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RESUMEN

En este trabajo se presenta los conceptos ge
nerales y algunos métodos para realizar el
prondstico de la demanda para la operacidn
de un sistema de potencia. Se pone especial
interés en el método de Box § Jenkins, de
prondstico de corto plazo, y se describe la
metodologia y la teorfia matemdtica de los
modelos ARMA de prondstico. Se presenta la
aplicabilidad de estos modelos para el pro-
néstico mensual y horario de un sistema en
particular, comprobdndose la bondad y exac-
titud de los modelos y de la metodologia em
pleada. -

INTRODUCCION

La planificacidn de un sistema de potencia
consiste en determinar las necesidades de
recursos de la red eléctrica para periodos
futuros. La operacidn del sistema requiere
conocer la demanda con la debida anticipa -
cidn para hacer la distribucidn 6ptima de
los recursos disponibles.

El presente trabajo pretende describir los
métodos mids conocidos y usados en prondsti-
co de demanda, con énfasis en el prondstico
a corto plazo, o prondstico horario, con el
propdésito de conocer la aplicabilidad de
estos métodos en el control en tiempo real
del sistema ecuatoriano, y luego adentrarse
en los detalles particulares y en la metodo
logia de Box & Jenkins que utiliza los mode
los ARMA, de prondstico. -

La base estadistica presentada en los dife-
rentes modelos es general y puede aplicarse
no solamente a estudios de demanda eléctri-
ca sino a todo proceso estadistico o serie
de tiempo.

Actualmente los métodos de prondstico para
operacidn de sistemas de potencia utiliza -
dos en el pais se basan en criterios tradi-
cionales que dependen de la“experiencia de
quien hace el prondstico, y no consideran
una base matemdtica. Esto trae como conse
cuencia que los resultados del prondstico
en su mayoria no sean confiables, debiéndo-
se mantener una reserva de generacidn exce
dente que implica un costo, La posibilidad
de aplicar un modelo matemdtico al prondsti
co debe ser considerada, pues se puede in-
cluir criterios que proporcionan un pronds
tico méds exacto y confiable.

En el Proyecto Centro Nacional de Control
de En rgia, es vital poder disponer de una
funcidén de prondstico de demanda a corto
plazo, pues se permitiria que la distribu-
cién de la carga y la generacidn se reali-
cen en forma dptima y con mayor seguridad.
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En el trabajo se ha desarrollado dos ejemplos
de aplicacidén del método de Box § Jenkins.

El primero es el pronfstico mensual de la de
manda del sistema de la Empresa Eléctrica
Quito, en tanto que el segundo es el pronds-
tico horario total de esta misma empresa.

Los resultados obtenidos en estos ejemplos
demuestran que el método utilizado es bastan-
te exacto.

ASPECTOS GENERALES DE PRONOSTICO DE
DEMANDA

En términos generales lo que se trata en un
método de prondstico es obtener valores futu
ros de un fendmeno histdrico, dado su compor
tamiento pasado. Se asume, siendo esta una
premisa fundamental en pronéstico, que el
comportamiento se mantendrid durante el tiem-
po del estudio.

Andlisis de la Demanda

Se define la demanda el&ctrica como el fac

tor determinante de un sistema de potencia,
y representa la magnitud de energia que re-
quiere un equipo eléctrico para su funciona
miento.

Previo a aplicar un método de pronéstico,se
requiere realizar un estudio de la variable de-
manda para aplicar el método adecuado y ob-
tener un prondstico acertado. Cuatro son
los aspectos principales en el andlisis de
la demanda:

a) Variable a pronosticar

Se debe determinar qué es lo que vamos a pro
nosticar: La potencia, la energia, los cos
tos asociados a la demanda, las fallas del
sistema, etc.

b) Comportamiento de la demanda en el tiem
po

Del andlisis del comportamiento de la deman
da en la historia de los datos, se puede de
terminar inicialmente si el fendmeno se man
tendri en el futuro y de ciertos pardmetros
iniciales fitiles para el prondstico y para
la seleccidn del método a usar.

c) Plazo de la prediccidn

Se requiere conocer cudl esel periodoe del
prondstico. En planificacidn se habla de
perfiodos anuales o mensuales en tanto que
en operacidn del sistema los periodos son
de dias e incluso de horas y minutos.

d) Factores que afectan a la demanda

La fluctuacidén de la demanda en el transcur
so del tiempo es un proceso aléatorio que
depende de un sin nimero de factores, los
que hacen casi imposible definir el compor
tamiento individual de la carga. Sin embar
go, al agrupar la carga, el comportamiento
es mids definido y puede ser tratado.
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Los factores que afectan a la demanda pueden
ser de dos tipos:

1) Factores incontrolables, sobre los
cuales el operador no tiene un control
directo, como son: Tactores politicos y
econdmicos, factore¢ atmosféricos, alea-
toriedad de la carga, limites fisicos del
sistema, etc.

2) Factores controdgbles, sobre los cuales el o-
perador tiene uk control, como son por
ejemplo la potencia, la frecuencia y el
voltaje.

Mediante el andlisis de los cuatro aspectos
planteados, se puede tener una idea cierta
de la variable a pronosticar y de los facto
res necesarios para el prondstico.

Andlisis de los datos

Otro aspecto importante en el andlisis de
1a demanda es la calidad y confiabilidad de
los datos. Si los datos son errados, no im
porta qué método se utilice, el resultado se
r4 errado. Puede ser beneficioso en muchos™
casos filtrar los datos, es decir mediante
un andlisis preliminar corregir observacio-
nes erradas para obtener una serie de traba
jo que sea representativa del fendmeno a
pronosticar.

METODOS DE PRONOSTICO

En general, los métodos de prondstico pueden
clasificarse en dos grupos: cualitativos
y cuantitativos.

a) Métodos Cualitativos: Consisten en la

aplicaci6n de criterios sin base esta-
distica y se basan en el ajuste de curvas
mediante la experiencia o el criterio del
que hace el prondstico.

b) Métodos Cuantitativos: Toman la informa

cién histdrica de un fendmeno y tratan
de encontrar un modelo que explique matemd
ticamente esta tendencia pasada, para asi pa
sar a predecir los periodos futuros de ese
fenémeno. La subclasificacién de los mode-
los cuantitativos se la resume en la Figura’
1 y se los detalla mids adelante.

f
t

( Causales < Regresidn
Series de j Suavizamiento
Tiemno

) Descomposicidn
i ARMA
Filtros de
Kalman

Figura 1: Clasificacién de los
métodos cuantitativos.

Métodos Causales

Un método causal o aplicativo es aquel en
que cierto nGmero de pardmetros, conocidos
como variables independientes, tienen una
relacifén matemdtica con la variable a pronos
ticar, o variable dependiente. El mayor pro
blema en estos modelos es determinar la re-
lacidén entre las variables independientes y
la variable dependiente que explique mejor
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el fendmeno. E1 método causal mids conocido
es el método de regresidn.

1) Método de Regresidn

El modelo de regresidénmiltiple tiene la for-
ma polinomial:

B B 8 8 €
o F 1 Xgrt T Xepeeett Xttty (D

% es la tendencia o pendiente.
B son los pardmetros del modelo que
ajustan los.datos.

X.; son los datos de las variables in
dependientes para el periodo del
prondstico.

% es un error aleatorio (o ruido blan
co).

Para usar este método se escoge las variables
independientes y luego se calcula los estima
dos de B ,(bi), por el método de los minimos
cuadrado5, que da la mejor curva de ajuste

al reducir al minimo la suma del cuadrado de
los errores. Las variablesindependientes no
se relacionan entre si y se dispone de varios
conceptos estadisticos para determinar qué
variables son importantes.

En prondstico de demanda un método de regre-
a las variables independientes como funciones
trigonométricas de senos y cosenos, el mismo
que se conoce como un andlisis espectral de
la serie en el dominio de la frecuencia. La
serie original se descompone mediante un and
lisis de Fourier en series mis pequeiias don-
de se puede determinar la importancia de ca
da término. Si la descomposicidn es correc-
ta se elimina la componente del ruido. Los
métodos de regresidn tienen una base estadis
tica.

Métodos de Series de Tiempo

Una serie de tiempo es cualquier conjunto de
observaciones ordenadas en el tiempo. A dife
rencia de los modelos causales, los modelos
de series de tiempo no necesitan de varia-
bles independientes sino que pronostican en
base a los mismos valores pasados de la va -
riable a pronosticar.

Los métodos de series de tiempo que se utili
zan mis comunmente son: suavizamiento, des-
composicidn, y modelos ARMA o de Box § Jen-
kins. Estos dltimos se los detallari mis
adelante.

1) Métodos de Suavizamiento .
Los métodos de suavizamiento o alisamiento
pretenden eliminar el ruido existente en
una série de tiempo para encontrar la ten-
dencia o patrdn de comportamiento. Una vez
encontrado este patrén se podrd hacer el
prondstico. Las técnicas de suavizamiento
mias conocidas son:

a) Medias Moéviles: es una técnica que
consiste en tomar un conjunto de valores
observados, encontrar el promedio de los
mismos y usar este promedio como el pro-
néstico del siguiente periodo. E1 niime-
to de observaciones (N) es siempre cons
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‘tante. Matemdticamente tenemos:

Yoo (g Xeoq * e * Xe N /N (2)
1 T x§ Xt XN
= N i=t-N+1 B) =5y - —xF *ve )

b) Suavizamiento Exponencial: Esta téc
nica da mayor peso a las observaciones
mis recientes y requiere solamente de
los dos Gltimos datos para hacer el pro-
néstico. De la Ecuacidn 4, si se reem-
plaza x__ por el prondstico reciente
Yi» S€ tidhe:
1
N *t

1
Ve + (- oy (5)

wn
H
Q
[
Z|—

, entonces

Yeep T Xt (1 - 8) vy 6)

La importancia de una observacidn va de-
servacién mds reciente y en forma expo-
nencial.

2) Método de Descomposicidn

El método de descomposicifn supone que la se
rie de tiempo estd conformada por cuatro com
ponentes que pueden separarse y calcularse -
individualmente mediante manipulaciones ma-
temdticas apropiadas. Estas componentes
son:

a) Tendencia (T), dada por los movimien-
tos hacia arriba o hacia abajo de la se-
rie total.

b) Componente Ciclica (C), dada por los
movimientos ascendentes o descendentes
de la serie en forma global cada cierto
periodo.

c) Componente Estacional (E), que repre-
senta los movimientos que se repiten en
forma peribdica anualmente.

d) Componente Irregular (I), dada por
los movimientos erriaticos o impredesci-
bles de la serie.

Si la relacidn entre los componehtes es mul
tiplicativa, se tiene:

= ® * *
Yo = Ty *E * C I

t t (7

Para hacer el prondstico y,, se debe cono-
cer los valores de cada und de las compo-
nentes del periodo a pronosticar. Los mé-
todos de descomposicidn y suavizamiento no
tienen una base estadistica.

Modelo con Filtro de Kalman

El tipo de modelos que utilizan el Filtro
de Kalman son adaptivos, es decir que, a di
ferencia de los modelos causales y de series
de tiempo, los pardmetros de la serie se
ajustan automiticamente con cada nueva ob-

P

servacidén y pueden operar con pardmetros va
: A - . > > V=
riables y varianza variable simultdneamente.

El Filtro de Kalman (1960) es la técnica
mis general de prondstico y fue desarrolla-
do para anflisis de sefiales. Consiste en
combinar dos estimados independientes, uno
que es un prondstico anterior de la serie
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(a priori) y el otro que es un prondstico ba
sado en nuevos datos (a posteriori), para
formar un estimado ponderado o prondstico.
Es un método matricial conocido tambi&n co
mo método Bayesiano de prediccién, y utili.
za un procedimiento recursivo para realizaT
los ajustes en el prondstico. En poco tiem
po el Filtro de Kalman serid utilizado en mu
chos campos y especialmente en correccidén de
valores de una medicidn y en prondstico de
demanda, donde se presenta como la via mis
factible para el prondstico y control en
tiempo real.

Método de Box § Jenkins

Las técnicas de regresidn, de suavizamiento
y de descomposicidn asumen que los datos de
la serie de tiempo son estadisticamente in-
dependientes y que no existe relacién entre
ellos. Si los datos de la serie estédn rela
cionados o son dependientes estadisticamen
te entre si, los modelos de Box § Jenkins
usan esta dependencia para producir un pro-
néstico que tiene a ser mids exacto, ya que
es obvio suponer que un dato pasado, esté
relacionado de alguna manera con el dato ac
tual. En vista de que existe relacidn en-
tre los datos, se dice que hay correlacidn
entre ellos, y ya que el prondstico se ha-
ce en base a los valores de lamisma serie,
se conoce como AUTOCORRELACION.

El método de Box § Jenkins ha sido, desde
su introduccidén en el afio 1970 por parte
de George Box y Gwilym Jenkins, bastante
usado en prondsticos de series de tiempo
por sus favorables cualidades, especialmen
te en prondstico de corto plazo. Estos mo-
delos requieren de un gran nimero de obser-
vaciones (mds de 50) y de un procedimiento
conocido como Metodologia de Box & Jenkins,
para su efectiva aplicacién.

Modelos ARMA

Los modelos ARMA, o de Box § Jenkins supo
nen que la serie de tiempo es generada a
través de un filtro lineal, cuya entrada
es ruido blanco, definiendo al ruido blan-
co como un proceso aleatorio generado por
variables aleatorias normales independien-
tes, con media cero y varianza g . Si

se logra modelar exactamente la funcidén de
transferencia del filtro (¥(B)), en el pro-
ceso inverso, al introducir la serie de
tiempo y,, se deberd obtener ruido blanco
(Figura 2).

et
Et Filtro Lineal Ve
— ]
ruido Y(B) serie de
blanco tiempo

Figura 2. Filtro Lineal

Desarrollando matemidticamente el filtro
lineal y dado que las ,observaciones de la
serie tienen sus

obtenemos:

avrvroras corralacion
(STt it s bR ke L ke ol

Ye ® u+\poe +wle

t 1Y gt (B

donde My V. son los pardmetros descritos
en la Ec. (1].
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Agrupando términos én la Ecuacidn (8) se
tiene:

Ye =W+ WO + W1 B +W2 BZ + ...) et 9)

donde: B se define como un OPERADOR REGULAR
REGRESIVO tal que:

- m =
BYe = Yerr oo B YL =V o

La Ecuacidn (9) puede escribirse como:

yp = M+ v g (10)

donde: ¥ (B) es la funcién de transferencia
del filtro lineal.

en fun-
tiene:

Si queremos expresar los errores €
cidén de los datos de la serie, se

ye VB =w v B+ e o re_

t

definiendo:

ye $(B) = 8+ € an

1

donde: s- ww gy, ¢ = v
Las expresiones (10) y (11) son las ecuacio
nes bidsicas de los modelos de Box § Jenkins.

Conceptos Bdsicos

- PROCESO ESTACIONARIO. Es condicién de
los modelos ARMA, que la serie de la Ecua-
cién (8) sea finita y sus valores fluctiden
alrededor de una media constante. A esta
condicidn se la conoce como ESTACIONARIDAD,
por lo cual la serie de trabajo, o serie a
pronosticar debe ser una serie estacionaria.
De no satisfacerse esta condicidn, median-
te algunos artificios u operaciones matemid
ticas se puede lograr transformar una se-
rie original no estacionaria y_, en otra
serie de trabajo estacionaria "z,. Una
manera de obtener esta transformicién es me
diante la operacidén de DIFERENCIACION, que
consiste en restar de cada observacidn su
predecesora., Para esto se define un OPERA

DOR REGULAR DE DIFERENCIACION V tal que
V=1- B, de modo que:
2= Vyy = (I-B)yt=y€,-Byt=yt-yt-1(12)
En forma general para un niimero d de di-
ferencias regulares
d d
v Ye © (1-B) Ye (13)

Usualmente no se requiere mds de dos dife-
rencias para obtener la estacionaridad de

1a serie
a8 sSgrle,

- FUNCIONES DE AUTOCORRELACION Y DE AUTOCO
RRELACION PARCIAL,

Una serie de tiempo estacionaria supone que
las mediciones estadisticas entre n obser
vaciones a partir del origen t,tienen las
mismas relaciones entre n observaciones
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a partir del origen t+j.

Para medir la significacién de dos medicio-
nes separadas k periodos la una de l1la otra,
se usa la FUNCION DE AUTOCORRELACION, Py
dada por:

donde:
o COV(Z;’thk) o .
-1<
k-WT—— (14) 12 P21
Ple= =Py

Si no consideramos los efectos de las obser
vaciones intermedias entre las k observacip
nes, se tiene la FUNCION DE AUTOCORRELACION
PARCIAL, Prk? artificio creado por Box §

Jenkins.

Como el proceso aleatorio que origina la se
rie es infinito, los valores de p_ vy de(&k
no se pueden calcular con exactithd, por

lo que se utilizan sus estimados muestrales
T Y Typg» cuyas definiciones se dan el el
Aﬁénd1c§. :

Al identificar los modelos ARMA, es decir
al encontrar los parimetros del modelo,
las funciones de autocorrelacibn y de auto
correlacidn parcial son herramientas bdsi-
cas, y se resume su comportamiento en el A-
péndice.

A continuacién se describirid los modelos
ARMA

Modelos Autoregresivos AR(p)
Desarrollando la Ecuacién (11) y ordenando
términos, se tiene:

=6
2= 0% byzi gt 9y 2,

p “t-p t (15)

La Ecuacidn (15) es la ecuacién de un mo-
delo autoregresivo de orden p o AR(p). Se
dice que es autoregresivo pues el valor ac-
tual de la serie se expresa como una combi-
nacién lineal de los valores pasados de la
misma serie.

Se define al término ¢_(B) de la E¢.(11)
como un OPERADOR REGULRR AUTOREGRESIVO
de orden p tal que

P

2
¢p (B) = 1+ B+ ¢,B" + ...+ ¢p B

En un modelo AR(p), la funcién de autoco-
rrelacién parcial Px decrece en forma ex
ponencial con el tiempo, en tanto que la
funcidn de autocorrelacién parcial Pk’
se "corta" luego del periodo p.

Modelo de Medias Méviles MA(q)

Desarrollando la Ecuacién (10), se tiene:

Z,= U +€

t t ~ 9 8¢.q T8 epy TeeTBggg

(16)

donde se define un OPERADOR REGULAR DE ME
DIAS MOVILES DE ORDEN q, tal que:

) - 1.-.6p-8067p82._ . a, y
8 (B) =1 1B ,B ve. =8qg B

1- 8(8) = ¥(@)
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La Ecuacién (16) se conoce como la ecuacién
de un modelo de medias méviles de orden q 6
MA(q) .

Los modelos MA(q) tienen una funcién de au-
tocorrelacién, P, que se "corta' en el pe-
riodo q, y una fﬁncién de autocorrelacidn
parcial, p. k. que decrece exponencialmente;
comportamignto éste, opuesto al de los mode
los autoregresivos.

Modelos Autoregresivos de Medias Méviles
ARMA(p,q) .

Los modelos AR(p) y MA(q) pueden agruparse
en uno solo, pues se considera que el pro-
néstico seria mas acertado si incluimos el
efecto de los valores pasados de la serie
y el efecto de los errores pasados. El mode
lo ARMA(p,q) es entonces de la forma:

2= 2 z + 9 5

“t 8+ ¢1 “t-1 +¢2 Zpog Yoot p “t-p

- - - S €
6.¢€ €} € eq et-q+ £ (7

Las funciones P_ y P de los modelos ARMA
(p,q) decrecen gxponggcialmente.

Modelos ARMA Estacidnales

Una cualidad de los modelos de Box § Jen-
kins que los hace particularmente atracti-
vos para prondstico, es la posibilidad de
representar series estacionales, es decir
aquellas que tienen una componente estacio-
nal significativa. Si la serie no es esta-
cionaria, se requiere de una transformacién
que considere el periodo estacional, para
esto, se define un OPERADOR ESTACIONAL DE
DIFERENCIACION V. , donde L es el periodo
de 1a estacionaliﬁad, {

asi:
v = (1-8Yy, =y -Bly, =y -y (18)
L7t Yt t 2 Ve T Ve VL
En forma general, para un nfimero D de dife-
rencias estacionales:
yD - _alyD
LYy = O0-B)y, (19)

Los modelos estacionales tienen las mismas
propiedades que los regulares. Se define
dos operadores estacionales: Un OPERADOR
ESTACIONAL AUTOREGRESIVO de orden P, tal que:

Ly
QP(B ) =

Y un OPERADOR ESTACIONAL DE MEDIAS MOVILES,
de orden Q, tal que:

2 P
(1-¢; B-¢, |B SERRELINY )

B+ 0 BZ+,_,+3

L,_
OB=01+ %,L 2,L

Modelo General Estacional Multiplicativo

De los modelos regulares y estacionales se
puede llegar a definir un modelo completa-
mente general que pueda aplicarse para el
prondstico de cualquier serie de tiempo. Es
te modelo se conoce como el ,"Modelo ARMA Ge
neral Estacional Multiplicativo' y se repre
senta por la ecuacifn:

L - L.
0 ,BEB" 2 =80 ®) 0 Bhe

(20)
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donde z

¢t €S la serie de trabajo definida como:

_od D,
2TV LYy
y.* es la serie original y_ que ha tenido una
transformacién matemdtica flogaritmica, cua-
drdtica, etc.).

Es importante observar que el nimero total de
observaciones,deuna serie Y., se disminuye
cuando se aplica las diferenciaciones, y la
serie de trabajo z. tendrd (n-(L+d)) observa-
ciones.

La momenclatura usada de estos modelos es:
(p,d,q)x(P,D,Q)L. Es posible operar con di-

ferenciaciones estacionales para mas de un
periodo L.

SELECCION DEL METODO DE PREDICCION

1) La forma en §ue se desea pronosticar(pun-
tual o probabilistica).

2) El intervalo de tiempo que se tomarid (pla
zo de prediccién).

3) La tendencia de los datos en el pasado.

4) E1 costo del prondstico. Incluye costos de

desarrollo del modelo, almacenamiento de
datos y operacidn.

5) La exactitud deseada.
6) La disponibilidad de datos,

7) La facilidad de operacién y comprensién
del modelo.

En resumen, el método de prediccidén que se
debe escoger serd aquel que satisfaga las
necesidades impuestas por la condicidn para
ia que fue modelado, al menor costo y con el
minimo de inconvenientes.

APLICACION DE LOS METODOS EN PRONOSTICO DE
DEMANDA

El principal objetivo del prondstico de de-
manda en la operacién de un sistema es obte
ner una medida mds o menos exacta de la de-
manda eléctrica que ocurrird en un periodo

future o reanuded
futurec, ae

LV\-‘UL):
tos de generacién que se debe tener para sa-
tisfacer la demanda al minimo costo de ope-

racién.

manera de determinar Iss

manéra a¢ ac¢ierminar i10s

El pronéstico de la demanda es necesario pa-
ra la programacién del mantenimiento de las
unidades generadoras y para despacho econdémi
co, como aplicaciones tradicionales; y para
control automdtico de generacién, despacho
6ptimo, soluciones en linea de flujos de car
ga, como aplicaciones mas modernas. -

Para prondésticos de largo plazo, es decir
aquelloscon periodos de medicién superiores
a un afio, se utiliza los métodos de regresidn
suavizamiento y de descomposicién.
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En el pronéstico a mediano plazo, los perio
dos de medicidén son mensuales, por lo tanto
se dispone de un nimero mayor de datos. Los
modelos utilizados son: regresidén, alisa-
miento y descomposicién. También se utiliza
los modelos ARMA, aunque no es confiable pa
ra periodos mayores a 15-20 meses.

Los modelos que se utiliza en corto plazo
son: los métodos regresivos que incluyen el
efecto de 1a temperatura y de otros facto-
res atmosféricos, los métodos de andlisis
espectral, y los modelos ARMA. Los modelos
con filtro de Kalman no han tenido afin una
aplicacién seria.

METODOLOGIA DE BOX § JENKINS

Tan importante como estudiar la teoria en
que se basan los modelos de pronSstico, es
el procedimiento que se sigue para la obten
cién de esos modelos. Un proceso sistemati-
zado para analizar y pronosticar series de
tiempo ha sido desarrollado por Box § Jen-
kins, y consiste en cuatro etapas.que cons
tituyen la "Metodologia de Box & Jenkins".

En la Figura 3 se muestra el procedimiento

para analizar las series de tiempo mediante
esta metodologia.

INICIO

DIAGNOSTICO
PRONOSTICO

FIN

S S )

Figura 3 Metodologia de Box & Jenkins.

Identificacién

En la identificacién se debe encontrar los
pardmetros del modelo (p,d,q)x(P,D,Q)L. Los
pasos para identificar un modelo son:

1) Obtener una serie de trabajo

2) Comprobar la estaciona
1 aladia o £3IV1T4waw 1
de trapajo y riiirar i

ridad de la serie
os datos.
’

3) Analizar las funciones de autocorrelacién
y de autocorrelacién parcial. Si el valor de
la estadistica "T-Valor'" (en inglés:
"t-1like") es mayor a 2, Dk [ %k son

significativos.

4) Determinacién de los pardmetros p,q,P,Q
a usarse en el modelo.

5) Seleccidén de modelos tentativos.
Estimacidn

La estimacién de los pardmetros p,q,P,Q del
modelo se hace por minimos cuadrados. En es
te trabajo se ha utilizado wun programa
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computacional para andlisis de series de
tiempo que utiliza los modelos de Box §
Jenkins. E1 programa se 1llama TSERIES, y ha
sido mejorado por el autor. Utilizando este
programa se calcula los pardmetros del mode
lo. Ademds, el programa permite aplicar la
metodologia con facilidad y proporciona una
herramienta vital para el pronéstico.

Diagnéstico

La etapa de diagnéstico consiste en probar
la exactitud del modelo identificado, y es
la parte mds importante de la metodologia.
De ser necesario modificar un modelo iden-
tificado, o cuando el error que se obtiene
en los pardmetros y luego en el prondstico
mismo es significativo, entonces se vuelve
a la etapa de identificacién de un nuevo

modelo que se ajuste mejor a la serie de

tiempo. Los pasos para el diagndstico son:

1) Andlisis de los estimados de los pardme
tros del modelo. Importancia de cada pa
rimetro en base a su valor estimado, a
su T-valor estadistico, y a su desvia-
ci6én estdndar.

2) Andlisis del error de la serie de resi-
duos. Una vez identificado un modelo, la
serie resultante de residuos debe _ser
ruido blanco. La serie de residuos de un
modelo adecuado debe tener:

a) La media cercana a cero,
b) La varianza pequefia.

c) Los residuos mdximos y minimos en un
rango aceptable.

d) El coeficiente simple de correlacién
R, cercano a + 1.

e) E1 coeficiente miltiple de correla-
cién, R® cercano a 1.

f) La estadistica de Durbin-Watson pr6-
xima a 2.

Una medida de cudn bien se adapta el modelo
a los datos de la serie de tiempo, es la es
tadistica de CHI-CUADRADO de Box § Pierce,
Q. En general un valor de Q mayoy,que el
que da la curva de CHI-CUADRADO ,quiere
decir que el modelo es inadecuado.” La de-
finicidén de estos criterios y conceptos es
tadisticos se las detalla en la referencias
citadas en este articulo.

Pron6stico

En la etapa de prondéstico se calcula los
valores futuros de la variable de interés,
en base a la ecuacién de pronéstico obteni
da en las etapas anteriores de la metodolo
gia.

A continuacién se detalla los resultados de
tipo prdctico que han sido obtenidos alusar
los modelos ARMA para pronSsticos de la

Anmanda manciial rari
demanda mensual y horaria de la Empresa

Eléctrica Quito S.A.

En estos ejemplos se ha utilizado el pro-
grama TSERIES para prondéstico que utiliza
el método de Box § Jenkins.
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N
PRONOSTICO MENSUAL DE DEMANDA

El primer ejemplo realizado en el estudio

de demanda es el pronéstico de la serie de
datos mensuales de demanda midxima de potencia
en barras de generacién.- de la Empresa Eléc-
trica Quito. Los datos de la serie van des-
de enero de 1973 hasta diciembre de 1982, un
total de 120 observaciones, las mismas que se
muestran en la Tabla A.1 del Apéndice. Lue-
go de hacer un estudio preiiminar de la serie
para eliminar observaciones no acordes con

el comportamiento de la serie, se aplicé la
metodologia de Box § Jenkins.

Identificacidn

1) Serie de trabajo y andlisis de estaciona-

ridad.

Se prob6 dos diferencias: una regular de
la que se obtuvo la serie de trabajo No. 1,
una diferenciacién estacional de orden 12,
que dio una serie no estacionaria,
ferenciacién regular mas una estacional de
orden 12, que dio la serie de trabajo No. 2.

1Ina A-.,
Y una ai-

2) Andlisis de las funciones muestrales de
autocorrelacién y de autocorrelacién par-
cial de las series de trabajo.

El grdfico de estas funciones se muestra en

la Figura A.1 del Apéndice.

3) Pardmetros p,q,P,Q.

En base al andlisis de r, y T Se proba-
ron varios modelos para cadd una de las
series de trabajo, obteniéndose seis modelos
representatlvos que modelaron de mejor mane-
ra la serie. Los modelos seleccionados se
resumen en la Figura 4, donde los tres pri-
meros corresponden a la Serie No. 1 y los
tres Gltimos a la Serie No. 2.

No. Modelo Pardmetros

1 ](2,1,2) X (1,0,1);,| ART,ARZ,AR1Z,
MA2,MA12

2 [(1,1,0) X (1,0,1),1 AR1,AR1I2,MA12

3 [(1,1,2) X (1,0,1),,| AR1,ART2,MAZ,
MAT2

4 [(2,1,1) X (0,1,1);,| AR1,ARZ,MAT,MA12

s [(2,1,0) X (0,1,1),,] ART,AR2,MA12

6 |[(0,1,1) X (1,1,0),| AR12,MA1

Figura 4. Modelos para prondéstico men-

sual de la EEQSA.
Estimacién

Para cada uno de los modelos se estimé los
pardmetros estadisticos necesarios para de-
terminar la bondad de cada modelo, usando
el programa TSERIES.

Diagnéstico

Mediante el andlisis de los residuos, y lue
go de un proceso recursivo de afinamiento

de los modelos, se selecciond el Modelo No.3
como el que representaba en forma mds exac-
ta el fen6meno. Las caracteristicas de es-
te modelo son:

AR1= -0.4789 ,
MA12= 0.8668

Pardmetros estimados:
AR12=0.9950, MA2=0.3362,
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Ecuacién de pronéstico:

Ye= 0.5211 y 4 + 0.4789 y, . + 0.9950 y, _,-
- 0.5185 Yeo13 ~ 0.4765 yt_14 -
- € - €
0.3362 et'z 0.8668 12 *
+ 0.2914 t-14
Prondstico

Para el Modelo No. 3 seleccionado, se hizo el
prondstico de los 12 meses Gltimos, corres-
pondientes al afio 1982, y se obtuvo los si-
guientes errores estadisticos:

Media del error: 1,68 MW (0.96 %)
Desviacién estédndar del error: 1,57 MW (0.89%)

Estos resultados del pronéstico de 1982 se
presentan en forma grafica en la Figura A.2
del Apéndice.

izo utilizan
errores mini- °

T Al Tl

El pPTonocsctico del afio 1983 se
do el Modelo No. 3 y se obtuvo
mos para los doce meses del afio. Los resul-
tados se presentan en la Figura 5, donde se
puede apreciar que el error porcentual medio
esde 1.65%, lo que demuestra la exactitud
del modelo. Ademds, la demanda midxima del
afio en el mes de diciembre pronosticada,
coincide exactamente con el valor real.

o

MES DEMANDA ERROR
real prondstico $
Enero 180.10 182.31 2.21 1.23
Febrero 180.00 183.64 3.64 2.02
Marzo 183.30 185.98 2.68 1.46
Abril 183.90 185.21 1.31 0.71
Mayo 187.30 186.90 0.40 0.21
Junio 183.40 187.96 4.56 2.49
Julio 183.50 185.89 2.39 1.30
Agosto 179.80 183.06 3.26 1.81
Septiembre 178.80 185.93 7.13 3.99
Octubre 184.90 190.63 5.73 3.10
Noviembre 189.70 192.40 2.70 1.42
Diciembre 194.10 194.19 0.09 0.05
Figura 5. Error en el pronbéstico mensual -

usando el Modelo No. 3, afio 1983,

PRONOSTICO HORARIO DE DEMANDA

Si bien en el prondéstico mensual, los resul-
tados demostraron la bondad de los modelos
ARMA, 1la base matemitica de estos métodos
los hace de particular interés para series
con gran nimero de observaciones, como es el
caso del pronéstico horario.

Serie de Datos

La serie de datos de demanda mdxima de po-
tencia de generacién en MW, de la Empresa
Eléctrica Quito S.A. la constituye un total
de 1344 observaciones, o $ea de 8 semanas

de mediciones hora a hora. Los dias medidos
van desde el Lunes 28 de febrero de 1983
hasta el Domingo 15 de mayo de 1983. La se-
rie sclo toma en cuenta los dias NORMALES,

es decir aquellos donde el comportamiento

de la demanda es comparativamente similar

y explicable. Se excluyeron de la serie los
dias anormales, que corresponden a las sema-
nas del 31 de marzo al 6 de abril en que hu-
bo una huelga nacional, y a la del 1 de mayo
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al 7 de mayo, por fiesta civica el 1 de mayo
1o que obligd a descartar la semana entera.

Suposiciones

El andlisis de la serie de demanda horaria
asume que:

1) Los dfas son normales.

2) No hay factores ajenos a la demanda.

) Los datos medidos son coincidentes.

) La serie puede ser descompuesta en series
menores sin desmedro de las caracteristi-

cas propias de la serie original total.

Procedimiento Seguido

1) Se filtr6é los datos y se obtuvo una serie
de trabajo mediante la diferenciacién de
la serie original.

2) Se dividié la serie en series menores:
a) de los dias lunes, b) de los dias mar-

Papaps Avra o Y Aa 1TAag A4 aa yviavrmaas

tes a J\icvc:, Ty a¢ 105 aias viernes,

d) de los dias sdbado, y e) de los dias
domingo. Cada una de estas series fue
analizada individualmente para luego ha-
cer el pronéstico en forma separada.

3) Se compobé la bondad de los modelos de
cada serie mediante un prondstico de las
cinco semanas posteriores. Se compard
dos alternativas, la una que considera
que los pardmetros del modelo selecciona-
do son estimados con cada nuevo periodo
de observaciones (Método de Pardmetros
Estimados, MPE), y la otra que toma los

pardmetros originales para los pronfsti-

cos siguientes, sin modificarlos (Método
de Parametros Fijos, MPF).

4) Se compard los resultados usando los mé-
todos de pardmetros fijosy pardmetros es
timados para cada serie.

5) Finalmente, se compard la exactitud de
los métodos MPF y MPE con el método tra-
dicional de prondstico.

Metodologia de Box § Jenkins

La serie original con 1344 observaciones fue
modelada al principio en forma total, pero
la identificacidén se torné dificil tanto

por el tiempo de proceso en el programa,
como por la imposibilidad de encontrar paréa-
metros significativos. E1 modelo total te-
nia mds de 30 pardmetros. En vista de que
el comportamiento de la demanda es muy dife
renciado para cada dia de la semana, se vio
conveniente dividir la serie total en se-
ries mds pequenas agrupando los dias 1gua-
J.b'b uno a bUllLlllud\—J.Ull UUJ. ULIU Pdld LUlllchl.
las cinco series de trabajo. Los resultados
obtenidos han comprobado esta seleccidn.

En la Tabla A.2 del Apéndice se resume los
resultados de los modelos de demanda hora-
ria. La Tabla A.3 presenta las ecuaciones
de pronéstico de los mddelos seleccionados
para cada una de las series. Para la obten
cién de estos modelos se realizaron varias
corridas en el programa TSERIES hasta encon
trar los pardmetros que ajusten mejor los
datos. Si bien los modelos obtenidos han
demostrado ser bastante exactos, para efec-
tos de ser aplicados en el despacho diario,
y dependiendo del sistema de potencia, ca-
da sistema deberd tener ‘un modelo de acuer-
do a sus caracteristicas propias.

Con las ecuaciones de pronéstico obtenidas
del diagnéstico, se procedid a hacer el pro
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néstico del siguiente periodo, es decir la
curva de carga diaria de cada serie, como la
mostrada en la Figura A.4 del Apéndice, para
la serie de los dias Lunes.

Pruebas de los Modelos de Cada Serie

Luego de seleccionar los modelos de cada se-
rie, se probaron en el pronéstico de cinco pe
riodos futuros normales. Los datos de estos
periodos no fueron tratados, 1o que represen
taba una situacién pesimista. -

Se utilizé dos métodos, el de pardmetros fi-
jos y el de pardmetros estimados. Los erro-
res del prondstico para cada uno de estos
métodos se presentan en la Tabla A.5.

Comparacién con el Método Tradicional

Una vez que se finalizé el estudio del pro-
néstico horario usando los modelos ARMA, era
de interés poder comparar los resultados con
los que se obtienen en la forma tradicional
de pronéstico que se utiliza para el despacho
de carga en INECEL. Este método consiste en
tomar las mediciones del dia de la semana
anterior al que se va ha hacer el prondéstico.
Se analiza situaciones especiales de la car-
ga para ese dia, detallando las causas de
tales variaciones. Luego se rectifica estas
mediciones de acuerdo a valores mids reales
dados por la experiencia de la persona que
hace el pronéstico. Finalmente, el conjunto
de mediciones pasadas rectificadas son el
prondstico futuro. Este método proporciona
un solo valor (prondéstico puntual), no toma
en cuenta la historia de la serie, y no tie-
ne ana base matemdtica. Los errores del mé-
todo tradiconal se presenta en la Tabla A.4
Se compar6é los resultados de las cinco se-
ries utilizando los métodos MPF, MPE y tra-
dicional. Estos resultados se presentan en
la Tabla A.6. Los resultados son muy favora
bles para el método de Box § Jenkins, pues

a pesar de que aparentemente el metodo tra-
dicional proporcione un error menor, el mé-
todo de Box § Jenkins sin considerar el fac
tor de participacién humana para hacer el
prondéstico, se aproxima bastante al método
tradicional, ademds de que nos da un pronés-
tico probabilistico. E1 MPE es mds exacto,
como era de suponer, que el MPF, por ser un
modelo quasi-adaptivo.

Comentarios al Pronéstico Horario

El estudio de prondstico usando el método
de Box § Jenkins ha demostrado su efectivi-
dad, y se puede tener la seguridad de que
su uso en otros sistemas de potencia tendrd
también el éxito que se ha obtenido en el
sistema de la Empresa Eléctrica Quito.

Al parecer, solamente son necesarias dos di-
ferencias para transformar la serie original
en una serie de trabajo estacionaria, ‘una
regular y una estacional de orden 24. En
casi todas las series hay un término ART,

un término MAT y un término estacional MA24,
sumdndose otro término AR de orden 20 a 25.

El método de pardmetros fijos es mids conve-
niente que el de pardmetros estimados, ya que
el ahorro en tiempo de proceso de computador
y de andlisis de los resultados, compensa

la pequefia diferencia en el error entre am-
bos métodos. Se podria estimar los pardme-
tros una vez cada mes, con lo que se conci-
liaria ambos métodos
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CONCLUSIONES

El
de
la
te

estudio de los métodos de prondstico es
gran importancia en la planificacidn y en
operacifn de un sistema eléctrico. En es
trabajo e ha presentado varios modelos
‘de pronéstico horario de un sistema eléctri-
‘co en particular, pudiendo el mismo ser apli
.cado en otros sistemas.

‘Los errores obtenidos con el método de Box
.§ Jenkins son del i% en prondéstico mensual,
y del 3% al 4% en prondstico horario, para
el ejemplo de la Empresa Eléctrica Quito. Al
parecer, este método podria ser muy efectivo

para el pronéstico de demanda én tiempo real.

Los datos histbricos de la demanda deben ne-
cesariamente ser tratados, tanto al inicio
del proceso de modelacidén, como al final del
mismo, de modo que el hombre intervenga di-
rectamente en forma critica con su experien
cia para obtener los resultados mis acerta-
dos.

E1l método de prondstico que se debe escoger

serd aquel que satisfaga las necesidades im-
puestas por la condicién para la que fue mo-
delado, al menor costo y con el minimo de in-

convenientes.

APENDICE
DATOS UE POTENCIA DE LA EERQ DESUDE ENERO DE 1973
READ 120 OCEBSERVACIONES .

FEB MAR ALK MAY JUN JUL GO BEP nCcy NOV uIcC
tl. & &7.% G6E.E 696 70.5 70.5 682 69.6 715 728 76.6
73.3 80.0 773 81,7 SBLO 7646 739 842 3846 8.1

z & Ll 896 BB.6 9.2 959 983 9wl

) L3 94,8 w32 w709 102,% 107.4 1104

.4 L2z LIS 9 LL70 1 120,38 124.0 124.6 1267

- TOLNB.4 126,38 1273 1317 134.4 139. 1

LG 5 6 138 6 1384 T3%.°8 148.2 147,95 148, 2

.4 B8 1510 1423 1519 193.8 160. 4 1461. 3

.3 1460, 305 168 8 197.0 162, 6 7 169.2 171. 2

B3 474,01 175,80 18095 174,90 167,90 174. 4 19,4 1383. 6

Tabla A.1. Datos de potencia mensual de

prondstico mensual.

la Empresa Eléctrica Quito, para

el

SERTz DE TRABAJO

FUNCION DE AUTOOQRRELACION Ty

FUNCION DE AUTOC. PARCIAL Iy,

P catl

1 |Serie original la/AT T = e

o 15 #' % 1 W 10 33 &= 6 &

2 |Serie con una di-

1A ¢ vun

ferenciacibn regu
lar

Lo Lol i
il 17T l |

— irnluulﬁ'l'll

3 |Serie con una di-
ferenciacibn esta

Lpe

g i

cional de orcen 12

W\I""

4 | Serie con una di-

ferenciacidn re-
gular mis una difgf
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Figura A.1

<

JIEE, Vol. 6, 1985

Serie original y series de trabajo para el prondstico mensual
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FUKECNSIS IN YLKM3 OF 1HE OKISINAL SEHIES
¥4 FERCENT LIMITS

FEHIOD FOKECAS) e LUK LIPER ACTUAL o= e

107 170, 82 179, o3 9000 I 1
i10 L 600 1 1
(R 1 3
nz 1 s
ity 1 1
114 1 1
19 1 1
116 1 1
17 1 1
118 1 1
1? 3 1 4
120 174. 810 63 600 1 1

HEAN £AOSULUTE ERRUR |, 607 HEAN PERCENT ERKUR 0, 962 L5

Figura A.2.

Salida del programa TSERIES para el prondstico mensual del afio 1982

FOKECASTS 11 TEKRMS OF THE CRIVINAL SUR1LS
¥ FERCENT LINIVS .

FEHIOD YOURCLAS [ wemre Lone UF1PER acruaL G
121 LT0N 177. 94¢ 166, LLY 1 . 1
o8 435 78 211 1349, LL8 1 1
123 ye:4 180 741 191, 1 1
124 . 209 17, 7 190 23 I 1
125 . 538 192, 1 R ]
12 964 194, 22, 1 1
127 eys 192 1 1
122 oo 190 I - . . 5
122 ¥32 193 1 1
130 629 1900, 1 1
31 400 200, 1 I
132 192 x[Ww2, 1 1

Figura A,3.

Salida del programa TSERIES para el prondstico mensual del afio 1983

SERIE Parére~ Zrror Iimite 95% IConf. |Suma de Itera-
tros Valor Estdindar | T-valor |iiniro Mixino | Cuadrados! ciones Tabla A.2
abla A.
HLUN AR 1 0.3048 | 0.0917 | 4.1976 | 0.2051 | 0.5645 | 2i63.20{ 16
MA 1 0.9021 | 0.0385 | 23.4479 | 0.8276 | 0.9786 Resultados de los modelos
MA 24 0.8408 0.0723 | 11.6284 0.6991 0.9826 de pronéstico horario
HMR - | AR 1 0.3647 | 0.0556 { 6.5622 | 0.2557 | 0.4736 | 8700.79| 22
JUE AR 25 0.1056 | 0.0029 | 36.6958 | 0.0999 | 0.1112
MA 1 0.8346 | 10,0254 | 32.9161 | 0.7349 | 0.8844
M3 0.08C0 | 0.0029 | 27,2655 | 0.0743 | 0.C858
MA 24 0.9432 ! 0.0183 | 50.1438 | 0.9063 | 0.9801
HVIE AR 1 0.1867 | 0.1320 | 0.9380 | ~0.2034 | 0.5768 | 1787.50| 16
MA 1 0.5324 | 0.1947 | 2.7239| 0.1506 | 0.9141
MA 2 0.2735 1 0.1367 | 2.0007 | 0.0055 | 0.5415
MA 24 0.8076 | 0.0754 | 10.7042 | 0.6597 | 0.9555
HSAB AR 1 0.4935 | 0.0751{ 6.5845 | 0.2472 | 0.6417 | 2256.07] 21
AR 25 -0.153C | 0.0693 | -2.2194 | -0.2897 | -0.0180
MA 1 0.9465 | 0.0268 | 35.3485 | 0.8940 | 0.9989
MA 24 0.8131 { 0.0733 | 11.0397 | 0.6694 | 0.9569
HDOM AR 1 0.5701 | 0.1043 | 5.4639 | ©.3655 | 0.7746 | 1784.81| 20
AR 20 =-0.1731 0.0680 | -2.5436 | -0.3085 | -0.0397
M1 0.8567 0.6737 | 11.6260 0.7122 1.0011
MA 24 0.8481 | 0.0686 | 12.3583 | 0.7136 | 0.9826
SERIE Ecuacin de  PrenSstico
Tabla A.3
Ecuaciones de pro- | MW Yp= 1.3818y. ) - 03848y, o +y, 5, - 13848y, oo +0.3848 y,_,. -
ndctico nara las
ROSTICO para i0S - 0.9031 €,_, - 0.8408 ¢, + 0.7593 ¢
modelos de pronds- -l Eact Ea2s
tico horario
F:IL% =l Ye= 1.3647y, ;- 0.3647y, o ¥y o, - 12590y, o5 + 0.2591y, oo - 0.1056 Yeogs *
+0.1056 ¥, _go = 0.8346 _; - 0.0800 €5 ~ 0.9432 €, + 0.7873 ¢_,o + 0.0755 ¢,
-
HVIE Ye= 11867y 5 = 0187y, o +y, o, ~ 1.1867 y_oo + 0.1867 v, oo _
- 0.5324 € ) = 0.2735 ¢, - 0.8076 £,_,, + 0.4299 ¢, + 0.2209 ¢,
H Ye= 14995y, - 04945y, + ¥, o, ~ 16483y, oo + 0.6483 y, oo+ 0.1533 ¥, o -
- 0.1538 Y50 = 0.9465 Ftﬂ'l - 0.8131 Et—24 + 0.7696 st—25
HDOM Ye= 15701y - 0.5701y, 5~ 01731y, o0 + 01731y, o) + ¥ oy = 15701y, oo +
49a - - - )
+0.570L Y pe + 01731y, 4 = 01731y, o - 0.8567 €, - 0.8481 €, o, + 0.7266 €,
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FORECASTS In TERNS CF THE ORIGINAL 'SERICS
95 PLRCENT LINITS

PCRIND RFOPECAST o  LQUER (G2 Ne ACTUAL—— =
193 S2.150 £4.979 £1.0C0
194 LERLY S 634605 59,030
198 584000
1% 544060 °
157 €3.303
198 BZaruy 7}
119 MrL2kS 120,908 0
2c0 1272453 137.3¢2 141.200
293 139,467 147,282 14€.000
232 140, k2 14749462 144.000
493 167,093 14f.060.
254 141,731 147,050
235 1 150,000
236 9c0
227 2
229 16 ¥ “ 0
209 126,483 143,683 139.0¢0
213 1382.720 149,483 147,069
k28 ) 1e5,243 2 T 177.300
212 164.218 1 2 175,600
213 120,088 16714207 175.000
214 113,555 18R 798 129.000
215 924010 10%.370 1r5.039
214 T2.562 #9659 ORI

VEAN PESLLUTE ERROK 4,918 PEAN PERCEN

Figura A.4,

T £RROR 3.638

Salida del programa TSERIES para la serie HLUN de ptonBstico horario

PROKOSTICO PASADO PRONCSTI00 FUTURD
ERROR D&f‘fi’lﬁiﬁ“ KOS ESTIMADOS PARAMETROS £140S PARAIETROS [STINADOS
i % M % [ 2 Md 4
s | @) | @ | (8 SERIE redial o | meaia o [media] o [nedialo [ medta] o | medis|or | meats v
LUNES 4.0413.58]3.04 | 2.65 tunes 3.49 10.45] 3.15 [0.47| 3.32 |0.38( 2.97 {0.45 | 5.68 2.5 5.08 P.33]5.48 | 2.65]4.38 [2.33
MARTES 5.04 14.16] 3.54 | 3.24 Yartes a jueves|4.87 [1.1514.33 (0.4 4.61 [0.60] 4.03 Jo.54 | 4.77 b.es] a.08 bo.4s| a.20 h1e | 362 |0o1s
MrERceLEs| 3.58 13.261 3.15 ) 3.08 -
— Viernes 3.47 11,211 2.99 10.88]3.59 |1.35] 3.02 [1.02 | 3.46 [0.92] 2.87 Jo.78|3.49 10.87 |2.89 | 0.75
JUEVES 3.26 {2,681 3.08 | 2.33 - :
T | sdvade 4318 11.0414.43 1,271 3.66 10.61} 3.0 0.72 | 5.83 l1.40] 6.19 [.56]5.37 h.22 {s.71 |1.23
VIERVES | 3.66 |2.84] 3,34 ] 2.54 )
SABARO 5.02 | 5.26] 4.49 | 4.56 Dowingo 3.04 f1.0413.71 1,49 3.07 1.06| 3.73 [1.52 {3.32 .74 4.07 [i.1003.15 {0.92 |3.81 | 1.23
DOMINGO | 4.08 | 4.86| 3.65 | 4.32 PROEDIO™ 3.83 [0.98] 3.72 1,01} 3,65 10.00) 3.51 0.85 [ 4.61 [1.24] 4.46 [1.2¢|4.3¢ .36 {438 [1.15 |
Tabla A.4. Errores en el prondstico horario Tabla A.5. Comparacién de los errores para los modelos
usando el método tradicional. de prondstico horario MPF y MPE .
2.- Funcidn muestral del autorrelacion parcial.
ERROR {M47) ERROR (%) )
v [} 8 'é [ w oo ré st k - 1
4 e G 8 ¢
Pe28 318,057 3
\gh g&bghgha sik=2,3,...
LUNES 5.68 |5.48 [4.04 | 5.08 [4.88 |3.58
MARTES-JUEVES | 4.77 14.20 |3.96 |4.08 {3.62 13.27
2 nde: ¥, . = N ra g o= -
VIERVES 3.16 [3.49 [3.66 {2.87 {2.89 |2.84 dond N3 Tie1,5 T S r}_\_l’):_j ara § = 1,2,..0., kel
SAPADO 5.83.|5.37 {5.02 | 6.19 [5.71 |5.26
GRAFICO DE LAS FUNCIONES DE AUTOCORRELACION
DOMINGD 3.32 |3.15 |4.08 [4.07 {3.81 |4.86
< Y DE AUTOCORRELACION PARCIAL MODELOS ARMA
PROMEDIO 4.55 14.34 14.15 | 4.46 |4.18 {3.56 '
T
k Tkk
[ I
Tabla A.6. Comparacién con el método
tradicional de prondstico
FUNCIONES DE AUTOCORRELACION Y DE AUTOCO- l ] | t | l ’ i t
RRELACION PARCIAL 1T 2 34 5 67 12 3 & P
1.- Funcidn muestral de autocorrelacidn Modelo AR(4)
n-k
L (2 -2 (2 -3 T N
r t=a k=1,2,... Kk H i
k -
n 2
£z, ~2)
t=a
" .. : .6 I 1 t l l 1 t
donde: a es el origen de la serie, 6 primera modiciGn, TPOrG —_— i
Z es la media de las observaciones,
k; son los perfodos de las observaciores. Modelo MA(3)
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