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RESUMEN

La tesis a desarrcllarse pretende simplemente proporcionar un
algoritmo, para proyectar 1la demanda de energia_ eléctrica a
corto plazo, con gran precision; mediante la descomposicidn de
la carga en sus componentes fisicas, desarreliando un modelo
matemdtico para las diferentes componentes; v en especial de

la componente sensible al! tiempo,

Dado que la carga puede ser descompuesta fisicamente en com
ponentes, un tipo similar de cdescomposicién puede ser usada

en el desarrolio del andlisis matemético para el modelaje de
la demanda. La demanda es descompucsta en: un patron diario
promedio que reficja la diferencia del nivel de actividad de
la semana del afo; un patrdn semarsl promedio representando -
cl efecto ae} dia de la semana sobre la demanda; una componen
te de seguimiento concerniente al crecimiento estacional; y una
componente sensible & tiempo reflejando la desviacion de la

demanda debido a las fluctuaciones del tiempo. E! error alea

torio pucde ser estadisticamente analizado para cbtener un mo

delo estocistico para estimacidn del error.
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El modelo de proyeccidn seré probado con datos de carga
tiempo reaies. Los datos de carga y tiempo corresponden

la ciudad de Cuayaquil.

Se prueba un programa de computador, escrito en lenguaje
FORTRAN para la proyeccion de la demanda a corto plazo.

y

a



RESUMEN = o o e e e e e e e e e
INDICE GENERAL =w=mmmmmmmmmmim o e e e

INTRODUCE TON == = o e e e e

CAPITULO 1

INTRODUCCION GFEMERAL
1.7. ORIGEN DE LA NECESIDAD DL PROYECCICN DE LA DEMANDA=-

1.2. PROYECCION DE LA DEMANDA A LARSO PLAZC

i.3. PROYECCION

1.4, PROYECCIOM

CAPETULO: 11

INTRODUCCION A LOS

CORTO PLAZO =vmmmmm mmm mm mme e e e

2.1, PRCYECCION
2.2. PROYECCION
2+3. PROYECCION
2.4, PROYECCiON

2.5. PROYECCICHN

INDICE

DE LA DEMANDA A MEDIANO PLAZO

DE LA DEMANDA A CORTO PLAZC -=~-

USANDO
USANDO
USANLO
USANDO

USANDO

MOGELCS DE PROYECCION DE

SUAVIZACION

CORRELACION

REGRESLON MULTIPLE wrmmmms cmem s

PATRONES DE

ESTIMAC TGN

lmw, Neo.

GEWERAL

EXPONENC AL =wwm cmmmme

MULTIPLE mmemmsmmm e

RECONOCHIHIENTO o

SE ESTADOS=m=munn are

07

e a a

- -

LA DEMANDA




2.6. PROYECC!ON USANDO SEPARACION DE LAS COMPONENTES FIS

I......

2.6.1. Modelcs de carga estocasticos y modelo de la
carga sensible al tiempo ==r==r=osmemmwcnemmnm-
2.6.2. Mocdelo de carga nominal, y medelo de carga re

sidual mediante variables de estado =-=-=-=--==

2,6,3. Método iterativo de separacidon de las componen

Bay Fralgas, swmananuies P2 O S 16 ST

CAPITULO 111

SELECCION DEL MODELO DE PROYECC!OM DE LA DEMANDA A COR

TO PLAZO ===-==-m-==mmmmnen e e —
3.1. VENTAJAS DE LOS METODCS Y MODELOS =mmmm==esweooas
3.2, DESVENTAJAS DE LOS METODOS Y MODELOS w=wmm==wemmee=e-
343« MODELD SELECEUDNADD: wswiionmeosiiommmmmiuin s s smse -
CAPITULO 1V

MODELO DE PROYECCION DE LA DEMANDA A CORTC PLAZO USANDG -

SEPARACION DE LAS COMPONENTES FISICAS METORO ITERATIVO

4.1, METODOLOGIA DE LA PROYECCION =~====w=vmsmommemn e
b2, DETRCEION DE DBATES wevemsreeswmrmcemeefeenssfcmidee
.5, MODELO' PROPURBSTD semisesmuswimsonmimsmmmmamamimme
L,L. PROCEDIMIENTG DE PROYECCION =-=-=r=-sommmmmmmas s

L.,5. PATRON DE DEMANDA DiARIO PROMEDIC =~r~=rem=momswecaces

PAG.

56

67

81

85

88
96

98

98
99

101
10h

106



X

L.6. PATRON DE INCREMENTO DE DEMANDA SEMANAL PROMEDIO ----
L,7. COMPONENTE DE LA DEMANDA SENSIBLE AL TIEMPO-=r==we===
4,8, COMPONENTE DE SEGUIM!ENTO DE LA DEMANDA --======n=-
4.9. COMPONENTE DE ERRCR ESTOCASTICO»=r=rmsmsstecinovasmas

b, 10.ESTIMACION DEL ERRDR wsmmmmmmimmmmm o mmmmmye o o e o

CAPITULO V
DESARROLLO MATEMATICO DE LA COMPONENTE DE LA DEMAN-
DA SENSIBLE AL TIEMPQ ==resmmmmm sosim o oo e

5.1. ORIGEN DE LA COMPONENTE SENS!BLE AL CAMBIC EN EL TIEM

5.2. VARIABLES DE TIEMPO QUE AFECTAN LA DEMANDA==-=—=e=n—-
B3 REGRESTON DE VARVABLES MULTIPLES sssmenmnmmtemimmm s
5.3.1, Método de los minimos cuadrados =====---- o ———
5.3.2. Solucidn de ecuaciones simultaneas mediante ma
T m— Y. O O - P .

5.3.3., Seieccitn de las variables de mayor influencia

5.3.4, Coeficiente de determinacifn ===-=====s===-==

CAPITULO VI
APLICACION DEL MODELO DE SEPARACION DE LAS COMPONENTES
FISICAS MEDIANTE EL METODO ITERATIVO A LA CIUDAD DE GUA

YAQU! L o o e i 0 e e

6.1. SELECCION DEL NUMERO DE SEMANAS DE DATOS HISTORICOS--

PACG.

107

108

114
115

152

152
154

155

16C
162

164

168

168



X1 PAGS.

6.2. SELECCION DE LAS VARIABLES DE TIEMPO ==-========~ 172
6.3. OPERACION DEL MODELQ === ====wmmmmmm e mm e m e e 175

CAPITULO VI!

DETERMINACION DEL ERROR DE LOS DATOS PROYECTADOS------
7.1. DATOS HISTORICOS =mmmmmmcmmmmom s o e s e
7.2. DATOS PROYECTADGS ====wmmsmmm oo e i it e D e
7.3. DATOS ACTUALIZADOS ==m=mmr=mmmmmmmm i o o m e

7.4. ERROR DE PROYECCION =w=mm=mmmmmmmm s o e o e

CONCLUS IONES Y RECOMENDAC!ONES == e e
APENDICES ===wmmmrmmmmm e e

BIBLIOGRAF [A === s oo e o o e



INTRODUCC I ON

Una proyeccidn precisa de ia demanda a corte plazo es esen

cial para el menitoreo y control de la operacién de si

jw

temas de potencia; es por esto que ante la alta tesa de
crecimiento de la energia elécirica consumica y generada en
nuestro paifs, se nacz cada dia mds necesario un centre de
control de energia que reguerirfa de métodos come el que

esta tzsis desarrolla.

La royvezcidén de la demanda hora a hera con un  adelanto
b

o

de tiempo de wuna semana en adelante es necesaria para 1
sclucién en linea de una seriz dc. problemas. Una proyeccion
de la demanda con un adelante de2 veinte y cualro horas es
necesaria para la operacidn continua de un sistema de po
tencia. Una proyeccién con una hora de adelanto es importan

te para evaluacién de la seguridad y control en tiempe -

real y en linea, de un gran sistema de potencia.

Algoritmos de proyeccidn de la demsnda a corte  plazo  de-
sarrollados dentrc de una couputadora en linea: ayudan a 50

lucionar una serie de roblenas tales como: unidades fuera
p
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de servicio, despacho econémico, anédlisis de seguridad y -

confiabilidad, y en soluciones de flujo de carga en l1inea.

Es de notar que sin un conocimiento previc del sistema,da
do por conocimiento de su ocperacidn y proyecciones a me

diano y largo plazo, una proyeccién a corto plazo no es

completa.



CAPITULD |

INTRODUCCION  GENERAL

1.1.

OR!GEN DE LA NECESIDAD OE PROYECCION DE LA DEMANDA

Desde el mismo momento en que un grupo humano ve lg n2
cesidad que tiene de la energia eléctrica para desario=

llar su comunidad,‘ desde ese preciso instante nace ia nz
cesidad de proyectar la demanda, la energia, ¢ ambas; o
io que es io mismo su carga, que en términcs generales
significa cualquiera de las dos, donde la denands es la

razén de tiempo de cambio de energia.

El término proyeccidon refiérese a proyectar determinados

requarimientos de carga usando un proceso sistemdtice para
definir futuras cargas, con suficiente detalle cuantitati-
vo para permitir hacer decisiones importantes en la ins

talacidn, cperacién o expansion de un sistema.

La neccsidad de estimar la carga esperada en un sistema

de potencia con cierto adelanto de tiempo, deja de s6T
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aparente si recordamos que la capacidad de nuestras plan
tas de generacién debera ser suficiente para baiancear =
exactamente cualquier carga en la red en cualquier momen=
to que elle ocurra.

Cuando pensamos instalar una nueva cenlral de gezneracidn |
expander la red, o ambas operaciones; estas son dependien
tes sobretedo de un estimaedo de Tlas Tuturas cargss picos

de la demanda de los wusuarios con un adelanto de aigu

nos anos.,

A plaze corto la variacion de la cerga del sistema dehe

ré ser conocida para garantizar la satisfaccion de los re

querimientos de 1la carca que deberd ser entregada por le

estacidon de potencia o tranemisidn, preporcicnzads limitacio
nes dekido a la razén de flujo de combustible a las

calderas ¢ de agua a las turbinas dependiendo del tipo -
de central, y 1ia respuesta del Regulador a las variacio-
nes de la salida de megavatios de! generador con respectc
al tiempo, es decir de 1la rapidez con gue toma o recia
za carga un generador, todo esto hacc necesario una pro

yecci¢n a corto plazo.

Adem3s, la programacién econémica para &l arrangus y para

da de las centrales de gererccidn cg ocependicnta de un



estimado de la carga de la red de tal forﬁa que sienm-
pre se tenga una capacidad de generacién en reserve pa
ra suplir esas ligeras variaciones no predecibles de ia
carga logrando de esta manera que el sistema tenga cier
to margen de seguridad.

En un sistema de potencia con control ccmpugarizado auto
mitico la proyzccién de carga a corto plazo deberd ser
para calcular un despacho de carga para el cual todos

los limites de operacién fueron satisfechos y la gene

racion total fue realizada a un costo minimo..

Desafortunadamente, la carga del wusuario es esencialmente
incontrolable, aunque pequeiias variaciones pueden ser afec
tadas por el control de frecuencia y mé&s drasticamente
por la programacién de la carga. Las variaciones de la
carga hace sin embargo exhibir ciertos patrecnes repetidos

diarics y anuales y el analisis de estas forma 1a base

pare muchas técnicas de prediccidn.

Los datos utilizables scbre 1o cual se basa un métedo -
de prediccién es un conjunto de datos de caiga pasados,
configuraciones del sistema, y los correspondientes datos

de las condiciones meteorologicas.

16
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Proyecciones de carge son también wutilizadas para estable
cer peliticas de procedimientos, determinar capital de
construccidn y de operacidn, cdebiéndose mantener un balan

ce en el wuso del capital de débito y equidad.

En suma, una buena proyeccidon reflejande crecimientos nor
males y futuros, temperados con buen juicio, es la lla
ve para toda planificacién, come Tndice para sucesos fi

nancieros.

La precision de wuna proyeccién es crucial para cualquier
empresa eléctrica, dado que dicta el tiempo v caracteris

ticas de sistemas mas grandes que se pueden adicionar.

Una proyeccion que es baja puede faciimente resultar en
pérdida de ingresos de la venta & compafifas vecinas ©
sistemas Interconectadds. Por el contrario, proyecciones

que son también altas pueden resultar en severos prokle-
mas financieros debido a le excesiva inversién en una -
planta o sistema eléctrico que no es completamente utili-
zado &, equivalentemente, en el caso de una central de
generacion que seria operada a bajos factores de capaci-

dad.

Desafortunadamente, una proyeccidn precisa depende del ju
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cio del planificador; y no es posible realizar un procedimien
to estrictamente analftico para obtener une proyeccidén pre
cisa. Un buen juicic no puede ser suficientemente enfatiza-

do en requerimientos de proyecciones futuras.

De lo expresado anteriormente se desprende que de atuerdo

la proyeccidn depande su

al objetivo que vaya a cumplir
adelanto en el tiempo. De aqui que nosotros encontramos

tres tipos de proyecciones: a plazo large, a piazo medio y a

plazo corto.

Estos tres tipos de proyeccicnes a pesar de que su de
finicidén estd relacionada con su tiempo de adelanto, es
un poco dificil definir sus Iiimites de acuverdoc 2 esto

dekido a la diversidad de criterios que hemos encontia-
do durante nuestro estudio, mas bien son sus propdsites

las que las distinguen.

PROYECCION DE LA DEMANDA A LARGO PLAZO

Dado que el objetivo inicial pera la formacién de las
compaiiias de electricidad es satisfacer las demandas eléc
tricas de los usuarios, métodos de proyeccidn han sido -

isados para determinar los vrequerimientos futures dz  los



uUsyarios del sistema. Principalmente se ha tratadc de pre
venir la necesidad de unidades de generacion, dado el
tiempo que toma hacer Jlos estudios econdmicos y técricos
tanto como su montaje y puesta en servicio, como tam

-

bién su tiempo de vida Otil en el sistema,

Asi mismo, el crecimiento de 1z poblacién y el aumento

de centros industriales alrededor de los centros urbanos,
hace necesario aumentar nuastra capacidad de transmisidn y
subtransmisidn, por io que tenemos gque planificarlc mediante

una proyeccion a largo plazo.

Los planificadores de sistemas de potencia consicderan de
veinte a treinta afos de proyeccidn para establecer la
factibilidad de generacidén vy p1ane§ de transmision para -
las décadas venideras, per lc que datos histéricos por un

perfodo similar o mayor se requieren para estos tipos de

estudio.

19

Los objetivos de la preyeccion a large plazo son tendicn

tes a: que el costo de piroduccién y transporte o trans
misién sea un minimo; las normas de suministro de .la

energfa sean las adecuadas; que adicionales cargas pueden

ser servidas sin indebidamente disminuir la calidad del
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servicio y mantener cierto nivel de confiabilidad en el
servicio y de seguridad para los equipos que forman par

te del sistema.

Sea cual fuere el tamaiio de wun sistema de potencia,siem
pre tratard de proveer a sus usuarios de un servicio ba
rato debido a la minimizacion de los costos de produc-

ciébn y transmisién sobre un periodo de tiempo, pero sin
afectar el optimo desarrolio del sistema; para lo cual
una proyeccidén a largo plazo de la demanda se hace nece

sario.

(@3
2
3]
D.
6]
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Para determinar el tipo unidades de gene
racidén gque entrarédn en servicio en las proximas décadas,

tomando en cusnta el crecimiento en los precios de los
combustibles y el aprovechamiente de iecurszos renovables,

una proyeccidn de& ia demanda con un adelanto de siete a

treinta afios es necesaria.

Cuando se proyecta a largo plazo la demanda mds que una
proycccién hora & hora pros interesa una proyeccion de
demandas picos anuales, aungue en algunos casos también -

las demandas pico estacionales.



‘1.3.

o

Muchos de Tlos procadimieﬁtos de proyeccion dé ia demanda
pico estdn basados en encontrar curvas de ajuste que re
presenten el comportamiento del crecimiento de la demanda

pico; 6 tdcnicas de extrapolacién en conjuncién con mode~

los de regresién involucrando ciertas variables que expli
quen el compertamiento de la demanda pico, tales como el
tiempo o condiciones econdmicas de los usuarigs del sis

tema. Otros métcdos son los estocdsticos, los cuales invo

lucran el desarrollo de modeios probabilisticos, por ne

dic de los cuales tienen como salida la envolvente da
la demanda eléctrica. Aunque la complejidad matemitice v
conceptual, en el comienzo, desaliente a los planiiicacdo-
res de sistemas de potencia, de usar métodos estocasticos,
estas técnicas dan un nuevo campo de las matemftica:z pa-

ra sostener scbre el probiema de proyeccion de la deman=

da una merecida seria investigacion.

PROYECCION DE LA DEMANDA A MEDIANO PLAZO

Los medios de transmisién, en sistemas pequefios muchas ve

ces requieren de la proyeccidon de la demanda pico a e

diano plazo para satisfacer sus requerimientos de equipns

de regulacidén, control de vreactivo, y crecimientos bruscos



de la demanda.

A nivel de subtransmisién es mads comin la necesidad de
proyeccién a mediano plazo, ya que por lo general nece
sita de cinco a veinte afios de estudio y de proyeccion

de la demanda en el futuro.

Es en el nivel de distribucion en el que se hace mas
patente la necesidad de la proyeccién de la demanda a mediz
no plazo dado las caracteristicas de esta parte del sis
tema de potencia, que es la de satisfacer directamente la
demanda del wusuario incrementada vy el aumento en el nG

mero de usuarios.

De cinco a siete afios de proyeccion de la demanda pico
estacional son requeridos para planificacion de la capa
cidad futura del sistema. De uno a tres afios de proyec~

cion de la demanda pico semanal son requeridos para:
a. Preparar programas de mantenimiento de las unidades de ge
neracidén, equipos de interrupcidén, equipos de proteccion ,

transformadores, subestaciones, etc,

b. Desarrollar convenios entre grandes centros de potencia
o i

22
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cuando existe interconexidn para aumentar Jla confiabilidad

y estabilidad del =sistema;

c. Seleccidon de la capacidad pico; es decir 1la cantidad
de energia que serd suministrada por las unidades mas ré
pidas del sistema, y por ende las mds costosas;

d. Proveer de los .datos vrequeridos por ciertos centros de

coordinacién de confiabilidad.

Uns m8s amplia dimension es sumada al problema de proyec
cién por la sofisticaciéon de modernos procedimientos de pia
nificacion los cuales requieren que la incertidumbre de 1la
proyeccién sea justificada cuantitativamente por medio de
procedimientos estadisticos como intervalos de confidencia o

distribucién de probabilidad.

Por 1o demdas los métodos vy ciertos objetivos son similares

a la proyeccion a largo plazo.
PROYECCION DE LA DEMANDA A CORTO PLAZO

lin unto extremo en los requerimientos de rovaccion de iz
P q P

demanda constituye la necesidad que tiene el operador de
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las estaciones de despacho de carga de conocer por anti
cipado las variacicnes de la carga con un adelanto de
apenas minutos hasta horas para que el equipo en sus
manos entregue la energia que demanda el sistema o esta-

blezca un intercambio con su vecino.

Cuando se preyecta a plazo corto, y en especial con adelan
tos de tiempo mencres de las treinta y seis horas, los

sistemas de proyeccién en el presente usados por las -
compaiifas de electricidad varian considerablemente en su

metodologia de proyeccion, debido a que los modelos de
cargas estdn basados en las caracteristicas de la deman~-
da eléctrica de sus sistemas. Esto hace evidente que no
hay un plan maestro o metodologia universal que pueda ser

desarrcllada para todos los sistemas de potencia.

El sistema de desnachador estd constantemente tratando no
séle con la carga pico diaria para asegurar que la ade
cuada capacidad es wutilizada durante los periodos de car
ga pico, sino que también tiene que ver con los reque
rimientos de la demanda hera a hora. Algunos procedimien
tos proyectan la carga total del sistema medida hora a

hora, con 24 horas de anticipacidny haciendo nuevas pro

yecciones cada hora, siguiendo inmediatamente a la lectu



ra de la demanda integrada hora a hera.

La proyecci5n de la demanda a corto plazo de unos mi
nutos a unos dfas de adelanto son Gtiles en manteni-
miento Y programacién econémica de 1as centrales eléc-
tricas, y més recientemente COMO entradas al moni toreo
de estado en tiempo real y programas de seéuridad. Los
primaros métodos intentarén proyectar la demanda sin  PC
ser atencion a una medida de dispersién o de credibi-
lidad. Este tipo de estudio es muy Gtil para programa
cién de descairga cﬁmbustible / agua pero ayuda solo indi

rectamente para decidir la entrada en servicio de una T

unidad con respecto @ la demanda.

La proyeccién de la demanda @ corto plazo de muchas ho
ras de adelanto hasté una semana son usados constantemneil
te en hacer decisiones de operacion. La proyeccion del
dia determina 1A capacidad que deberd ser operada aque!
dia; los requerimientos para intercambios - econdmicos debe

r4n ser revisados en el contexto de la demanda pico Y

de la proyeccion de energiaj cuzlguier unidad fuera de

-

cervicio ocasiona que S€ tenga que realizar una revision

ripida de la capacidaa Gtil con respecto a la carga -
presente Y la esperada en las proximas horas. La proyec

cidn de la cergd total es pecesaria para distribuirla -

25



de la forma mi3s econdmica entre las diferentes plantas -
que forman el sistema. En sistemas predominantemente térmicos,
proyecciones de la demanda con un adelanto de algunas ho

ras son necesarias para arrancar este tipo de plantas.

La implementacién de un procedimiento de proyeccidn debe

r3 satisfacer ciertos requerimientos de oparacidn.

La proveccién a corto plazo deberd ser suficientenente

precisa. a lo largo del periodo de adelantc de tiempo .
En particular, se requiere precisidon de 1a proyecteda =
carga pico diaria y la minima carga diaria qus tam
bién es importante debido que las dos son wusadas para
la- programacién de la reserva giratoria e intercambios.
Para asegurar tal precisidén, proyecciones no pueden ser
hechas por simple extrapolacidn; y cambios en los proce-
sos asociados en los patrones de carga deberdn ser an
ticipados. De aqui, que pera llegar a una proyeccidn -
de carga precisa la influencia de Jias estaciones Yy los
dfas, los cambios en el tiempo, y todos los cambics =
predecibles conocides en la carga, tal como una nueva car
ga industrial, salidas de servicio temporales de ciertas

cargas y caidas en la carga, deberén ser inciuidos en los

procedimientos de proyeccion. Ademds, ia precisi6n de -
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la proyeccién puede ser mejorada haciendc ajustable ia
proyeccién a esos cambios desconocidos de la carga, los
cuales no fueron tomados en cuenta mientras modelaban la
carga. Asi, en suma para analizar una gran cantidad de da
tos pasados, datos recientes Yy proyecciones de tiempo aso.

‘

ciadas son analizadas cuando una proyeccién es prepara-

da. Proyecciones en iinea de las cargas hora & hora -
requicre que el esquema computacional usado sea simple
en orden que el almacenamiento de dates en la computa
dora y el tiecmpo de miquina  sean bajos. Adem&s aungue el
procedimientc deberd ser mayormente automatico, debera -
también permitir la intervencidn humana por medio del con
trol externo. si esto es necesario para mejorar la proyeccién.
Fihaimente, para detectar el comportamiento anormal de la car-
ga es necesario monitorear constantements el comportamiento de
ia proyeccién en términos de la varianza del error proyectado .
El procedimiento deberd entonces ser temporaimente ajustado

cuando tal comportamiento anormal! de la carga es observado.

Algunos métodos de proyeccién han sido desarrollados, en
tre ellos tenemes; usando suavizacidon exponencial, correla-
cién miltiple, estimacidn de estados, regresidn de variables -
miltiples, modelos estocdsticos, técnicas de descomposicion -
espectral, separacion de los componentes fisicas, entre -

otros.



CAPITULO 11

iNTRODUCCION A LOS MODELOS DE PROYECCION DE LA DEMANDA A COR

T0 PLAZO
2.1. PROYECC!ON USANDO SUAVIZACION EXPONENCIAL

lLos datos de carga que se tengan, seran representados por
una combinacién 1ineal de funciones de tiempo conocidas a
las que denominaremos f(t) y wuna componente de ruido E{t),

de la siguiente forma:
x(t) = a'f(t) + E(t) . (Z.1.1)

Los coeficientes a' son localmente constantes. Yx(t) represen
ta la carga histérica o los datos que se tengan de carga.
Los coeficientes a' estdn gradualmente éambiando, pero  tan
lento que ellecs pueden ser considerados constantes por un
‘tiempo igual o mas grande que el de proyeccidn. Si  asy
mimos esto, la proyeccidn puede ser determinada por extia
poiacién de la expresidén (2.1.1), wusando las funciones fit)
y valores aproximados de los coeficientes a', por ejemplo:pa

ra un tiempo T después del dltimo instante de Liempo del
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seleccionada, y los estimados a' (T) son calculados por

minimizacion:

j Eo bd (X(T=j) a' (1) F (T-}) Jz (2.1:3)
Conde:
0<b<1

La expresién (2.1,3) es la suma exponencialmente pesada -
de las desviaciones cuadradas del modelo de carga de los

datos observados.

La constante b controla la razén en 1la cual los errores
pasados son descontados. Altos valores de b son apropia-
dos cuande los coeficientes son desfasados mas lentamente.
Como el valer de b se incrementa, las variaciones en el es

timado de a' debido al ruido son reducidas.

Si el valor de b es también alto, sin embargo, los estimados
atrasarfan a los valores normales y la respuesta de los
estimados para cambiar en los actuales coeficientes sera

tambi&n lenta.
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Una vez que las funciones y las constantes han sido seleccio
nadas, el vector h, constitufde por los coeficientes a', v la
matriz de trensicién de estados, constituida por las  fun
ciones seleccionadas, son almacenadas como programas cons
tantes; y las proyecciones son calculadas de acuerdo al

siguiente algoritmo:

(A) los estimados de los coeficientes son revisados acorde

a:

al(r) = L'a'(T-1) + h (x(T)- %(T)) (2.7.4)

(B) las nuevas proyecciones son calculadas mediante e

Los coeficientes son revisados cada hora como que la ho
ra corriente T siempre corresponde a t =0 en el modelo
mostrado. Es asumido que wuna matriz L existe para las fun

ciones escogidas f_ tal que:

f(t) = L f{t-1) (2.1.5)

Es también asumido que la mairiz

I~ 8

5 b T (-5) Fr(-5) (2.1.6)
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existe para la consteante de suavizacion y las funciones

seleccionadas.

Para poder apreciar la generalidad del método, es impor
tante anotar que las precedentes restricciones pueden ser
omitidas por 1ia apropiada seleccion del conjunto de fun

ciones de experiencia previa. 5
PROYECCION USANDO CORRELACION MULTIPLE

El modelo se basa en la observacidon de que una fuerte
correlacién existe en los patrones de consumo de energia
en ciertos intervalos ciclicos, ya sea un dia, una Sg
mana, 6 un afo, en adicién con una correlacidn entre -
dos horas sucesivas. Un modelo lineal de primer orden -
es propuesfo e identificade para cada uno de estos cua
tro intervalos. La proyeccidon y sus respecticas varian-
zas dadas por estos cuatro modelos son optimamente com
binadas. El resultado es equivalente a obtener una media
pesada, los coeficientes seran inversamenée proporcionales
a sus raespectivas varianzas. EI inverso de la varianza
de la media pesada es igual a la suma del inverso de
les. [ste resultado es obtenido de

fas varianzas individua

la teorfa de estimacidn lTineal.
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Las cuatro relaciones usadas para prediccion son de la -

forma siguiente:
X{k) = A(k-1) X(k=1) + B(k=1) + W(k-1) (2.2.1)
donde X(k) es la carga en el kesimo instante:

A(k), B(k) son ciertos pardmetros dependientes de 'k'" 'y di

ferentes de cero;

W(k) es un ruido aleatorio gaussiano con varianza media -

cero.

Q(k) estadisticamente independiente de todo W(m) donde k

es diferente de m.

La identificacién de los pardmetros A(k), B(k) y Q(k) se ha

ce por medio de los datos histéricos de carga X(k) y X(k=1).

Hagamos:
E(X(k)) = X(k) (2.2.2)

Es decir que el valor ecsperado de 1a carga x(k) en el -
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instante k es el valor de la carga promedio i(k);

E(C (X(K) - X(k) ) (X(k=1) = X(k-1))) = C(k) (2.2.3)

seria el valor esperado del producto de las diferencias

entre la carga y su valor esperade en los instantes &

y k-1;
EQ(X(k) = X(k) )2) = v(K) (2.2.4)

el vaior esperado &e la diferencia entre la carge y su
valor esperado elevado al cuadrado, serd la varianza _en
el instante k. Realizando 1la expectacidén y simples opera
ciones algebrafcas en (2.i.1), las siguientes relaciones -~

pueden ser obtenidas:

X{k) = A(k=1) X(k~1) + B(k-1) (2.2.5)
C(k) = A(k-1) V(k-1) ; (2.2.6)
V(k) = A(k-1)2 V{k=1) + Q(k~1) (2.2.7)

Las relaciones (2.2.5, 2.2.6y 2.2.7) pueden ser transforma
das de la siguiente forma y wusadas para la identifica-

cién de los pardmetros Al{k=1),B(k-1), y Q{k-1), a partir
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de los coeficientes X(k), V(k) y €(k), los cuales son cal-

culados de los datos histdéricos de la carga X(k):

A(k-1) = C(k)/V(k~1) (2.2.8)
B(k-1) = X(k)-A(k-1) X(k-1) . 12.2.9}.
Qlk=1) = V(k) = A(k=1)2V(k-1) (2.2.10)
Pado un estimado de la carga en el instante k-1 descrita

%
por X(k-1) que tiene una varianza P(k-1), una estimado o predic-
cién de X(k) la cual tendrfa una varianza P(k) puede ser ob
tenido por la realizacidn de la operacion condicional de

expectacion en (2.2.1).
Hagamos :
E_(X(k-1)) = X(k=1), P(k=1) (2.2.11)

seria ¢l valor esperado calculado de la carga en el instante k-1 ,

con varianza P(k-1)

%

Ec(x(k)} = A(k-;) X(k=1) + B(k=1) (2.2.12)
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£ ((X(K) + X(K)?) =

- Ak-DZ E_(X(k=1) = X(k=1) + Q(k=1) )

= Ak-12 (P(k-1) + (X(k-1) = X(k=1))%) + Q(k=1) (2.2.13)
de aqui que:

R0 = £ (x(k) = Rk + Alk-1) R(k-1) = X(k=1)) (2.2.14)
P(k) = E_( (x(k) - X)) =

= Ak-1)2 P(k-1) + Q(k-1) (2.2.15)

Con las ecuaciones dadas por (2.2.i4 y 2.2.15), tenemos formu
ladas la carga y las varianzas proyectadas para el instan
te k en base a los datos pasados de carga. Ccn lo gque
se cumple los objetivos de proyectar la carga en el ins-

tante k con su respectiva incertidumbre.

PKOYECCION USANDO REGRESION MULTIPLE

El desarrollo de un modelo analitico para representar cargas varia

bles involucra la identificacion de variables de tiempo sig-



nificativas, en 1a correlacidon de estas variables con los
datos de carga por medic de técnicas de regresion, vy
2l desarrollo del modelo por aislacion de Jlos puntos no

sensibles al tiempo o no usuales.

Los parametros metecrolbgicos considerados son: wuna tempera
tura efectiva T, un efecto de enfriamiento del viento W, un
dice de iluminacidén L, y una razén de precipitacion P. Aun

que se pueden seleccionar otras variables, de acuerdo a

38

lo anterior se da origen a una expresidon de este tipe:

Y= yp vy, t Yyt a T aM+all +ap (2.3.1)

Donde:

y e3 la carga en un determinado momento;
Y, es la carga base durante un plazo largo;

y,, representa una correccidon para una determinada semana

del afio;
V4 Tepresenta una correccidn para un determinado dia de
la cemzna;

a, y son coeficientes determinados por regresién, e
3

& &
,‘wﬁ

-

in

dican el cambio de 1la demanda por unidad de cambio de

la correspondiente variable metecoroldgica; y son calcu-



lados a partir de los datos de carga y tiempo anteriores al

de proyecciodn,

La carga base Yp ©S s6lo cambiada cuando la carga promedio tie

ne incremento debido a factores a largo plazo come un crecimien

to econdmico. Los términos Ve ¥os ¥a pueden ser estimados

w

de los datos de carga del afio anterior.

Por tanto antes del andlisis de regresidn se necesitan de los
mejores valores de Yo Yo' Yd* Los valores de Y, S¢€ conside

" it
ran que pueden ser representados por polinomios ortogonales -

los cuales son constantes durante cada semana, dando 52 pclino-

mios en total. Usando como maximo, polinomios de sexto or

den da una buena estimacién para los datos anuales.

En la expresion de minimos cuadrados, los mejores valores de ios

coeficientes de regresidn son obtenidos cuando la expresién:

n
. - e o e N N BYR
L,e” = é] (y Yio¥ =Yy a,T a2W a3L a,P)

39

es minimizada para los n conjuntos de datos. Una predic-

cién podria ser hecha por seleccion de los apropiados va

lores de Ypr Y, Yq Para un dia v sustituyendo T,W,L vy

w

por los valores de una prediccion de tiempo.

=]
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La relacian entre el tiempo y la carga del sistema estd lejos de
ser considerada lineal, e¢. p~r esto que el uso de funciones no
lineales también ha sido investigauc parz las mismas variables

de tiempo con io que la ecuacion de regresion quedaria enionces

como:

Y =y + ¥ + yd+ f] (1) + fZ(W) + f3(L)+fI}(P)

donde las funciones no - lineales pueden ser decterminacdas -
graficamente. Una p}imera aproximacién puede ser tomada como
ura linea recta cuya pendiente es el valor correspondiente -
de los coeficientes de la regresién lineal. Ahora Y ¥y s

yd' son asumidos independientes de 1las condiciones del tiem

po, Yy por. tante tenemos:
Yp + Yt Vg =Y - F (M) = F00) = £ () - F(P)

pueden ser estimados por obtencién de le primera aproxima
ciéon de los wvalores de las funciones no-lineales. Por me
dio de la agrupacidn adecuada de éstos, estimados de acuer
do al dia de la semana y notando las diferencias enire =

sus respectivas medias y la gran media, aproximaciones a la

correccion g pueden ser hechas.
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Las aproximaciones lineales para f]’2’3’& pueden ser actua
lizadas a aproximaciones de alto orden y los nuevos esti=
mados de Y4 obtenidos. La iteracion es continuada hasta
que menores errores no son obtenidos. El resultado es
entonces una curva de la demanda base (yb + yw). Las pro
yecciones pueden ser calculadas por la lectura de los va
lores siguientes de la demanda base de la curva, sumandole la
correccion del dia de la semana y aplicando los pesos de

terminados de las curvas de regresion meteoroldgicas, usan-

do la mas actualizada proyeccién de tiempo.

PROYECCION USANDO PATRONES DE RECONOCIMIENTO

Técnicas de patrones de reconocimiento son generalmente aplica-
dos en los estudios de variables cuyos principios tedricos
fisicos totales detras de sus variaciones son desconoci=
dos, pero que ciertas clases de mediciones explican su

comportamiento.

La repetitiva naturaleza de 1la curva de carga diaria vy
la posibilidad de aplicar técnicas de patrones de reco
nocimiento han sido investigadas sin tomar en cuenta al

tiempo vy consideréndolo.

41
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El método tiende a clasificar todos los datos de carga pasa
dos tales que un cierto patron y nivel de carga X]’ .....
.....,Xn en los tiempos ti"""tn da un aumento de carga

de X en

] lLa excesiva capacidad de memoria necesa

n+1’
ria para almacenar los datos requeridos para clasificar to
dos los puntos muestra, hace necesario la reduccidn de
las muestras equivalentes representativas, para los conjun-

tos de atrones v la cuantificacidon de las cargas rede
Y g preae

cidas en niveles aceptables.

La introduccidn de. datos de tiempo aumenta los problemas
de zlmacenamiento de datos, pero aumenta la validez del
método, dado que los patrones de carga eléctrica diarios -
en una misma zona geografica pueden ser asumidos constan

tes para unas mismas condiciones de tiempo.
PROYECCION USANDO ESTIMACION DE ESTADOS

Las variables de estado en los modelos -de proyeccion de

carga son:

1) El sistema de carga en si mismo;
2) El incremento de la carga del sistema en sT misma; y

3) Fatrones de carga a largo y.corto plazo.
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La diferencia entre el estado verdadero y el prOyéctado es debida
a que para proyectar y modelar la carga existe la fluctvacidn in
trinseca que acompafia a la carga, que constituye un sistema de
ruido, y es importante decidir cuan lejos en el futuro -
las predicciones tendran validez. El método de proyeccion

depende sobretodo del periodo de proyeccion.

a) Modelo para muy corto plazo de proyeccion.

De cinco a diez minutos de proyeccion en el futuro,la car

ga Xn en el instante n, no sufre mayores fluctuaciones, de

aqui que la estructura de la carga y las observaciones sean

descritas simplemente como sigue:
Ecuacién de estado con fluctuacién de carga intrinseca
x
X =X +C
1] n

n+1

Ecuacién de cbservacidn

Donde:

Xn es la carga del sistema en el instante nj
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Y es el valor observado de la carga en el instante n;

gn y n, son rufidos del sistema, intrinseco y de obser

vacién, estos @ltimos debidos a los instrumentos.

El valor esperado, que para nuestro caso es el valor

promedio de estos ruidos es igual a cerol

Se asume que cada ruido ocurre independientemente.

E(E. ) = Efn.) = E(T,s M ) =0

n

I
~
[=2]

E(Z, 5)

nnj
E(nn,nj) = RS nj

an representa el kronecker delta;

QrI y Rn son varianzas del ruido del ‘sistema y ruidoc -

observado respectivamente.

Entonces el o&ptimo valor de proyeccion de carga Xn+1*
en n+1 usando el valor viejo de proyeccion Xn* y el

nuevo valor ohservado Yn+1 es dado secuencialimente por:
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¥ = - * A =
xn+1 (1 Kn+l)xn Kn+1{n+1
= xn o Kn-!-] ( n+l xn.')
K . Rnl\n & Qn

La diferencia (Yn+1 - X ) es la diferencia entre la nue
va observacién Yn+1 y el valor de la vieja proyeccién ;
X % + Y - = tarmi H r Lyr
e Kn+1( e ) es el término corregido por nueva

observacion.

Kn+] es una correccion de ganancia, y tiene algunas ca

racterfsticas de interés comc sigue:

1) Si la precisién de la observacion es alta, o si la fluc-
tuacién de la carga es grande (Q >> R), entonces: K =i -
R/Q. El término de correccién juega un papel importan

te en la proyeccidn;

2) Si la observacién no es precisa, o s7 la fluctuacion de -

1/2. El wva

la carga es pequeia (Q << R), entonces: K= {(Q/R)
lor de la proyeccién vieja juega un papel importante

en la proyeccién.

También estas caracteristicas son mostradas en la suaviza
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cidén exponencial, en la cual K es determinada por ex

n+1
periencia, puede ser usado eficientemente para pro-

yeccién de carga a corto plazo, proveyendo la iden-

tificacion de las varianzas de ruido Qn y Rn.

b) Modelc de proyeccién a corto plazo
De 10 minutos a una hora de proyeccién en él futuro ha
cen que en la proyeccidén de la carga se consideren cier
tas variaciones. Es razonable que dos variables de es
tade aparezcan, carga Xn e incremento de cargz &n, en
el instante n. Dado que las condiciones del tiempo qui
z4s no tenga ninguna infiuencia como tal, para una fluc-

tuacidén de carga a corto plazo, estos efectos son desprecia-

"dos en el modelaje de la carga:

Ecuacibn de estado:

xn-«]—] ! ! xn Cn1

An+] n n2-

E¢tacién de observacion:



ﬁn no es observado en este sistema.

son ruidos

cn]’ an

Los ruidos se asumen gque ocurren

las siguientes caracteristicas:

E(z,) = E(E ,) =E(n) =0

E(;nlac ) =

j1

1
o

nl an

E(CHZ,CJZ) B ansnj

E(nn,nj) =R$ .

Los més &ptimos valores de proyeccidn
secuencialmente dados por:
Xn+1“ 1 i Xn"
= +
An+1h 0 1 A *
1 1 X *
n
4.~ 0) 0 1 A *

n+1 n

independientemente

intrinsecos del sistema.

de estados

n+1

-Kn+1

¥

tienen
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y esto puede ser reescrito como:

1

1 & -
) (Xn'- + &n-) K Y

% 1

i (1-Kn+ 1 n+1

n+1

2 % 2 *
ﬂn+1 = (- Kn+1 ) (An AL Kn+.1 Weag = X5 )

La formulacién de arriba es ia misma como la técnica de
suavizacién exponencial para fluctuacion con incremento .
Sin embargo,este modelo de proyeccion tiene excelentes pro

. " sy e 1 2
piedades: La ganancia Optima de correccion, Kn+l y K , Se

n+1 =
cuencialmente determinadas por la informacidn prioritaria de
la varianza de ruido, y que de ia obtencidn del error mni

nimo medio cuadrado de proyeccidn.
c) Modelo de pioyeccidon a un plazo menos corto:

Proyeccidén diaria o hora a hora, estd dentro de algin -
patrén periodico de carga, y los efectos de las condicio-
nes del tiempo en el sistema de carga y observacion es

descrita por:



xn+?

Yn+1 B T n+l ‘ ﬁn-ﬂ n+1

donde Xn es la seudo diaria carga mixima o carga pico ;

ﬁn son las fluctuaciones de carga debido a condiciones -

atmosféricas; temperatura Tn y humedad Hn; y Sn- es el coe

+]

ficiente de patron de carga diario normal. 'SP es propor

cional a Sn+T; en donde T es el periodo de veinte y cuatro ho
ras. Si Gn,ﬂn,3ny Yn pueden ser calculados por otros méto -
dos. Los ©6ptimos valores de proyeccion de estados usando

los nuevos valores observados son secuencialmente dados -

por:

A hah Knﬂ( e © nﬂxn': v A EHEBT # Ynhn) )
- * 2 . - - F3 o

&n+] i bn' * Kn-!-] (Yn+] 6%Hd xn * Otn&'n + BnTn * Yan))

" - - - -] 2 i
donde las ganancias de correccion Kn+] y Kn+J son deter

minadas usando la informacién prioritaria acerca del ruido

ntT = PneT a1 n+T
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[k
Il
=1

n+1 n+1

ate

H

sl

i

pn

Los valores de T pueden

gt v oo Tpupegd Ppagrsorsoilinaray

ser obtenidos por proyeccién del tiempo o deberan ser

asumidos iguales a los valores presentes.

PROYECCION USANDO SEFARACION DE LAS COMPONENTES FISICAS

Una explicacién fisica del comportamiento de la carga es
atil para desarrcllar un procedimiento preciso y significativo -
de proyeccidon . Tal vez wuna expii;acién es posible debidc
a que ios patrones de carga noc son completamente aleato
rio. Esto es el comportamiento de la carga es altamente
correlacionado con los patrones historicos, con eventos coO
nocidos y con oiros procesos medibles,tales como temperatura,
viento, etc. Hay una remanente incertidumbre esto es debido a
que el modelo matemdtico no es completo, al tratar de
representar los procesos de arriba vy debido a otros pro
cesos que son solamente moderadamente correlacionados con

la carga y, que aqui, no estén representados,

Esta incertidumbre puede gser vista como un "proceso com

2



pletamente aleatorio cuyas estadisticas son ligeramente cam
biantes con el tiempo. La descomposicién fisica de la car
ga en componentes implica que un tipo similar de anadli
sis puede ser usado en el comportamiento de la carga

La proyeccion de la carga puede ser expresada en térmi-
nos de les procésos que causan las variaciones en ella .
Matemdticas y estadisticas subsecuentemente ayudan en proveer -

las herramientas para concisamente expresar estas relaciones

caussles.

Con la exclusién de las cargas que son debido =2 eventos cono
cidos hay basicamente dos procescs interrelacionados io cual
causa que la carga tenga sus caracteristicas especiales.
Primero, el proceso que describe el agregado de los re
querimientos del wusuario vy, segundo, los procesos del tiem-
po, los «cuales influencian los niveles de esos requeri-

mientos.

Las caracteristicas de los agregados de los requerimientos
del wusvario son directamente reflejados en la carga y son
la principal razbén para que sea posible identificar los
patrones existentes. Primero, hay un patrén diario refle~
jando las diferencias en el nivel de actividad durante -

el dia. Estos recuerimientos empiezan a incrementar en la



mafiana, hasta alcanzar un pico matutino, entonces después
decrece durante 1la tarde, ellos alcanzan un pico otra -
vez durante la hora de la cena después de lo cual &
ella decrece hasta alcanzar un valor bajo durante la
noche. Segundo, hay un patron semanai el cual refieja
los cambios en el nivel de actividad comercial durante
la semana. En fines de semana los requerimientos son, 30
bre.el promedio, mds bajos que en dias entre semana,mien
tras dentro de la semana hay un gradual cambio con re
querimigntos que empiezan a aumentar en Llunes y a bajar
otra vez en Viernes. Tercero, hay un patrén de crecimien
to en los requerimientos que refleja el incremento de la
carga sobre un periodo de tiempo como un resultado de
un incremento en el .nlmero de usuarios demandando poten
cia o de un incremento de la demanda de potencia por
usuario. Un incremento del nimero de wusuarios da un au
mento para un continlo crecimiento, lo cual es solamente -
detectable sobre un relativamente largo periodo, La deman-
da por grupos de usuarios deberd crecer a diferentes razo
nes durante el afio. Requerimientos en el \Verano de los
pafses ndrdicos o inviernos nuestros deberdn por instantes

crecer mas rapidamente debido a un incremento de la n

cesidad de acondicionadores de aire,

n
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Los procesos de tiempo, los cuales scn una composicién de proce
sos tales como temperatura, velocidad del viento, nebulosi
dad, visibilidad, y precipitacién pluvial, influencian el
agregade de los requerimientos del usuario en forma direc=
ta. Las caracteristicas de cada uno de estos procesos -

son reflejados en Jlos requerimientos de la carga aunque 2

algunos mds que a otros.

La variacién anual en la temperatura causa que los ieque

rimientos sigan un patrén estacional. En gensral, altes rg
querimientes corresponden a bajas temperaturas en el in
vierno y altas temperaturas en Primavera vy Verano en los

paises con cuatro estaciones; para nosotros altos requeri

mientos corresponden a altas temperaturas en el inviernc

acompafiadas con las cargas extras debido a las luminarias
en el tiempo de Naviﬁad. La infiuencia de la variacion

diaria en la temperatura asi como la influencia de las
otras variables son refleiadas en la curva de carge dia
ria por cambios eén el nivel del promadio de la carga -
diaria y en la relativa forma de la curva. Esta influen
cia diaria del tiempo causa variaciones en la carga lo cual =
puede ser visto come variaciones alrededor de un patrén pro
medio correspondiente para una temperatura normal de la €5
tacién. Por ejemplo, en Lunes en Inviernc normalmente ten

drfa altas cargas, pero si la temperatura para un particular
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Lunes es mucho mads baja que lo normal para ia esta-
cion, -las cargas seran también altas aunque en forma -
especial; eso en caso de los paises nérdicos; en nues

tro caso altas temperaturas sobre la normal darian el

mismo efecto.

2.,6.1., Modelos de carga estocdsticos y modelos de la -

carga sensible al tiempo.

La proyeccién probabilistica de la carga en sis
temas de potencia con adelantc de una a veinte

y cuatro horas, es @til; un peocedimiento de pro
yeccidon basado en datos de carga histéricos e in
formacion de 1la dGltima proyeccién de tiempo es -
utilizada; la metodologia combina modelos de car
ga estocésticos- y modelos de carga- tiempo ajusta-

bles, para relacionar 1los efectos de las variables
meteorolégicas sobre las futuras cargas; los mede
los en si mismos son actualizados conforme las =

proyecciones son reducides,

En el modelo de carga estocastico, la carga del
sistema hora a hora es dividida en tres componen

tes:



un
~J

Z(i,))=T(i,j) + we(i,j) + x(i,]) : (2.6.1.1)

Donde:

Z(i,j) es la carga del! sistema medida en megavatios,

hora a hora en la hora j del dia i;

T(i,j) es la componente b3sica de 1la carga en la ho

ra j del dia i;

WC(i,j) es 1la componente ciclica semanal {efecto del

dia de la semana) en la hora | del dia i;

X(i,j) es 1la componente aleatoria del dia i a la

=18

La naturaleza de estas tres componentes es muy

ferente.

T(i,j) puede ser considerada + 6 - constante de dia a
dia, WC(i,j) es una componente que cambia 1igeramente
2 identifica al patron semana! de 1las cargas hora
a hora y,X(i,j) es una componente que cambia répidamen
te y que contiene las variaciones hora a hora en

la carga debido a numerosos factores aleatorios tales co
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mo condiciones del tiempo experimentadas por los
mayores centros de carga. Un tipo autoregresivo
del modelo escogido para la componente aleatoria

es:
X(i) = A X(i-1) + W(i-1) (2.6.1.2)
Donde:

X(i) = (X(i,1),0000000s:X(i,24) es un vector columna

(24x1) de «componentes residuales del iésimo dia;
A es una matriz de coeficientes 24 x 24;

W(i-1) es un vector columna 24 x 1 de términos de

error del modelo.

Una importante caracteristica del modelo en la ecua
cién anterior es que cada elemento'de X(i) es wuna

funcidn 1Tneal de todos los elementos de X(i=1).

Los términos del error son asumidos para ser de
media cero y estadisticamente independientes de dia

a dfa. Una desconocida matriz covarianza Q(2kx24),es



definida de tal forma que el valor esperado  del -
producto de la matriz columna W(i) por su trans-

puesta sea ella:

EM(i) w(i)®) =@ (2.6.1.3)

donde:

W(i)t denota la transpuesta de W(i). Una equivalen-

te forma de la ecuacién (2.6.1.3) , puede ser es

crito para Q(j,k) elemento de Q como:

Q(j,k) = E(W(i,j) wii,k)) (2.6.1.54)

- donde:

W(i,j) es el término, error del modelo pars la hora
j del dia i. El procedimiento de proyeccidn requiere -
de un modelo de carga tiempo en el- cual la carga -
pico diaria, 6 la carga en una hora del dia, es repre-

sentada en términos de variables de tiempo.

£l modelo también contiene correspondientes para la

carga basica y el patron semanal similar a esos usados

60
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en el modelio estocdstico. El modelo es de la forma:
v(i) = B(i) + sCi) + w(i) + ......(0) (2:8:1.5:)
donde:

Y(i) es la carga pico en el dfa i;

B(i) es la componente bdsica de carga del pico en el

dia i;

s(i) es la componente del patrdn semanal del ico de -
P

carga en el dfia i;

W(i) es la componente sensible al tiempo con el iésimo -

(i) es la componente aleatoria de la carga pico en

el dia i.

Estrictamente hablando B(i) y S(i) serdn definidos como -

elementos de T(i,j) y WC(i,J).

Sin embargo, mejores estimados pueden ser esperados de los

resultados si B(i) y S(i) son estimados independientemente
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de T(i,j) y wc(i,}), respectivamente.

La componente sensible al tiempo W(i) es asumida para ser
una funcidén lineal de valores transformados Gtiles de va
riables de tiempo; tales como temperatura y veloci-
dad del viento observados en los mayores centros dé
carga. Una forma general del modelo es 'dado por:

k ,
E Cj WUj(i) (2.6.1.6)

w(i) = =1

donde:

k es el nimero de variables de tiempo en el modeio;

ij(i) es la jésima variable de tiempo, 6 un valor transfor

-

mado de la variable, sobre el dia i;
Cj es el jésimo coeficiente desconccido del modelo.

Habradn siete valores en el patrdn semanal correspondiente a

cada dia de la semana. De aqui que:
s.P. (i) (2.6.1.7)

Donde:
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Sj es el valor jésimo del patrén semanal, en donde j=1 co

rresponde al domingo;

Pj(i) es 1 si el iésimo dia corresponde al jésimo dia de

la semana, 0 de lo contrario.

Las variables de tiempo seleccionadas son el- promedic -
diario de temperatura y la velocidad del viento promedio.
Es necesario hécer una transformacién lineal de la varia-
ble de temperatura.enm orden a formar un modelo carge -
tiempo 17neal del tipo mostrado en la ecuacidn (2.6.
1.6). Una de las muchas posibles transformaciones -

es de la forma siguiente:

Wu(i) = TMP - T, sT THP(i)> T
= 0 : sT T, < TP (i) < T, (2.6.1.8)
= Tw" TMP (i) sT TMP{i) < Tw

donde:

Tw y Ts son los parametros fijos de la transformacion

y TMP(i) es la temperatura promedio del iésimo dia.

Para evaluar T(i,j) utilizamos:
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(2.6,1.9.)

donde N es €l nimeéro"de dias de datos de carga.

La componente de patrdn semanal es

tro de suavizacion exponencial:

obtenida por wun fil

wc(I’j) = \“FC(E-7!.I) * O‘,(Z{i,j)' T(Tsj)-wc(i-?sj) )

donde:

o =< una constante del filtro,

tar entre 0.2 a 0.5;

WC(k,3) = 2(k,J) - T(7,])

TEIE R (S 7

(2.6.1,10)

(D

cuyo valor puede

(2.6,1.31)



La componente residual X puede ser estimada de los da

tos de carga. Seradn denotados por : X(1),.......,X(N).

Postmultiplicande (2.6.1.2.) por Xt(i) que es la ma

triz transpuesta de la componente aleatoria en el -

dia i, y sacandole a esta expresion el valor espe-

rado, después de algunas manipulaciones algebraicas te

nemos:
Q=1J0-AJoaf . (2.6.1.12)
donde:
[0 = E(x(i) x"(i) ) (2.6.1.13)

65

similarmente post-multiplicando .(2.6.1.2) por Xt(i—l) y to

" mando ei valor esperado tenemos:

A= |1 [0"1 (2.6.1.14)
donde:
[1 = B(x()x5(i-1) ) (2.6.1.15)

con (2.6.1.14,15) se identifican Ay Q.
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Ltas matrices 0 y 1 son estimados de las componentes

residual X de carga, tomados de los datos historicos;co

mo sigue:
N
o= & I, x(1) x%(i) (2.6.1.16)
_ " b
[t e (2, X(1) X°0-2) = (2.6.1.17)

Los parametros desconocidos de los modelos carga-tiem
po son identificados por minimizacidn de la suma de
los cuadrados exponencialmente pesadcs de los errores

de prediccidn. Esto es nosotros minimizamos:

N

K
Error = E By (Y(n) B(n) SiPi(n) i G

7
L
= ] i

1|

wi{n)st"\"ﬂJ . (2.6.1.18)

sujeto a la estimacién de B(n) por un esquena de suavi

zacidon exponencial:

' - 7 k
B(n) = B(n=1) + a(Y(n=1) = ié. SiPi(n"]) - & TP

i i=1 i

wi{n—z) - B(n-1)) (2.6.1.19)




donde:

3 es upa constante entre 0 y 1;

0, es una constante asumida también conocida. La esfimacién
de B(n) por suavizacién exponencial como se muestra en
(2.6.1.19) toma en cuenta el efecto acumuiativo de 1=z
demanda. Este efecto puede ser observado en los pi
cos de «carga durante del verano, una wvez que la po
blacién adquiere el h3bito de wusar acondicicnadores de
aire, la carga pico no decrece en proporcion a la

temperatura.

Una vez calculada la carga pico diaria se procede a
calcular la carga hora a hora del dfa para el cual
se estd realizando la proyeccidon, hallandc una rela-

cién de preporcién para cada hora del dia con res

pecto a la carga pico de ese dia.

Con ios dos modelos combinados podemos tener un est

mado de la carga hora a hora con menor incerticdumbre.

2.6.2. Modelo carga nominal y Modelo de carga residua! mediante va-

riables de estado

La carga total es descompuesta en una carga nominal



y una carga residuai., Las dos cocmponentes son proyecta
das por separadec y la suma provee la proyeccidn de

la carga total,

Basado en las caracteristicas de 1la descompcsicion f7

sica de la carga, la cargs total es expresada conmo:

X(k,h) = 1’1(k,h) + fz(k,h) (2.6.2.1)

=
1}

)
(=2}

v

i B S R
h=1,2,000000.,2k

QOnde:

X(k,h) es la carga en el dia k y hora h;

F](k,h} es la carga nominal; vy

fz(k,h) es la carga residual,

La carga nominal puede ser también descompuesta de la siguien

te manera:

filk,n) = £, (1,0)+ f,,(d,h) (2.6.2.2.)
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‘=1,2,.-0-.---~|’52

0.
i

Yalsasonaanwegd
donde:

fl](i,h) es la componente estacional para la semana l; vy

fiz(d’h) es la componente semanal para el d7a d;

los fndices 1 y d son funcionalmente relacionados al
dia del Tndice k. Por medio del 7indice h, el patrén

diario es incluido en ambos en 1:]1 y f12‘

Consecuentemente, hay tres aspectos gque mejoran al mo
delo descrito: 1) La determinacidn de los patrones en

f 2) la ‘adaptacién de los f,, vy f,, @ los

i ¥ Y
cambios en las condiciones nominales de la carga; v

3) la determinacion de fz.

La metodologia para proyeccién de la carga no hace
la identificacién de un Gnico procedimiento de proyec
cién. Lo Gltimo depende del tipo de modeio matemati
co usado, la manera en la cual los dates histdricos

son analizados y el tipo de informacién Gtil en el
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tiempo en gque la proyeccién es preparada. Es aparen
te de la definiciéon de 1la carga nominal que esta
puede ser modelada e incluida en el procedimiento -
de proyeccién en un sinnimero de diferentes formas

haya también flexibilidad en 1la manera de proyectar

la carga residuai. De aqul que, para seleccionar el
procedimiento de proyeccidén debera emplearse algin -
criteric de operacion del! procedimiento. Una aproxi-
macidén frecuentemente usada parz escoger un procedi-
miento es expresar el error de proyeccidén en ter
minos de los parametros usados en el procedimiento,
y determinar los valores de los pardmetros gque mi

nimizan el error de proyeccién medio cuadrado. Como

resultado la aproximacidn seguida consiste de simu
lar diferentes procedimientos de proyeccidon y esco-
ger el que provea del minimo error medic cuadrado

de proyeccién.

El procedimiento de proyeccidn es basado en la pro
yeccién de las cargas nominal y residual y enton-
ces sumando ellas para obtener la carga total pro

yectada,

Usando un sombrer ara indicar cantidades royecta-
p
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das,

tenemos:

X(k,h) = ¥](k,h) + ?z(k,h)

(2.6,2.3)
similarmente:

?](k,h} - ?ll(l(k),h) + ?lz(d(k),h)

(2.6.2.4)
Hay basicamenté dos métodos para calcular ?]1. cl
primero consiste de aproximar el promedio de cargs -
semanal con una curva suave basada del andlisis de
una gran base de datos. Esta curva es usada para
extrapolar los efectos estacionales para cualguier 5€
mana en el futuro por promedio de la carga total
sobre los @ltimos datos. El segundo consiste de esti
macién de la futura carga semanal promedic por medio
del promedio de la carga total sobre los Tltimos =
siete dfas, por este medio de promediar fuera de
las diferencias entre los dias individuales debido al
efecto semanal y las condiciones del tiempo. La prin
cipal diferencia entre los dos métodos es que el
primero no es ajﬁstable a la informacion de los re
cientes datos de carga mientras el otro si.
primer método

basicamente consiste

de

determinar -
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una funcién que describe las variaciones estacionales
para la temperatura promedio sobre la muestra. Para
cada semana en el pasado, el promedio semanal para

cada hora h es dado por:

i

Fi,0ish) = % L X(m,h) (2.6.2.5)
i B waniey |

h= 1,2, 0cennnens2h

donde:

m indica un dia en la scmana ij; Yy
| es el nimero de no sobrepuestos periodos de siete -

dias en los datos,

Dado que f]l consiste de un término de crecimiento y
una variacién periodica, el modelo de crecimiento -
(a(h) + b(h) i) es el primer ajuste para los datos
sintetizados fl]] para cada hora h. Los mejores coefi
ciente ay b son hallados usanJo minimos cuadrados

después de lo cual los datos para el andlisis de

las variaciones estacionales es obtenido por substrac




cidn del término de crecimiento de los datos f']]{i,h).
Dado que la variacién estacional para un promedio de
las temperaturas de la muestra y sin crecimiento es
esperada para exhibir periodicidad andlisis de armdni
cas puede ser usado para determinar las frecuencias

significantes. Asumiendo, por simplicidad, gue una .PE
riodicidad de un afio es suficiente, sigue que =2l =
efecto estacional para cada semana 1 puede ser pro

yectadc por extrapolacién de la siguiente expresion:

21 , = 21

?]](l,h}ﬂé(h)+5(h)] + c(h)Sen
{2.6.2.6)

El segundo método simplemente consiste de proyectar el
efecto estacional por extrapolacion del promedio  de
Jos dltimos siete dias. Esto es:

k
z

Fi (k1)) = ‘? I X(m,h) (2.6.2.7)

En este caso f!1 es actualizado cada d

i

a cuando nueva

informacién puede ser utilizada,

El efecto semanal es la parte de la carga nrominal -

que resulta de las caracteristicas particulares de ca
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da dia de la semana. Esta puede ser el valor es
perado de la desviacién entre el efecto estacio-

nal para la semana 1 y la carga total en un
dia d de 1la misma semana. Entonces para un dia

k tenemos:
fio(d(k),h) = E(X(k,h) - f,,{1(k),h) )  (2.6.2.8.)
donde:

E(.) denota valor esperado de lo que esta entre pa

Como en el calculo de F]] hay dos métodos para
“calcular ?12. El primer método es basado en obser
vaciones pasadas -Ias cuales son obtenidas por subs-
traccidon del apropiado efecto estacional de 1los da
tos pasadoes de carga. Estas observaciones incluyen -
informacién del tiempo, la cual debera ser promedia

da fuera del procedimiento para obtener 1la aproxima

cién del efectc semanal a largo plazo.

El segundo método es ajustable y estd basado en el
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uso de los dltimos valores actual izados para el
efecto estacional y los {Gltimos valores para la

carga total . Un valor aproximado para el efecto -

semanal para el dia k tendria entonces que ser
dadc por:

Fr, (d(k),h) = X{k,h) = faq (1K) ,h) " (2.6.2.9.)
Dado que f+,, incluird variaciones en la carga debi

do a las condiciones del tiempc,suavizacion exponen=
cial es usada y el efecto .semanal actualizado a

ser usado en la proyeccion es dado por:

—hi

d(k),h) = afi,(d(k),h) + (1 - o) Fy,(d(k=-7),h)

(2.6.2.10)

donde:

o es una constante de suavizacidén para ser determina-

da por experimentacion.

La proveccién de la carga residual depende de las -
condiciones de tiempo asumicas en la proyeccion de -

la carga nominal. Si el primer método para calcular

f es usado Juntae con un nromedio a plazo farao
11 - v P !
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para determinar el efecto semanal, la carga nominal
corresponderd a normales condiciones de tiempo. Si
el segundo método es wusado junto con suavizacicn ex
ponencial para calcular e! efecto semanal, la carga
nominal corresponderd a Ja mas reciente informacion

de las condiciones de tiempo. Por lo tanto, la carga

sensible al tiempo f2 es la proyeccién de la carga
que puede ser esperada  en adicion a la carga espe
rada bajo normales condiciones de tiempo o bajo re-
cientes condiciones de tiempo. La naturaleza de
fz(k,h) es que es la carga residual para la cuai
los datos pasados pueden ser creados por substrac-

cién de los mejores valores del efecto estacional -
y el efecto semanal de los datos de carga total.

Conceptualmente, ia proyeccién ?2 es calculada primero -
considerando la cantidad extra de energfa diaria que
deberd ser sumada o substraida de la energia diaria
bajo condiciones de tiempo nominales, y segundo . per
distribucién de esta cantidad sobre las horas  del
dia. La energia adicional diaria es proyectada basa
da en variables de tiempo individuales tales como:

temperatura, velocidad del viento, etc. La manera de la
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cual la proyeccién extra de energia serd distribuida
es determinada por las caracteristicas de la carga

residual sobre el reciente pasado.

Matemdticamente la carga sensible al tiempo Fz(k,h)pqg
de ser considerada como el elemento h de un vector de
veinte y cuatro dimensiones de un proceso’ estocastice

f2 que genera la carga residual diaria. Siguiendo el

fn

mismo método usado por Farmer, este proceso estoc
tico es descompuestc en combinaciones lineales de -
funciones conocidas con coeficientes que son varia-
bles aleatorias. lLa ©6ptima aproximacidon, en el sen
tido de media cuadrada, es obtenidd por expansidén
de F2 en términos de caracteristicas modales, o eigen
funciones , ﬂj. E1 nGmero de eigen funciones J inclui-

do en la expansién depende de Ila precision deseada,

por tanto:

(k,h) = J.Z b, (k) 2, (h) _ (2.6.2.11.)

Cada cocficiente bj corresponde a una cantidad adi
cional de energfa requerida durante el dfa, mientras

tas funciones @. indica como esta energia deberad ser
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distribufda sobre las horas del dia.

La mayor diferencia con Farmer estd en e! especifico
uso de las funciones caracteristicas y en la proyec-
cién de los coeficientes bj'

Farmer divide el dfa en un nimero de -perfodos 50
brepuestos por algunas horas. La carga residual duran
te cada periodo es aproximada a una combinacidn 11
neal de funciones caracteristicas las cuales son ca
culadas sobre ‘la base de la carga residual de un ni
mero de prevics dias durante el mismo perfodoc. Una vez que
las funciones caracteristicas para un perfodo son  ccno

cidas la carga residual puede ser explicada; y los cog2

ficientes bj en la combinacién 1ineal pueden ser es
timados wusando, .por ejempio, minimos cuadrades . Estos
coeficientes son secuencialmente usados para hacer ia
proyeccién. El mismo procedimiento puede ser empleado
para cada periodo de proyeccidn. En el método presen
tado ahora, la funcion que relaciona cada bj con la
variable de tiempo serd determinada como que cada b,
puede ser proyectada sobre la base de la razoén de
proyeccidén. Ademds las funciones caracteristicas son
dadas por la implicita interpretacion de ia diaria =

funcién pesada.
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La proyeccidn de la carga sensible al tiempo en el presente
procedimiento es dada por:

J
fo(k+1,h) = . b.(k . (h .6.2.12)
fol )= gl Bylen) g;h) (2.6.2.12

1
donde:

Las eigen funciones ﬂj son determinadas sobre la base
de una muestra de los M mas recientes difas de los
datos de carga residual, los cuales con indicados =
por los vectores y . Una muestra escogida z(h) debido
a lo limitado del tamafo de la muestra es determinada -

por:

M
z(h) = mz

L Yy (MM (2.6.2.13)

es removido de la muestra original. Esto es:

yh L] = ¥, ) = z(h) (2.6.2.14)

Entonces, las J funciones caracteristicas ﬁj son calcu

ladas como los eigen vectores de la matriz covarianza
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de 1a muestra imparciai. Esta matriz es dada por:

L g('T 'y (2.6.2.15)
g 6.2,

M m=

dando nuevos datos de entrada {tiles, las funciones
ﬁj puede ser calculado nuevamente formando una nue
va muestra y repitiendo el andlisis de ‘105 eigenvec
tores. Una alternativa es recalcular las funciones ﬂj
solamente cuando mayores cambios han ocurrido dando
aumento a las diferentes funciones pesadas. De esta
forma resulta en un conjunto de funciones pesadas =~

para cada dfa. Los pardmetros J y M son determinados

por experimentacion.

El nimero de datos M a ser inclufdos en la muestra deberan
ser suficientemente pequenos eﬁ orden para ser repre-
sentativos de los prevalencientes patrones de tiempo
y suficientemente grandes para obtener wun buen esti-
mado de la matriz covarianza. El pardmetro J es de
terminado por consideracién del incremento en el de
cremento del error medio cuadrado en el ajuste de

la carga residual con adicionales eigen funciones.

La determinacién funcional de la relacidon entre cada
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bj y la variable de tiempo significativa requiere que

los b, sean obtenidos para cada dia en el pasado usando
i .

minimos cuadrados y la ecuacidon de regresion:
(2.6.2.16)
m= I,Z,-otollo?xl

La muestra restultante de los estimados b.{1), 5.(2),,..,

J

es entonces usada para determianr la variable signi=-

L I

ficante de tiempo y 1la forma funcional para cada

b.. Las variables significativas son determinados por

L S

medio de pasos de regresién vy la precisa relacién =

funcional por medio de minimos cuadrados 1ineal.

Método Ilterativo

Este métode combina en su procedimiento las principales ca-
racteristicas de los procedimientos anteriores de descompo-
sicién de la carga en sus componentes fisicas, pDero
difiere en el procedimiento de identificacion de cada =

componente; ya que iterativamente va ajustando el va

lor de cada componente.
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La proyeccion esperada de carga es dividida en cinco

componentes como sSigue:

Y(j,k)=ADP(i) + AWP(i,k)+WSC(j,k) + TR(i) + SEC(j,k)

dende:

Y(j,k) es la carga esperada en el dia j a la hora k;
ADP(i) es la carga promedio en la semana ii

AWP(j,k) es el valor del incremento de carga promedio en la
hora k del dia j;
WsC(j,k) es la componente sensible al tiempo en el dia j a

la hora k;

TR(i.) es la componente de seguimiento de la carga en

1

la semana i en el dia j;

SEC{j,k) es una componernte de error estocastico la cual

es asumida normalmente distribuida.

La identificacién de los parémetros del modelo es basa

do en una significativa separacion de las componentes =



o
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fisicas de 1la carga usando datos de carga histori
cos y de tiempo., Actualmente, estas componentes ted
ricas estédn indefinidas. Por medio de un procedimien
to iterativo se logra scparar cada componente mien
tras que las octras toman valores razonables. Para
inicializar este modelo, todas las compenentes des
conocidas son asumidas cero. Pero para la normal -
forma de operacién del modelo, les valores corrien
tes de cada componente son sustitufdos en el pro

cedimiento iterativo para obtener mas razonables va

leres.



CAPITULO i

SELECCION DEL MODELO DE PROYECCION DE LA DEMANDA A CORTO PLAZO
3.1. VENTAJAS DE LOS METODOS Y MODELOS

Las principales ventajas que tiene el uso de suavizacién

exponencial son: alta precision y simplicidad de operacion.

El sistema es ajustable y provee la capacidad para el cédlculo de
la proyeccidn con un adelanto de tiempo hasta de una  semana.
El modelo de proyeccién automdticamente se adapta a los gra

duaies cambios estacionales en el ciclo de carga semanal.

El uso de correlacidn miltiple agrega un elemento nuevo a
las ventajas anotadas para el procedimiento anterior,sien-
do este la incertidumbre del procedimiento de proyeccion,
lo cual es estadisticamente bueno; en s el procedimiento se

basa en un estudio estadistico elemental, lo que lo hace

de relativa facilidad de implementacion.

El desarrolio de un modelo analitico mediante regresién =




miltiple tiene la ventaja de que la mayor parte de la
carga aleatoria de un sistema, se la trata de justifi-
car por la correlacién con variables de tiempo de facil

medicidn; conservande las mejores caracteristicas de los

procedimientos anteriores,
En cuanto a patrones de reconocimiento no podriamos aportar mas

de lo expresado en el capitulo anterior.

lLa formulacion del modelo de proyeccidon mediante estima-
cion de estados es la misma que la de suavizacidn expo-
nencial, sin embargo , tiene excelentes propiedades, como
por ejemplo, da ganancias Optimas obtenidas secuencialmen
te,' determinadas por Jla informacidn prioritaria acerca de
las varianzas de los ruidos y que se obtienen errores mini-
mos cuadrados de proyeccion. El método presentado aqui es
particularmente actual y a tiempo con el crecimiento en
el interés y actividad en sistemas de control y centros
de seguridad. Una rapida actualizacion de’ la proyeccidon -
de carga serd un factor importante en el funcionamiento
de estos centros. E! método presentado es particularmen-

te Gtil para proyecciones de carga de corta duracién en

una situacidén donde las lecturas de las cargas pueden -

ser hechas en forma frecuente.



Los modelos de proyeccién usando separacion de las componentes
fisicas de la demanda, wutilizan la mayoria de los procedi-
mientos anteriores para modelar por separado cada compo=-
nente. Los modelos de carga estocdsticos y de carga sen
sible al tiempo posee la caracteristica de tomar ambos,
datos de carga y tiempo histdricos, en la proyeccidon de
la carga hora a hora; pero de tal forma que practicamen-
te trata de identificar y separar las componentes de la
demanda, cosa que los procedimientos anteriores no trata-
ban de hacer. Los mecdelos de proyeccidén son ajustables

en el sentido de que los parimetros del modelo son au
tomdticamente corregidos para ‘mantener contacto con los
cambics de las condiciones de carga. La metodologia pue
de ser wusada efectivamente como un paquete de instruc-

ciones en linea, en los sistemas computarizados de con
trol en las compaiifas. La metodologia produce no solo

la proyeccién de la demanda, sino también el error pro

babilistico en cada proyeccion.

los modelos de carga nominal y modelo de carga residual median
te variables de estado; tiene todas las ventajas del proce
dimiento anterior, combinadas con las que se lograban en

el procedimiento que utilizaba estimacidon de estados.

87



3:2s

El método iterativo de separacidon de las componentes fisicas
tiene la principal ventaja de no necesitar la identifi-
caciéon precisa de cada componente en el modelaje de ca
da una de ellas lo que determina que el tiempo de estu
dio necesaric para poner en operacion el procedimientc -
de operacién es considerabiemente menor; lo que combinadc
con las ventajas de regresion miitiple, patrones de recono
cimiento, modelos de correlacion miltiple y 1la de los
dos procedimientos anteriores, lo hace bastante ventajoso -
con respecto a sus similares de separacion de las com

ponentes fisicas.
DESVENTAJAS DE LOS METCDOS Y MODELOS

Enunciar las desventajas de los métodos y modelos se ve
dificil, debido a que en la mayoria de los casos la in
formacidon matematica y estadistica de los procedimientos -
empleados no ha estado & nuestro alcance; por lo que -

ciertos métodos han sido rechazados por el simple hecho

de no peseer informacion suficiente de ellos.

Algunas desventajas del procedimiento que emplea la suavi-
zacidon exponencial son: que al no considerar los datos

de tiempo explicitamente, abruptos, severos cambios en tem



peratura pueden causar serios errores de proyeccion. Se
ha tomado la componente de ruido E(t) como un ruido -
blanco de varianza constante. En Jlos experimentos de P.
C. Gupta, la varianza proyectada, la cual refleja la im
predecibilidad de la carga, es generalmente observada en
valores diferentes para Jlas diferentes horas ‘del dia, -
con las dltimas horas de 1la noche exhibiendo la mini-
ma varianza proyectada. La seleccion de la Optima cons
tante de suavizacién 3 es dada por seleccion del valor
el cual minimiza el error normal en la simulacién; sin
embargo, se ha visto, en los resultados de la simula-
cién reportados, gque el error normal es insensible al
valor de B. Consecuentemente errores de proyeccidn, sobre
e]ﬂ promedio, nc cambiarian significativamente, si una ac-

tualizacion de 1la proyeccion se hiciera usando datos de

carga para un perfodo de 7 dias en lugar de 30 dias.

Esto demuestra que la capacidad de ajuste del método es
muy limitada, lo cual es ademds confirmado por la alta
correlacién entre el error proyectado 24 horas aparte, signi
ficativamente la capacidad limitada del modelo para adap
tar , para igualar los ligeros cambios en los patrones

de carga diario.
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La proyeccién usando correlacién miltiple tiene la desven
taja de que en orden para escoger el mejor intervalo -
para ios modelos de correlacién, la autocorrelacion de la
carga fue computada de los datos histéricos y dibujada como -
una funcién de intervalos de tiempo. Maxima autocorrelacién =
fue observada en un intervalo igual a cero. Picos de may
nitudes decrecientes fueron observados en intervalos dia
rios. Sin embargo, 1la autocorrelacién incrementada para una
nueva proveccién méxima en intervalos de 7 dias y otra vez
en intervalos de un afo. Esto permitid la seleccidn de
los cuatro perTodos- nombrados, wuna hora, un dTg, una se
mana, y un afo. La desventaja principal radica en que
para nada el modelo toma en cuenta las condicicnes del

tiempo perdiendo informacidn valiosa en la omision.

La principal desventajahdel uso de regresidén miltiple para
proyeccién de la demanda radica en el hecho de que la
carga base, la correccién para determinada semana del ano
y la correccién para un determinado dia de la semana, re
quieren de un estudio muy largo que demorarfa la imple
mentacién y puesta en operacion del procedimiento; a la
vez que volverfa al procedimiento de dificil ajuste a

los cambios aleatorios de la carga.



La principal desventaja de la proyeccion usando patrones
de reconocimiento radica en que se necesita gran can
tidad de memoria para almacenar los datos necesarics pa

ra desarrollar el modelo mediante wuna computadora.

Para la practica aplicacion de la proyeccidon de la
demanda mediante estimacidn de estados para ;istemas de
potencia, mejores predicciones son esperadas cuando se
tiene un conocimiento preciso de las caracteristicas de
ruido del sistema. P.G. Gupta en €l informe gque habla

de este procedimiento hace las siguientes observaciones
sobre €1 : 'La proyeccién a menos corto plazo es la proyec
cién mas necesaria para la optimizacion de la diaria ope-
racién de un sistema de potencia, ys sea para despa-
cho ecendmico, programacién de mantenimiento, programacion
de las wunidades, éptiﬁa hidro-operacién, etc., sin embargo

las variaciones en el nivel diario de la carga causado

por el efecto del dia de la semana no fuercn considerados. Es

te efecto causa una periodicidad semanal en los datos de
carga hora a hora que se tengan; vy el no tomar en cuenta esto
es de por si una desventaja del procedimiento. La asump~

. - H pe 2 ] = P £ 1= = =3 &
cién de periodicidad S =S ., no es generalmente verdad

debido a que los patrones de cargas varian con los cam

bios de estacidon del afic y es frecuentemente dependien-
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te del nivel de actividad industrial en el‘ sistema en =~
una bLase de dfa a dia. Correctamente representado, estos
coeficientes de! patrdn de carga diario deberd ser conti-
nuamente actualizado. La precision de 1la proyeccidon pue
de ser mejorada considerablemente por relacién de las va
riaciones de carga hora a hora con la razén promedio -
de carga diaria antes que con la seudo demaéda pico. Es
to es debido a que la forma de aproximacién es estadis
ticamente mucho mas estable que la Gltima'. En el mis
me informe A.H. Taswinski comenta: '"Los autores describen la
proyecciéon a corto plazo en base a un periodo de 10 minu-
tos @ wuna hora en adelante.. Para el despachador de wun
sistema de potencia no es tan importante el tiempo de -

la mids alta carga hcra a hora, tanto como el conocer

la magnitud aproximada méxima cada hora.

Como tal . una proyeccidén Gtil en tales horas del prece-
dente dia, es posible para tener la apropiada cantidad

de generacidon conectada para proveer cargas anticipadas -
mds las adecuadas reservas listas. También los autores -
han mencionado el efecto del tiempo, se ha notado que
este parametro es e! de mds pronunciada influencia de cual
quier moderna proyeccidon de carga. 'Cada sistema de potencia

debera desarrollar su propia técnica de correlacién con

g2
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el tiempo, tomando en completa cuenta Jla saturacidn de -
las cargas sensibles al tiempo, y deberd tenerse la ma
yor informacion posible de tiempo. Esto es apropiada pa
ra proyeccion de dia a dia. "Roy R. Parks comenta: 'La asump
cion de que el tiempo no influencia la proyecciodn de
carga de 10 minutos a una hora, hace que en la apli-
cacién se rompa en una hora y antes, en una &rea con

gran carga de acondicionadecres de aire.

La principal desventaja de los procedimientos de proyeccién
que emplean la separacion de las cemponentes fisicas, ra
dica en el hecho de que aumentan el nimerc de datos -

histéricos que tendrdn que almacenarse.

La principal desventaja del modelo de carga estocastico es
que parece ser excesivamente complejo. El nimero de paré
metros en la matriz A es zh x 24 = 576, la matriz Q tie
ne igual nimero, la componente basica tiene 24, mientras
que la componente semanal tiene 24 x 7 = 168 parémetros.Si
la aritmética es correcta esto hace que para el sistema
tengamos 1344 pair@metros, no contando con la componente de
pendiente del tiempo, la cual deberd ser identificada,ma
nejada, cada vez y cuando que la proyeccion de la de

manda es requerida. F.D. Galiana comenta: "El mcdelo propues
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términos residuales X asume que estos son

los residuos de ayer mas que de los

de

recientes. Nuestra experiencia nos ha

estos residuos son altamente correlacionados

le

recientes valores y menos con los mas

pasado'',

la carga sensible al tiempo los

de datos son: datos de carga

almacenados

las

un afio, generalmente en
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tiempo para el mismo periodo: a) Temperatura

cada dfa, esta temperatura debera

experimentadas por los mayores centros de

viento promedio para ca

velocidad del viento fueron selec

y

apropiadas variables de tiempo para una -

particular compaiifa de electricidad., Para cualquier otra

compaifa, un diferente conjunto de variables deberd ser
seleccionada por ser mis apropiadas para el sistema, tal
como humedad relativa, cierto cubierto, etc.

Para el modelo de carga nominal, y modelo de carga resi
dual mediante variables de estado citaremos a W.R. Chris~
tiaanse quien comenta de la siguiente forma el procedi-

9

reflejar

4
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dimiento y nos da una idea de sus desventajas: ''La técni

ca propuesta ha sido algo engorrosa, por lo tanto difici!

-

de aplicar. Mas ailn la evidencia estadistica presentada

o

citada en la informacién que se tiene es muy limitada %
no confirma la validez de los modelos elaborados y técnicac -
de estimacidén propuestos. EI método wutiliza la temperatu-
ra y la velocidad del viento diarios promedio antes que
los valores hora a hora. Alguna informacidn acerca de
las variaciones de la carga hora a hora deberd ser per
dida en los procesos promedios, a menos que- puedan ser
establecidos por evidencias estadisticas para las ~cargas -
bajo consideracién que s6lo los promedios diaries son im

portantes.

Sustancial mejoramiento en la precisiOon de la proyeccidn puede -
ser obtenida por medio del conocimiento interior de la carga,
obtenido del andlisis formal e informal de grandes canti-
dades de datos de carga y tiempo, ain mds de la exple
racion y algunas veces, prematuras aplicéciones de técni=-
cas de identificacion. En términos de variables de esg
tado, el problema de identificacidon del sistema es corrien

temente mds importante que el problema de la estimacion''.



3.3.

Entre las desventajas del procedimiento de ﬁroyeccién de
la demanda por separacion de las componentes fisicas me
diante un método iterativo estdn: La de que el proce-
dimiento no es general por lo que debera desarrollarse

un procedimiento particular pare cada empresa, principal
mente en la selecccion de las variables meteoroldgicas -
del modelo de la componente de la demanda sensible al
tiempo. También 1ia identificacion de cada componente no
es exacta, y no servirfa para separar las componentes

tedricamente. La sel§cci6n dei nimero de semanas de datos

es otro problema, ya que se lo tiene que reaiizar por prueba -

y falla de cada posibilidad.
MODELO  SELECC!ONADO

De lo anotado en la seccidn precedente de este capituloe
respecto ‘a que ciertos procedimientos no han sido mencio
nados debido a la falta de informacidn sobre sus bases
tedricas, lo mismo podemos decir con respecto a la eva
luacidén en cuanto a las ventajas y desventajas de los
diferentes modelos o© procedimientos de proyeccidn que hemos
encontrado, por 1o que los procedimientos con mayor in
formacién y més fdcil implementacidn han tenido prefe-

rencia; es por esto que en forma general los métodos
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de separacion de las componentes fisicas han concentrado
nuestra atencidén, ademds que los mismos reunian ciertas
caracteristicas como las de modelar la demanda sensible
al tiempo que fue lo que dio origen a nuestro interes

en este tema.

De lo anotado en las secciones precedentes sobre ‘las tres =
posibilidades de la separacidn de las componentes fisicas

por medio del método iterative, reline para nuestro in
terés las mejores condiciones por su facil implementacion;
en cuanto a sus desventajas dado el objetivo Erincipa] de
nuestra tesis el cual es proyectar la demanda aglobal,y no
cada componente especificamente, elimina un2 de sus des
ventajas. En cuanto al ndmero de semanas de datos, ya
que lo probaremos en la ciudad de Guayaquil, tendremos la
oportunidad de ver cual ‘es el nimero de semanas al que se
ajusta el procedimiento y compararlo con los resultados -

obtenidos en otras zonas.

97



CAPITULG v

MODELO DE PROYECC!ON DE LA DEMANDA A CORTO PLAZO USANDO SE

PARACION DE LAS COMPONENTES FISICAS.METODO ITERATIVO
4.1. METODOLOGIA DE LA FPROYECCION

El procedimiento de proyecciéon de la demanda a corto pla
7o por separacion de las componentes fisicas mediante un
método iterativo, asume un valor inicial de cada componente -
en el desarrollo de cada iteracidn los va ajustando a un
valor cercano al real o que se ajuste a los requeri-

mientos de proyeccién. Durante el proceso de encontrar =

los pardmetros de la proyeccién se usardn técnicas de
patrones promedio, regresion de variables miltiples, re
gresidn cuadréatica; cdiculos del error promedio, su va

rianza y su desviacidn normal; c<dmo también el coeficien
te de determinacidon de la regresidon de variables malti-
ples y el cosficiente de determinacién del procedimiento

de proyeccidn.

El procedimiento de encontrar los parémetros de proyecciobn
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concluye cuando un mejor ajuste de cada componente ya no
es posible lograr, esto es, ya no hay disminucion del -
error promedio del procedimientc, ni de su desviacién -
normal, ni su varianza, asi como también ya no hay me
joramiento en el coeficiente de determinacién del proce=

dimiento de proyeccidn.
DETECCION DE DATOS

Antes de empezar el procedimiento de proyeccidén siempre €s
deseabie detectar dentro del coajunto.de datos histéricos, que
serdn los datos de entrada de nuestro procedimiento de
proyeccién, los datos que por su naturaleza conduzcan a
error en la proyeccion por haber sido medidos en forma -
errénea por descalibracién de 1los instrumentos o en dias

anormales.

Para evitar un modelaje incompleto o erréneo de la carga,
es esencial antes que nada limpiar la fila de datos del
archivo de carga y de informacién de tiempc, que conten-
dan errores de medicién grandes y de informaciones obte-
nidas durante perfodos anormales de carga como en dias de
fiesta nacional ¢ locales para ciertos centros importantes

de carga, o por interrupcidn de la operacién de industrias
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grandes que constituyan parte importante de la carga del
sistema, por mantenimiento o otras circunstancias, y dfas
especiales como en los dias de huelgas decretados por las

centrales obreras.

Es posible chequear y detectar el crecimiento desmedido de
los errores de medicién por simple chequeo de la fila
de datos que dan las condiciones para una misma hora.
Cualquier mal procedimiento de deteccion de dato deberd
hacer uso de la redundancia en el conjunto de medidas de
la carga. Si no hay redundancia no habrd forma de de

tectar los datos malos.

Es beneficioso hacer un andlisis de los residuos para de
tectar cualquier dato malo remanente. En esta forma, la

proyeccién deseada deberd ser obtenida mds precisamente.

En la subrutina que utilizaremos para el procedimiento de
proyeccion debido a que debemos crear un .archivo con la
informacién correspondiente a los dias de fiesta y espe-
ciales, para futuras proyecciones; no debemos eliminarlos
pero si evitar que dafien nuestra proyeccidon, por lo que
el signo negativo marcara su condicién de dato no apto

para la proyeccién, y no sera tomado en cuenta en las
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proyecciones futuras de las cargas ; en que esté invo

lucrado ese dato.

MODELO PROPUESTO

. - 1

En la seccién 2.6.3., se describid la composicion de la
demanda de energia eléctrica, para el modelo” propuesto
en forma general, en las siguientes secciones se tomardn

en mas detalle cada componente.

El modelo propuestc en forma generai, primero establece

antes de cualquier decisidén, si el dato de carga toma

do es bueno para el correcto desenvolvimiento del proce
1

dimiento de proyeccidn, para luego proceder a los cél

culos  respectivos.

En el primer bloque del procedimiento evalla una carga ba

on

se la cual en sucesivas iteraciones se ir modificando
hasta obtener un valor que ajuste apropiadamente, su -
significado serd aclarado posteriormente. Luego se deter-
minan los coeficientes de wuna matriz de siete coclumnas

por veinte y cuatro filas, que constituye el patrdn semanal

promedio de las @ltimas semanas que se tienen de datos.

Con 1los datos obtenidos anteriormente, se extrae de los
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datos histdricos, la carga restante, cuya naturaleza es
asumida por ser la componente de la demanda sensible al
tiempo. Se procede a modelar la demanda sensible al
tiempo, por medio de regresion de variables miltiples, en
funcion de la temperatura, humedad relativa y velocidad

del viento, pero modificadas en base a su desviacidén con
respecto al promedio de la temporada. En base & un pro
cedimiento iterativo se selecciona las variables mas sig
nificativas, siendo estas las que mejor coeficiente de
correlacion tengan con la demanda que se quiere modelar.
Luego, la carga restante se asume que constituye la com
ponente de sequimiento de la demanda, que es modeiada me

diante regresidn de variables miltiples.

Alcanzada esta parte, comienzan los cdlculos estadisticos -
del modelo, determindndose: el error promedio, su varianza
y su desviacidon normal; ademas el error promedio en base
del patron promedio expresado en porcentaje, al iqual que
su varianza y su desviacién normal. Ademas se determina
el coeficiente de determinacion del modelo propuesto, que

nos da un findice de lo que se ha logrado al modelar. -

El procedimiento continua hasta que mejoras en los coefi
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cientes estadisticos no son logradas.

Para los cdlculos de los pardmetros de proyeccidn, se tie
nen un programa principal: que fundamentalmente Ilee los
datos histéricos de 1los archivos creados para el efecto
de poseer los datos de carga, temperatura, bumedad, y
velocidad del viento; y de escribir en formatos apropia
dos los resultados de salida. La subrutina 1lamada IPCACP
que fundamentalmente enlaza todas Jlas otras subrutinas pa
ra realizar lo descrito en los parrafos anteriores. La
funcidn PROM 1lamada por IPCACP saca el promedio de los
elementos de una matriz de tres dimensiones. La subruti
na SUPER es la que genera las variables de tiempo al
macenandolas en una matriz de cuatro dimensiones. La sub
rutina MODIF modifica‘ leas variables de tiempo con res-

pecto al promedio de ellias.

La subrutina MDSP al igual que MODIF es llamada por la
subrutina SUPER, y modifica las variables de tiempo pa
ra obtener su variacion con respecto al promedio de la

hora de esa variable.

La funcidn PROMS obtiene el promedio de las variables -

generadas por SUPER, es decir de arreglos de cuatro di
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mensiones. La funcidén CORREL determina la correlacidn de
las variables generadas por SUPER con respecto a la de

manda que se quiere modelar.

La subrutina FMPR1 forma las matrices necesarias para de
terminar los coeficientes de regresién. La subrutina -
GJSEQ nos resuelve un sistema de ecuaciones por el mé
todo de Gauss - Jorddn, y en nuestro caso nos ayuda a
determinar los coeficientes de regresién de variables mdl
tiples. La subrutina REG calcula el coeficiente de deter
minacién de los modelos de 1la demanda sensible al tiem
po y componente de seguimiento. La subrutina WSCC calcu-
la en base a los coeficientes calculados por GJSEQ las
dehandas de las componentes sensible al tiempo y de se

guimiento.
PROCEDIMIENTO DE  PROYECCION

Luego de haber calculado . los parémetros de proyeccion, y de
haberse creado el archivo que ccntiene los resultados de
estos calculos; se procede a proyectar fa demanda de lsa
siguiente semana en base a los patrones de demanda pro
medio, esto es la componente de carga promedio diario y

el patrdén de incremento de demanda promedio semanal. En



caso de poseer la proyeccion del tiempo de la siguien
te semana, se llama a 1a subrutina WSCC para que cal
cule la demanda sensible al tiempo en base al modelo

de la demanda sensible al tiempo desarrollade. En caso
de haberse modelado la demanda sensible al tiempo se
evalla el valor de esta para la semana en.que se va a
trabajar. A esta proyeccion hay que darle lés variacio
nes dadas por el error promedio en porcentaje del pa

tron promedio y su respectiva desviacidon normal.

Para proyectar de ﬁn dia para otro, lo dnico que va
ria es que en los datos de entrada al procedimiento -
del cédlculc de los pardmetros de proyeccién han aumen
tado el niGmero de datos, y que en ia fila de la de
manda semanal hay algunos dias con ceros por todavia -
no tener datos; por 16 demds el procedimiento es el mis

mo con la salvedad que una proyeccion del tiempo es -

mas precisa.

Para proyectar de una hora a otra, lo que mas influye
es el modelo de la demanda sensible al tiempo, la cueal
en base a los datos de la hora anterior, se puede -

predecir con mayor precision.
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h.5. PATRON DE DEMANDA DIARIQO PROMEDIO

Esta componente de la demanda representa el efecto de -
la estacién del afo, del crecimiento o decrecimiento de
la actividad comercial e industrial, en suma efectos deg
mediano y largo plazo sobre la demanda de energia eléc-

trica. Es un promedio de los patrones de carga diario

sobre un ©&ptimo niémero de dias pasados. —

Por lo expuesto anteriormente, podemos concluir .que esta com
ponente permanece dentro de ciertos valores, durante una
misma época del afio, y en el procedimiento de proyeccion

es constante durante una semana.

Sin llegar a ser lo que dirfamos una carga base, cumple
la condicién de ser independiente de la componente de de-
manda sensible al tiempo, por lo que es insensible a los
cambics incrementales en las condiciones del tiempo. Sin
embargo, la carga base es mas apropiadamente identificada

como la midxima carga, la cual tiene un cien por ciento de po
sibilidad de ser excedida. Sin embargo se debe admitir -
que igualmente esta carga base tiene wuna gran cantidad de

carga sensible al tiempo, en ella.

A este patrén de demanda diario promedio, la podemos iden
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tificar con una carga nominal, que es definida como la
carga debido al agregadc de los requerimipntos de los
usuarios y es influenciada por el crecimiento a largo
plazo en las condiciones del tiempo. Como resultado,la
carga nominal incluye el efecto de 1las wvariaciones de

tiempo estacionales.
PATRON DE INCREMENTO DE DEMANDA SEMANAL PROMEDIOC

Esta componente de la demanda refleja en primer términc
el nivél de actividad durante los diferentes dias de la
semana; tomando en cuenta por Jio tanto: la paralizacion
de muchas actividades durante los fines de semana, ai
comienzo de actividad durante los dias lunes, y su nor

mal comportamiento entre semana. En segundo término re
fleja el nivel de actividad durante el dia, es decir:
las variaciones debido a los ciclos de trabajo de 1la

industria y el comercio, y las variaciones de la com

posiciéon de la demanda entre el dia y Ja noche.

En conjunto con el patrén de demanda diario promedio,cons
tituyen el patrén de carga semanal, lo que refleja las
condiciones promedios de las semanas precedentes a la

que se quiere proyectar.
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Observando este patrén se tiene una vision clara de las
variaciones en el nivel de consumo de energfa eléctrica, -
T

siendo asi que los requerimientos de energia en fines de semana,

scbre el promedico son mds bajos que en dias entre se
manas, mientras dentro de Jla semana hay un gradual cam
bio en Jos requerimientos de energia que empiezan a aumen-

tar el lunes y a bajar otra vez en viernes.

Este patrén es caracteristico para cada sistema ya que
depende fundamentalmente del tipo de wusuarios al que da
servicio el sistema, 6 al que se le estd proyectando la -

demanda de energia eléctrica a corto plazo.

COMPONENTE DE LA DEMANDA SENSIBLE AL TIENMPO

.

Esta componente es debida a la influencia de las varia-

ciones en el tiempo, en los requerimientos de los usuarios.

Los procesos de tiempo estan compuestos de numerosos proce
SCS causales tales como temperatura, velocidad del vien-
to, humedad relativa e iluminacidén del dfia. Nosotros ba
sicamente hemos considerado dos variables que serfan la
temperatura y la humedad relativa, dado que son las va

riables de las que poseemos un banco completo de datos,



sin embargo, la velocidad del vientc también ha sido to
mada en cuenta a pesar de que s6lo poseiamos informa
cion precisa de un periodo diario de doce horas; pero
siendo estas las horas de mayor significacion durante

el dia esto es, entre las siete de la mafiana y las

siete de la noche, a pesar de que las lecturas fue

ron tomadas en intervalos de dos horas.

A pesar de todo lo expuesto anteriormente y dado que
ademas existen otras variables de tiempo, el efecto -

de éstas puede ser minimizado por la actualizacidn hora

a hora de los parémetros del medelo.

El concepto de descomposicién de 1la carga en componen
tes sensible al tiempo y no sensible, es obviamente -
una cantidad la cual. no es necesariamente finica desde
un punto de vista académico & matemdtico. Por tanto -
es deseable identificar 1las componentes de carga sen
sible y no sensible, sin embargo mas importante es -
predecir la futura carga del sistema mas precisamente

e incluir las variaciones del tiempo en la prediccidn

Ademids es dificil, sino imposible determinar la carga

sensible al tiempo dado que en un sistema la demanda

109



110

sensible al tiempo siempre se encuentra presente, por lo
que nunca o reramente se experimenta dias con demanda -
sensible al tiempo cercana a cero. Es por esto que el
patron promedio en si centiene una componente de demanda
sensibie al tiempo experimentada bajo las condiciones del

tiempo promedio.

Dado que el modelaje se realiza por medio de regresidn es
te hece que surja una constante que nos indica que la
componente sensible al tiempo todavia contiene una parte

que no lo es.

Una cosa que no contempla nuestro estudio, ez el uso de
frecuencias de tiempo basadc en Andlisis probabilisticos,
en la.prediccién de la frecuencia de inusuales condicio=

nes de tiempo, lo que seria de gran utilidad en el de
sarrollo del model'o matemdtico de la componente de la

demanda sensible al tiempo.

Las experiencias anotadas en nuestra bibliografia nos han
indicado que con la presente tecnologia no es practico
obtener una proyeccidn preciza del tiempo sobre una base
semanal y muche menos sobre un amplio rango, ya sea de

meses ¢ a&@hos. De aqul que parece deseable que cualquier



modelo de proyeccidon de demanda a corto plazo desarro
liado deba contener incluida em la carga base, la car
ga sensible al tiempo en base a condiciones de tiem-
po normales o promedios para una particular estacién

del afio e indicar la variacion en la carga, que se -

experimenta por otras variaciones en el tiempo.

Una variable altamente correlacionada con la demanda sensible
al tiempo seleccicnada en un sistema dado, dependeria de las
caracteristicas de los wusuarios del sistema, por tanto
no daria necesariaménte buenos resultados, aplicados a

otro sistema.

El uso de ciertos pesos o recargos a las variables de
tiempo han sido wutilizados en ciertos sistemas, por lo

L]

que en nuestro desarfollo de 1ias variables de tiempo -
la hora del dia también fue wutilizada como un peso pa
ra nuestras variables. Esto tiene importancia dado que
la demanda de energia eléctrica por ejemplo no subirfa
de la misma manera: si un incremento de dos grados -

centigrados de temperatura experimentara el sistema al -

mediodia o a la medianoche.

Si hay una fuerte correlacién entonces el efecto de la

111
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humedad tendréd que ser satisfactoriamente tomado en cuenta,
ain cuando por lo general la variable seleccionada es la
temperatura. E! rapido crecimiento en la carga de acondi-
cionadores de ambiente hace que en algunos sistemas  sur
ja un fendmeno transiente que terminaria en los préximos
anos como un resultado de la saturacién del mercado. Lo
mismo podriamos decir del crecimiento de la ‘calefaccién -
eléctrica debido a politicas de ahorro de energéiicos vy
al incremento de las centrales hidroeléctricas que abara-
tan el costo de produccién de la energia eléctrica. De
o expresado anteriormente se deduce que especialista de

mercado ayudarian con informacidn Gtil con respecto a la

demanda de energia eléctrica sensible al tiempo.

COMPONENTE DE  SEGUIMIENTO DE LA DEMANDA

Esta componente por lo general puede ser despreciada, es
pecialmente si el nGmero de semanas de datos es bajo; a
pesar de esto se la ha modelado, contemplando la posibi-
lidad de extender el procedimiento a plazos de proyeccion

mas largos.

Lo que se intenta al modelar esta componente es ver si

la demanda restante posee ciertas tendencias de crecimien
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to o decrecimiento, lo cual haria tomar importancia a

esta componente.

En si la componente de sequimiento incluye tres componen
tes:

Una componente de crecimiento a Jlargo plazo, un seqgui-
miento a corto plazo dependiente del ciclo econdmico vy

otra dependiente del tiempo con respecte al patrdon anual.

El modelaje de esta componente cs en base de la posicidn
de las diferentes semanas de datos, es decir la prime
ra semana tendrd una variable igual a wuno, la segunda

semana igual a dos, vy asi sucesivamente. En nuestro pro
cedimiento de cdlcule de los parametros de proyeccidn se
generaron en base a -]a variable anterior otras nueve -
que son potencias cuadradas, clibicas, cuartas, quinta, y -
rafces cuadradas, cibicas, cuartas y quinta, como tambié&n una

funcidén sinusoidal.

De entre las variables anteriores se selecciona las de
mayor correlacidn, escogiéndose tres; y con ellas se de
sarrolla un modele al que Jluego se le calcula el coe

ficiente de determinacion; si es buenc se caicula la



j"u 94

P14

componente de seguimiento en base al modelo, de lo con

trario se expresa que no se ha podido modelar.
COMPONENTE DE ERROR ESTOCASTICC

Esta constituida por la carga residual después de cada -
iteracidon, después de haber calculado la combonente patrdn
promedio diario, la componente patrén de incremento de de
manda semanal! promedio, la componente sensible al tiempo,

y la componente de seguimiento, secuencialmente.

El valor medio de los residuos constituye el error promedio
el cual es muy pequeiio debido al filtro que sufre de cada
componente de 1la demanda de los actuales datos de carga
en base a un promedio. Medidas estadisticas hechas de los
residuos después de ia convergencia de la separacidn de
las componentes muestra que los residuos son estadisticamen
te independientes y deberdn ser considerados, aproximadamen

te, normaimente distribuidos.

Dado que el error promedio no nos proporcicna mayor infor-
macién sobre la bondad del procedimiento es necesario el
cdlculo de la varianza gque es una medida mas real del com

portamiento de la carga residual.
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En base ai error promedio y la varianza podemos emitir
un criterio que justifica el.que no se modele esta de
manda restante, debido a que es aleatoria, y presenta

lac caracteristicas de una variacién no ajustada a pa

trones de comportamiento regulares de la carga.
ESTIMACION  DEL  ERROR

Como habfamos hecho notar en el punto anterior, el error
promedio es bastante pequefio, muy cercano a cero, por
lo que para una prédiccién del error se hace necesario

de una medida mas consecuente con las unidades en que
se expresa la cemanda, es por esto que para efectos de
prediccién del error, el cédlculo de la desviacion nor

mal del error se hace muy necesario.

Pero dado que esta medida es muy general, se hace necesa
rio concretarla un poco mas, midiendo el error en porcen
taje del patrén promedio; y hallar la desviacidn normal =
de este error que dard una medida que puede ser ajusta

da para cada dia de la semana y a cada hora, de la

demanda proyectada.

En base a lo anterior, podemos estimar el error proyectado

para cada proyeccidn, y tener wuna idea de la variacion
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en megavatios estimada para cada hora, por simple extrac
cién del respectivo porcentaje al patron promedio correspon-

diente de cada hora.



DIACRAMA DE FLUJO DE IPCACP

INICIO

N V0
) T % (LOAD(I,J,K)-(AWP(J,K)+WSCCC
I=1 J=1 K=1

o UM 1=

(1,J,K) + ccc(1)))

O

ADP=SUMP 1/NUPRIN

O

AwP (J,K)=((LOAD(T,J,K)~ (ADP+WSCCC
(I,3,K) + €ce(I))) /N

{ A



——

WSC(1,J,K) = LOAD(T,J,K)-(ADP+AWP (J,K)+CCC(I))

WSCP = PRCM

(WSC)

llama a  Super

[
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XP(INI) = PROMS (INI)

Yo

AR(IMO) = CORREL (WSC, WSCP, IMO )

I

N
e

APR{M) = Oo ]

119
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4 .
.--'—//‘—J\ N‘O
~<Z15 (R(IGON) 00 APR (M)
I

\TS//

APR(M) = R(IGON)

o~

¥
IVAR(M) = IGON

N
St

L Ya
>4

MA = IVAR (M)

©



®

AYY(M,I,J,K) = X(MA,I,J,K)

AA = Oo
T IRUTA = 1
F

MCE = il - MILo
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¢

|

N1lama a FMPR 1

MCSV = MCE -+ 1

E

llama a GJSEQ

CO¥1(I) = COEF(I)

L_EOEFE(T,MILO) = COEF1(I)

ol

e
o

H

O_,,.



llama a

WSCC

llama a

REGZ

CDWSC =

ww <AA

IRUTH =

MILO
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1

AA = CDWSC

NO

.

coWsc = | AA|

llama a WSCC

<
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¢C(1,J,K)= LOAD(I,J,K) = (ADP + AWP(J,K)
+ Wscce(I,J,K)

®

X(101,ICE,ILES,ITE ) =  ICE/10

X(102,ICE,ILES,ITE) = ICE* ICE/100

¥

i

X(103, ICE, ILES, ITE) (ICE)3/1000

|

(ICE) 4/ 1000

il

X(104, ICE, ILES, ITE)

=
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X(105,ICE,ILES,ITE) = (ICE)SIIOOO

X(106, ICE, ILES, ITE) = YICE

X(107, ICE, ILES, ITE) = 10 3/ICE

=3
g
1

X(108,ICE,ILES,ITE) = 100 */ICE

Ij(109, ICE, TLES, ITE) = 1000 °/iCE

X(110,1CE,ILES,ITE) = SEN(ICE)
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XP(INI) = PROMS (INI)

-
At

CCP. = PROM (CC)

AR(IMO) = CORREL (CC,CCP,IMO)

©

i
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R(IMO) = [AR(IMO) |

¥

BPR(IZ0) = 0o

|
MUAR (1IZ0) = Qo




T

™

ES R(IGON) > BPR(M(‘:)\-

NO

BPR (MG) = R(IGON)

MUAR (MG) IGON

.("
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MI = MUAR (MG)

aE

RMT) = 0 \

:

O

1

MI = MUAR (MTL) |

AYY (MTL,I,J,K) = X(MI,I,J,K)

—0

(o)
it

!



O

llama a FMPRI1

llama a

GJISEQ

{Iiama a WSCC

llama a

REG2

PCARG(J,K) =  ADP + AWP(J,K)
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CARGA(I,J,K) = PCARG (J,K) +
wsce(1,J,K) + cee(1)

O

ERROR (I,J;K) = LOAD(I,J,K) - CARGA(I,J,K)

PERRO(I,J,K) = (PCARG(J,K} - LOAD (I,J,K)* 100)
PCARG (J,K).

®
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{
N 7 24
ERRORP = £ ¥ T ERROR(I,J,K)/NADIA
I=1 J=1 R=1 -1
N 7 24
PERRP = Y I % PERRO(I,J,K)/NADIA
I=1 J=1 K=1
-1
N 7 24 2
VAR=( L % & (ERROR(I,J,K)-ERRORP)“
I=1 J=1 K=1 NIDO -1
N 7 24 2
PVAR = (X I I (PERRO(I,J,K)-PEKRP)
I=1 J=1 K=1 .
l
DEST = SQRT (VAR)

b

133



134

©

]
PDST = SQRT (PVART)

N 7 24 9
SUSUBl = Z L L (CARGA(I,J,K) - ADP1)
I=1 J=1 K=1 5
7
N 7 24 s
susuB2 = & I I (LOAD(I,J,K)-ADP1)
I=]1 J=1 K=1

COEDET = SUSUB1/ SUSUB2

j pcusy
I

L]

0.02% ADP -}

RCNSV = 0,10% ADP ]

1

®



5S ERROR <PCNSV

S PEST < RCNSV

ES COEDET > 0.8

RET

INICIO

o
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DIAGRAMA DE TLUJO DE SUPER

| Dxl

,
> _

Dx3 MDS

o)

‘ ik -

Dx5 [ {MODIF

@




n

XX(H,I,J,K) = DXM (I,J.K)

XX(LCE + 6,1,J,K) = XX(LCE,I,J,K)*% 2

XX(LCE+ 12,1,J,K) = XX (LCE,T,J,K)** 3

XX (LCE + 18,1,J,K)

]

XZ(LCE,1,J,K)** 4

n

XX (LCE + 24,1,7,K) = XX(LCE, I,J,K)** 5

it

L;x(LNA + 30,I,J,K) = XX(LNA,I,J,K)** 6

-

©

A

i3



(D,

XX (LNA+36,1,J,K) = XX(LNA(I,J,K))

I

XX(LBEI+39,1,J,K)

(XX9L.BET,I,J,K) #* 1/3

XX(LDA + 45,1,J,K)

(XX(LDA,I,J,K) ** 1/§ ~

\

XX(LAN + 48, T,J,K) = (XX(LAN,I,J,K) ** 1/5

XX(LTA + 54,1,J,K) = Exp(XX(LTA,I,J,K))

XX(LMON + 60,1,J,K) = SIN(XX(LMON,I,J,K ))
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i

]

XX (LGE+66,1,J,K) TAN(XX(LGE,I,J3,% ))

il

XX (M20+72,1,J,K) R#*XX (MZ0,1,J,K)

T

RETURNQ\

///
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DIAGRAMA DE FLUJO DE PROMS

INICIO

N 7 2
SiMl=X X I X(H,1,J,K)
1=1 J=1 K=1

PROMS = SUML/(N*168)

RETORNE




DIAGRAMA DE FLUJO DE EMPRA

INICIO

A(1,1) = A(l,1) +1

o e

A(1,ID+1) = A(1,ID+1) + SYYC(ID,I,J,K)

A(JD,KD) = A(JD,KD) + SYYC(JD - 1,1,J
g

sul s
* SYYC(KD - T i

y

B(1) = WSC(I,J,K) + B(l;_]

l |
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B(IMA) = WSC(I,J-K)* SYYC(IMA-1,I,J,K)
+ B(IMA)

A(IPI,MPI) = A(MPI,IPI)

RETURNE



DIAGRAMA DE FLUJO DE REG

ASUM(L) =

N
&

I=] J=1 K=1

7 24
T I WSC(I,J,K)

O

N 7
X

ASUM(IT) = z

I=1 J=1 K=1

24
b

AA(TT-1,1,0,%) *WSC(1,J,K)

A
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N T 24
ASUM(12) = &€ I I (WSC(I,J,K)** 2)
T=1 J=1 =1
4
CESARI = (ASUMI1#** 2) / NUM

CESAR = ASUM(12) - CESARI1

l




PELE = PELE + COEF1(MB) * ASUM

(MB)

A —

R2 = (PELE - CESARS) / CESAR

ey
RETORNﬁ\

<
L
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DIAGRAMA DE FLUJO DE MDSP

INICIO

i

N 7

SXp(k) £ I AX(I,J,K) /N* 7

I=]1 J=1

|

I

AY(1,J,K) = AX(I,J,K) - SXP (K)
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DIAGRAMA DE FLUJO DE PROM.

INICIO

e L e

SUMI = A(I,d,K)

L e
ot
{ )
0 e L |
sk
=
|I
S

-0

PROM = SUMI1/N#% 168_]

-

RETORNE
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DIAGRAMA DE FLUJO DE MODIF

LLAME A
A = PROM(X)

Y(I,J,K) = X(I,3,K) - A

Y
L=

i
FETORNE
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DIAGRAMA DE FLUJO DE WSCC

INICIC

WSCCC(1,J,K) = COEFI(MC + 1) * XM(MC,I,J,K)

-

wsccee(1,J,K) = WSCCC(I,J,K) + COCEF(1)

-0

RETORNE)
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DIAGRAMA GE FLUJO DE CORREL

INICIO
N 7 24
SuML = £ I I  (ASC(I,J,K)=ASCP) (XI(H,I,J,K) ~ XIP(M)
I=1 J=1 K=l
'
N 7 24
siM2 = I I I (ASC(I,J,K) = ASCP) %% 2)
I=] J=1 K=1
N 7 24
sSiIM3 = £ I I (XI(H,I,J,K) - XIP(M))** 2
I=1 J=1 K=1

O

CORREL = SUMI / SUM2 + SUM3




DIAGRAMA DE FLUJO DE LA SUBRUTINA REG2

N 7 24 2
SUSUBl = & & £ (Carga - ADP1 )

i<l J=1 E=1

N 7 24 9
SUSUBZ = ¥ Z I (bload - Adpl )“

I=1 J=1 K=1

COEDET = SUSUB1/ SUSUB2

RETORNE }

S/
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CARFTULD )

BESARROLED: MATEMATICO OE L& COMPONENTE DE LA DEMAMDA SENSIEBLE

AL TIEMPO

.l ORIGEN DE- LA COMPOSENTE GSENSIBLE AL “CAMTIO. EN EL  TIEMPR

La componente de la depanda sensible al tiemps; tiens =u
orfgen en foma primariz en la bisguedsa de comedidad del
usuarie del sarviclo eléctrico; ‘que Ctrata de mantener por
medio de apardtos aoondicicpadores de dire o caléfoctores
eléctricos condiciopes ambientalps que Te permitan desenvol
ver shs actividades normales & tempecaturas agradab{EE.ﬂhé
ra, 1o spterfer tembign .depende de la composicidn de  Ta
carga del sistema: =esto-es; 51 85 més biende serfvicio do
magtleo,: iggustrial o comercial: Tembifn debosics  considerar
el tipo de comercio v de Irdustrias’ sl gue nuastro shstgma -

sirve, segin elléd teadremos und  demanda  gensible o pBoal =

sfempe  &n mIyer o mener  grade.  Ep geneyal, se podria de
ci¢ que sieémpre estd presante una  demanda sensible al

tiempo, aupgue en términos especifides no  pueda ser dentl
ficada =ome tal, debids & gué cumple las. condiciohes nor

males © promedio da la temporada; es por esto gue up sistema -
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ésencialmente compussto por usuarios domésticos y con =
gran cantidad de carga fria instalada serd mis ‘sensible
a los cambios en el tiempoj mientras que sistemas en los cua
les la compesicién de la carga es més diversa serd muche mEs

diffcil la identificacion de &sta debido.a gue estard condeni-

da dentro de natrones promedios.

Por le general al hablar de la componente de lo demanda sensj«
ble al tiempo. e la reladions con 43 variable temperatuva, po
ro Lenemos cistemas en los cuales dada qua la cemposicién de
la carga industrial es alta, podria tenerse la teptacion, da =
decir gue no existe componente de demanda sensible al viempo .,
simanalizar-el tipe de industria a la que el sistems

sirye; @i por esio gue se debe conccer el sistems .ahtes

‘dé degarrollar cualguier mEtodo de proyescidn:  ya gque.exis
ten agroirdustrias en cuyos procesos ‘de elaboracidn se re
quieren ciertos niveies de humedad, que obligan al uso de seca

dores ambientales,

En la- transmision de energia eléctrica, 1as perdidas por el =
efecto Joule son de consideraclfn, y dado que este esta relacio
fado ton &1 valor de la resistencla de las 1fneas de transmisidn
y dado gue ella dépends en cierto grado de ba tesperatura  po

driamos concluir gue estas perdidas doh sensibles 2 la tempera
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tira, y dado. que los conductores estan ﬂﬁﬂﬂ&ﬁtcé a la acclén
refrigerante-del wvisnta, se padrfa decir gue estas pérdidas -
gon-sensibles &1 wiento. En Cwanio, & ba variacion de su walor

de resistencia debido al efecto de la temperatura, en los GOT
ductores, iodos los mpEﬂrcw v demds aparatos elEctricogs esLan su
Jetos en mayor o menor grado al aumento en el .consumoe de enernla

debide a estas wvariaciones.

Por todo lo-anterior podemos cencluir, que en on sistema deso-
tencia siempre tendremos una componerite de demandd sensible wl
tlempo, aunqus’ Ao sé-ia identiflgque, s610 &1 Scbre las varialic
nes promedio del tiempo, hay varfaciones de 1a demanda podremos

identiTicar . a esth componenis,
YoRiABLE OE. TVYEMPD GUE AEECTAN LA  DEMANDA

urante todas Fas pdginag antériores heémos  hablado de las
difererités varfables de tiempo ‘gue ‘afectén én uns U oira
forma 1a demanda de energia aléctrica, habiendd menciona=
do a la temperatura, humédad, wvelocidad del viento, luming=
sidad, precipitacidn pluvial, ete., en esta seccion haklare
mos en gie forma hen.osido tratadas per el meodela de proveccidn -
gque se ba desarrollado , esto es en gue grado y en que: forma es

tas afettana la demandas
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Debido principalmente o V& disponibilidad de infermacifn, nuss=
tro modelo toma a la temperatura, humedad relativa v velocidad
del viento como variables de entrada. Luegd estas variables an
la subrutina |lamada SUPER son modificadas por la subrutina =
MODIF, gue da la wvariacidn de la wvariable con respecto 2l
promedic: de los datos historicos, también son  modificadas
par la subrotinag HDSP, gque las modifica con r'e'spe-:tﬁ al pro
medio de la variahle &n 15 hora de los datos histbricos.
Luego estas wvariables modificadas son elevedas a potencias
hasta de sexto grado; como también se Tes extrae las Fai
ces hasta de quinte orden; se desarrolla fonciones espo
nenciales, sinusoidales y tspoenciales con las seis varia
bles modificadas. bEuego s& cresm wvaridbles con un. peEso -
da’ la hera en gie Fueron tomadas hasta’ completar cien

variables de tiemps modificadas.

REGRESION DE VARIABLES MULTIPLES

El métuodo de analizar wn modelo de regresidn -de Uariab135
miltiples, no es maés que: una extension ‘dal modele lineal
de regresion simplé que ‘consiste en descomponer la variasbi
lidad de V& variable dependienie en dos partes) sistematica v

al sa=ar.
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La primera se refiers a los cambios en el wvalor de la veria
kle dependiente con respecto a los cembios en el valor de la
variable Independiente; la ssgunda, a la variabilidad que @6
ain impredecibla. E1 efezto cidtemdtice raelativo de la wvaria-
bte independicnte sobre la wvariahle dependiente ‘se mide -
por el coeficiente de determimaciGn., CLuando este valor &5
relativamente bajo sdlo un  peguefo purnanluje. de Ta wa-

riabilidad total de 1a varisble dependiente zz relacicna

sistemdl [camente: con ba wvariabilidad de la wariable @ indes
pendiente. Pero hay razén para creer gue la  parte sibte
matica poede incfementarse, © Tarparte 2l azser redocirse; in
troducfendo  én ‘el andlisis otras varjables explicativas re
levantes. Este nos proporcicnaria on  méjor inStruments do

prediccion, y par lg tanto, la motivacidn para estudios de

regresign miltiple.

En la practica. podemns ver facilments que suale haber mis de un
fattor gue  afedts & clerte resultade. Sin duda el ‘@nalisis
de regresidn moltiple s8¢ muy Gtil y de& use frecueshte para
problémas ‘econfmlicos, Ccomerciales, de planificacidn v como .en

nuUestTo caso en proyeccidn,

Aunotie lTas relpciones lipeales entre varighles caracterizan &

U nuneross olase: de situsciones: . tambiégn podemos g



contrar wque wna wariable dependiente puede relacionarse eur
vilineamente con una 0 mas wvariabies indgpenﬂiﬂntnﬁa Siendo
este gl casd,_debemﬂg considerar Tos modelos de regresidn no
lineales parz obtener descripcioncs: mas adecuadas y predicc]g

nes més: precisas,

La razdn de esta presentacidn es doble. Uma es que los princiaios
légices vy subyacentes de To: estudios multivarfables curvilinga

les y multivariables lineales son fguales gue para el de regresidn
Vineal simple, La otra es que tados fos  aspectos dél  andii-
¢is univariable 1ineal puepden ser generalizados para aber-

car estudips multivarizbles con . cualguier ndmere de variables
independientes. Tefricamente, las regresiones m3ltiples ITnea
les: ton dos o-m3s wariables independientes son ldgicamenre Jguales,
Lin embargo, cuandn el nimera da wariables explicativas es grande,
las expresiones de las distintas ecuvaciones resultan muy comple
jas sin la ayuda de notacidn de matricés, y la labor de chlculc es
muy pesada en cualguier notacion, Paro la segunda ha cesado de
ser una consideracidn importanie debide a la disponibilidad de al
goritmos cque implepentados en computadoras pueden resolver rapida=
mente  dichos problemas. Actualments, con ayuds deellas a veces

s¢ consideran- en la prictica hasta una docens y mds de  varia

bleg,

£.3.1., Método de los mininns cuadrados

i ——

Para ta estimacidn de lon coeflcientes de regrasidn; dada



uha muestra extrafida al azar de una poblacitn multivariable,
que- proporciona un nimere node enedplas canformadas por  las
varizhles iﬁuependien:c§: ¥ -Ja warfable que se guiere mode
lar © dependiente, esto es: (xl, xi,:xEE.Aﬁ, S -1 TR -
modele  de  regresifn multivariable 17heal de la muestra -
pudde escribirse:

= e & , b ,
Yi‘ h'-!drx.. + bz-ﬂi +: h3 .KE T k hn"j'll I.n * El

y ba ecuscidn de regresidn de la muestra ¥ sobre x;,xg,

L+
ikl

De estas Jdos - expresiones Vemss gue e F},. les
residuales caloulados, o ‘estimadores del  errer. Nuevamen
Le, ‘al ‘igual d& an regresién univariabile 1lineal, @&l
mejor @stimador insesgado lfneal de {b] + bzﬁx1+......-‘1
e hn+1*“nj puede hallarse por el métado de minimos -
wwuadrados.  Pars gue I:-,I sen  un | estimador winimo cusdro-

do de los ceeflcientes de regresion posibles, debe ser deter

minado de tal mode gue:

1
P
=1

P}

oy



quda reducida al mwinimg. Esto es gue la expresidn ante
rior guede reducida & cerc. Esto se alcanza determinan-
do b, por resolucion del sigulfente conjunto de ecuaciones
hormal es de minimos . cuadrados:

+ 1l|nl|l--+'h

(5:3:9.1:) Eyi= bjﬁn + bg § 3

1 n+ld n
. = i S oo
{51311r£.,r E}'i-'{.i h‘1 FJ{.I + bz’ i J";_i 1 o ok bn-i] 3 i":,l J‘:n
R BN i g = el B 2 b g s Sk
SR 2 e W R ok e i | ' nEl P2 TR

D o I T T R S R N S B B R B IR O B O B T B B R R SRR R B R UL T R L L

T E
T E?;ﬂ“ = h 4 xnﬁxr +.b e

En Ta interpretacicn de los coeficientes evaluades por la
reésolucidn de este conjunto da scusciones, dgeben hagerse -
atras dos obsgrvacicnes. Primera, ¢! valor de b1 5 re
fiere teoricamente a las condicipnes medias cuando laz otras
variables independientes son consideradas cero. Esto ohvia

mente carece dé séntido dasde un punto de vista practlec en
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nuestre gaso, en el gque 5 supcne  gue previamente ya
tenomos- caledlado este. valors Pero. el valer de b1; tie
ne la importancia matem3tica de determinar el wvaloe da
¥ & +variable: dependiente jumto coen las pendientes de
regresion, dado gque cada una de Yas wvariables EppFoses

ceraa¥o, SO especifican.,

Segunda, Tes tamafios abselutos de. los coeficTentes  de

(3¢

regresidén parcial, no indican la Tmportancia relativa de

los efectos de las wvariabies independientes Hia Hgreswsidy

sobra ta variable dependiente Y.  Estoose debe s neche

de qué las unidades de cada unad de las variables [ndependien

tes’ puedan ser diferentes; comd ¢én nuestyo caso: grados -

centigrades, metros por segundo y porcentajes.

Eolucian de ecuaciones simul t3neas matrices

Las ecuaciones gee surgen de la aplicacidn de minimos cuzdra

dos para encortrar los ceeficlénteés de regresidn requiersn d

14 netacitn matricial pura bta detérmindcidn de su solucidn.

El mitodo de resolucidn de un conjunto de ecuacionmes simulid

=4

neas seleccionada por nosotrgs ha sido Ya' reduccidn por Gauss

Jordin,. que resuelve slstemas de ecuaciopes del tipo V= B2

dorde |es &l wectop de Tas variahles desconccidas.
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Para el efecto de utitizar &) procedimientd de reduccidn
de Bauss tJorddn se ha desarrollado la sehrutina GJSEG
la cual tiene: coms arguments de-entrada la matriz solumssg
V gue contiene. las variables conmcidas, la ‘matriz cus
drada rio=singuiar R la cual gs preservadz, vy N gie en &l

NOMErD de SLuUaEciongs.,

Coma salids tione 13 matrlz colunne AMPS. La subrutina o
GJSEQ como ha sido disedada puede resclver n ecuaciones -
simultiness perc debido al almagenamiento estd limitads s

ra pueskEro 45U 9 0nce scuac FOmes .

Fn Ta subriotina GUSEQ,cntire la matriz B en @l arregle A

y entra la matriz V como la colbmna K41 del arregle BA.

Se delerminan dos almacenamientos tepporalest al

Alfa almacena el valor de jos coeficientes de la diagonal

pripcipal, tos ceales en seaunds |ugar soR iegvades a uno,
dividiendr cada upo de lés ¢lementos de una fila de RA 2
ra &l valor de alfa en esa Fila. Luego Vos elementes de
la fita, nue no dorrespondan a la diagonal principsl
son 1levados: .a cern. Liegs 1a matriz de salida ARPS g

igualada a la dltime columma de s makriz aumentada RA,
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5.3,3; Selepcidn de las wariables de mayor influencia

La seleccidn de Tas variables de mayor influencia se lo rea
liza mediante va -andlisis. de correlacion. Hasta ahora, he
mos tratade de encontrar variables modificadas que se rela-
cionen en ferma: | Tneal o curvilTnes con la demandyg; pere. -
eon elle s6ko hemos lograde generar varlablés gue no saborcs

en que grado de relacion s& hallen con 1a demanda zensible

al tiempo.

La medida del gradoe de relacidn entre dos wariables L8
Thama. coeFiciente -de correlacidn, representado. umiver=

calmente por la létra griegs Ro. Los Ssupuestds que cons
tituyen un modelo de poblaclén por correlacion 1ineal biva
riable, para el cead se coleula o /pstima el ceeficiente da

correlaciém se describen brevemente & continoaciént

1. Las variables de ficmpo modiflicadas v la demanda sensibie al
bhempos son variables aleatoriss. Como tales . no deben zer =
destgnadas come dependiente e independiente; coalgulsr

degignacion dard 2] miseo resultado.

2. Le poblacién bivariable es, entre otras cosdas, agquélla =p
Ta gue tafta Ya variable de tiémpo come lo demanda ‘éstén -

normalmente dislribdldas. Con varianzas v medias congpcidas.
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3. La relacidn entré la variable de tiempo y la demenda  es,

en colerts. sentido, }fhea1‘ Este. sUplesio 1mp]iﬂa e
todas las wedlas de la demanda ascciadas con los valores

de la variable de tiempo, caen sobre wna linea recta, sin
ner necessric un modelaje deella en base a regresicén 17
peal, tomardd o cuslesquiera de ellas como varieble da-

pendicrnte & independiente. Ademds las 1Tn;as de-reqgrosion
de poblacion en Yas dos ecusciones gue surgirfan al alyer
nar las variables de dependignte & independiente son Tgqua
les sb, y.sdlo:si, la relacion entre la v&ri&h:& de tiem
po ¥ la demanda es perfecta; es decirgn sste caso el teg
ficients de correlacion tomascia ¢l walor de uno positivo

o negativo:  El coeficiente de correlaciBn para’ la pobla-
cién normal bivarfable et sfmétrico fon respecto & Fa wva
righle de tiempo y 1a demanda’ ez decir, intercambia la
wariable de Liempo con la demanda y &l cosficiente JE £
rreyacion: no cambia. Ep atras palabras,; el EDﬂFiEfEhlE o
de correlaciénes un olmers puro; porgue se define .como
la razdn- de Vs vovariansza entre ios dos variables al pro
ducto de sus respectivas dedvidciones normales, Como tal,
cuanda 1a cévarisnza ontre Je3 dos variables =5 cerd, el

coeficiente de correlacién serfa cero, indicanda gue no
hay relacion entre las dos variables. Eu;ﬂdp hay cﬂuarii
bhilidad perfecta sntre las UariabTehny ambas varfas en

la misma dlireccitp; el coeflinlente de correlaclon es. uno
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positivo, HnSlngamenne$ cuando hay covariabilidad perfecta,
perc las varlables varTan en sentidos opuestos, el coelicien
te de correlacitn es lgual @ wno megative. Cuando existe =
tierto grado de covariabllidad entre las wariables; el calor
dal coeficlente dé corrélalibn varia eéntre cero y unoj & an

tre ung negalive v Cero.

En base a lo anterior se selecciong entre 1as clen varizbies
gengradas por SUPER, diez variables las cuales so combinan -
linealmente, y se obtiene su mejor combipacidn.

Cosficienta de determinacion

Para obtener una mpeijer medida del grado de ajuste de
los posibles medelos gue se pueden ohtener 2 partir
de: Tas diez wariakles con mejor coefleclente de correla
cion seleccionadas; weilizamos el coefliciente de determina-

.

Se ha mencionado antes gueé la variapza, come ura medida  de
aproximacidn del ajuste, b Liene un slgnificade obijao vy =
exacto, y gque ios valares del goeficiente de correlacidn no
et aplicabkle en regresidn de variables miltiples, y dado gua
valores de Este, distintes de =15 +1, y cero, no pueden  ser

interpretados faciImente. Parece convenients entonces. tener
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una medida standar, y Tibre de onidad, de ap;mximatiﬁn del
ajuste, v una nedida por medio de 1a cual puedan nterpre-
tarse facilmente les valores de correlacion. La medida -
gue puede servir para ambos fines es una estadistica 1lama
da coef lviente de determinacidon, Esta medidgs-posotras: 1a
hemos derivado de dos manerss . La una para esta parte de
Ia sefeccibn del modelo de Vo componente de Vo demwnida sén
sible al tiempo, estd intimamente ligada con el valor de

los coeficientes de la regresidn y estd dada por:

] [ g

oy hﬁxlyqb.j;;.x!f+ ........ +L=+1¥n&-";_|'f5i-:rj
R T B0
}{f] 2 Li ¥l

ta-otra ferma empleada para e models completo de proyec-
c¢idn Fus derivando por el wétodo de andlisis de variancia:
descomponiends Ta variznza de Y3 demsnda total en porciones

signiticativas y distintas,

Para esta tarea debemos axpresay gl error tatal con reEspog
toa la media de la carga toral histdrica, en dos componen=
tes. Un error exglicado -gue seria la varlacldn de la carga
modelada con respecto & boomedia histérice: ¥ otra el ecror
residual aua seria la diferencia eéntre la carga histfrics w

fa carge modelada. Por loo tantd Censmos:
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Error total = error explicado + érror residual

‘r"-i :|‘

by = 0w Gy = ) 4y -
Egta identidad se aplica & und solsd observacion, Pero nece
_5i1ﬁma5-uqa medida sumarfa para todas las cbservacionas de
la muestra. Por tantd, elevamos al cuadrado ﬁmbai mienhres
de ests identidad, semanps todss 1as ohservationes de a3
muestra y obtenemos:

Ply, =953 Ly =+ by, = ¥) 30

=l

=3 (05w e’

=P G - 2n iy - e vhe”

Ahora  puede evaluabse el segundo tdrmino del segundo miem-
bro de aste reswltade come sligue:

E[ﬁ ¥ dehid i E ')
2 Lly; y} e, = Odepide & gie t Ea,

Por Jo tantd tenemosd

suma de cuadrados tofal = suma de guadrados dabido al modelo +

suma deonad radas poroerfor.



167

La expresion. anterior indlca gque la wvariabilfdad tetal
en lo demanda, ‘mediada per la suma de cuadrades total,
puede descompongrse en dos partes. Una describe les valo
res ajustadas de Ta  demanda debide al nﬂ:ﬁe]a:ja, gue Fepie-
sentan aquel & porcidn que ha sido debifdamente E:|?¢p1 icada -
prr el models de proyeceidn. La olrs parte-describe la varis
cion de los residosies, que reprecenta-aguslla parte de la
demanda que o ha sido explicadga por el modelajes Alternas-
tivamente decimis que i sumd de los coadrodos debider | al
madelo representa el efecto estinado de lag variables inds
pendientes en la vaﬁiaci@n deé ba demanda; vy Ia suma da los
cuadrados por error ropresentan el ¢fecto estimado dal fras

torne-al azar,

Be esto definimos 2l ceeficiente de determipacidn da la. =

muEsiiFa, representade por Cb, como siguer

wa P00
T

I_"n = s e L
E_ A - .2
e P T



CARLTULD: VI

AELICACION DEL MOGELD DE SCPARACION DE: LAS COMPOMENTES FISICAE MEBIARTE

EL METODG | TERATIVE A LA CIUDAD DE GUAYAQUEL

6,%, SELECCION DEL NUMERD DE SEMAMAS DE DATDS HISTORFCOS

La seleccién dal nimero de semanas de datos histérices se-io rea-
liz6 en base a los-datos estadisticos del medelaje. y la proyec-
eidn de la demanda; que constriove la primeérs parte antes - da I=
plesta en operacidn del wedelo de proyeceldn de la demands a tor

to plazo.,

Luego de realizar vearias prusbas con los datos histéricos del
afio 1982, eh su mes de noviembre, hasta noviembre de 1983, se do
terminaron las formes mis comunes de las cubves representativas -
para el sistema Guayagull, de la desviacidn normal del errer de
modeFaje dontra el nbnero de semanss de datos histéricos, el coe
ficiente dp determinzcién del madele contra ‘el nlmero’ de semanas

de datos histdricts, y la desviacidn del arror en porcentaje con

tiera el ninere de sdmangs de datos.

pe laokservacion de estas curvas se determing que mientras. merors
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&l niimaro de semanas de datos, mejores caracteristicas posela el

pedelo de proyeccion:

A pesar de gue 13s curvas se podiia  concluir qua un Aiimers Spti
mo de semsnas de datos era el de dos, sin embargo de la opzrocion
del modeloose concluyd gue tres semanas de datos historicss nog
aseguraban la suffclente informacidn, pares la proyeccidn de: 2

demanda, ¥a goe al @tilizarse sdlo dos semanas de datos histhni-

€03, podria ogurrir que ellas contengan dias de fiesiss  que

conducirian a lamentables errores de la proyeccidn,

SELECCHON DE LAS WARTAGLES OE TIEMRD

$1 nosotros asumimas gue hemos genecado en 1a Subrutina Super,
un conjunts complets de wvarisbles independientes:X{1,1,J.#)
¥{2, 0,4, K] hasta x{IDD,I,Jfﬁj para obtener por regresign L1
neal, una respuestas escogida o verlable dependiente "0 un pro
cesa do seleccidn de ectas variables se hace necesario.

Dos criterios opuestos son usudlmente invel ucrados en este prica-

dimieinto deseloce [Hn:

1. Nosatros queremos incluir tanrazs “X" come fuera posible para

contar ¢on todas, coms factords causales y obtaper &l modeio =

ras conTFiable,



173

2, Debido al costo involucrado en la medicién de muchas variables,
el tiempo de miquina y almacenamiento de mas variables genera-
das, & nosotros nes gustaria incluir 2] menor nimerc posible
de variables. Estooes en el easo particular nusstiro en el que
las variabies seleccionadas son subsectentemente usadas para -

&l buen aprovechamiento de nuestro sistema de computacicn,

De agui, que nosotros necesitamos hacer un compromiso entre es
tos dos requerimientos eh conflictos; pero no hay un procedi=

mlento estadiatico pars dar esto,

Muchos procadimientos han sido propuectos pars seleccionar la
mejor ecuac [dn de regroesidn, dendd unas respuettas variables .
Dada un cogjunie de variabies y una serie de ghservaciones =
de todas =1Tas, hemos encontrado Einge procedimientos de

selecciSn:

1. Todas ltas posibles regresionss
2. Eliminacidn- haeTa atras

3i Beleccitn hacta adelante

. Regresidn paso & paso

E. Regresicn por atapac

Realizar todas las. posibles regresiones es un trabajo dema
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s7ado gronde para la utilidad que vamos a obtener.

La el iminacién hacla atrds; contenpla un modelo corgleto con
todas fas variables posibles; y la eliminacion gradual de

las warizbles parcialmente menos correlacionadas,

Lg seleceitn hacta adelants, modela primero unicamenie con  la
variable de mayor correlacién, y luego le va afadiends otras va

riables. de mener significado.

£ncel método de regresidn, paso e paso; wna varizble es afadida
a la ecoaciSn de regresidn en cada paso. La. wariableafiadida
g5 la que al ser afadida produte la mis significativa reduccidn
en 1o suma de los cuadrados de lTos errores. Eguivalenteéments -
os la variable que tieng la mas alta parcial corralacidn con ia
variable parnia1izada.dupﬂndfentﬂ. Una importante propiedad. =
dal métode paso g pasc es gue examina el efecto de las varTaklas
incorporadas.al modelo en la etapa previa. El eéfecto de una wva
Fiabte ¥ en determinada respuesta debard ser grande cuande lo
ecuse |6n di redresidn fncluye solo Y#!'. Sin embargo, cusnds la
mista variable es fntroducids en Ta ecuacidn despues de otras -
yariables correlacionadas con ella, el efects de ella en la

respuesly &5 ny peguend.

La . vartable menos significativae es removida de la ecusdicn
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de regresitn antes de sumar una variable adicional,

Este procedimiento &5 continuade hasta que mds varfables ne sean

admitidas a Ta ecuacién.

£s de hacer notar que el procedimiento paso a paso emgizze por ed
trar la variable Y& con mayor correlacTon gon larasbuestia, dado
gue la correlacidn parcial ‘sebre un conjunto nule 85 exgttonchle

Ja simpla correlacion, €5 facil determinarta.

La seleccifin por etapas, busca entre variables eerrelacionadas en

tre &1, la de mayer influencia sobre la variable dependienle.

[l procedimiento anlicade por posotros selecciona entre las cien

variables, las dier deé mayor correlacifn con la. variable dependien

“fe, @n nuestro casoola demanda presumibl emente sensible al 1 lempe.

Luege wa descartande una @ una, y obteniendo el coeflcienta
de daterminacitn én cada caso: luego selécciona al modeio -
quz mejores resultados e haya dads, (Con lo gue quedan defi
rnidas las. sarisbles de tiewps de ‘mayor importancia para el

modelis,

OPERACTON DEL MDDELO

Fara calecular tos paranatros de proveccidn, es pecEsEric  un
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programs gue les lus dates de entrads, y escriba un oresu
men de los resultados ohtenidos por Ve subrutina |PCALE,y las
subratinas y furciones gue ella wutiliza; ademds debe escribir =
les resultadas necesarits para la proyecciGn en un archive pa

ta ser leido por el programa de proyeccldn.

Los datos historjcos Ffudron leldes de cinco srchivos:

a. EV archivo 1 gue contiene Fos datos de €args histéricos,

b. El archive 2 gue contiene los datos de temperatura histdricos,

c. El archive 3 que contiense tos datos de humedad histheica.

d, El archive & gue contjene los datos de wvelocldad del viento -

historica.

&, El archive B que contiens log datos de nimero de semanas  de
datess histéricos, y el pombre de las 110 variables generadas

en &l procedimianto.

Lac datos de salfda se encuentfan én 3 archivos:

a, El archive § gque contlens el resumen da gsalida del procedimign

to de cileulo de los pardmétros de praysceidn.
! # ]
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b, El archive 6 que contiene un seguiniente del procedimiento

de cdleulo de los pardmetros de proyeccidn.

€. El archivo 7 que comtiens los datos para ser uwtllizsdns en

gl procedimiento de proyeccidn.

El procedimiento de proveccign les el archivo 7 de salida del -
proced indiento de ciieulo de los pardmetros de proyeccidn, y los
combing para-obtener la proyecsibdn decarpa. Dado ghe nosolros
cohocencs los datos que ccurrleron realmentes esto nos permile

determinar €l errgr ‘de proyeccidn,
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DETERMINACEON DEL ERRER DE LOS  PATGS PROYECTADODS

7.1, BATOS HISTORICOS

{VER A CONTIRUACION )
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1l 248412 26712 272438 267+6 27220 205.4 16642
12 263.54 272.086 268022 267118 271,32 2l4.16 180.GL -
13 267.22 271.08 27014 264a32 269.26 216.92 188.24
14  266.92 268.% 21743 255.76 26548 212.42 1684-15
15 271.80 284.42 277.82 259.32 211.82 215.14 173.1%
16 271.12 285.0 28%«78 260,02 27le22 208.68 121.1%
17  153.84 276424 21248 2542  25%. 201e94 174,22
18  257.48 263.48 270.8  258.82 2£4%U.72 199.3¢ 132.04
19 286038 292418 299.3F 278.99 27076 22%.5%  212..06
20 294-48 299.62 291.29 276.76 275,23 255418 221,50
21 273.38 283.24 281.58 202.38 203.056 2%2.88 237.8¢
22 261428 211.48 26580 242+48 29L.62 240.5%2 2:1.52
23 238 B8 252.42 242.CB 210.06 243,78 226.18 215,13
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02 L6764 184448 16143 16€.3 161.66 192.46 176.60
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04  160.4 178482 17iwy 177.58 174.5 166.5 169,16
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C7 156482 174,58 174.7 179.22 Ali.3 163.34 147.66
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11 259232 265.84 268.0a 2€4e76 206%.22 202.32 161.56
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i4 215.56 211.58 219 2712.48 276.04 211.52 l8u.72
15 281.98 281.78 278,62 281.08 276.68 212.18 1717.7

16 782.02 286-84 B03.46 28l.52 280.1 212.54 16726

17 270.82 274.42 2153 28i.84 272.64 211.08 166.1<

i8 273.14 265.54 270.4 271.02 261.24 206454 163.88

207.14 28Ca82 295.92 276.5  235.68 187.9

19 293.34%

20 304.08 202.00 285.68 3C5.44 300.64 252.34 227.60

21 300.68 2Sl.34 295,32 285.38 287.28 249.1 226443

22 284.32 25Z.6 213.78 266.06 212.62 239.88 22¢.48

23 262.76 223.84 251.02 239,  258.38 218.8  204.96

24 226u06 217.28 222.3  215.86 220298 20Be4 18404
- -

Escaneado con CamScanner


https://v3.camscanner.com/user/download

N
e
-—

JUNID LUN27 MAR28 MIE29 JUE30 VIEL SAb2 DOM3
0l 165462 19872 169.64 1G0.68 166.66 197a1 185.9

02 15441 186,66 18856 177.906 156.48 185.42 170.52
03 149.0 182.52 164462 112.96 15€.16 17817 170.7¢
04 152.04 17€.9 178.02 168.12 155.82 168.C4 160.7¢
05 135.38 166.38 178.76 166.18 155.08 177.82 163.04
06 14934 188.6 177.66 161.72 159.38 164.22 158.18
07 142.26 182.68 17758 170.06 166.1 1&2.7 151.46

o8 160.32 138054 184.54 167.46 174.6 154,82

09 193.84 224.28 225.14 200.56 204.9 167.74 143.06

13 229216 250.08 251.82 242.6% 229.92 117.43 155.84d

1] 252.04 266.26 2709 26416 252 139.84%
12 267-58 28210 272.78 265.58 266,78 211:.20 1

13 263.62 273.78 2705 268.68 268.48 211.5

14 264038 276.08 278.02 263.54 2565 214.54 181.93

15 272.48 2£85.88 270.28 2166 26G.58 204s4 135.

lé 278.92 28E.T76 279.86 214.6 2€8.3 20406 17G.32

L7  261.8 283.38 276492 269.98 258.98 196.98 180.04

260.36 2€442 2573 253 1927 178.04

18 263.88

19 28472 292.52 294.62 290.54 281.48 220.18 203.30

5] 280.74 291.52 283.48 281.46 271.82 250.52 234.90

27 212.28 214e4 23692 253.20 262.78 234.20 231.80¢

23 253,14 263.52 229.58 178,58 245.98 221.82 237.¢6

24 219.42 225.62 20T« 185.52 2155 201.4  169.04
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C e 19478 183.12 192,26 1771.92 172.u58 160.94

2 159424 LT8e)d 16929 L7614 1571.958 160,26 154426
03 154462 LilaB 162462 1671<24 158.28 1524 150.1
04 147448 162.06 15648 164.14 153.12 147.1¢ 139.78
G5  145.62 160.14 159 153262 15162 149.66 Ll42.34
06 14%.14 160452 158042 156.28 147.28 150.98 13647
07  15l.1  162.32 159,28 16C.18 155.66 140.6  135-66
08  162.34 173,02 167.38 170.52 165.508 144.24 129.96
09  194.84 211.58 202.C8 208.34 230.12 145.52 137.62
10 132.38 240410 229.64 230.58 232.06 16l.62 132.i3
11 240.7  259. 250.72 250.12 245.54 190.48 149.52
L 12  256.86 258.96 258.72 2064.56 256.32 201.94 159.28

13 25T.84 259.36 253.06 257.78 26C.68 210.42 160.30
14 262.08 261.8 260.64 260.8% 264.02 199.5 16541
15 266.28 265.46 2€9.3  271.88 289.i6 197.36 153.48
16 264.34 261.82 26616 271.78 27434 196.33 16646
17 257.28 251.56 271.92 255 251.5  181.78 161.38
18 240.4 240.38 2064.28 253.40 249.8B 201.86 171.00
278.86 27418 264.08 J1.77 204.54

1% 257.62 271.1E

20 276.52 28l.48 2G0.48 273.58 261,38 234.20 2138

21 265. 277.48 21908 262.48 252.60 232,72 2i9.3
92 260.02 251,08 267,08 252418 242.16 21v.09  213.3%

27 231'_1 z?l‘.jﬂ 2"1.‘3“ 220-88 JI"O-CHJ (‘hf..lu l‘.-n".‘.(ic'

24 19760 21032 2l4nt? 19147 180628 179414 ligel2
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Cs& 1271286 130.54 145.56 12E.4 144.78 137.26 131.6
05 126444 129.18 142.4  148.92 138.82 135.96 132.1ié
06  423.24 144,08 144484 14Ce44 147.54 133,54 133.9
Q7 12Ca15 130.3% 149.66 149.86 145.08 152.1@ 130.8
€8 115462 147.18 156€.78 155.98 15Z.6  130.54 12c.764
09 125.6 ~ 184.7 167.22 151.44% 1S6.16 138.38 12£.26
10 13636 207.2 21714 215.28 216.16 151.12 135.73
Il 145.6 227.28 234.94 235.22 228.06 170.18 1i51.32
12 156436 235.16 244202 244.38 245.8 18i.1 167.<a
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21 215.72 26€.98 246042 256232 239.06 22515 2i5.9
22  206.08 222.56 232.20 235.696 228.0l Jlia.ld 204078
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02 L4522 1065412 166.14 169,46 163.24 171.42 152438
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24  164.78 20t.H 201,98 16i. 205.16 115.56  LTl.84
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CONCLUSIONES Y RECOMENDAC IONES

Ln demanda sensible al tiempo estd presente en todo sislems
de potencia, debido a las necesidades de Tos usuarios de t2
ner un amblente agradable para desarroflar sus actividadas, &
por tener necesariamente que desarrallarias baje ciertas condi
cionee ambjentales; wariando la proporcidn de esta da acuerde
al tipe de usuarfo predominante en el sistera, En sistemas,
en los gue debida a las condicicnes erondinicas de los usdarios,
no existieran acondicionadores ambientales, adn podemos hablar de Ta
demanda sensible al tiempo, debido a las pérdidas del sistema, por
la transmisidn de la energfa a través de redes; on que Su resig-

tencia es Tuncidin de la temperatura.

Es imposible en un sistema de potencia decir cuanto de su demanda e
enargla eldctrica es sensible al tiempo., Lo que podemos identificar
es la variaciBn de esta demanda con respecto a valores propvedics  do

la &pocaz del afio en que vamos a proyeciar.

Ez por esto que sT ampliamos nuestra preyeccion a vn perfodo me
nos corto: en el que involucremos todo un aho da [nformacion de car

a y tlempo; identiTicaremos unad mayor porcifn de la carga zepsi=

i

ble al tiempo. Y aln mds, la componenie oe senuinlenio.




bads laz condiclones particulares cen las que los usvarios de
un ‘sistema desarrolian sus actividades diarias, hablar de un mo
delo general de proyeccién de la demenda a corto plazo es Imprac
tico para propdsitos de eperacidn del sistema de potencia, debido &
la gran cantlidad de informacidn gue se requiere para modelar fa
carga; 1o que nos lleva a la wutilizacion de gran cantidad de me

morfa y de tiempo de miquineg para su manipulacion.

El programa escrito en lenguaje FORTRAM, para aplicar el modelo
general puede wutilizarse para determinar un modelo particular
para cada sistema, Determinanda después de varias pruehas du

rante el aiio, las varfables de tiempo de mayor importancia -

para el sistema.

En el caso de Guayaquil, la demands sensible al tiempo estd concentra
da dentro de patrones promedios, debido a que el uswaric de acondi
¢ionadores de ambiente en nucstro medio es principalmente del ripo co
mercial, y enciendeén sus aparztos Indistintamente si el dTa es caluro
so o templade dobide a les  reauarimfentos de  sus  computadoras

o del tipe de construcclén en =1 gue sus arhisnces estdn  com
pletamente encerrados en vidrio. Otro [sctor lo constiteye el
usuaric oue se ha acostumbrade a realizar su trabajo con su
acondicionador encendido & pesar de gue sea una  Fresca meflona

da verano. Adem3s, 1las wvariables de tiempn;, como-scn teuperaiy

ra 'y humedad, en el ca3soc de Guayagqull son bastants periodicas
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y muy similares de una semana a otra, Es por las razones

expusstas anteriormente que no se modeld la demanda sensible

al tiempo.

Un modelo sencillo y preciso de Ta demanda de eperofa eléc-
trica en Guayaquil, seria un patrdn promedio de las deman-
das ocurridas en las dltimas tres semanas; debide a las ob

servaciones realizadas en la operecidn del modela.
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