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RESUMEN

El pais en busca de mejorar y optimizar los recursos
energéticos del sistema eléctrico de potencia pre-
senta en su marco regulatorio la necesidad de que
todos los operadores de red del pais entreguen un
prondstico de energia y potencia horaria. En este
articulo se describe un modelo dindmico para el
prondstico de demanda horaria a corto plazo, de-
sarrollando un soporte logico, con el fin de obtener
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una reduccion del error aproximadamente del 2%,
con respecto al modelo actual utilizado por Codensa
S.A. para pronostico de demanda.

ABSTRACT

In pursuit of improving and optimizing the energetic
resources of its electric power system, the coun-
try, in its regulatory framework, has set the need
of diagnosing hourly energy and power demand.
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This paper presents a dynamic model to forecast
the hourly demand in the short term, and logical
support will be developed in order to obtain an

1. Introduccion

El sistema eléctrico de potencia del pais, siendo un
mercado eléctrico desregularizado, presenta una serie
de marcos regulatorios que exige a todos los operado-
res de red del pais un prondstico de energia y potencia
horaria, el cual debe ser enviado semanalmente al
Centro Nacional de Despacho (CND) con el fin de
que éste pueda realizar la operacion y programacion
de las unidades de generacion que diariamente salen
seleccionadas en el despacho econdmico, con el
propdsito de que no se tengan que realizar nuevas
programaciones con unidades de generacion mas cos-
tosas para atender la demanda o, en el caso contrario,
prescindir de generaciones programadas, todo ello
implicando mayores costos por generacion.

Codensa S.A. ESP, como empresa distribuidora de
energia eléctrica, semana tras semana tiene la obliga-
cion de enviar al CND un prondstico de demanda de
energia diaria, por esta razon en este proyecto se de-
sarrolla una herramienta de software para prondstico
de demanda horaria a corto plazo del sistema eléctrico
de Codensa S.A., a partir de técnicas matematicas
deductivas y técnicas de inteligencia artificial.

Dentro del alcance del proyecto también se estudia el
estado del arte de las metodologias y los modelos de
prediccion de demanda horaria y se revisan los sopor-
tes 16gicos manejados en la actualidad para dicho fin.

2. Antecedentes y estado actual

En la actualidad, el marco regulatorio del merca-
do eléctrico colombiano ha tenido mayor interés
en satisfacer la demanda energética de todos los
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approximate 2% error reduction in comparison with
CODENSA’s present model to diagnose demand.

usuarios con unos indicadores de calidad, seguridad
y confiabilidad. Esto en parte, al actual mercado
liberalizado del pais y al auge mundial en optimi-
zar los recursos energéticos lo que conlleva al uso
racional de energia.

El sistema eléctrico de potencia requiere adaptarse a
la demanda solicitada, ya que es necesario mantener
un servicio continuo del suministro. Sin embargo,
los sistemas eléctricos no son sistemas adaptativos,
por esta razon se requiere contar con un estimado
del valor demandado por dicho sistema para poder
realizar las modificaciones y cumplir con el servicio.

Cada dia la realizacién de un muy acertado pronos-
tico de energia y de potencia eléctrica se convierte
en un factor relevante e importante debido a la nece-
sidad de poder realizar la operacion y programacion
de las unidades de generacion que diariamente salen
seleccionadas en el despacho econdmico. Por otro
lado, este factor se ha convertido en una mision
de los diferentes operadores de red, los cuales de-
sarrollan una planeacion operativa y comercial a
partir de este calculo.

Al disminuir las desviaciones del pronostico se
reduce el riesgo de realizar redespachos donde se
deban usar unidades de generacion mas costosas o,
por el contrario, se deba prescindir de generaciones
programadas anteriormente. Es por ello que en este
documento se analiza y se realiza un modelo para el
pronostico de demanda horaria a corto plazo, para
permitir asi, a través de este calculo, que los OR
(Operador de Red) tomen decisiones que puedan
prevenir las sobrecargas y que al mismo tiempo se
puedan evitar ciertos eventos, como son las fallas
de los equipos o apagones que implican grandes



pérdidas; de esta manera, se proporciona una mejor
confiabilidad del sistema eléctrico.

En cuanto al marco regulatorio, la resolucion CREG
(Comisioén de Regulacion de Energia y Gas) 097
de 2008 establece un esquema de compensacio-
nes cuando ocurren eventos en el STR(Sistema
de Transmision Regional) por ENS (Energia NO
Suministrada), teniendo en cuenta el porcentaje
que esta energia representa frente al prondstico,
colocando topes de 2%. Esto implicaria que el
error de prondstico sera definitivo para determinar
si a nivel horario se supera el limite de 2%. Por lo
tanto, los operadores de red se ven en la necesidad
de buscar alternativas de herramientas o modelos
que disminuyan las desviaciones del prondstico y
mejoren la calidad del mismo [1].

Existen diferentes técnicas de prediccion de sistemas,
las cuales se dividen en tres areas: técnicas deduc-
tivas matematicas, técnicas estadisticas y técnicas
mediante inteligencia artificial. En la actualidad, en
Colombia y en muchos paises del mundo utilizan
diferentes métodos en relacion al prondstico de de-
manda de energia, los mas utilizados son modelos
ARIMA, ARMAX, Regresiones Lineales, Prome-
dios Moviles y se han realizado algunos estudios con
Redes Neuronales e Inteligencia Artificial.

A continuacion se presenta el estado del arte de
metodologias y soportes 1ogicos utilizados para
la prediccion de demanda horaria en Colombia,
Espafia y México.

2.1. Estado actual en Colombia

En Colombia los OR son los encargados de entre-
gar semanalmente al ente regulatorio CREG y al
CND la estimacion de demanda de energia que sus
clientes consumiran en los siguientes siete dias.
Para esto, cada uno ha implementado un modelo
para su estimacion a partir del historico de demanda
horaria de su sistema.
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Tenemos el caso de EPSA (Empresa del Pacifico
S.A.) el cual actualmente utiliza un modelo de
promedios moéviles para el pronostico horario de
energia, éste esta programado en una aplicacion
de EXCEL. Este modelo se estudia en detalle en
Modelo de promedios moviles para el prondstico
horario de potencia y energia eléctrica [2].Uno de
los aportes més relevantes de esta investigacion
en nuestro modelo fue la conclusion de la estrecha
relacién e importancia que existe entre los datos
mas recientes con el dato a pronosticar.

En el caso de la Empresa de Energia de Pereira
(EEP) se utilizo6 un modelo ARIMA(1,0,0)(2,1,0)
para su prondstico horario de demanda, el cual se
desarroll6 bajo el paquete estadistico SPSS (Sta-
tistical package for the social sciences) y se imple-
mento en una aplicacion de Excel. Este modelo se
estudia en [3]. De este trabajo se destaca la forma
en la que se analiz6 la serie de tiempo, explicando
cada uno de los componentes de la misma.

Todos los OR del pais han adoptado un método para
su respectivo pronostico de demanda horaria, XM
Compaiiia de Expertos en Mercados S.A.E.S.P.,
encargada de prestar los servicios de planeacion
y coordinacion de la operacion de los recursos
del SIN (Sistema Interconectado Nacional), ha
realizado un seguimiento a través de indicadores
de demanda de las UCP’s (Unidades de Control de
Pronéstico), término que acord6 la UPME (Unidad
de Planeacion Minero Energética) para el estudio
y analisis de proyeccion de demanda.

Laestructuray clasificacion de las UCP’s se presen-
taen [4]. Lareferencia [5] muestra los histogramas
de los prondsticos de cada OR del sector eléctrico
colombiano y realiza una evaluacion de cada uno,
a continuacion tenemos la valoracion efectuada.

Los indicadores estan suministrados en promedio
mes por cada UCP’s y estan dados por:

*  Prondstico de buena calidad entre el £2%.
*  Prondstico de mala calidad superior de +4%.
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A manera de discriminar esta valoracion por OR y
no por UCP’s hicimos el siguiente analisis:

Dentro de los prondsticos con oportunidad de me-
joramiento se encuentran: Codensa, Cundinamarca,
Ebsa, Enelar, Cens, Essa, Epsa, Tulua, Cartago,
Electrocosta, Electrocaribe, Emcali, Quindio, con
un margen que se encuentra entre el £2.5% y £5%.

Dentro de los pronosticos con indicadores de mala
calidad se encuentran: EPM, Etaservicios, Dispac,
Cedelca, Electrohuila, Emsa y Energuaviare, con
un margen que se encuentra entre el +3%y el +8%.
Con el fin de mitigar el error a la hora de hacer el
pronostico de demanda de energia eléctrica, XM
mantiene un control intensivo por mes, revisando
las series de tiempo de cada UCP’s y sometiéndolas
a controles estadisticos, a las que también se les
hacen seguimientos de control y de calidad por
parte del Comité de Distribucion [4].

Para la estimacion del prondstico de demanda
horaria XM, quien tiene a cargo la operacion y
mantenimiento del CND utiliza un modelo ARIMA
del cual no se pudo obtener sus caracteristicas por
ser informacion confidencial. En cuanto al modelo
actual utilizado por Codensa S.A. ESP, objeto de
estudio en este proyecto, se tiene una aplicacion en
Excel que utiliza los modelos de regresion lineal,
exponencial y media movil para pronosticar la de-
manda de energia horaria; a partir de este calculo
y con la experiencia del personal que realiza esta
labor se determina la estimacion de demanda.

2.2. Estado actual en otros paises

Dentro de la investigacion realizada se encontr6 que
Espaiia utiliza un modelo Box-Jenkins para el pro-
ndstico de demanda de energia a corto plazo. Entre
las diferencias encontradas con los modelos utiliza-
dos en nuestro pais, se encuentra la modelizacion
de las variables meteorologicas y la vinculacion al
modelo de una variable de laboralidad, este modelo
se describe en [6].
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Una de las caracteristicas mas relevantes que se
encontrd es el soporte 16gico que utilizan para el
calculo del prondstico, la aplicacion corre bajo la
misma plataforma del SCADA del Centro de Control
Eléctrico Espafiol (CECOEL);cuando la demanda
real no sigue a la prevista, ejecuta una nueva pre-
diccion con el modelo. Siendo la produccion la que
no se ajusta al consumo, modifica la generacion
recurriendo a los mecanismos que, con diferentes
horizontes temporales, posee el sistema para asegurar
el necesario cumplimiento de la relacién generacion
igual a demanda. Aunque en el mercado colombiano
no aplicaria este modelo para las UCP’s, debido a
que se tiene una diferencia de siete dias, se deberia
implementar este control dindmico en el CND para
el control conjunto de unidades.

Uno de los aportes mas destacados de esta investi-
gacion en nuestro modelo fue la idea de utilizar una
serie de filtros dependiendo del pronostico que se
pretendia calcular, lo que mas adelante llamaremos
filtros dindmicos.

En cuanto al modelo utilizado en México para
realizar el pronostico de demanda horaria a corto
plazo se encontr6 que en el area peninsular de la Re-
publica Mexicana utilizan un modelo de regresion
lineal, basado en una clasificacion de aspectos que
denominaron factores comunes, factores ocasiona-
les y factores estacionales, como se muestra en [7].

El modelo esta dado por la ecuacion (1):

14
Y=B+) BXi+e (1

i=1
Donde:
Y = Demanda pronosticada en el periodo t.
X, = Factores que influyen en la demanda.

¢,= Todos los factores que no consideran las varia-
bles independientes.



B, = Parametros desconocidos de las variables
dependientes

La aplicacion utilizada para el desarrollo de este
modelo es un paquete llamado Forescast Pro XE,
el cual tiene incorporado una serie de aplicaciones
estadisticas que complementa el calculo de la esti-
macién de demanda.

3. Metodologia

Antes de considerar la metodologia para el pro-
noéstico de demanda horaria a corto plazo utilizada
en este proyecto, se mostraran algunos aspectos
importantes que se tuvieron en cuenta antes del
desarrollo del modelo.

3.1. Andlisis de la serie de tiempo

Para el desarrollo de este proyecto se contd con
el historico de demanda del sistema eléctrico que
maneja el OR Codensa S.A. ESP, el cual tenia
almacenados registros hora-hora desde el 2004. E1
analisis de la serie de tiempo comenzd con la bus-
queda de valores atipicos de demanda que fueron
normalizados con la media de los dias adyacentes
al valor erroneo encontrado.

Dentro de esta normalizacion se encontr6 que los
mayores errores se habian dado en el periodo 2004
y 2005; al realizar un diagndstico a la base de datos
se concluyo que el problema se habia originado en
el ingreso de la informacion. Con este proceso se
garantiz6 que la serie de tiempo de demanda horaria
se encontraba con todos los datos validos, evitando
asi errores futuros en el prondstico.

Luego de la normalizacion de los datos, se empezo
a estudiar y a analizar el comportamiento de la serie
de tiempo con ayuda del paquete estadistico Eviews
en version demo. Se inicid con unas pruebas reali-
zadas a la serie de tiempo, en la que se incluyd la
prueba de estacionalidad y raiz unitaria, ademas se

con-ciencias

graficaron sus correlogramas en busca de relaciones
de datos dentro de la misma serie.

3.2. Tipificacion

Durante el desarrollo del proyecto se vio la ne-
cesidad de realizar una tipificaciéon de la serie
de tiempo, debido a que dentro del andlisis de la
misma se encontraron algunas relaciones que era
necesario clasificar para un mejor procesamiento
de la informacion. En los siguientes apartados se
presentan y se argumentan las caracteristicas de
esta tipificacion.

3.2.1. Comportamientos tipicos

A partir del historico de demanda de energia eléc-
trica, se graficaron todos los dias de una semana
hora a hora y se observo claramente que todos los
dias de la semana no presentaban el mismo com-
portamiento, debido a esto se procedio a tomar otras
semanas para verificar si todos los dias presentaban
las mismas caracteristicas. Este analisis arrojé como
resultado que la forma de la curva de demanda era
similar y se concluyd que para una semana normal
sin dias festivos existia una relacion que conlleva a
clasificar la semana en tres grupos diferentes como
se muestra en la Tabla 1.

Tabla 1. Clasificacion de dias de una semana normal de
acuerdo al comportamiento de la demanda.

GRUPO
1 2 3
LUNES
MARTES
MIERCOLES | SABADO | DOMINGO
JUEVES
VIERNES
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Esta conclusion se puede apreciar claramente en la
Figura 1, la cual muestra como es el comportamiento
de la demanda en una semana tipica sin dias festivos.

DEMANDA DE ENERGIA HORARIA

2000
T 1800
gxsoo
S 1400
§ 1200
w1000
800
€00

1 2 3 45 6 7 8 9 1011 1213 14 1516 17 18 19 20 21 22 23 24
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UEVES
—+— DOMINGO
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s LUNES == MARTES
JUEVES == VIERNES
—+—DOMINGO

MkE’RCOLES
~a—5ABADO

Figura 1. Demanda de energia horaria de una semana tipica.

Como se muestra en la Figura 1, los dias lunes, mar-
tes, miércoles, jueves y viernes presentan un compor-
tamiento bastante similar, mientras que el sabado y
el domingo su forma varia en gran proporcion, esta
variacion es més pronunciada entre las horas 4 y 22.

En algunos casos el comportamiento de la demanda
varia en un dia especifico, como sucede con los dias
festivos, esto se puede apreciar en la Figura 2, la
cual muestra que algunos dias lunes festivo tienen
un comportamiento similar al de un dia domingo.
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Figura 2. Demanda de energia horaria de una semana tipica.

Con base en esta observacion, a la tipificacion del
dia se le agrego una variable que determina qué dia
de la semana presenta un dia festivo. En la demanda
de energia eléctrica existen otros dias especiales a
los que se les debe prestar atencion ya que su com-
portamiento presenta ciertos cambios, estos dias son
el 24 y el 31 de diciembre. Este comportamiento
suele ser similar al de un dia sabado, como puede
apreciarse en la Figura 3. Por esta razon, las anterio-
res fechas también entran en la tipificacion del dia.
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Figura 3. Demanda de energia horaria de una semana
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La semana dada a conocer en la Figura 3 es muy
especial ya que el dia 25 de diciembre es un dia
festivo, se puede ver su comportamiento a través de
la figura. En este caso el dia 25 de diciembre es un
jueves, la curva tiene una forma muy similar a la de
un dia sdbado y en la misma gréafica para el dia 25
de diciembre se observa un comportamiento dife-
rente al de otras fechas, ya que en las tres primeras
horas de la mafiana la curva de demanda presenta
una pronunciada diferencia, este mismo compor-
tamiento ocurre el primero de enero de cada afio.

3.2.2. Dias festivos

En Colombia existen 18 dias festivos en un afio,
este reconocimiento viene de laley 51 de 1983, mas
comunmente conocida como ley Emiliani, en ésta
se estipula cuales son los dias de descanso remune-
rados, los cuales se dan a conocer en la Tabla 2 [8]:

con un dia 24 de diciembre.

Tabla 2. Dias festivos para Colombia.

FESTIVOS FECHA TIPO CLASE CELEBRACION
1 01-Ene Religioso | Inamovible Circuncision de Cristo
2 08-Dic Religioso | Inamovible Inmaculada Concepcion
3 25-Dic Religioso | Inamovible Navidad
4 01-May Civicas Inamovible Dia del trabajo
5 20-Jul Civicas Inamovible Independencia
6 07-Ago Civicas Inamovible Batalla de Boyaca
7 06-Ene Religioso | Trasladable Epifania
8 19-Mar Religioso | Trasladable San José
9 29-Jun Religioso | Trasladable San Pedro y San Pablo
10 15-Ago Religioso | Trasladable Asuncion de Ntra. Sra.
11 01-Nov Religioso | Trasladable Todos los santos
12 12-Oct Civicas Trasladable Dia de la raza
13 11-Nov Civicas Trasladable | Independencia de Cartagena
3 dias
14 después de | Religioso | Trasladable Jueves santo
la pascua
2 dias
15 después de | Religioso | Trasladable Viernes santo
la pascua
39 dias
16 después de | Religioso | Trasladable Ascension del Sefior
la pascua
60 dias
17 después de | Religioso | Trasladable Corpus Christi
la pascua
68 dias
18 después de Civicas Trasladable Sagrado Corazon
la pascua
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Los dias festivos se encuentran divididos en dos
clases, los dias trasladables y los inamovibles; los
primeros indican que cuando no caen en un dia
lunes se trasladaran al lunes siguiente, mientras que
los inamovibles son aquellos que se celebran en el
dia correspondiente (Tabla 2).

De igual manera, los dias festivos se encuentran
divididos en dos tipos: los civicos y los religiosos,

algunas de las fiestas religiosas estan regidas por
el calendario eclesiastico, lo cual se puede apreciar
en la Tabla 3 [9].

A partir de la anterior informacion, se obtienen los
dias festivos de toda la serie y se agrega a estas fe-
chas la tipificacion del dia respectivo, debido a que,
como se dijo anteriormente, estos dias presentan
comportamientos diferentes en su curva de demanda.

Tabla 3. Fechas de luna llena pascual de los 300 afios 1900 a 2199 DC.

Fechas de luna llena pascual de los 300 afios 1900 a 2199 DC (M= A = marzo - abril

Resto

lespornes it SR SR S S v S R
dividir por
19 aiins

9 10 1 12 13 14 158 16 17 18

Fechaide
luna llena
ascual

14- abr [03- abr | 23-mar | 11-abr|31-mar [ 18- abr [08- abr [ 28- may

1B6-ahr

05-abr | 25-mar | 13-abr [02-abr [22-rnar | 10-abr (30-mar | 17- abr | 07- abr | 27 -mar

3.2.3. Semana del mes

Con el fin de realizar una clasificacion mas riguro-
sa, dentro de la tipificacion de los dias en relacion
al mes, se cred otra variable que identifica la
ubicacion del dia de la semana dentro del mes.
Lo anterior se implementa debido a una pequefia
tendencia de aumento detectada en los dias que se
encuentran en la primera y tercera semana del mes.

3.2.4. Vacaciones

Otro tipo de comportamiento particular de demanda
se encuentra en lo que llamamos vacaciones, a las
que hacen parte unos dias de julio, las dos tltimas
semanas de diciembre y las primeras de enero.

En la Figura 4 se presenta el comportamiento de
demanda de las horas (21, 22, 23, 24) para los afios
2007 y 2008, en donde se observa claramente el
cambio pronunciado que se da en las vacaciones.
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Figura 4. Demanda de energia horaria 2007-2008.

3.2.5. Semana de puente

En la Figura 2 se presenta una semana tipica con
lunes festivo, dentro de la tipificacion se vincul6 una
variable para identificar los dias sdbados, domingos
y martes, antes y después del festivo respectivamen-
te, ya que se encontrd que aunque no hay variacion de
la forma como se observa en la Figura 1, su magnitud
varia con respecto a una semana normal.



3.3. Filtros dinamicos

A partir de la tipificacion descrita en la seccion
IV-B, se definieron en total ocho variables que ge-
neralizan todas las posibles caracteristicas que se
dan dentro de la serie; en la Tabla 4 se da a conocer
una breve descripcion de cada una.

Tabla 4. Filtros para demanda de energia.

FILTRO NOMBRE DESCRIPCION

F1 ANO >=2003

F2 MES 1-12

F3 DIA 1-31

F4 DIA DE LA SEMANA 1-7

F5 TIPO DE FESTIVO 0-18

F6 DIAS CON FESTIVOS 0-19

F7 DIAS DE VACACIONES 0y20

F8 SEMANA DEL MES 1-5

Los filtros dindmicos consisten en determinar el
filtro que servird de entrada a los modelos de pro-
nostico, a partir del dato que establece la fecha a
pronosticar. Lo anterior se logra con la ayuda de
una aplicacion que realiza la tipificacion de las
fechas de entrada y con éstas se establece el filtro
determinado dentro del histdrico.

Después de un analisis de los diferentes comporta-
mientos de demanda, que se realizaron con ayuda
de graficas y métodos matematicos, se desarrollaron
alrededor de 30 filtros que en conjunto describen en
un 95% los comportamientos de demanda.

4. Modelos de prondstico

Antes de presentar el modelo desarrollado para
este proyecto es necesario aclarar que con base en
los analisis realizados en las secciones anteriores,
el pronostico se realiza por hora, es decir, para
pronosticar la demanda de un dia se tendran 24
modelos independientes.

Dentro de la identificacion de los modelos para
realizar el prondstico de demanda horaria a corto
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plazo, se estudiaron alrededor de diez métodos
diferentes, de los que se escogieron y se adaptaron
cuatro por presentar los resultados con menores
errores. En las siguientes secciones se realiza una
breve descripcion de cada uno de éstos.

4.1. Modelo de promedios moviles

Una de las principales caracteristicas de este mo-
delo es que atentia las fluctuaciones en los datos,
enfocando su célculo a la tendencia de la curva.

Una media movil utiliza un determinado numero
de puntos de datos, establecidos por periodo, de
los cuales se hace un promedio y se utiliza el valor
del promedio como punto de la linea, y a partir de
ésta se comienza a formar el comportamiento de la
curva, dependiendo de los k puntos de datos. Por
ejemplo, en nuestro caso que el valor del periodo esta
establecido en dos, el promedio de los dos primeros
puntos de datos se utiliza como el primer punto en
la linea de tendencia de media moévil. El promedio
de los puntos de datos segundo y tercero se utiliza
como el segundo punto de la linea de tendencia y
asi hasta terminar el nimero de datos de la muestra.

Para este modelo se definio un periodo de dos, lo
que significa que todos los datos estan directamente
relacionados con los ultimos dos datos anteriores;
como se explico en la seccion 4c, los datos de en-
trada a cada modelo dependen del filtro, que a su
vez estd ligado a la tipificacion.

La ecuacion (2) describe el modelo utilizado para

el prondstico de demanda horaria a corto plazo con
el modelo de promedios moviles:

D=3 dT )
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Donde:

Qt = prondstico de demanda de energia para el pe-
riodo t.

n =numero de periodos incluidos en el promedio
de orden 2.

d, , = demanda del periodo #-i.

4.2. Modelo potencial

El modelo potencial utilizado para el prondstico
de demanda horaria a corto plazo esta dado por las
expresiones:

b

y=a-x 3)
logy = b-logx + loga @)

SiD=logy (eje vertical) y D = logx (eje horizontal)
se tiene que,

D=b X+loga ®)

donde :

b = pendiente de la recta.

loga = coeficiente de posicion de la recta.

D = pronostico de demanda de energia.

X = curva de demanda tipificada.

El modelo potencial es ideal para el tipo de grafi-
cas que tienen un pequefio comportamiento curvo,
aproximando a través de rectas. Es pertinente anun-

ciar que este modelo hay que llevarlo a la forma de
una ecuacion lineal (y=ax+b) con el fin de usar el
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método de minimos cuadrados para encontrar su
respectiva ecuacion.

4.3. ModeloARMAX (Autoregressive
moving average model with
exogenous inputs model)

La notacion del modelo esta dada por ARMAX (p,
q, b) y se refiere a un modelo econométrico con
p términos autorregresivos, ¢ términos de media
movil y b términos de entrada exdgena. Un mo-
delo ARMAX se compone de un modelo AR (p),
un modelo MA (q) y una combinacion lineal de
los tltimos términos de b (entrada exdgena). Los
modelos autorregresivos se abrevian con la palabra
AR y posteriormente se indica el orden del modelo:
AR(1), AR(2).....etc. El orden del modelo expresa
el numero de observaciones retrasadas de la serie
temporal analizada que intervienen en la ecuacion.
La expresion que describe este modelo es:

Y=g +dY+dY.t+. . +d,Y,+a (6)

Los modelos de medias moviles son aquellos que
explican el valor de una determinada variable en un
periodo #, en funcion de un término independiente y
una sucesion de errores correspondientes a periodos
precedentes, ponderados convenientemente. Estos
modelos se denotan normalmente con las siglas
MA, seguidos, como en el caso de los modelos
autorregresivos, del orden entre paréntesis. Asi, un
modelo con ¢ términos de error MA(g) responderia
a la siguiente expresion:

Yi=p+a+ a1+ 0a o+ ..+ 0a-q (7)



Este modelo se estudia en detalle en [10].

Los parametros de este modelo para el prondstico
de demanda de energia se calculan de manera
dinamica a partir del filtro que se seleccione como
entrada al modelo, ver seccidn 4c¢.

4.4. Red neuronal

No existe una definicion general de red neuronal
artificial, a pesar de que existen algunas aproxima-
ciones del concepto en algunos textos y autores con-
sultados. Una de las definiciones que se identifica
mas con el modelo realizado en este proyecto es:
“Modelos matematicos desarrollados para emular
el cerebro humano” [5]. Las redes neuronales
tienen una estructura de calculo distribuido y son
sistemas no lineales, por lo que una interconexion
de ellas también sera un dispositivo no lineal. Otra
propiedad caracteristica de las redes neuronales
artificiales (RNA) es que son sistemas tolerantes a
fallas, es decir, permiten la falla de algunos de los
elementos individuales (neuronas) sin alterar signi-
ficativamente la respuesta total del sistema, ademas
la red neuronal tiene la capacidad de modificar los
parametros de los que depende su funcionamiento
de acuerdo con los cambios que se produzcan en
su entorno de trabajo (cambios en las entradas,
presencia de ruido, entre otras.), lo que los hace
ser un sistema adaptativo ideal para el desarrollo
de este proyecto.

Después de realizar diversas pruebas, se desarrollo
un modelo de red neuronal multicapa (ver Figura
5) con algoritmo de aprendizaje Backpropagation
y funcién de activacion logistica.
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Figura 5. Estructura generalde la red neuronal multicapa.

Este tipo de red neuronal se explica en detalleen [11].

El modelo desarrollado consta de tres neuronas en
la capa de entrada, que en nuestro caso representan
las tres ultimas demandas anteriores al dato a pro-
nosticar, la red estd modelada con 2 capas ocultas,
la primera con diez neuronas y la segunda con tres,
por ultimo una capa de salida con una neurona que
representa el dato de demanda pronosticado.

El niimero de iteraciones se determind en 200, valor
en el que se garantiza el error de 107 en el entre-
namiento de la red, el cual es dinamico y se entrena
dependiendo del filtro resultado de la tipificacion
(ver secciones 4B-C, a través de estos valores se
realiza una normalizacion entre 0-1 de todos los
datos que sirven como entrada a la red.

Para mas detalles de los modelos desarrollados en
el proyecto, el codigo de la aplicacion queda abierto
y disponible para su respectiva revision.

5. Resultados

Con el objeto de validar la metodologia planteada y
establecer los parametros de los diferentes modelos
desarrollados, se realizaron varios ensayos cuyos
resultados se presentan en esta parte del articulo.
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Se realizaron pruebas de todos los métodos y se  modelo con una serie de prondsticos que incluyeron
comenzo0 a identificar los modelos finales paracada 525 datos, de los cuales se obtuvo el comportamien-
caso encontrado dentro del analisis de la serie de  to presentado en la Figura 6.

demanda, donde se valido la estructura final del
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Figura 6. Comportamiento del prondstico de demanda hora-hora.
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Tabla 5. Comportamiento de pronosticos con una muestra de 525 registros.

% H2

H3 H4 H5 H6 H7 H8 H9 H10 H11 H12 H13 H14 H15 H16 H17 H18 H19 H20 H21 H22 H23 H24

16% Of o of of 3] 6 9 2] 1 o of 0 1 1 2 1 2] 12 2 1 1 0 1 2
15% Of o of of of 1 2 2| of of o 0o ©o o o of 8 10 1 0 1 0 1 1
14% Of of of Oof of 5 3 0 o o o0 O ©o O 0 0 3 5 1 0 o 0 1 1
13% Of o 0ol Oof of 3/ 2 0 o O O O ©o O o0 O ©Of 4 o0 0 0 0 0 0
12% Of of of] of o 3 1 o of o o 0o ©o O 0 o0 of 3 0O 0 o 0 90 0
11% Of 0o of Of of 2/ 1 0 o o O O O 0O 00 0 o 0 O 0 0 0 0 0
10% Of of of of of 2 o o of of o o ©o O ©o o ©of 0 ©of 0o o0 0 0 0
9% 11 0 of 0o o] 4 0o o o o o o0 o 0 o 0 o 0 0 0 o 0o 0o 0
8% 2 0 0O O o 1 0 O O O O O ©O 0 ©0 O o 0 ©Of 0 0 0 0 0
7% 2 o o of of 3 0o o of of o o ©o O ©o o ©of 0 ©of 0 o 0 0 0
6% 20 3] 0] 1] 4 11 11 3] 7 3 2 0 4 5 3| 10| 20] 32| 12 2 3 3 4 1
5% | 11[ 9] 9| 12 17] 20[ 18| 15] 7| 14 15| 17| 22| 26| 24| 20| 34 46| 30 9 2 8] 9f 11
4% | 32| 27| 38| 29| 28| 42| 46| 30| 26| 30| 26| 33| 38| 44| 51| 61| 51| 96| 65| 23| 31| 32| 33| 35
3% | 80 79| 77| 82| 78| 78| 67| 87| 85| 79| 74| 89| 94| 95| 97| 94| 96| 91123 43| 51| 71| 94] 78
2% |163[168]171]168| 163| 134] 153| 162| 157| 155[ 163| 162| 151| 146] 136| 142| 146( 115] 142[ 156] 152| 165| 167| 165
1% |232|239]230(233|232|210|212|224[242| 244| 245| 224| 215| 208] 212| 197] 165] 111) 149| 291| 284| 246 215| 231
0% |232(239|230|233]232|210| 212| 224)| 242| 244 245| 224| 215| 208| 212| 197| 165| 111] 149| 291| 284] 246| 215 231
-1% [232]239]230)233]|232|210| 212(224]| 242| 244 245| 224| 215 208| 212| 197 165] 111] 149] 291| 284) 246| 215| 231
-2% [163]| 168| 171)168]| 163[ 134 153[ 162| 157| 155] 163| 162 151 146 136[ 142| 146| 115 142| 156| 152| 165| 167| 165
-3% | 80| 79| 77| 82| 78| 78| 67| 87| 85) 79| 74| 89] 94| 95| 97 94| 96| 91| 123| 43| 51| 71| 94| 78
4% | 32| 27| 38) 29| 28| 42| 46| 30| 26| 30| 26| 33| 38 44| 51| 61| 51| 96| 65| 23] 31| 32| 33| 35
5% | 1] 9] 9] 12| 17| 20| 18[ 15| 7| 14] 15| 17 22| 26| 24| 20 34| 46| 30| 9 2| 8] 9 11
6% 2| 3] 0] M 4] 11 4] 3] 7 3 2 0 4 5 3] 10] 20| 32 12 2 3] 3 4 1
7% 2 0 0] Oof 3] 6 9 2] 1 of 0o 0 1 1 2 1 2] 12 2 1 1 0 1 2
8% 2 0 0 Of o 1 2 2| o of o 0 o O o of 8 10 1 0 1 0 1 1
9% 1 0 of o] o] 5 3 of of o of o o 0 o 0 3 5 1 0 o 0 1 1
-10%| 0 0 of o o 3 2 of o o o o0 O 0 O 0 O 4 0 0 0o 0 0o 0
11%| ©0/ 0 of o o] 3 1 of of o o o o o0 o0 o0 o 3 0 0 o 0o o 0
12%| 0 0 of O o0 2 1 0o o o0 o o0 o 0 O 0 O 0 0 0 o 0o 0 0
-13%| 0/ 0 oOof Of 0] 2 0O 0o O o o O O 0 O 0 O 0 0 0 o 0o o 0
14%| 0 0 of O] 0] 4 0 of of o o o o 0 o 0 o 0 0 0 o 0of 0 0
-15%| 0 0 of o o 1 0O of o o o o0 o 0 O 0 O 0 0 0 o 0 o 0
-16%| o/ o0/ of of o] 3 0o of of o of o o o o o o o o o o 0o of 0

La Figura 6 muestra el comportamiento del pro-
nostico de cada hora, este resultado se calculd al
comparar el prondstico con el historico de demanda,
aproximadamente un 75% de los dias pronosticados
se encuentran con un error menor al 2%, el 87%
dentro del 3%, el 95% dentro del 4% y el 98% dentro
de un error del 5%. El porcentaje hora-hora de los
datos dentro de cada rango se presenta en la Tabla. 6.

Tabla 6. Comportamiento de prondstico hora-hora en porcentaje.

I
97.0%| 57.0%
99.0%] 99.4%| %.7%] 0%

Como se puede observar, los errores con un por-
centaje mayor se presentan en las horas 18 y 23,
y presentan una gran aleatoriedad en la demanda
durante estos periodos; en la Figura 6 se observa

este comportamiento y se evidencia el rango de
variacion del pronostico, mostrando esta curva un
poco mas achatada a las demas, aumentando asi la
dispersion del pronostico de estas horas. Para los
otros casos, tenemos que el comportamiento de los
pronosticos hora-hora presenta un valor mas estable
y aproximadamente el 90% de la estimacion estuvo
dentro de un margen de error del +3%.

Otra de las pruebas fue calcular el pronodstico de
demanda de los meses de mayo y junio del presente
afio y observar el comportamiento durante cada
mes, este analisis se realiza con base a que XM y
la CREG validan la informacion con el promedio
de los errores de todo el mes.
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Figura 7. Comportamiento del prondstico de demanda
mayo-junio 2009.

El error promedio para el mes de mayo y junio es
de 1.65% y 1.56% respectivamente, en la Figura 7
se presenta el comportamiento de los prondsticos y
se observa que para junio la estimacion esta dentro
de un margen de error del +2.5% y para mayo entre
el +2%. Sin embargo, aunque el rango de error es
mayor para el mes de junio, presenta un mejor valor
durante el mes, como se muestra en la distribucion
de los datos en la Figura 7.

Los resultados obtenidos en las pruebas de valida-
cion fueron acordes dentro del alcance del proyecto
y comparandolos con los prondsticos actuales, la
aplicacion presenta un mejor desempefio.

5.1. Prototipo

Programscen e Algorimos
¥ Rt heuranal

Etuio y Desarrotio,
EnSCRAB '™

interiaz do u
Presentacion

a4 Datoss

Figura 8. Proceso general para el disefio del soporte logico.
Fuente: elaboracion propia.

El disefio del prototipo para el soporte logico se
desarrolld bajo la metodologia mostrada en la
Figura 8. Dentro del desarrollo del software se
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programaron varias aplicaciones que componen en
conjunto la entrada y la salida de informacion, de
acuerdo como se utiliza en Codensa S.A. (formato
Excel) y como se reporta a la CREG y al CND
(formato archivo plano.txt). Adicionalmente, una
parte de la interfaz esta orientada a visualizar los
datos pronosticados, con el fin de que el usuario
tenga una retroalimentacion grafica del resultado
del prondstico que se obtuvo.

Por otro lado, se realizd un estudio acerca de la
manera en que se debe desarrollar una aplicacion
informética y de la forma de implementar una
interfaz de usuario, esta parte se estudia en [12].

Pronéstico de demanda horaria

Figura 9. Interfaz grafica“Prondstico de demanda horaria™.
Fuente: Elaboracion propia.

En la Figura 9 se presenta la interfaz grafica desa-
rrollada en este proyecto, la cual se divide en tre-
sareas generales, la primera consiste en asignar las
variables de entrada como el ingreso de las fechas
que se desean pronosticar, la segunda esta definida
por los botones que ejecutan las aplicaciones de
importacion de datos de demanda histdrica y otro
que sirve para el calculo de prondstico, y la tercera
representa la grafica donde se muestra el compor-
tamiento de las curvas pronosticadas.

La aplicacion esta desarrollada bajo una plataforma
de java y corre bajo Scilab 5.1, software libre de
codigo abierto. Los modelos se desarrollaron bajo



funciones, lo cual optimizd el tiempo de ejecucion
de la aplicacion, ademas se utilizaron varios com-
plementos que estan disponibles en [13].

6. Conclusiones

Tanto el modelo como la aplicacion desarrollada
en el proyecto presentan un mejor desempefio a la
aplicacion actual de Codensa S.A., mejorando en
promedio el error del prondstico en un 2%.

Las horas 18 y 23 presentan un comportamiento
levemente aleatorio que dificulté el desarrollo del
modelo que describe su comportamiento, obte-
niendo el mejor resultado con el modelo que se
implement6 en la aplicacion.

Dentro del analisis y desarrollo del proyecto se en-
contrd que es necesario utilizar diferentes modelos
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para describir todos los casos posibles de demanda.
No se recomienda utilizar un solo modelo debido al
comportamiento que presenta la demanda.

El desarrollo del soporte l6gico bajo la plataforma
de un software matematico como Scilab trae multi-
ples beneficios a futuro, mas la posibilidad de seguir
mejorando el modelo y hacer gestion con los datos.
Toda la aplicacion estd realizada bajo software
libre, lo que fomenta el desarrollo de la mision de
la Universidad Distrital.

7. Agradecimientos

Los autores reconocen la colaboracion de los pro-
fesionales Libardo Villamizar y José Maria Salas
de Codensa S.A.

Referencias bibliograficas

[1] CREG,Resolucion CREG 097 de 2008. “Por
la cual se aprueban los principios generales
y la metodologia para el establecimiento
de los cargos por uso de los Sistemas
de Transmision Regional y Distribucion
Local”. [En linea]. Disponible en:http://www.
creg.gov.co/html/i_portals/index.php?p_
origin=internal&p_name=content&p_
id=MI-75&p_options=

[2] A.L.Valencia, C.A. Lozano, C.A. Moreno
“Modelo de promedios moviles para el
prondstico horario de potencia y energia
eléctrica”,articulo de Maestria, Universidad
Autonoma de Occidente, Cali, Colombia,
pp.2-11, diciembre 2007.

[3] J.Murillo,A. Trejos y P. Carvajal, “Estudio del
prondstico de la demanda de energia eléctrica,

herramienta de software para el pronéstico de demanda horaria de potencia eléctrica en el sistema eléctrico de codensa S.A. ESP
GONzALO ARTURO GOMEZ / JUAN CARLOS CARRENO / JUAN ZAMBRANO CAVIEDES

utilizando modelos de series de tiempo”,
articulode Maestria, Universidad Tecnologica
de Pereira,pp.3-5, diciembre2004.

[4] UPME, “Proyecciones por Unidad de Control
de Pronostico (UCP) energia y potencia”,
Revision, 2007.

[5] C.T. Chen, W. D. Chang, “A Feedforward
Neural Network with Function Shape
Autotuning”,Neural Networks, vol. 9, no. 4,
pp. 627-641, 1996.

[6] J.Moreno, “Control de la Demanda de Ener-
gia Eléctrica”, Reportaje Red Eléctrica de
Espaiia, pp. 20-24, agosto 2006.

[7] E.E. Ramirez, “Pronostico de demanda de
energia eléctrica utilizando regresion lineal”,

21



con-ciencias

(8]

(9]

[10]

22

Tesis de pregrado, Instituto Politécnico
Nacional, 2008.

Ley 51 de 1983 (Ley Emiliani) [en linea].
Disponible en: http://www.rebayona.com/
outlook/emiliani.htm.

Computus, Gregorian Calendar [en linea].
Disponible en: http://en.wikipedia.org/wiki/

Computus.

G, Damodar, Econometria McGRAW-HILL,
edicion 4, pp.765-840, 26, septiembre 2003.

Tecnura | Vol. 15 | No.28 | Enero - Junio de 2011

[11]

[12]

[13]

E. Soria, J. Martin, Procesado Inteligente de
la Informacion, Departamento de Ingenieria
Electronica:Universidad de Valencia, pp. 21-
43,2006.

R. Pressman,/ngenieria Del Software Un
Enfoque Practico,edicion 5, pp. 343-521,
abril 2006.

Scilab.org [en linea]. Disponible en: http:/
www.scilab.org/contrib/index _contrib.
php?page=download.php



