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RESUMEN

La Estimacion de la Demanda Eléctrica a largo plazo (LTLF) se considera una
problematica actual para las Empresas Eléctricas Distribuidoras, ya que es la base
para la toma de decisiones y directrices de planeamiento y expansiéon del Sistema
Eléctrico de Distribucion (SED).

Por lo tanto, una inadecuada metodologia de calculo puede provocar limitaciones
técnicas y operativas del SED a futuro. Es por esto, que esta problematica debe tener
un enfoque que implemente tanto registros histéricos, como la aplicacién algoritmos

matematicos que determinen el escenario de mayor probabilidad de demanda maxima.

Para el presente trabajo se desarroll6 una metodologia a partir de los registros
histéricos de potencia activa medida en cabecera de los A/P (Parque Industrial,
Motupe, Chuquiribamba y Carigan) de la S/E Norte, esta informacién fue extraida del
ADMS en el periodo 2012-2021. Posterior a esto se realizé un preprocesamiento en el
cual se depuro valores correspondientes a fallas transitorias , fallas permanentes,
transferencia de carga, mallado entre alimentadores, pérdidas de comunicacion y
datos inconsistentes. Con el lenguaje de programacién Python se aplicé el algoritmo
GMM para obtener las curvas de demanda maxima de mayor representacion para cada
ano historico por cada alimentador. Y mediante programacién de los métodos ARIMA
y SARIMA se obtuvo el modelo con menor AIC, para luego proceder a seleccionar el
modelo con mejores métricas de estimacion (MAPE), y proyectar la demanda eléctrica
en un horizonte de 10 afos. Finalmente, con los valores estimados se calculo las
caidas de voltaje, pérdidas de potencia, cargabilidad del transformador, y limites

térmicos mediante un software de simulacion.

Palabras Clave: Alimentadores de distribucion, machine learning, modelos

gaussianos mixtos, estimacion carga, largo plazo.



ABSTRACT

The Long-term Electricity Demand Estimation (LTLF) is considered a current problem
for Electricity Distribution Companies, since it is the basis for decision-making and

guidelines for planning and expansion of the Electricity Distribution System (SED).

Therefore, an inadequate calculation methodology can cause technical and operational
limitations of the SED in the future. For this reason, this problem must have an approach
that implements both historical records and the application of mathematical algorithms

that determine the scenario with the highest probability of maximum demand.

For the present work, a methodology was developed based on the historical records of
active power measured at the head of the feeder (Parque Industrial, Motupe,
Chuquiribamba and Carigan) of the S/E Norte, this information was extracted from the
ADMS in the period 2012-2021. After this, a preprocessing was carried out in which
values corresponding to transient faults, permanent faults, load transfer, meshing
between feeders, communication losses and inconsistent data were filtered. With the
Python programming language, the GMM algorithm was applied to obtain the maximum
demand curves with the highest representation for each historical year for each feeder.
And by programming the ARIMA and SARIMA methods, the model with the lowest AIC
was obtained, to then proceed to select the model with the best estimation metrics
(MAPE), and project the electricity demand over a 10-year horizon. Finally, with the
estimated values, the voltage drops, power losses, transformer loadability, and thermal

limits were calculated using simulation software.

Keywords: distribution feeders, machine learning, mixed Gaussian models,

forecasting load, long-term
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CAPITULO 1

1. INTRODUCCION

1.1 Descripcion del problema

Las empresas eléctricas encargadas de la distribucion y comercializacion de la energia
eléctrica emplean la estimacion de demanda a largo plazo como la base para la
planificacién de su sistema de potencia. La estimacion de la demanda solventa las
necesidades de consumo eléctrico de clientes residenciales, comerciales e industriales

para un periodo de tiempo, y bajo criterios de confiabilidad y calidad de servicio [1].

El pico de demanda maxima se utiliza como el principal parametro de estimacién en
alimentadores de distribucion. La demanda maxima representa el peor escenario de
operacion del sistema, lo cual permite evaluar sus limites operativos tanto para

condiciones normales, como para contingencias en un periodo de tiempo determinado

2].

La LTLF en alimentadores de distribucion no solo tiene una alta implicacion en la
confiabilidad de la red futura, sino también con la satisfaccion y calidad del producto
entregado al cliente. Ademas, garantiza que la inversion realizada por la empresa

distribuidora tenga resultados financieros positivos [3].

La Empresa Eléctrica Regional del Sur S.A actualmente dispone de 23 subestaciones,
con 61 alimentadores de distribucién con niveles de voltaje a 13.8kV y 22 kV, los cuales
dotan de servicio de energia eléctrica a las provincias de Loja, Zamora Chinchipe y parte
Morona Santiago. Actualmente, la empresa no dispone de ninguna metodologia
estructurada para la estimacion de la demanda eléctrica a largo plazo en alimentadores
distribucion. Debido a lo cual, la planificacion del SED se basa en tasas de crecimiento

anual por cada alimentador, y se proyecta para un periodo de tiempo.

La actual metodologia de prondstico de demanda no realiza ningun preprocesamiento
de la base datos extraida de las mediciones del Sistema de Gestion Avanzada de
Distribucion (ADMS). Ademas, no utiliza ninguna herramienta computacional basada en
algoritmos matematicos que faciliten el prondstico de carga. Los resultados obtenidos no
emplean ninguna métrica de prondstico comparativa, que permita validar que dichos

resultados estén dentro de una margen de error de estimacion aceptable.
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Con el fin de mejorar esta metodologia se busca evitar que los transformadores de
potencia de las subestaciones del area de servicio de la EERSSA en hora pico no lleguen
a niveles de cargabilidad superiores al 80%; y que el Operador del Centro de Control
disponga de mayor margen de tiempo para realizar maniobras de alivio de carga en
condiciones de contingencia del SED. Asi también, garantizar que los perfiles de voltaje
en todos los alimentadores de distribucion en cabecera y fin de circuito, cumplan con los
limites establecidos por la regulacién 005/18 del ARCONEL.

Adicionalmente, la actual prevision inadecuada de la demanda eléctrica ha ocasionado
que cuando se requiere realizar mantenimientos programados o emergentes en las
lineas de subtransmision del anillo 69kV de la EERSSA, debido a la limitada capacidad
de los transformadores de potencia, y limites térmicos de los conductores en
alimentadores de distribucion, se ejecuten planes de maniobras que modifican la
topologia de la red, y que comprometen la confiabilidad del suministro de energia

eléctrica.

Por todo lo aqui expuesto, el presente proyecto de titulacion busca contribuir a solventar
los problemas técnicos y econdmicos ocasionados por una inadecuada metodologia de

LTLF del Sistema Eléctrico de la Empresa Eléctrica Regional del Sur S.A.
1.2 Justificacion del problema

El presente proyecto de titulacion busca implementar una adecuada metodologia de
LTLF para la EERSSA. Esta metodologia sera aplicable a cualquier empresa
distribuidora, y permitira evaluar de manera razonada las mejoras de infraestructura, y
modificaciones que el SED requiere a largo plazo. Como, por ejemplo, transferencia de
carga entre alimentadores distribucion, construccién de nuevos alimentadores de
distribucion, construccion de nuevos puntos de mallado entre alimentadores, ampliacion
de la capacidad de instalacion de sus centros de transformacion, y la construccion de

nuevas subestaciones, etc.

Ademas, a partir de la implementacion de esta nueva metodologia se busca proveer a la

empresa distribuidora una herramienta que combine de manera efectiva la informacion

13



econdmica, demografica y temperatura con la informacién histérica de carga de un

alimentador de distribucion obtenida del Sistema de Distribucion Avanzada (ADMS).

De esta forma, con los resultados obtenidos de la metodologia propuesta, se busca
obtener una mejor precision en la estimaciéon de carga en comparacion a la actual
metodologia aplicada, y se evite un sobredimensionamiento de la infraestructura del
sistema de la EERSSA. Ademas, con la metodologia propuesta se busca conseguir
niveles adecuados de calidad de producto del servicio de energia eléctrica dentro del

area de servicio.
1.3 Objetivos
1.3.1 Objetivo General

e Desarrollar una metodologia de proyeccion de demanda eléctrica a largo plazo

basada en un método hibrido para alimentadores de distribucion.
1.3.2 Objetivos Especificos

¢ Implementar un método hibrido de estimacion de demanda eléctrica que combine
de manera eficiente informacion econdmica, demografica, temperatura, e
informacion historica de carga de un alimentador de distribucién en un solo modelo
matematico.

e Aplicar un modelo de prediccidn que contribuya a la mejora de la precisidén de los
resultados del prondstico de demanda.

e Utilizar un software de simulacion que permita validar los resultados obtenidos de
la proyeccion de demanda en un alimentador de distribucion en referencia a
pérdidas potencia, caidas de voltaje, limites térmicos, y nivel de cargabilidad del

transformador de potencia.
1.4 Contribucién
El presente trabajo de titulacion propone una metodologia de LTLF para lo cual se

contribuyé de la siguiente manera:

e Se realizo la revision del estado del arte en referencia a metodologias de

estimacion de carga a largo plazo en A/P, lo cual permitié determinar que el
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método SARIMA y ARIMA son los métodos que mejor se adaptan y ajustan a la
base de datos facilitada por la EERSSA.

Se aplicé un preprocesamiento de la base datos extraidas del ADMS, con el fin
de eliminar comportamientos atipicos de la demanda eléctrica y que distorsionan
la proyeccion para un determinado periodo de tiempo.

Mediante la implementacion del algoritmo GMM y el método del codo bajo el
criterio AIC y BIC, se determinaron las curvas de demanda maxima de mayor
probabilidad, y representatividad por cada ano histérico de los A/P de la S/E Norte.
A partir de las métricas de estimacién de prondstico (MAPE, RMSE, MSE, R2) de
los resultados obtenidos de los métodos SARIMA y ARIMA, se determiné el
modelo con mejor ajuste para realizar la proyeccion de demanda en un horizonte
de 10 afos para cada A/P de la S/E Norte.
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CAPITULO 2

2. MARCO TEORICO

2.1 Planificacion de la Expansion de los Sistemas Distribucion

Para una eficiente operacion y expansion del sistema eléctrico de distribucion, la
empresa distribuidora debe anticipar la cantidad de energia que requiere del sistema
interconectado, y su vez la demanda de sus clientes para un escenario actual y futuro
[4].

El planeamiento de los sistemas de distribucion implica una gran cantidad de informacion
obtenida de diferentes sistemas. La calidad y eficiencia del planeamiento dependera del
procesamiento y analisis de esta informacién [5]. De tal forma, que la estimacién de la
demanda a largo plazo se aborda como un fundamento esencial para garantizar un

sistema adecuado y confiable.

La demanda maxima es generalmente usada como el principal objetivo de la estimacion,
debido a que representa el peor escenario, y pone a prueba al sistema a sus limitaciones
operativas. La LTLF es la principal variable de entrada para determinar la cantidad de
suministro de energia que requiere en operacion normal, y la capacidad de restauracion

del sistema durante contingencias para los préximos afios [6].

Después de una adecuada estimacion y evaluacion, las empresas distribuidoras de
energia eléctrica pueden razonadamente planificar a largo plazo las mejoras y
repotenciaciones de su infraestructura [6]. Como por ejemplo, transferencia de carga
entre alimentadores, factibilidad de nuevos puntos de conexién en alimentadores,
construccion de nuevos alimentadores, instalacion de nuevos transformadores, y

construcciéon de nuevas subestaciones, etc.

Por lo tanto, la LTLF afecta significativamente la confiabilidad de la red futura, la
satisfaccion de los clientes, la inversion de capital y resultados financieros de la empresa

eléctrica distribuidora.
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2.2 Clasificacion de Técnicas de Prondstico de Demanda

En los ultimos afios, existen muchos estudios relacionados a la metodologia de
estimacién de la demanda. Estas clasificaciones se basan en la duracion de la estimacion

y el método de estimacion [7].

Los métodos para la estimacion de la demanda también pueden ser clasificados de
acuerdo al grado de analisis matematico aplicado al modelo de estimacion. Estos

métodos se presentan en dos tipos: cuantitativos y cualitativos [7].

En la mayoria de los casos la informacion historica es insuficiente, y no se encuentra
disponible en su totalidad. Debido a lo cual, los métodos cualitativos son generalmente
utilizados para una estimacién lo mas precisa posible, entre estos métodos destacan los
siguientes: método Delphi, ajuste curvas y comparaciones tecnoldgicas, etc. Por otro
lado, métodos como analisis de regresion, suavizado exponencial, aproximacion Box-

Jenkins son métodos cuantitativos [7].

Para el presente trabajo se ha realizado la clasificacion de las técnicas de estimacion de
demanda en tres grandes grupos: Técnicas de Prondstico Tradicionales, Técnicas de

Prondstico Tradicionales Modificadas, y Técnicas de Computacion Suave [7].

2.2.1 Técnicas de Estimacion Tradicionales

En sus inicios la prediccion de la demanda futura que se empleaba para planificar la
infraestructura del sistema de eléctrico de potencia de un pais, fue llevada a cabo
mediante métodos matematicos convencionales. Los mismos que a través del desarrollo
de nuevas herramientas de calculo permitieron una mejor precisién en sus resultados de

estimacion [7].
2.2.1.1 Regresion Lineal

La regresioén lineal es uno de los métodos estadisticos mas utilizados, y mas facil de
implementar. Este método emplea un modelo que relaciones el consumo de carga con

otros factores tales como: clima, tipo de dias y tipo de cliente.

El modelo matematico puede ser escrito de la siguiente forma:
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L(t) = Ln(t) + Y a;x;(t) + e(t) (2.1)

Donde:

Ln(t) = Es la carga a lo largo del tiempo.

a; = Coeficiente de variacién lenta estimado.
x;(t) = Factores de influencia independientes.

e(t) = Componente de ruido blanco.
2.2.1.2 Regresion Multiple

La regresion multiple es uno de los métodos mas conocidos, y emplea la estimacion de
la carga bajo la consideracion de algunos factores que van desde los meteoroldgicos,
crecimiento per capital, precios de la electricidad, etc. Esta metodologia emplea la

técnica de estimacion de cuadrados minimos [7].

Y(t) = Via; +e; (2.2)

Donde:

t = Es el tiempo de muestreo.

Y (t) = Carga total medida del sistema.

V. = Es el vector de variables adaptadas tales como tiempo, temperatura, viento,
humedad, tipo de dia, etc.

a; = Vector transpuesto de los coeficientes de regresion.

e; = Modelo de error en el tiempo t.
2.2.1.3 Suavizado Exponencial

El suavizado exponencial es una de las aproximaciones mas usadas para la estimacién
de carga. En este método, la primera carga se modela en base a la informacioén de carga

previa, y luego emplea este modelo para predecir la carga futura [7].

y(@) = BOTS() +e(t) (2.3)

y(t) = Esla carga a lo largo del tiempo.

B (t) = Coeficiente del vector.
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T = Operador de transposicion
f(t) = Vector de funcion de ajuste del proceso.

e(t) = Ruido blanco.

2.2.2 Técnicas de Estimacion Tradicionales Modificadas

Las técnicas de estimacion tradicionales han sido modificadas de tal forma que,
automaticamente corrijan los parametros del modelo de estimacion en condiciones
variantes [7]. Algunas de las técnicas que han sido modificadas de su version original
son: estimacion de carga adaptativa, series de tiempo estocasticas y maquina de vector

de soporte.
2.2.2.1 Estimacion de Demanda Adaptativa

En este método los parametros del modelo de estimacion de demanda son
automaticamente corregidos para seguir la tendencia del cambio de carga [7]. Por esto,
la estimacidon de la demanda tiene una naturaleza adaptativa y solo puede ser usada

como un paquete de software en linea.

El vector de estado es calculado mediante el analisis de informacion histérica. En este

meétodo los cambios multiples y regresiones adaptativas son posibles [7].
El modelo esta expresado en la siguiente ecuacion:

Y (t) = Carga total medida del sistema.

X; = Vector de variables adaptadas tales como tiempo, temperatura, intensidad de luz,
humedad, viento, etc.

a; = Vector transpuesto de coeficientes regresivos.

e; = Modelo de error al tiempo t.
2.2.2.2 Series de Tiempo Estocasticas

Los métodos de series de tiempo aparecen entre las aproximaciones mas populares

aplicadas a la estimacion de demanda a corto plazo. Estos métodos son basados en que
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la informaciéon tiene una estructura interna: autocorrelacion, tendencia o variacion

estacional [7].

El enfoque de este método es ensamblar con precisién un patrén que coincida con la
informacion disponible, y permita obtener un valor estimado con respecto al tiempo

usando un modelo establecido.
Algunas de los modelos de series de tiempo mas utilizados se detallan a continuacién:
e Modelo Autorregresivo (AR)

Este método puede ser utilizado para modelar el perfil de carga siempre y cuando, la

carga asumida tenga un comportamiento lineal a partir de los valores de carga previos.
El modelo esta dado por la siguiente ecuacion:

Ly = X% igLlp—i + ey (2.5)
Donde:
L, = Carga futura en el tiempo k.
a;, = Coeficientes desconocidos.
L,_; = Carga previa en el tiempo k-i. i=1...m.

ex = Ruido blanco.

Los coeficientes desconocidos de la ecuacion 2.5 pueden ser sintonizados mediante el

algoritmo de los cuadrados minimo medios (LMS) de Mbamalu y El-Hawary [8].
e Promedio Moévil Autorregresivo (ARMA)

Este método representa el valor actual de la serie de tiempo y(t) expresada
linealmente en funcién de los valores de periodos previos [y(t-1), y(t-2), ...] y de los

valores previos de ruido [a(t), a(t-1),...].

El modelo del ARMA de orden (p,q) esta expresado de acuerdo a la siguiente

ecuacion:

y(t) = oly(t—1) + -+ @py(t —p) + a(t) —pla(t —1) — - —@q(t —q) (2.6)
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El esquema recursivo es utilizado para identificar los parametros con el fin de obtener

la maxima probabilidad de estimacion [7].
e Promedio Mévil Integrado Autoregresivo (ARIMA)

Para este método, si el proceso a ser estudiado corresponde a uno de tipo
dinamico/no estacionario, el primer paso a realizar es la transformacién de la serie a
una de tipo estacionario. Esta transformacion puede ser realizada mediante distintos

meétodos [7].
La incorporacién del V operador hace que la serie se exprese de la siguiente forma:
VX(t) =(1—-B)X(t) (2.6)

En donde la serie requiere ser d veces diferenciada, tiene un orden p y q para las

componentes AR y MA.
El modelo ARIMA puede ser expresado de la siguiente forma:
®(B)VdX(t) = 6(B) xa(t) (2.7)
¢ Promedio Mévil Integrado Autorregresivo Estacional (SARIMA)

El SARIMA es un método para el modelado de series de tiempo univariantes con
fuertes patrones estacionarios; es una extension del modelo ARIMA, y el cual es una

generalizacién del modelo ARMA [9].

Por esto, antes de presentar los conceptos del modelo SARIMA empezamos con el
modelo ARMA. El orden del modelo ARMA (p,q) describe cualquier serie estacionaria
de tiempo como la suma de diferentes polinomios: el orden p del polinomio AR esta

expresada en la Ec. 2.8, y el orden q del polinomio MA esta expresado en la Ec. 2.9

[9].
y(&) =ct+e+D1yr—1+ Doye ot + BpYeyp (2.8)

yt)=ct+e + 01y 1+ 0y 2+ +05Vi_q (2.9)
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Donde:

¢ = Es una constante independiente.
€; = Es el ruido blanco de la muestra.
y(t) = Es el valor de la serie de tiempo en tiempo t.

@ y 8 = Son parametros del modelo ARMA
El orden (p,d,q) del modelo ARIMA esta dado por la Ec. 2.10 [9]:
Y@ =cte+ 01y 1+ DYzt -+ 0pyip +01Ye—1+ 60255+ + 6,54 (2.10)
Donde:

y(®) =y —yt—-1) (2.11)
La Ec. 2.11 también puede ser expresada de la siguiente manera:

y' @) =y(® - B'(y()) (2.12)
Donde:
B! = Es el operador de cambio regresivo de orden 1.

El orden (p,d,q) x (P,D,Q) del modelo SARIMA puede ser expresado por las

siguientes ecuaciones [9]:
0p(BYpp(BX)y(t) = 0,(B)9q(B")e, (2.13)

Donde L es el periodo estacionario vy,

0,(B) =1—0,B — - — ,BP (2.14)
@p(B*) =1— ¢y, B* = — @p B (2.16)
ﬁQ(BL) = 1_191LBL_"'_19QLBQL (217)

Donde:
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¢, 0,9 = Son parametros del modelo SARIMA
2.2.2.3 Vector Maquina de Apoyo

El vector maquina de apoyo es un poderoso método de machine learning basado en la
teoria de aprendizaje estadistico, el cual analiza informacidn y reconoce patrones usado
para la clasificacion y regresion. Esto combina el control generalizado con una técnica

que direcciona la dimensionalidad [7].

2.2.3 Técnicas de Computacion Suaves

Es un hecho que los sistemas eléctricos de distribucion son penetrantemente imprecisos,
inciertos, y dificiles de modelar de manera exacta. Las técnicas de computacion suave
buscan modelar que dicho sistema de manera precisa, y eficiente dentro de un escenario

objetivo.

Las técnicas de computacion suave destacan la importancia de la habilidad de la mente
humana para aprender y adaptase en ambientes inciertos e imprecisos. Este método, es
empleado como herramienta para ayudar a sistemas basados en inteligencia informatica

a imitar el razonamiento de la mente humana de la forma mas aproximada.

Este método se caracteriza por su alta precision, y certeza en sus estimaciones, lo cual
tiene un elevado costo que se refleja el procesamiento de datos, pero a pesar de esto en

sistemas inteligentes debe ser implementado.

2.2.3.1 Algoritmos Genéticos (GA)

Este método también es conocido como programacion evolutiva, cuyo enfoque es
identificar el promedio maovil autorregresivo con variables sistémicas para el modelado

de la estimacion de la demanda [7].

El algoritmo utiliza un proceso natural evolutivo que permite que la capacidad de
converger se direccione hacia el extremo global de una superficie de error compleja. Esto
es una técnica de busqueda global, que simula el proceso natural evolutivo, y constituye

un algoritmo de optimizacion estocastica [7].
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Los algoritmos genéticos evaluan simultdneamente varios puntos en un espacio de
busqueda, y no necesitan asumir si el espacio de busqueda es diferenciables o unimodal.
Los GA’s son capaces de converger asintomaticamente hacia una solucién global de

solucion y de esta forma obtener una precision de ajuste en el modelo [7].

De acuerdo a Yang modelo del sistema de carga puede ser descrito de la siguiente

con la siguiente expresion:

A(q) *y(t) = B(q) xu(t) + C(q) * e(t) (2.18)

Donde:

y(t) = Es la carga en el tiempo t.

u(t) = Entrada de temperatura exdgeno en el tiempo t.
e(t) = Ruido blanco en el tiempo t.

A(q) = Parametro de la parte autorregresiva (AR).
B(q) = Parametro de la parte exdgena.

C(q) = Parametro del promedio mévil (MA).
2.2.3.2 Légica Difusa

Se conoce que un sistema logico difuso con un centroide de defuzificacion puede

identificar, y aproximar cualquier sistema dinamico desconocido [7].

Liu [10] indica que un sistema de l6gica difusa tiene una gran capacidad para establecer
similitudes en una extensa base de informacion. Las similitudes en la informacién de
entrada (L-i L-0) puede ser identificadas por variadas diferencias de primer orden (V) y

segundo orden (A4;), que se puede expresar de la siguiente forma:

Ve = A (2.19)

A, =Ll (2.20)

La estimacion basada en logica difusa trabaja en dos etapas: una de entrenamiento y

otra de prondstico en linea. En la etapa de entrenamiento, los registros histéricos son
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usados para entrenar dos variables de entrada, y dos variables de salida; basadas en

l6gica difusa de prondstico que permiten generar patrones de la base de datos.

Para la segunda etapa, los resultados del entrenamiento son vinculados con un

controlador que prediga el cambio de carga en linea [10].
2.2.3.3 Redes Neuronales

Las redes neuronales (NN) o redes artificiales neuronales (ANN) debido a su habilidad
para aprender tiene un gran campo de aplicacién. De acuerdo a Damborg [11], las redes
neuronales ofrecen un gran potencial para superar la dependencia sobre la forma
funcional del modelo de estimacion. Existe muchos tipos de redes neuronales: multicapa,

unicapas, redes auto-organizadas, etc.

En una red neuronal existen muchas capas ocultas, en donde cada capa esta formada
por varias neuronas. Las variables de entrada son multiplicadas de acuerdo a sus pesos
y son agregadas a un umbral para formar un producto interno denominada la funcion red
[11].

La principal ventaja de este método de estimacion es que en la mayoria de los casos no
se requiere un modelo de carga. Sin embargo, el entrenamiento de la red neuronal puede

llegar a tomar mucho tiempo [7].
2.3 Métricas de dispersion del error del pronéstico
2.3.1 Error porcentual absoluto medio (MAPE)

El error porcentual absoluto medio es utilizado ampliamente como una medida de
rendimiento para las estimaciones. La razén principal de su popularidad se debe a su

facil interpretacion y comprension [12].

El error porcentual absoluto medio se calcula usando el error absoluto en cada periodo
dividido por los valores observados para cada periodo, y luego se promedia los
porcentajes fijos. Esta aproximacion es util cuando el tamano de la variable es
significativo para evaluar la precision. EI MAPE indica el error que existen en los

resultados de la prediccidn en comparacion con los valores reales [13].
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Y se lo calcula de acuerdo a la siguiente expresion:

MAPE = 100% * ~ Y 1|A, — P/ Al (2.21)
A, = Valores reales de la muestra.
P, = Resultados de la prediccion.

2.3.2 Error de raiz cuadrada media (RMSE)

El error de raiz de cuadrada media es utilizado como métrica estadistica estandar para
medir el rendimiento de modelos de estimacion en distintas de areas de la ingenieria. En
esta métrica a partir de n muestras de errores del modelo se calcula como (e;,i =
1,2,...,n) [14].

Las incertidumbres debidas a los errores de observacién o del modelo empleado para
comparar el modelo, y las observaciones no se consideran en esta métrica. Ademas, se

asume que el conjunto muestra de error es imparcial [14].

RMSE = |~¥1., e? (2.22)

i

2.3.3 Error cuadratico medio (MSE)

El error cuadratico medio es una medida de dispersién del error de prondstico, esta
medida maximiza el error al elevar al cuadrado. Esto implica que en los periodos donde
exista mayor diferencia entre los valores reales y pronosticados, el error cuadratico sera

mas altoz [15].

Se recomienda la aplicacion del error cuadratico medio en casos donde las desviaciones

sean pequefias. EI MSE puede ser calculado con la siguiente férmula:

MSE = ~¥7., e? (2.23)
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2.3.4 Coeficiente de determinacién (R?)

El coeficiente de determinacion puede ser interpretado como la proporcion de la varianza
de la variable independiente que es predecible a partir de las variables independientes
[16].

El coeficiente de determinacion puede ser calculado con la siguiente expresion:

R? = 1 — Z=aKisV* (2.24)

7{’;1(17—1/1-)2

2.4 Estimadores de calidad del modelo estadistico

Para seleccionar el orden de un modelo autorregresivo ajustado a datos de series de
tiempo, se requiere emplear un criterio de seleccién. El criterio de Akaike y el criterio
Bayesiano son las mas utilizados y de mejor rendimiento. Cuando se generan muestras
a partir de una autorregresion de orden finito, el criterio de informacién bayesiano es mas
consistente. Mientras que cuando la dimensidon de la muestra es de orden finito o

considerablemente alto el criterio de Akaike presenta mejores resultados [17].
2.41 Criterio de Informacién Akaike (AIC)

Este criterio de informacion fue propuesto por el estadistico Japonés H. Akaike cuando
estudiaba la teoria de informacién, especificamente la determinacién del orden de las
series de tiempo. El criterio de Akaike es basado en el concepto de entropia, el cual es
usado para medir la complejidad del modelo estimado y la superioridad del modelo de

ajuste [18].
El AIC puede ser expresado de la siguiente forma [18]:

AIC = 2k — 2In (L) (2.25)
Donde:

k = Es el numero de parametros

L = Es la probabilidad de la funcion

Este criterio prioriza la superioridad del ajuste de datos y evitar el sobreajuste. Por esto

el modelo preferido es aquel que presenta el valor minimo de AIC.
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En caso de no existir suficientes muestras, el AlIC es sustituido por AlCc.

2k(k+1)
n—-k-1

AlCc = AIC + (2.26)

El AlCc converge al AIC con el incremento de n, por esto el AIC puede ser utilizado sin

considerar el numero de muestras.

2.4.2 Criterio de Informacion Bayesiano (BIC)

Este criterio de informacion fue propuesto por G. Schwarz, en donde la seleccion del
orden de modelo es analizada desde el punto de vista Bayesiano. En este criterio, se
asume que a cada modelo se le puede asignar una probabilidad previa, para

posteriormente seleccionar el modelo con la maxima probabilidad posterior [19].
El criterio de informacidén Bayesiano puede ser expresado de la siguiente forma [19]:

g = argmin{BIC (k) = —2logf(X[d®) + nilogN} (2.27)
Donde:

X = {x4,...,x,} son las observaciones de la muestra, y el correspondiente parametro

desconocido del vector 9 con tamafio k. Y n,, es el nimero de parametros ajustables

libres.
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CAPITULO 3

3. PROPUESTA DE ESTIMACION DE DEMANDA A LARGO PLAZO

3.1 Introduccion

Para el presente trabajo de titulacion se propone desarrollar una metodologia de
estimacion de demanda para alimentadores de distribucion para un periodo de 10 afios.
La presente metodologia se dividira en tres etapas: la primera parte se realizara un
proceso de normalizacion que consiste en la depuracion de las curvas de demanda
anuales de los registros historicos obtenidos del Sistema ADMS. Este procedimiento se
realizara para eliminar el ruido debido a fallas transitorias o permanentes, transferencias
de carga o mallados con otros alimentadores de distribucién, asi también como valores

incoherentes causados por pérdidas de comunicacion o mal reporte del Sistema SCADA.

Para la segunda parte se aplica el algoritmo del modelo mixto Guassiano (GMM), con el
fin de obtener la funcion de densidad de probabilidad de los A/P de la S/E Norte, y con
esto determinar el escenario de mayor representacion de demanda maxima para cada
afo historico. Para la obtencion de los parametros del GMM se propone emplear el

algoritmo de maximizacion de expectativas.

Para la tercera parte con los resultados obtenidos del algoritmo GMM se procede a
aplicar los métodos ARIMA y SARIMA, y mediante métricas de estimacion se determina
el modelo con mejor ajuste de prondstico, y se proyecta la demanda eléctrica en un
horizonte de 10 afos. En el caso, de que un alimentador prevea la incorporacién de
cargas industriales o especiales, se debera analizar en conjunto con el crecimiento

vegetativo.

Finalmente, con los valores obtenidos de la proyeccion de demanda mediante un
software de simulacion se calcularan las pérdidas de potencia, caidas de voltaje, limites

térmicos y cargabilidad del transformador de potencia.
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Registros Histdricos de Demanda
extraidos del Sistema ADMS
{2012—2021)

Fallas Permanentes, Fallas
Transitorias, Transferencia
de Carga, Mallado entre
Alimentadores

Pérdidas de
Comunicacion, Datos
inconsistentes

*Normalizacion

!

Método de Expectativa de
Marxificacio . .
e on **Algoritmo GMM Peso, Media, Covarianza
(Numero Cptimo de
Componentes)

v

Curva Demanda Maxima
para cada afio histdrico
por Alimentador de
Distribucion

v

**Calculo MAPE
ARIMA
M.C. Optimizado

**Calculo MAPE
ARIMA
M.C Manual

** Calculo MAPE
SARIMA
M.C. Optimizado

v

Seleccion de Modelo
Proyeccion
Min MAPE

‘ *Realizado mediante inspeccion
visual de la Base Datos
**Realizado mediante lenguaje de
programacion Python
***Realizado mediante Software

**Proyeccion de Demanda 10
afios para cada Alimentador de
Distribucidn

Simulacién

ncorporacidn Cargas
Especiales

C. Demanda Proyec. + C. Demanda CE

Caidas de Voltaje, Limite Térmico
***Modelacién de la S/E y A/P Corriente Maxima, Cargabilidad,
Perdidas de Potencia

Figura 3.1 Diagrama de flujo de propuesta metodoldgica de LTLF [E.P].
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3.2 Normalizacion de la Base de Datos
3.2.1 Procedimiento de Normalizacion

En la practica, el ruido de datos afecta principalmente al valor pico de la demanda
maxima de un alimentador de distribucién. En un periodo de largo plazo, este ruido se
debe a eventos de transferencia de carga entre alimentadores adyacentes o fallas
transitorias. Las transferencias de carga parciales debido a mantenimientos preventivos
o correctivos, ocasionan un comportamiento atipico en la curva de demanda, pero que
responde a una necesidad operativa del sistema para evitar los cortes del suministro de

energia eléctrica.

Por ejemplo, cuando los valores de corriente de un alimentador de distribucién
denominado “A” estan cerca de sus valores limite, el operador del centro de control
ejecuta una maniobra de transferencia de carga parcial de ciertos ramales del

alimentador “A” al “B” con el fin de mantener la confiabilidad del sistema [6].

Esta transferencia de carga produce una caida de potencia en el alimentador “A”
mientras que en el alimentador “B” se produce un incremento, esto ocasiona una

desviacion en la tendencia de demanda de ambos alimentadores.

Otro ejemplo, es cuando se realiza el cambio o reparacion del interruptor de potencia en
cabecera del alimentador, lo que conlleva a la transferencia total de su carga hacia uno

o varios alimentadores de distribucién debido a restricciones operativas.

En la fig.1 podemos observar como la transferencia de carga entre alimentadores de
distribucion adyacentes se puede realizar mediante reconectadores “Branch switch” y

seccionadores tipo barra “tie-points”.

La transferencia de carga es un evento casi inevitable en un SED, y que a lo largo de los
afos afecta a los alimentadores de distribucion. De tal forma, que este tipo de eventos
produce ruido lo cual reduce significativamente la precision de los datos si no se depuran

previamente.
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Figura 3.2 Ejemplo de transferencia de carga de un A/P A hacia B [6].

Para solventar este problema , el presente trabajo se propone realizar un andlisis de las
curvas de demanda anuales historicas, con el fin eliminar registros histéricos que no
corresponda a un comportamiento tipico de los alimentadores de distribucion de la S/E
Norte; principalmente los que corresponda a mallados o transferencia de carga entre
alimentadores adyacentes, pérdidas de comunicacion del relé en cabecera o de la RTU
de la subestacién, mal de reporte de datos al SCADA, y fallas de transitorias o
permanentes. Este procedimiento se lo realiza mediante inspeccién visual basada en la
experiencia del Operador del Centro de Control y los criterios de normalizacion detallados

a continuacion:
3.2.2 Criterios de Normalizacion

Para el procedimiento de normalizacidn los registros historicos se lo realizaran

considerando lo siguiente:
e Falla Permanentes:

Para los registros que correspondan a fallas permanentes de tipo monofasicas se
validara que la potencia activa trifasica sufra una disminucion, y se contraste que el valor

de corriente de la fase afectada llegue a valores cercanos a cero o cero.

e Fallas Transitorias:
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Para los registros que corresponda a fallas transitorias debido a cortocircuitos por
contacto de las redes eléctricas de medio voltaje con vegetacion o animales, se
considerara que existe un incremento de potencia activa superior al 15% del valor tipico
que generalmente se tiene en ese rango de tiempo, y que sus valores de corriente para
cualquier de las fases sufra un incremento superior al 25% o alcance la corriente de

arranque del relé del alimentador de distribucién.
e Pérdidas de Comunicaciéon o mal reporte de datos del SCADA

Debido a pérdidas del canal de comunicacién primario del relé del alimentador, pueden
existir registros incompletos en las mediciones que deberan ser descartados y

unicamente considerar aquellos que sean de al menos un dia completo.
e Transferencia de carga entre alimentadores adyacentes

Para los registros que corresponda a transferencias de carga entre alimentadores
adyacentes, se verificara que exista una correspondencia entre los valores de corrientes
y potencia de los alimentadores implicados, ya sea de dos o varios de la misma
subestacion. Previo al descarte de una falla permanente, y que dicha maniobra ejecutada

corresponda al respaldo de la carga desconectada.
¢ Mallado entre alimentadores adyacentes

Para considerar que los registros corresponden a maniobras de mallado entre
alimentadores adyacentes, se verificara que exista un cambio en el comportamiento de
los flujos de potencias, o se visualicen valores de potencia activa o corrientes son signo

negativo.
3.3 Modelo Gaussiano Mixture

3.3.1 Modelamiento Matematico

Una funcién de densidad de probabilidad gaussiana mixta es una suma finita ponderada
de funciones de probabilidad gaussianas. Esta funcién se caracteriza por el numero de

componentes de la mezcla, peso, medias y varianza [20].
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Probability density

Data

Figura 3.3 Aproximacion de mezcla guassiana de densidad [20].

Para el modelo de mezcla gaussiano se debe considerar lo siguiente: la funcién de
probabilidad no debe ser negativa, y la integral de la funcién de probabilidad sobre el
espacio de muestreo de cuantificacion aleatoria que representa debe evaluarse a la
unidad [20]. Los pesos de la mezcla deben ser no negativos, y la suma de todos los

pesos debe ser iguala a uno.

Para casos multivariados, la funcion de probabilidad GMM puede ser expresada con la

siguiente ecuacion:

fly) = T wif (zlu;, ) (3.1)
En donde:
M, = Numero de la mezcla de componentes.
w; = Peso de la componente i;,. Siempre y cuando se cumpla lo siguiente:

Zé”;lwi =lyw; =1

y = Se selecciona a partir del conjunto de parametros I' = {y:y = {wi,ui,zi}i Izcl}

Dada una variable aleatoria z de dimensién d, con una media y; y una covarianza Y};, la
funcién de densidad de mezcla de cada componente f(z|u;, Y.;) es una distribucion

normal dada por la expresion [20]:

f(zlu, X)) = N(w, X)) (2) (3.2)

= 1 ~0.5(z~up) ¥ (2w
B (2n)d/2det(2i)0-se 050 mu) 2~ (2w (3.3)
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3.3.2 Mezcla de dos Componentes Gaussianas

Teniendo en cuenta que la funcion de densidad de probabilidad esta dada por la suma
de pesos de dos FPD normalmente distribuidas. La funcién de probabilidad resultante se

la puede expresar de la siguiente forma [20]:

f(zluy, po, 0f,03) = wiN(uy, 0f) + woN(uy, 05) (3.4)
_(z-u1)? _(z—u2)?
= Le 20_% + W2 e 2”% (35)

2ma? ,27‘[022

Integrando la parte izquierda y derecha de la Ec. 3.5 sobre el espacio de muestreo de la

variable z € (—oo + o)

_(Z—#1)2 _(Z—ltz)2

2 2
e 207 e 203

15 (2l oy, 02,03) dz = wy [ dz +w, [ dz (3.6)
,mef ,Znazz

Dado que la integral de cualquier FDP de todo el espacio muestral es una probabilidad

igual a 1, los términos de la izquierda y derecha de la Ec. 3.6 son evaluados a la unidad.

La Ec. 3.7 demuestra que la densidad resultante es la combinacién convexa de dos
densidades gaussianas. Para comprobar esto se requiere saber los parametros
{wy, U1, Uy, 0,02}, para lo cual el algoritmo EM es una eficiente herramienta para

obtenerlos [20].
3.3.3 Estimacion de Parametros mediante el algoritmo de maximizacién de
expectativas (EM)

El algoritmo EM empleado para obtener los parametros de la GMM es construido a partir
del muestreo de una distribucion dada, el cual ha sido adoptado por varias aplicaciones

como clustering, y reconocimiento de patrones [20].

Para el modelado del perfil de carga de un alimentador de distribucién el algoritmo EM

se utiliza para obtener Y en las condiciones que f(z|y) puede ser considerado como una

35



distribucién marginal de una distribucion conjunta f(z, y|y) , y ademas disponer de una

variable auxiliar y [20]. Expresado con la siguiente ecuacion:

fzly) = [ f(z.ydy (3.8)

La variable Z representa el conjunto de muestras de datos distribuidos
independientemente e idénticamente Z = {z;,z,, ..., z,} , y la variable y = {y,,y,, ..., ¥}
representa a las variables aleatorias escondidas tal que y; € Y = {y:y ={1,2, ....,MC}}
[20]. En términos mas sencillos y; se refiere a la mezcla de componentes a través de la

cual una observacion z; viene dada.

El algoritmo EM empleado para el presente trabajo se detalla a continuacién:

Qy,y*) =E[ln (f(Z,YIV)IZ,v*)] (3.9)
En donde:
y® = Son las estimaciones de los parametros actuales para evaluar la expectativa.

y = Son los nuevos parametros utilizados para optimizar Q.

El algoritmo recursivo EM genera una secuencia de parametros y°® =

M . ,
{wjz,yj-,zjj?}j _‘;s=12.., los cuales en condiciones factibles convergen para

maximizar Q(y,y®) y e I'. Para el primer paso de recursividad para ySt'dado y* se tiene

lo siguiente [20]:

1 .
Wit =230 £(ilz,v) (3.10)
s+1 __ ZIiV=1Zif(j|Zi' yS)
R WV (TR eI
o1 SiLa £ 120 V) @mp D - ™ (3.12)

Zliv=1 f(”Zi' VS)

3.4 Técnica Pronodstico-Adoptada

Para determinar el correcto modelo de estimacion de la demanda eléctrica se han
considerado cuatro etapas: prueba estacionaria, identificacion del modelo, ajuste del

modelo y evaluacion de desempefio [21].
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Para el modelo se empled la demanda eléctrica historica del periodo 2012-2021 de los
alimentadores de distribucion de la Subestacién Norte (Parque Industrial,
Chuquiribamba, Motupe y Carigan), extraidos del Sistema ADMS de la Empresa

Eléctrica Regional.

Para la aplicacién de los modelos SARIMA Y ARIMA se han utilizado las curvas de
demanda historicas producto de la aplicacion del algoritmo GMM y la normalizacion de

la base de datos detalladas en los pasos 3.2y 3.3.

3.4.1 Prueba de Estacionalidad

En el presente trabajo el grado de diferenciacion de la base de datos se lo determina
usando ACF y PACF seguida de la prueba Dick-Fuller (ADF) para esto se ha utilizado la
libreria statsmodels.tsa.stattools y statsmodels.graphics.tsaplots en el lenguaje de
programacion Python, para luego realizar la importacion de las herramientas adfuller y

plot_acf, plot_pacf respectivamente.

Esto se aplica a la serie original, la cual debe presentar un indicador p < 0.05, en caso
de no ser asi, se procedera a realizar otro proceso de diferenciacion hasta que el

indicador p cumple el requerimiento establecido.

Para el proceso de diferenciacion se utilizara la libreria statsmodels.tsa.seasonal con su

herramienta seasonal_decompose.

3.4.2 Identificacion de Modelo

La identificacion del modelo corresponde a la determinacion de los parametros p(P) y
q(Q) para los métodos ARIMA y SARIMA. A partir de la revision del estado del arte se
comprobd que existen muchas técnicas, pero para el presente trabajo de titulacion los
parametros del modelo han sido determinados usando las graficas de la Funcion de

Autocorrelacion (ACF) y la Funcion Parcial de Autocorrelacién (PACF).

En esta etapa se selecciona un modelo en donde sus ACF y PACF tenga similitud y
concordancia con los ACF y PACF obtenidos con la base de datos, y de acuerdo con los

criterios de la Tabla 3.1.
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Tabla 3.1 Caracteristica Teéricas para la ACF y PACF para Procesos Estacionarios [22].

Proceso ACF PACF
AR Colas de Cortes
(Desintegracion (después del
exponencial o retraso de p)
seno
amortiguado)
MA Cortes Colas de
(después del (Desintegracién
retraso de q) exponencial o
seno
amortiguado
ARMA Colas fuerade | Colas fuera de
rango rango

En la estimaciéon del modelo se obtiene los parametros del modelo ARIMA que
tentativamente fueron escogidos en la de identificacion del modelo. En la revision y
diagndstico se realiza pruebas de desempeio para verificar, si el modelo estimado es
estadisticamente adecuado. El modelo que no supere las pruebas mencionadas debera
ser descartado. Ademas, estos resultados sirven para validar que el modelo no esta en
la capacidad de ser implementado, lo cual provoca que se tenga que nuevamente
regresar a la etapa de identificacidén. Este procedimiento se repite ciclicamente partiendo

de la identificacion, estimacion y diagndstico hasta encontrar un modelo final 6ptimo [22].
¢ Funciones de Autocorrelacion y Funciones de Autocorrelacién Parcial

Una vez graficada la serie tiempo, la herramienta estadistica del ACF es utilizada para
describir la relacion entre varios valores de la serie de tiempo (v,,Y,,..,Y;). La
autocorrelacion con retraso de un periodo de tiempo k es la correlaciéon entre Y y Y,_,,
sus valores se encuentran entre +1 y -1 (El valor de -1 significa una correlaciéon

perfectamente negativa y el +1 significa una correlacion perfectamente positiva) [22].

Sirn =0, Y;yY._, no estan correlacionados, esto se puede expresar de la siguiente

forma:
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_ (N1 =7) (3.13)

T —
k YR (Ye—Y)2

En donde:

Y =

3=

n
Z Y, en donde Y es el promedio de la base datos.
t=1

En conjunto las correlaciones de los desfases 1,2,3...; constituyen la funcion de

autocorrelacion ACF.

Las Autocorrelaciones Parciales son utilizadas para medir el grado de asociacién entre

Y y Y,_,, cuando el efecto de otros retrasos de tiempo (1,2,3,...,k-1) son descartados [22].
« Identificacion de Modelo Optimo [21] [23]

La identificacion del mejor modelo posible también se lo puede realizar con la ayuda del
criterio de informacién Akaike (AIC) y el criterio de Informacién Bayesiano (BIC). El orden
del modelo es determinado de acuerdo con lo indicado en la tabla 3.2. EI modelo que

presente el menor valor de AIC sera seleccionado como el mejor.

Tabla 3.2 Criterio para el Orden del Modelo ARMA [21].

ACF PACF Modelo
Disminuye Desaparece
gradualmente | después del AR(p)
retraso de p
Desaparece Disminuye
después del | gradualmente MA(q)

retraso de q

Disminuye Disminuye

gradualmente | gradualmente ARMA(p,q)

Este procedimiento se realizara con ayuda de la libreria pmdarima y la herramienta
auto_arima del lenguaje de programacion Python. En donde se evaluaran varios modelos

que variaran p y q desde valores 1 hasta 3 para el calculo del menor AIC.

La fundamentacibn matematica realizada mediante programacién se detalla a

continuacion:
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Donde:

n = Es el numero de parametros del modelo.
T = Es la longitud de la serie
frss = Es la suma residual de las diferencias cuadraticas la cual indica la precision del

modelado.

El modelo con el valor de AIC mas pequefio es el éptimo, de tal forma que la descripcién

matematica para el seleccionar el modelo ARIMA §; , esta dada de la siguiente manera:

min AIC = 2n + Tin(fés/T) (3.15)
n=p+yq
r=2012,9g=0,1
s.t. q=p (3.16)

frss = \/2?=1(5i,t - Sift)zj

Donde:
S;+ = Es el valor de ajuste ARIMA (p,d,q) de S; ;.

3.4.3 Ajuste de Modelo

En este procedimiento se selecciona el modelo con mejor rendimiento y ajuste tanto para
la técnica ARIMA como SARIMA. En donde se divide el numero total de muestras en un

75% para datos de entrenamiento y el otro 25% para datos de prueba [21].

Los modelos seleccionados son entrenados usando los datos de entrenamiento, y se
estiman los parametros para cada modelo. Luego se emplea la prueba Ljung-Box para

verificar la correlacion residual.

Para realizar la prueba Ljung-Box se emplea la libreria statsmodels.api del lenguaje de

programacion Python.
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Ademas, para realizar la validacion cruzada se emplea las librerias
statsmodels.tsa.stattools y statsmodels.tsa.arima_model del lenguaje de programacion
Python.

3.4.4 Evaluaciéon de Desempeiio

Para la evaluacion del modelo se utiliza métricas de precision como el error medio
cuadratico (MSE), error de raiz cuadratica media (RMSE) el coeficiente de correlacion
(R2), y el error cuadratico porcentual medio (MAPE). EI modelo que presente el menor
MAPE se considerara como el mas prometedor, y sera empleado para realizar el
prondstico de demanda eléctrica en el alimentador de distribucion para un periodo de 10

anos.

Para el calculo de las métricas de prondstico del modelo final se utilizara la herramienta

metrics de la libreria sklearn del lenguaje de programacién Python.

3.5 Modelacion y Simulacién

Una vez obtenidas las curvas de demanda anuales proyectadas hasta el 2031 para cada
alimentador de la S/E Norte de acuerdo al procedimiento 3.4, se procede a determinar
sus valores de demanda maxima. Con esta informacion, se modelan los A/P como una
carga de tipo trifasico concentrada balanceada. Y mediante los datos facilitados por el
Empresa Eléctrica Regional se proceda modelar el transformador de potencia de la S/E
Norte.

El esquema de simulacion utilizado corresponde a un sistema conectado a una barra
infinita. La barra infinita estara conectada al devanado primario del transformador de
potencia de la S/E Norte, y la carga trifasica balanceada se conectara al devanado

secundario del transformador de potencia.

El presente esquema de modelacién se consideré el mas adecuado, ya que los
resultados de la demanda eléctrica estimada hasta el 2031 desean ser evaluados en la
barra a 13.8kV, y transformador de potencia de la S/E Norte. Los resultados aguas arriba

de la barra de 69kV de la S/E Norte no son de interés en el presente trabajo de titulacion.

Los resultados esperados de la presente simulacion son los siguientes:
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e Caida de voltaje en la barra a 13.8kV de la S/E Norte por cada afio proyectado.

e Perdidas de potencia activa del transformador de potencia de la S/E Norte por
cada afno proyectado.

e Valores de corriente maxima por cada afno proyectado de los alimentadores de
distribucion (Parque Industrial, Motupe, Chuquiribamba y Carigan).

e Cargabilidad del transformador de potencia de la S/E Norte hasta el afio 2031.

Previo a realizar las simulaciones respectivas por cada afio proyectado, el modelamiento

fue validado con valores reales extraidos del Sistema ADMS de la EERSSA.
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CAPITULO 4

4. PRUEBAS Y RESULTADOS

4.1 Normalizacién de las Curvas de Demanda Histoéricas de los A/P de la S/E Norte

La base datos facilitada por la Superintendencia de Subestaciones y Comunicaciones de
la EERRSA se encontraba en archivos .csv sin previo procesamiento, y compilada de
manera desordenada. Para lo cual, se requirio realizar una estructuracion homogénea

del formato mensual y llevarlo a uno de tipo anual.

Al procedimiento de estructuracion de la base de datos se tratdé automatizarlo mediante
programacion sin éxito alguno, esto debido a la incompatibilidad e inconsistencia de los
formatos extraidos del periodo 2012-2018.

Por lo que, la compilacion se la hizo de manera manual en un formato mensual por cada
ano histérico y alimentador de distribucion. Luego, se procedid a realizar la depuracion

de los valores de demanda de acuerdo con el procedimiento detallado en el capitulo 3.2.

Y con esto, se realizé un cédigo de programacion en el lenguaje Python que permitio la
importacion de manera ordenada de los registros, y consolidarlos por cada afo historico.

Finalmente, se representd los datos sin normalizacion y normalizados.
Para el codigo desarrollado en Python se utilizo las librerias pandas, numpy, y matplotlib.

A continuacioén, se indican los resultados obtenidos del proceso de normalizacion para

cada alimentador de la S/E Norte.

4.1.1 A/P Parque Industrial

El 2012 fue el afio para el A/P Parque Industrial en donde existieron mas fallas
transitorias y permanentes, tal como se indica en la Fig. 4.1. También, se puede observar
que durante el mes de junio existen datos incompletos, esto se debid posiblemente a

problemas de comunicacién del relé de cabecera o de la RTU de la S/E Norte.
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En la Fig. 4.1 se puede observar varios eventos transitorios que en su gran mayoria
ocasionaron desconexiones durante un par de horas hasta que se realice el

mantenimiento correctivo.

Curva de Demanda Histérica A/P Parque Industrial 2012
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Figura 4.1 CDE del A/P Parque Industrial afio 2012 [E.P].

Curva de Demanda Histérica A/P Parque Industrial 2015
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Figura 4.2 CDE del A/P Parque Industrial afio 2015 [E.P].

44



Posterior al mes de septiembre del 2015, la demanda eléctrica sufrié un incremento de
aproximadamente 250kW. Es importante descatar, que solo en este afo la demanda

eléctrica del A/P Parque Industrial sufrié un incremento fuera del crecimiento vegetativo.

Curva de Demanda Histérica A/P Parque Industrial 2021
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Figura 4.3 CDE del A/P Parque Industrial afio 2021 [E.P].

Durante el mes de abril del afio 2021 se puede observar que la demanda del A/P Parque
Industrial sufrio una disminucion considerable, esto se produce cuando se realiza
transferencias de potencia de un alimentador a otro, en el caso de la Fig. 4.3 del Parque

Industrial al Motupe.

Como se puede observar en las graficas anteriores, las curvas de demanda de color
negro representan el comportamiento sin procesamiento de la demanda eléctrica, en
donde se consideran fallas transitorias, permanentes, transferencia de carga, mallados
entre alimentadores, y pérdidas de comunicacion, etc. Mientras, que la de color azul
representan las curvas demanda depuradas y normalizadas, las cuales fueron utilizadas

para la aplicacion del algorimto GMM, y los métodos ARIMA y SARIMA.

En el anexo A se encuentra todas la curvas de demanda eléctrica historicas para el
periodo 2012-2021.
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4.1.2 A/P Chuquiribamba

De acuerdo a las graficas del Anexo A.2 el comportamiento de la demanda eléctrica del
A/P Chuquiribamba corresponde a uno de tipo residencial. Este A/P abastece del servicio
energia eléctrica a gran parte de la parroquia rural Chuquiribamba, y barrios aledafos
de las zonas marginales del canton Loja. Por lo que, sus clientes reflejan un consumo
mas conservador durante el dia, y presentan su demanda maxima alrededor de las 19:15

de la noche.

Curva de Demanda Histérica A/P Chuquiribamba 2012
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Figura 4.4 CDE del A/P Chuquiribamba afo 2012 [E.P].

Como se puede observar en la Fig. 4.4 durante el mes octubre existié una transferencia
de carga del A/P Malca-San Pedro de la S/E Catamayo hacia el A/P Chuquiribamba, lo
que ocasiond un incremento de potencia activa. Por este motivo, estos datos fueron

descartados de acuerdo al procedimiento establecido en la Capitulo 3.2.2.

Al igual que el A/P Parque Industrial, el afio 2012 fue el afio con mas fallas transitorias y

permanentes para el A/P Chuquiribamba.
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Curva de Demanda Histérica A/P Chuquiribamba 2016
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Figura 4.5 CDE del A/P Chuquiribamba afo 2016 [E.P].
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Figura 4.6 CDE del A/P Chuquiribamba afo 2017 [E.P].

En la Fig. 4.5 se puede observar que durante el mes de enero y febrero del 2016 se
requirio transferir potencia del A/P Chuquiribamba hacia el A/P Malca-San Pedro, por lo

existié una reduccion de demanda, comportamiento inverso al indicado en la Fig. 4.4.
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También, se pudo observar que durante los meses abril, junio y agosto del 2017 el A/P
Chuquiribamba sufri6 constantes eventos de falla transitorios, que ocasionaron

desconexiones automaticas.

4.1.3 A/P Motupe

De acuerdo con los registros histéricos detallados en el Anexo C el A/P Motupe, es el
alimentador con mayor consumo de potencia de la S/E Norte. Este alimentador abastece
gran parte de la carga residencial de la zona norte de la ciudad de Loja, y algunos barrios
urbano-marginales del canton Loja. Ademas, es el alimentador de la S/E Norte que

presenta la menor cantidad de fallas permanentes en el periodo 2012-2021.

Curva de Demanda Histdrica A/P Motupe 2012
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Figura 4.7 CDE del A/P Motupe afo 2012 [E.P].

En la Fig. 4.7 se puede observar que durante el mes de junio existié una transferencia
de potencia del A/P Motupe hacia el A/P Parque Industrial, esta maniobra se realizo

debido a que el relé de cabecera del A/P Parque Industrial se encontraba inhabilitado.

Al igual que el A/P Parque Industrial y Chuquiribamba, el afio 2012 fue el aio con mayor

numero de fallas transitorias y permanentes para el A/P Motupe.

Es importante mencionar el A/P Motupe presenta una reduccién importante de

desconexiones automaticas y fallas permanentes desde el aino 2012 hasta el afio 2021.
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Curva de Demanda Histérica A/P Motupe 2019
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Figura 4.8 CDE del A/P Motupe afio 2019 [E.P].

En la Fig. 4.8 durante el mes diciembre existio un evento transitorio que no produjo la
desconexion automatica del A/P Motupe. Este ejemplo, destaca la importancia de
realizar la depuracién de la base datos previo a la estimacion de carga. Con lo cual, se

eliminan datos exagerados que no representan un escenario operativo real.

Durante el mes de mayo del 2020, se presentaron valores de potencia activa iguales a
cero, tal como se indica en la Fig. 4.9. Esto fue ocasionado debido a que existia una falla
en el relé de cabecera del alimentador; mas no porque la carga se haya transferido hacia
otro alimentador o se haya realizado un mantenimiento correctivo del A/P Motupe.
Cuando existen este tipo de anomalias, generalmente se suele transferir la carga

prioritaria del alimentador afectado hacia otro.
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Curva de Demanda Histérica A/P Motupe 2020
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Figura 4.9 CDE del A/P Motupe afno 2020 [E.P].

4.1.4 A/P Carigan

Los registros histéricos detallados en el Anexo A.4 indican que el comportamiento de la
demanda del A/P Carigan corresponden a una de tipo residencial, y es el alimentador

con menor aporte de potencia activa para la S/E Norte.

En la Fig. 4.10 se puede observar que los valores de demanda maxima del A/P Carigan
se producen alrededor 18:45 y 19:00 horas. También, que durante los meses de marzo,

junio y octubre existié una pérdida de comunicacion del relé.

En la Fig. 4.11 se observa que existen muchos picos de corriente, pero estos se
encuentran muy alejados de los valores del alarma y disparo del relé de proteccion; por
lo que, no existen desconexiones automaticas del alimentador. Cabe destacar que, estos
picos de corriente no son descartados debido a que no representan un comportamiento

atipico de la demanda.
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Curva de Demanda Histérica A/P Carigan 2012
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Figura 4.10 CDE del A/P Carigan afio 2012 [E.P].
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Figura 4.11 CDE del A/P Carigan afio 2014 [E.P].
4.2 Aplicacion del Algoritmo GMM para los Registros Historicos Normalizados

Con los valores historicos de demanda normalizados, se aplico el algoritmo GMM y se
obtuvo la funcién de probabilidad gaussiana mixta, de donde se extrajo la media con el

valor mas alto, la cual es la demanda maxima de mayor representacion probabilistica.
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Para la aplicacion del algoritmo GMM se desarroll6 un codigo en el lenguaje de
programacion Python, en donde se utilizé las librerias pandas, numpy, matplotlib,

seaborn, sklearn, datasets.
El cédigo de programacion desarrollado esta estructurado de la siguiente manera:

En la primera parte, se realiz6 la importacion de los valores demanda indicados en el
capitulo 4.1, y Anexo A, los cuales fueron conglomerados por alimentador y de manera
anual. Para la segunda parte se realiz6é el denominado clustering empleando la libreria
sklearn.mixture y la herramienta GuassianMixture. Y con el nUumero de componentes,
tipo de covarianza, numero maximo de iteraciones, y parametros iniciales se ajusto la

base de datos a un modelo guassiano.

Tabla 4.1 Parametros para el Modelo Gaussiano [E.P].

Nro. Componentes Numero 6ptimo basado
en AlIC y BIC
Tipo de Covarianza Full
Maximo de Iteraciones 100
Parametros Iniciales kmeans

Del modelo gaussiano mixto se obtuvo las medias, covarianzas y pesos de cada funcién
de probabilidad segun el numero de componentes y afio historico. Ademas, se graficaron
las funciones de probabilidad en escala logaritmica con el fin de facilitar su interpretacion

y analisis.

Tabla 4.2 Resultados de covarianzas, pesos y medias A/P Parque Industrial afio 2012 [E.P].

Covarianzas | Pesos Medias
0.414766 | 2073.37 | 529.6531

0.429726 | 1821.701 | 407.4166
0.155508 |4843.633|739.3198

En la tabla 4.2 se visualizan los resultados obtenidos de la funcién de probabilidad mixta
correspondiente al A/P Parque Industrial para el afio 2012. Este procedimiento también

fue realizado para los A/P Chuquiribamba, Motupe y Carigan desde el afio 2012 al 2021.
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Distribucién Predicciones GMM A/P Parque Industrial 2012
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Figura 4.12 FDP de la Demanda Eléctrica A/P Parque Industrial [E.P].

En la Fig. 4.12 se puede observar que la funcion de probabilidad del A/P Parque Industrial
para el afio 2012 corresponde a una suma finita de tres funciones de densidad. Razén
por la cual, el modelo arroja tres valores de media, covarianza y peso. Es importante
destacar que, cada componente representa un escenario operativo del SED;

respectivamente a demanda maxima, media y baja.

La aplicacién del modelo gaussiano mixto guarda muy estrecha relacién con el numero
de componentes seleccionados, por lo que una incorrecta seleccion puede llegar a
provocar errores sustanciales en los resultados de media, covarianza y pesos. La
determinacion del numero éptimo de componentes se lo realizé bajo los criterios AIC y

BIC en el lenguaje de programacién Python.

De acuerdo a la Fig. 4.13 se puede observar que la base de datos analizada tiene mas
de 458000 datos. Para la seleccion del valor 6ptimo de componentes se utilizo el criterio
del codo, el cual corresponde al punto de inflexién de la curva, siendo este punto cercano

a tres.
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Figura 4.13 Numero éptimo de componentes para FPD A/P Parque Industrial 2012 [E.P].
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Figura 4.14 Namero 6ptimo de componentes FPD A/P Parque Industrial 2020 [E.P].

Si bien, en la mayoria de los registros historicos analizados la determinacion del numero
optimo de componentes tiene comportamiento similar al de la Fig. 4.13. En algunos casos
no, como es la del afio 2020 para el A/P Parque Industrial Fig. 4.14. Este comportamiento
dificulta la seleccion intuitiva del numero componentes, debido a lo cual se debe analizar
detalladamente la curva de funcién de probabilidad, en contraste con la curva de numero
componentes, y encontrar concordancias analiticas entres las mismas previa la

determinacién del numero de componentes final.

El comportamiento de la Fig. 4.14 se da debido a que el aio 2020 fue el afio pico de la
cuarentena por el COVID-19, y esto obligd a gran parte de los ciudadanos a encerrarse

en sus hogares, y cambiar sus habitos de consumo de energia eléctrica.
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Finalmente, de los resultados obtenidos de la aplicaciéon del algoritmo GMM, se
seleccioné la media con el valor de demanda mas alto. Y con una banda muerta del 15-
20% de tolerancia, se evalud en la base datos anual, y se determinaron el dia y la hora
de los escenarios de demanda maxima para cada alimentador en el periodo del 2012-

2021, tal como se indica en la Tabla 4.3.

Tabla 4.3 Determinacion de Escenario Dmax A/P Parque Industrial [E.P].

Fecha Demanda Méxima [kW]
2012-04-26 19:45:00 887
2012-09-07 20:15:00 887

Tabla 4.4 Analisis Numero de Componentes FDP A/P Parque Industrial [E.P].

Caso 1 Caso 2
Nro. | Demanda Nro. Demanda
Fecha Comp (kW) Fecha Comp (kW)

2012-09-07 20:15:00 3 887.00 | 2012-12-19 20:00:00 5 932.00
2013-03-13 20:15:00 3 963.00 | 2013-11-18 20:00:00 5 1001.00
2014-11-17 20:15:00 3 1090.00 | 2014-11-25 20:00:00 5 1129.00
2015-11-11 20:00:00| 4 1612.00 | 2015-11-25 19:29:00 5 1646.00
2016-11-07 21:15:00 3 1649.00 | 2016-01-13 21:00:00 5 1752.00
2017-11-10 20:00:00 3 1690.00 | 2017-06-30 10:29:00 5 1797.00
2018-09-17 20:45:00 3 1667.00 | 2018-04-17 21:45:00 5 1738.00
2019-09-30 20:00:00 3 1731.14 | 2019-08-30 14:45:00 5 1784.06
2020-06-05 20:45:00 | 12 1946.67 | 2020-06-04 19:15:00 11 2287.88
2021-08-03 20:15:00 8 1807.00 | 2021-03-15 09:45:00 11 1841.39

En la Fig. 4.15 se puede observar que la desviacion de los valores entre el caso 1y caso
2 es minima, unicamente para el ano 2020 existe un error significativo. Es por esto, que
para el presente trabajo se considero el criterio 1 como la mejor opcion para determinar

el numero de componentes.
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Nro. Componentes Algoritmo GMM
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Figura 4.15 NUumero 6ptimo de componentes Caso 1 vs Caso 2 A/P Parque Industrial

[Elaboracion Propial.

Los resultados del numero componentes obtenidos de la aplicacién del algoritmo GMM
fueron evaluados en dos casos, el primero corresponde al determinado por el criterio del
codo y el analisis de las graficas de funcion de densidad probabilidad. Mientras que, el
segundo corresponde a un criterio netamente mas conservador del numero de
componentes; donde se pudo determinar, que el primer criterio es el mas adecuado y
con mejores resultados. Como se puede observar en la Tabla 4.4, para el caso 2 los
horarios para los afios 2017, 2018, 2019 y 2021 no corresponden a un escenario de

demanda maxima.

En las figuras 4.16, 4.17, 4.18 y 4.19 se presenta los resultados de la aplicacién del
algoritmo GMM para determinar las curvas de demanda maxima histéricas de mayor

representacion probabilistica para los A/P de la S/E Norte para el periodo 2012-2021.
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Figura 4.16 CDE Histéricas A/P Parque Industrial periodo 2012-2021 [E.P].
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Figura 4.17 CDE Histéricas A/P Chuquiribamba periodo 2012-2021[E.P].
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Figura 4.18 CDE Histdricas A/P Motupe periodo 2012-2021[E.P].

700

600 4

500 4

300 4

200 4

0 Y 100 120 200 20

Figura 4.19 CDE Histéricas A/P Carigan periodo 2012-2021 [E.P].
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4.3 Proyeccion de la Demanda de los A/P de la S/E Norte

Para la determinacién del modelo con mejores métricas de estimacion se considerd tres
criterios, el primero corresponde a la construccion del modelo ARIMA tomando la
informacion detallada en los subcapitulos 3.4.1,3.4.2,y 3.4.3, este procedimiento se lo
realizd con la ayuda de algunas librerias del lenguaje de programacion Python, tal como
se indico en el Capitulo 3.4. Para el segundo el criterio se utilizé la herramienta
auto_arima, con el fin de buscar el modelo ARIMA con menor AIC. Y finalmente, para el
tercer criterio se utilizé de igual manera la herramienta auto_arima, pero en este caso se
realizd ciertos ajustes de parametros al codigo, que permitieron encontrar el mejor
modelo SARIMA con menor AIC.

4.3.1 Modelo ARIMA

Para la construccion del modelo ARIMA se utilizé las librerias numpy, pandas,

statsmodels, y matplotlib.

Con la ayuda de la libreria statsmodels.tsa.stattools se importo la libreria adfuller, para
realizar la prueba Dikey-Fuller, y determinar si la base datos requiere un proceso de

diferenciacion o no.

A partir de los resultados de la prueba Dikey-Fuller se pudo observar que la base de
datos para el A/P Parque Industrial requiere un proceso de diferenciacion, ya que el valor

de p es mayor 0.05, tal como se indica en la Tabla 4.5.

Tabla 4.5 Resultados Prueba Dikey-Fuller A/P Parque Industrial [E.P].

ADF-Statistic | -2.5163
p-value 0.1116

Mediante programacion se realizé el proceso de diferenciacion, en donde se pudo
observar que, en la primera diferenciacion el grafico de autocorrelacion presenta el mejor
ajuste de valores, ya que para la segunda y tercera diferenciacion existe rezagos

negativos, que indican un sobreajuste de los parametros.

58



Serie Original Autocorrelation
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Figura 4.20 Diferenciaciéon de la Base de Datos A/P Parque Industrial [E.P].

Posterior a esto, para la primera diferenciacion se realizd la prueba Dikey-Fuller, y se

obtuvo que el valor de p es menor es a 0.05. Tal como se indica en la Tabla 4.6.

Tabla 4.6 Resultados Prueba Dikey-Fuller primera diferenciacion A/P Parque Industrial [E.P].

ADF-Statistic -8.9222
p-value 0.0000

A partir del grafico de Autocorrelacion Parcial (PACF) se observé que existen dos
rezagos por encima del limite de significancia, para este caso unicamente se considero
el primer coeficiente siendo este el de mayor aporte al valor del parametro AR del

modelo.
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Figura 4.21 Grafico PACF A/P Parque Industrial [E.P].
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Figura 4.22 Grafico ACF A/P Parque Industrial [E.P].

Para la determinacion del parametro MA, se observé que existe tres rezagos por encima
del limite de significancia de la Autocorrelaciéon, tomando un criterio conservador se

selecciond el primero.

El parametro AR guarda relacion con el error del prondstico retrasado, y el parametro
MA indica cuantos términos se requieren para eliminar cualquier autocorrelacién de la

serie estacionaria.
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SARIMAX Results

Dep. Variable: Potenciaf No. Observations: 216
Model: ARIMA(1, 1, 1) Log Likelihood -1314.606
Date: Mon, 20 Feb 2823 AIC 2635.211
Time: 18:57:45 2645.323
Sample: 2639.297

Covariance Type:

sigma2 1.197e+04

Ljung-Box (L1) (Q): . Jarque-Bera (JB):
Prob(Q): . Prob(JB):
Heteroskedasticity (H): . Skew:

Prob(H) (two-sided): . Kurtosis:

Figura 4.23 Resumen Modelo ARIMA (1,1,1) A/P Parque Industrial [E.P].

En el resumen del modelo ARIMA (1,1,1) existe informacién con respecto al numero de
observaciones, valores de los criterios AIC y BIC, los coeficientes los parametros AR y
MA. Asi como, los errores estandares y el valor P respectivamente. Los valores de los
coeficientes corresponden a los pesos de los términos AR y MA del modelo

implementado.

Mediante la libreria statsmodels.api con la herramienta sm.stats.acorr_ljungbox, se
realizd la prueba Ljung-Box para verificar el contenido de ruido blanco del modelo
seleccionado. En donde se determiné que el P-valor del modelo es superior 0.05, con lo

cual se demostré que nuestro modelo se ajusta bien y existe ruido blanco.

Tabla 4.7 P-valor del Modelo ARIMA (1,1,1) A/P Parque Industrial [E.P].

ADF-Statistic | 12.4332
p-value 0.2571

En la Tabla 4.7 se puede observar que los valores residuales del modelo ARIMA (1,1,1) tienen

una media igual a cero, y su funcién de distribucion corresponde a una de tipo normal.
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Figura 4.24 Resultados Prueba Ljung-Box Modelo ARIMA (1,1,1) A/P Parque Industrial [E.P].

Una vez determinados los parametros del modelo ARIMA se procedié a realizar la
validacién cruzada manualmente, con el fin de encontrar el modelo 6ptimo. Para este
procedimiento se requiere retroceder algunos pasos en el tiempo, y estimar en el futuro

la misma proporcion de pasos retrocedidos, y contrastar con los valores reales.

Para la validacidn cruzada se requirié separar un conjunto de datos de entrenamiento y
prueba en dos partes contiguas de la serie, y en una proporcidn aproximadamente del

80:20, o una proporcion adecuada basada en la frecuencia de la serie de tiempo.

Para el nuestro caso en especifico, la cantidad de datos de prueba fue de 48 puntos, lo

que corresponde a dos afios de demanda historicos.

En la Fig. 4.25 se observa al conjunto de datos de entrenamiento y prueba en una
proporcion 80:20, y en el mismo grafico se observa los valores estimados obtenidos al
aplicar el modelo ARIMA (1,1,1). EI modelo ARIMA (1,1,1) presentd un pronédstico con
un direccionamiento correcto, y se encuentra dentro del margen de confianza del 95%;

pero no tiene una tendencia adecuada con los valores reales de la serie de tiempo.
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Figura 4.25 Validacion Cruzada Serie de Tiempo Modelo ARIMA (1,1,1) A/P Parque Industrial
[E.P].

Tabla 4.8 Métricas Pronéstico Modelo ARIMA (1,1,1) A/P Parque Industrial [E.P].

MAPE 0.1737
RMSE (kW) | 255.2733
MSE (kW) | 195.01

R2 0.1704

Con la ayuda de la herramienta metrics de la libreria sklearn se obtuvo los valores de
correspondientes al MAPE, RMSE, MSE, y R2. El error porcentual absoluto medio cuyo
valor es de 17.37%, nos permitié6 determinar que el modelo ARIMA (1,1,1) presenta un

elevado error para la estimacion de demanda eléctrica a largo plazo.

El procedimiento detallado en el capitulo 4.3.1 se repitidé para los A/P Chuquiribamba,

Motupe, y Carigan.

4.3.2 Modelo ARIMA Optimizado

Para determinar el modelo 6ptimo mediante programacién se utilizé la herramienta
pm.auto_arima de la libreria statsmodels.tsa.arima_model, y de manera recursiva y
automatizada, el cédigo de programacion busco el modelo con menor valor AIC. Para la
aplicacién de la herramienta pm.auto_arima se requirié ingresar los valores iniciales y
maximos de los parametros AR y MA, la frecuencia de la serie, e indicar si la serie tiene
caracteristicas estacionarias o no. Ademas, se utiliza la herramienta adftest para

encontrar el valor de diferenciacion “d” éptimo.
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model = pm.auto_arima(P, start p=@, start g=0,
test="adf’,
max_p=3, max_q=3,
m=1,
d=None,
seasonal=False,
start_P=0,

D=1,

trace=True,
error_action="ignore’,
suppress_warnings=True,
stepwise=True)

print(model.summary())

Figura 4.26 Parametros de pm.auto_arima A/P Parque Industrial [E.P].

Performing stepwise search to minimize aic
ARIMA(9,0,0)(0,0,0)[0] : AIC=3614.324, Time=0.00
ARIMA(1,0,0)(0,0,0)[0] : AIC-lnf, Time=0.01 sec
ARIMA(0,0,1)(0,0,0)[0] : AIC=inf, Time=0.03 sec
ARIMA(1,0,1)(0,0,0)[0] : AIC=2656.949, Time=0.04
ARIMA(2,0,1)(0,0,0)[0] : AIC=2651.715, Time=0.07
ARIMA(2,0,0)(0,0,0)[0] : AIC=2650.839, Time=0.02
ARIMA(3,0,0)(0,0,0)[0] : AIC=2651.126, Time=0.05
ARIMA(3,0,1)(0,0,0)[0] : AIC=2625.643, Time=0.15
ARIMA(3,0,2)(0,0,0)[0] : AIC=2627.414, Time=0.20
ARIMA(2,0,2)(0,0,0)[0] : AIC=2652.275, Time=0.08
ARIMA(3,0,1)(0,0,0)[0] intercept : AIC=2637.224, Time=0.08

Best model: ARIMA(3,9,1)(9,0,0)[0]
Total fit time: ©.749 seconds

Figura 4.27 Procedimiento recursivo de la aplicacién pm.auto_arima A/P Parque Industrial
[E.P].

Una vez ejecutado el procedimiento recursivo se observo que el modelo ARIMA con el
menor AIC es el modelo (3,0,1). Es importante destacar, que este modelo presenta un

valor de d=0, es decir que el modelo 6ptimo no requirié un proceso de diferenciacion.
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Figura 4.28 Validacion Cruzada Serie de Tiempo Modelo ARIMA (3,0,1) A/P Parque Industrial
[E.P].

En la validacion cruzada del modelo ARIMA(3,0,1) se pudo observar que el prondstico
presenté un direccionamiento correcto dentro del margen de confianza del 95%, y

ademas tiene una mejora sustancial en el ajuste de la tendencia.

Tabla 4.9 Métricas Pronéstico Modelo ARIMA (2,1,3) A/P Parque Industrial [E.P].

MAPE 0.2204

RMSE (kW) | 275.4779

MSE (kW) 233.7664
R2 0.0338

De igual manera con la herramienta metrics se obtiene las métricas de dispersion del
error del pronéstico, en donde el MAPE del modelo (3,0,1) presentd un valor (22.04%)

superior al modelo obtenido por el modelo (1,1,1).

El procedimiento detallado en el capitulo 4.3.2 se repitié para los A/P Chuquiribamba,

Motupe, y Carigan.

4.3.3 Modelo SARIMA Optimizado

Para la determinar el modelo SARIMA mediante programacion se utilizé la herramienta
pm.auto_arima de la libreria statsmodels.tsa.arima_model, y de manera recursiva y

automatizada el cédigo de programacion buscé el modelo con menor valor AlC.

Es importante destacar que el modelo SARIMA aplica un proceso de diferenciacién
estacionaria, que tiene un mejor ajuste en bases de datos con fuertes patrones
estacionales. En la grafica 4.29, se indica los resultados de diferenciacion para los
modelos ARIMA y SARIMA del A/P Parque Industrial.
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Figura 4.29 Diferenciacién modelos ARIMA y SARIMA [E.P].

En la Fig. 4.30 se indican los parametros del modelo SARIMA, para este modelo se

considera el criterio de estacionalidad.

smodel = pm.auto_arima(P, start_p=0, start_g=90,
test="adf’,
max_p=3, max_qg=3, m=24,
start P=0, seasonal=True,
d=None, D=1, trace=True,
error_action="ignore"’,
suppress_warnings=True,
stepwise=True)

smodel. summary ()

Figura 4.30 Parametros modelo SARIMA A/P Parque Industrial [E.P].
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ARIMA(1,1,1)(1,1,1)[24] : AIC=2147.017, Time=7.75 sec
ARIMA(1,1,1)(0,1,2)[24] : AIC=2147.464, Time=9.11 sec
ARIMA(1,1,1)(1,1,0)[24] : AIC=2151.749, Time=1.87 sec
ARIMA(1,1,1)(1,1,2)[24] : AIC=2149.693, Time=14.17 sec
ARIMA(2,1,1)(0,1,1)[24] : AIC=2146.790, Time=5.16 sec
ARIMA(1,1,2)(®8,1,1)[24] : AIC=2146.803, Time=5.36 sec
ARIMA(®,1,2)(0,1,1)[24] : AIC=2153.144, Time=1.44 sec
ARIMA(2,1,8)(0,1,1)[24] : AIC=2153.286, Time=1.47 sec
ARIMA(2,1,2)(®8,1,1)[24] : AIC=2144.665, Time=6.99 sec
ARIMA(2,1,2)(®,1,0)[24] : AIC=2183.934, Time=0.78 sec
ARIMA(2,1,2)(1,1,1)[24] : AIC=2146.415, Time=7.7@ sec
ARIMA(2,1,2)(®,1,2)[24] : AIC=2146.465, Time=20.82 sec
ARIMA(2,1,2)(1,1,0)[24] : AIC=2152.351, Time=4.27 sec
ARIMA(2,1,2)(1,1,2)[24] : AIC=2148.675, Time=23.50 sec
ARIMA(3,1,2)(®,1,1)[24] : AIC=2149.759, Time=4.87 sec
ARIMA(2,1,3)(@,1,1)[24] : AIC=inf, Time=7.61 sec
ARIMA(1,1,3)(0,1,1)[24] : AIC=2152.951, Time=3.89 sec
ARIMA(3,1,1)(®,1,1)[24] : AIC=2154.658, Time=4.31 sec
ARIMA(3,1,3)(0,1,1)[24] : AIC=inf, Time=8.83 sec
ARIMA(2,1,2)(@,1,1)[24] intercept : AIC=inf, Time=7.29 sec

Best model: ARIMA(2,1,2)(0,1,1)[24]
Total fit time: 169.673 seconds

Figura 4.31 Procedimiento recursivo modelo SARIMA A/P Parque Industrial [E.P].
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Figura 4.32 Validacion Cruzada Serie de Tiempo Modelo SARIMA (2,1,2)(0,1,1) A/P Parque
Industrial [E.P].

Del procedimiento recursivo se obtuvo que el modelo con menor AIC es el SARIMA
(2,1,2)(0,1,1). Para los datos de prueba y entrenamiento se utilizdé una proporcién 80:20
igual que para los casos anteriores. EI modelo SARIMA (2,1,2)(0,1,1) presenté un
correcto direccionamiento, y los resultados de prediccion un adecuado ajuste en la

tendencia en comparacion a los valores prueba.
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Tabla 4.10 Métricas Prondstico Modelo SARIMA (2,1,2)(0,1,1) A/P Parque Industrial [E.P].

MAPE 0.0471
RMSE (kW) | 74.5803
MSE (kW) | 56.0728

R2 0.9292

El MAPE obtenido del SARIMA (4.71%) presentd una mejoria considerable en
comparacion a la del ARIMA de (17.37%). El procedimiento detallado en el capitulo 4.3.3
se repitié6 para los A/P Chuquiribamba, Motupe, y Carigan, de donde se obtuvieron
métricas de dispersion en todos los casos con un mejor rendimiento para los modelos
SARIMA.
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Figura 4.33 Validacion Cruzada Completa SARIMA (2,1,2)(0,1,1) A/P Parque Industrial [E.P].
4.3.4 Incorporacion de Cargas Especiales

Tabla 4.11 Caracteristicas de carga A/P de la S/E Norte [SIG EERSSA].

A/P Tipo de Clientes Area de Servicio
Parque Industrial Residencial+Industrial Urbano
Chuquiribamba Residencial Urbano Marginal-Rural
Motupe Residencial Urbano
Carigan Residencial Urbano Marginal

De los A/P de la S/E Norte unicamente el Parque Industrial presenta caracteristicas de
carga industriales, y sus redes de medio voltaje estan localizadas y distribuidas con el fin
de abastecer de energia eléctrica a las actuales, y futuras fabricas y empresas
productivas de Loja. Ademas, debido al crecimiento urbanistico que ha tenido la zona

Nororiental, gran parte de esta carga se ha conectado al A/P Parque Industrial.
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De la revision de las factibilidades de servicio con cargas superiores a 250kW de la S/E
Norte, se pudo verificar que unicamente existen registros de solicitudes para el A/P
Parque Industrial. Para los A/P Chuquiribamba, Motupe y Carigan debido a sus

caracteristicas de carga solo se considero el crecimiento vegetativo de la demanda.
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Figura 4.34 C.D.E Carga Especial [E.P].

Una vez analizado el comportamiento histoérico de la demanda, y en conjunto con las
factibilidades de servicio solicitadas del A/P Parque Industrial, se considerd para el afio
2025 el ingreso de una carga con una curva como la de la Fig. 4.34. Esta curva fue
sumada a los resultados de la proyeccion de la demanda obtenidos del modelo con mejor

MAPE, que para nuestro estudio fue el modelo SARIMA.

4.3.5 Proyeccion de la Demanda para el periodo 2022-2031

Una vez aplicados los modelos ARIMA y SARIMA de acuerdo a los procedimientos 4.3.2,
4.3.3 y 4.3.4, se obtuvieron las métricas de error de prondstico detalladas en la Tabla
4.12. En esta tabla se puede observar que para todos los casos el Modelo SARIMA
Optimizado, es el modelo que presenta mejores métricas, y ademas presenté una
correcta direccion y ajuste entre los valores de prueba y entrenamiento en la validacion

cruzada.

Los modelos de estimacion del procedimiento 4.3.2 y 4.3.3 correspondientes a los

modelos de ARIMA de construccién manual y el ARIMA optimizado, presentaron las
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métricas de error muy elevadas, y cuya diferencia entre ellas es minima no superior a un
5% de desviacién en el caso mas critico. Para el caso de los modelos SARIMA, los A/P
Parque Industrial, Motupe y Chuquiribamba presentaron un MAPE inferior al 10%,
unicamente para el A/P Carigan se obtuvdé un MAPE del 12%, destacando que este
alimentador es el de menor aporte de demanda para la S/E Norte, con lo cual su RMSE
es 59.78 kW. Para el A/P Parque Industrial el MAPE es de 4.7%, siendo este valor la

mejor métrica obtenida.

Tabla 4.12 Resultados de Métricas de Dispersion de Error de Pronéstico S/E Norte [E.P].

A/P Modelo MAPE RMSE MSE R2

ARIMA CM (1,1,1) 0.1737 | 255.2733 | 195.0099 | 0.1704

I:;Jg;?al ARIMA OPT (3,0,1) 0.2204 | 275.4779 | 233.7664 | 0.0338
SARIMA (2,1,2)x(0,1,1,24) | 0.0470 | 74.5803 | 56.0728 | 0.9291

ARIMA CM (1,1,1) 0.1865 | 379.5542 | 302.8489 | -0.4836

Motupe ARIMA OPT (2,0,1) 0.1732 | 390.7654 | 293.2365 | -0.5725
SARIMA (1,0,0)x(0,1,1,24) | 0.0961 | 170.2127 | 145.3545 | 0.7016

ARIMA CM (1,1,1) 0.1695 | 94.9053 | 67.6454 | -0.2137
Chuquiribamba | ARIMA OPT (2,0,0) 0.1497 | 91.9484 | 61.7826 | -0.1392
SARIMA (1,0,0)x(1,1,0,24) | 0.0710 | 23.6260 | 23.6260 | 0.8615

ARIMA CM (1,1,1) 0.1640 | 87.5723 | 69.1619 | 0.2153

Carigan ARIMA OPT (2,0,0) 0.1497 | 91.9484 | 61.7826 | -0.1392
SARIMA (0,1,1)x(2,1,0,24) | 0.1225 | 59.7800 | 47.4327 | 0.6343

La proyeccién de la demanda para el periodo 2022-2031 del A/P Parque Industrial,
Motupe, Chuquiribamba y Carigan se realiz6 mediante el modelo SARIMA Optimizado.

Los resultados de la proyeccion se detallan en las Fig. 4.35, 4.36, 4.37 y 4.38.
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Proyeccién de Demanda A/P Parque Industrial 2022-2031
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Figura 4.35 Proyeccion de la Demanda A/P Parque Industrial periodo 2022-2031 [E.P].

Proyeccién de Demanda A/P Chuquiribamba 2022-2031
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Figura 4.36 Proyeccion de la Demanda A/P Chuquiribamba periodo 2022-2031 [E.P].
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Proyeccién de Demanda A/P Motupe 2022-2031
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Figura 4.37 Proyeccion de la Demanda A/P Motupe periodo 2022-2031 [E.P].

Proyeccién de Demanda A/P Carigén 2022-2031
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Figura 4.38 Proyeccion de la Demanda A/P Carigan periodo 2022-2031 [E.P].

En la Figura 4.36 la proyeccion de la demanda del A/P Chuquiribamba presenta un

comportamiento estacionario hasta el 2031, siendo su crecimiento anual casi nulo. Esto
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se produce debido a que las curvas de demanda historicas durante el periodo del 2012-
2017 registran una tendencia al crecimiento, pero para el afio 2018 este crecimiento se

ve abruptamente disminuido, y se establece una tendencia estacionaria.
4.4 Simulacion de Resultados de la Demanda Proyectada

4.41 Diagrama Unifilar
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Figura 4.39 Diagrama Unifilar S/E Norte [E.P].

En la Fig. 4.39 se observa el diagrama unifilar de la S/E Norte en el Software Cyme. El
diagrama unifilar contempla los cuatro A/P Parque Industrial, Motupe, Carigan vy
Chuquiribamba modelados como cargas trifasicas concentradas. Ademas, se incluye el
transformador de potencia 10MVA 69/13.8kV modelado de acuerdo a la base de datos

facilitada por la EERSSA. Para el presente trabajo de titulacion se utilizé esquema barra
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infinita-carga, siendo el patio 69kV el punto de conexidén a la barra infinita, y aguas abajo
del transformador de potencia la carga. Se considero este criterio, ya que los resultados
del flujo de potencia aguas arriba de la barra de 69kV de la S/E Norte no son interés para

el presente trabajo.
4.4.2 Cargabilidad del Transformador de Potencia

Tabla 4.13 Demanda Maximas Proyectadas S/E Norte [E.P].

Afio Demanda [kW]
Parque Industrial | Chuquiribamba Motupe Carigan Trafo

2022 1888.45 575.53 2184.61 655.67 5304.26
2023 1958.31 577.87 2233.45 681.21 5450.84
2024 2027.51 576.64 2282.28 719.20 5605.63
2025 2398.44 577.28 2331.12 747.72 6054.55
2026 2468.22 576.95 2379.95 776.65 6201.77
2027 2537.99 577.12 2428.79 808.60 6352.49
2028 2607.76 577.03 2477.62 838.93 6501.34
2029 2677.52 577.08 2526.46 869.02 6650.09
2030 2747.29 577.05 2575.29 899.79 6799.42
2031 2817.06 577.07 2624.13 930.30 6948.56

En la tabla 4.13 se encuentran los valores de demanda maxima de los A/P de la S/E
Norte para el periodo 2022-2031. Estos valores fueron empleados para calcular la
cargabilidad, pérdidas de potencia del transformador de potencia, caidas de voltaje en la

barra de 13.8kV, y limites térmicos de los A/P.

De acuerdo al Plan de Expansion de la Transmisiéon del Plan Maestro de Electrificacion
2013-2022, para la determinacién de necesidades de ampliacion de transformacion, se
utiliza como criterio la condicién de que la cargabilidad de los equipamientos existentes
haya alcanzado la capacidad FA (80% de la capacidad maxima). Por lo que, de acuerdo
alatabla 4.14 el transformador de potencia de la S/E Norte para el ano 2031 no requerira

una ampliacion de su capacidad, ya que este llegara a una cargabilidad de 76.3%.
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Tabla 4.14 Resultados de cargabilidad, corriente maxima, pérdidas de potencia, y caidas de
voltaje de la S/E Norte [E.P].

Barraje
Transformador de Potencia 10MVA/12.5MVA 13.8 kV
Ao Caida de
Pérdidas Corriente | Cargabibilidad S P Voltaje
Totales [kW] | Mdxima [A] [%] [MVA] | [MW] [pu] Vit [kV]
2022 36.6 243.2 57.8 5.84 | 5.37 0.05 13.76
2023 38.1 250.2 59.5 6.00 | 5.52 0.051 13.76
2024 39.8 257.9 61.2 6.18 | 5.69 0.053 13.75
2025 44.9 279.2 66.1 6.68 | 6.15 0.057 13.72
2026 46.7 286.5 67.8 6.86 | 6.31 0.058 13.71
2027 48.6 294 69.5 7.03 | 6.47 0.06 13.70
2028 50.6 301.3 71.2 7.20 | 6.62 0.061 13.69
2029 52.6 308.7 72.9 7.37 | 6.78 0.063 13.68
2030 54.6 316.1 74.6 7.54 | 6.94 0.064 13.67
2031 56.7 3235 76.3 772 | 7.1 0.066 13.66

Transformador de Potencia S/E Norte
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Corriente de Alarma [A] | 449 449 449 449 449 449 449 449 449 449
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Figura 4.40 Corrientes maximas proyectadas S/E Norte periodo 2012-203 [E.P].

Las corrientes maximas proyectadas para el periodo de 2022-2031 no alcanzaran ningun
valor de alarma ni de disparo. La corriente maxima para el afio 2031 (323.5 A) estara al
72% del valor de la corriente de alarma. Estos resultados permiten saber que la S/E Norte
no presenta ningun riesgo de disparo por sobrecarga en condiciones normales de

operacion.
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4.4.3 Limites Térmicos de los A/P
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Figura 4.41 Curva de Corriente Proyectada A/P Parque Industrial afio 2031 [E.P].
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Figura 4.42 Curva de Corriente Proyectada A/P Chuquiribamba afio 2031 [E.P].

76



Corriente A/P Motupe
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Figura 4.43 Curva de Corriente Proyectada A/P Chuquiribamba afio 2031 [E.P].

Corriente A/P Carigan
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Figura 4.44 Curva de Corriente Proyectada A/P Carigan afio 2031 [E.P].

De acuerdo a los resultados de corrientes maximas proyectadas para los A/P de la S/E

Norte, se determiné que para el ano 2031 ningun A/P alcanza los limites térmicos,
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corrientes de alarma ni de disparo. Cabe recalcar que los limites térmicos estan
establecidos por el conductor de menor calibre del tramo trifasico principal de cada

alimentador.

De los resultados obtenidos se puede observar que los A/P Chuquiribamba y Carigan
son los alimentadores que disponen de mayor holgura de corriente 27.68 (A) y 38.92 (A)
respectivamente. Este comportamiento se da debido a que los dos alimentadores
anteriormente mencionados, abastecen de energia eléctrica a sectores rurales y urbanos

marginales donde el crecimiento de la demanda anual es minimo.

Por otro lado, para el afio 2031 los A/P Parque Industrial y Motupe tendran valores de
maximos de corriente de 117.86 (A) y 103.66 (A) respectivamente. Para ambos casos,
el limite térmico es de 130 (A), por lo que el A/P Parque Industrial estara al 90.66% vy el
A/P Motupe al 79.74%. Es importante considerar que estos A/P abastecen a las
principales cargas residenciales, comerciales e industriales del norte de la ciudad de

Loja.

4.4.4 Caidas de Voltaje y Pérdidas de Potencia

Las caidas de voltaje para la barra de 13.8kV de la S/E Norte para el periodo de 2022-
2031 no superan el limite inferior minimo (6%) permitido por la regulacion ARCERNNR
002/20. Cabe que destacar, que la S/E Norte se encuentra cerca de los puntos de

entrega del SNI, por lo esto facilita su regulacién de voltaje a nivel de 69kV.

Para el afio 2031 de acuerdo a las demandas proyectadas se espera que, en la barra del
devanado secundario del transformador de potencia se tenga un voltaje de 13.66 kV en

condiciones de demanda maxima.

De acuerdo a la Tabla 4 de la NTC 380, que estipula los valores maximos permisibles de
corrientes sin carga, pérdidas sin carga, pérdidas con carga y tensidén de cortocircuito de
Transformadores de Potencia Trifasicos en aceite de 15kV-46kV (primario) y 15kV
(secundario); las pérdidas de potencia totales del transformador de potencia de la S/E

Norte (56.7 kW) se encuentran dentro de los limites establecidos para el afio 2031.
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Figura 4.45 Caidas de Voltaje en pu barra 13.8kV S/E Norte periodo 2022-2031 [E.P].
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Figura 4.46 Caidas de Voltaje en kV barra 13.8kV S/E Norte periodo 2022-2031 [E.P]
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Figura 4.47 Pérdidas de Potencia del Transformador Potencia de la S/E Norte periodo 2022-
2031[E.P]
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CAPITULO 5

5. CONCLUSIONES

5.1

Conclusiones

La aplicacién de la presente metodologia de LTLF es una alternativa que mejora
sustancialmente los resultados de la proyeccion de la demanda. Ya que mediante
meétricas de estimacidén de error permite saber si el modelo utilizado es el mas
adecuado, y minimiza el error de prondstico.

El procedimiento de normalizacién de los registros historicos permite el descarte
de valores aberrantes, y atipicos del comportamiento de la demanda eléctrica de
los A/P. Por lo que, los criterios técnicos empleados para la depuracion deben ser
amplios, pero a su vez precisos con el fin de obtener una base de datos
consolidada que unicamente incluya curvas de demanda diarias caracteristicas.
La aplicacién del algoritmo GMM permitié encontrar las funciones de distribucion
con el mejor ajuste a la base datos depurada, y cuyos centroides representan los
escenarios operativos de mayor representatividad probabilistica.

En los alimentadores de distribucion en donde el crecimiento de la demanda
eléctrica tiene un comportamiento vegetativo, y la carga es de tipo residencial, se
determind que el numero 6ptimo de componentes de la funcién gaussiana mixta
por cada afo historico es tres.

Las curvas de demanda diaria del A/P Parque Industrial para el afio 2020, tienen
un comportamiento diferente en comparacion a las del periodo 2012-2019 y 2021.
Este comportamiento se debid, a que el afio 2020 fue el pico de la pandemia por
Covid-19, y gran parte de la poblacion tuvo que encerrarse en sus hogares, y la
actividad del sector productivo se vio disminuida. Por este motivo, los resultados
obtenidos de la aplicacion del algoritmo GMM para este afio, no fueron tomados
en cuenta para la proyeccion de la demanda futura del A/P Parque Industrial.

De acuerdo a los resultados de la validacién cruzada en una proporcion 80:20
para datos de entrenamiento y prueba, se determind que el modelo que presenta

las mejores métricas de error es el modelo SARIMA. Ya que, para los A/P Parque
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Industrial, Chuquiribamba y Motupe se obtuvo un MAPE inferior al 10%, y para el
A/P Carigan alrededor del 12%.

En alimentadores de distribucion en donde la demanda eléctrica tiene un
crecimiento vegetativo constante, el modelo SARIMA se ajusta de mejor manera
a la base de datos, y permite que la proyeccién de la demanda sea mas precisa y
tenga una tendencia coherente.

La proyeccion de la demanda del A/P Chuquiribamba que presenta un crecimiento
casi estacionario hasta el 2031. Esto se debe a que durante el periodo 2012-2017
venia teniendo un aumento constante, y luego sufre una disminucién abrupta, que
provoca que el modelo obtenido mediante optimizacién del AIC, sea incorrecto.
De acuerdo a los resultados de proyeccion de la demanda, la cargabilidad (76.4%)
del transformador de potencia de la S/E Norte no requerira la ampliacion de su
capacidad, ya que no se supera el 80% de la capacidad nominal. En cuanto a las
caidas de voltaje y pérdidas de potencia para el ano 2031 la S/E Norte se
encontrara dentro de los limites establecidos por la regulacion ARCERNNR
002/20 y NTC-380 respectivamente.

5.2 Recomendaciones

De los resultados obtenidos se puede recomendar lo siguiente:

Una adecuada estructuraciéon y homologacion del formato de los archivos
extraidos del Sistema ADMS de la EERSSA, facilita considerablemente los
tiempos de procesamiento y depuracién de la base datos.

Para la aplicacion del algoritmo GMM a la base de datos de la S/E Norte se lo
realiz6 de manera separada por cada A/P, ya que permite reducir los tiempos de
procesamiento y recurso computacional.

Al determinar los parametros del modelo ARIMA de acuerdo a los resultados de
las graficas de autocorrelacién parcial y autocorrelacion, es preferible tener un

criterio conservador para evitar el sobreajuste de parametros.
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ANEXO A.1
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ANEXO A.2
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ANEXO A4
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ANEXO B.1

Distribucién Predicciones GMM A/P Parque Industrial 2012
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ANEXO B.2
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ANEXO B.3
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ANEXO B.4
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ANEXO B.5

12 Distribucién Predicciones GMM A/P Motupe 2012
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ANEXO B.6

Numero Optimo de Componentes para Demanda A/P Motupe 2013

—— AIC
+— BIC

470000

468000

466000

464000+

462000

460000+

458000

25 5.0 7.5 10.0 12.5 15.0 17.5
n_componentes

NUmero Optimo de Componentes para Demanda A/P Motupe 2014

—— AIC

550000

545000

540000

535000

25 5.0 75 10.0 125 15.0 17.5
n_componentes



665000 -

660000 -

655000 -

650000 -

645000 -

640000 -

610000 -

607500

605000

602500 -

600000 -

597500-

595000+

592500

590000 -

Nimero Optimo de Componentes para Demanda A/P Motupe 2015

—— AIC
—— BIC
 — S v ———
25 5.0 7.5 . 12.5 15.0 17.5
n_componentes
Nimero Optimo de Componentes para Demanda A/P Motupe 2016

—— AIC
—=— BIC

25 5.0 75 12.5 15.0 17.5

n_componentes




695000 -

690000 -

685000 -

680000 -

675000 -

670000 -

NGmero Optimo de Componentes para Demanda A/P Motupe 2017

—— AIC
—=— BIC

2.5

5.0

75

n componentes

12.5

15.0

NiGmero Optimo de Componentes para Demanda A/P Motupe 2018

17.5

422500

420000

417500

415000

412500

410000 -

407500

405000~

—— AIC
—=— BIC

25

5.0

75

10.0
n_componentes

125

15.0

17.5




Nimero Optimo de Componentes para Demanda A/P Motupe 2019

—— AIC

440000 . BIC

438000

436000

434000

432000

"
e
e~
¢

25 5.0 7.5 10.0 125 15.0 17.5
n_componentes

Namero Optimo de Componentes para Demanda A/P Motupe 2020

—— AIC
BIC

368000

367000

366000+

365000

364000

363000

362000+

361000

2.5 5.0 7.5 10.0 12.5 15.0 17.5
n_componentes



470000

468000

466000 -

464000

462000

Namero Optimo de Componentes para Demanda A/P Motupe 2021

. —

e

—— AIC
—— BIC

2.5

5.0

7.5

n_componentes

12.5

15.0

17.5




Densidad

Densidad

o
o

Densidad

o
o

1.4

1.2

=
o

e
=]

e
o

0.4

0.2

0.0

1.4

1.2

o
-]

0.2

0.0

ANEXO B.7

Distribucion Predicciones GMM A/P Carigan 2012

-12 -10 -8 -6 -4
Logaritmo densidad de probabilidad

Distribucién Predicciones GMM A/P Carigan 2013

1.4

1.2

e
o]

0.4

0.2

0.0

i L
-18 -16 -14 -12 -10 -8 -6 -4
Logaritmo densidad de probabilidad
Distribucién Predicciones GMM A/P Carigan 2014
| 1 T A AT
-11 -10 -9 -8 -7 —6 -5 -4

Logaritmo densidad de probabilidad



Densidad

Distribucién Predicciones GMM A/P Carigan 2015

1.2
1.0
0.8
1]
h=4
[%)
g
So6
0.4
0.2
| N [ M T LI
O'0—16 —-14 —=12 -10 -8 -6 -4
Logaritmo densidad de probabilidad
Distribucién Predicciones GMM A/P Carigan 2016
1.2
1.0
508
o]
2
%]
g
206
0.4
0.2
| I T N 1
0.0 -16 -14 -12 -10 -8 -6 -4
Logaritmo densidad de probabilidad
Distribucién Predicciones GMM A/P Carigan 2017
1.6
1.4
1.2
1.0
0.8
0.6
0.4
0.2
[ LIl
0.0
—-14 —-12 -10 8 —6 -4

Logaritmo densidad de probabilidad




Densidad

<
o

Densidad

Densidad

1.4

1.2

<
[

0.2

0.0

1.0

0.8

©
o

o
»

0.2

0.0

1.2

1.0

0.8

I
o

0.4

0.2

0.0

Distribucion Predicciones GMM A/P Carigan 2018

)

-14

12 10 -8

-6

Logaritmo densidad de probabilidad

Distribucién Predicciones GMM A/P Carigan 2019

-12

-10 -8

-6

Logaritmo densidad de probabilidad

Distribucién Predicciones GMM A/P Carigan 2020

1 8 W

—22.5

—-20.0

-17.5 -15.0 -12.5 -10.0
Logaritmo densidad de probabilidad

-7.5




1.4

1.2

Densidad
o
oo

o
o

0.2

0.0

Distribucidn Predicciones GMM A/P Carigan 2021

| | T A T

-20 -15
Logaritmo densidad de probabilidad

-5




ANEXO B.8
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ANEXO B.9

Resultados Medias, Covarianzas y Pesos para el A/P
Parque Industrial

Afo Covarianzas Pesos Medias
N 0.4148 2073.3701 | 529.6531
S 0.4297 1821.7006 | 407.4166
o 0.1555 4843.6328 | 739.3198
o 0.4076 2499.3470 | 573.2329
S 0.4270 2296.7052 | 443.2148
o 0.1653 6348.7401 | 803.0980
< 0.4577 3752.3300 | 496.9604
S 0.1518 8991.0086 | 908.5522
o 0.3905 4602.9991 | 660.1258
0.0590 13212.7677 | 1371.3758
© 0.3627 4121.7037 | 715.0157
Q 0.2784 7983.1128 | 958.4627
0.3000 4171.3541 | 538.2740
© 0.4368 6218.9707 | 978.8564
é 0.1668 15984.8569 | 1375.3721
0.3964 6306.6629 | 753.5264
- 0.4252 5694.0975 | 1014.1733
S 0.4079 6755.3950 | 776.1097
o 0.1669 17063.2347 | 1410.6398
© 0.1628 16195.2900 | 1451.8162
é 0.4377 6009.7913 | 1046.9638
0.3995 6821.7471 | 804.8637
o 0.4412 6806.0376 | 1096.6795
é 0.4063 8333.9632 | 845.4147
0.1525 12268.7932 | 1458.6331
0.0959 1298.2210 | 1014.5320
0.0657 2155.2267 | 1369.5230
0.0953 1423.6351 | 734.3288
0.0567 2885.2787 | 1644.2707
0.1022 1175.6928 | 1111.6934
I 0.1611 1035.3774 | 843.3947
& 0.1180 1151.0638 | 1270.4268
0.0495 3066.6123 | 1506.9274
0.1069 1287.2550 | 926.8209
0.0152 14737.4907 | 636.9379
0.0021 14884.5356 | 2044.8646
0.1314 960.3286 | 1191.9321
by 0.1314 960.3286 | 1191.9321
& 0.2174 2432.8942 | 1265.2239




0.1908 1521.8929 | 876.6013
0.0939 6493.3278 | 1626.0059
0.1133 3036.6547 | 1143.9626
0.1260 3771.9218 | 1384.3845
0.1120 2269.1929 | 750.6004
0.1428 2420.1951 | 991.1161
0.0038 5039.8949 | 399.1284

Resultados Medias, Covarianzas y Pesos para el A/P

Chuquiribamba
ARo Covarianzas Pesos Medias

N 0.2006 1311.5131 275.4415
S 0.1190 1552.8446 | 428.2740
o 0.6803 378.7592 208.5046
- 0.1208 1827.4387 | 454.8454
b= 0.6839 346.4495 224.4488
o 0.1953 14733400 | 294.9778
< 0.6862 438.0752 234.9643
S 0.1230 2062.9853 | 478.6399
o 0.1909 1720.9188 | 312.4445
o 0.6936 2077.2869 | 234.1844
P 0.1752 3407.5567 | 282.5322
o 0.1313 3131.1308 | 472.8359

0.6568 664.7020 250.2849
© 0.1187 2100.3635 | 502.4566
Q 0.1579 1960.3153 | 342.9644

0.0667 2538.0296 110.6299
N 0.1237 1748.9295 | 500.3155
= 0.7042 493.7584 258.7909

0.1721 1833.1230 | 342.1110
© 0.7079 683.7609 263.7666
S 0.1174 1400.7058 | 503.9939
o 0.1746 2022.8873 | 352.1996

0.3908 218.6234 254.7078
o 0.1254 1206.0593 | 371.4876
& 0.3703 345.7506 294.9610

0.1135 860.5961 482.3201
5 0.1409 1522.5743 | 345.3901
N 0.1471 1509.6012 | 480.2075
~ 0.7119 417.7485 286.6448
_ 0.7074 390.6505 300.2081
§ 0.1483 1253.9509 | 483.4483

0.1443 1436.7202 | 356.9053




Resultados Medias, Covarianzas y Pesos para el A/P

Motupe
Afio| Covarianzas Pesos Medias
~ 0.5918 5356.1453 948.3653
é 0.2372 1482.3684 753.5235
0.1710 13703.6428 1350.5514
. 0.3128 4356.5831 794.3940
é 0.1665 13543.5625 1409.6645
0.5207 5408.8717 1007.4281
<« 0.5271 5634.1723 1042.9977
é 0.1730 16685.8557 1476.0891
0.3000 3370.4057 835.2330
o 0.2510 2314.8879 848.1007
§ 0.1689 15887.7193 1537.3481
0.5801 7482.9017 1082.8505
0.2366 4783.5829 1178.8893
© 0.2804 3772.9951 877.4499
Q 0.1626 15311.0275 1579.2499
0.3205 3829.2550 1073.3280
~ 0.2933 4420.6348 930.8253
é 0.1698 16369.3664 1616.7379
0.5369 5859.4889 1156.1931
o 0.2954 5369.7289 964.1698
é 0.1664 15353.2586 1652.6976
0.5382 5950.1729 1190.0262
0.1582 13197.8930 1740.1610
@ 0.3233 4366.8461 1238.0107
Q 0.2231 5913.9038 1369.1865
0.2954 6092.1428 1051.4461
o 0.4563 9550.5672 1350.7078
§ 0.3842 8723.8500 1036.3018
0.1595 21678.8946 1758.7930
- 0.3640 7515.0744 1104.0292
§ 0.4776 10543.3116 1420.9178
0.1584 12438.8493 1826.2023




Resultados Medias, Covarianzas y Pesos para el A/P

Carigan

Afo Covarianzas Pesos Medias
N 0.7410 343.9492 151.4179
Q 0.2590 668.6199 218.0101
™ 0.2963 2220.4809 234.9958
Q 0.7037 549.8847 165.9202
S, 0.7708 480.1657 182.4976
Q 0.2292 963.4200 269.4508
1 0.6825 754.6431 194.8816
Q 0.3175 2607.3288 289.3019
© 0.3158 2549.8182 291.3519
Q 0.6842 771.3011 204.0228
0.3039 330.3643 217.2599
N 0.1955 573.9613 270.0811
= 0.0777 1981.1075 304.2734
0.4229 329.9592 183.3812
0.0493 1727.4111 344.3899
% 0.3136 399.8346 231.8355
= 0.4318 345.2934 194.3413
0.2053 577.5292 287.6759
0.4950 451.1130 300.9241
o 0.1618 1383.2709 443.1215
8 0.2447 687.4510 351.9514
0.0986 984.1513 235.1660
5 0.1925 2170.1784 | 439.6734

8 0.0923 2.3401 6.2462
~ 0.7152 981.4040 | 312.9325
0.0677 186.8516 455.8631
0.1520 120.7911 332.5635
0.0494 315.8250 535.8923
0.1554 80.6613 378.7516
. 0.0296 3214.8909 289.7365
N 0.0608 244.9083 493.3681
~ 0.0915 119.0196 | 424.9258
0.0896 294.7053 301.5589
0.1605 85.4317 356.7132
0.0249 970.0445 572.5417
0.1186 82.6879 400.2111
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Seleccién Optima de Componentes A/P Parque Industrial
Caso 1 Caso 2
Fecha Nro. Comp | Demanda (kW) Fecha Nro. Comp | Demanda (kW)

2012-09-07 20:15:00 3 887.00 2012-12-19 20:00:00 5 932.00
2013-03-13 20:15:00 3 963.00 2013-11-18 20:00:00 5 1001.00
2014-11-17 20:15:00 3 1090.00 2014-11-25 20:00:00 5 1129.00
2015-11-11 20:00:00 4 1612.00 2015-11-25 19:29:00 5 1646.00
2016-11-07 21:15:00 3 1649.00 2016-01-13 21:00:00 5 1752.00
2017-11-10 20:00:00 3 1690.00 2017-06-30 10:29:00 5 1797.00
2018-09-17 20:45:00 3 1667.00 2018-04-17 21:45:00 5 1738.00
2019-09-30 20:00:00 3 1731.14 2019-08-30 14:45:00 5 1784.06
2020-06-05 20:45:00 12 1946.67 2020-06-04 19:15:00 11 2287.88
2021-08-03 20:15:00 8 1807.00 2021-03-15 09:45:00 11 1841.39

Seleccién Optima de Componentes A/P Chuquiribamba

Caso 1 Caso 2
Fecha CNro. Demanda (kW) Fecha Nro. Demanda (kW)
omp Comp
2012-12-31 20:30:00 3 510.00 2012-12-31 20:00:00 5 527.00
2013-10-20 19:45:00 3 543.00 2013-12-31 19:15:00 5 563.00
2014-10-27 19:30:00 3 573.00 2014-12-31 20:45:00 5 592.00
2015-10-09 20:15:00 4 550.00 2015-12-31 20:45:00 5 606.00
2016-08-17 19:15:00 3 602.00 2016-12-31 20:15:00 5 611.00
2017-02-28 19:45:00 3 598.00 2017-02-25 19:15:00 5 627.00
2018-09-27 19:45:00 3 554.00 2018-10-02 19:00:00 5 570.00
2019-12-31 19:15:00 3 575.85 2019-12-31 19:15:00 5 575.85
2020-11-26 19:00:00 12 572.12 2020-05-14 19:00:00 11 586.31
2021-05-28 19:15:00 8 580.00 2021-07-22 19:30:00 11 594.00




Seleccién Optima de Componentes A/P Motupe

Caso 1 Caso 2
Fecha Nro. Demanda Fecha Nro. Demanda
Comp (kW) Comp (kW)
2012-11-27 19:45:00 3 1607.00 2012-12-11 19:45:00 5 1648.00
2013-11-18 18:45:00 3 1691.00 2013-11-18 19:45:00 5 1701.00
2014-04-23 19:15:00 3 1765.00 2014-06-03 15:00:00 5 1788.00
2015-10-20 19:30:00 3 1835.00 2015-10-20 19:30:00 5 1835.00
2016-10-24 19:30:00 3 1816.00 2016-01-24 10:45:00 5 1880.00
2017-12-12 19:29:00 3 1906.00 2017-12-12 19:29:00 5 1906.00
2018-09-30 19:15:00 6 1954.00 2018-09-30 20:00:00 8 2008.00
2019-11-04 19:45:00 3 2048.03 2019-11-04 19:45:00 5 2048.03
2020-10-29 19:15:00 8 2021.67 2020-12-30 18:45:00 11 3742.68
2021-10-26 19:15:00 3 2188.00 2021-10-26 19:15:00 5 2188.00
Seleccién Optima de Componentes A/P Carigan
Caso 1 Caso 2
Fecha Nro. Demanda Fecha Nro. Demanda
Comp (kW) Comp (kW)

2012-12-31 19:30:00 2 261.00 2012-12-28 19:15:00 5 283.00
2013-12-28 20:45:00 2 281.00 2013-12-17 20:45:00 5 328.00
2014-12-30 20:15:00 2 323.00 2014-01-06 20:15:00 5 349.00
2015-12-17 20:00:00 2 347.00 2015-12-07 19:30:00 5 427.00
2016-11-04 20:00:00 2 349.00 2016-03-31 19:45:00 5 445.00
2017-12-06 20:00:00 4 346.00 2017-08-03 20:15:00 5 403.00
2018-10-19 20:45:00 4 370.00 2018-05-02 20:14:00 5 430.00
2019-05-08 20:15:00 4 534.09 2019-11-25 20:15:00 5 540.90
2020-09-10 20:45:00 3 527.73 2020-08-25 19:30:00 5 552.98
2021-10-14 18:45:00 11 676.00 2021-10-06 19:00:00 12 686.00
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