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RESUMEN

Este proyecto investigativo esta orientado al prondstico de consumo de energia eléctrica mediante
la aplicacion de métodos estadisticos como son: Regresion Lineal Simple (RLS), Regresion
Lineal Multiple (RLM) y Modelo Autorregresivo Integrado de Media Movil (ARIMA). Para este
proposito se cuenta con informacion del consumo de energia eléctrica y variables climéticas de la
Universidad Politécnica Salesiana sede Cuenca y la Universidad Politécnica de Valencia. Se
efectla una segmentacion horaria de los datos y se realiza un analisis descriptivo, ademas se

forman agrupaciones de dias de consumo similar mediante la distancia euclidiana.

Para la aplicacion de los métodos estadisticos se crea un programa en el software Matlab el cual
facilita el procesamiento de los datos como también del prondstico. Se establece una metodologia
de evaluacion mediante el calculo y analisis de los errores como son: error absoluto medio (MAE),

raiz del error cuadratico medio (RMSE) y porcentaje de error absoluto medio (MAPE).

Como resultado del analisis de los errores se determina que los métodos de regresion tienen

mejores resultados que los obtenidos con el método ARIMA.
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ABSTRACT

This research project is oriented to the forecast of electric power consumption through the
application of statistical methods such as: Simple Linear Regression (RLS), Multiple Linear
Regression (RLM) and Integrated Mobile Media Autoregressive Model (ARIMA). For this
purpose, there is information on the consumption of electrical energy and climatic variables of
the Salesian Polytechnic University, Cuenca headquarters and the Polytechnic University of
Valencia. Hourly segmentation of the data is carried out and a descriptive analysis is carried out,
in addition groups of days of similar consumption are formed by the Euclidean distance.
For the application of statistical methods a program is created in the Matlab software which
facilitates the processing of the data as well as the forecast. An evaluation methodology is
established through the calculation and analysis of errors such as: mean absolute error (MAE),
root of the mean square error (RMSE) and percentage of absolute absolute error (MAPE).
As a result of the analysis of the errors it is determined that the regression methods have better
results than those obtained with the ARIMA method.



PREFACIO

Esta investigacion da a conocer los resultados obtenidos de la aplicacion de métodos estadisticos
en el prondstico de perfiles de consumo de energia eléctrica de la Universidad Politécnica

Salesiana sede Cuencay de la Universidad Politécnica de Valencia.

Para realizar esta investigacion, se inicid con una revisién del estado del arte de todos los métodos
estadisticos que se utilizan para el pronéstico y andlisis del consumo de energia eléctrica. Luego
de una segmentacion horaria de los datos, se realiza un andlisis estadistico a través de la mediana,
desviacion estandar, valores maximos y minimos, etc. Adicional a esto, se forman agrupaciones
de datos que corresponden a los perfiles de consumo similar entre los dias en base a la distancia

euclidiana.

Luego se aplican los métodos de pronéstico con ayuda de un programa elaborado en el software
Matlab. Finalmente, con los resultados obtenidos se establece una metodologia de evaluacion de

los errores para determinar el o los métodos adecuados para cada base de datos.
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INTRODUCCION

Hoy en dia el avance tecnolégico ha permitido el desarrollo de los pueblos y regiones a gran
escala, pero cuando hablamos de progreso, sabemos que va de la mano con la energia eléctrica.
Esto supone un incremento en la demanda, producido por mayores niveles de consumo que
representan picos mas elevados en la curva de demanda. Para esto es necesario disponer de una
mayor capacidad de generacién, misma que debe estar en equilibrio con la capacidad demandada
de energia eléctrica. De esta manera se logra evitar sobre generacion o déficit de energia
ocasionando impacto y afecciones a los consumidores, por esto es de vital importancia el tema de

la planificacion y gestion de la generacion, distribucion y consumo de energia eléctrica [1][2].

Las empresas eléctricas escatiman esfuerzos en el prondstico o estimacion del consumo de energia
eléctrica a largo, mediano y corto plazo, dependiendo de la aplicacion que se preve dar a los datos
[3][1]. El pronéstico a corto plazo se utiliza para estimar consumos de energia eléctrica desde dias
hasta semanas considerando bases de datos con diversas variables de estudio, las cuales deberan
ser analizadas y segmentadas por la presencia de consumos anémalos conocidos como valores

atipicos que influyen en la precision del prondstico [1][4][5].

El prondstico permite conocer la demanda que sera requerida en un tiempo futuro y asi definir
una estrategia de planificacion incentivando el uso racional de la energia eléctrica y motivando a

los usuarios a tener consumos en periodos distintos a las horas pico.

Entre los métodos estadisticos de pronéstico tenemos los métodos regresivos, los cuales se
exponen en el articulo [6] y aplicado en el consumo de los hogares de Italia brindaron resultados

bastante satisfactorios con una alta precision.

Otro método de prediccion son las series de tiempo, el método més usado es el ARIMA como se
constata en los articulos [7][8][9]. Sin embargo, existen variables y factores que influyen al
consumo de energia eléctrica como son la temperatura, humedad, radiacion solar, etc. Los
articulos [10][11] emplean la regresion lineal multiple (RLM) para predecir consumos tomando

en cuenta esas variables climaticas.



JUSTIFICACION

Cuando no se conoce el comportamiento del Consumo de Energia Eléctrica (CEE), crece la
incertidumbre para tomar decisiones operativas y estratégicas, esto limita a la planificacion de

una manera precisa del comportamiento del sistema eléctrico [12].

La falta de conocimiento de los perfiles de CEE en centrales, subestaciones, distribuidoras o
edificaciones, limita la gestion energética y econémica disminuyendo la capacidad de optimizar

los recursos [12].

Al no establecer comportamientos futuros del CEE a corto plazo en edificios o a nivel industrial
0 de generacion no es posible definir con anticipacion el comportamiento del perfil de CEE para
poder establecer medidas de control o de prevencion en caso de ocurrir consumos anémalos o
problemas en las instalaciones eléctricas [13]. Por esto es importante realizar el pronéstico de la
demanda de energia eléctrica con el minimo margen de error a corto plazo, usando para ello un
modelo adecuado a la naturaleza de las variables de una base de datos y asi anticipar un posible
déficit de energia y considerar ante ello el aumento de la potencia instalada en la planificacion a

corto plazo.



GRUPO OBJETIVO (BENEFICIARIOS)

Este trabajo investigativo permitira a la Universidad Politécnica Salesiana sede Cuenca conocer
el comportamiento futuro de los consumos de energia eléctrica con ayuda de un programa
elaborado en el software Matlab. Esto ayudara a una mejor planificacion del uso de la energia,

como también a optimizar los recursos energéticos.
OBJETIVOS

Objetivo general
e Pronosticar perfiles de consumo de electricidad a través de los modelos de Regresion
Lineal, Regresion Lineal Multiple y Modelo Autorregresivo Integrado de Media Mévil y

desarrollar una metodologia para comparar los resultados obtenidos.

Objetivos especificos
e Realizar un estudio del estado del arte acerca de los modelos de pronéstico de consumo
de electricidad.
e Recopilar bases de datos de consumo de electricidad y realizar un analisis estadistico.
o Aplicar la Regresion lineal, Regresion lineal maltiple y modelo Autorregresivo integrado
de media movil (ARIMA) para pronosticar el consumo de energia eléctrica en intervalos
horarios durante el dia.

e Desarrollar una metodologia para comparar los resultados obtenidos por cada modelo.



1. CAPITULO 1. ESTUDIO DEL ESTADO DEL ARTE

El aumento de la poblacién y del nimero de dispositivos dependientes de la energia eléctrica ha
ocasionado que en la actualidad se tenga un especial interés en la prediccion de la carga eléctrica
con métodos mas sofisticados [14]. En la India el consumo anual de energia presentd un
incremento de 418 GWh en 2005 a 948 GWh en 2015. Por otro lado, en Hong Kong, se
demandaron 5718 GWhen 1991y 9111 GWh en 2001 solo en el sector doméstico. Para garantizar
la confiabilidad del suministro, las empresas publicas obtienen el registro del consumo doméstico

el cual es usado para la prediccion mediante diversos métodos [14], [15].

En un edificio la energia eléctrica es la principal fuente de energia que se utiliza. Es por ello que
un adecuado prondstico de consumo brinda beneficios, tanto para los propietarios como para los
ocupantes del edificio [16]. Una limitada capacidad para abastecer la demanda o por el contrario
el sobredimensionamiento del abastecimiento de energia, genera problemas a mediano y largo
plazo, por lo que, minimizar el error en la prediccién es de vital importancia [17]. Ademas, un
pronostico acertado de la misma permite a las empresas distribuidoras llevar una planificacion
adecuada del suministro de energia eléctrica, por otro lado, tener un mayor control sobre las

pérdidas de energia [16].

La prediccién de consumo de energia eléctrica puede estar asociada con otras variables tales
como: el clima, temperatura, area de influencia (sector residencial, comercial o industrial),
jornadas laborables y no laborables, etc. Para realizar dicha prediccion es necesario disponer de

una base de datos que represente el historial de consumo durante un determinado periodo [6].

A continuacion, se realiza la revision de algunos articulos que han usado métodos estadisticos
para la prediccion del consumo de energia eléctrica como son: la regresion lineal maltiple (RLM),

regresion lineal simple (RLS) y modelo autorregresivo integrado de media movil (ARIMA).

Los métodos estadisticos de prediccidn que se aplicé en el articulo [6] son RLM y RLS con el fin
de predecir el consumo de energia eléctrica en los hogares de Italia, tomando como variables de
estudio el consumo doméstico, no doméstico y su costo. Los autores de este articulo llegaron a
deducir que el costo no es una variable representativa para la prediccion por lo que, obtuvieron

predicciones precisas y porcentajes de error estandar de 1% y en el peor de los casos el 11%.

En el articulo [7], se realiz6 un estudio en Ecuador pronosticando el consumo de energia eléctrica
en el sector residencial mediante los métodos ARIMA y ARIMAX. Se realiz6 una comparacion
entre los dos métodos a través de los valores de correlacion y del error estandar, teniendo como
resultado que el método ARIMA es el mas adecuado para realizar prondsticos en zonas

residenciales.



En [8] se empled el método ARIMA para el prondstico del consumo de la energia eléctrica en
Colombia, partiendo de una base de datos de la Empresa Eléctrica de Pereira en el afio 2001,
comprendida desde enero hasta diciembre del mismo afio. EI modelo que més se ajusto y tuvo

menos errores fue el SARIMA (1,0,0) (2,1,0) otorgando mayor confiabilidad en su prondstico.

Una forma de mejorar la exactitud del pronéstico empleando el método ARIMA es aumentar el
grado de precisién en la determinacion de la demanda, lo cual se consigui6 al utilizar modelos de
modificacion de prevision comprendidos por el método 6ptimo de Fourier y el modelo ARIMA
estacional como se pudo constatar en el articulo [18]. De igual manera en China, partiendo del
histérico de consumo desde 1999 hasta 2009, empleando el mismo método, se obtuvo un

incremento en la precision del pronéstico comparado con el método ARIMA estacional.

Otros autores como es el caso de los articulos [19][20] realizan comparaciones con distintos
métodos de prediccion tales como: red neuronal artificial (ANN), RLM, maquina de vectores de
soporte (MVS), regresion del proceso gaussiano (GRP). Llegando a concluir que con la ANN se
tiene una mayor precision, pero demanda un mayor tiempo de célculo, mientras que el método

RLM tiene ofrece una mayor precision en menos tiempo y esfuerzo de célculo.

Los métodos de prediccion de consumo de energia eléctrica pueden verse afectados por picos de
potencia, los cuales aumentan el error en la prediccion, por lo que, en el articulo [21] proponen
un método hibrido para la prediccion del consumo de energia eléctrica a corto plazo mediante la
fusion de un modelo regresivo y un compensador de picos de potencia que hace que la prediccion

sea mas exacta.

El articulo [16] agrupa los métodos de prediccién en dos grupos: el primero basados en
inteligencia artificial (I1A) y el segundo en métodos convencionales, dentro de los cuales se
encuentran las series temporales y los modelos de regresién que tradicionalmente han sido usados
para realizar la prediccion sobre el consumo de energia [17]. Las series temporales en la
actualidad siguen siendo usadas ampliamente ya que producen resultados satisfactorios con los

problemas lineales [14].

Se sabe que los modelos de prediccion para patrones de consumo no lineales han sido poco
desarrollados para ofrecer resultados robustos. Sin embargo, los modelos basados en inteligencia
artificial en la actualidad son los méas populares ya que han logrado tener un buen manejo de la
no linealidad que se presenta en la carga eléctrica [14], [16]. Algunos de ellos se basan en el

conocimiento, logica difusa, redes neuronales y maquinas de vectores de soporte [17].

Por otro lado, los métodos convencionales son féciles de aplicar, pero no funcionan bien con la
no linealidad que pueden causar los factores climaticos, condiciones estructurales del edifico,

costumbres de los ocupantes, etc. La no linealidad es el principal problema que puede afectar la



prediccion del consumo de energia, por lo que se deben integrar con otros métodos para obtener

mejores resultados [16].

Para poder hacer frente a los problemas que presentan los métodos convencionales con la no
linealidad es frecuente que se los utilice en combinacion con métodos de inteligencia artificial, lo
cual se conoce como métodos hibridos. También es posible que se combinen métodos de 1A para

obtener mejores resultados [16].

1.1. CONCEPTOS TEORICOS

A continuacion, se presentan todos los fundamentos tedricos necesarios para realizar el pronéstico

de perfiles de consumo de energia eléctrica.

1.1.1. Carga eléctrica de un sistema

La carga de un sistema se define como no estacionaria por su tendencia creciente o decreciente
en ciertos intervalos del dia. Ademas, que sus valores no estan alrededor de una media. Estas
variaciones se deben a parametros como: la hora, dia, clima, etc., y pueden estar influenciados
también por factores econdémicos y sociales [22]. Por otra parte, existen ciertos patrones
comparables que se repiten en ciclos diarios, es decir, tienen estacionalidades definidas [23].

1.1.2. Diagrama de la carga eléctrica de un sistema

Es una representacion grafica del comportamiento de la demanda de potencia eléctrica en un

determinado periodo.

1.1.3. Consumo de Energia Eléctrica

Es la sumatoria de la energia consumida de uno o mas usuarios en un intervalo de tiempo
determinado. También se la puede definir como la energia que el usuario emplea para realizar una

actividad determinada en un periodo definido [24], [25].

1.1.4. Pronostico de la carga o demanda eléctrica

Realizar un pronostico de la demanda de energia eléctrica permite establecer la cantidad de
potencia que requeriré el usuario en un tiempo futuro, por lo que se requiere conocer la demanda

inicial y su comportamiento en el tiempo [26].

Dicho prondstico ayuda a obtener una adecuada planificacién del sistema eléctrico de
distribucion, permitiendo establecer de una manera mas exacta periodos de mantenimiento que

contribuyen a reducir la aplicacién de redespacho [12].

En las predicciones de la carga existen pronésticos a corto plazo (dias hasta semanas), mediano

plazo (desde un mes hasta un afio) y a largo plazo (desde uno hasta veinte afios) [27].



1.2. MEDIDAS ESTADISTICAS
1.2.1. Medidas de Centralizacion

Las medidas de centralizacion son aquellas que permiten conocer las caracteristicas de la

distribucidn de los datos, [28] entre ellas tenemos:
1.2.2. Media

Consiste en la suma de todas las observaciones de un conjunto de datos dividido para el niamero

total de estas observaciones [28].

X
N

X = (1
Donde: N es el nimero total de datos, X es el dato de la muestra.

1.2.3. Mediana

Es aquella que divide en dos partes iguales al conjunto de datos por lo tanto es el centro de una

secuencia ordenada de datos, no se ve afectada por los valores externos [28], [29].

Xn+1

X = n — Impar (2)

Xnj2 t Xnj2+1

> n - Par (3)

X =
1.2.4. Moda

Es el valor que se presenta con mayor frecuencia en todo el conjunto de datos. En una muestra o

conjunto de observacion se puede encontrar dos 0 més datos repetidos [28].
1.2.5. Varianza

La varianza es el promedio aritmético de la diferencia de cada uno de los valores y la media del

conjunto elevado al cuadrado [29].

k —
2 2 Zl:l(xl _xl)z
Sét=gb =—/—— -
n—1

“)
1.2.6. Desviacion Estandar

También llamada como desviacion tipica, se define como la raiz cuadrada de la varianza [29].

s = 37 =




1.3.  ANALISIS DE LOS DATOS

El anélisis de datos univariantes esta enfocado en el comportamiento individual de cada variable
dentro de un conjunto de datos, centrandose en dos aspectos como son: la distribucion y
dispersién. Mientras que, si nos encontramos con datos bivariantes los cuales perciben el efecto
de una variable sobre otra se aplican pruebas paramétricas y no paramétricas. En caso de tener
datos multivariantes de méas de dos variables se aplican varias técnicas estadisticas y algoritmos

de calculo.

Para analizar el comportamiento de los datos a lo largo de su trayectoria, como se relacionan entre
si y definir sus semejanzas, se aplica diferentes técnicas, las cuales se explican en los siguientes
apartados [30][31].

1.3.1. Analisis de correlacion

Es aquella que nos permite establecer la relacion entre dos variables mediante una representacién
visual de los datos. Para una representacion numeérica, esta relacion se la realiza con el calculo del

coeficiente de correlacién, el cual toma valores de entre 1y -1. [32].

Y -Dy -
r =

(n = 1)sysy,

(6)

1.3.2. Valores atipicos

Los valores atipicos son un conjunto de datos que son muy diferentes a las observaciones o datos
dentro de un mismo conjunto. Estos valores pueden generar problemas a la hora de realizar el
prondstico debido a que nacen de un error de digitacion o de un error a la hora de recolectar los

datos [33]. Los valores atipicos se los puede determinar mediante los valores Z.

1.3.2.1. ValoreszZ
Los valores z son aquellos que nos permite discriminar los datos que se encuentran fuera de un
rango establecido por quien los est4 analizando. Estos van a depender de cambios de la media de

una muestra a otra.
Por medio de la ecuacién (7) podemos calcular estos valores.

(Xpaior — Promedio)
Valores Z = 7
Desviacion Est. (7)

Para determinar si un valor es atipico o no, se establece un margen maximo y minimo dentro del
cual se encuentra un porcentaje del conjunto de datos, es decir, los datos que se encuentren fuera

de este rango son determinados como atipicos y son eliminados [34]-[36].



1.4.  AGRUPACION DE DATOS

También conocido como clustering, es utilizado para establecer patrones similares de consumo
dentro de un conjunto de datos. Esta agrupacion se la puede realizar tanto con variables numéricas
como con variables categoricas. Para variables numéricas, las agrupaciones se pueden definir
mediante la distancia entre los puntos, lo cual no se puede realizar con las variables categéricas
[37][38].

1.4.1. Analisis de la varianza ANOVA

Es aquella que permite analizar las diferencias entre las medias de diferentes grupos de datos. Si
se tiene solamente dos grupos de datos se procede a analizar las medias, en caso de tener méas de

dos grupos de datos se procede a analizar la varianza [30].

1.4.2. Analisis discriminante

Esta técnica esta basada en el uso de la regla de Bayes y permite diferenciar las variables de un
conjunto de datos para luego clasificarlas y agruparlas seglin su semejanza o relacion que ocupen

dentro del conjunto de datos. [30].

1.4.3. Algoritmo Particional

También llamado K-means, es el encargado de agrupar datos mediante las distancias entre los
centros de cada grupo y los puntos. Esta distancia debe ser la minima entre el centro y un punto,
los valores que estén mas cercanos al centro forman un grupo. Previamente, se debe establecer el
namero de grupos a formar. Para conocer la distancia entre el centro del grupo y el punto se utiliza

la distancia euclidiana.
1.4.4. Distancia Euclidiana

Es aquella que nos permite establecer la distancia entre dos puntos, se basa en el teorema de

Pitagoras y se representa por la ecuacion (8).

Dgop =

D (@~ b) (®

Para detectar grupos con caracteristicas similares mediante la distancia euclidiana es necesario
tener una muestra homogénea. La distancia euclidiana en forma de matriz se puede presentar de

la siguiente manera, ecuacion (9) [39], [40].

dyj = ||x: - xi”: 9



1.5.  NORMALIZACION DE DATOS

La normalizacién de datos es un proceso encargado en convertir estructuras de datos complejos
en estructuras de datos mas simples, para facilitar el manejo y operacién de los mismos debido a
gue algunas estructuras de datos, presentan diferentes escalas numéricas como también diferentes

distribuciones [41], [42]. Los Métodos de Normalizacion de datos mas empleados son:

1.5.1. Min Max (MM)
Este método utiliza el valor maximo y minimo de la base de datos para obtener valores de entre

0y 1[42], [43].

§ _ Sij - mlTL] (10)
7 max; — min;

Donde: s;; es el dato transformado del conjunto de datos, s;; es el dato del conjunto de datos, min;

es el valor minimo del conjunto de datos, max; es el valor maximo del conjunto de datos.

1.5.2. Decimal-scaling (DS)
Normaliza los datos con valores entre 1y -1. El valor k de la ecuacién (11) es el menor nimero

con el que se cumpla la condicion (|3;;]) < 1 [42].

\ Sij

1.6.  ANALISIS DE LA DEMANDA FRENTE A LA VARIABLE CLIMATICA

La demanda eléctrica se ve afectada por diversas variables externas y condiciones climaticas
definidas por la estacionalidad del tiempo, lo cual causa que la demanda no presente un patrén
definido. En Espafia en la época de invierno aumenta la demanda de electricidad por el uso de
calefactores y en verano por el uso de aire acondicionado haciendo que su grafica anual adopte
una forma de U o valle [44], [45].

Para el caso de Ecuador, la variacion de la demanda va a depender de la region en la cual queremos
realizar el estudio, es asi que, en la region costa se tiene consumos elevados de energia en la época
de verano debido al incremento de la temperatura y la necesidad del uso de aires acondicionados.
La region oriental presenta un consumo en forma exponencial ascendente, debido al menor
consumo en horas de la madrugada y un consumo maximo en las horas de la tarde y noche. La
region sierra presenta un consumo casi lineal por tener un clima templado y pocas variaciones de

temperatura [46].
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1.7. METODOS DE PRONOSTICO CONVENCIONALES

1.7.1. Regresion Lineal Simple

Es un método de prediccion compuesto por dos variables a pronosticar, una independiente (x) y
otra dependiente (V) [47], [48].

Ecuacion del modelo de regresion lineal simple (12):
Y=0+Bix+e (12)
Donde:
B, €s la interseccion con el eje Y, B, es la pendiente de la recta, € es el error aleatorio.

Para determinar los coeficientes de regresion S, y 8, es necesario ajustar la recta a los puntos, lo
cual permite estimar los valores pronosticados. El ajuste de la recta se realiza mediante la ecuacion
(13):

Donde:
Bo = by es la interseccion de la muestra con el eje Y, B; = b; es la pendiente de la muestra

Esta ecuacion es llamada ecuacion de regresion lineal simple o recta de prediccion. Para

determinar los valores de b, y b, €s necesario aplicar el método de minimos cuadrados.

1.7.1.1. Método de minimos cuadrados

El método de minimos cuadrados ayuda a determinar los valores de b, y b, lo que reduce al
minimo la suma de las diferencias al cuadrado alrededor de la linea de prediccion, es decir entre

los valores estimados y los valores reales [47].
Las ecuaciones (14) y (15) para el célculo de by y b, son:

_ nYi xy; — Qin x) il i) _ G =) =) (14)

b, - -
)2
n2?=1xi2 - (2?21951') 11 (x; — %)

n n
2= Yi—bi Xt x

b
0 n

=y —byx (15)

1.8.  Regresion Lineal Multiple

Es un método de prediccion que analiza de forma estadistica la relacion que tiene una variable

dependiente con un conjunto de variables independientes. Tiene areas de aplicacion muy amplias,
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pero centrandonos en este estudio, es el método més utilizado para la prediccion de la carga

eléctrica.

La ecuacion de la regresion multiple se expresa mediante (16).

L=Xn+¢ (16)
Donde:

L es el vector n x 1 de las variables dependientes., X es la matriz n x m que describe las variables.,

7 es el vector m x 1 de los coeficientes de regresion., € es el error del modelo.

Las variables independientes pueden llegar a ser el tipo de dia laborable o no laborable, la carga
de la red, las condiciones climaticas, etc. La variable dependiente siempre sera la carga ya que es

la variable que se va a pronosticar.

Los coeficientes de regresion son aquellos que se ajustan a través de minimos cuadrados. El error

del modelo es el que se analiza luego de la estimacion del modelo [17], [49].

Para facilitar el ajuste del modelo de regresion mdaltiple se lo puede realizar mediante la ayuda de
matrices, teniendo en cuenta el nimero de k variables independientes y N observaciones, la

ecuacion de la regresion multiple se observa como en (17).
Vi = Bo + Brx1i + Baxai + o+ Brxp + € (17)
En forma matricial de esta ecuacién se plantea como:

y=XB+¢€ (18)

Y1 1 X11 X1 "t Xg1 ﬁ() €1
Xpp v X €

y="2|x= 1 Tzt T g Pl e= 17| a9
Yn 1 Xip X2 " Xkn ﬁk €n

Para calcular los coeficientes de regresidn se utiliza el mismo método que en la regresion lineal
simple, es decir, por minimos cuadrados que en este caso quedaria representada como matriz de

la siguiente manera [47]:
b=A4"1g=XX)"1Xxy (20)

Donde:
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n n n

i=1 i=1 i=1
n n n n

2
XX = qu' Zx 1i quxzt leixki (21)
i=1 i=1 i=1 i=1
n ' n n ) n
2
Xki Zxki X1i zxki X2i Zx ki

i=1 i=1 i=1 i=1

Xy=[917 qu%' (22)

1.9. SERIES DE TIEMPO

Como series de tiempo entendemos a un conjunto de datos registrados en diferentes intervalos de
tiempo. Estos datos pueden comportarse de diferente forma y son utilizados para desarrollar
modelos estadisticos que permiten comprender como se comportan los datos en funcién del
tiempo [32], [50], [51].

1.9.1. Componentes de una serie de tiempo
Tendencia (T). - Es la trayectoria uniforme que tiene una serie de tiempo a largo plazo. Esta

puede ser constante, lineal, cuadratica, exponencial, etc. [32], [50].

Estacionalidad (E). - Describe a una serie de tiempo que tiene patrones que se repiten durante

un periodo corto de tiempo. Estos pueden ser factores climaticos o institucionales [50], [51].

Ciclo (C). — Se caracteriza por presentar a lo largo de su trayectoria oscilaciones de larga duracion,

se puede presentar en fendmenos climaticos que duran ciclos largos durante el afio [32], [51].

Aleatorio (A). — Es una serie de tiempo que no presenta ningn patrén ni forma establecida, es

decir que es impredecible debido a factores externos no controlados [50], [51].

1.9.2. Procesos 0 modelos de series de tiempo

Para que las series de tiempo tengan un enfoque predictivo deben tener procesos o modelos en
los cuales el prondéstico se enfoque en el comportamiento de la variable de interés. Estos procesos

son:
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Procesos deterministas. - Son métodos sencillos, con menor precision. Se caracterizan por el
promedio movil. Es decir, que el prondstico de una variable se la realiza mediante el promedio de

todos los valores anteriores [51].

Procesos estocasticos. — Es un conjunto de variables aleatorias dificiles de determinar, se extrae
de la serie observada, por ello, para realizar el prondstico se necesita construir modelos

aproximados [51]. Los procesos estocasticos se dividen en:

Procesos estocasticos aleatorios. - Es el conjunto de variables aleatorias que estan agrupadas y

ordenadas en el tiempo. Su media, varianza y covarianza cambian con el tiempo.

Procesos estocasticos estacionarios. - Se identifican porque su media y varianza son constantes

en el tiempo, mientras que su covarianza va a depender de la distancia entre dos periodos [52].

Por lo tanto podemos decir que una serie de tiempo, pertenece a un proceso estocastico debido a

gue se escoge un conjunto de datos por cada variable aleatoria que se establece en el estudio [50].

1.9.3. Modelos Autorregresivos para series de tiempo

Para analizar las series de tiempo desde un punto de vista estocéstico, utilizaremos métodos mas
complejos, los cuales toman en cuenta la distancia que existe entre los datos, es decir, que van a

ser tomados de observaciones anteriores.

El modelo genérico para tratar las series de tiempo es el modelo ARIMA (Modelo Autorregresivo
Integrado de Media Movil) del cual se deriva los tres componentes que da lugar a sus siglas
ARIMA, estos componentes son AR (Autorregresivo), | (Integrado) y MA (Medias moviles). Este
método es el mas usado para los prondsticos en el area de ingenieria eléctrica para el

procesamiento de sefiales y energia en general [16], [53].

1.9.3.1.  Modelo Autorregresivo AR

Este modelo se ha venido utilizando desde 1996, trata de una suma ponderada de observaciones
basada en la variable escogida. El indicador p es el que representa el orden del modelo

autorregresivo [16], [52].
El modelo autorregresivo se denota de la siguiente manera:
(Y; —8) =ay;(Yi—g — &) + ay(Y,—y = 8) + -+ ap(Ye—p — 8) + u, (23)

Donde Y; es la demanda de la energia eléctrica, & es la media de la demanda, u, representa el error

aleatorio y a,, es el parametro que define el modelo (valor a estimar).

14



1.9.3.2.  Modelo de Medias Mdviles (MA (q))

El modelo de media movil es una combinacién lineal de términos de errores presentes y pasados

[12], [52]. El modelo de media movil esté representado por la ecuacién (24).
Yo =+ Bouy + Prug + Paup + -+ Baue—q (24)
u es el valor constante, u es el termino de error, g es el orden de media mévil.

1.9.3.3.  Modelo autorregresivo y de media mévil (ARMA)

Fue introducido en 1951 como la combinacion de términos autorregresivos y de media moévil, por
lo que esta compuesto de términos autorregresivos como también de medias moviles [16], [52].

El modelo autorregresivo y de media movil viene dada por la siguiente ecuacion (25):
Yo =0+ a Y1 + Boue + Brue—1 (25)

Donde 8 es el valor constante, Y;_; es la demanda de la energia eléctrica, a; es el parametro a

estimar, u, término de errory B; es el término a estimar.

1.9.3.4. Modelo autorregresivo integrado de media mévil (ARIMA)

El modelo ARIMA es una combinacion de un término autorregresivo (AR) y un término de media
movil (MA) con un elemento diferenciador identificado por la letra |I. Debe usarse siempre y
cuando el proceso sea no estacionario, el cual serd transformado a estacionario para asi poder
diferenciar si es un modelo ARMA, AR o MA. El modelo ARIMA es un modelo univariado, es
decir, que compara los valores presentes con los pasados para asi realizar el pronostico [12], [16],
[54].

El modelo ARIMA viene dada por la ecuacién (26):
Yt = ®1Yt—1 + -+ ®th_p + gt - 91£t_1 — Hqgt—q (26)
Donde:

@ es el coeficiente autorregresivo, 6 es el coeficiente de media movil, € es el error,Y;_,, es el

registro normalizado de la serie a modelar.

1.9.3.4.1. Método Box Jenkins

Para determinar si un modelo es AR, MA, ARMA o ARIMA es necesario determinar los valores
de p, d y g. Para ello se emplea el método de Box Jenkins, el cual consta de 4 pasos detallados a

continuacion: [52].

Identificacién del modelo

15



Para determinar el orden de p, d y g es necesario usar la funcion de autocorrelacion (FAC) y
autocorrelacion parcial (FACP) [52]. Antes de definir los conceptos de FAC y FACP es necesario

conocer el concepto de estacionariedad.
Estacionariedad

Un modelo estocastico es estacionario si y solo si sus vectores tienen la misma distribucion de
probabilidad. Por lo tanto, si calculamos sus medias y varianzas y no hay cambios significativos,
es decir, que no hay tendencias crecientes ni decrecientes a lo largo de los afios [53], [55]. En caso
de no existir estacionariedad en los datos se procede a realizar una diferenciacion, transformando
el conjunto de datos con media y varianza cero. La diferenciacion se realiza con la siguiente

ecuacion:

Estacionalidad

Un modelo estocastico tiene estacionalidad cuando se observan patrones que se repiten a lo largo
del tiempo en diferentes rangos. Este tipo de patrones se observa en grupos de datos que
corresponden a datos de meses y afios [56], [57].

Autocorrelacion

Esta funcién nos permite calcular la estacionariedad de una serie temporal. Estad dada por la

ecuacion (28).

Y Covarianza al rezago k

2
Pr Yo varianza (28)

Sus valores varian entre +1 y -1. Para definir si es un modelo AR, MA 0 ARMA debemos emplear
las funciones de autocorrelacion FAC y FACP. La FACP determina la correlacion entre los datos

actuales y los datos pasados. En forma muestral la FACP estd expresada por las siguientes

gcuaciones:
Y, -V, - Y
9 = 20 =V)YVeyr =) 29)
n
. X —-Y)?
Jo=""—" (0
Donde:

Y es lamedia muestral, n es el tamafio de la muestra, ¥, es la covarianza muestral, §, es la varianza

muestral
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Al graficar la funcion r, (31), denominada como correlograma muestral permite observar de

manera gréfica los coeficientes de autocorrelacion de la serie de tiempo [53], [55].

_ Z?=_1k(yt - 17)(Yt+k - 7)

T, = —
4 n (Y, —7)2

(BD

Para identificar los modelos autorregresivos de acuerdo a las correlaciones se usa la Tabla 1.1

Tabla 1.1 Caracteristicas de los modelos autorregresivos mediante los patrones de autocorrelacion [55].

Modelo Patron Tipico para FAC Patron Tipico para FACP
AR (0) Decrece de forma exponencial, o | Picos significativos a lo largo de su
p . . .
sinusoidal 0 ambos a la vez. trayectoria.
MA () Picos grandes a lo largo de su | Decrece de forma exponencial sin
q .
trayectoria. llegar a anularse.
Disminuye de forma exponencial sin
ARMA (p, q)
anularse.

La eleccidon de los modelos p, d y g seran elegidos en base a la Tabla 1.2.

Tabla 1.2 Modelos ARIMA[58]

1.0 ACF 1.0 PACF 10 ACE 1.0 PACF
0.0 ||Illllll--.--- 0.0 I 0.0 I I | I 0.0
I I " I
1.0 1.0 -1.0 -1.0
Modelo AR (1) Modelo AR (1)
AR(1):Y, = 0.8Y,_, + A, AR(1):Y, = —0.8Y,_; + A,
Parametro positivo Pardmetro negativo
1.0 1.0
1.0 ACF 1.0 PACF ACF PAC
I I l l | |
0.0 0_0I| O.UIIII...- G.GI
-1.0 -1.0
1.0 -1.0
Modelo AR (2)
Modelo AR (2)
AR(2):Y, = —0.6Y;_, + 0.2Y,_, + A,
AR(2):Y, = 0.6Y,_; + 0.2Y,_, + A,
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1.0 ACF 1.0 PACF 1.0 ACF 1.0 PACF
0.0 0.0 0.0 0.0
1.0 1.0 1.0 1.0
Modelo AR (2) Modelo AR (2)
AR(2):Y, = 0.75Y,_; — 0.5Y,_, + A, AR(2):Y, = —0.8Y,_; — 0.6Y,_, + A,
1.0 ACF 10 pacr| 190 ACF 10 PACH
o0 I 0.0 0.0 0.0
1.0 1.0
A0 -1.0
Modelo MA (1)
Modelo MA (1)
MA(1):Y, = A, + 0.84,_,
MA(1):Y, = A, — 0.84,_, ) )
Parametro negatlvo
Pardmetro positivo
1.0 ACF 10 pack | ' ACF 10 PACF
|
o0 I a0 00 M 0.0
1.0 1.0
1.0 .0
Modelo MA (2)
Modelo MA (2) MA(2): Y; = A; + 0.64,_; — 0.24,_,
MA(2):Y, = A, — 0.64,_; — 0.24,_,
1.0 ACF 10 PACH 1.0 ACE 1.0 PACH
0.0 0.0 00 I| 0.0
1.0 1.0 1.0 1.0
Modelo MA (2
Modelo MA (2) )
MA(2):Y, = Ay + 0.84,_1 + 0.64,_
MA(2):Y, = Ay — 0.75A4,_; + 0.54,_, (2):¥e = A + 08414 +0.64c
1.0 ACF 10 PAQ 1.0 ACF 10 PACF
0.0 0.0 0.0 0.0
1.0 1.0 10 1.0
Modelo ARMA (1,1) Modelo ARMA (1,1)
ARMA(L,1): Y, = 0.8Y,_, + A, + 0.84,_, ARMA(L1): Y, = —0.8Y, + A, — 0.84,,
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1.0 ACF 10 PACF 10 ACF 1.0 PACF
0.0 Illlllln-.--__ 0.0 Il-__ 0.0 0.0
T
-1.0 -1.0 _1.0-. 10
Modelo ARMA (1,1) Modelo ARMA (1,1)
ARMA(1,1):Y, = 0.8Y,_, + A, — 0.34,_, ARMA(1,1):Y, = 0.3Y,_, + A, — 0.84,_,

Estimacion del modelo

Conocidos los valores de p y g, se procede a determinar los pardmetros de los términos
autorregresivos y de promedios mdviles mediante el desarrollo de minimos cuadrados o

estimacion no lineal [52], [55].
Comprobacion de diagnéstico

Una vez determinado el modelo ARIMA y establecidos los valores de p y g, el siguiente paso es
verificar si este modelo seleccionado se ajusta a los datos de una forma razonable. En caso de no
llegar a ajustarse correctamente el modelo, el proceso debe ser repetido, ya que puede existir otro

modelo ARIMA que se ajuste de mejor manera [52].
Prondstico

El método ARIMA dado por Box Jenkins es el méas eficaz y el méas confiable a diferencia de los
demas métodos de prediccidn debido a su alta precision en especial para predicciones a corto
plazo [52].

1.10. METODOS BASADOS EN INTELIGENCIA ARTIFICIAL

1.10.1. Ldgica difusa

Es una légica basada en valores de incertidumbre generados por la falta de informacién, puede

tomar valores desde 0 (totalmente falso) hasta 1 (totalmente verdadero).

Para poder estimar variables de interés, el proceso de l6gica difusa consta de cuatro partes. La
primera es la fusificacién, que consiste en asignar valores difusos a la variable de interés, la
segunda es construir las reglas de l6gica difusa proporcionadas por un experto en el tema, el tercer
paso es ejecutar todas las reglas y combinarlas para obtener una salida difusa y por ultimo

convertir la salida difusa en un valor no difuso. [59]

1.10.2. Redes neuronales

Este enfoque esta basado en el cerebro que puede adaptarse a un proceso de aprendizaje para

luego mediante el recuerdo poder realizar una tarea minimizando el riesgo empirico [16]. En el
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proceso de aprendizaje, la red neuronal se entrena hasta establecer las relaciones entre los datos
de entrada. Al ser un sistema de autoaprendizaje no es necesario tener conocimiento previo en el

modelado para obtener resultados precisos [17].

Una desventaja de este método es que se requiere de un proceso de entrenamiento que puede durar
mucho tiempo y por la gran cantidad de datos de entrada que necesita se produce un efecto de
adaptacion excesiva en la mayoria de ANN [16]. Por otra parte son muy inflexibles para establecer

una relacion especifica no automatica [17].

Su principal aplicacion se basa en la efectividad de sus resultados ante la no linealidad de los
datos, como la temperatura, radiacion solar, velocidad del viento, humedad, etc. es por ello que

se vuelve muy popular en la prediccién de la carga de edificios [16].

1.10.3. Méaquina de vectores de soporte

Al igual que las redes neuronales este método ha sido popular en las Gltimas décadas por la
efectividad de los resultados ante la no linealidad. A diferencia del primero, este método usa una
pequefia cantidad de datos de los cuales puede identificar los patrones de carga, minimizando el
riesgo estructural. Se presenta como una alternativa ante la adaptacion excesiva que se produce
con la mayoria de redes neuronales. Los antecedentes de este método han motivado su uso al

compararlos con redes neuronales y otros modelos de prediccion [16].

1.10.4. Sistemas expertos basados en el conocimiento

Los sistemas expertos son sistemas informaticos que basan su funcionamiento en el conocimiento
progresivo de acuerdo a nueva informacidn proporcionada. La denominada base de conocimiento
es extraida de un experto en el campo que, mediante relaciones entre los cambios en la carga del
sistema y los cambios entre los factores ambientales, identifica hechos y reglas que modifican el
uso de la electricidad. Estas relaciones logicas se obtienen diariamente para establecer el
prondstico y han sido analizadas ampliamente para obtener diferentes enfoques entre la carga y
el clima. [22].

1.11. MEDIDAS DE EVALUACION

1.11.1. Error absoluto Medio (MAE)

Es una medida de error, la cual suma todos los valores absolutos pronosticados y los divide para
el nimero de datos. Es de gran utilidad para evaluar procesos de pronéstico debido a que se da en

las unidades originales [60], [61].

?=1|Yt _Yt|

EAM = (32)

Donde;
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Y, es la demanda real u original, ¥, es la demanda Pronosticada, n es el nimero de datos

1.11.2. Raiz del error cuadrado medio (RMSE)

Consiste en calcular el error a través de la sumatoria de la diferencia de los valores reales y
pronosticados elevados al cuadrado. Permite conocer el grado de dispersién del error de
prediccidn [60], [62].

~ N2
R
n

(33)

1.11.3. Porcentaje de error absoluto medio (MAPE)

Nos permite medir el error en términos de porcentaje, su facil interpretacion hace que sea usado
por quién realiza prondsticos. En este método de evaluacion no es necesario que los datos tengan
las mismas magnitudes [60].

n 100|Yt_?t|

t=1
PEAM = £

(34)

1.12. Criterios para evaluar un modelo ARIMA

1.12.1. Criterio AKAIKE INFORMATION CRITERION (AIC)

Este criterio permite determinar con qué eficiencia dichos modelos se ajustan a la base de datos
y se puede aplicar a modelos ARMA o ARIMA, por lo que, el criterio que mejor se ajusta a los

datos es el que tiene menor valor de AIC [12], [63].

2L 2(p+d+
AlC = —7+w (35)

Donde:
p son los parametros Autorregresivos, d son las medias Moviles, g son las diferenciaciones para

la serie,T son los instantes considerados en la serie, L es el logaritmo de la funcion de

verosimilitud

1.12.2. Criterio de informacién Bayesiano de Schwarz (BIC)

Esté4 basado en el teorema de Bayes, se diferencia del criterio anterior ya que acepta informacién
externa al estudio y en conjunto con los datos observados, estima una distribucion de
probabilidad.
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Al igual que el criterio AIC, el valor més bajo indica un mejor ajuste.
BIC =G * gl xIn(n) (36)
Donde:

G es el cociente de verosimilitud, gl son los grados de libertad, n es el tamafio de la muestra.
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2. CAPITULO 2. RECOPILACION DE DATOS DE CONSUMO DE
ELECTRICIDAD Y ANALISIS ESTADISTICO

2.1. RECOPILACION DE DATOS

La base de datos para el andlisis y prondstico del consumo de energia eléctrica esta constituida
por datos meteoroldgicos y datos de consumo de energia eléctrica. Se recopilaron dos bases de
datos de las cuales, la primera corresponde al edificio Cornelio Merchan de la Universidad
Politécnica Salesiana sede Cuenca y la segunda base de datos corresponde a un edificio de la
Universidad Politécnica de Valencia en Espafia.

La Universidad Politécnica Salesiana ha implementado un sistema de medicion inteligente cuyo
analisis y estudio se encuentra en el trabajo [64]. En [65] se implementan mediciones inteligentes
y aplicaciones Android para facilitar el manejo de informacién. En [66] se desarrolla mediante

claster una distribucion de bases para redes inteligentes [67][68].

Con la ayuda del medidor trifasico DIMET3 instalado en la Universidad Politécnica Salesiana
sede Cuenca se adquieren los datos de consumo de energia eléctrica del edificio Cornelio
Merchén. Un total de 26404 datos registrados en el periodo comprendido entre el 8 de marzo y el
8 de diciembre de 2017.

La estacion meteorolégica de la UPS sede Cuenca proporciona datos meteorolégicos con
intervalos horarios. Los datos que seran empleados para el estudio son: potencia eléctrica,

humedad relativa, radiacion solar global, temperatura del aire, direccion y velocidad del viento.

También se utiliza la base de datos de un edificio de la UPV que comprende de 84,649 datos de
consumo de energia eléctrica con sus respectivos valores de variables meteoroldgicas con
intervalos de 15 minutos comprendidos entre el 1 de julio de 2014 y el 28 de noviembre de 2016.

Las variables que se estudian en este caso son: potencia eléctrica, temperatura y humedad.

2.2. PROCESAMIENTO DE LOS DATOS

Los datos han sido clasificados de acuerdo a la laborabilidad (dia laborable y no laborable), dia
de la semana y su hora correspondiente. Para cada hora la base de datos cuenta con un registro
cuarto horario, por lo que, se realizé un promedio de dichos valores para obtener uno por hora

con cada variable implicada en el estudio.

El estudio se realiza para dias laborables y no laborables. Estos se clasifican de acuerdo al
consumo similar que puedan tener, para cada dia se obtienen 24 grupos de datos, los cuales se han

analizado para eliminar atipicos y su posterior obtencion del perfil de consumo de electricidad.
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Los valores atipicos para todos los casos considerados a continuacion son los que tienen un valor
absoluto mayor a 1.98, que corresponde aproximadamente al 95% del total de los datos en una

distribucién normal.

2.3 AGRUPACION DE LOS DATOS

En este apartado se agrupan los datos de dias que tengan un consumo de electricidad similar, a
esto también se le llama clusterizacidn. En nuestro estudio la agrupacion de los datos esta basado
al consumo por hora, es decir, que existen graficas de perfiles de consumo eléctrico de todos los
dias laborables y no laborables por hora, en donde se observa los consumos similares de dichos

dias.

Para demostrar y analizar de forma numérica los agrupamientos se toman datos de dos dias y se
realiza el calculo de la distancia euclidiana entre los valores de potencia de cada hora. En la Tabla
2.1 se presenta el calculo de la distancia euclidiana entre los perfiles de consumo de electricidad

en una semana.

Tabla 2.1 Valores de distancia euclidiana entre los perfiles de consumo de electricidad de la UPV.

Distancia Lunes Martes | Miércoles | Jueves | Viernes
euclidiana [kw] [kw] [kw] [kw] [kwW]
Lunes 0 398.22 391.61 440.67 867.00
Martes 398.22 0 226.08 332.05 | 549.15
Miércoles | 391.61 | 226.08 0 304.92 | 580.25
Jueves 440.67 | 332.05 304.92 0 680.96
Viernes 867.00 | 549.15 580.25 680.96 0

2.4. NORMALIZACION DE LOS DATOS

Los valores que se obtienen de la distancia euclidiana se normalizan con ayuda del método de
normalizacién Min Max o normalizacién lineal mediante la ecuacién (10). Se estableci6 un valor
umbral de 0.2, basado en las observaciones de los perfiles de carga, luego de multiples pruebas.
Si el valor es mayor a 0.2 los datos no se agrupan. En la tabla 2.2 se observan los valores

normalizados de la Tabla 2.1.

Tabla 2.2 Valores de distancia euclidiana normalizados de la tabla 2.1.

Distancia ) .
. Lunes | Martes | Miércoles | Jueves | Viernes

euclidiana

Lunes 0 0.27 0.26 0.33 1

Martes 0.26 0 0 0.17 0.50
Miércoles 0.25 0 0 0.12 0.55

Jueves 0.33 0.17 0.12 0 0.71
Viernes 1 0.50 0.55 0.71 0

24



Como se observa en la Tabla 2.2 el valor normalizado de la distancia euclidiana entre el dia lunes
y el resto de los dias es mayor al umbral 0.2. Los datos que se usan para el pronostico de los dias
lunes son los datos de consumo de ese dia. Se puede observar que la distancia euclidiana del dia
miércoles con respecto al martes y jueves es de 0y 0.1230 respectivamente, estos dias pertenecen
al mismo grupo. La distancia normalizada entre martes y miércoles es cero, pues como se indica

en latabla 2.1 este valor minimo, es tomado como referencia para la normalizacion.

La distancia normalizada del dia viernes con respecto al resto de dias es mayor a 0.2. Para el
prondstico de los dias viernes se usan solamente los datos de consumo de ese dia. Con este analisis
se forman los grupos para su posterior prondstico. En este caso, el primer grupo lo conforma el
lunes, el segundo el viernes y un tercer grupo esta conformado por el martes, miércoles y jueves.

En la Figura 2.1 se observa la clasificacion de los dias de consumo.

AN/}HJSIS PARA EL AGRUPAMIENTO DE DIAS LABORABLES PRIMAVERA UPV

Lunes
100 1 Martes
Miércoles
90 Jueves
Viernes

Potencia [kW]

Horas
Figura 2.1 Perfil de consumo de electricidad para dias laborables de la UPV en la primavera

Un entorno de programacién en el software Matlab fue desarrollado para el calculo del prondstico
como se observa en la Figura 2.2.

CARGAR DATOS ANALISIS DE METODOS DE PREDICCION
AGRUPAMIENTO Regresion Simpe

Dias Laborables v
- - QPRED‘CC‘ i Mo - s -

1 1
0.8 0.8
0.6 0.6
0.4 04

02 0.2

0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1 0 0.1 02 03 04 05 06 07 08 09 1

[ Lunes [ wartes. [ wiércoes [ Jueves [ Temperatura [ Radiacion  [] Direccion MAE
[viemes ~ []Sibado [ Domingo

[ Humedad [ veiocidad MAPE [%]

Figura 2.2 Entorno de programacion visual desarrollado en MATLAB
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A continuacién, se realiza el analisis de la base de datos de la UPS y de la UPV. En ningln caso
el coeficiente de determinacion supera el 80%. Sin embrago la variable climéatica temperatura
muestra la mejor relacion con la potencia. Es por ello que se utiliza como principal variable

independiente para los analisis.

2.5 BASE DE DATOS UPS

Se realiza inicialmente una exploracién de los datos para dias laborables y no laborables mediante
el boxplot de Matlab. La mediana, los cuartiles y el valor médximo y minimo de cada grupo de

datos se muestran en la Figura 2.3. En la Tabla 2.3 se muestran estos valores.

DIAS LABORABLES UPS
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Lunes Martes Miércoles Jueves Viernes Séabado
Dias

Figura 2.3 Representacion gréfica de los datos correspondientes a dias laborables en la UPS
La mediana es uniforme desde el dia lunes al viernes. De lunes a viernes los valores del primer
cuartil estan agrupados y los valores entre el cuartil 3 y los maximos se encuentran dispersos. El
dia sdbado es considerado como laborable, sin embargo, sus pardmetros de analisis son diferentes

al resto de dias.

Tabla 2.3 Valores de medidas descriptivas para dias laborables en la UPS.

Parametro/Dia | Lunes Martes Miércoles Jueves Viernes | Sabado

Media
132.47 135.18 135.25 133.61 131.48 73.83

[kw]

Mediana
133.60 136.00 139.12 133.60 135.12 68.16

[kw]

Desviacion
63.74 66.97 65.91 65.87 62.26 17.62

Estandar

Minimo
52.00 46.56 50.72 20.64 22.72 24.64

[kw]

Méximo
[KW] 274,72 293.60 306.24 286.08 278.08 133.76
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La mediana, el valor maximo y minimo varian considerablemente entre los dias no laborables. En

la Figura 2.4 se muestra la representacion de estos datos y en la tabla 2.4 se muestran los valores.
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Figura 2.4 Representacion grafica de los datos correspondientes a dias no laborables en la UPS

Tabla 2.4 Valores de medidas descriptivas para dias no laborables en la UPS.

Medida/Dia Lunes Jueves | Viernes | Sabado | Domingo
Media

70.86 67.41 69.00 67.08 62.62
[kw]
Mediana

63.52 60.08 61.12 63.84 60.16
[kw]
Desviacion

18.426 14.103 17.793 11.668 8.017
Estandar
Minimo

54.880 54.720 50.560 50.720 50.240
[kw]
Maximo

117.120 97.120 126.240 93.600 104.640
[kw]

La demanda de energia eléctrica no se ve influenciada por la temperatura en la UPS sede Cuenca,
tal como se reviso en el Capitulo 1. En la Figura 2.5 y 2.6 se puede observar de mejor manera la

relacidn existente entre potencia y temperatura.
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RELACION POTENCIA-TEMPERATURA DiAS LABORABLES UPS RELACION POTENCIA-TEMPERATURA DIiAS LABORABLES UPS
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Figura 2.5 Representacion grafica de la relacion potencia-temperatura para las a) 09:00 y b) 12:00 horas del dia.
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Figura 2.6 Representacion grafica de la relacion potencia-temperatura para las a) 18:00 y b) 01:00 horas del dia.
Previo al calculo de los coeficientes de las rectas de regresidn se realiza la eliminacion de valores
atipicos usando puntuaciones z. En la grafica 2.7 y 2.8 se pueden observar los valores calculados

sin valores atipicos para una base de datos de la UPS en dias laborables.
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Figura 2.7 Representacion gréfica de la relacion potencia-temperatura para las a) 09:00 y b) 12:00 horas del dia sin

valores atipicos
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Figura 2.8. Representacion grafica de la relacion potencia-temperatura para las a) 18:00 y b) 01:00 horas del dia sin

valores atipicos

El coeficiente de determinacion R? es calculado para determinar la relacion entre la potencia y

las variables climaticas. En la Tabla 2.5 se muestran los resultados. Por el bajo porcentaje de

relacion entre la potencia y la direccion del viento no se involucra en el analisis esta variable.

Tabla 2.5 Coeficiente de determinacion de varias variables con respecto a la potencia demandada para dias laborables

y no laborables

. Radiacion | Velocidad | Direccion del
Laborabilidad /Var. | Temperatura | Humedad ) ]
L Solar del Viento Viento
Climética [%] [%]
[%] [%] (%]
Laborable 21.030 15.90 11.35 12.73 0.12
No Laborable 3.10 1.90 1.35 2.39 0.17

En las Figuras 2.9y 2.10 se conocen los perfiles de consumo de los dias laborables y no laborables

respectivamente, el dia sabado se considera como laborable.
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Figura 2.9 Perfil de consumo de electricidad de dias laborables de la UPS.
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Figura 2.10 Perfil de consumo de electricidad de dias no laborables en la UPS.

En la Tabla 2.6 se muestra la forma en la que se agrupan los dias laborables y no laborables. Como
se ve, los dias laborables se dividen en dos grupos. Dentro del primero grupo se encuentran los
dias de lunes a viernes y en el segundo grupo esta el dia sabado. Por otro lado, los dias no
laborables se dividen en 4 grupos. El primero corresponde al lunes, el segundo al jueves y viernes,
el tercero al sabado y el cuarto al domingo.
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Tabla 2.6 Clasificacion de grupos para dias laborables y no laborables de la UPS.

U Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3 Grupo 4
P

LLMMJ|V|S DILIMMIJ|V| SIDLIMMJ|V|SIDILIMMJ|V|S|D
S
Lab | x| x| x| X | X X
No

X X | X X X
Lab

2.6 BASE DE DATOS UPV

La gréafica exploratoria de datos mediante el comando boxplot para la UPV que corresponden a

los dias laborables sin separar en estaciones se muestra en la Figura 2.11.
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Figura 2.11 Gréfica descriptiva de los datos para los dias laborables de la UPV.
Las caracteristicas observadas en la Figura 2.11 son: Valores de mediana muy variables entre
cada dia. Dispersién de datos entre el tercer cuartil y el valor maximo. Agrupacién de datos entre

el minimo y el primer cuartil. Presencia de valores atipicos en los dias jueves y viernes.

En la Tabla 2.7 se indican algunos valores de medida para la base de datos de la UPV en los dias

laborables.

Tabla 2.7 Medidas descriptivas para el analisis de los dias laborables de la UPV.

Medida/Dia Lunes Martes Miércoles Jueves Viernes
Media
51.98 53.00 52.54 56.70 47.21
[kw]
Mediana
34.06 44,98 44.62 54.32 32.83
[kw]
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Desviacion
34.80 30.96 31.38 34.67 29.11
Estandar
Minimo
14.07 15.68 14.42 14.60 15.76
[kw]
Méaximo
153.92 135.24 128.48 170.00 140.36
[kw]

Con el agrupamiento de los datos por estaciones se han obtenido los resultados que se muestran
en las Figuras 2.12 y 2.13.
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Figura 2.12 Gréfica descriptiva para las estaciones de a) primavera y b) verano de la UPV
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Figura 2.13 Grafica descriptiva para las estaciones de a) otofio e b) invierno de la UPV
En las Figuras 2.12 y 2.13 la mediana es mas uniforme principalmente en el verano y en el
invierno. Por otra parte, los valores maximos y minimos también se mantienen similares entre un
dia y otro. En el elemento a) de la Figura 2.12 resalta la presencia de valores atipicos
correspondientes al otofio. Otros valores de medida descriptiva de los datos de cada estacién se
indican en las Tablas 2.8 a 2.11.
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Tabla 2.8 Medidas descriptivas para el analisis de la primavera en dias laborables de la UPV

Medida/Dia Lunes Martes Miércoles Jueves Viernes
Media

51.83 52.82 52.39 57.01 47.11
[kw]
Mediana

33.22 44.58 44.52 54.32 32.44
[kw]
Desviacion

34.92 30.91 31.35 35.00 29.23
Estandar
Minimo

14.07 15.68 14.42 14.60 15.76
[kw]
Maximo

153.92 135.24 128.48 167.00 145.36
[kw]

Tabla 2.9 Medidas descriptivas para el analisis del verano en dias laborables de la UPV

Medida/Dia | Lunes Martes Miércoles Jueves Viernes
Media

82.33 82.57 81.25 77.83 70.59
[kw]
Mediana

79.64 76.88 71.80 72.56 64.10
[kw]
Desviacion

57.96 55.03 54.11 51.95 48.10
Estandar
Minimo

18.64 20.88 19.96 20.08 19.96
[kw]
Maximo

217.52 202.76 208.44 208.40 202.24
[kw]

Tabla 2.10 Medidas descriptivas para el analisis del otofio en dias laborables de la UPV

Medida/Dia Lunes Martes Miércoles Jueves Viernes
Media
68.13 69.64 69.76 68.77 62.51
[kw]
Mediana
62.24 66.62 66.64 66.64 54.84
[kw]
Desviacién
47.95 47.05 4471 45.00 41.68
Estandar
Minimo
16.00 18.28 18.96 14.52 18.44
[kw]
Maximo
210.28 | 205.88 198.68 203.64 195.28
[kw]
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Tabla 2.11 Medidas descriptivas para el analisis del invierno en dias laborables de la UPV.

Medida/Dia | Lunes Martes Miércoles Jueves Viernes
Media

65.48 67.00 65.47 65.92 59.01
[kw]
Mediana

58.32 58.32 58.32 58.32 58.32
[kw]
Desviacion

42.82 39.74 37.62 37.70 33.54
Estandar
Minimo

15.88 17.56 16.96 14.64 17.56
[kw]
Méaximo

215.36 | 195.16 192.64 172.68 162.72
[kw]

Para los dias no laborables se tiene los resultados de la Figura 2.14. Valores como la mediana,

maximos y minimos son muy variables para cada dia.
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Figura 2.14 Grafica descriptiva de los datos para los dias no laborables de la UPV.
En la Tabla 2.12 se muestran otras variables adicionales de los dias no laborables.

Tabla 2.12 Medidas descriptivas para el analisis del otofio en dias no laborables de la UPV.

Medida/Dia | Lunes Martes Miércoles Jueves Viernes | Sabado Domingo
Media 33.94 53.91 46.22 42.51 43.67 21.15 20.42
[kw]

Mediana 23.14 37.31 27.62 25.16 28.36 20.68 19.97
[kw]
Desviacion | 22.09 35.38 32.07 32.30 28.86 3.23 2.94
Estandar
Minimo 15.68 17.40 16.52 14.18 14.07 13.79 13.69
[kw]
Méaximo 85.18 140.20 135.16 138.12 114.04 34.48 29.84
[kw]
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La representacion gréfica de la potencia-temperatura mostrada en la Figura 2.15 y Figura 2.16
permite observar la relacion entre estas variables. Los elementos a), b) de la Figura 2.15 y el
elemento a) de la Figura 2.16 corresponden a horarios académicos que muestran una relacion no
lineal entre la potencia y temperatura. Esta curva en forma de U obedece a la influencia que tiene

la temperatura en el uso de equipos como aire acondicionado y calefaccion.

El elemento b) de la Figura 2.16 representa la relacion entre la potencia y la temperatura a la 01:00
am, existiendo una relacion mayormente lineal. Por la ausencia de estudiantes en el edificio la

potencia no se ve afectada ante los cambios de temperatura.
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Figura 2.15 Relacién no lineal potencia-temperatura de la UPV, a) 09:00 y b) a la 12:00
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Figura 2.16 Relacién no lineal potencia-temperatura de la UPV, a) 18:00 y b) a la 01:00.

Para conocer la relacion de las variables climaticas temperatura y humedad con la potencia se usa

el coeficiente de determinacion R?. Los resultados se muestran en la Tabla 2.13.
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Tabla 2.13 Coeficientes de determinacion para dias laborables y no laborables de la UPV.

Laborabilidad /Var. Temperatura Humedad
Climética [%] [%]
Laborable 19,42 15,33

No Laborable 1.20 3,03

Para mejorar el ajuste de la recta de regresion a los valores de potencia, los datos de la UPV fueron
segmentados por los meses que corresponden a las estaciones de Valencia en Espafia de la

siguiente manera:

e Primavera: marzo, abril y mayo
e Verano: junioy julio
e Otofio: septiembre, octubre y noviembre

e Invierno: diciembre, enero y febrero

El fin de la segmentacion es realizar un ajuste adecuado de los datos a una recta lineal de
regresion, ya que inicialmente la grafica potencia-temperatura mostraba una relacion no lineal.
En la Tabla 2.14 se indican los valores del coeficiente de determinacidn con la separacion en

estaciones de los datos.

Tabla 2.14 Coeficiente de determinacién por estaciones para dias laborables y no laborables de la UPV.

. N Temperatura Humedad
Laborabilidad Estacion
[%] [%]
Primavera 23,92 19,69
Verano 35,31 25,22
Laborable
Otofio 27,26 19,87
Invierno 10.72 8,41
No Laborable Todo el afio 1,20 3,03

El coeficiente de determinacion para cada estacién de la Tabla 2.14 es mayor en relacién al
obtenido en la Tabla 2.13 que corresponden a datos de todo el afio. Hay que tomar en cuenta que
en las horas donde no existen estudiantes en el edificio la relacion R? es baja, lo que afecta el

valor total obtenido.
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En las Figuras 2.17 y 2.18 se puede observar la relacion de las variables en el verano.
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Figura 2.17 Relacion lineal potencia-temperatura de la UPV a las a) 09:00 y b) 12:00.
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Figura 2.18 Relacioén lineal potencia-temperatura de la UPV a las a) 18:00 y b) 01:00.
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Los elementos a), b) de la Figura 2.17 y a) de la Figura 2.18 corresponden a datos en horarios

académicos donde existe una relacién proporcional directa de la potencia-temperatura. El

elemento b) de la Figura 2.18 corresponde a un horario donde no existen estudiantes lo que

evidencia una pobre relacién entre las dos variables.

El perfil de consumo de dias laborables y no laborables se muestran en las Figuras 2.19. y 2.20.
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Figura 2.19 Perfiles de consumo de electricidad por estaciones en la UPV, a) primavera, b) verano
10 AGRUPACION DE DiAS LABORABLES OTONO UPV 10
Lunes Lunes
Martes Martes
120 Miércoles b 120 Miércoles
Jueves Jueves
Viernes Viernes
100 b 100
g g
= =
g aof 18
c c
8 g
s} s}
o o
60
Horas
a) b)

Figura 2.20 Perfiles de consumo de electricidad por estaciones en la UPV, a) otofio, b) invierno.

En la Figura 2.21 se muestra el perfil de los dias no laborables correspondientes a la UPV.
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Figura 2.21 Perfiles de consumo de electricidad de dias no laborables de la UPV. Autores
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La forma en la que se agrupan los dias laborables para cada estacion y de los dias no laborables

se muestra en la Tabla 2.15.

Tabla 2.15 Clasificacion de grupos para dias laborables y no laborables de la UPV

UPVv Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3
LIMMJ|V|S|IDILIMMIJ|V|S|ID L{MMIJ|V|S|D

Primavera | x X | x| x X
Verano X| X| X X X

Lab
Otofio X X X | X X

Invierno | X | x| X | X X
No
- X[ x| x| x]|x X | X
Lab
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3. CAPITULO 3. APLICACION DE METODOS ESTADISTICOS

En este capitulo se aplican los métodos de Regresién Lineal Simple, Regresién Lineal Mdltiple y
ARIMA. Por medio de un entorno de programacion en MATLAB se realiza la prediccion con

cada método, el detalle del software se presenta en el manual de usuario adjunto en el Anexo 1.

3.1. REGRESION LINEAL SIMPLE

Con los datos de potencia y de las variables climaticas se ajusta una recta de regresion lineal para
cada hora del dia. Para la prediccion de un dia se tiene 24 rectas de regresion. La Figura 3.1
muestra el ajuste de la recta de regresion para las 08:00am y 16:00pm para los dias lunes
considerando un periodo de datos de 24 dias. El objeto de este ajuste es predecir la demanda de
energia para el dia lunes 30 de mayo de 2016 en la UPV con la temperatura como variable

independiente.

AJUSTE DE LA RECTA DE REGRESION AJUSTE DE LA RECTA DE REGRESION

120

*  Datos 08:00
-0.4576*x+66.1217 160

*  Datos 16:00
1.0626"x+65.4425

100 -

80 1 120 * *

60 % * *_

Potencia [kW]
*
Potencia [kW]

40+

5 10 15 20 25 30 35
Temperatura [°C]

5 10 15 20
Temperatura [°C]

Figura 3.1 Ajuste de la recta de regresion para el pronéstico del dia lunes 30 de mayo de 2016 en la UPV a las a)
08:00 y b) 16:00 horas.

En la Tabla 3.1 se muestran los valores de los coeficientes b0 y bl de la ecuacion 13 para todas

las horas del ejemplo de la Figura 3.1.

Tabla 3.1Valores de los coeficientes en la recta de regresion

Potencia

Hora b0 bl pronosticada

[kw]
0:00 14.35 0.30 20.64
1:00 13.88 0.34 20.77
2:00 12.64 0.45 21.42
3:00 13.39 0.41 21.38
4:00 13.55 0.39 20.81
5:00 16.31 0.30 21.33
6:00 20.22 0.29 25.26
7:00 25.32 0.48 33.18
8:00 66.12 | -0.46 57.89
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9:00 85.28 -0.51 74.84
10:00 101.83 | -0.26 96.05
11:00 101.93 | -0.03 101.10
12:00 104.35 | 0.02 104.98
13:00 87.22 0.45 97.90
14:00 56.46 1.23 87.33
15:00 74.87 0.49 87.42
16:00 65.44 1.06 92.01
17:00 70.23 0.74 87.73
18:00 64.17 0.70 81.07
19:00 46.36 1.09 72.60
20:00 28.45 1.04 52.28
21:00 20.16 0.53 31.47
22:00 18.13 0.40 26.27
23:00 16.95 0.42 25.07

Para el célculo del pronéstico también se necesitan los datos pronosticados horarios de la variable
independiente. Estos valores son reemplazados en las rectas de regresion para obtener el valor de
consumo de electricidad pronosticado. A modo de ejemplo se realiza el calculo del valor
pronosticados para las 11:00 am.

La recta de regresion para las 11:00am es ¥ = —0.0337x + 101.9307. Para esa hora, se espera
que la temperatura sea de 24.5°C. En la Figura 3.2 se muestra la potencia pronosticada con el

valor calculado a continuacion.

Y = —0.0337(24.5) + 101.9307 = 101.105 kW

10 PREDICCION LUNES LABORABLE RLS(TEMPERATURA) UPV

Potencia pronosticada ‘
100 B

PotencialkW]

25

Horas

Figura 3.2 Potencia pronosticada del dia lunes 30 de mayo de 2016 en la UPV
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El mismo andlisis se realiza con la humedad, en la Figura 3.3 se obtiene las rectas de regresion

para las 08:00am y 16:00pm.

Potencia [kW]

a)

100

90

80

70

60 [

50

40

AJUSTE DE LA RECTA DE REGRESION

*  Datos 08:00
-0.5766*x+60.7468

0.4

*
. #
* *
. *
¥ ¥ *
*
* * *
*
« *
05 06 07 08 09 1

Humedad Relativa

Potencia [kW]

b)

140 -

80

60 [

40t

AJUSTE DE LA RECTA DE REGRESION

*  Datos 16:00

*%

0.522281*x+86.69284

* 4

0

. . . . . . .
0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8
Humedad Relativa

0.9

1

Figura 3.3 Ajuste de la recta de regresion para el prondstico del dia lunes 30 de mayo de 2016 en la UPV a las a)
08:00 y b) 16:00 horas.

Los valores de los coeficientes de regresion se muestran en la Tabla 3.2. Previo al célculo del
pronostico de la potencia se necesita conocer los valores pronosticados de la humedad por hora.

Tabla 3.2 Valores de los coeficientes b0 y b1 de las rectas de regresion

Potencia
Hora b0 bl pronosticada
[kw]
0:00 19.92 -1.86 19.43
1:00 20.22 -2.26 19.38
2:00 20.85 -2.99 19.62
3:00 20.60 -2.59 19.53
4:00 20.96 -3.35 19.49
5:00 23.30 -4.48 21.06
6:00 27.88 -5.84 25.11
7:00 31.98 -1.35 31.32
8:00 60.75 -0.58 60.48
9:00 77.05 1.39 77.57
10:00 83.15 26.92 91.89
11:00 92.67 17.31 96.82
12:00 99.01 1231 101.84
13:00 89.37 14.44 93.63
14:00 92.66 -26.85 85.27
15:00 81.04 8.55 83.61
16:00 86.69 0.52 86.85
17:00 85.23 -0.28 85.12
18:00 81.13 -7.03 78.85
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19:00 72.62 -11.63 68.90
20:00 65.04 -31.84 52.62
21:00 33.50 -7.21 29.68
22:00 31.28 -10.41 25.04
23:00 32.30 -13.01 24.56

Los resultados obtenidos del pronéstico de potencia con la temperatura y la humedad como

variables independientes se muestran en la Figura 3.4. También se muestra el consumo real, el

cual se usa para comparar y obtener los errores de prondstico.

PotencialkW]

120

PREDICCION LUNES LABORABLE UPV

Pronéstico(temperatura)
Pronéstico(humedad)
Consumo real

Horas

25

Figura 3.4 Pronostico usando RLS del dia lunes 30 de mayo de 2016 para un edificio en la UPV

Los errores que se utilizan para evaluar los métodos son: error medio absoluto medio (MAE), raiz

del error cuadratico medio (RMSE) vy el porcentaje del error absoluto medio (MAPE). Para el

calculo de los errores se utiliza el promedio de los errores calculados por cada hora en todo el dia.

Los errores que se obtienen del ejemplo de la Figura 3.4 se indican en la Tabla 3.3.

Tabla 3.3 Errores de pronostico de la Figura 3.4

RLS
Temperatura | RLS Humedad
Errores como como variable
variable independiente
independiente

MAE [kW] 3.12 3.37

RMSE [kW] 4.87 4.86

MAPE [%] 421 5.94
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Para el caso de la Universidad Politécnica Salesiana se sigue el mismo procedimiento y se utilizan
las variables climéaticas como son: temperatura, humedad, radiacion solar y velocidad del viento
como se muestra en la Figura 3.5.

250 PREDICCION LUNES LABORABLE UPS
T T T

Pronéstico(temperatura)
Pronéstico(humedad)
Pronéstico(Radiacion Solar)
Pronéstico(Velocidad del Viento)
Consumo real

200

150

Potencia [kW]

100

50 1 | 1 |

Horas

Figura 3.5 Pronostico del lunes 4 de diciembre de 2017 en un edificio de la Universidad Politécnica Salesiana
Para el caso de la radiacién solar, el pronéstico de la potencia de una hora se obtiene siempre que
esta variable climatica tenga un valor de radiacion en dicha hora. Cuando la radiacién solar sea
cero, el valor de la potencia no se puede determinar pues se obtiene un valor infinito en el
coeficiente de la recta de regresion que representa la pendiente de la recta. El pronéstico de las

horas faltantes se puede obtener con el uso de otra variable climatica.

3.2.REGRESION LINEAL MULTIPLE

Este método usa todas las variables climaticas independientes en conjunto para calcular el
prondstico. Se realiza el ajuste a un modelo de regresion maltiple por medio de coeficientes que
se ajustan a través de minimos cuadrados y que son iguales al nimero de las variables

independientes mas uno.

Para el caso de la UPV las variables independientes son la temperatura y la humedad. A modo de

ejemplo se realiza el prondstico del dia lunes 30 de mayo de 2016 para un edificio de la UPV.

Los coeficientes obtenidos para la prediccion estan resumidos en la Tabla 3.4.
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Tabla 3.4 Coeficientes del modelo de regresion multiple

Potencia

Hora b0 bl b2 Pronosticada

(kW]
0:00 1470 | 0.29 -0.42 20.73
1:00 1412 | 0.33 -0.27 20.81
2:00 1298 | 0.44 -0.37 21.47
3:00 13.81 | 0.40 -0.47 21.46
4:00 15.16 | 0.37 -1.92 21.17
5:00 19.22 | 0.27 -3.50 21.88
6:00 2429 | 0.22 -4.62 25.97
7:00 24.68 | 0.48 0.77 33.03
8:00 69.11 | -0.50 | -3.56 58.44
9:00 87.76 | -0.55 -2.96 75.27
10:00 76.13 | 0.31 30.40 92.82
11:00 75.26 | 0.71 | 26.53 98.94
12:00 77.16 | 0.82 25.21 103.97
13:00 43.62 | 1.66 43.55 96.41
14:00 56.20 | 1.24 0.28 87.32
15:00 25.66 | 1.96 | 44.62 88.97
16:00 20.40 | 2.38 42.14 92.48
17:00 26.03 | 2.04 | 39.56 90.09
18:00 53,50 | 0.98 | 11.71 80.73
19:00 30.39 | 1.52 15.78 71.80
20:00 55.77 | 0.31 | -25.09 53.02
21:00 11.22 | 0.75 8.02 31.66
22:00 23.25 | 0.28 -5.01 26.04
23:00 25.10 | 0.25 -8.14 25.20

Con los valores de los coeficientes y de las variables climéaticas por cada hora se obtiene el
prondstico. Como ejemplo, a continuacion, se calcula el valor de la potencia pronosticada para
las 12:00pm:

Y = b013.00 + b1li2.00 * temperatura + b2,5.9o * humedad
Y =77.161 + 0.824 * 25.5 + 25.208 * 0.23

Y =103.97 kW
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Figura 3.6 Valor pronosticado del consumo de potencia para la UPV a las 12:00 del dia lunes 30 de mayo de 2016.
Los datos de consumo real se usan para obtener los errores de prondstico como son: MAE, RMSE

y MAPE. Los errores de prondéstico para el dia lunes 30 de mayo de 2016 se indican en la Tabla
3.5.

120 PREDICCION LUNES LABORABLE UPV

Pronéstico RLM

10 Consumo real 1
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Figura 3.7 Pronostico usando RLM del dia lunes 30 de mayo de 2016 para la UPV.

Tabla 3.5 Errores del prondstico de la Figura 3.7

Regresion
Errores Lineal
Mudltiple
MAE [kW] 3.05
RMSE [kW] 4.89
MAPE [%] 4,13
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El mismo procedimiento se usa para el pronéstico del dia lunes 4 de diciembre de 2017 en la UPS

como se muestra en la Figura 3.8. Los errores de pronostico obtenidos se indican en la Tabla 3.6.

250 PREDICCION LUNES LABORABLE UPS
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Consumo Real
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25
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Figura 3.8 Prondstico usando RLM del dia lunes 4 de diciembre de 2017 para la UPS.

Tabla 3.6 Errores en el prondstico de la Figura 3.8

Regresion
Errores Lineal
Multiple
MAE [kW] 11.52
RMSE[KW] 15.25
MAPE [%] 7.8

Los errores de pronostico obtenidos con la aplicacion del método de RLS y RLM son similares

para la base de datos de la UPV. En el caso de la UPS estos errores son mayores.

3.3.MODELO ARIMA

El modelo ARIMA usado para el pronostico del consumo de electricidad se desarrolla siguiendo
la Metodologia de Box Jenkins revisada en el Capitulo 1, con algunas caracteristicas en particular
gue se indican a continuacién. EI primer paso que se realiza en la metodologia de Box Jenkins es
la segmentacion y el tratamiento de la base de datos. En la segmentacion de datos diarios existe
mucha variabilidad, esto dificulta la eleccidn de los parametros del modelo, por ello se utilizan

todos los datos disponibles.

Para aplicar el método ARIMA, se observa si el conjunto de datos presenta estacionariedad y
estacionalidad, para seguir paso a paso el desarrollo de la prediccion de consumo de energia

eléctrica de la UPV se escoge como ejemplo el grupo 1 de la primavera. La estacionariedad puede
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ser analizada de dos maneras. La primera forma es visual y se observa que la gréfica del conjunto

de datos tenga una tendencia definida, como se observa en la Figura 3.9.
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Figura 3.9 Anélisis de estacionariedad del conjunto de datos del grupo 1 de la primavera
La segunda forma de determinar si un conjunto tiene estacionariedad es usar la prueba de Dickey-

Fuller con el codigo en Matlab adfest revisado en el Capitulo 1.

El andlisis de la estacionalidad se realiza de manera visual, en este caso observamos la existencia
de patrones que se repiten cada 24 horas. En el caso de no existir estacionariedad se realiza una
diferenciacion para que su media y su varianza sean cero. Las autocorrelaciones se obtienen
cuando el conjunto de datos tiene estacionalidad y estacionariedad. Para determinar las
autocorrelaciones se utiliza el cédigo de Matlab autocorr y parcorr que permite observar de

manera gréfica el comportamiento de los datos, como se observa en la Figura 3.10.
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Figura 3.10 Autocorrelaciones parcial y simple correspondiente al grupo 1 del dia lunes en la UPV.
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Para el caso de la base de datos de la UPV se tiene un modelo ARIMA estacional y un modelo
ARIMA estacionario. EI modelo ARIMA estacionario es (1,1,1) y el modelo ARIMA estacional

es (1,0,1) con estacionalidad 24 quedando expresado de la siguiente manera:

ARIMAUPV = (1,1,1) X (1,0,1)24

Los valores de P, Dy Q se obtienen al observar las graficas de las autocorrelaciones y compararlas

con los modelos de la Tabla 1.2 del Capitulo 1, como se indica en la Figura 3.11.
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Figura 3.11 Autocorrelaciones simples y parciales.

En la Figura 3.11 los valores de P, Dy Q son 0.8, 0 y -0.3 respectivamente. Cabe recalcar que los

valores de P, D y Q no deben ser mayores a la unidad debido al modelo (1,0,1),,. Los valores de

P, Dy Q son diferentes para cada agrupacion de acuerdo a las caracteristicas de cada grupo de

datos. Los valores se indican en las Tablas 3.7 y 3.8.

Tabla 3.7 Valores de P, D y Q para los grupos de la base de datos UPV, dias laborables

Grupo Marzo, Abril y Mayo

Lunes | Martes | Miércoles | Jueves | Viernes
Valor P 0.8 0.8 0.8 0.8 0.9
Valor D 0 0 0 0 0
Valor Q -0.3 -0.9 -0.9 -0.9 0.7

Grupo Junio y Julio

Lunes | Martes | Miércoles | Jueves | Viernes
Valor P 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5
Valor D 0 0 0 0 0
Valor Q -0.6 -0.6 -0.6 -0.7 -0.7
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Grupo Septiembre, Octubre y Noviembre

Lunes | Martes | Miércoles | Jueves | Viernes
Valor P 0.9 0.9 0.9 0.9 0.1
Valor D 0 0 0 0 0
Valor Q -0.8 -0.8 -0.8 -0.8 -0.6

Grupo Diciembre, Enero y Febrero

Lunes | Martes | Miércoles | Jueves | Viernes
Valor P 0,9 0,9 0,9 0,9 0,9
Valor D 0 0 0 0 0
Valor Q -0,5 -0,5 -0,5 -0,5 -0,5

Tabla 3.8 Valores de P, D y Q para los grupos de la base de datos UPV, Grupo No Laborables

Valores de P, Dy Q para los grupos de la base de datos UPV, Grupo No Laborables

Lunes | Martes | Miércoles | Jueves | Viernes| Sébado | Domingo
Valor P 0.8 0.8 0.8 0.8 0.8 0.8 0.8
Valor D 0 0 0 0 0 0 0
ValorQ | -03 | -0.3 -0.3 -0.3 -0.3 -0.3 -0.3

El resultado de la prediccion se muestra en la Figura 3.12. La curva azul corresponde al pronéstico

mientras que la negra es la curva de consumo real. Los errores de pronostico se indican en la

Tabla 3.9.

Figura 3.12 Prondstico de consumo de energia eléctrica de la UPV correspondiente al dia lunes 23 de mayo de 2016
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Tabla 3.9 Errores de prondstico de la Figura 3.12

Errores Arima
MAE [kW] 6.14
RMSE [kW] 8.03
MAPE [%] 11.71

Para la base de datos de la UPS el procedimiento se realiza de la misma manera, la diferencia es

el analisis de las autocorrelaciones simples y parciales para establecer los parametros P, Dy Q.
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Figura 3.13 Autocorrelaciones Simples y Parciales

En base a las diferentes agrupaciones de perfiles de carga de la UPS mostradas en la Tabla 2.6,

en la Tabla 3.10 se muestran los parametros P, Dy Q.

Tabla 3.10 Valores de P, D y Q para los datos de los perfiles de carga de la UPS, dias laborables Grupo Dias

Laborables

dias laborables Grupo Dias Laborables

Valores de P, D y Q para los datos de los perfiles de carga de la UPS,

Lunes | Martes | Miércoles | Jueves | Viernes | Sdbado
Valor P 0.7 0.7 0.7 0.7 0.7 0.1
Valor D 0 0 0 0 0 0
Valor Q -0.2 -0.2 -0.2 -0.2 -0.2 -0.4

Tabla 3.11 Valores de P, D y Q para los datos de los perfiles de carga de la UPS, dias no laborables Grupo Dias No
Laborables
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Valores de P, D y Q para los datos de los perfiles de carga de

la UPS, dias no laborables Grupo Dias No Laborables

Lunes | Jueves | Viernes | Sdbado | Domingo

Valor P 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1
Valor D 0 0 0 0 0
Valor Q -0.5 -0.5 -0.5 -0.5 -0.5

El resultado del prondstico se muestra en la Figura 3.14. Los errores de prondstico estan en la
Tabla 3.12.

250 PREDICCION LUNES LABORABLE UPS

Pronéstico ARIMA
Consumo Real

Potencia [kW]

25

Horas

Figura 3.14 Prongstico de consumo de energia eléctrica de la UPS del dia lunes 4 de diciembre de 2017

Tabla 3.12 Errores de prondstico con el método ARIMA en la UPS

Errores Arima
MAE [kW] 11.23
RMSE [kW] 13.87
MAPE [%] 7.38

El andlisis de los errores para cada grupo de datos se muestra en el Capitulo 4.
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4. CAPITULO 4. METODOLOGIA COMPARATIVA DE LOS
METODOS ESTADISTICOS

En este capitulo se realiza una comparacion entre los métodos estadisticos, para determinar el mas
adecuado para el prondstico del consumo de electricidad a corto plazo mediante la evaluacion de
sus errores como son MAE, RMSE y MAPE. Para la UPV se usan los datos de la primavera para
pronosticar cuatro semanas, para el caso de la UPS se pronostica 4 semanas correspondientes a
dias laborables.

4.1.BASE DE DATOS DE LA UNIVERSIDAD POLITECNICA DE VALENCIA

Para realizar el prondstico de una semana se utilizan todos los datos registrados del consumo de
electricidad exceptuando los datos de la semana que se quiere pronosticar. Los datos de consumo

real que no son incluidos para el prondstico se usan para comparar con los resultados obtenidos.

Desde la Figura 4.1 hasta la Figura 4.4 se muestra el pronostico de 4 semanas de la primavera
obtenidos con la RLS, temperatura y la humedad como variables independientes, la RLM vy el
método ARIMA. También se muestran los perfiles de consumo real. En la Figura 4.1 se puede
observar el pronostico de dias laborables desde el miércoles 4 al martes 10 de mayo de 2016. La
secuencia de los dias comienza el lunes y termina el viernes.

PRONOSTICO DE CONSUMO DE ELECTRICIDAD EN UN EDIFICIO DE LA UPV EN PRIMAVERA
140 T T T T T T 1

RLS(temperatura)
RLS(humedad)
RLM

120 - ARIMA

Consumo Real

100 —

80 —

60 —

Potencia [kW]

40 —

20—~/

Figura 4.1 Prondstico de consumo de electricidad para dias laborables desde el miércoles 4 de mayo al martes 10 de
mayo de 2016.
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PRONOSTICO DE CONSUMO DE ELECTRICIDAD EN UN EDIFICIO DE LA UPV EN PRIMAVERA
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Figura 4.2 Prondstico de consumo de electricidad para dias laborables desde el miércoles 11 de mayo al martes 17 de

Potencia [kW]

mayo de 2016.

PRONOSTICO DE CONSUMO DE ELECTRICIDAD EN UN EDIFICIO DE LA UPV EN PRIMAVERA
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Figura 4.3 Prondstico de consumo de electricidad para dias laborables desde el miércoles 18 de mayo al martes 24 de

mayo de 2016.
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PRONOSTICO DE CONSUMO DE ELECTRICIDAD EN UN EDIFICIO DE LA UPV EN PRIMAVERA

120 \ \ \ \ \ \ I

RLS(temperatura) I\
RLS(humedad) A\
RLM \
ARIMA
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100 —

Potencia [kW]

40 —

20—

Figura 4.4 Pronostico de consumo de electricidad para dias laborables desde el miércoles 25 de mayo al martes 31 de
mayo de 2016.

Los datos de pronéstico del consumo de electricidad se adjuntan en el Anexo 2. En la Tabla 4.1
se muestra el promedio de los errores MAE, RMSE y MAPE de las cuatro semanas

correspondientes al pronéstico de la UPV.

Tabla 4.1 Erorres de pronostico promedio para dias laborables de la UPV en la primavera

Método Error | Lunes | Martes | Miércoles | Jueves | Viernes
MAE
4.17 6.04 3.90 4.14 3.63
[kw]
RLS (var. RMSE
5.81 8.67 5.49 5.59 5.19
temp.) (kW]
MAPE
6.63 8.88 6.84 7.46 7.13
[%]
MAE
4.08 6.15 3.15 4.10 3.87
[kw]
RLS (var. RMSE
5.55 8.83 4.80 5.80 5.65
MAPE
7.04 8.61 5.36 7.17 7.44
[%]
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MAE
480 | 6.12 3.76 451 | 5.19
[kw]
RMSE
RLM 6.79 | 872 5.36 628 | 7.46
[kw]
MAPE
754 | 888 6.60 780 | 10.32
[%]
MAE
526 | 1425 | 1239 | 11.89 | 5.28
[kw]
RMSE
ARIMA 725 | 1642 | 1467 | 13.88 | 7.55
[kw]
MAPE
10.13 | 36.82 | 36.58 | 399.82 | 9.98
[%]

Se realiza un promedio los errores de la Tabla 4.1 para cada método. La RLS con la humedad
como variable independiente tiene los errores de prondstico mas bajos, 7.12% de MAPE, 6.12
kW de RMSE y 4.27 kW para MAE. Se sigue el mismo procedimiento para realizar el prondstico
para el verano, otofio e invierno. En la Figura 4.5 se muestra el prondstico de los dias laborables

del verano. En la Tabla 4.2 se muestra los errores de prondstico.

PRONOSTICO DE CONSUMO DE ELECTRICIDAD EN UN EDIFICIO DE LA UPV EN VERANO

200 — T T T T T T T m
RLS(temperatura)
™ RLM

180 [— N\ ARIMA
\ Consumo Real

160 —
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=
I
—

60 —

40

20—

Figura 4.5 Pronostico de consumo de electricidad para dias laborables desde el lunes 25 de julio de 2016 al viernes 29
de julio de 2016.
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Tabla 4.2 Erorres de prondstico para dias laborables del 25 al 29 de julio de 2016 de la UPV en el verano

Método Error | Lunes | Martes | Miércoles | Jueves | Viernes
MAE
15,51 | 13.22 13.23 8.33 7.29
[kw]
RMSE
RLS (var. 2571 | 19.88 | 1937 | 1360 | 10.86
temp.) [kw]
MAPE
15.16 | 12.59 13.30 8.94 9.04
[%]
MAE
6.64 5.74 7.74 4.70 6.86
[kw]
RLS (var. RMSE
9.44 8.15 11.77 5.91 10.54
hum.) [kW]
MAPE
8.77 7.18 9.03 7.43 8.60
[%]
MAE
14.04 | 10.54 11.65 7.40 6.76
[kw]
RMSE
RLM 23.62 14.57 16.41 11.46 9.07
[kw]
MAPE
14.28 | 10.20 12.73 8.73 9.01
[%]
MAE
5.88 9.20 8.37 9.27 9.37
[kw]
RMSE
ARIMA 8.39 12.98 11.20 13.07 13.80
[kw]
MAPE
7.10 13.69 12.07 11.62 13.66
[%]

Los valores de la Tabla 4.2 indican que el método de RLS con la variable humedad tiene los
errores mas bajos para el prondstico de consumo de electricidad en el verano. Su promedio de
error MAPE es 8.20%, RMSE tiene 9.16 kW y MAE con 6.33 kW. En la Figura 4.6 se muestra
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el pronostico para los dias laborables del otofio. En la Tabla 4.3 se muestra los errores de
prondstico.

PRONOSTICO DE CONSUMO DE ELECTRICIDAD EN UN EDIFICIO DE LA UPV EN OTONO

120 T T T T T T

I I
RLS(temperatura)
RLM

ARIMA

Consumo Real

AN

Potencia [kW]

Figura 4.6 Prondstico de consumo de electricidad para dias laborables desde el martes 22 de noviembre de 2016 al
lunes 28 de noviembre de 2016.

Tabla 4.3 Erorres de pronostico para dias laborables del 22 al 28 de noviembre de 2016 de la UPV en el otofio

Método Error | Lunes | Martes | Miércoles | Jueves | Viernes
MAE

5.27 10.18 21.86 12.72 18.19
[kw]
RMSE

RLS (var. 651 | 1448 | 2572 | 17.71 | 2477
temp.) [kw]
MAPE

13.46 | 17.85 33.58 16.72 25.52
[%]
MAE

11.87 | 21.45 25.22 9.44 8.36
[kw]

RLS (var. RMSE
14.33 | 27.82 31.75 13.44 | 12.25

hum.) (kW]
MAPE
23.34 | 38.02 42.08 13.11 12.66
[%]
RLM MAE 5.92 9.85 21.05 14.11 21.97
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[kw]

RMSE
730 | 1310 | 2399 | 19.28 | 30.41

[kw]

MAPE
1494 | 1836 | 33.49 | 1845 | 29.96

[%]

MAE
6.10 | 11.35 | 23.09 501 | 576

[kw]

RMSE
ARIMA 8.04 | 1481 | 26.15 6.61 | 8.00

[kw]

MAPE
11.66 | 21.70 | 37.65 8.96 | 10.06

[%]

La recta de regresion no se ajusta adecuadamente a los datos de consumo para los dias laborables
del otofio por la dispersion de datos, tal como se observa en la Figura 2.13. Debido a ello, no se
tiene un adecuado pronéstico con los métodos de regresion. Los errores mas bajos se obtienen
con el método ARIMA con 18% de MAPE, 12.17 kW de RMSE y 10.02 kW de MAE. En la
Figura 4.7 se muestra el pronostico para los dias laborables del invierno. En la Tabla 4.4 se

muestran los errores de prondstico.

PRONOSTICO DE CONSUMO DE ELECTRICIDAD EN UN EDIFICIO DE LA UPV EN INVIERNO

140 T T T

RLS(temperatura)
RLM
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Figura 4.7 Prondstico de consumo de electricidad para dias laborables desde el martes 23 de febrero de 2016 al lunes
29 de febrero de 2016.

Tabla 4.4 Erorres de pronoéstico para dias laborables del 23 al 29 de febrero de 2016 de la UPV en el invierno
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Método Error | Lunes | Martes | Miércoles | Jueves | Viernes
MAE
7.22 5.40 9.61 16.34 7.06
[kw]
RMSE
RLS (var. 958 | 7.94 1289 | 2143 | 972
temp.) [kw]
MAPE
12.46 9.89 13.86 27.47 12.51
[%]
MAE
[kW] 6.47 5.02 6.72 14.62 6.85
RLS (var. RMSE
hum.) kw] | 814 | 7.29 898 | 19.15 | 10.38
MAPE
[%] 11.62 9.13 10.07 24.77 11.97
MAE
[kW] 6.08 5.21 6.30 14.68 6.39
RMSE
RLM
[kW] 7.73 7.50 8.38 19.17 9.63
MAPE
[%] 11.12 9.16 9.47 24.90 11.34
MAE
[kW] 7.09 9.78 6.91 10.50 15.86
RMSE
ARIMA
[kW] | 1041 | 12.64 8.02 1347 | 22.32
MAPE
[%] | 15.10 | 17.29 14.35 21.92 | 2741

Para el invierno, los métodos de regresion obtienen los mejores resultados. Los errores de
prondstico para RLS y RLM son similares. EIl MAPE promedio es de 13.2%, RMSE con 10.5 kW
y MAE con 7.8 kW.
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El pronodstico para dias no laborables se observa en la Figura 4.8. Los errores de prondstico se
muestra en la Tabla 4.5.

PRONOSTICO DE CONSUMO DE ELECTRICIDAD EN UN EDIFICIO DE LA UPV PARA DIAS NO LABORABLES

2 T I I T I T I |

RLS(temperatura)
RLM

ARIMA

Consumo Real
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Figura 4.8 Prondstico de consumo de electricidad para el dia sabado 26 de noviembre y domingo 27 de noviembre de
2016.

Tabla 4.5. Erorres de prondstico para dias no laborables sdbado 26 y domingo 27 de noviembre de 2016.

Método Error | Sabado | Domingo

MAE
[kw] | 1.34 0.81

RMSE
RLS (var.
temp.) [kW] 1.57 0.96
MAPE

[%] | 5.74 3.63

MAE

kw] | 067 1.08

RLS (var. RMSE

hum.) kw] | 0.78 1.38

MAPE

[%] | 2.90 4.85

RLM MAE 1.28 0.87
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[kw]

RMSE

[kw] | 1.44 1.01

MAPE

[%] | 5.50 3.92

MAE

[kw] | 1.91 1.22

RMSE
ARIMA
kw] | 2.11 158
MAPE
[%] | 8.19 5.43

De acuerdo a los datos obtenidos en la Tabla 4.5 el método de RLS con la variable humedad tiene
el error mas bajo, 3.87% de MAPE.

4.2. BASE DE DATOS DE LA UNIVERSIDAD POLITECNICA SALESIANA

Para la UPS se utilizan los datos de consumo de electricidad de los dias laborables para realizar
el prondstico de 4 semanas. Desde la Figura 4.9 hasta la Figura 4.12 se muestran los resultados

obtenidos para cada método. Los errores de pronostico de la Tabla 4.6 son un promedio de las

cuatro semanas pronosticadas.

PRONOSTICO DE CONSUMO DE ELECTRICIDAD EN UN EDIFICIO DE LA UPS PARA DIAS LABORABLES

RLS(temperatura)
RLS(humedad)
RLM

ARIMA
Consumo Real

300 T

200 —
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50
0
Dias

Figura 4.9. Pronéstico de consumo de electricidad para dias laborables desde el viernes 10 de diciembre de 2017 al
jueves 16 de diciembre de 2017 en la UPS.
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Figura 4.10 Prondstico de consumo de electricidad para dias laborables desde el viernes 17 de diciembre de 2017 al
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jueves 23 de diciembre de 2017 en la UPS.

PRONOSTICO DE CONSUMO DE ELECTRICIDAD EN UN EDIFICIO DE LA UPS PARA DIAS LABORABLES
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RLM

ARIMA

Consumo Real

Figura 4.11 Prondstico de consumo de electricidad para dias laborables desde el viernes 24 de diciembre de 2017 al

jueves 30 de diciembre de 2017 en la UPS.
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PRONOSTICO DE CONSUMO DE ELECTRICIDAD EN UN EDIFICIO DE LA UPS PARA DIAS LABORABLES
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Figura 4.12 Prondstico de consumo de electricidad para dias laborables desde el viernes 1 de diciembre de 2017 al
jueves 7 de diciembre de 2017 en la UPS.

Tabla 4.6 Erorres de pronéstico promedio para dias laborables en la UPS..

Método Error Lunes | Martes | Miércoles | Jueves | Viernes | Sabado
MAE
9.46 14.62 13.55 13.16 9.42 8.32
[kw]
RLS (var. RMSE
11.56 19.23 17.99 17.26 12.80 10.77
temp.) (kW]
MAPE
6.72 8.29 8.22 7.72 6.14 9.22
[%]
MAE
8.17 13.90 13.18 14.56 10.45 9.93
[kw]
RLS (var. RMSE
9.94 18.14 17.45 19.01 13.97 12.92
hum.) [kW]
MAPE
6.41 8.72 8.04 8.82 6.51 11.06
[%]
RLS (var. MAE
. 10.51 21.18 21.18 17.02 9.38 7.73
vel. viento) [kW]
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RMSE
1315 | 2741 | 2741 | 2001 | 1364 | 10.21

[kw]

MAPE
732 | 1187 | 11.87 | 1138 | 593 | 836

[%]

MAE
853 | 1441 | 1430 | 1583 | 11.97 | 8.09

[kw]

RMSE
RLM 1072 | 1915 | 1814 | 2093 | 1635 | 10.77

[kw]

MAPE
653 | 882 8.82 930 | 7.36 9.15

[%]

MAE
960 | 13.99 | 1138 | 1042 | 2254 | 1841

[kw]

RMSE
ARIMA 1275 | 1954 | 1585 | 1399 | 30.21 | 23.37

[kw]

MAPE
627 | 8.02 6.91 658 | 2149 | 14.08

[%]

Los errores mas bajos se muestran con los métodos de regresion. Para la RLS y RLM los errores
de prondstico con similares. Un promedio de 8% en MAPE, 10.5 kW para RMSE y 9 kW para
MAE. El resultado del prondstico con cada método estadistico de los dias no laborables se muestra

en la Figura 4.13 y los errores en la Tabla 4.7.
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PRONOSTICO DE CONSUMO DE ELECTRICIDAD EN UN EDIFICIO DE LA UPS PARA DIAS NO LABORABLES
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Figura 4.13 Pronéstico de consumo de electricidad para el dia domingo 3 de diciembre de 2016.

Tabla 4.7 Erorres de prondstico para el domingo no laborable 3 de diciembre de 2016.

Método Error | Domingo
MAE
2.81
[kw]
RMSE
RLS (var. temp.) 3.94
[kw]
MAPE
4.02
[%]
MAE
2.89
[kw]
RMSE
RLS (var. hum.) 4.38
[kw]
MAPE
4.02
(%]
RLS (var. vel. MAE
. 3.30
viento) [kW]
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RMSE
478
[kw]
MAPE
4.62
[%]
MAE
2.87
[kw]
RMSE
RLM 3.99
[kw]
MAPE
4.07
[%]
MAE
11.84
[kw]
RMSE
ARIMA
kW] | 14.85
MAPE
[%] 17.79

A continuacién se realiza una comparacion con los resultados de error promedio de cada método
para los dias laborables de la UPS y UPV. Los resultados se muestran en la Tabla 4.8, en donde
se determina que el método que tiene los mejores resultados en el pronostico de los dias laborables

es la RLS con la variable temperatura y humedad. Estas variables explican de mejor manera la

variacién de la potencia, tal como se muestra la Tabla 2.5 y Tabla 2.14.

Tabla 4.8 Errores promedio del pronéstico de dias laborables de la UPS y UPV

Dias laborables

Error
Método MAE | RMSE | MAPE
[kw] | [kwW] | [%]
RLS (var. temperatura) | 10.54 | 14.24 | 10.84
RLS (var. humedad) 10.08 | 13.37 | 10.97
RLM 10.75 | 14.41 11.10
ARIMA 12.01 | 15.88 23.72
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Para los dias no laborables que tienen poca dispersion de datos los métodos de regresion tienen

buenos resultados como es el caso de la RLS y RLM, como se muestra en la Tabla 4.9.

Tabla 4.9 Errores promedio del prondstico de dias no laborables

Dias no laborables

Error

Método MAE | RMSE | MAPE
kW] | [kw] [%]
RLS (var. temperatura) | 1.94 2.60 3.83
RLS (var. humedad) 1.88 2.88 3.95
RLM 1.97 2.61 4.00
ARIMA 6.70 8.35 11.61

4.3. SENSIBILIDAD DE LOS ERRORES EN FUNCION DEL NUMERO DE
DIAS UTILIZADOS

A continuacion, se realiza el analisis de sensibilidad de los errores en funcién de la cantidad de
datos. Esto se utiliza para determinar el rango més favorable. El analisis se realiza para cada caso
de estudio en dias laborables. En la UPV se utilizan los datos del grupo 1 correspondiente a la

primavera de la Tabla 2.15, en la UPS también se usan los datos del grupo 1 de la Tabla 2.6.

4.3.1. Base de datos UPS

En la Figura 4.14 se muestra la variacion de los errores cuando se realiza el pronostico del dia

lunes 4 de diciembre de 2017 en la UPS. El dia lunes forma parte de la agrupacion de los dias

lunes, martes, miércoles, jueves y viernes, que suman en total 185 dias. Segun la Figura 4.14, para

realizar el pronéstico usando RLS con la temperatura como variable independiente, se puede usar

datos de consumo de entre 40 y 100 dias para obtener un buen prondéstico en funcién de su error.
VARIACION DE LOS ERRORES CON LOS DIAS DE PRUEBA CON R‘LS ('I.'EMPERA'TURA)

70 T T T T T — T T T 40

MAE
— — —RMSE
MAPE

135

130
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[kW]

[%]

120

0 I I I .\ I I L 1 5
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Figura 4.14 Variacion de los errores de prondstico en funcion de la cantidad de dias usados para la UPS con RLS
(temperatura).
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En la Figura 4.15 se muestra la variacion del error usando el método de RLM. Los datos que

corresponden de entre 40 y 100 dias de consumo son adecuados para tener un buen pronaéstico.

VARIACION DE LOS ERRORES CON LOS DIAS DE PRUEBA CON RLM
300 T

T T 70

MAE
| RMSE
250 1 | MAPE

60

\ 50
200 F |

1\ 40

[%]

1\ 30
100
20

L
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Dias
Figura 4.15 Variacion de los errores de pronéstico en funcién de la cantidad de dias usados para la UPS con RLM.

La Figura 4.16 muestra un comportamiento del error muy variable en funcion de los dias

utilizados para el pronostico. Cuando se utilizan de 40 a 100 dias en la obtencion del modelo se
obtienen los errores més bajos.

VARIACION DE LOS ERRORES CON LOS DIAS DE PRUEBA CON ARIMA
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Figura 4.16 Variacion de los errores de prondstico en funcion de la cantidad de dias usados para la UPS con ARIMA.

4.3.2. Base de datos UPV

Dentro del grupo 1 de la primavera estan los dias lunes que suman en total 60 dias. Se analiza la

variacién de los errores para determinar un rango adecuado de dias para el pronostico.
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La Figura 4.17 muestra la RLS con la temperatura como variable independiente, se nota que los

errores de pronostico se reducen cuando se utilizan 40 dias para la obtencion del modelo.

VARIACION DE LOS ERRORES CON LOS DIAS DE PRUEBA CON RLS (TEMPERATURA)
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Figura 4.17 Variacion de los errores de pronéstico en funcién de la cantidad de dias usados para la UPV con RLS
(temperatura).

Con la RLM, la variacién de los errores indica que, el modelo con 30 dias 0 mas son adecuados

para el pronostico, tal como se observa en la Figura 4.18.

VARIACION DE LOS ERRORES CON LOS DIAS DE PRUEBA CON RLM

18 T T — 18
! MAE

16 F ‘Q\ — — —RMSE
\ MAPE 16

Dias

Figura 4.18 Variacion de los errores de prondstico en funcion de la cantidad de dias usados para la UPV con RLM.

El modelo ARIMA, conformado con datos de 10 a 30 dias presenta los menores errores de

pronostico.
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VARIACION DE LOS ERRORES CON LOS DIAS DE PRUEBA CON ARIMA
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Figura 4.19 Variacion de los errores de pronéstico en funcion de la cantidad de dias usados para la UPV con ARIMA.

En la Tabla 4.10 se muestra un resumen del rango de dias que deben ser usados para la obtencién
de cada modelo de prondstico. En el caso de la UPS, los métodos de RLS, RLM y ARIMA
conformados con datos entre 40 y 100 dias tienen los mejores resultados.

Para la UPV, el método de RLS tiene los errores mas bajos cuando se utiliza datos iguales o
mayores a 40 dias. Con RLM es ideal el pronostico con datos mayores a 30 dias. En el caso del

método ARIMA la cantidad de datos mas favorable es entre 10 y 30 dias.

Tabla 4.10. Rango de datos de consumo para realizar el pronéstico de consumo de electricidad

Numero de dias adecuado
Método
UPS UPVv
RLS (temp.) 40-100 +40
RLM 40-100 +30
ARIMA 40-100 10-30

Para la UPV, el método de RLS tiene los errores mas bajos cuando se utiliza datos iguales o
mayores a 40 dias. Con RLM es ideal el pronostico con datos mayores a 30 dias. En el caso del

método ARIMA la cantidad de datos mas favorable es entre 10 y 30 dias.

En la Tabla 4.11 se realiza una comparacién con los resultados obtenidos para la UPS en [12] con

base al error porcentual absoluto medio (MAPE).
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Tabla 4.11 Comparacion de resultados desde el 1 al 7 de diciembre de 2017

Trabajo de titulacion [12] Metodologia propuesta
MAPE [%]

RLS RLM ARIMA | RLS | RLM | ARIMA
Lunes 49,46 | 48,26 14,09 6,56 | 6,53 6,27
Martes 39,19 39,78 9,9 8,5 8,82 8,02

Miércoles | 24,16 | 65,18 7,29 8,13 | 8,82 6,91
Jueves 34,01 56,85 14,61 8,27 9,3 6,58

Viernes 84,86 | 85,45 10,6 6,32 | 7,36 | 21,49
Séabado 65,79 59,73 13,68 10,14 | 9,15 14,08
Domingo 64,98 94,66 16,8 4,02 | 4,07 17,79

En la Tabla 4.12 se compara los resultados obtenidos de la UPV en [12] para una semana del mes

de julio correspondiente al verano.

Tabla 4.12 Comparacion de resultados de la UPV

Trabajo de titulacion [12] Metodologia propuesta
MAPE [%]
RLS RLM | ARIMA | RLS | RLM | ARIMA
Lunes 44,25 38,28 13,21 11,96 | 14,28 7,1

Martes 32,27 41,17 13,25 9,88 | 10,2 13,69
Miércoles 58,48 75,06 12,87 11,16 | 12,73 | 12,07
Jueves 81,04 92,73 13,01 8,18 | 873 11,62
Viernes 101,75 | 71,13 11,39 8,82 | 9,01 13,66
Sébado 28,31 9,25 5,12 4,32 55 3,92
Domingo 12,02 13,92 5,69 424 | 8,19 5,43

De acuerdo a la Tabla 4.11y 4.12, los errores obtenidos en los métodos de regresion al realizar la
segmentacion horaria mejoran satisfactoriamente en relacion a [12]. Para el método ARIMA, los
errores obtenidos con el entorno de programacion en MATLAB son similares en relacion a los
obtenidos en el software SPSS de [12].
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5. CAPITULO S5

CONCLUSIONES

Los resultados del pronostico realizado en los dos casos de estudio (UPS y UPV) han permitido
conocer la precision de los métodos estadisticos y las condiciones bajo las cuales se pueden

utilizar para obtener errores bajos.

El andlisis estadistico permiti6 identificar las caracteristicas de la demanda de energia de los dias
laborables y no laborables para posteriormente realizar la agrupacién de dias de consumo similar
y el tratamiento por horas. La agrupacion de datos favorece en la reduccién de los errores, al
aumentar la cantidad de datos que se utilizan para conformar el modelo. Gracias al calculo del
coeficiente de determinacion, se determiné que la direccion del viento tiene una pobre relacién

con la potencia eléctrica, por lo cual se excluy6 del analisis.

En la UPS sede Cuenca la potencia eléctrica no se ve influenciada por los cambios de temperatura.
Los datos de consumo en relacion a la variable independiente tienen baja dispersion en la
segmentacién horaria. Los resultados obtenidos para la RLS y RLM son similares, el MAPE
promedio obtenido fue del 8%, RMSE de 10.35 kW y MAE de 9 kW.

Para los dias no laborables de la UPS sede Cuenca la ausencia de estudiantes ocasiona que la
potencia sea constante en todas las horas permitiendo un adecuado ajuste de la recta de regresion.
Los errores obtenidos de los métodos de regresion son muy bajos y similares entre RLS y RLM.
El error promedio es de 2.9kW de MAE, 4.2kW en RMSE vy 4.1% para MAPE. Por otra parte, el

método ARIMA obtiene errores més altos.

Al separar los datos de consumo de electricidad de la UPV de acuerdo a las estaciones climaticas,
se define una relacién mayormente lineal entre la potencia y las variables independientes. En la
primavera y el verano se obtienen errores de pronéstico mas bajos con los métodos de regresion,

ademas la potencia eléctrica tiene mayor relacién con las variables de temperatura y humedad.

La presencia de valores atipicos en todos los dias del otofio como se observa en la Figura 2.13
afecta el ajuste con los métodos de regresion. Los errores mas bajos en esta época se dan con el
método ARIMA, 10.26 kW de MAE, 12.72 en el RMSE y 18% P para el MAPE. En el invierno,
segun la Tabla 2.14, la potencia y las variables temperatura y humedad tiene menor porcentaje de
relacion con respecto al resto de estaciones. Con los métodos de regresion se obtienen los errores
mas bajos, 13.2% en MAPE, 10.5 kW en RMSE y 7.8 kW para MAE.

Los métodos de regresion son adecuados para grupos de datos con baja dispersién y una relacion

lineal entre las variables. Ademas, cuando el coeficiente de determinacion es mas alto, el
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pronostico es méas preciso y por lo tanto los errores son menores. De acuerdo a los resultados, la
cantidad de datos de dias de consumo que se deben usar para generar los modelos de regresion

con bajo error es de entre 40 y 100 dias.

El método ARIMA obtiene buenos resultados con grupos de datos mas dispersos como en el caso
del otofio en la UPV. Sin embargo, se debe prestar especial atencién en la cantidad de datos que
se usa para el pronéstico. De acuerdo a los resultados obtenidos, se determind que datos de

consumo de entre 40 y 60 dias es adecuado para este caso.

La utilizacion de una cantidad de datos adecuada reduce el tiempo y gasto computacional
requerido.

En este trabajo se presenta una aplicacion informatica desarrollada en el software Matlab para el
prondstico de consumo de energia eléctrica. Esta aplicacién tiene la capacidad de realizar el
tratamiento y andlisis de bases de datos relacionadas a la demanda de energia eléctrica de una
manera eficaz. La aplicacion desarrollada facilitara el procesamiento, agrupacion y pronéstico de

la demanda de electricidad en futuras investigaciones.

RECOMENDACIONES

Para posteriores investigaciones se sugiere realizar el estudio de la base de datos de la UPV usando
métodos de prondstico basados en inteligencia artificial debido a la relacién no lineal entre la

temperatura y la demanda de energia.

Para el correcto funcionamiento del programa desarrollado en el software Matlab se debe tener
en cuenta el modelo de las bases de datos utilizadas en este trabajo investigativo y seguir el manual

de usuario tal como se indica en el Anexo 1.
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ANEXO 1. MANUAL DE USUARIO DE ENTORNO DE
PROGRAMACION EN MATLAB PARA PRONOSTICO DE
CONSUMO DE ELECTRICIDAD

Regresion lineal simple y regresion lineal maltiple.

1. Para usar correctamente el entorno de programacion que ha sido disefiado en Matlab para
RL y RLM, se debe contar con todos los archivos de Excel que el programa necesita,

estos son:
e Base de datos histéricos

Contiene los datos historicos del consumo eléctrico, estos deben ser ingresados tal y como se

muestra en la siguiente tabla.

Para los dias de la semana se ingresara su equivalente numeérico, siendo 1 para lunes y 7 para

domingo, en el caso de la laborabilidad ser& 1 para dias laborable y 3 para no laborables.

Tabla 1. Modelo para ingreso de la base de datos histéricos.

Hora Dia Laboralidad | Potencia | Temperatu | Humedad Var. Var. Var.
Semana [kwW] ra [°C] Climatica | Climética | Climatica
0 1 1 23.72 18 0.41 0 0 0
glokal & Hora 1
Z=xlsread('C:\Users\U esktop\PROCESO TITULACICNDOCUMENTCS MATLAB\DatosUPV.xlsx',&):

Figura 1. Linea de codigo para cargar la base de datos historicos asignado al boton “CARGAR DATOS”.

e Datos de valores predichos

Estos datos corresponden a los valores predichos de las variables climéaticas que se estan

analizando, se debera ingresar un valor por cada hora y para cada dia de la semana.
e Datos de consumo real
Un valor para cada hora y por cada dia de la semana debera ser ingresado en el consumo real.

Cada uno de estos archivos de Excel de preferencia deberan ser colocados en una misma carpeta,
en el codigo del script se debera colocar la direccion del documento y su nombre para que pueda

ser leido.
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Consumo_real=xlsread('C: WOzersi\Usuario\D

Figura 2. Linea de c6digo para lectura de valores predichos y de consumo real asignado al botén “PREDICCION”.

sum porc error medio=0;
Consumo_real=xlsread('C: WOzers\Usuari

0\Desktop\PROCESC TITULACICN\DCOCUMENTCS MATLAB‘\Consumo_reald.xlsx',l):

Figura 3. Linea de cddigo para la lectura del consumo real asignado al boton “ERRORES”.

2. Dentro del entorno de programacion, se dara clic sobre el boton “CARGAR DATOS”

esperando la confirmacién de carga a través de un mensaje en un cuadro de dialogo.

CARGAR DATOS ‘

Dias Laborables e

Figura 4. Botén “CARGAR DATOS”

3. Ingresar el valor para la distancia de agrupamiento entre 0 y 1, ademas el valor Z para la
eliminacion de valores atipicos (valor recomendado de 1.98 para el 95% de los datos).
Seleccionar la laborabilidad que se quiera analizar dentro de la lista desplegable. Una vez

realizado este paso, se deberd esperar que se muestre los perfiles de consumo de
electricidad de cada uno de los dias.

Dias Laborables

ANALISIS PARA EL AGRUPAMIENTO DE DIAS LABORABLES
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Lunes n
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Figura 5. Ingreso de datos para la distancia de agrupamiento y el valor Z.

4. Para conocer el agrupamiento de los dias de consumo similar de electricidad, haga clic
en el boton “GRUPOS”, se mostrara un cuadro de didlogo que indica la formacion de los

grupos.
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Figura 6. Boton “GRUPOS”

5. De acuerdo al agrupamiento que se quiera analizar, se debera seleccionar los checkbox

que corresponden a los dias requeridos del grupo.

Horas
[ ] Lunes Martes Migrcoles Jueves

[]viernes

Figura 7. Seleccion de grupos de acuerdo al agrupamiento

6. Dentro de la seccion de métodos de prediccion, se selecciona el método, ya sea Regresion
Lineal o Regresion Lineal Mdltiple. A continuacion, se selecciona también el dia que se

quiere conocer el prondstico.

En el caso de que se trate de una Regresidn lineal simple, adicionalmente se selecciona la variable

climética que se quiere involucrar en la lista desplegable.
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Figura 8. Seleccidn de una variable climatica para RLS.

Para cuando se trate de una Regresion Lineal Multiple, se seleccionan a la vez todas las variables
climaticas que se quieren considerar en los checkbox.
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Figura 8. Seleccion de las variables climatica para RLM.

7. Finalmente, para conocer los errores entre el consumo real y la prediccién, se hace clic
sobre el boton “ERRORES”.

PREDICCION REGRESION LINEAL MULTIPLE

Potencia [kW]

120
Prediccion
Consumao real ﬂ\
100 7
80 i}
60 i}
40 i}
zu 1 1 1 1
0 5 10 15 20 25
HORAS
Temperatura [ | Radiacion [] pireccian MAE 3.49253

- RMSE 516202
Humedad [ velocidad MAPE 6.24218 [%5]

Figura 9. Boton “ERRORES”
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Modelo Autorregresivo Integrado de Media Movil (ARIMA)

Para utilizan correctamente este programa se deben seguir los pasos que se detallan a

continuacion. En los ejemplos se usa la base de datos de la UPV.

1. Parausar correctamente el entorno de programacion que ha sido disefiado en Matlab para
el método ARIMA, se debe contar con todos los archivos de Excel que el programa

necesita, estos son:
e Base de datos historicos

La base de datos a ingresar debe seguir el formato de la tabla mostrada a continuacion. Tiene la
opcidn de trabajar con 5 variables climéticas, en caso de no requerir hacerlo se debe poner el valor

de 0 en todas las celdas.

Tabla 2. Modelo para ingreso de datos

Hora Dia | Laboralida | Potenci | Temperatu | Humeda Var. Var. Var.
Seman d a [kW] ra [°C] d Climétic | Climatic | Climatic
a a a a
0 1 1 23,72 18 0,41 0 0 0

e Datos de consumo real

La base de datos de consumo real se usa para evaluar los errores de prondstico, por ello se debera
tener el consumo real de todos los dias de la semana que se esté analizando ya sea para dias

laborables o no laborables.

sum porc_error medico=0;

mon TTTITLCT

Consumo_real=xlsread('C:\Users\Usuario\Desktop\PROCESC TITULACICHADOCUMENTOS MATLABAConsumo reald.xlsx',7):

Figura 10. Linea de cddigo para lectura del consumo real asignado al botéon “ERRORES”.

or TTTHTLLCT

Consumo_real=xlsread('C:\Users\Usuaric\Desktop\PROCESC TITULACICN\DOCUMENTOS MATLABA\Consumo_reald.xlsx',7):

Figura 11. Linea de codigo para la lectura del consumo real asignado al boton “PREDICCION™.

2. Cargar la base de datos presionando “CARGAR DATOS”. Se muestra un mensaje en un

cuadro de texto para confirmar la carga de datos.
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Cargado exitosamente 1
1

- - X

Figura 12. Boton “CARGAR DATOS”

3. Ingresar los valores para la distancia de agrupamiento y el valor Z.

Figura 13. Ingreso de valores de distancia de agrupamiento y valor Z

4. Seleccionar en la pestafia dias laborables o no laborables, se mostrara los perfiles de
consumo de electricidad de los dias que corresponde.

S

; ;NﬂLISIS PARA EL AGRUPAMIENTO DE DIAS LABORABLES UPV

Lunes
100 | Martes
Miercoles
L Jueves
g 80 Viernes
m
g a0 |
[i5]
=]
o 40+
2‘:. F
0 .
i} 5 10 15 20

Horas

Figura 14. Perfiles de consumo de dias laborables de la UPV en la primavera.
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5. Al presionar el boton “GRUPOS” se mostrard una ventana, en la cual se indica el

agrupamiento de los dias de consumo similar.

198 4 Selec... — > -

Lunes

RABLES uUpy | Martes

Miércoles pertece al grupo de Martes
Jueves pertenece al grupo del Martes

Viernes

0.6 r

Figura 15. Grupos obtenidos del consumo similar de electricidad

De acuerdo a la informacion obtenida en el paso anterior se debera marcar las casillas
correspondientes de los dias.

ANALISIS PARA EL AGRUPAMIENTO DE DIAS LABORABLES UPV
120 T T T .

Lunes

P
Martes A "'.\.\}%
Miercoles Lx-f: 3 "“"Il'l

Jueves M
Viernes

100

=]
o

Potencia [W]

0 5 10 15 20

Horas

[ martes [ migrcoles [J Jueves
Figura 16. Dias seleccionados de acuerdo al agrupamiento obtenido.

[ viernes

Se presiona el boton “AUTOCORRELACION”, de lo cual se obtienen las graficas de las
autocorrelaciones, donde se debera verificar a que modelo corresponde para posterior el
ingreso de los valores P, D y Q del modelo ARIMA.
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Figura 17. Autocorrelacion simple y parcial

8. Una vez que se han ingresado los valores P, D y Q, se selecciona el dia que se quiere

pronosticar y se presiona el boton “PREDICCION” en la ventana del guide.

ARIMA
120 T T T T

Prediccion

}," .
™
100 Consumo real ry{/"“ "-.I i
> N\
P
',

= W
E 801 , / __“Hk\,H ]
= N / NN
= \
2 3 J
5 60
i
O 40} \ 1
o
i :: T
20— 1
0 \ \ \ \
0 5 10 15 20

Hora (H)

Figura 18. Pronostico del consumo de electricidad obtenido

9. Finalmente, al obtener las graficas del consumo real y prondstico del dia requerido se

obtienen los errores de pronoéstico presionando el boton “ERRORES”.
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Figura 19. Errores de prondstico obtenidos
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ANEXO 2. DATOS DE PRONOSTICO

Tabla 1. Potencias pronosticadas de la UPV para la semana del 25 de mayo al 31 de mayo de 2016

Potencias pronosticadas
Dia/Método | RLS (temperatura) RLS RLM | Arima | Consumo Real
(humedad)
19,51 18,40 19,44 | 19,46 21,37
19,90 18,37 19,86 | 19,42 21,46
20,59 18,20 20,50 | 20,01 21,34
20,26 18,30 20,15 | 19,69 21,44
20,14 18,01 19,68 | 19,34 21,25
21,41 19,37 20,66 | 21,58 22,89
24,66 21,92 22,86 | 23,94 24,97
32,21 30,69 32,38 | 33,10 30,73
59,67 60,52 58,88 | 49,47 50,90
76,70 78,33 76,02 | 67,28 67,30
96,06 102,53 104,36 | 80,79 81,26
g 101,98 102,49 105,79 | 81,61 84,58
2
105,65 104,81 108,48 | 88,64 89,67
97,09 95,85 103,75 | 81,31 92,37
83,96 77,61 86,77 | 72,99 79,42
86,99 85,79 93,16 | 79,97 76,80
87,62 87,33 96,67 | 82,97 78,93
86,25 85,24 94,90 | 76,81 74,74
77,75 78,01 82,92 | 72,82 77,60
68,03 68,27 76,06 | 80,52 63,78
49,83 42,42 4454 | 57,12 46,78
29,86 28,60 30,53 | 32,93 30,70
25,48 23,93 24,80 | 23,57 27,14
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24,73 22,97 24,01 | 23,54 22,83
22,64 21,52 22,44 | 30,27 22,89
22,38 21,35 22,08 | 28,71 22,79
22,64 21,55 22,40 | 28,31 23,07
22,47 21,24 22,15 | 27,65 23,30
22,00 21,05 21,75 | 27,09 22,90
24,08 23,07 23,84 | 28,70 24,23
27,82 26,60 27,58 | 28,98 26,44
38,79 34,54 38,16 | 37,31 33,18
60,69 59,07 57,27 | 67,83 52,81
80,97 74,45 75,63 | 74,40 78,65
94,95 88,32 92,77 | 81,29 92,45
o 100,35 93,31 99,18 | 90,08 97,39
% 102,05 95,03 102,79 | 94,31 96,39
92,94 89,46 97,17 | 90,87 89,77
79,64 76,76 82,72 | 81,80 79,62
82,07 79,14 83,90 | 85,82 85,73
84,72 80,95 86,92 | 93,98 92,33
82,98 79,28 83,60 | 91,55 91,75
78,10 75,72 78,75 | 80,66 84,91
67,11 64,37 66,57 | 68,47 80,23
49,41 46,33 49,41 | 52,79 59,73
29,62 28,05 29,62 | 32,83 29,91
25,39 24,45 25,43 | 27,31 24,87
23,37 22,52 23,30 | 25,09 24,12
22,92 22,09 23,13 | 30,27 23,67
@ 22,66 21,74 22,81 | 28,71 23,56
3
x 22,64 21,78 22,65 | 28,31 23,62
=
22,24 21,50 22,13 | 27,65 23,36
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21,80 21,20 21,66 | 27,09 23,54
23,74 23,07 23,52 | 28,70 24,53
27,31 26,61 27,08 | 28,98 26,56
36,26 33,72 35,08 | 37,31 30,93
60,88 60,47 59,15 | 67,83 58,41
80,54 76,95 77,83 | 74,40 87,97
94,95 87,80 92,41 | 81,29 92,29
100,35 93,45 99,24 | 90,08 94,05
104,16 95,87 104,66 | 94,31 115,91
95,91 89,11 98,65 | 90,87 103,56
81,12 76,58 82,77 | 81,80 85,23
82,80 79,14 84,75 | 85,82 82,61
84,72 80,83 87,19 | 93,98 71,48
85,58 79,61 86,23 | 91,55 64,73
80,53 75,59 81,87 | 80,66 55,95
68,94 63,23 67,44 | 68,47 49,60
49,95 45,15 49,92 | 52,79 37,35
29,62 27,18 29,53 | 32,83 22,73
25,39 23,54 2528 | 27,31 20,40
23,25 22,43 23,38 | 25,09 19,23
23,21 21,75 23,16 | 30,27 19,15
23,22 21,74 23,37 | 28,71 19,07
23,16 21,92 23,32 | 28,31 19,27
22,70 21,76 22,78 | 27,65 19,03

g 22,20 21,62 22,35 | 27,09 19,09

i

2

i 24,08 23,60 24,31 | 28,70 20,58
27,82 26,99 28,00 | 28,98 23,87
37,53 35,85 38,04 | 37,31 31,30
60,69 63,77 62,49 | 67,83 55,80
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80,11 80,13 80,68 | 74,40 73,91
93,78 91,90 94,26 | 81,29 86,31
98,76 96,01 98,78 | 90,08 90,26
99,94 96,54 100,07 | 94,31 94,95
89,97 89,11 91,60 | 90,87 87,85
76,67 76,56 77,32 | 81,80 72,50
80,62 79,46 80,70 | 85,82 72,03
81,73 81,39 82,29 | 93,98 79,87
80,39 80,41 80,35 | 91,55 79,95
76,28 76,36 75,29 | 80,66 68,49
66,50 69,18 68,57 | 68,47 60,51
48,32 46,98 48,34 | 52,79 40,13
28,59 28,00 28,59 | 32,83 27,20
24,61 24,06 24,60 | 27,31 23,93
23,01 22,48 23,02 | 25,09 21,93
22,51 21,95 22,53 | 24,68 21,76
23,28 22,24 23,30 | 23,98 21,75
23,68 22,22 23,48 | 24,24 21,46
23,26 21,82 23,31 | 23,88 21,45
22,07 21,01 21,68 | 24,15 21,44
23,36 23,16 23,45 | 25,45 23,54
% 28,58 27,90 28,46 | 26,10 26,82
E 33,26 33,61 33,95 | 3544 32,79
>
57,23 65,71 62,36 | 69,62 52,95
77,20 80,19 82,02 | 78,50 71,81
92,97 86,46 93,28 | 84,21 84,72
95,66 91,94 96,31 | 96,14 90,77
98,71 94,72 100,93 | 96,64 100,76
85,77 84,34 88,79 | 86,10 93,59

88




68,09 68,85 71,27 | 64,99 77,68
64,54 63,62 65,67 | 56,45 74,79
65,33 66,79 70,55 | 58,02 79,17
62,49 64,27 68,18 | 55,56 87,46
57,37 57,90 59,91 | 48,08 83,22
46,84 46,20 49,47 | 42,57 76,22
35,70 37,44 39,86 | 3511 47,34
24,35 23,11 25,04 | 23,48 26,00
21,48 20,59 22,00 | 19,90 22,39
20,54 19,96 20,70 | 20,02 21,77
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