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RESUMEN

Los prondsticos de caudales son de vital importancia
cuando se realiza la Planificacion de la Operacién con
horizontes semanal, diario y horario.

En el presente articulo se propone analizar la aplicacion
de un método de modelacion y simulacion cualitativa
— cuantitativa no lineal (Razonamiento Inductivo
Fuzzy) al prondstico de caudales de mediano y de
corto plazo, considerando los factores principales que
afectan al prondstico (incertidumbres) y minimizando
los errores de prediccion.

Se realiza un analisis con otros métodos de prondstico
para poder determinar con que método se obtienen
predicciones mas precisas.

PALABRAS CLAVE: Prondstico, Series de Tiempo,
Correlacion, Razonamiento Inductivo Fuzzy,
Algoritmos Evolutivos.

1. INTRODUCCION

El 55% de la energia consumida en el afio 2006 fue
suministrada por centrales hidroeléctricas. Dada
la disponibilidad de estos recursos, el sistema
eléctrico ecuatoriano debe aprovechar la generacion
hidroeléctrica para sustituir al maximo la generacion
termoeléctrica, cuyo costo operativo es muy alto.

La operacion de una central hidroeléctrica depende de
dos variables principales: el volumen almacenado en
el embalse y el caudal afluente a dicho embalse, que
es una variable estocastica. Debido a la incertidumbre
asociada a los caudales afluentes, es necesaria la
adopcion de modelos de prevision que simulen de una
manera eficiente el comportamiento de la hidrologia
del sistema.

Las series de caudales tienen un comportamiento
estocastico, reflejado en parametros como la media,
desviacion estandar, asimetria y estructura de
autocorrelacion. Dada la importancia de su prevision,
gran variedad de modelos han sido propuestos
durante las ultimas décadas, entre los que se cuentan

147

los modelos de alisamiento exponencial, modelos de
regresion lineal y no lineal, y modelos de series de
tiempo (AR, ARIMA, SARIMA, PAR). Estas técnicas
se basan en métodos estadisticos y extrapolan
el comportamiento de los caudales en el pasado,
mientras consideran el efecto de otros factores como
el clima y la correlacién espacial entre caudales de
diferentes centrales; sin embargo, estos modelos
emplean un gran numero de relaciones complejas y no
lineales entre la serie de caudales y dichos factores.

En los dultimos afios se han desarrollado con
resultados satisfactorios, modelos de prondstico
basados en Inteligencia Artificial (Redes Neuronales,
Légica Fuzzy, Algoritmos Genéticos, Razonamiento
Inductivo Fuzzy, etc.) y recientemente se ha
desarrollado una metodologia de prondstico
de demanda (Razonamiento Inductivo Fuzzy y
Algoritmos Evolutivos), obteniéndose resultados
muy satisfactorios [3].

2. PLANIFICACION DE LA OPERACION

El objetivo de la Planificacién Operativa Energética
es establecer una politica 6ptima de la operacion
de los embalses y uso eficiente de los recursos
disponibles de generacion, previa la coordinacion
de mantenimientos efectuada por el CENACE con
los generadores y el transmisor, y minimizando los
riesgos de falla en el abastecimiento de energia y de
los posibles vertimientos en los embalses; teniendo
en cuenta ademas, la prevision de las demandas y la
aleatoriedad de la oferta y los caudales.

En el articulo 24 literal i, de la Ley de Régimen del
Sector Eléctrico (LRSE), se define entre las funciones
especificas del CENACE el “preparar los programas de
operacion para los siguientes doce meses, con un detalle
de la estrategia de operacién de los embalses y de la
generacion esperada mensualmente de cada central”.

El CENACE elabora la Planificacion Operativa
Energética de conformidad a lo establecido en la LRSE
y en base al articulo 6, capitulo Il, del Reglamento
de Despacho y Operacion del Sistema Nacional
Interconectado elaborado por el CONELEC.




Para elaborar esta Planificacion se debe seguir la
metodologia que se establece en los procedimientos de
Despacho y Operacion.

3. DESCRIPCION DEL PROBLEMA

Como sistema de prueba se utilizan las series histéricas
de caudales del embalse Amaluza con resolucion
horaria, diaria y semanal y para el embalse de la Central
Hidroeléctrica de Agoyan se utiliza la resolucion horaria.

La Base de datos que se utiliza para el embalse Amaluza
esta comprendida en el periodo desde el 01 de enero de
1984 hasta el 22 de enero de 2007 y para el embalse
de la central Agoyan se utiliza el periodo desde el 01 de
enero de 2000 hasta el 31 de diciembre de 2006.

3.1. Estructura del Sistema Multivariable
En la Tabla 1 se indica la estructura del sistema
multivariable del problema a plantear para el pronéstico

de caudal.

TABLA 1: Sistema Multivariable para el Pronéstico

[A] [F]
mes (t-n) Caudal (t-n)
mes (t-1) Caudal (t-1)
mes () Caudal (t)

Donde:

A= Variable tipo de mes (enero, diciembre).
F = Variable caudal.

4. ESTADO DEL ARTE [3]

El razonamiento humano ha sido entendido como
un proceso mental de simulacion debido a que los
humanos somos capaces de tomar decisiones aun
sin tener el conocimiento total del fenédmeno, sélo
reconociendo los patrones pudiendo asi analizar el
comportamiento del sistema.

4.1. Razonamiento Inductivo Fuzzy

La metodologia Fuzzy Inference Reasoning (FIR) es
una implementacion de la metodologia de andlisis
general de sistemas “General System Problem Solver
(GSPS)”, que posibilita estudiar los modos conceptuales
de comportamiento de sistemas dinamicos.

Fue reimplementada por F. Cellier de la Universidad
de Arizona. Mediciones Fuzzy fueron afiadidas

a la metodologia de modelacién para tratar las
incertidumbres de los limites, donde también se incluye
el tratamiento de valores perdidos y las mediciones
para estimar la prediccion del error.

En la Figura 1 se muestran las cuatro etapas de la
metodologia:
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FIGURA 1: Razonamiento Inductivo Fuzzy

Es importante notar que el razonamiento
propiamente dicho no involucra las etapas de
fuzzyficacion y defuzzyficacién, pero son esenciales
para que la metodologia FIR opere en un entorno
mixto (cualitativo/cuantitativo) de modelacion y
simulacion.

Fuzzyficacion (Fuzzy Recoding)

El objetivo es aumentar drasticamente la velocidad
de optimizacién. Si tenemos una relaciéon entre n
entradas y una salida, en lugar de realizar la busqueda
en el espacio continuo n-dimensional para encontrar
el optimo patrén de entrada/salida, la busqueda es
limitada al espacio discreto c-dimensional de los
valores clase.

Este proceso convierte los datos cuantitativos que
describen el comportamiento del sistema a una
trayectoria triple cualitativa.

El primer elemento de la variable triple se llama
class value (discretizacion gruesa de los valores
originales de la variable), el segundo elemento se
llama fuzzy membership value y denota el nivel de
confianza expresado en el valor clase elegido para
representar un particular valor cualitativo y el tercer
elemento se llama side value, el cual indica si el
valor cuantitativo esta a la derecha o a la izquierda
del valor pico de la funcion de membresia fuzzy
asociada.

El valor del flanco que es particular de la metodologia
FIR (no es comunmente utilizado en la légica fuzzy),
es responsable de preservar el completo conocimiento
del valor original cuantitativo.
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i) Tipo de Mes
Esta variable se la fuzzyfica en tres clases (enero a
marzo, abril a agosto, y septiembre a diciembre). La

fuzzyficacion se indica en la Tabla 2 [2].

TABLA 2: Fuzzyficacion de la Variable Tipo de Mes

[A] CODIFICACION | MEMBRESIA | FLANCO

o

Enero

Febrero

Marzo
Abril
Mayo

Junio

Julio

Agosto

Septiembre
Octubre
Noviembre

WDIW|IW[IW[INININININ[=|=2]—-
Alalalalalalalalalalala
oO|lOoO|o|lo|lo|lo|o|o|o|o|O

Ddiciembre

ii) Caudal

Para modelar, por ejemplo, el caudal semanal
del embalse Amaluza se realiza una division de
clases utilizando el algoritmo de Clustering Fuzzy
c-means [1].

El calculo de los limites de cada clase se muestra
en la Figura 2.

H|stograma de los caudales semanales

frecuencia

caudal [m3/s]

| \\

t[semanas]

FIGURA 2: Calculo de los Limites de Cada Clase
Utilizando el Algoritmo Fuzzy c-Means
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Modelacion Cualitativa (Qualitative Modeling)

La modelacion cualitativa tiene como objetivo
identificar los patrones (espaciales y temporales) en
el tiempo, mediante la determinacion del grupo de
variables de entrada (mascara de correlacion) que
mejor explican el comportamiento entrada — salida.
El nimero de filas de la mascara es conocida como
la profundidad y esta directamente relacionada con la
observacion historica del sistema.

Una relaciéon cualitativa para el prondstico horario
de caudal que incluya las variables “tipo de mes”, y
“caudal”, podria estar dada por la ecuacion (1), que
relaciona el prondstico del caudal en (f) con el tipo de
mes en (t-4), y el caudal histéricoen 1, 2, 3,8, 13y 15
horas anteriores a (t).

Fm =f(A(z—4) Fr 15)’F(z 13)’F(z x)vF('z -3)» (z —2)2 % (- 1)) (1)
Donde:
f = Es un funcional que denota una relacion

cualitativa genérica (patron de entrada-salida)
de las variables de entrada.

Esta relacion es conocida como mascara de
correlacion. La funcién de la mascara es seleccionar
las m-entradas y la salida en cada matriz de clase,
membresia y flanco, y transformar dichos valores en
patrones estaticos de entrada — salida (estados del
sistema). Desplazando la mascara de correlacion
sobre las matrices de clase, membresia y flanco, se
obtienen distintos estados del sistema explicativos
del comportamiento del mismo en el tiempo. El
conjunto de estados del sistema es conocido como
“Matriz de Comportamiento” o “Rule Base” (base de
conocimiento).

Busqueda de la Mascara Optima

* En la metodologia FIR definida por Cellier, las
matrices candidatas a mascara Optima son un
conjunto de mascaras posibles, de las cuales la
mejor es elegida por un mecanismo de busqueda
exhaustiva (Problema Combinatorial). La
Entropia de Shannon, se utiliza para determinar
la incertidumbre asociada al patrén de entrada —
salida.

*  Eninvestigaciones anteriores se resolvio con total
éxito un problema de optimizacién para encontrar
la mascara de correlacion que tienen un mejor
comportamiento comparadas con las mascaras
encontradas por la metodologia FIR tradicional,
utilizando Algoritmos Evolutivos (Simulated
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Rebounding Algorithm) para determinar las
entradas de la mascara de correlacion como se
explica mas adelante.

Simulacion Cualitativa (Qualitative Simulation)

El objetivo de esta etapa es analizar y aprender
patrones observados en la mascara de correlaciéon
con el fin de predecir el comportamiento futuro en
base a los datos histéricos.

El prondstico opera en dos etapas:

1) Etapa deterministica: el patrén de entrada para
el prondstico es extraido de la matriz de valores
clase por medio de la mascara y es comparado
con todos los patrones analogos de la matriz de
comportamiento del sistema (datos histéricos).
Para todos aquellos patrones que coinciden con
el patron de entrada, se observan los valores
clase de salida.

2) Etapa estadistica: se realiza la prediccion del
valor mas probable de salida, a partir de las
observaciones anteriores, mediante un promedio
ponderado de los valores mas préximos en
la base de datos de entrenamiento. En esta
etapa se utiliza la regla 4-NN (4 mas cercanos
vecinos).

Defuzzyficacion (Regeneration)

Las predicciones de los valores de membresia, flanco
y codigo de clase de la salida pronosticada son
convertidas a predicciones cuantitativas usando la
operacion inversa a la fuzzyficacion.

4.2. Algoritmos Evolutivos — SRA

Para encontrar las entradas al modelo de prondstico
se considero la aplicacion del algoritmo Simulated
Rebounding Algorithm (SRA), que pertenece a la
clase de algoritmos estocasticos (randomization
algorithms) basados en busqueda local aleatoria
controlada (como lo es, entre otros, el Simulated
Annealing).

El SRA ha sido contrastado en Investigaciones
anteriores con el Simulated Annealing y algunas
implementaciones de  Algoritmos  Genéticos
en problemas de optimizacion con similares
caracteristicas y debido a la alta performance del
mismo es que se eligi6 como motor de optimizacion
del desarrollo aqui planteado.

7
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La Simulacion del Proceso Fisico de Rebotes
Simulados

Suponiendo que se lanza una pelota con coeficiente
de elasticidad cercano a 1 sobre una superficie S, la
pelota caera sobre la superficie debido a la accion
del campo gravitatorio en el cual esta inmersa. El
choque producido por la caida podra afectar a la
energia cinética de la pelota si parte de esta energia
es disipada en deformaciones permanentes (choque
inelastico). Estas deformaciones seran proporcionales
a la energia cinética del choque, siendo esta la
equivalente a la diferencia de energia potencial desde
el punto de choque hasta la altura desde la cual cae
la pelota. Si el proceso no es detenido, los rebotes
se detendran cuando la energia cinética de la pelota
sea cero.

En este proceso de rebotes inelasticos, la pelota
choca con distintos puntos de la superficie, desviada
por los mismos rebotes sobre una superficie no plana.
Si la superficie posee “valles” y “lomas”, los puntos
pertenecientes a un valle tendran menor energia
potencial que las lomas. Por la accién de la gravedad,
la pelota buscara detenerse sobre algun valle, y
dependiendo de la energia cinética que posea, sera
capaz de saltar montes para explorar nuevos valles.

La analogia con un problema de optimizacion
combinatorial se realiza haciendo una equivalencia
entre lasuperficie de rebotes y el espacio de soluciones,
y entre la altura de cada punto de la superficie y el valor
de la funcion de costo correspondiente a esa solucion.
El SRA resulta asi una extrapolacion multidimensional
del proceso fisico de rebotes.

Debido a la accién de la gravedad y a la pérdida
gradual de energia cinética y potencial debido a las
colisiones, al final del proceso de rebotes simulados,
la pelota se detiene sobre el minimo global (punto de
menor altura de la superficie) o sobre algin minimo
local cercano al global.

La Figura 3 muestra por simplicidad un ejemplo
unidimensional: como se muestra con las lineas
de trayectoria, la pelota puede alcanzar el minimo
global (escalén 11) si es lanzada desde el punto A o
C; sin embargo, es atrapada en el minimo local del
escalon 14 si la pelota es lanzada desde el punto B.
Es decir, el minimo global es alcanzado si la energia
potencial inicial (Eo), y el porcentaje de pérdida de
energia debido a colisiones inelasticas (&) permiten
saltar todos los minimos locales durante el proceso
de rebotes.
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FIGURA 3: Ejemplo Unidimensional de Rebotes Simulados

En el SRA las deformaciones producidas por las
colisiones pueden ser de tres tipos:

a. Deformacion transitoria, es decir, que la pelota
no pierde energia cinética por ser la altura de la
caida pequefa.

b. Deformacion leve, cuando la pelota rebota
sobre las paredes de un valle por ser su energia
potencial menor que la altura del punto de destino,
disminuyendo su energia potencial en un valor
pequeiio.

c. Deformaciéon permanente, cuando la pelota pierde
energia cinética debido a una colision provocada
por una altura considerable de caida.

Estos tipos de deformacion actuan en el proceso de
optimizacion de diferente manera. La deformacion
transitoria es la que permite explorar el espacio de
busqueda. Sisolo existiera este tipo de deformaciones,
el proceso no se detendria nunca, si no fuera por la
pérdida de energia provocada por friccién y rozamiento.
La deformacion leve disminuye la energia de la pelota
cuando es atrapada en un valle, y provoca la detencion
del proceso si no existe ninguna solucion con energia
potencial menor que la de la pelota (valle profundo).
La deformacion permanente acelera la convergencia
hacia el 6ptimo, ya que disminuye la energia potencial
de la pelota cuando ésta es muy superior a la de la
superficie en el entorno de rebotes.

Aplicacion del SRA al Prondstico de Caudal

La profundidad de la mascara de correlacién 6ptima
encontrada para el pronéstico de caudal con horizonte
semanal fue de 9 (se realizaron pruebas, considerando
profundidades de 5, 13, 17 y 53). De los 18 elementos
de esta matriz (mes y caudal), 17 son datos factibles
(m_inputs) y el elemento (9,2) que es el valor de
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caudal a pronosticar en el instante t — es el resultado
(output).

Sise analizala configuracion de entradas de dimensién
7 correspondiente a 1 variable para tipo de mes y
6 entradas para la variable caudal, el problema de
optimizacion debe formularse de la siguiente manera:

Minimizar = Error_Prondstico (a, f, f,.f,.f,.f,.f)

Tq.= 1<a,<9 1< ffffi<8&f =f;
m=1,...,6 & j#zm
Donde
a,= Elemento de la variable tipo de mes.
f,...f; = Variable caudal.

Funcién Objetivo o de Evaluacion

El método de entrenamiento que se propone aplicar
en este trabajo es el “Aprendizaje Supervisado”.

Si se analiza por ejemplo el prondstico de caudal
semanal se ha utilizado como valor de referencia los
datos semanales de caudal de las Ultimas 8' semanas
de entrenamiento segun lo expresa la ecuacion (2).

Para encontrar la configuracion v*, tal que esta
configuracién minimice la sumatoria de los errores
obtenidos en las ultimas 8 semanas de entrenamiento,
se utiliza -para el calculo del error- el pronéstico de
caudal para 1 semana en adelanto y el caudal real
histérico para dicha semana.

8 |Q[71‘ - Qreal,tfi
i=1 Qreal,t—i
@y <

*100

)

Donde:

Qz—i -

Qreait = Es el caudal histérico real en la semana t.

Es el PQCP para la semana t.

Para el caso del prondstico de caudal semanal se
utiliza la ecuacion (2), para encontrar las entradas del
modelo de prondéstico.

1 Se encontré como éptimo utilizar 8 semanas como periodo de entrenamiento.
Se probaron 4, 12, 14 y 52 semanas.




5. RESULTADOS DE LAS SIMULACIONES

Una vez que se realiza la Planificacion semanal de la
Operacion en base al prondstico de caudal semanal
(PQMP), se podria tomar medidas correctivas a esta
Planificacion considerando que se puede realizar una
actualizacion del caudal a través del prondstico de
caudal a corto plazo (PQCP, su horizonte es de uno a
varios dias en adelanto).

Finalmente, con el prondstico de caudal de muy corto
plazo (PQMCP), su horizonte es de una a varias horas
en adelanto, se tendria la posibilidad de reajustar la
programacion de la central hidroeléctrica, esto debido
al aumento/disminucién del caudal considerado en la
programacion de la operacion.

5.1. Pronodstico de Caudal para el Embalse
Amaluza

PQMCP Utilizando Resolucion Horaria

Numero de evaluaciones a ser evaluadas por el
SRA: en |la Tabla 3, se detalla el espacio de soluciones
totales de la mascara de correlacion planteada,
variando la cantidad de entradas para la variable
caudal entre 1 y 8 y se ha supuesto que existe una
entrada para la variable tipo de mes. Para el analisis
se ha considerando profundidades de mascaras de
25,49y 73.

TABLA 3: Espacio de Soluciones para Diferentes
Profundidades

v depth=25 depth=49 depth=73

Vo 600 2352 5256
V3 6 900 55 272 18 6588
\ 50 600 847 504 4353720
Vs 265650 9534420 75101 670
Ve 1062 600 83 902 896 1021382712
V7 3364 900 601 304 088 11 405 440 284
Vg 8 652 600 3607 824 528 | 107 537 008 392
Ve | 18 386 775 18 490 100 706 | 873 738 193 185

Para este caso se va a utilizar
temporales de caudal

horario del

las series
embalse

Amaluza y se elige el periodo de test desde las
11:00 del 01 de diciembre hasta las 24:00 del
02 de diciembre de 2006. En la Figura 4 se
indica las series de caudal real y pronosticado y
se incluye, para la configuracion 6ptima, el error
relativo horario (error relativo promedio para las
38 horas = 5,75%).
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FIGURA 4: PQMCP del Embalse Amaluza

PQCP Utilizando Resolucién Diaria

Se procede a evaluar el performance de la
Metodologia FIR & SRA utilizando las series
temporales de caudal diario del embalse Amaluza
y se elige el periodo de test desde el 01 abril
hasta el 07 de abril de 2006. En la Figura 5 se
indica las series de caudal real y pronosticado y
se incluye el error relativo diario (error promedio
de los 7 dias 16,08%).
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FIGURA 5: PQCP del Embalse Amaluza

Se puede observar en la grafica como la Metodologia
FIR & SRA trata de adaptarse a los cambios del caudal.
En algunos puntos el error es minimo acercandose al
valor real.

PQMP Utilizando Resolucién Semanal

Para analizar la performance de la Metodologia FIR
& SRAy compararla con los Modelos Econométricos
de Box — Jenkins, se analiza el periodo comprendido
desde la semana del 07 de diciembre hasta la
semana del 28 de diciembre de 2006 — 4 semanas.
En la Direccion de Planeamiento del CENACE el
error relativo promedio para el PQMP del periodo
de test analizado, utilizando Modelos ARIMA,
fue de 34,29%, mientras que el error obtenido
con la metodologia FIR & SRA fue del 10,66%,
obteniéndose una reduccién de 68,92%.
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Se procede a simular otros periodos de tiempo
para determinar la eficiencia de la Metodologia de
prondstico. El segundo periodo de test utilizado
esta comprendido desde la semana del 06 de julio
hasta el 27 de julio de 2006 y como tercer periodo
de test, se toma los datos desde la semana del 06
de abril hasta la semana del 27 de abril de 2006.
En la Tabla 4 se detalla los errores relativos de cada
una de las Metodologias, para los 3 periodos de
test analizados.

TABLA 4: Resultados del PQMP del Embalse Amaluza

5.2. Prondstico de Caudal para el Embalse de la
Central Agoyan

PQMCP Utilizando Resolucién Horaria

En forma similar, al del embalse Amaluza de la
Central Paute, se procede a evaluar el performance
de la Metodologia FIR & SRA utilizando las series
temporales de caudal horario del embalse de la
Central Agoyan. Se elige como periodo de test,
el periodo comprendido desde las 11:00 del 30 de
diciembre hasta las 24:00 del 31 de diciembre de
2005. En la Figura 7 se indica las series de caudal

Feriodo ';5"2' A6R5'"1'A F'R%?RA E'A34R';V'A E'F'R;;SRA real y pronosticado y se incluye el error relativo
i 596 8,1 727 29 2/ horario para la configuraciéon optima (error relativo
910 605 1.3 835 03 promedio para las 38 horas = 5,34%).
90,0 66,1 1004 26,6 11,5
824 1729 1058 1098 284
Julio 1326 213 2067 85 559 .
65,7 158,8 76,5 1417 164 16,00
774 938 1421 212 83,6
1920 1076 95,1 440 505 @
Abri 794 1626 717 1048 97 20
ril
1016 1413 966 391 49 N
205,1 1364 1275 335 378 wl % LA o
* n
pa “/i o
El error relativo promedio de las 12 semanas de test, 1m0 i AR, 40
utilizando los prondsticos realizados por la Direccién | I I‘TIL
de Planeamiento, fue de 53,31%, mientras que si el ol I_ I.1 I" II

prondstico se hubiera realizado con la Metodologia
FIR & SRA, el error relativo promedio seria de 27,49%.
La nueva Metodologia de Inteligencia Atrtificial logra
una reduccion del error del 48,43%. En la Figura 6 se
indica los caudales semanales reales y pronosticados
para las 12 semanas de test simuladas.

Semanas del 04 al 28 de diciembre de 2006
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FIGURA 6: PQMP del Embalse Amaluza
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FIGURA 7: PQMCP del Embalse de la Central Agoyan
6. CONCLUSIONES

» CENACE utiliza un Modelo Econométrico
(ARIMA) para el prondstico de caudales de
Paute, el cual es un método de prondstico
lineal. El prondstico de caudales se considera
como una funciéon no lineal, por lo que se
necesita de una modelacién no lineal como
la utilizada en este desarrollo. Ademas, con
el Modelo ARIMA se tiene una modelacién
univariable y no se considera variables
exogenas que pueden ayudar a explicar la
varianza del prondstico.

« Esta modelacién Cualitativa — Cuantitativa
tiene la ventaja de poder incluir n variables
explicativas sin ninguna modelacion compleja,
debido a las ventajas multivariables que
presenta el Razonamiento Inductivo Fuzzy
(FIR).

e Esta Metodologia de Prondstico con
resolucion horaria podra ser utilizado por los
Agentes Hidraulicos del Mercado Eléctrico
Mayorista que se encuentren interesados
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en realizar la Programacién de la Operacion
del Mercado ecuatoriano, y poder prever con
algunos periodos de tiempo de antelacion
(38 horas) la evolucion del caudal de ingreso
a sus centrales. Esta metodologia tiene
como principal ventaja, la de poder utilizar
informacion real de los Uultimos periodos
de la serie histérica y poder asi estimar el
comportamiento del caudal en base de las
ultimas observaciones, disminuyendo asi las
desviaciones del caudal pronosticado con
respecto al caudal real.

Se ha demostrado que para encontrar
las entradas del modelo de pronéstico no
basta utilizar las metodologias tradicionales
para seleccién de entradas y que estan
basadas en series temporales (funcién de
autocorrelacién y funcion de autocorrelacion
parcial) o la Entropia de Shannon utilizada por
la Metodologia FIR propuesta por Cellier. La
seleccion tradicional de entradas, basada en
series temporales, se basa en la correlacion
lineal clasica y debido a que el prondstico
de caudal es un problema no lineal no es
suficiente esta seleccion autoregresiva de
entradas para decidir que variables influyen
sobre el caudal, por lo tanto, es necesario
utilizar alguna herramienta de correlaciéon no
lineal o simplemente como se ha hecho en este
trabajo no presuponer ninguna correlacion.

Tanto los modelos como los algoritmos
desarrollados han sido validados
exhaustivamente, con datos provenientes
de caudales de 2 Centrales Hidroeléctricas
(Paute y Agoyan) del SSEE del Ecuador.
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