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RESUMEN

En este trabajo se muestra dos posibles aplicaciones
de la Inteligencia Artificial (IA), en base a un modelo
neuro — fuzzy (ANFIS), a los Sistemas de Suministro
de Energia Eléctrica (SSEE). Se utiliza IA debido a
las ventajas de modelacion, en lo que respecta con
sistemas multivariable, y tiempo de calculo. El modelo
ANFIS aprende las relaciones pasadas, actuales y
futuras de la demanda y los precios.

Se analiza ademas el performance del Modelo ANFIS
comparado con una Metodologia de referencia
(ARIMA).

PALABRAS CLAVE: Prondéstico, Series de Tiempo,
Inteligencia Atrtificial, Correlacion, Sistema de
Inferencia Fuzzy, Sobreentrenamiento.

1. INTRODUCCION
. Parte I: Pronéstico de Demanda

El Pronéstico de Demanda es una tarea de singular
importancia en la Planificacion, Analisis y Operacion
de Sistemas de Suministro de Energia Eléctrica. Los
Errores asociados al prondstico pueden involucrar
cuantiosas pérdidas a los Agentes del Mercado
Eléctrico.

En efecto, el pronéstico de demanda es fundamental
para:

1) Calcular los balances eléctricos y energéticos.

2) Planificar la programacion y ejecucion de la
operacion.

3) Elaborar los planes de expansion, inversiones y
reemplazos.

4) Estimar las transacciones de compra y venta de
energia y servicios.

5) Presupuestar los ingresos y egresos por dichas
transacciones.

6) Calcular el margen de pérdidas y ganancias
esperado por el agente.

Por todo esto, es muy importante que el prondstico
de demanda minimice todas las incertidumbres,
considerando los cambios estructurales que se
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estan presentando en los Mercados Eléctricos y la
introduccion de competencia entre actores como
resultado de la desregulacion normativa, donde
entran en juego intereses econdmicos que pueden
ser afectados por la ineficiencia del prondstico. Porlo
tanto, los Agentes y los operadores del sistema deben
trabajar con el mayor nivel de eficiencia.

El enfoque en el cual nos enmarcamos es la
Programacion de la Operacion de muy corto plazo, un
esquema se presenta en la Figura 1.

Programacion de la Operacion de Muy Corto Plazo
DATOS:

- demanda cada 15 o 60 minutos

- contratos de compra de energia

- predespacho del parque generador

- red de transporte detallada
PERIODO ANALIZADO: rango de horas a 1 dia
INTERVALO DE CALCULO: de 15 a 60 minutos
RESULTADOS:

- despacho del parque generador

- control de tensién y reactivo

- precios de mercado

FIGURA 1: Operacién de Muy Corto Plazo

Entonces, la programacion de muy corto plazo tiene
por objetivo calcular la reprogramacion del parque
hidrotérmico, con la consideracion especifica del control
de tensiones y despacho de potencia reactiva. Se
deben satisfacer ademas, las restricciones vinculadas
al parque de generacion y a la red de transporte. La
solucion del problema planteado, establece el vinculo
entre la programacioén de la operacion de corto plazo
(semanal) y la real del parque de generacion, tanto
en lo correspondiente a su potencia activa como
reactiva.

Por lo tanto, es de suma importancia para esta
reprogramacion el prondstico de demanda de muy
corto plazo (PDMCP).

. Parte II: Pronéstico de Precios Spot

En el ultimo tiempo, la tendencia en los mercados
eléctricos apunta hacia modelos cada vez mas
liberalizados, en donde el precio de las transacciones
de electricidad sea despejado por un algoritmo simple
de mercado, en lugar de los complejos métodos
centralizados basados en la solucion de problemas
de programacion no lineal. El principal producto
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que es comercializado en los mercados eléctricos
es la Energia, pero puede coexistir otros mercados
de servicios auxiliares, estos mercados normalmente
estan organizados en Pools y son administrados por
un Operador Independiente del Sistema.

En el Mercado Eléctrico Mayorista (MEM) ecuatoriano
existen dos mercados: el mercado spoty el mercado a
término (contratos bilaterales), en el cual los contratos
son pactados libremente.

Los precios del mercado spot son despejados por el
Centro Nacional de Control de Energia - CENACE.

El pronéstico de los precios spot es una actividad
importante para todos los participantes del mercado,
ya que en base a estos se puede determinar el
comportamiento futuro de los precios spot del mercado
eléctrico, sin la necesidad de modelar a todos los
participantes que interactian y al sistema eléctrico de
potencia.

Estos prondsticos sirven para los Agentes del mercado
que requieren por ejemplo ofertas de compra/venta
de energia, unidades de generacion que requieren
salir a mantenimiento, manejo de riesgo, entre
otras. Entonces los Agentes del mercado requieren
pronosticos confiables para que los productores
maximicen su beneficio y los consumidores maximicen
sus utilidades.

La organizacion del trabajo se presenta de la siguiente
manera: en el segundo numeral se muestra el Estado
del Arte en lo que respecta al prondstico de demanda 'y
precios, en el tercer numeral se discute la descripcion
del problema, en el cuarto numeral se presenta la
teoria del Modelo ANFIS y se describe la posible
red para la solucion. Las pruebas, los resultados y
las distintas comparaciones matematicas se dan en
el quinto numeral y las conclusiones del trabajo son
enunciadas en el ultimo numeral.

2, MARCO TEORICO DE REFERENCIA

El presente trabajo pretende contribuir con desarrollos
metodoldgicos, modelos y propuestas para la
aplicacion de la Inteligencia Artificial en Mercados
Eléctricos.

21.

Pronéstico de Demanda de Mu orto

Plazo

El PDCMP es resultado de la combinacion de datos
histéricos de demanda, variables externas climaticas
(observadas o pronosticadas)y condiciones esperadas
del sistema.
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Su horizonte es de una a varias horas en adelanto,
posibilitando tomar medidas correctivas en la
planificacion diaria de la operacion del sistema
eléctrico.

Factores que Afectan la Demanda Eléctrica

La demanda se ve influenciada por factores
controlables (limites y parametros del sistema y
la tarifa como elemento regulador) y factores no
controlables (costumbres de los consumidores,
estructura econdmica, condiciones climaticas y
factores aislados).

En el corto y muy corto plazos las condiciones
climaticas (temperatura, humedad, velocidad del
viento, visibilidad, etc.) son causas directas de la
variabilidad del consumo de energia.

Clasificacion de los Métodos

En la referencia [17], se ha hecho una revision
bibliografica de los Métodos aplicados al prondstico
de demanda: Estadisticos, Sistemas Inteligentes,
Redes Neuronales Artificiales (ANN), Logica Fuzzy y
Métodos Hibridos.

En las referencias [24, 27, 26 y 11], se muestran
algunos de los ultimos aportes hechos en el Estado del
Arte. Desde la aparicion del Modelo ANFIS, ninguna
investigacion ha incursionado en la aplicacion de esta
metodologia al PDMCP.

2.2. Pronéstico Diario de Precio ot

El prondstico de precios spot diario (PPSD) es una
ardua tarea debido a que la serie histérica de precios
no es estacionaria en media y varianza.

Factores que Afectan el Precio Spot

Los precios spot se ven influenciados por variables
explicativas tales como la demanda, energia disponible
hidraulica, mantenimiento e indisponibilidades, precios
de combustibles, entre las mas importantes, las cuales
ayudan a mejorar las predicciones.

Clasificacion de los Métodos

Para el prondstico de precios spot en el estado del
arte se han utilizado multiples metodologias: Modelos
ARIMA [7 y 9], modelos de regresion dinamico [20],
otras técnicas de series temporales [21 y 8], redes
neuronales artificiales [22], modelos de transformada
wavelet [30 y 16], modelos heuristicos [15], técnicas
Bayesianas [19], Modelos de Simulacion [5, 1 y 4]



y Modelos hibridos [6]. Existe una sola publicacion
utilizando redes neuronales fuzzy [23].

Los precios en los mercados eléctricos han sido
representados también como un proceso estocastico
denominado Browniano [1].

Aplicaciones en otras Areas de Investigacion
muestran que los resultados, utilizando el Método
ANFIS, son muy promisorios y confiables, teniendo
como ventajas, comparadas con otros métodos de
prondstico, las siguientes:

Sobre los Métodos Estadisticos, la habilidad de
modelar un complejo sistema multivariable sin
ninguna formulacién matematica compleja entre
las variables de entrada.

Sobre las Redes Neuronales Artificiales, el
manejo de las incertidumbres de las variables
de entrada y el aumento drastico de la velocidad
de optimizacion mediante el proceso de
fuzzificacion.

3. DESCRIPCION DEL PROBLEMA

Como sistema de prueba se utiliza el SSEE del

Ecuador, el cual tiene una demanda maxima de 1 805
MW y una demanda minima de 688 MW (afio 2000).

Este es dividido en 2 zonas: Costa y Sierra y cada
zona tiene su temperatura de referencia (Guayaquil y
Quito, respectivamente).

En este sistema se registran los valores de demanda
horarios, incluyéndose el dato de las 19:30, ya que
a esta hora aproximadamente se produce el pico
maximo de demanda, por lo tanto para el PDCP se
consideran 25 periodos (23 horarios y 2 de media hora).

Para el PDCMP se analizara el periodo desde el 05 de
junio hasta el 17 de septiembre de 2000. Para este
rango de andlisis se cuenta con las series historicas
de demanda (D) y temperatura de Quito y Guayaquil.
En esta investigacion se incluye solo la temperatura
de Guayaquil (T), ya que se ha comprobado tiene
una correlacion mayor a 0,5 con la demanda [11].
En la Figura 2 se muestra las graficas del periodo
comprendidoentre el 10dejunioy el 07 de juliode 2000.
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FIGURA 2: Demanda y Temperatura en el
SSEE del Ecuador
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Para el PPSD se cuenta con las series temporales
de los precios diarios spot (P), demanda (D), precios
de combustible del diesel (E) y fuel oil (F), capacidad
disponible (G), energia disponible en Paute (B), nivel
de Paute (A) y caudal de Paute (C) para el periodo
comprendido entre julio de 2000 hasta abril de 2004.

En la Tabla 1 se realiza un analisis de correlacion del
precio spot con algunas variables explicativas y se
cuantifica dicha correlacién a través de la correlacion
de Pearson.

TABLA 1: Analisis de Correlacion de Pearson

Pearson A B C D F G

Precio | -0,63 | -0,65 | -0,48 | 0,20 | 0,16 | 0,03 | 0,08

Con este analisis se determina que las variables
que se correlacionan con el precio spot son: la
energia disponible en Paute, el nivel y el Caudal de
Paute. Aunque en el estado del arte se demuestra
la correlacion que tiene el precio con la demanda,
cuando se analiza las variables diarias esta correlacion
desaparece. Ademas es importante notar que los
precios de combustibles no tienen ninguna correlacion
con el precio spot diario.

3.1. Analisis de Datos Atipicos

Para las series temporales de demanda y temperatura
se asume una distribucion de datos normal N(p,0)
y se considera que son datos atipicos los que se
encuentran fuera del intervalo dado por [u-30,u+30].
Se elimina los dias feriados (10 de agosto, 9y 12 de
octubre) y atipicos. Se reemplaza estos datos por sus
correspondientes valores medios.

Para las series histéricas utilizadas en el PPSD se
considera que no se tiene datos atipicos y que los
precios picos se considera como valores normales.
En la Figura 3 se muestra la serie historica del precio
spot desde el 01 de julio de 2000 hasta el 31 de
octubre de 2003.

Precio Spot [$/MWh]

FIGURA 3: Precios Spot en el SSEE del Ecuador




3.2. Anadlisis de Series de Tiempo [3. 1 11
Para el PDMCP el andlisis se lo hace para 3 dias
(72 retardos: analizamos la estacionalidad diaria de
la demanda), mediante la funcidon de autocorrelacion
(ACF) de la demanda y la funcién de autocorrelacion
parcial (PACF) de la demanda (ver Figura 4). Para
nuestra investigacion se desprecia la estacionalidad
semanal de la demanda.
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FIGURA 4: Andlisis de Series de Tiempo para el
PD MCP

La ACF de la demanda muestra la existencia de
un patron en la serie historica y la PACF, verifica la
existencia de procesos autoregresivos (AR) de orden:
1,2,24 y48.

El resumen, de las variables explicativas y variable
explicada se muestra en la Tabla 2.

TABLA 2: Variables Utilizadas en el PDMCP

PDMCP Descripcion Orden del Proceso AR
Variable Demanda D(H), D(t.;): D(m), D(MB), D(m)
Explicativa Temperatura ®
Variable
Explicada | Demanda Doy

Para el PPSD el analisis se lo hace para 2 meses (60
retardos), mediante lafuncion de autocorrelacion (ACF)
de los precios spot y la funcién de autocorrelacion
parcial (PACF) de los precios spot (ver Figura 5).
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FIGURA 5: Analisis de Series de Tiempo para el PPSD

La ACF de los precios spot muestra la existencia
de un patron en la serie histérica y la PACF, verifica
la existencia de procesos autoregresivos (AR) de
orden:

1. Se desprecia los demas procesos debido a que
se encuentran entra las bandas de confianza
(2/n ). donde n es la longitud de la muestra.

El resumen, de las variables explicativas y variable
explicada se muestra en la Tabla 3.

TABLA 3: Variables utilizadas en el PPSD

PPSD Descripcion Orden del Proceso AR

precio P

Variable energia disponible B,

Explicativa nivel Am
caudal Cy

Variable . p

Explicada precio ®

4. ANFIS: ADAPTIVE NEURO-FUZZY

INFERENCE SYSTEM

En el estado del arte de la Inteligencia Artificial se
menciona que los sistemas hibridos que combinan
I6gica fuzzy, redes neuronales, algoritmos genéticos
y sistemas expertos proporcionan los métodos
mas eficientes para resolver una gran variedad
de problemas. Cada una de esas técnicas tiene
propiedades computacionales particulares que las
hace optimas para resolver ciertos problemas. Uno
de estos sistemas hibridos corresponde a los sistemas
Neuro-Fuzzy, que combinan las técnicas de redes
neuronales artificiales y las técnicas de inferencia
fuzzy.

La logica fuzzy proporciona un mecanismo de
inferenciasobrelaincertidumbreylasredes neuronales
ofrecen grandes ventajas computacionales, tales
como el aprendizaje, adaptacion, tolerancia a fallas, el
paralelismo y la generalizacion. Las redes neuronales
son usadas pararepresentar los sistemas de inferencia



fuzzy, los mismos que son empleados como sistemas
de toma de decisiones. A pesar de que la légica fuzzy
puede codificar el conocimiento a través de etiquetas
linglisticas, usualmente toma mucho tiempo definir y
ajustar las funciones de pertenencia.

Las técnicas de aprendizaje de las redes neuronales
pueden automatizar este proceso y reducir
sustancialmente el tiempo y el costo de desarrollo al
mejorar el desempefio del modelo.

Tedricamente las redes neuronales y los sistemas
fuzzy son equivalentes, pero en la practica cada
uno tiene sus propias ventajas y desventajas. En
las redes neuronales, el conocimiento se adquiere
automaticamente por el algoritmo de backpropagation,
pero el proceso de aprendizaje es relativamente
lento (gran cantidad de épocas de entrenamiento) y
el andlisis de la red entrenada es dificil (modelo de
caja negra). No es posible extraer el conocimiento
estructural (reglas) de la red neuronal ni puede
éste integrarse a la informacién especial sobre el
problema en la red neuronal con el fin de simplificar el
procedimiento de aprendizaje. Los sistemas fuzzy son
mas favorables porque su comportamiento puede ser
explicado con base en reglas fuzzy y, de esta forma,
su desempefio puede ser ajustado modificando estas
reglas. Sin embargo, la adquisicion del conocimiento
es dificil, y, ademas, el universo de discurso de cada
variable necesita ser dividido en intervalos, por lo que
las aplicaciones de los sistemas fuzzy se restringen
a problemas en los cuales el conocimiento esta
disponible en un numero de variables de entrada
pequefo. Para superar el problema de la adquisicion
del conocimiento, las redes neuronales son extendidas
para extraer automaticamente la reglas fuzzy de los
datos numéricos.

41. Arquitectura del Modelo ANFIS

El modelo ANFIS fue propuesto por Jang [12],
consiste de un sistema hibrido Neuro-Fuzzy, el mismo
que es funcionalmente equivalente al mecanismo de
inferencia Takagi-Sugeno (T-S) [25]. Para un sistema
de inferencia T-S de primer orden, un conjunto de
reglas fuzzy SI-ENTONCES es el siguiente (1).

Regla 1: Six es Al & y es B, entonces z1 =pl x +ql y+rl 1)
Regla2: Six es A2 & y es B2, entonces 22 =p2 x + q2 y + 12

Donde Ai y Bi son conjuntos fuzzy. La Figura 6
presenta este mecanismo de inferencia.
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FIGURA 6: Sistema de Inferencia T-S de Primer Orden

Los niveles de activacion de las reglas se calculan
como w=A4,x)"B(x) para i=1,2; donde, el operador
l6gico and () puede ser modelado por una t-norma
continua (producto). Las salidas individuales de cada
regla son obtenidas como una combinacién lineal
entre los parametros del antecedente de cada regla:
z=px+ qy+ r, para i=1,2. La salida de control del
modelo z se obtiene por la normalizacién de los grados
de activacion de las reglas por la salida individual de
cada regla, como se muestra en (2).

Z:W121 +W222 )

Donde, W, y W, son valores normalizados.

La red neuronal hibrida que representa este tipo de
inferencia es una red adaptable con 5 capas [13],
donde cada capa representa una operacion del
mecanismo de inferencia fuzzy. Esta red se muestra
en la Figura 7.

Capa 1

Capa2 Capa3 Capad4 Capa$

x.y

FIGURA 7: Arquitectura ANFIS para Inferencia T-S de
Primer Orden
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En esta arquitectura, todos los nodos de una misma
capa tienen la misma funcién (los nodos representados
con cuadros son nodos adaptables, es decir, sus
parametros son ajustables).

Capa 1: Las entradas en esta capa corresponden a
las entradas x y vy, y la salida del nodo es el grado
de pertenencia para el cual la variable de entrada
satisface el término linguistico asociado a este nodo.

Capa 2: Cada nodo calcula el grado de activacion de
la regla asociada a dicho nodo. Ambos nodos estan
representados con una T, por el hecho de que ellos
pueden representar cualquier t-norma para modelar la
operacion logica “and”. Los nodos de esta capa son
conocidos como nodos de reglas.

Capa 3: Cada nodo en esta capa esta representado
por una N, para indicar la normalizacion de los grados
de activacion. La salida del nodo es el grado de
activacion normalizado (con respecto a la suma de los
grados de activacion) de la regla i.

Capa 4: La salida de los nodos corresponde al
producto entre el grado de activacion normalizado por
la salida individual de cada regla.

Capa 5: El unico nodo de esta capa calcula la salida
total del sistema (agregacion) como la suma de todas
las entradas individuales de este nodo.

4.2. Aprendizaje con el Modelo ANFIS

El modelo ANFIS tiene dos conjuntos de parametros
que deben ser entrenados: los parametros del
antecedente (constantes que caracterizan las
funciones de pertenencia) y los parametros del
consecuente (parametros lineales de la salida del
modelo de inferencia). El paradigma de aprendizaje
del modelo ANFIS emplea algoritmos de gradiente
descendiente para optimizar los parametros del
antecedente y el algoritmo de minimos cuadrados para
determinar los parametros lineales del consecuente.
Debido a esta combinacion se lo conoce como regla
de aprendizaje hibrido.

Jang, describe que para aplicar el aprendizaje hibrido
en grupo, en cada época de entrenamiento debe
ejecutarse un paso forward y un paso backward. En
el paso forward, los parametros de las funciones de
pertenencia son inicializados y se presenta un vector
de entrada-salida, se calculan las salidas del nodo
para cada capa de la red y entonces los parametros
del consecuente son calculados usando el método
de minimos cuadrados. Una vez identificados los
parametros del consecuente, el error es calculado
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como la diferencia entre la salida de la red y la salida
deseada presentada en los pares de entrenamiento.
Una de las medidas mas usadas para el error de
entrenamiento es la suma de errores cuadraticos (3).

SEC = ; (d, -z) )

Donde:

dk = Correspondenalospatronesdeentrenamiento
proporcionados (salidas deseadas).

zk = Esla correspondiente salida de la red.

En el paso backward, las sefiales de error son
propagadas desde la salida, en direccion de las
entradas; el vector gradiente es acumulado para cada
dato de entrenamiento. Alfinal del paso backward para
todos los datos de entrenamiento, los parametros de la
capa 1 (parametros de las funciones de pertenencia)
son actualizados por el método descendente en una
magnitud AB (4).

(4)

Donde, n es la taza de aprendizaje, que puede ser
expresada como se modela en (5).

SE

Donde, p es el tamafio del paso, i.e., lalongitud de cada
transicion a lo largo de la direccion del gradiente en el
espacio de parametros. Esto significa que la taza de
aprendizaje es variable y se ajusta automaticamente.
Un criterio heuristico para modificar el paso p puede
ser encontrada en [14].

4.3. Armado de las T-uplas de Entrada — Salida
Para el PDMCP se incluye algunas variables
explicativas encontradas en el Estado del Arte [11],
como son: dia, tipo de dia, tipo de dia similar. Las
cuales ayudan a explicar de una mejor manera la
varianza del pronostico.

. El numero de entradas al modelo ANFIS para el
PDMCP sera igual a 8.

. Para el PPSD el numero de entradas sera de 4.



4.4. Armado de Conjuntos de Entrenamiento
Validacién y Test

Una red se considera que esta entrenada con éxito
si puede aproximar los valores de los patrones de
entrenamiento y puede dar interpolaciones suaves
para el espacio de datos no entrenado (conjunto de
validacion).

Para la seleccion de los conjuntos de entrenamiento,
validaciéon y test, debe ser de tal manera que el
conjunto de entrenamiento como el de validacion
contenga cada uno al menos 2/5 del total de duplas
representativas. El conjunto de test es aconsejable
contenga por lo menos 1/5 del total de duplas, para
asegurar la capacidad predictiva de los ejemplos
abarcados por los datos observados.

5. RESULTADOS DE LAS SIMULACIONES

Se utiliza para simular el Modelo ANFIS planteado
el software MatLab 6,5 instalado en una PC con un
procesador de 1,85 GHz y 1024 MB en RAM.

Se utiliza para el entrenamiento 500 ciclos (épocas).

Como criterio de parada del entrenamiento se utiliza la
curva del error del conjunto de validacion la cual llega
a un minimo (aunque el error de entrenamiento siga
disminuyendo), conestecriterioseaseguralaconvergencia
de lared y la alta capacidad de generalizacion.

Este criterio permite eliminar el sobreentrenamiento
(overfitting), debido a que el algoritmo backpropagation,
tanto para las redes neuronales como para el Modelo
ANFIS, es susceptible de este fenédmeno.

Se utiliza el error relativo porcentual definido en
(9), para comparar el performance de las distintas
configuraciones.

‘x _real -x pronosticada‘

Error = *100 ©)

x_real

Donde, x representa el valor de demanda horario o el
precio spot diario.

. Parte I: Pronéstico de Demanda

El tiempo de simulacion para el PDMCP para 1 hora
en adelanto fue de 2,36 h (20,23 min en promedio
diario).

El error promedio minimo para la semana del 11 al 17
de septiembre de 2000 fue de 1,1265%. En la Figura
8 se muestra la demanda real y el PDCP para octubre,
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se incluye los errores de prondstico.
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FIGURA 8: PDMCP para el SSEE del Ecuador
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o Parte Il: Pronodstico de Precios

El tiempo de simulacién para el PPSD para 1 dia en
adelanto fue de 7,37 min. El error promedio minimo
para la el periodo desde el 31 de enero hasta el 30
de abril de 2004 fue de 17,08%. En la Figura 9 se
muestra la los precios spot reales y el PPSD, se
incluye los errores de prondstico.
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FIGURA 9: PPSD para el SSEE del Ecuador
5.1. omparaciones tilizando Diferentes

Metodologias
Para poder compara al PDMCP y el PPSD se decide
utilizar como Metodologia de Referencia una aplicacion
realizada con Modelos Econométricos (ARIMA), se
utiliza el SPSS para efectuar dicha modelacion.

o Parte I: Pronodstico de Demanda

En la Tabla 4 se resumen los errores relativos
promedios del PDMCP para 1 hora en adelanto.

TABLA 4: Errores del PDMCP para el SSEE

del Ecuador
PDMCP Error [%] E_max [%]
ARIMA(1,1,0),x(2,1,1),, 1,2215 8,9776
ANFIS 1,1265 5,8016




La mejor performance se obtiene con el Modelo ANFIS,
con respecto a los otros métodos de prondstico,
reduciendo el error del PDMCP en un 7,78%, respecto
a la Metodologia de Referencia (ARIMA).

o Parte I: Pronédstico de Precios

En la Tabla 5 se resumen los errores relativos
promedios del PPSD para 1 dia en adelanto.

TABLA 5: Errores del PPSD para el SSEE

del Ecuador
PDMCP Error [%]
ARIMA(1,0,0) 22,1735
ARIMA(2,1,9) 20,6501
ANFIS 17,0777

La mejor performance se obtiene con el Modelo
ANFIS, reduciendo el error en un 17,30%, respecto a
la Metodologia de Referencia (ARIMA).

6. CONCLUSIONES

»  Utilizando ANFIS logramos mejorar no solo el
error promedio del PDMCP y del PPSD, sino
también el error maximo.

* La incorporacion de variables deterministicas
como son dia, tipo de dia, etc., en el PDMCP
ayuda a explicar de una mejor manera la varianza
del prondstico.

« Con la metodologia ANFIS se puede plantear
cualquier sistema multivariable como se hizo
en el PPSD sin ningun problema. En cambio
los modelos ARIMA son matematicamente muy
complejos de resolver con mas de 2 variables
explicativas.

« El anélisis realizado para el PPSD mostro
que el factor determinante para explicar la alta
variabilidad de los precios son las variables
relacionadas con el embalse Amaluza de la
Central Paute.
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