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RESUMEN

Tema: “ESCENARIOS DE PRODUCCION DE ENERGIA ELECTRICA EN UNA
PEQUENA CENTRAL HIDROELECTRICA UTILIZANDO SERIES SINTETICAS”.

Autores:
Carrillo Carrillo Manuel Francisco

Tapia Guerrero Jipson Danilo

El presente trabajo de investigacion propone el uso de un modelo matematico para la proyeccién
de la produccion de energia eléctrica de la central hidroeléctrica ILLUCHI 11, basandose en la
importancia que trae consigo el estudio del comportamiento futuro de la energia para la poblacion
local, para ello se emplea el modelo ARIMA, con los datos proporcionados por la empresa eléctrica
de Cotopaxi (ELEPCO S.A). Los datos histdricos abordan la produccion energética desde el afio
2018 hasta el afio 2022, los cuales permiten generar una base datos en Excel depurada, consiguiente
dar inicio a la creacién del algoritmo y su codificacion en Jupiter Notebook, mediante el llamado
de las diferentes librerias que brinda dicho software. En la aplicacion del modelo existen ciertas
pruebas como lo es la prueba de Dickey-Fuller aumentada, la cual permite la comprobacion de la
estacionariedad de la base datos de tal manera que permitio el modelamiento. La comprobacion de
la efectividad del modelo ARIMA se realiz6 mediante el analisis de las métricas de aprendizaje y

la respectiva observacion e interpretacion de las graficas que genera el propio algoritmo.

Finalmente, se concluye que este tipo de modelos son de gran utilidad, tanto para describir como

para proyectar el comportamiento de la produccion de energia eléctrica de ILLUCHI 1.

Palabras Clave: ARIMA, energia, produccion, proyeccion, algoritmo.
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ABSTRACT

Theme: “ELECTRICITY PRODUCTION SCENARIOS IN A SMALL
HYDROELECTRIC POWER PLANT USING SYNTHETIC SERIES”.

Authors:

Carrillo Carrillo Manuel Francisco

Tapia Guerrero Jipson Danilo

The present research work proposes the use of a mathematical model for the projection of the
production of electrical energy of the ILLUCHI Il hydroelectric power station, based on the
importance that the study of the future behavior of energy for the local population brings with it.
The ARIMA model is used, with the data provided by the Cotopaxi electric company (ELEPCO
S.A). The historical data address the energy production from the year 2018 to the year 2022, which
allow generating an already refined Excel database, consequently starting the creation of the
algorithm in Jupiter Notebook, by calling the different libraries that said software simultaneously
with the ARIMA model. In the application of the model there are certain tests such as the Dickey-
Fuller test increases which allows the verification of the stationarity of our database in such a way
that it allows to continue with the modeling. The verification of the effectiveness of the ARIMA
model is carried out through the analysis of the learning metrics and the respective observation and

interpretation of the graphs generated by the algorithm itself.

Finally, it is concluded that this type of models are very useful, both to describe and to predict
the behavior of the electrical energy production of ILLUCHI II.

Keywords: ARIMA, energy, production, data, algorithm.
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INTRODUCCION

En este capitulo introductorio se presentan las bases a desarrollar la investigacion de series
temporales con el modelo ARIMA utilizando la base de datos de la central ILLUCHI 11, se enfocara
en la produccidn. Iniciando con la seccion 2.1 el problema. En las secciones 2.1y 2.2 se expone el
campo de accién y los beneficiarios directos e indirectos. En la seccion 2.4 se presentan las razones
principales para la prediccion de la central IILLUCHI I, en la seccién 2.5 se plantea la hipétesis
sobre el tema. Por Gltimo, en las secciones 2.6 y 2.7 se presentan los objetivos y el sistema de

estudio de la investigacion sobre el modelo ARIMA.

2.1EL PROBLEMA
2.1.1 Situacion Problematica

Para mantener el servicio energético para posteriores afios se debe tener un control y estudio de
la produccién de la central ILLUCHI Il, de forma que se pueda predecir la generacién energética
debido al aumento poblacional, al paso de los afios se eleve el consumo mayoritario, por eso es
necesario contar con los datos registrados anualmente de la central ILLUCHI Il, pues esto es

sumamente importante para el disefio e implementacion de métodos matematicos.

Entre los métodos matematicos de los datos obtenidos son los que permitird determinar la
prediccion de los préximos afios que conlleva a la produccion energética de la central ILLUCHI 1.

2.1.2 Formulacion del Problema

Se requiere del anélisis del comportamiento de los datos de produccion mediante un modelo

ARIMA para proyectar escenarios de produccion de energia en la central ILLUCHI I1.

2.2 OBJETO Y CAMPO DE ACCION
El objeto de estudio son los sistemas de distribucion.

El campo de accién para el proyecto:330000 ciencias Tecnoldgicas / 3306 Ingenieria y

Tecnologia Eléctricas / 3306.99 Transmision y Distribucion.
2
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2.3 BENEFICIARIOS

2.3.1 Beneficiarios Directos

ELEPCO S.A, al no contar con un programa que permita conocer la proyeccion de la produccion
de energia eléctrica por parte de ILLUCHI II, los estudiantes de Ingenieria Eléctrica de la
Universidad Técnica de Cotopaxi se beneficiardn al tratarse de un tema netamente estadisticos con
el tratamiento de una base de datos y el uso de herramientas nuevas y un modelo matematico como
lo es ARIMA.

2.3.2 Beneficiarios indirectos

Los estudiantes, investigadores que se encuentren realizando estudios y algoritmos para la

prediccion relacionado con la produccién de energia eléctrica.

2.4 JUSTIFICACION

La presente investigacion se basa en la Agenda del 2030 y los Objetivos de Desarrollo
Sostenibles especificamente en el objetivo siete que indica garantizar el acceso a una energia
asequible, fiable, sostenible y moderna para todos, tomando como base de estudio, sobre todo las
consecuencias que trajo consigo la misma, especificamente en la parte de produccidn energética en

donde se debe garantizar que la poblacion tenga acceso a la electricidad.

La produccion se base en los datos histdricos, es importante en la operacion de sistemas
eléctricos, debido a que es primordial en la planeacion de la cantidad de potencia eléctrica que se
debe generar para cubrir eficientemente, sin ella se desperdiciarian los recursos utilizados por las

centrales generadoras de energia eléctrica.

Para ello mediante la simulacion, se podra analizar de mejor manera la produccién de energia

posterior.

Este analisis forma parte del proyecto macro formativo titulado:” Desarrollo de sistemas
eléctricos eficiente a nivel residencial, comercial e industrial” y del grupo de Investigacion de

Energias y Tecnologias Apropiadas de Potencia de la Universidad.
3
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2.5HIPOTESIS

El analisis de produccion energética anual de la central ILLUCHI 11 de ELEPCO S.A, permitira

conocer posibles escenarios de generacion de energia.

2.60BJETIVOS

2.6.1 Objetivo general

Generar series sintéticas de la produccidn de energia de la central hidroeléctrica ILLUCHI 11 en

base a los histéricos de generacion.

2.6.2 Objetivos Especificos

¢ Revisar el estado del arte de las técnicas utilizada en la generacion de series sintéticas
de produccion de energia.

e Generar series sintéticas de produccion de energia a parir de datos reales utilizando el
modelo ARIMA.

e Validar la serie sintética de produccién de energia mediante la comparacion de

historicos y estadisticos de la serie de los afios anteriores y actuales.
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Objetivos

Técnicas, Medios e

- Actividades Resultados esperados
especificos Instrumentos
. Recopilacion de . - Libros
Revisar el informacion del - Registro  de - Arti
y modelos Acrticulos
estado del o datos .
arte de las matematicos y lectad - Tesis
tcnicas estadisticos. recolectados - Central ILLUCHI II
- Relacionar los datos que evaluando el - Elepco S.A
utilizadas . nivel y
en la se dispone acorde de las > .
. necesidades del modelo preterencias
generacion ara generar un sistema optimas  acorde
de  series para g
f a los modelos
s eficiente. .
sintéticas de estadisticos.
produccién
de energia. - Organizar de
manera
adecuada  los
datos en base al
modelo a
escoger.
Generar Realizar una base de - Documentos - Excel
series datos dia mes de los con bases para - Python
sintéticas datos  proporcionados la generacién de
de por la central las series
produccion hidroeléctrica. compatibles
de energia Usar el modelo Arima entre diferente
a parir de para la generacion de software.
datos series sintéticas. - Graéficas acorde
reales a la base de
utilizando datos que
el modelo certifiquen la
ARIMA eficiencia  del

modelo.

Validar la
serie sintética
de
produccion
de energia
mediante la
comparacion
de histéricos
y estadisticos
de la serie de
los anos
anteriores y
actuales.

Comparacion de la serie
de datos e historicos con
la base original.
Evaluacion de la serie
generada en funcion de
la metodologia
establecida y la
produccidn de energia.

Visualizacién y
manejo de los datos
entre del programa
generado.

Asertividad al
momento de la
comparacion de la
nueva serie sintética
con la serie original.

Software especializado




UNIVERSIDAD TECNICA DE COTOPAXI — CARRERA DE ELECTRICIDAD

3 FUNDAMENTACION TEORICA

En este capitulo se presenta bases de la teoria para el desarrollo escenarios de produccion de
energia utilizando series sintéticas en la seccion 3.1 presenta los hechos que se ha producido
(antecedentes) y tienen relaciéon con el tema, destacando sus aspectos mas importantes, en la
Seccion 3.2 presenta los fundamentos las series sintéticas, el modelo ARIMA y otros elementos
que servira para el procedimiento que se desarrollara en los capitulos siguientes para conseguir el

modelo.

3.1ANTECEDENTES

La produccién eléctrica es la parte esencial del consumo energético, debido al crecimiento
poblacional y distintos escenarios en orden social influyen directamente en la diversidad de
consumidores provocando el aumento de la energia eléctrica para satisfacer a los usuarios,

dependiendo la produccion en los intervalos de tiempo la central de generacion debera cumplir.

Segln la informacion recopilada por Agencia de Regulacion y Control de Electricidad
(ARCONEL) [1], la produccién de electricidad para el pais se basa en el aporte proveniente de
centrales hidroeléctricas, termoeléctricas, eolicas y fotovoltaicas. Entre esta clasificacion participan
las empresas generadoras, autogeneradoras, sistemas no incorporados e interconexiones
internacionales se establecié en la que la produccion eléctrica del 2015 correspondi6 en un 49,49
% a las centrales hidraulicas, 46,52 % a las centrales termoeléctricas, 1,93 % a las interconexiones
internacionales, 1,54 % a la generacion con biomasa (bagazo de cafia), 0,37 % a las centrales edlicas

y 0,14 % a las centrales fotovoltaicas.

Salazar G. y Panchi B. describen en su documento [2], la revision de la situacion energética del
Ecuador, se confirma la necesidad de la introduccion de proyectos de eficiencia energética a gran
escala que se dio a partir del 2008 y se investiga la influencia. Contando con datos histéricos se
proponen dos métodos para la prediccion éstos se basan en el crecimiento tendencial, pero se
diferencian al momento de considerar la evolucion. Por otra parte, con base en la prediccion

obtenida, se analiza la influencia de cada proyecto de eficiencia energética ejecutado.

Por parte del documento Plan Nacional de Eficiencia Energética 2016-2035, publicado por el

Ministerio de Electricidad y Energia Renovable (MEER) [3], establece que la capacidad instalada
6
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de generacion eléctrica ha evolucionado en la Gltima década, pasando de 4.070 MW, en 2006, a
8089 MW, en 2016. Este incremento en la oferta de generacion de electricidad fue posible gracias
a nuevas centrales hidroeléctricas, las cuales se incorporaron al Sistema Nacional Interconectado
(SNI). Las centrales Coca Codo Sinclair (1.500 MW), Sopladora (487 MW), Manduriacu (65 MW),
Minas San Francisco (275 MW) y Mazar (160 MW), entre otras, permitieron incrementar la
generacion hidroeléctrica.

Mientras en el afio 2020 el informe anual del Centro Nacional de Control de Energia (CENACE)
[4], establece que el pais alcanzO6 una produccion neta total de energia de 26.979,96 GWh
distribuida de la siguiente manera: 24.168,66 GWh generacion hidroeléctrica; 2.159,64 GWh
generacion termoeléctrica; 400,86 GWh generacion no convencional y 250,79 GWh importacion
desde Colombia, no se present6 importacion desde Perd. En comparacion al 2019, afio en la que la
produccion neta fue 27.532,24 GWh distribuida de la siguiente manera: 24.458,10 GWh generacion
hidroeléctrica; 2.665,69 GWh generacion termoeléectrica; 402,62 GWh generacion no convencional

y 5,83 GWh importacién desde Colombia, sin presentarse importacion desde Peru.

Segln EIl Balance Energético Nacional 2021 [5], dice que entre 2011 y 2021, se observo un
incremento en el consumo energético por habitante del pais de 1,9%, pasando de 5,17 BEP/hab. a
5,27 BEP/hab. En 2020 se produjo una reduccion marcada en el consumo energético total del pais,
debido al impacto generado por las medidas tomadas para mitigar los efectos de la pandemia de
COVID-19; por esta razén se observa una recuperacion del consumo por habitante en 2021 con

respecto a 2020 de 9,8% que se muestra en la Figura 3.1.

5,65
’ 558
5,46 5,50 5,48 5,54

5,33
517 230 5,27
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2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021

Figura 3.1. Consumo energético por habitante (BEP/hab) [3].

El consumo de energia eléctrica por habitante aumenté un 30,9% entre 2011 y 2021, pasando de

1.175 kWh por persona a 1.537 kWh por persona. Igualmente se puede apreciar una recuperacion

7
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de este indicador en 2021 con respecto a 2020, al pasar de 1.470 kWh por habitante a 1.537 kWh

por habitante, lo que representa el 4,6%, como se muestra en la Figura 3. 2.

1517 1.537

1421 1452 1487 1.470

1.417

1.368

1175

kWh/hab.

2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021

Figura 3.1. Consumo eléctrico por habitante (kWh/hab) [3].

La Agencia de Regulacion, Control de Energia y Recursos Naturales No Renovables
(ARCERNNR) menciona que el 2021 [6], que a nivel nacional se registraron 8.734,41 MW de
potencia nominal y 8.100,68 MW de potencia efectiva, las mismas consideran las capacidades
registradas por los generadores, autogeneradores y distribuidores con generacion. Cabe mencionar

que la mayoria de las empresas petroleras corresponden a los autogeneradores.

Establece S. Trujillo [7], que una central hidroeléctrica se utiliza energia hidraulica para la
generacion de energia eléctrica. En general, estas centrales aprovechan la energia potencial que
posee la masa de agua de un cauce natural en virtud de un desnivel, también conocido como salto
geodésico. El agua en su caida entre dos niveles 3 del cauce se hace pasar por una turbina hidraulica

la cual transmite la energia a un generador donde se transforma en energia eléctrica.

El trabajo desarrollado por Detzel, Bessa, Rita, y Mine [8], menciona que el uso de modelos
para generar series de tiempo sintéticas es ampliamente aceptado en varias areas. En los que se
limita el uso de informacion histdrica, entre ellos la planificacion de los recursos hidricos. Depende
de la aplicaciéon, sin embargo, el uso de todos los escenarios sintéticos puede ser
computacionalmente costoso, por lo que es necesaria la simplificacion de los sistemas utilizados.
En este contexto, se propone un estudio muestral de series sintéticas, con la intencién de reducir el

numero de escenarios generados sin perder la representatividad obtenida con el modelo.

La investigacion de las redes neuronales artificiales [9], se remonta a 1943, afio en el que Warren

McCulloch y Walter Pitts presentaron el primer modelo de redes artificiales. Desde ese hito se han
8
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realizado propuestas nuevas y mas sofisticadas. Las redes neuronales presentan una estructura
multicapa que permite que la informacion se transmita no solo entre las neuronas vecinas sino a
unidades mas distantes. Una red neuronal artificial no necesita una programacion, los parametros
de la red son encontrados adaptativamente. Aungue las redes neuronales artificiales son
potencialmente mas eficientes que la programacién convencional en ciertas areas de aplicaciones,
al momento de su concepcidn no estaba lista para diversas aplicaciones. La teoria necesaria ain se

encuentra en desarrollo y se prevé continle por muchos afos.
El control estadistico de la produccion consiste en la aplicacion de los modelos ARIMA.

Los modelos ARIMA son una familia de modelos lineales para el analisis y pronéstico de series
temporales para datos de series temporales tanto estacionarios como no estacionarios, estacionales

y no estacionales [10].

Los autores [11], proponen el prondstico de carga a corto plazo usando el método de media
movil integrado autorregresivo (ARIMA) y red neuronal artificial (RNA) basado en carga no lineal.
Este método de pronostico utilizando redes neuronales artificiales, basado en el algoritmo de

propagacion de retroalimentacion.

Segun Francisco Reyes [12], menciona la posibilidad modelar los consumos de energia eléctrica
utilizando los métodos ARIMA, dado que el comportamiento de estas series no es completamente
aleatorio y se pueden describir como series de tiempo con una alta probabilidad de éxito en el
modelado a través de dicha metodologia. Mientras el modelado mediante redes neuronales arroja
también valores relativamente precisos, incluso ofreciendo resultados virtualmente idénticos a los
proporcionados por el modelo ARIMA. No obstante, la presencia de ciertas oscilaciones en las

estimaciones hace recordar la “desconexion” existente entre la red neuronal y la realidad.

Segiin Rehan Jamil en su articulo “Prondstico de consumo de energia hidroeléctrica para
Pakistan utilizando modelos ARIMA y anélisis para el afio 2030 [13], presenta un estudio de
prondstico del consumo de energia hidroeléctrica en Pakistan basado en los datos histéricos de los
altimos 53 afios utilizando el promedio mévil integrado autorregresivo (ARIMA) modelado. Con
base en la ecuacion de prondstico desarrollada, se pronostico el consumo de energia hidroeléctrica
hasta el afio 2030. Para validar la confiabilidad de los datos pronosticados, los resultados se
compararon con los valores reales que se muestra un buen ajuste con una desviacion minima. Los
valores pronosticados de consumo hidroeléctrico revelaron un incremento promedio anual de
1,65% con un aumento acumulado de 23,4% hasta el afio 2030. Los resultados fueron comparados
con los planes de generacion hidroeléctrica del Gobierno de Pakistan para su efectividad. También
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se realiz6 un andlisis de sensibilidad para estudiar la relacién del consumo de energia hidroeléctrica
con la tasa de crecimiento anual de la poblacion y el PIB del pais. La investigacion es

significativamente Util para una mejor planificacion y gestion de los recursos hidricos de Pakistan.

3.2CENTRAL ILLUCHI 1l

La Central Hidroeléctrica ILLUCHI 11, es una central de caudal de paso y esta compuesta de dos
turbinas marca Bell, tipo Pelton, que accionan dos generadores marca BBC que funcionan a un
voltaje de 2400 voltios. La potencia total instalada es de 6.5 MVA distribuida en dos grupos de
3250 KVA a 720 rpm. La subestacion de elevacion esta formada por un transformador de 6.5 MVA
con un voltaje de 2.4/13.8 kV y que se enlazan al sistema nacional interconectado, mediante una
linea trifasica de transmisién de 13.8 kV, la misma que esta conformada por conductores N° 466
MCM ACSR, estructuras de hormigon tipo 3 CP y tiene una longitud de 10 km desde la subestacion
de la central hasta la S/E El Calvario [14].

Tabla 3.1. Caracteristicas de la central ILLUCHI I1.

Ubicacion Parroquia Juan Montalvo, Pusuchusi Alto

Cantén Latacunga
Coordenadas 772916,60 E 9896516,29 N

Fecha de puesta en Ao 1984

servicio

Niveles de tensién que  Voltaje de Generacién 2400 V nominal
opera

Voltaje ingreso 2400 V nominal
Subestacion
Voltaje salida 13800 V (13.8 KV)
Subestacion
Voltaje servicio de 220VAC/125VDC
auxiliares

Figura 3.1Tanque de captacion perteneciente a la central hidroeléctrica ILLUCHI II.
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Tabla 3.2. Caracteristicas de la central ILLUCHI Il generador | Y 11 [4].

3250 kVA Potencia aparente
0,8 - Factor de potencia
60 Hz Frecuencia
Generadores
720 rpm Velocidad
ly?2
10 - Polos
2400+5% Vv Voltaje
781.8 A Corriente
Impedancia
1,51* p.u.
(Xd)
Generador 1
Impedancia
1,057* p.u.
(Xq)
Impedancia
1,69* p.u.
(Xd)
Generador 2
Impedancia
1,183* p.u.
(Xq)
2675 kW Potencia activa
Turbinaly?2 950 I/s Caudal
720/1320 rpm Velocidad
Transformador
2400/13800 V Voltaje
Principal

3.3PREDICCION DE LA PRODUCCION DE ENERGIA ELECTRICA

La prediccion de la produccion es un aspecto importante en el desarrollo de cualquier para la
planificacion de un sistema eléctrico. Las predicciones a corto plazo son fundamentales para el
control y programacion de los sistemas de energia y ellas son necesarias como dato entrada para
los algoritmos de planificacion, generacion y transmision de electricidad [16].

En general se los puede clasificar en tres principales grupos [16]:
1. Modelos estocasticos.

2. Inteligencia artificial.
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3. Aquellos en base al criterio humano.

consumo diario

7.000

6.000
5.000
4.000
3.000
2.000
1.000

0:00
1:00
2:00
3:00
4:00
5:00
6:00

=3
2 2
~

8:00

9:00
10:00
11:.00
12:00
13:00
14:00
15:00
16:00
17:00
18:00
19:00
20:00
21:00
22:00
23:00
24:00

TOTAL E (KW-H) TOTAL PT (KW)

i

TOTAL QT (KVAR)

Figura 3.3 Consumo diario eléctrico instantanea y promedio [5].

3.3.1 Curvas de carga diaria

Las curvas de carga diaria estan formadas por los picos obtenidos en intervalos de una hora para
cada hora del dia. Las curvas de carga diaria dan una indicacion de las caracteristicas de la carga
en el sistema, sean estas predominantemente residenciales, comerciales o industriales y de la forma
en que se combinan para producir el pico Figura 3.6. Su andlisis debe conducir a conclusiones
similares a las curvas de carga anual, pero proporcionan mayores detalles sobre la forma en que
han venido variando durante el periodo histérico y constituye una base para determinar las
tendencias predominantes de las cargas del sistema, permite seleccionar en forma adecuada los
equipos de transformacién en lo que se refiere a la capacidad limite de sobrecarga, tipo de
enfriamiento para transformadores de subestaciones y limites de sobrecarga para transformadores
de distribucion [6].

MW Curvas de carga diaria - Junio 2007
2600

2400 =~ Laborable
Sdbado

Cromingo

2200
2000
1800

1600
1400
1200
1000

e e T A T e BT = B - - I T T T BT R I T R T I B ST
e B I B B R T B el S ]
—

Figura 3. 5. Curvas de carga diaria obtenidas — junio 2007 Ecuador [2].
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3.3.2 Curvas de carga diaria

Las curvas de carga diaria estan formadas por los picos obtenidos en intervalos de una hora para
cada hora del dia. Las curvas de carga diaria dan una indicacion de las caracteristicas de la carga
en el sistema, sean estas predominantemente residenciales, comerciales o industriales y de la forma
en que se combinan para producir el pico Figura 3.6. Su analisis debe conducir a conclusiones
similares a las curvas de carga anual, pero proporcionan mayores detalles sobre la forma en que
han venido variando durante el periodo histérico y constituye una base para determinar las
tendencias predominantes de las cargas del sistema, permite seleccionar en forma adecuada los
equipos de transformacién en lo que se refiere a la capacidad limite de sobrecarga, tipo de
enfriamiento para transformadores de subestaciones y limites de sobrecarga para transformadores
de distribucion [6].

Mw Curvas de carga diaria - Junio 2007
2600

2400 Laborable
Sabado
Comingo

2200

2000
1800
1600
1400
1200
1000

e T T A T n BT~ - - = e B BT O T T BT B L e T e T I VR SR
R R B T B I I T S R B ]
—

Figura 3. 6. Curvas de carga diaria obtenidas — junio 2007 Ecuador [2].

3.3.3 Curvas de carga anual

Las curvas de carga anual estan formadas por los valores de la produccién a la hora pico en cada
mes, permiten una visualizacion de los crecimientos y variaciones de los picos mensuales y anuales
que se puede observar en Figura 3.7. El analisis de las causas de estas variaciones debe conducir a

conclusiones préacticas sobre el comportamiento del sistema y los factores que lo afectan.
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Figura 3. 7. Curvas de carga anual [6].

3.4PROCESO ESTOCASTICO

En la teoria de probabilidad [7], un proceso estocéstico es un concepto matematico que sirve
para representar magnitudes aleatorias que varian con el tiempo o para caracterizar una sucesion de

variables aleatorias evolucionan en funcion de otra variable Figura 3.8, generalmente el tiempo.

= 1 i

ey BRI R HEE

Ingresos por frismo

Humero de paragos Aeca daciin e peliu s

N '
N\ B Jf\‘[!ﬂuﬂ'

o i e i o T . B ) B S S S o i i PSS ST TP i rds

Figura 3. 8. Gréficas estocasticos [7].
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3.4.1 Procesos estocasticos estacionarios

En el analisis de series temporales el objetivo es utilizar la teoria de procesos estocasticos para
determinar qué proceso estocéstico ha sido capaz de generar la serie temporal bajo estudio con el
fin de caracterizar el comportamiento de la serie y predecir en el futuro. Si se quieren conseguir
métodos de prediccion consistentes, no se puede utilizar cualquier tipo de proceso estocéastico, sino

que es necesario que la estructura probabilistica del mismo sea estable en el tiempo [8].
3.5SERIES TEMPORALES

Una serie temporal es una coleccion de observaciones de una variable realizadas de forma
secuencial en el tiempo, en las que el orden de observacion es importante. Los valores de una serie
temporal van ligados a instantes de tiempo, de manera que el analisis de una serie implica el manejo
conjunto de dos variables; la variable en estudio propiamente dicha y la variable tiempo. Las series
pueden tener una periodicidad anual, semestral, trimestral, mensual, etc., segun los periodos de

tiempo en los que estan recogidos los datos que la componen Figura 3.9.

El analisis de series temporales presenta un conjunto de técnicas estadisticas que permiten,
ademas de estudiar y modelizar el comportamiento de un fendmeno que evoluciona a lo largo del

tiempo, realizar previsiones de los valores que se alcanzaran en el futuro [9].

10

Simulated sample

-

- -

0 200 400 600 800 1000
Time

Figura 3. 9. Gréfica de series de tiempo de las muestras simuladas [10]
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Una serie temporal, por tanto, esta definida sobre un periodo muestral que es tan solo una porcion
de la historia del proceso estocastico del que dicha serie procede. Es por ello que, en la practica, el
analisis de series temporales se realiza con un conjunto finito de datos, mientras que los modelos
tedricos se construyen sobre su proceso estocastico asociado, pues consideran un namero infinito

de observaciones [11].

Proceso estocdstico: [ Y1, Yo, Vi, Y, Yy, J

Serie temporal: ['yl- Ya,. .. -.'yT]

Figura 3. 10. Procedencia de una serie temporal observada [11].

3.5.1 Andlisis preliminar de una serie

El analisis preliminar de una serie constituye el primer paso a seguir a la hora de estudiar una
serie temporal. Esta fase permite detectar las caracteristica-cas mas importantes de una serie, tales
como su tendencia (creciente o decreciente), la existencia de ciclos, presencia de valores atipicos,

etc.

La forma mas sencilla de comenzar el analisis de una serie temporal es mediante su
representacion grafica. El grafico que se emplea para representar las series temporales es el grafico
de secuencia. Los gréaficos de secuencia son diagramas de lineas en los cuales el tiempo se
representa en el eje de abscisas (x), y la variable cuya evolucion en el tiempo de estudio en el gje
de ordenadas (y) [12].

3.5.2 Componentes de una serie temporal

El analisis de las series temporales considera que una serie temporal queda formada por

componentes:

3.5.2.1 Tendenciay nivel de la serie

El nivel de una serie es una medida local de tendencia central, como por ejemplo la media, de

cada periodo de tiempo que se considera. Cuando se trabaja con un calendario (tiempo representado
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en dias, meses 0 afios), no es recomendable establecer periodos de tiempo antinaturales para

estudiar esta caracteristica.

Una vez calculado el nivel de la serie se debe observar su estabilidad, ver si la medida de
tendencia central elegida tiene valores similares en los periodos de tiempo en los que divide el
calendario. También se tendrd que observar su tendencia, es decir, si presenta una direccion

constante de cambio de nivel [12].

Estable
Elnivel de una serie ~ Sin tendencia
puede ser: Inestable ’ ~ Creciente
- Con tendencia —
~Decreciente
Circunstancia sssspEl fenomenc tiene un nivel estable

zalve comportamientos estacionales.

Figura 3. 11. Tendencias y nivel de la serie [12].

3.5.2.2 Estacionalidad

Una serie es estacional cuando se puede observar en ella un patron sistemético que se repite
periddicamente (cada afio, cada mes, etc., dependiendo de las unidades de tiempo en que vengan

recogidos los datos) [12].

3.5.2.3  Dependencia entre variabilidad y nivel

Si la variabilidad [9]de una serie no depende del nivel significa que los componentes de la serie
se combinan de forma aditiva, es decir, el incremento debido a la estacionalidad siempre es el
mismo, aunque exista tendencia creciente o decreciente. Si la variabilidad y el nivel dependen entre
si los elementos de la serie se combinan de forma multiplicativa. Esto quiere decir que el

incremento debido a la estacionalidad aumenta o disminuye conforme la tendencia crece o decrece.
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3524 Ruido blanco

Un ruido blanco es un caso simple de los procesos estocasticos, donde los valores son
independientes e idénticamente distribuidos a lo largo del tiempo con media cero e igual varianza,

se denota por &;.

—
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Figura 3. 12. Ruido blanco con media cero y varianza constante e igual a uno [13].

3.5.25  Comportamientos anémalos

Si una serie temporal tiene valores perdidos (en un determinado momento no se han recogido
datos) o valores raros, no se puede ignorarlos. Los comportamientos andmalos pueden ser de tres

tipos: cambios de tendencia, subidas bruscas de nivel o aparicion de valores extrafios [9].
3.6 Modelos a utilizar para prediccion de series temporales

El andlisis y proceso de descomposicion de una serie temporal ahora se utilizara modelos para
realizar prediccion de series temporales. La tendencia y estacionalidad seran un papel muy
importante a la hora de la prediccion y entrenamiento de los modelos; unos seran mas sensibles y
trataran mejor la estacionalidad y/o tendencia, mientras que otros la ignoraran, o simplemente

influiran negativamente en la prediccion [14].
3.7 Modelos ARIMA

Son modelos paramétricos que tratan de obtener la representacion de la serie en términos de la

interrelacion temporal de sus elementos. Este tipo de modelos que caracterizan las series como

18



UNIVERSIDAD TECNICA DE COTOPAXI — CARRERA DE ELECTRICIDAD

sumas o diferencias, ponderadas o no, de variables aleatorias 0 de las series resultantes, fue
propuesto por Yule y Slutzky en la década de los 20. Fueron la base de los procesos de medias
moviles y autorregresivos que han tenido un desarrollo espectacular tras la publicacion en 1970 del
libro de Box-Jenkins sobre modelos ARIMA [15]. Los analisis se basan en un modelo explicito.
Los modelos se conocen con el nombre genéerico de ARIMA (AutoRegresive Integrated Moving
Average), que deriva de sus tres componentes AR (Autoregresivo), I(Integrado) y MA (Medias
Moviles) [16].

3.8.1 Identificacion préctica del modelo

Identificar un modelo significa la utilizacién de los datos recogidos, asi como cualquier
informacion de como se gener0 la serie temporal objeto de estudio, para sugerir un conjunto
reducido de posibles modelos, que tengan muchas posibilidades de ajustarse a los datos. Ante una

serie temporal empirica, se deben encontrar los valores (p, d, g) mas apropiados [16].

o Decidir si x; necesita ser transformada para eliminar la no estacionariedad en media p
en la no estacionariedad en varianza (heteroscedasticidad). Puede ser conveniente
utilizar logaritmos de la serie o aplicar la transformacion de Box-Cox.

e Ladeterminacion del grado de diferenciacion adecuado. En general, la falta de
estacionariedad se manifiesta en que los coeficientes de la funcién de autocorrelacién

estimada tienden a decrecer muy lentamente [16].

Decidir los valores de (p, q), y si existe una componente estacional, decidir los 6rdenes de los
operadores estacionales (P, Q). Para este apartado se utilizan las funciones de autocorrelacion

(ACF)y autocorrelacion parcial (ACFP) segun el siguiente cuadro:
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Tabla 3.3. Caracteristicas de las funciones de autocorrelacion [16].

Proceso B B Funcién de autocorrelacién
Funcion de autocorrelacion (ACF) ]
parcial (ACFP)

MA() Solo los g primeros coeficientes son significativos. EI  pecrecimiento rapido
resto se anulan bruscamente (coef. O para retardo >q) ~ €xponencial atenuado u ondas
sinusoidales.
Solo los p  primeros
o o ) coeficientes son
Decrecimiento répido exponencial atenuado u ondas =
AR(p) significativos. El resto se

sinusoidales.
anulan bruscamente (coef. O

para retardo >q)

Decrece (aproximadamente

con
ARIMA Comportamiento irregular en los retardos (1,...,q) con

(p,d,q) g picos. Decrecimiento para retardos posteriores a g. exponenciales - atenuados y

ondas sinusoidales). No cero

pronto.

3.8 MODELOS AUTORREGRESIVOS AR(P)

Un modelo autorregresivo AR describe una clase particular de proceso en que las observaciones
en un momento dado son predecibles a partir de las observaciones previas del proceso mas un
término de error [16]. El caso mas simple es el ARIMA (1,0,0) o AR (1) o de primer orden ecuacion

(3.5), cuya expresién matematica.

P
AR(p) = c + Z DX, + € (3.1)

i=1

Donde:

;... 0, son parametros del modelo.

c es la constante.

€t es el ruido blanco.

X; variable relacionada con un periodo de anterior.
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El proceso autorregresivo de orden en la parte pura se representa que Y; depende solo de sus

propios retrasos. Es decir Y; es una funcion de rezagos.

Ye=a+ p1Yeo1+ BVt . +BpYp + €1 (3.2)
Donde
Yiq es el rezago de la serie.
By es el coeficiente de rezago que estima el modelo.
a es el término de la interseccion.

]

Figura 3. 12. Gréaficas Autorregresivos en margen de sus tendencias [8].

Figura 3. 13. Gréfico Autorregresivos en margen de ACF y ACFP [8].

3.9Modelo de medias moéviles Ma(q)

Un modelo de medias méviles MA describe una serie temporal estacionaria. En este modelo el

valor actual puede predecirse a partir de la componente aleatoria de este momento y, en menor
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medida Figura 3.17, de los impulsos aleatorias anteriores [16]. El modelo ARIMA (0,0,1), también
denotado por MA (1), viene dado por la ecuacion (3.12):

q
MA@ = ) Pieei + €, 3
i=1

Donde:

;... D, son parametros del modelo.
c es la constante.

€t es el ruido blanco.

€r—1 son los términos de error.

El proceso para la media movil de orden en la parte pura se representa los términos de error son

los errores de los modelos autorregresivos de los respectivos rezagos [14].

Yi=a+ e+ P61 + Dy r+... +Pyeg (3.4)
Donde
Y; es el rezago de la serie.
€t-q son errores de la serie.
a es el término de la interseccion.
@, son parametros del modelo.

R i L L LA ) Lo L i L e s SRR b L Ui A L L ) U L L Uy L L

Figura 3. 14. Graficas Medias Mdviles en margen de su tendencia [8].
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Figura 3. 15. Grafico Medias Mdviles en margen de ACF y ACFP [8].

3.10 Modelos Arma (p, q)

Es un modelo que esta formado por dos partes: una autorregresiva (AR), y una parte de media

movil (MA). Habitualmente el modelo se nombra de la forma:

q 14
ARMA(p, CI) = Z q)iet—i + €t + Z ch'Xt—i + € (3'5)
i=1 i=1

Donde:
;... D, son parametros del modelo.
c es la constante.
€t es el ruido blanco.
€1 son los términos de error.
X; variable relacionada con un periodo de anterior.

Donde p es el parametro, u orden, que corresponde al AR y g, al MA. Notar que el modelo

ARMA es también un proceso estacionario. Es decir que, si el modelo no lo es, es necesario trabajar

sobre una serie diferenciada [14].

Yo=a+pBiYoy + BoYrat.. . +BpYip + Prer g + Pper ot +P e (3.6)
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Donde:
Y; Prediccion
a corresponde a una constante.
P1Yeo1 + BoYiot+... +BpYi combinacion lineal de retraso de Y.
D1 + Dyerp+... + Dy g combinacion lineal de errores de prondstico retrasado.

3.11 Modelos ARIMA (p, d, q)

Al modelo ARMA se afiade una componente mas, que es la parte integrada, que indica cuantas
diferencias estacionarias son necesarias para lograr la estacionalidad [14]. Si no es necesaria

ninguna, simplemente es un ARMA. La notacion de un ARIMA viene definida por:
ARIMA (p,d, q)

ARIMA funcionard bien si hay estacionariedad (media y varianza constante), de lo contrario,
habré que transformar los datos para poder usar un ARIMA [14]. Un modelo ARIMA(p,d,q) viene

definido como:

Por consiguiente, si debe diferenciar una serie de tiempo d veces para hacerla estacionaria y
luego aplicarle el modelo ARMA (p,q), decir que la serie de tiempo original es ARIMA(p, d, q), es
decir, es una serie de tiempo autorregresiva integrada de promedios mdviles, donde p denota el
numero de términos autorregresivos, el nimero de veces que la serie debe diferenciarse para

hacerse estacionaria y g el nimero de términos de promedios méviles [17].

ARIMA funcionara bien si hay estacionariedad, de lo contrario, habra que transformar los datos

para poder usar un ARIMA [14]. Un modelo ARIMA(p,d,q) viene definido como:

q p
ARIMA(p, d, q) = (A%Y, — Y,) + Dy + Z D6, i + €, + Z DX, + € 3.7)
i=1 i=1

Donde:
(A%Y, —Y,) + ®, parte, “d” diferencias requeridas para hacer la serie en estacionaria.
D, ccorresponde a una constante.

L ®_;+e  parte de media movil (MA).
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P ®X,_;+€  parte autorregresiva (AR).

3.12.1 Dickey-Fuller aumentado (ADF)

El Test de Dickey Fuller Aumentada es una forma para determinar si existen raices unitarias en
las series de tiempo y por tanto comprobar si hay o no estacionariedad.

S
AY, = By + Bor + Y,y + z MY, + &, (3.13)
i=1
Donde:
o constante
Yiq primera diferencia de la serie.
&t termino de error de ruido blanco.

Y3 a;AY,_s+¢&  términos incrementales retardos de las variables.

3.13 Metodologia modelo ARIMA

Esta metodologia se basa en tratar de determinar cual es el modelo probabilistico que rige el
comportamiento del proceso a lo largo del tiempo. Cabe apuntar en este momento la diferencia
entre proceso y modelo. Se puede decir que un proceso es lo real, es decir, el fendmeno en si, del
cual se desconoce su mecanismo generador. Por el otro lado un modelo es solo la imitacién o

representacion del proceso [16].

3.13.1 Primera fase
Consiste en identificar el posible modelo ARIMA que sigue la serie, lo que requiere:

e Decidir qué transformaciones aplicar para convertir la serie observada en una serie
estacionaria.

e Determinar un modelo ARMA para la serie estacionaria, es decir, los érdenes p 'y q de
su estructura autorregresiva y de media movil.

25



UNIVERSIDAD TECNICA DE COTOPAXI — CARRERA DE ELECTRICIDAD

3.13.2 Segunda fase
Seleccionado provisionalmente un modelo para la serie estacionaria, se pasa a la segunda etapa
de estimacion, donde los parametros AR y MA del modelo se estiman por maxima verosimilitud y

se obtienen sus errores estandar y los residuos del modelo [16].

3.13.3 Tercera fase
Es el diagnostico, donde se comprueba que los residuos no tienen estructura de dependencia y
siguen un proceso de ruido blanco. Si los residuos muestran estructura se modifica el modelo para

incorporarla y se repiten las etapas anteriores hasta obtener una modelo adecuada [16].

3.13.4 Cuarta fase

Es la prediccion, una vez que se ha obtenido un modelo adecuado se realizan predicciones con
el mismo analisis de series temporales es un conjunto de técnicas estadisticas que permite describir
y prever el comportamiento de una serie temporal y modelizar el proceso estocastico del que estas
provienen con el objetivo de hacer predicciones. La familia de modelos ARIMA es ampliamente
utilizada y presenta buenos resultados para horizontes de prediccion cercanos en el tiempo de series

temporales que presentan comportamientos estacionales [16].

3.14 Modelo estacional autorregresivo integrado de medias méviles (SARIMA)

Este modelo es usado cuando la serie temporal tiene estacionalidad. La notacion
es similar a la del ARIMA:
ARIMA(p,d,q) (P,D,Q)m
Los parametros p, d, g corresponden a AR, a la parte integrada y a MA, respectivamente.

Los parametros P, D, Q simplemente representan a (p, d, ) pero para la parte estacional de la

serie temporal. EI pardmetro m indica el nimero de periodos en cada estacionalidad [14].
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3.15 REDES Neuronales Artificiales

Las Redes Neuronales Artificiales (RNA) son dirigidos a partir de los datos, es decir, son
capaces de encontrar relaciones (patrones) de forma inductiva por medio de los algoritmos de
aprendizaje Figura 3.16, basado en los datos existentes mas que requerir la ayuda de un modelador
para especificar la forma funcional y sus interacciones. Las RNA son un método de resolver
problemas, de forma individual o combinadas con otros métodos, para aquellas tareas de
clasificacion, identificacion, diagnostico, optimizacion o prediccion en las que el balance
datos/conocimiento se inclina hacia los datos y donde, adicionalmente, puede haber la necesidad

de aprendizaje en tiempo de ejecucion y de cierta tolerancia a fallos [18].

X

-

—_— - ;
—
~ =

Figura 3. 16. Arquitectura de una neurona artificial [19].

3.15.1 Rol de una neurona

El corazén de una red neuronal artificial es un nodo matematico o neurona. Es el elemento
principal de todo el proceso. Las neuronas de la capa de entrada reciben la informacion, la cual la
procesan mediante funciones matematicas para luego distribuirla a las neuronas de la capa oculta.
Esta informacidn se transforma en las capas intermedias hasta finalmente llegar a las neuronas de

salida.

La clave es que la informacion es procesada mediante una funcién de activacion, una vez hecho
esto se tiene el resultado ponderado y distribuido en las neuronas de la siguiente capa, por lo que
las neuronas se activan a si mismas con los pesos ponderados. Esto hace que la fuerza con la que

dos neuronas estan conectadas depende del peso de la informacion que se envia.
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3.16 Modelo matematico de la red neuronal artificial

Para el planteamiento de los primeros modelos de red neuronal artificial se basaron en el modelo
de tipo McCulloch-Pitts, propuesto por Warren McCulloch y Walter Pitts en 1943. Donde se
basaron en el funcionamiento de las neuronas biol6gicas el modelo es considerado como un
procesador elemental que estd compuesta por Xn entradas y una Unica salida yi. El ingreso total
hacia la neurona es calculado como la suma ponderada de todas las entradas ponderadas compuesto
por ciertos valores. Para lograr obtener la ecuacion matematica de la neurona presentada en la
Figura 3.16, presenta un grupo de entradas x1...xn, comunmente se conoce como las sinapsis de
una neurona bioldgica cada una de ellas se encuentran multiplicadas por un peso al que esta

asociado wl....... wn [20].

En la Figura 3.16, se puede apreciar el simbolo matematico (X) este es el resultado de la
sumatoria ponderada de todas las entradas y como resultado se obtiene una salida como se muestra

en la ecuacion 3.4.

n
Z wix, + waxo+. . Wy, (3.8)
i=1

Donde:
X1 weeven eeee s Xy son las entradas.
Wiieeernnns Wy, son los pesos simpaticos.

Todas las sefiales que ingresan a la neurona pueden ser vistas como una Unica entrada si se

describe utilizando la ecuacion.

n
i=1
Donde:
u Unica entrada.
0; umbral o sesgo.
XiLawijx; +6; sumatoria de todas las entradas.
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Dependiendo del signo del peso se habla de una excitacion para el caso positivo y de una
inhibicidn para el caso negativo. Si se afiade la variable tiempo a la ecuacion 3.6 esta se reescribe

como lo muestra la ecuacion 3.6.

n
'U,(t) = z Wijxl' + 9] (310)
i=1
Donde:
u Unica entrada.
0; umbral o sesgo.
YiLawijx; +6; sumatoria de todas las entradas.
t tiempo.

Los pesos son los encargados de guardar el conocimiento de la red neuronal sobre cierta tarea
en cuestion y al proceso mediante el cual se ajustan estos pesos se denomina aprendizaje o
entrenamiento. Por lo general el sesgo 6 se lo considera como otro peso mas conectado a una
entrada que siempre tiene el valor de uno es por eso que la salida de cada neurona se la puede

reescribir como la ecuacioén 3.7.

y=f@ (G0
Donde:
u Unica entrada
f funcioén de activacidon
y salida de la neurona
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CAPA DE
ENTRADAS

CAPAS
OCULTAS

CAPA DE
SALIDA

Figura 3. 17. Esquema de una red neuronal artificial [20].

La Figura 3.17, muestra como las redes neuronales artificiales poseen una estructura redundante
por lo que destacan por su elevada capacidad de producir salidas correctas para entradas no vistas

en el entrenamiento [20].

3.17 Células LSTM

La red neuronal recurrente Long Short Term Memory es semejante a las redes de Elman y de
Jordan con la diferencia que sustituye las neuronas y las capas ocultas por un bloque de memoria,
este bloque se denomina célula LSTM. En la siguiente Figura 3.18 se puede apreciar cdmo es una
célula LSTM en su interior [21].

|

' & ~
Forget gate
G JETN = .
i ) > Gy
Input gf/
& ) h :
)
f, g, ‘ﬂ] o, | Output gate
=== _ - Element-wise
FC FC FC FC = multiplication
& Addition
h,. = :
AL _ LSTMcell ) = logistic
T —

Figura 3. 18. Estructura interna de una célula LSTM [21].
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Como se puede observar en la Figura 3.18, el interior del bloque que representa una célula LSTM
la cual es similar a una célula normal con la diferencia que su estado ahora se divide en dos vectores,
h(t) y c(t) (la letra c viene de “célula”). El término A(t) hace referencia al estado de corto plazo y
c(t) al de largo plazo. La idea principal de la célula es que la red logre aprender qué informacion
almacenar en el estado de largo plazo, qué desechar y qué leer de ellos. Si se logra fijarse bien en
el término de largo plazo c(t—1) atraviesa la red de izquierda a derecha, primero atravesando por
una puerta de olvido (forget gate), de esta forma se deshace de algunos datos almacenados, y luego
afiade nueva informacion que ingresa por la puerta de entrada (input gate) y el resultado c(t) se
envia directamente fuera de la célula dejando la informacion intacta y esto servira de entrada para la

siguiente época [21].

3.18 Medidas de centralizacion

Son los valores centrales de los datos obtenidos. Las mas usuales son: la media, la moda y la

mediana.

3.18.1 La media aritmética

Es el valor medio ponderado de la serie de datos o valores que toma la variable estadistica
ecuacion (3.31). La media no es mas que la suma de todos los valores de una variable dividida entre

el nimero total de datos de los que se dispone [22]

Y se calcula como

(3.12)
YEaxing x4+ Xy

I
Il

31



UNIVERSIDAD TECNICA DE COTOPAXI — CARRERA DE ELECTRICIDAD

3.18.2 Mediana

Es uno de los célculos mas representativos de la muestra. La mediana es el valor del elemento
intermedio cuando todos los elementos se ordenan. La mediana se calcula ordenando los datos de
menor a mayor y tomando el valor del medio que es el que deja un 50% de observaciones a su

izquierda y un 50% a su derecha [22].

3.19 CRITERIOS PARA LA VALIDACION DE LOS RESULTADOS
APLICANDO UN METODO DE ANALISIS.

3.19.1 Error medio cuadratico (MSE — mean square error)

Este error representa el promedio de todas las diferencias entre la salida obtenida y la salida que
se deseada obtener [23]. Esta medida se penaliza los errores mayores en la prediccion, debido a que
cada error es elevado al cuadrado. La prediccion es mejor cuando mas pequefio es el valor del MSE
[24].

N
1
MSE == (i - 97 (313)
i=1

3.19.2 Raiz del Error Medio Cuadratico (Root Mean Squared Error — RMSE)

Este error es simplemente el resultado de extraer la raiz del Error Medio Absoluto (MSE) que

se menciona a continuacion.

N
1
RMSE = VMSE = Nz(” — )2 (3.14)
i=1

32



UNIVERSIDAD TECNICA DE COTOPAXI — CARRERA DE ELECTRICIDAD

3.19.3 Error Medio Absoluto (Mean Absolute Error MAE)

Este error esta representado por el promedio del valor absoluto de la diferencia entre

la salida de los datos reales y la salida de los datos pronosticados.

1w R (3.15)
MAE = Nzll;vi -3
i=

3.19.4 Error Medio Absoluto Porcentual (Mean Absolute Percentage Error -
MAPE)

Este error esté relacionado con el promedio de los errores absolutos el resultado de

este error esta expresado en téerminos de porcentaje [23].

MAPE = ¥V, |yy‘y 100% (3.13)

3.19.5 Error residual (EMM)

El error estandar maltiple, mide la dispersion de los datos obtenidos en la prediccion

[45]. Su célculo esta representado por la siguiente ecuacion:

YN (i — 9)? (3.17)

EMM = |75

Donde:

y;  valor histérico real de la variable independiente
y Valor estimado de la variable independiente

N  Cantidad de datos utilizados

k Numero de variables independientes
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3.19.6 Desviacion media absoluta (MAD)

La desviacion absoluta media es una extension simple de la varianza absoluta. Suma las varianzas
absolutas y divide el resultado entre el nimero de registros. La desviacion absoluta media es una
estadistica de error que calcula el promedio de la distancia ente cada par de puntos de datos reales

y ajustados [25].

3.19.7 El criterio de informacion de Akaike (AIC)

Compara la calidad de un conjunto de modelos estadisticos entre si una vez que haya
seleccionado el mejor modelo, considere ejecutar una prueba de hipdtesis para averiguar la relacion

entre las variables de su modelo y el resultado de interés [26].

3.19.8 Desviacion estandar

La desviacion estandar se interpreta como una medida de incertidumbre. La desviacion estandar
de un grupo repetido de medidas que da la precision de éstas. Cuando se va a determinar si un grupo
de medidas esta de acuerdo con el modelo teorico, la desviacion estandar de esas medidas es de
vital importancia: si la media de las medidas estad demasiado alejada de la prediccion (con la
distancia medida en desviaciones estandar), entonces se considera que las medidas contradicen la

teoria.

Esto es coherente, ya que las mediciones caen fuera del rango de valores en el cual seria
razonable esperar que ocurrieran si el modelo teorico fuera correcto. La desviacion estandar es uno
de tres parametros de ubicacién central; muestra la agrupacion de los datos alrededor de un valor
central (la media o promedio) [27].

3.19.9 Varianza

El anélisis de la varianza [28]es un método estadistico para determinar si diversos conjuntos de
muestras aleatorias de una determinada variable proceden de la misma poblacion o de poblaciones
distintas. En general, cada conjunto muestral se caracteriza por estar afectado por un tratamiento

especifico, que eventualmente puede influir en los valores que tome la variable objeto de estudio.
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3.19.10 Funcion de correlacion automatica (ACF)

Es una funcién de autocorrelacion completa puede proporcionarnos el valor de autocorrelacion
de cualquier serie con valor de retraso, describe el grado de correlacion entre el valor actual de la
secuencia y su valor pasado Figura 3.25. Las series de tiempo pueden incluir tendencias,

estacionalidad, periddico y residuos [29].

ACF

Figura 3.20. Gréfica de funcién de correlacion automatica [30].

3.19.11 Funcion de autocorrelacion parcial (PACF)

Es una funcién de autocorrelacion completa puede proporcionarnos el valor de autocorrelacion
de cualquier serie con valor de retraso, describe el grado de correlacion entre el valor actual de la
secuencia y su valor pasado Figura 3.26. Las series de tiempo pueden incluir tendencias,

estacionalidad, periddico y residuos [29].

PACF

Figura 3.21. Gréfica de funcidn de autocorrelacion parcial [30].
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3.20 Lenguaje de programacion Python

El lenguaje de programacion Python es el lenguaje elegido para muchas aplicaciones en el
analisis de datos avanzados por una buena razén. Es uno de los lenguajes de programacion avanzada
accesible para todo tipo de programacién. Python es una forma sencilla de realizar una gran

variedad de investigaciones relacionadas con el anélisis de datos [31]

3.20.1 STATSMODELS en Python

Statsmodels es un médulo de Python que proporciona clases y funciones para la estimacion de
muchos modelos estadisticos diferentes, asi como para realizar pruebas estadisticas y exploracion
de datos estadisticos. Hay disponible una extensa lista de estadisticas de resultados para cada
estimador. Los resultados se comparan con los paquetes estadisticos existentes para garantizar que

sean correctos [29].

3.21 Librerias necesarias para el uso del software de Python

3.21.1 Libreria Numpy

La libreria Numpy es el paquete de Python principal para la informatica cientifica. Donde
proporciona estructuras de datos (realizando matrices y matrices multidimensionales) en la que se
tiene varios elementos gque estan almacenado es sus respectivas ubicaciones de memoria, y con los

que se pueden trabajar con todas las operaciones que puedan ser involucradas [32].

3.21.2 Libreria Pandas

Pandas es una libreria para facilitar la manipulacion y el analisis de los datos. Consta de dos
estructuras de datos: series y dataframes. Esta implementada sobre la libreria NumPy. Algunas de
las muchas caracteristicas que tiene es de agrupar datos, filtrarlos, convertirlos, unirlos o usar series

temporales [33].
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3.21.3 Libreria Matplotlib

Corresponde a un modulo en Python que ademas de crear graficos, histogramas, visualizaciones
de lineas, barras y diagramas de dispersion, entre otros, puede hacer visualizaciones en 2D o 3D
dependiendo su aplicacion. Es la libreria més utilizada en Python, para ciencia de datos. Su éxito
estd basado en la facilidad que brinda a los desarrolladores, a la hora de disefiar visualizaciones con
datos a partir de muy pocas lineas de cddigo, mezclada con la posibilidad de incluir esos graficos

en cualquier proyecto web [34].

3.21.4 Libreria Scikit-Learn

Scikit Learn es una libreria de codigo abierto, proporciona una gama de algoritmos de
aprendizaje supervisados y no supervisados que implementa una gran variedad de algoritmos de
aprendizaje automatico (regresion, clasificacion, agrupacion). Esta libreria esta construida sobre
SciPy e incluye soporte para varias librerias o paquetes, como Numpy, Pandas, SciPy, Matplotlib,
IPy, SymPy, etc [32].

3.21.5 Libreria Keras

Esta libreria dispone de una frontend para la modelizacion de sistemas neuronales y un backend
computacional para el entrenamiento de éstos. La modelizacion es el punto fuerte de esta libreria,
ya que ofrece una API sencilla y modular para la definicion de sistemas neuronales. Es interesante
observar la evolucion y supervivencia de esta libreria gracias a su simplicidad a la hora de definir
modelos y como se ha convertido en parte fundamental de otras librerias para la definicion de
modelos de alto nivel.

3.21.6 Libreria Tensorflow

Es una libreria de cédigo abierto para el aprendizaje automatico desarrollada por Google. La
libreria Tensorflow es un paquete de Python para aprendizaje automatico. EI nombre de la libreria
hace referencia a como ésta procesa la informacion, ya que un tensor es una matriz de nimeros y
el flujo de éstas son las operaciones que se realizan para transformarlas [35]. Algunas caracteristicas

de esta libreria se mencionan a continuacion:
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 Facil construccion de modelos. - Se cuenta con mdltiples niveles de abstraccion para que
pueda elegir el méas adecuado para sus necesidades. Permite crear y entrenar modelos
utilizando la API de keras de alto nivel.

* Robusta produccion de aprendizaje automatico. - Permite entrenar e implementar su
modelo facilmente, sin importar el idioma o la plataforma que utilice.

» Potente experimentacion para la investigacion. — Permite construir y entrenar modelos de
ultima generacion sin sacrificar velocidad o rendimiento. TensorFlow cuenta con un

ecosistema de potentes bibliotecas [19].

3.21.7 Uso de variables exégenas: ARMAX, ARIMAX y SARIMAX

Una variable exdgena es aquella variable que no esté afectada por otras variables en un sistema.
Exo significa “fuera”. Por otro lado, una variable endogena es aquella que si se ve influenciada por

otros factores de un sistema.

Usando pues un modelo ARMA con variables exdgenas (ademas de las enddgenas), se habla de
un ARMAJX; si se usa un ARIMA, éste sera entonces un ARIMAX,

finalmente, si se emplea un SARIMA, con variables exdgenas se obtendrd un SARIMAX [14].
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4 METODOLOGIA

Una vez comprendido la relacion existente entre el método ARIMA y los datos de la central
ILLUCHI I1. Esta seccion tiene como objetivo especificar las fases que trae consigo la construccion
del método con los datos de produccién que se emplea en el presente documento. Analizando del
modelo construido con sus respectivas graficas de prondstico con los datos reales y de esta manera

solucionar el problema planteado.

4.1 TIPO DE INVESTIGACION

Este proyecto de investigacion refleja la condicion actual del sistema de generacion de la central
hidroeléctrica ILLUCHI Il de la cual se toma los valores diarios, mensuales y anuales
conjuntamente con la prediccion a mediano plazo de la produccion de energia eléctrica, para la
cual se ocupa un orden de herramientas para analizar el comportamiento de los datos reales con

los datos pronosticados.

4.1.1 Investigacion descriptiva

Para la investigacion se considera las caracteristicas, comportamiento por ende se considera una
investigacion descriptiva, se debe conocer sus historicos de la produccion de la central ILLUCHI

I1. Consiguiente se analiza los datos que serviran para la investigacion.

4.1.2 Investigacion diagnostica

Esta forma de investigacion ofrece acceso a las caracteristicas del problema planteado mediante
datos de campo, ayudando a comprender la situacion actual por la cual se encuentra sometido la
central hidroeléctrica ILLUCHI 11, en los sistemas de generacion, identificando los factores analizar
para adentrar mas al problema que ha planteado, ayudando a obtener un analisis mediante los datos
historicos para obtener una alternativa que brinde una solucion al problema de la produccién de la

energia eléctrica.

4.1.3 Investigacion aplicada

En esta parte de la investigacién se pondra en practica todos los conocimientos técnicos y

cientificos que se han adquirido, mediante uso del programa computacional Python que ayudaa
39



UNIVERSIDAD TECNICA DE COTOPAXI — CARRERA DE ELECTRICIDAD

desarrollar los analisis necesarios y la programacion de un algoritmo que permita realizar el
prondstico de la produccién de energia eléctrica para obtener resultados suficientemente

aproximados a los valores reales.

4.2 METODO DE INVESTIGACION

4.2.1 Metodologia de la investigacién bibliogréafica

La investigacion bibliografica ayuda con el desarrollo del analisis, el cual se basa en indagar en
documentos fisicos o digitales como: articulos cientificos, libros, trabajos de fin de grado y
publicaciones en internet, que estén relacionados con la produccién de energia eléctrica, la
aplicacion de redes neuronales artificiales e informacion necesaria sobre el programa
computacional Python. Lo que se ha proporcionado a la formulacion de teorias, hipotesis,
analisis y resultados, este es un procedimiento necesario para lograr solucionar el problema
planteado [36].

4.2.2 Inductivo — deductivo

Este método de investigacion examina de forma descriptiva todos los temas y subtemas que se
emplearon en el desarrollo del presente trabajo de investigacion, este procedimiento ayuda a
formular las conclusiones y recomendaciones que surgieron a través de todo el proceso de
investigacion. En relacion a los métodos aplicados se analiz6 cada uno de las metodologias
existentes para la prediccion de la produccion de energia eléctrica, a partir del analisis de
investigaciones desarrolladas en diferentes areas, se desarroll6 la implementacion de un algoritmo
que permitié obtener los datos pronosticados, de esta forma elaborar nuestros propioscriterios para
recomendar trabajos futuros que pueden ser elaborados y hasta mejorarlos en este fo de

investigacion.
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43 TECNICAS E INSTRUMENTOS

4.3.1 Pasos a seguir mediante un diagrama de flujo para realizar la prediccion de la

produccion eléctrica de la central eléctrica ILLUCHI Il mediante el método ARIMA.

Serie temporal
(Datos)

-
-

Identificacion

_ f Transformacion
- de la serie

\J f

. . - Seleccion de
¢ Es estacionaria la serie? NO.
d.DyA

Sl

!

‘ Determinacion de

p.a PyQ
Estimacion
\ 4
Estimacion de los
parametros del modelo
Chuequeo
A4
‘ ¢Es el modelo adecuado? }—NO% >
Prediccion

Sl

¥

Obtencion de las predicciones

4

Evaluacion de la prediccion
¢predice el modelo de forma NO. >

>
satisfactoria?

Figura 4.1. Flujograma metodol6gico empleado para la prediccion de la produccion de la energia
eléctrica utilizando el modelo ARIMA.
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El flujograma presenta los pasos a seguir para la prediccion de la produccion mediante el método
ARIMA en el software Python:

Paso 1.- Como primer paso, de debe comprender el funcionamiento de la central ILLUCHI I,
se procede a buscar informacion del funcionamiento de la central diariamente, mensualmente y
anualmente. Con ello se obtiene un historico de la base de datos que se utilizara para la realizacion

del prondstico de la produccién consumida.

Figura 4.2. Ubicacion del Tanque de almacenamiento central de generacion ILLUCHI 11 [37].

La central hidroeléctrica ILLUCHI Il cuenta con diferentes caracteristicas con respecto a la
centralhidroeléctrica ILLUCHI I, debido a que es una central de paso. Esta central fue construida
en al afio 1984 por lo tanto sus equipos tienen mayor vida util, y hasta la fecha se encuentra
funcionando de manera adecuada. Esta central utiliza el agua turbinada que sale de la central

hidroeléctrica

ILLUCHI I paraproducir laenergia eléctrica; esto con el fin de aprovechar la energiapotencial del

agua tal como se presenta en las Figuras 4.3 y 4.4 [36].

Figura 4.3. Tuberia de presion perteneciente a la central hidroeléctrica ILLUCHI I1.
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Figura 4.4. Tuberia de presion perteneciente a la central hidroeléctrica ILLUCHI 11 [37].

Es fundamental para el correcto desarrollo de la investigacion obtener una base datos reales,
desde la cual se procede al empleo del modelo ARIMA para prediccién. Como se observa en la
Figura 4.5 el comportamiento de la prediccion anual desde al afio 2018 hasta el afio 2022. Se realizo

desde al afio 2018 para que el estudio sea a medio plazo y de igual manera la prediccion de 5 afios.

90000
80000
70000

60000
50000
40000
30000
20000
10000

0

2018 2019 2020 2021 2022

Figura 4.5. Produccion media diaria anual de la base de datos.

Paso 2.- En este paso se realiza el llamado de las librerias que se va a ocupar en la realizacion
del modelo ARIMA para la prediccion que brinda Python. En esta seccidn se emplea las librerias

tanto para la manipulacion y tratamiento de datos, la visualizacion, la modelacién y las graficas.
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# Manipulacidn y trotowiento de Dotos
import numpy as np

import pandas as pd

# Viswalizocidn de datos
import plotly.express as px
import matplotlib.pyplot as plt
¥matplotlib inline
plt.style.usel ' ggplot”™)

aTC

# Modelocidn Arima

from statsmodels.tsa.statespace.sarimax import SARIMAX

from statsmodels.graphics.tsaplots import plot_acf,plot_pacf
from statsmodels.tsa.seasonal import seasonal_decompose

from statsmodels.tsa.stattools import adfuller

# Metrico de Evaluocicm

from sklearn.metrics import mean_squared_srror
from statsmodels.tools.eval measures import rmse
from sklearn import metrics

# No presentar advertencios
import warnings
warnings.filterwarnings{~ignor="}
import seaborn as sns

Sns.set()

from datetime import datetime

from datetime import timedelta

from datetime import date

from plotly import _ wersion_

from plotly.offline import download_plotlyjs, init_notebook _mode, plot, iplot
import plotly.graph_objects as go

from plotly.subplots import make_subplots
import cufflinks as cf
init_notebook_mode(connected=Trus)
cf.go_offlinel()

import plotly.express as px

import chart_studic.plotly as py

pd.set_option('display.max_columns’, None)

Figura 4.6. Librerias empleadas en Python.

Paso 3.- En este paso se selecciona los datos para generar nuestra data para programacion en el
software y esto se realza en base al pasol, se plantea seleccionar las variables de entradas las cuales
influyan en la variacién de la produccion de energia eléctrica en la central hidroeléctrica ILLUCHI

Il y permita un correcto pronostico.

Para la seleccion de las variables de entrada que se presenta en la tabla 4.1, utilizados para la
prediccion de la produccion de la central se ocupa la base de datos proporcionada por personal de
ELEPCO S.A, en una base de datos en Excel desde el afio 2018 hasta el afio 2022.
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Tabla 4.1 Seleccion preliminar de las variables para la prediccion de la produccidn de energia eléctrica.

Descripcion Unidad de
medida
Afo Tiempo de consumo de energia Afo
eléctrica
Mes Tiempo de consumo de energia Mes
eléctrica
Dia Tiempo de consumo de energia Dia
eléctrica
Energia Energia activa consumida en KW-H
consumida Kilovatio Hora

Paso 4.- en el tercer paso se procede a validar y procesar nuestra base desde nuestra data y

consiguiente se nombra como df y realiza el llamado en Python mediante la libreria pd.read_excel

tal como se muestra en la Figura 4.7.

df= pd.read_excel( 'DATASdf kwh-total.xlsx")

df

1822
1823
1824
1825

1826

FECHA PRODUCCION KW-H

2018-01-M

104400 I:
Ul

2018-01-02 102200.0
2018-01-03 25400.0
2018-01-04 67500.0
2018-01-05 &7000.0
2022-12-28 T8000.0
2022-12-29 20400.0
2022-12-30 732000
2022-12-1 £4200.0
2023-01-M £4200.0

Figura 4.7. Validacion y preprocesamiento de la informacion procedente de una base de datos.
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En la Figura 4.8, se observa cuantos datos tiene la base de datos, el peso, los datos de fechas, y
los datos de objeto con el fin de obtener una data time en Python y luego se realiza la comprobacion

de no tener (nans) los cuales vienen a ser los espacios en blanco.

Index: 182F entries, 8@ to 1826

= columns (total 2 columns):

* Column Mon-RMull Count Dtype
datetimetd[ns]
floatsd
imeada[ns] (1}, floatba{l)

I 2B.F KB

df.isnully{} . walues.anyi]
. isnully}..sum().sum(])

df.isnull{)}.sum(}

dtype: intb4

Figura 4.8. Informacién de nuestro archivo data.

Paso 5.- En el cuarto paso se grafica los datos reales de la base de taso ingresada anteriormente.
En la Figura 4.9, comparando la media moévil simple de 12 meses junto con la serie se realiza para
determinar la tendencia.

ILLUCHI II

<
fal
T
=
<
z
s
O
u
>
fa)
o]
P
o

20k
Jan 2018 Jul 2018 Jan 2019 Jul 2019 Jan 2020 Jul 2020 Jan 2021 Jul 2021 Jan 2022 Jul 2022 Jan 2023
FECHA

Figura 4.9. Gréfica de los datos reales para determinar la tendencia.

Es necesario trazar la desviacion estandar para ver si hay alguna varianza o0 no, como se muestra en
la Figura 4.10, que en base a nuestros datos se observa los 12 meses, la potencia y la desviacion
estandar. Como se observa en la Figura 4.10, la desviacion estandar no varia mucho, por lo que no
hay mucha varianza.
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— 12 meses del afio
—— Desviacion estandar
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100000
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FECHA

Figura 4.10. Gréfica de los datos reales para determinar la tendencia.

Paso 6.- En este paso se inicia con lo que es la modelacion ARIMA se centra en descomponer

los datos mediante la libreria seasonal_decompose, como se observa en la Figura 4.11.

PRODUCCION KW-H DIA
100000

50000

2018 2019 2020 2021 2022

2023
100000

75000
50000

25000

2018 2019 2020 2021 2022 2023

2018

2019 2020 2021 2022 2023

2018

2019 2020

2023
Figura 4.11. Grafica de la descomposicion de los datos.
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La Figura 4.11 muestra los datos observados de la base de datos, (Trend), muestra el
movimiento general hacia arriba o hacia abajo de los puntos de datos, en el tercer (Seasonal) es el
patron mensual, anual de los puntos de los datos, por ultimo, los (Resid) que vienen a ser los

residuos de la potencia durante los 5 afios de investigacion.

Una vez descompuestos los datos se realiza el Ilamado de la libreria SARIMAX que viene a ser
(El promedio movil integrado autorregresivo estacional con factores exdgenos) el cual es una
version actual del modelo ARIMA, por ende, SARIMAX es un modelo equivalente estacional
como SARIMA y Auto ARIMA. Esta caracteristica del modelo difiere de otros modelos juntamente
con otras librerias que ayudan a ejecutar los modelos estadisticos con el propoésito de analizar los

datos y ajustar el modelo con sus coeficientes como se observa en la Figura 4.12.

import statsmodels.api as sm

from skl odel import LinearRegression

from sklear 5 import mean_squared_error, rl_score

from statsmodels.tsa.statespace.sarimax import SARIMAX

from statsmodel: hics.tsaplots import plot_acf, plot_pacf
from statsmodels.tsa.stattools import adfuller

Figura 4.12. Libreria empleada para el modelo.

Paso 7.- En este paso se emplea la prueba de DICKEY-FULLER en donde se Prueba si la serie
temporal es estacionaria mediante la prueba ADF. Es decir, un proceso en donde valores de la
estadistica de prueba ADF son negativos. Los valores méas bajos de ADF indican un rechazo mas

fuerte de la hipdtesis nula en una muestra de serie de tiempo.

def Prueba Dickey Fuller(series , column_name)
print (f'Resultades de la pruet

dftest = adfuller(se g="AIC" )
iHoutput = pd.Series(dftest[8:4), index=[ "Test Estadistico®,'Valor P';"5in retrasos®, 'Numero de observaciones utilizadas®])
for key,walie in dftest[£].items():

dfcutput| “valor critico (X¥s) Xkey| = value
print (dfoutput)
if dftest|1] <= B.85:

print{"Conclusion: |

print{"Rechazar la hipétesis rula®™)

print{"Los dates son estacionarios”
elge

print{"Conclusion:

print{"No se pueds rechazar la hipdtesis nula™)

print{"Los datos no son estacionarios™)

Prueba_Dickey Fuller(d#[“PRODUCCION KW-H"], "PRODUCCION KW-H"

Figura 4.13. Libreria empleada para la aplicacion de la prueba de DICKEY-FULLER.

En la anterior grafica se observa la libreria para realizar la comprobacion de nuestra base de

datos en la cual si el valor de la prueba es menor que es 0.05 es estacionaria. Esto se lo logra con
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el llamado de las librerias para el analisis y con las condiciones que se agrega al programa y sus

respectivas impresiones de resultados.

Figura 4.14. Gréfica de los resultados al aplicar la prueba de DICKEY-FULLER.

En la Figura 4.14 se observa que al momento de aplicar la prueba nuestra p no sobrepasa los
0.05 por ende nuestros datos son estacionarios y no se tiene que realizar ningun tratamiento extra a
la base de datos antes estudiada nombrada como df, consiguiente se toma los valores criticos para

la evaluacion.

Paso 8.- Como siguiente paso se obtiene las gréficas del ACF que se denomina la funcién de
autocorrelacion simple y el PACF es la funcién de autocorrelacion parcial las cuales brindan

informacidn esencial para el estudio de nuestra base de datos.

Autacormelation
1

1 =]

am

25

Figura 4.15. Grafica ACF.

49



UNIVERSIDAD TECNICA DE COTOPAXI — CARRERA DE ELECTRICIDAD

Como se observa en la Figura 4.15, el grafico del ACF con respecto a nuestra base datos y
una vez ya comprobado que son datos estacionarios, con dicha informacion se observa que las
lineas de color azul indica que la autocorrelacion decae exponencialmente por ende el primer,
segundo y demas rezagos se encuentran fuera de la linea de importancia por ende en esta seccion
se evalta la Media movil (MA) (valor g).La autocorrelacion en el retraso 0 se incluye por
defecto, lo que siempre toma el valor 1, ya que representa la correlacion entre los datos y ellos

mismos [38].

Con esta funcién en la Figura 4.16, de correlacion parcial PACF, ayuda a identificar el nmero
de coeficientes de autorregresion (AR) (valor p) en un modelo ARIMA, validan los periodos
estacionales porque los coeficientes de la ACF para retardos multiplos del periodo estacional de

la serie son significativamente distintos de cero.

Partial Aulocometation
1.00

[vk=]

oo

Figura 4.16. Grafica PACF.

Paso 9.- En este paso se realiza el entrenamiento y testeo de los datos en nuestro caso de
investigacion se realizd con pasos de 12 con una base de 70 % de la base de datos para intentar

predecir la salida partir de los datos de entrada.
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Entrenamiento
(WA

Validacién (30%)

Figura 4.17. Particion de los datos en subconjuntos para la prediccion.

train_data = dfF[ :len(df)-12]
test data = df|lea(df)-12:]
test=test data.copy()

test data.head )

PFRODUCCION KW-H

FECHA
2022-12-21 72000
2022-12-22 BE400.0
2022-12-23 BERAN .0
2022-12-24 T2000.0
2022-12-25 B1E000

Figura 4.18. Particion de los datos en subconjuntos para la prediccion.

Paso 10.- En este paso se ejecuta el Modelo Auto-ARIMA la cual, es una extension de ARIMA
que admite explicitamente datos de series temporales univariadas con un componente estacional.

Hay cuatro elementos estacionales que no forman parte de ARIMA que deben configurarse; ellos

son:
P: orden autorregresivo estacional.
D: Orden de diferencia estacional.
Q: Orden promedio movil estacional.
m: EIl nimero de pasos de tiempo para un solo periodo estacional.

Mediante este modelo se procede a realizar de manera automatica la asignacion a nuestras
variables p, d, qy P, D, Q conjuntame con la que se nombra de la siguiente manera nuestros datos

para que se ejecuten de manera automatica como se muestra a continuacion:

e 7 para los dias
e 12 para los meses

o1



UNIVERSIDAD TECNICA DE COTOPAXI — CARRERA DE ELECTRICIDAD

52 para las semanas

4 trimestral.

1 anual

madels auto=auto_arimna(Lrain_data,start_p=8,d=1,start_g==8,
max_p=d4 ,max_d=2 ,max_g=4, start_P=8,
D=1, start_Q=2, max_P=2 max_D=1,
max_J=2, m=12, seazonal=True,
error_action="warn" ,trace=True,
supress warnings=True, stepuwisa=Trusa,
randon_state=28.n_fitc=53)

print{modelo_auto)

27, Time=2.15 sec
5, Time=1.89 sec

ﬂ;[l]j
a@)[12] intercept

el el el el e el el el

=T
Best model: ARIMA(G,.1.8)(2.1.8)[12]

Total fIU Cime: 71.9BE seconds
ARTMAE, 18302, 1,8)[12]

Figura 4.19. Ejecucién del modelo automatico de ARIMA.

En la Figura 4.19, se observa la declaracion de nuestras variables en la seccion de librerias, se
analiza nuestro método Auto-ARIMA, luego se eligen los mismos minimizando el AIC, el cual
viene a ser el criterio de informacion de Akaike, que se encarga de la comparacion del conjunto de
modelos que brinda la libreria, en donde, se efectta la comparacion de p, d, qy el tiempo que toma
el mismo en ejecutarse, por ende indica que, el mejor modelo: ARIMA(4, 1, 0) (2, 1, 0) [12] que
viene a ser (p, d, q) (P, D, Q) [12], con un tiempo de 174.608 segundos, con esto no se tiene que

estar probando uno a uno los posibles conjuntos y refleja el mejor escenario del método.

print{modelo aulto.susmary ()}

SARTMAY Resulls

Dep. Varlable: Mo, Observations:

Madel: SARTHAX(G, 1, @)=(2, Ekelikood
Date: Sun
Time: BIL
Sanple: HQIC
Covariance Type:
coef Std e z Pz B.825 @_975]
ar.5.112 -B.6784 a.&18 B.2e08 -8.7e6 -8.635
ar.5.L24 -B8.3576 a.@18 o.808 -8.4483 -8.332
sigma2 2.52Be+8E  B.STe-12 2 B.ee8 2.53e+28 Z.53e+28
Ljung-Box (L1} [Q): Jarque-Bera [(JB): G42.98
Prob{Q) : &.8a Prab(JB): &.8a
last 1.48 Shoe': @.62
S.88 Kurtosis: 5.65
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De la Figura 4.20, se destaca el AIC ya que se basa en este resultado para elegir el modelo idoneo

para nuestras variables.

Paso 11.- En este paso se realiza la implementacion del modelo manualmente con la seleccién
de nuestras variables p, d, g. Para validar nuestro método Auto-ARIMA se selecciona los valores
iniciales, medios y el método idéneo para realizar la comparacion en base al AIC y en base a las

gréficas que proporciona las librerias de Python para su respectiva comparacion.

ESCENARIO3 pdq=(410),PDQ=(210,12)

arima_model = SARIP‘LAX:train_data["PRD]JCCIﬁN KW-H"], order = (4,1,8), seasonal order = (2,1,8,12))
arima_result = arima_model.fit()
arima_result.summary()

Figura 4.21. Escenario 1 con nuestros datos inferiores.

ESCENARIO 2 pd q = (2,1,1), PD Q = (1,1,0,12))

arima_modell = SARIMAX(train data["PRODUCCION KW-H"], order = (3,1,1), seasonal order = (1,1,8,12))
arima_resultl = arima_modell.fit()
arima_resultl.summary()

Figura 4.22. Escenario 2 con nuestros datos inferiores.

En las Figuras 4.21 y 4.22 se muestran los escenarios que se obtiene al cambiar las variables del
método y consiguiente se analizara en la seccion de analisis y resultados las graficas de la potencia
actual con la prediccion y seguidamente las gréficas del AIC. Una vez especificado, se analiza las

gréficas en base al mejor modelo del AIC.

El modelo con el AIC mas bajo es el mejor modelo. En base a esta afirmacion se procede a

gréaficar los residuos como se observa en la Figura 4.23.

100000 — 0
75000
50000
25000
o
-25000
—50000

—75000

FECHA

Figura 4.23. Gréfico de linea de errores residuales.
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Figura 4.24. Gréfico de los residuos.

En la gréafica 4.24 en la parte superior izquierda: los errores residuales parecen fluctuar alrededor

de una media de cero y tienen una varianza uniforme.
En la parte superior derecha: la grafica de densidad sugiere una distribucién normal con media cero.

En la parte inferior izquierda: todos los puntos deben estar perfectamente alineados con la linea

roja. Cualquier desviacion significativa implicaria que la distribucién esta sesgada.

En la parte inferior derecha: el correlograma, también conocido como grafico ACF, muestra que
los errores residuales no estan auto correlacionados. Cualquier autocorrelacion implicaria que
existe algun patron en los errores residuales que no se explican en el modelo. Por lo tanto, debera

buscar mas X (predictores) en el modelo.

Paso 12.- En este paso se realiza la prediccion de nuestra base de datos en la cual se obtiene la
comparacioén de las graficas con nuestro modelo que se obtuvo del modelo Auto-ARIMA 'y con el
respectivo uso de las librerias como se observa en la Figura 4.25.
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arima_pred = aring_result.predict{start = len{traln_data), end = len{df)-1, typ="lewels™).renzme( ARIMA Pr

B1B-81-61" end="2823-81-81", typ="levels™).rename("ARIMA F

pe 2
plt.style.use

plt.reParams | "figure. figsize

plt.plot(tes -H"], label="ACTLAL"

plt.plot(ar label="PREDICCION"

plt.title]’ 2", fentsize=18
plt.xlabel( " A ; L
plt.ylabel("PRODUCCTON KH-H', fontsize=20
plt.legend{ fontsize=16);

plt. show();

Figura 4.25. Gréfico de la prediccion.

Una vez que se usa el arima_pred para obtener el resultado de la prediccién con el método
ARIMA se genera una base de datos que a continuacién se van a trazar en la Figura 4.26 en donde

se observa la potencia actual con la predecida.

HIDROELECTRICA ILLUCHI I

" ANALISIS MENSUAL

Figura 4.26. Grafica de la comparacién de la potencia actual con la prediccion.
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En la Figura 4.27, se realiza el analisis del error en donde en base a nuestra evaluacion métrica
se obtiene un Mae de 326.84 y un MAPE de 12.81. Se debe tomar en cuenta en especial la
evaluacion del error MAPE ya que se realiza un analisis del 100% en el cual como error se tiene

un 12.81 % realizando una comparacion la eficiencia del programa es de un 87.19%.

03 = arima_result.predict{start="2022-@1-61" ,end="2821-81-61", typ="lewels").rename("ARIMA Predictions”)

pe: floatéd

pd . DataFrame(aring_pred3). to_sxcel( 'PREDICCIONES fArima_pred 26822 2823.x1sx")
Figura 4.27. Gréfica del Andlisis del error.

Paso 13.- En este paso se realiza el andlisis del comportamiento de los datos reales vs los
predecidos. En base a las librerias y sobre todo la gréfica 4.28 en donde se evidencia la eficacia de

la prediccion de los datos actuales con los pronosticados.

dataf= pd.read_excel( 'DATA/Comparacion Arima_2818 2823 .xlsx’, Dndex_col='FECHA")
dataf.index = pd.to_datetime(dataf.index)
dataf

TOTAL KW-H ACTUAL TOTAL KW-H PREDICCION
FECHA
Z201E-01-01
2018-01-02
Z018-01-03
2018-01-04

Z01E-01-05

Z022-12-28
2022-12-29 B0400.0 9491 35739
2022-12-30
2022-12-31

2023-01-01

Figura 4.28. Gréfica de las librerias del comportamiento de los datos.
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Figura 4.29. Gréfica del comportamiento de los datos.

En la Figura 4.29, se observa claramente el comportamiento de los datos actuales con la
prediccion, en este caso al ser una grafica no se observa de manera especifica como se lo puede
realizar en el programa colocando el cursor en cada seccion de la gréfica y refleja la fecha y la
potencia de tal dia, gracias a que se realiza la grafica mediante la libreria plot.ly que es mediante el

uso de internet.
4.3.2 Estructura de la red neuronal artificial para el desarrollo del algoritmo de prediccion.

Capa de Capa Capa de salida

Entrada Oculta
Dropout Dropout
O l ® l
Energia kw-h [—L Prediccion N+1
> Doz
’@ ‘ .

Figura 4.30: Estructura de la red neuronal artificial implementado en el algoritmo de prediccion.

En el interior de cada red hay un gran nimero de parametros con los que experimentar hasta
obtener mejores resultados ya que se puede jugar con las funciones de activacion de cada neurona,
con las funciones de pérdida a minimizar, con el nimero de variables explicativas, con el nUmero
de capas y el numero de neuronas en cada capa (hay algunas recomendaciones segun la topologia
de la red, pero ninguna es 100 % efectiva), etc. En este trabajo de investigacion se detallan las
redes, con los mejores resultados que han proporcionado a nuestra red neuronal propuesta. Antes
de centrarse en como construir redes neuronales recurrentes en Python se explicara la técnica del
Dropout. EI término de Dropout se refiere a “eliminar” o “perder” neuronas en una red neuronal.
Es decir, ignorar un conjunto de neuronas (elegidas aleatoriamente) durante la fase de

entrenamiento. De una manera mas técnica, el Dropout hace que en cada iteracion del
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entrenamiento algunas neuronas no se tengan en cuenta con probabilidad 1 — 'y asi se obtiene una
red mas reducida. EI Dropout es necesario para prevenir el sobreentrenamiento (overfitting) ya que
una capa totalmente conectada ocupa la mayor parte de los pardmetros y por tanto las neuronas
desarrollan codependencia entre ellas, lo que restringe la potencia individual de cada unay produce

este sobreentrenamiento.

No hay un valor de probabilidad p para el Dropout, pero después de pruebas preliminares se
puede concluir que el valor 0,4 y 0,2 son los que mejor funciona. Una vez explicada esta técnica
gue se usa (se probo sin utilizarla y se obtuvieron peores resultados por lo que se decidio utilizar
esta técnica), los modelos de redes que se implementaran seran sencillos y con pocas capas. Como
ya se ha dicho, se utiliza el modelo Sequential para crear las redes. Ademas, todas nuestras redes
tendran la capa de entrada en la que se indica el namero de variables explicativas x que entran al
modelo y la capa de salida con una Unica neurona que hace referencia a nuestra prediccion de

energia y [36].

Tabla 4.2. Seleccion preliminar de las variables para la prediccion de la produccién de energia eléctrica.

Técnica de modelo Red Neuronal recurrente aplicando
células LSTM.
NUmero de capas 3
NUmero de neuronas 30
Funcién de activacién Tangente hiperbdlica, Sigmoidal.
Optimizador RMSprop
Epocas de entrenamiento 100

Los datos histéricos ingresados en los parametros considerados, varios factores como: el nimero
de retrasos aplicados a la red, el nimero de neuronas elegidas es 30, y las épocas 0 numero de
entrenamientos también es 100, de esta manera se considera que nuestro recurrente la red neuronal
permanece en estado de ajuste normal, despues de pruebas las cuales iniciaron con el nimero de
neuronas que fueron 10 y épocas 10 como se lo realizo en la programacion original del manual.
También se puede mencionar que nuestra red consta de una capa de congelacién de neuronas
Ilamada Dropout, que congela el 40% de las neuronas para evitar el sobreajuste, ingresar datos

especificos y lograr un entrenamiento correcto de la implementacion del modelo predictivo.
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5 ANALISIS DE RESULTADOS

Como en el capitulo 4, se propone definiciones como: el modelo ARIMA y en este capitulo se
presentan los resultados de la validacion del modelo ARIMA propuesta y creada a través del
lenguaje de programacion Python. Para el aprendizaje y validacion de se utiliza datos de la central
ILLUCHI Il. Ademas, se compara la prediccion de la produccion de energia eléctrica utilizando
redes neuronales artificiales y finalmente se presenta los resultados de la prediccion de la

produccion de energia eléctrica.

5.1 ANALISIS DE LA CENTRAL HIDROELECTRICA ILLUCHI 11

Una vez que se analizé el comportamiento de la produccion utilizando el total de la base de
datos, se procede a realizar la comparacién de la prediccion 2023-2028 como se muestra en la
Figura 5.1, los datos tomados son a partir de enero del 2018 que esta es nuestra base de datos para

la prediccion.
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Figura 5.1. Prediccion 2023-2028 con base de datos desde el 2018.
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5.2 ANALISIS DE CORRELACION DE LA INFORMACION DE LA CENTRAL
HIDROELECTRICA ILLUCHI 11

La correlacion que se presentan al momento de depurar la base de datos original es conocer si
las variables pueden tener un comportamiento similar, es decir si estan correlacionadas una a la
otra. Esto se muestra en la Figura 5.2, las variables de afio, mes, dia, hora de la produccién de

energia eléctrica.

HORAS GENERADOR No.1 GENERADOR No 2 TOTAL
L iay Py | Evpawsy | Espowwy | lexy | Q pavary | T (oC) 1w Py | Eigawn) | Ecpws | lexs) [Qvar| T{C) | Ve | Cosg E v PT xwy QT (rvar)
0:00 544 24| 814025 2.4 57 0,49 47| 474] 20| 762989 2.0} 54 041 16| 2560, 0.98 4.400 4.000 893
0:30 554 2.4 55 0,49 47| 484 21 52 0,43 16| 2.560 0,98 4.400 914
1:00] 554 24| 814049 2.4 55 0,49 47] 484 21| 76.301,0] 21 52 0,43 16| 2.560 0,98 4.500 4.500 914
1:30) 540 2,3 55 0,47 47] 486 21 52 0,43 16| 2.560 0,98 4.400 893
2:00 540 23| 814072 23 55 0,47 47| 486 21| 763031 21 52 0,43 16| 2560, 0.98 4.400 4.400 893
2:30 542 2.3 55 0,47 47| 482] 21 52 043 16| 2560, 0.98 4.400 893
3:00 542 23| 814095 23 55 0,47 47| 482] 21| 763052 21 52 043 16| 2560, 0.98 4.400 4.400 893
3:30 544 2.3 55 0.47 47| 484] 21 52 043 16| 2560, 0.9 4.400 893
400 544 23| 81.411,8 23] 55 0,47 47] 484 21| 76.307,3] 21 52 0,43 16| 2.560 0,98 4.400 4.400 893
4:30 542 2,3 55 0,47 47| 486 21 52 0,43 16| 2.560 0,98 4.400 893
5:00 542 23| 814141 23] 55 0,47 47] 4!!6| 21| T6.308,4 21 52 0,43 16| 2.560 0,98 4.400 4.400 893
5:30 480 21 52 0,43 47| 488| 21 54 0,43 16| 2550, 0.98 4200 853
6:00 480 21| 814162 241 52 0,43 47| 488| 21| 763115 21 54 043 16| 2550, 0.%8 4200 4.200 853
6:30 482 2.2 52 0,45 47| 478| 21 54 043 16| 2550, 0.98 4.300 873

Figura 5.2. Variables de datos obtenidos por ELEPCO S.A.

Cada uno de los archivos de Excel proporcionados por ELEPCO S.A. son datos obtenidos cada
media hora, el cual su depuracion se lo hizo para cada dia con la ayuda de la media aritmética
proporcionando una base de datos detallada por cada dia. Hay que mencionar que se tomd datos

desde el 2018 ya que los datos de anteriores afios eran distorsionados.

5.3 PREPROCESAMIENTO DE LA INFORMACION DE LA CENTRAL
HIDROELECTRICA ILLUCHI Il

El preprocesamiento de datos es uno de los procesos que son utilizados en cualquier aplicacion
de aprendizaje, debido a que debe disponer de datos de calidad este paso es fundamental para poder
obtener buenos resultados. Desafortunadamente los datos procedentes de la vida real suelen
presentar ciertas deficiencias originadas por multiples causas, como errores de escritura, errores de
actualizacion de los datos, errores en la transmision de los datos, etc. Si los datos no son preparados
previamente el algoritmo de aprendizaje de la red neuronal no podra funcionar, y si funciona lo

MAs seguro es que no presente resultados aceptables [39].
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Figura 5.2. Secuencia de pasos a seguir para el preprocesamiento de la informacién procedente de una
base de datos [39]

5.3.1 Depuracion de datos de la CENTRAL HIDROELECTRICA ILLUCHI Il

Tener un registro almacenado de la informacidn de un sistema siempre ha sido muy importante en
un sistema eléctrico. Archivos con valores exactos de las sefiales y mediciones del sistema son
necesarios para satisfacer requerimientos técnicos, legales y otros con regulaciones y permitiran proveer
y tener un respaldo de la informacion para futuras operaciones del sistema ademas de aprovechar esta
informacion para realizar una mejor planificacion del mantenimiento de cada uno de los componentes
del sistema [40].

La informacion de los grupos generadores de la CENTRAL HIDROELECTRICA ELECTRICA
ILLUCHI II, estan generados por los operarios encargados de obtener registros como: potencia,
corriente, energia, etc. La frecuencia de almacenamiento de los datos es de aproximadamente cada

media hora.

Los operarios encargados diariamente verifican la informacion y los almacenan en un archivo
en formato Excel tal como se muestra en la Figura 5.8, especificando las mediciones con respecto
a las horas de trabajo [36]. Una vez que finalice el mes de trabajo, operacién y almacenamiento de
todas las mediciones, esta base de datos es enviada a las oficinas de ELEPCO S.A. para para

verificacion.
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HORAS GENERADOR No.1 GENERADOR No.2 TOTAL
(0] Py | Evgawwy | Espawty | lex @ | Q gavamy [ T (oC) 1) Py | Evpawn | Espawny | lex @ [Qeavary| T(0C) | Ve Cos ¢ E ww- PT xw) QT kvar)

0:00) 544 24| 814025 24 57| 0,49 47 474 20| 762989 20 54 041 16 2.560/ 0,98] 4.400 4.000 893]
0:30] 554 24 55 0,49 47 484 21 52 043 16 2.560] 0,98 4.400 914
1:00] 554 24| 814049 24 55 0,49 47 484 21| 76.301,0 21 52 043 16| 2.560] 0,98] 4.500 4.500 914]
1:30] 540 23 55 0,47 47 486 21 52 0,43 16| 2.560/ 0,98| 4.400 893]
2:00] 540 23| 814072 23 55 0,47 47 486 21| 763031 21 52 0,43 16| 2.560/ 0,98] 4.400 4.400 893
2:30 542 23 55 0,47 47 482 21 52 0,43 16 2.560] 0,98| 4.400 893]
3:00] 542 23| 814095 23 55 0,47 47 482 21| 763052 21 52 043 16 2.560] 0,98] 4.400 4.400 893]
3:30 544 23 55 0,47 47 484 21 52 043 16) 2.560/ 0,98] 4.400 893]
4:00] 544 23| 814118 23 55 0,47 47 484 21| 763073 22 52 0,43 16| 2.560/ 0,98 4.400 4.400 893]
4:30 542 23 55 0,47 47 486 21 52 0,43 16) 2.560/ 0,98| 4.400 893]
5:00 542 23| 814141 23 55 0,47 47 486 21| 763094 24 52 043 16 2.560] 0,98] 4.400 4.400 893]
5:30) 480 21 52 0,43 47 488 21 54 043 16 2550/ 0,98] 4.200 853]
6:00) 480 21] 81.416,2] 21 52 0,43 47 488 21| 763115 21 54 043 16] 2.550] 0,98] 4.200 4.200 853]
6:30 482 2.2 52 0,45 47 478 24 54 0,43 16) 2.550/ 0,98| 4.300 873]
7:00 482 22| 814184 22 52 0,45 47 478 21| 763136 21 54 0,43 16| 2.550/ 0,98| 4.300 4.300 873]
7:30) 480 21 52 0,43] 47] 480 21 54 0,43 16| 2.550 0,98 4.200; 853
8:00) 480 21| 814205 21 52 043 47 480 21| 763157 25 54 043 16 2.550] 0,98] 4.200 4.200 853]
8:30) 504 21 58 0,69 47 496 21 60 0,69 18| 2.550] 0,95 4.200 1.380]
9:00] 504 21| 814226 21 58 0,69 47 496 21| 763178 21 60 0,69 18| 2.550] 0,95 4.200 4.200 1.380]
9:30) 508 21 58 0,83 47 502 21 62 0,83 17] 2.540 0,93] 4.200 1.660}
10:00) 508 21| 81.424.7] 21 58] 0,83] 47] 502 21| 76.319,9 21 62 0,83 17] 2.540 0,93] 4.200] 4.200; 1.660]
10:30) 504 21 58 0,69 46) 500 2 62 0,69 17] 2540/ 0,95 4.200 1.380}
11:00] 504 21| 814268 21 58 0,69 46 500 21| 763220 21 62 0,69 17] 2.540/ 0,95 4.200 4.200 1.380}
11:30) 506 21 58 0,69 46 504 21 62 0,69 17] 2.540 0,95] 4.200 1.380)
12:00 506 21] 814289 21 58 0,69 46 504 21| 763241 21 62 0,69 17] 2.540 0,95 4.200 4.200 1.380]
12:30] 492 21 57| 0,61 47] 494 21 60 0,61 18] 2.540 0,96 4.200; 1.225)
13:00] 492 21| 814310 21 57| 0,61 47 494 21| 763262 21 60 0,61 18 2.540) 0,96 4.200 4.200 1.225)
13:30) 504 21 59 0,69 47 498 2,0 62 0,66 18| 2.540/ 0,95 4.100 1.348]
14:00 504 21| 814331 21 59 0,69 47 498 20| 763282 2,0 62 0,66 18| 2.540/ 0,95 4.100 4.100 1.348]
14:30) 506 21 59 0,76 47 506 2,0 63 0,73 17] 2.540 0,94 4.100 1.488]
15:00] 506 2,1| 81.4352] 21 59 0,76 47) 506 20| 76.330,2 2,0 63 0,73 17| 2.540 0,94 4.100] 4.100; 1.488]
15:30) 502 21 58 0,61 47 496 21 60 0,61 17] 2540/ 0,96) 4.200 1.225)
16:00) 502 21| 814373 21 58 0,61 47 496 21| 763323 21 60 0,61 17] 2.540/ 0,96 4.200 4.200 1.225)
16:30| 502 2.1 58 0,61 47 496 21 60 0,61 17] 2.540 0,96) 4.200 1.225)
17:00] 502 21| 814334 21 58 0,61 47 496 21| 763344 21 60 0,61 17] 2.540/ 0,96) 4.200 4.200 1.225)
17:30] 502 21 58 0,61 47] 496 21 60 0,61 17] 2.540 0,96 4.200 1.225)
18:00) 502 21| 814415 21 58 0,61 47 496 21| 763365 21 60 0,61 17] 2.540 0,96 4.200 4.200 1.225)
18:30) 488 21 54 0,43 48 484 21 56 043 17] 2.550] 0,98] 4.200 853]
19:00] 488 21] 814436 21 54 0,43 48 484 21| 763386 21 56, 043 17] 2.550] 0,98] 4.200 4.200 853]
19:30 488 21 54 0,43 48 484 21 56 0,43 17] 2.550/ 0,98| 4.200 853]
20:00) 488 21) 814457 21 54 0,43 48 484 21| 76.340,7 21 56 0,43 17] 2.550 0,98 4.200] 4.200; 853
20:30] 488 231 54 0,43 48 484 21 56 043 17] 2550, 0,98] 4.200 853]
21:00] 488 21| 8144738 21 54 0,43 48 484 21| 763428 21 56, 043 17] 2.550] 0,98] 4.200 4.200 853]
21:30) 488 21 54 0,43 48 484 21 56 0,43 17] 2.550] 0,98| 4.200 853]
22:00) 488 21) 814499 21 54 0,43 48 484 21| 763449 21 56 0,43 17] 2.550] 0,98| 4.200 4.200 853]
22:30] 488 21 54 0,43 48 484 21 56 0,43 16 2.550/ 0,98] 4.200 853]
23:00] 488 21| 814520 21 54 043 48 484 21| 763470 21 56 043 16 2550, 0,98] 4.200 4.200 853]
23:30) 488 21 54 0,43 48 484 21 56 043 16 2.550] 0,98] 4.200 853]
24:00) 488 21| 814541 21 54 0.43 48 484 21| 76.3491 21 56, 043 16| 2.550/ 0,98] 4.200 4.200 853]
MAXIMOS 554 2.4 0,83 48 506, 24 63 0,83 18| 2.560/ 0,98| 4.500 1.660}
MINIMOS 480 21 0,43 46 474 2,0 52 0,41 16| 2.540/ 0,93] 4.000 853]

E. TOTAL 4 2.2 106.200

Figura 5.3. Muestra de la base de datos del proceso de generacién de la CENTRAL

HIDROELECTRICA ILLUCHI Il cada media hora enero 2018.

La depuracién de datos consiste en filtrar lainformacion que contiene la base de datos, eliminado

datos que son irrelevantes o innecesarias. Esta nueva informacion fue suministrado a través de un

conjunto de hojas de célculo en Excel, el objetivo de este paso es obtener un archivo final que

contenga las variables seleccionadas, con las series de datos relacionados con la produccion de

energia eléctrica, es te paso es largo debido a que se lo realiza de forma manual.

5.3.2

Integracion de datos de la central HIDROELECTRICA ILLUCHI |1

En este proceso se procede a la union datos procedentes de diferentes bases de datos como se

presenta en la Figura 5. 4, este proceso debe ser cuidadoso para no mezclar cada uno de los datos.
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" Datos \
Datos | afio A |
afioB—————

Datos

Base de datos final.

Figura 5.4. Integracion de la informacién hacia una nueva base de datos [36]

5.3.3 Transformacion de datos de la central ILLUCHI 11

Para la transformacion de datos de la central se realiza una depuracion de cada uno de los datos
ya que por tener la lectura cada media hora se realiza una media aritmética la cual se tiene el
resultado por dia, y asi se realizara para cada uno de los dias divididas por cada mes como se indica

en la Figura 5.5, el cual se realizara por cada uno de los afios hasta enero 2023.

Esta misma depuracién sirve para la modelacion del modelo ARIMA en Python y se procede al
Ilamado correspondiente de cada uno de los afios para la proyeccion.

FECHA PRODUCCION KW-H DIA
1/1/2018 101400
2/1/2018 102200
3/1/2018 85400
4/1/2018 67500
5/1/2018 67000
6/1/2018 62200
7/1/2018 66000
8/1/2018 69000
9/1/2018 95000

10/1/2018 67500
11/1/2018 71200
12/1/2018 72400
13/1/2018 60400
14/1/2018 96500
15/1/2018 102800
16/1/2018 90400
17/1/2018 74800
18/1/2018 93200

Figura 5.5. Muestra de la base de datos depurada afio 2018 del proceso de generacion de la CENTRAL
HIDROELECTRICA ILLUCHI I1.
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5.4SELECCION DE LAS VARIABLES DE ENTRADA PARA EL
DESARROLLO DEL ALGOTIRMO DE PREDICCION

La seleccion de las variables de entrada se obtiene mediante el tratamiento de la base datos para

filtrar la informacién Gtil.

* En la matriz inicial se identifico las variables de entrada clave, es decir los datos que

proporcionaran la informacion hacia el modelo ARIMA.

* Para este caso la informacion de los datos que formaran parte de las nuevas variables de entrada

se describe en la tabla 5.1.

Tabla 5.1. Seleccidn final de las variables de entrada para la prediccion de la produccion de energia

eléctrica.
Variable Descripcion Unidad de medida
Fecha (afio, dia, mes, hora) Tiempo de consumo de Tiempo

energia eléctrica

Energia consumida Energia activa consumida en KWh-Dia
Kilovatio-Hora-Dia

5.5VALIDACION Y PREPROCESAMIENTO DE DATOS DE ENTRADA
PARA EL DESARROLLO DEL ALGORITMO DE PREDICCION

Los datos empleados para el modelamiento se basaron en datos historicos de la CENTRAL
HIDROELECTRICA ILLUCHI Il, que inicia desde el afio 2018, para este proceso se toma como

referencia los 5 afios en especificos 2018-2022.

Una de las formas para definir correctamente el conjunto de datos del modelo, deben cumplir

con dos caracteristicas fundamentales:

* El conjunto de datos debe ser lo suficientemente grande como para obtener resultados

significativos.

* Todo el conjunto de datos debe ser representativos, es decir, no se debe elegir un conjunto de

datos de validacion con caracteristicas diferentes al conjunto de datos del modelo.
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5.5.1 Desarrollo del algoritmo de prediccion en Python

Una vez visto y analizado cdmo es nuestra serie temporal se procede a crear las librerias que

ayuden a predecir la produccion eléctrica durante el tiempo a predecir.

Statsmodels es un médulo de Python que proporciona clases y funciones para la estimacion de
muchos modelos estadisticos diferentes, asi como para realizar pruebas estadisticas y exploracion
de datos estadisticos. Hay disponible una extensa lista de estadisticas de resultados para cada
estimador. Los resultados se comparan con los paquetes estadisticos existentes para garantizar que

sean correctos [29].

1-.Trazar los datos

tdentificar
observaciones inusuales
Comprendet patrones.
Seleccione el pedido
dei modeio usted mizmo

\J

Seleccione ol 2 Si o8 nocesang, uthice una
pedido del » transformacion de Box-Cox para » Usar algontmo
modelo usted estabizar ka vananza atomatzado
mismo
\J
3 Sies nocesario, derencie los \
dat0s hasta que parezcan Use 310 anma panm
estacionanos. Use pruebas de encontrar el mejor modelo
iz untana si o &5th seguro ARIMA para sy sene
temporal
'
§ Pruebe los modelos 6. Verifique los residuos del
elegidos y utilice o AIC para = modelo elegudo trazando o ACF -
buscar un modeio mesor y PACF de los ressduos

LOS RESTUOS 5 VEN CONOC RLI0O
BLANCOS

Figura 5.6. Diagrama de flujo en base del andlisis de Datos para el modelo ARIMA [41].
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# Manipulacidn y trotamiento de Dotos
import numpy as np

import pandas as pd

# Vispalizocidn de dotos

import plotly.express as px

import matplotlib.pyplot as plt
Ematplotlib inline

plt.style.use( ggplot”)

# Modelaocidn Arima

from statsmodels.tsa.statespace.sarimax import SARIMAX

from statsmodels.graphics.tsaplots dmport plot_acf,plot_pacf
from statsmodels.tsa.seasonal import seasonal_decompose

from statsmodels.tsa.stattools import adfuller

# Métrico de Evaluocidn

from sklearn.metrics import mean_sgquared_error

from statsmodels.tools.eval_measures import rmse

from sklesarn import metrics

import statsmodels.api as sm

from skl=arn.linear _model import Linearfegression

from sklearn.metrics import mean_sgquared_error, rl_score

# No presentar advertencias
import warnings
warnings.filterwarnings{~ignore"}

import seaborn as sns
sns.set()

from datetime import datetime
from datetime import timedelta
from datetime import date

from plotly import _ wersion_

from plotly.offline import download plotlyjs, init notebook mode, plot, iplot
import plotly.graph_objects as go

from plotly.subplots import make_subplots

import cufflinks as cf

init_notebook_mode (connected=True)

cf.go_offline()

import plotly.express as px

import chart_studio.plotly as py

pd.set_option('display.max_columns', Nome)

Figura 5.7. Aplicacion de las librerias de Python para implementar el algoritmo de prediccion.

5.5.2 Preprocesado de los datos en Python

Con la depuracion de datos obtenidos se tiene y se crea un dataframe con el formato de fecha

correcto y el valor de KWH-Dia, esta estructura se observa en la Figura 5.8.
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FECHA PRODUCCION KW-H

o 208-01-01 1014000

1 2018-01-02 10220000

2 2018-01-03 254000

3 2018-01-04 STS00.0

4 2018-01-05 G700
1822 202z2-12-28 72000
1823 2022-12-28 B0400.0
1824 2022-12-30 73200
1825 2022-12-31 SA2000.0
1826 2023-01-01 5420000

1827 rows = 2 columins

Figura 5.8. Datos creados por el nuevo Dataframe para la implementacién del algoritmo de prediccion.

Con plotly.express se puede observar la serie de tiempo a partir de los datos ejecutados en la

Figura 5.9, en esta libreria se puede apreciar la produccion por el intervalo de tiempo.
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FECHA

Figura 5.9. Serie Temporal de la prediccion junio2018-junio2023.

La desviacion estandar también se traza para ver si hay alguna varianza o no. Como se ve en la

Figura 5.10, la desviacion estandar no varia mucho, por lo que no hay mucha varianza.
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Figura 5.10. Desviacion Estandar por el intervalo de tiempo 2018-2023.

5.5.3 Descomposicion de los datos de series temporales a su tendencia, estacionalidad y
componentes residuales.

La descomposicién de datos se lo realiza con la libreria from statsmodels.tsa.seasonal import
seasonal_decompose, y se obtiene gréficas las cuales son:

e Serie temporal deducida por los datos modelados.
e Latendencia que sigue la serie temporal.
e Laestacionalidad de la serie temporal.

e Los residuos de la serie temporal.

PRODUCCION KW-H DIA

100000

50000

2018 2019 2020 2021 2022 2023

Figura 5.11. Serie temporal deducida por los datos modelados 2018-2023.
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Figura 5.12. Tendencia que sigue la serie temporal desde el 2018-2023.
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Figura 5.13. La estacionalidad de la serie temporal datos del 2018-2023.

Resid

2018 2019

2020 2021
Figura 5.14. Los residuos de la serie temporal datos del 2018-2023.

5.6 DEFINIR LA ESTRUCTURA PARA QUE LA SERIE SEA
ESTACIONARIA

Para la verificar si la serie es estacionaria se re realiza la prueba de Dickey Fuller Aumentada,
en otras palabras, es una forma para determinar si existen raices unitarias en las series de tiempo y

por tanto comprobar si hay o no estacionariedad. Para esta prueba se nombra la libreria adfuller
como se indica en la Figura 5.15.
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def Prueba Dickey Fuller(series , column_name):

print (f'Resultados de 1z prusba de Dickey-Fuller para columna: {column_name} ')

dftest = adfuller(series, autolag:

dfoutput = pd.Series({dftest[g i

for key,value in dftest[4].
dfoutput| 'Valor critice (%s) %key] = value

print (dfoutput)

if dftest[1] <= @.85:
print("Conclusion====3"})

"Walor P','51in retrasos’, "Mimero de observaciones utilizadas'])

nula")
print("Los datos son estacionmarios")

else:
print("Conclusion:==
print("No se puede
print("Los datos

Figura 5.15. Estructura para el procesamiento de la prueba Dickey Fuller Aumentada.

La prueba ADF es que la serie de tempo do es estacionaria Entonces si el valor de la prueba es
menor que el nivel de significancia (0.05), entonces determina que la serie que la serie de tiempo

es estacionaria Figura 5.16.

Entonces, en nuestro caso, si P>Value 0.05 seguiria adelante, con la bldsqueda del orden de

diferenciacion.

Resultados de la prueba de Dickey-Fuller para columna: PRODUCCION KiW-H

Test Estadistico -4 98871
Yalor P B.obedls
§in retrasos 11, Bosaes
Mimero de observaciones utilizadas 1814 . feoaca
Valor critico (1%) -3.433964
Valor critico (5%) -1.803135
Valor critico (18%) -2.567619
dtype: floated

Conclusion:====:

Rechazar la hipdtesis nula
Los datos son estacionarios

Figura 5.16. Resultados de la prueba Dickey Fuller Aumentada en Python.

Después de determinar los resultados de Dickey Fuller y esclarecer que la serie de tiempo es
estacionaria se determina el siguiente paso. La cual es la diferenciacion entre los datos kW.

dfl1=df.copy()
#Tomamos Lo primero diferencia entre Llos datos kh

df1[ " PRODUCCION KW-H_diff'] = dFf['PRODUCCION KW-H'].diff()

#ze eliminodan dotos nulos, comando dropng

dfl.dropnalinplace=True)

. e e (T
¥ S CFred o nueva af

dfl

Figura 5.17. En caso de no ser estacionarios se realiza la diferenciacion entre los datos.
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5.7 ESCENARIOS APLICADOS CON EL MODELO ARIMA

Por los escenarios a determinar se aplica con la grafica de control. Creado por Walter Andrew
Shewhart en 1920, el diagrama o gréafico de control, también conocido como diagrama de Shewhart,
carta de control o diagrama de comportamiento de proceso, basicamente consiste en los datos de
un proceso plasmados de forma cronoldgica en una grafica con limites establecidos, lo que permite

determinar cuando una variacion no es normal [42].

Es un diagrama que muestra los valores producto de la medicién de una caracteristica de calidad,
ubicados en una serie cronoldgica. Se establece una linea central o valor nominal, que suele ser el
objetivo del proceso o el promedio historico, junto a uno o mas limites de control, tanto superior

como inferior, usados para determinar cuando es necesario analizar una eventualidad.

Limite superior de control: Es el valor mas grande aceptado en el proceso. En espafiol LSC,

en inglés UCL (Upper control limit).

Limite inferior de control: El opuesto al superior, es decir, el valor mas pequefio. LIC en

espafol, LCL en inglés (Lower control limit) [42].

_» Punto fuera de control

e / Limite de control superior (LCS)

__w Limite de control central (LCC)

* Limite de control inferior (LC1)

Figura 5.18. Partes de un gréafico de control [42].
Para la ejecucion en la programacion de Python se toma el valor més alto y el valor bajo como
se presenta en la gréfica de control Figura 5.18.
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5.7.1 Escenariol

En el escenario, limite superior se obtiene por la grafica de control con los intervalos.
pdqg=(0,1,0),PDQ=(210,12)

SARIMAX Results

Dep. Variable: PRODUCCION KW-H DIA  No. Observations: 1815
Model: SARIMAK(D, 1, 0)x(0, 1,0, 12) Log Likelihood -20325.314
Date: Tue, 28 Feb 2023 AIC  40652.628
Time: 04:16:25 BIC 40658.124
Sample: 01-01-2018 HQIC  40634.656
- 12-20-2022
Covariance Type: opg
coef std err z P:|z| [0.025 0.975]
sigma2 3.643e+08 B8.82e+06 41314 0000 347e+08 3.52e+08

Ljung-Box (L1) (Q): 1640 Jarque-Bera (JB): 22512
Prob(Q): 0.00 Prob(JB): 0.00
Heteroskedasticity (H):  1.76 Shew: 0.09
Prob(H) (two-sided): 0.00 Kurtosis: 4.73

Figura 5.19. Programacion de la gréafica de control escenario 1 en Python.
5.7.2 Escenario 2

En el escenario 2, limite inferior se obtiene por la gréafica de control con los intervalos.
pdg=(210),PDQ=(11012)

SARIMAX Results

Dep. Variable: PRODUCCION KW-H DIA  Mo. Observations: 1815
Model: SARIMAX(Z, 1, 0)x(1, 1, [1], 12} Log Likelihood -19234.428
Date: Tue, 28 Feb 2023 AIC  39678.853
Time: 04:16:44 BIC 39706336
Sample: 01-01-2018 HQIC 396828997
- 12-20-2022
Covariance Type: opg
coef  std err z P:|z| [0.025 0.975]
arL1 -0.1116 0.039 -2.831 0005 -0.189 -0.034
ar.L2 -0.2227 0.040 -5.556 0.000 -0.301 -0.144
ar.5.L12 -0.0071 0.043 -0.165 0.869 -0.002 0.078
ma.5.L12 -0.9722 0.016  -61.208 0.000 -1.003 -0.941
sigma2 3437e+0& 3.15e-11 1.09+19 0000 344e+08 3.44e+08
Ljung-Box (L1) (Q): 217 Jarque-Bera (JB): 92530
Prob(Q): 014 Prob(JB): 0.00
Heteroskedasticity (H): 1.66 Skew: 0.8
Prob(H) (two-sided): 0.00 Kurtosis: 8.05

Figura 5.20. Programacion de la grafica de control escenario 2 en Python.
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Con la libreria arima_result.plot_diagnostics se puede apreciar los datos que se muestrean.

En la Figura 5.21 y 5.22 en la parte superior izquierda indica los errores residuales parecen
fluctuar alrededor de una media de cero y tienen una varianza uniforme tanto como para el escenario
ly?2.

En la parte sueprior de la derecha la Figura 5.21 y 5.22, se tiene que la de densidad sugiere una

distribucién normal con media cero tanto para el escenario 1y 2.

En la parte inferior derecha en la Figura 5.21 y 5.22, determina que todos los puntos deben estar
perfectamente alineados con la linea roja. Cualquier desviacion significativa implicaria que la
distribucién esta sesgada.

Standardized residual for "P" Histogram plus estimated density

Normal Q-Q Correlogram

Sample Quantiles
<
°
5
g

-3 -2 -1 0 1 2 3 0 2 4 3 8 10
Theoretical Quantiles

Figura 5.21. Errores residuales escenario 1.

En la parte inferior izquierda de Figura 5.21 y 5.22, el correlograma, también conocido como
grafico ACF, muestra que los errores residuales no estan autocorrelacionados. Cualquier
autocorrelacion implicaria que existe algin patrén en los errores residuales que no se explican en

el modelo. Por lo tanto, debera buscar mas X (predictores) en el modelo.

73



UNIVERSIDAD TECNICA DE COTOPAXI — CARRERA DE ELECTRICIDAD

Standardized residual for "P" Histogram plus estimated density
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Figura 5.22. Los Errores residuales escenarios 2.

En la Figura 5.23 y la Figura 5.24 demuestran la prediccion con los valores superior como
inferior, que se verifica que no se comparan con los valores actuales el cual indica que
independiente por los valores no se acercan a la prediccion ya que se observa la diferenciacion de

la produccion por la grafica de control.

HIDROELECTRICA ILLUCHI 2

90000

60000

202

ANALISIS MENSUAL

Figura 5.23. Relacion entre la prediccion del escenario 1 frente al actual analisis mensual 2022.

74



UNIVERSIDAD TECNICA DE COTOPAXI — CARRERA DE ELECTRICIDAD

HIDROELECTRICA ILLUCHI 2
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Figura 5.24. Relacion entre la prediccion del escenario 2 frente al actual anélisis mensual 2022,
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5.8COMPARACION DEL MODELO ARIMA FRENTE A REDES
NEURONALES ARTIFICIALES (RNA)

5.8.1 Prondstico de la produccién de energia mediante modelo matematico ARIMA

Para el pronostico de la produccion se realiza la tabla donde se realiza las medias de error para
determinar la validacion del modelo donde se detalla en la tabla 5.1 de cada uno de los meses de

los afios predecidos.

Tabla 5.1. Pronéstico de la produccién de energia mediante modelo matematico ARIMA 2022.

VALIDACION DE LA PRODUCCION DE ENERGIA MEDIANTE MODELO MATEMATICO ARIMA
Produccion P. Error | Y Error Error > Error
n Mes Real Pronosticada | Error Abs. | % Abs. Abs, MAD Nor. Nor. TS

1 Enero 33600,00 37797,75 4197,752125 | 12,49% | 4197,75213 | 4197,8 | -4197,752 [ 4197,7521| -1

2 | Febrero 26400,00 27082,08 682,0754415 | 2,58% | 4879,82757 | 2439,9 | -682,0754 | 4879,8276 | -2
Marzo 38400,00 37996,62 403,3826123 | 1,05% |5283,21018 | 1761,1 | 403,38261 | -4476,445 | -2,5
4 Abril 71400,00 67034,95 4365,054816 | 6,11% | 9648,26499 | 2412,1] 4365,0548 [ 111,39014 | 0,0

5 Mayo 76800,00 80311,11 3511,108968 | 4,57% | 13159,374 | 2631,9| -3511,109 | 3622,4991 | -1,4

6 Junio 82200,00 80219,60 1980,401666 | 2,41% [ 15139,7756 | 2523,3 | 1980,4017 | 1642,0974 | -0,7

7 Julio 96000,00 100376,62 [ 4376,616352 | 4,56% | 19516,392 | 2788,1| -4376,616 | 6018,7138 | -2,2

8 | Agosto 86400,00 83838,24 2561,764566 | 2,97% | 22078,1565 | 2759,8 | 2561,7646 | 3456,9492 | -1,3

9 | Septiembre [ 58800,00 64943,47 6143,474906 | 10,45% | 28221,6315 | 3135,7 | -6143,475 | 9600,4241 | -3,1

10| Octubre 52800,00 56484,04 3684,038223 | 6,98% | 31905,6697 | 3190,6 | -3684,038 | 13284,462 | -4,2

11 | Noviembre | 91200,00 87524,01 3675,98793 | 4,03% | 35581,6576 | 3234,7 | 3675,9879 | 9608,4744 | -3

12 | Diciembre | 77400,00 77066,49 333,5085996 | 0,43% | 35915,1662 ] 2992,9 | 333,5086 | 9274,9658 | -3,1

SUMA %  58,63%
n 12

MAPE | 5%

Como se puede observar el MAPE que se encuentra la tabla 5.1, es del 5% el cual es un porcentaje

adecuado para la validacion del modelo ARIMA.

Para la comparacién de modelo ARIMA vy las redes Neuronales Artificiales se lo realiza
conjuntamente con las graficas una comparacion. La cual determina que el método ARIMA Figura
5.25, tiene mayor coincidencia para la prediccion realizada ya que al tener variables aprovecha los

rezagos de la serie y otros parametros que se observa.
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0 50 100 150 200 250
TIEMPO

Figura 5.25. Gréfica de produccion actual y la prediccion con el método ARIMA 2022.

58.1.1  MAD (Desviacion Media Absoluta)
Representa el error promedio del prondstico en valores absolutos. Mide la dispersion de un valor
observado que se aleja del valor esperado. Se obtiene mediante el valor absoluto de las diferencias

entre la produccion real y la pronosticada, dividida entre la cantidad de errores [43].

4500,0 14197,8
4000,0 -

3500,0 - 3135,7 3190,6 3234,7

3000,0 - 2788,12759,8
’ 2631,9 ’
2439,9 2412,1 2523,3

2992,9

2500,0 -
2000,0 -
1500,0 -
1000,0 -
500,0 -

0,0 -

Figura 5.26. Gréafica del MAD con modelo ARIMA 2022.
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ebrem Klarzo Abril Sdayo Juniic Julia Agosin Septiembre . Odubre  Hoviembre Diciembre

Figura 5.27. Produccién Real frente al método ARIMA 2022.

5.8.2 PRONOSTICO DE LA PRODUCCION DE ENERGIA MEDIANTE RNA-LSTM
Para el pronostico de la produccién de energia mediante RNA-LSTM, se debe evaluar con los

errores para determinar si es favorable la prediccion como se indica la tabla 5.2.

Mientras que la grafica 5.28, de la potencia actual con la prediccion con el modelo de redes
neuronales. Con la visualizacion de los gréaficos se determina que el 6ptimo y parecido es el método
ARIMA el cual tiene la aproximacién de los datos.

Como se puede observar el MAPE tiene una media de error del 11% e indica que tiene un

significativo margen de error.
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Tabla 5.2. Pronostico de la demanda de energia mediante modelo RNA-LSTM 2022.

VALIDACION DE LA PRODUCCION DE ENERGIA MEDIANTE MODELO MATEMATICO ARIMA

Produccion P. Error % | > Error Error > Error
n Mes Real Pronosticada | Error Abs. Abs, Abs. MAD Nor. Nor. TS
1 Enero 33600,00 45058,48 11458,48437 | 34,10% | 11458,4844 | 11458,5 | -11458,48 | 11458,484 | -1
2 Febrero 26400,00 27500,36 1100,359375 | 4,17% | 12558,8437 | 6279,4 | -1100,359 | 12558,844 | -2
3 Marzo 38400,00 31023,11 7376,890625 | 19,21% | 19935,7344 | 6645,2 | 7376,8906 | 5181,9531 | 0,8
4 Abril 71400,00 72801,73 1401,734375 | 1,96% | 21337,4687 | 5334,4 | -1401,734 | 6583,6875 | 1,2
5 Mayo 76800,00 78978,63 2178,625 2,84% | 23516,0937 | 4703,2 | -2178,625 | 8762,3125 | 1,9
6 Junio 82200,00 86976,56 4776,558594 | 5,81% | 28292,6523 | 4715,4 | -4776,559 | 13538,871 | 2,9
7 Julio 96000,00 95121,79 878,2109375 | 0,91% | 29170,8633 | 4167,3 | 878,21094 | -12660,66 | -3
8 Agosto 86400,00 86416,45 16,45312495 | 0,02% | 29187,3164 | 3648,4 | -16,45312 | 12677,113 | 3,5
9 | Septiembre | 58800,00 53229,38 5570,617187 | 9,47% | 34757,9336 | 3862,0 | 5570,6172 | 7106,4961 | 1,8
10| Octubre 52800,00 62267,31 9467,3125 | 17,93% | 44225,2461 | 44225 | -9467,312 | 16573,809 | 3,7
11| Noviembre | 91200,00 78598,64 12601,36328 | 13,82% | 56826,6094 | 5166,1 | 12601,363 | 3972,4453 | 0,8
12| Diciembre | 77400,00 97604,07 20204,07031 | 26,10% | 77030,6797 | 6419,2 | -20204,07 | 24176,516 | 3,8
SUMA %  136,35%
n 12
MAPE | 11%

14000,0 -

12000,0 114585

10000,0 -

8000,0 -

i 5334,4
6000,0 4703,2 4715,4 a2y 5001
3648,4 ’
4000,0 -+
2000,0 -
0,0 -
© o (\,o ‘0& © ’\-\\o © ‘}o @ @ & &
N & @ v @ O N4 0 P P
R O O

Figura 5.28. Grafica del MAD con RNA-LSTM 2022.
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Al momento de determinar los valores dados por Python se determina que la RNA, no relaciona
con los datos obtenidos en el trascurso de la prediccion con relacién del método ARIMA el cual se
asemeja a los datos que se tiene en la base de datos, determinando que en nuestro caso el modelo
ARIMA.
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TOTAL KW-H ACTUAL
—— TOTAL KW-H PREDICCION

2022-04 2022-05 2022-06 2022-07 2022-08 2022-09 2022-10 2022-11 2023-01

ANOS

Figura 5.29. Gréfica de produccion actual y la prediccion con el método RNA 2022.

5.9 COMPORTAMIENTO DE PROUDUCCION KW PARA SU VALIDACION

El comportamiento de la produccion para su validacion se determina mediante la relacion de los
datos actuales con los datos generados por Python, en la Figura 5.30, se puede observar que RNA-
LSTM aumenta considerablemente frente a la demanda real y en el caso del método ARIMA no

tiene mucha diferenciacion en cuanto a la demanda real.

Esto indica que el método ARIMA es valido debido a que las demandas en intervalos de meses
como se puede observar en la tabla 5.2, el MAPE es maés alto a comparacion de la tabla 5.1 del
modelo ARIMA ya que es el resultado de las sumas de los errores absolutos de cada mes dividido

por el nimero de meses.
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Tabla 5.3. Comparacion de la produccién Real con el modelo ARIMA y RNA-LSTM 2022.

Mes Produccién Real ARIMA RNA-LSTM

Enero 33600,00 37797,75 45058,48
Febrero 26400,00 27082,08 27500,36
Marzo 38400,00 37996,62 31023,11
Abril 71400,00 67034,95 72801,73
Mayo 76800,00 80311,11 78978,63
Junio 82200,00 80219,60 86976,56
Julio 96000,00 100376,62 95121,79
Agosto 86400,00 83838,24 86416,45
Septiembre 58800,00 64943,47 53229,38
Octubre 52800,00 56484,04 62267,31
Noviembre 91200,00 87524,01 78598,64
Diciembre 77400,00 77066,49 97604,07

m Produccicn Real m ARIMA RMA&

120000,00
100000,00
80000,00
£0000,00

4000000

0,00

Enero Febrero Marzo Abri Mayo lunic Julio Agosto

Figura 5.30. Grafica de la produccion actual con la prediccion con el método RNA-LSTM y ARIMA
enero-agosto 2022.

Los pronosticos de las series realizadas mediante modelos ARIMA Y RNA en niveles se muestran
que puede observar que el modelo obtenido por RNA pronostica los datos en las primeras 60
observaciones y después pierde la tendencia; mientras que, después, el modelo ARIMA sigue mas
de cerca la tendencia original [44]
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Tabla 5.3. Comparacién de errores modelo ARIMA 'y el modelo RNA-LSTM 2022.

Errores con el modelo ARIMA Errores con el modelo RNA-LSTM
Error % > Error Error % > Error
Mes Error Abs. Abs. Abs. MAD | Error Abs. Abs. Abs. MAD
Enero 4197,752125 12,49% 4197,752125 | 4197,8 | 11458,4844 34,10% 11458,48437 | 11458,5
Febrero | 682,0754415 2,58% 4879,827567 | 2439,9 | 1100,35937 4,17% 12558,84375 | 6279,4
Marzo | 403,3826123 1,05% 5283,210179 | 1761,1 | 7376,89063 19,21% 19935,73437 | 6645,2
Abril 4365,054816 6,11% 9648,264995 | 2412,1 | 1401,73438 1,96% 21337,46875 | 5334,4
Mayo 3511,108968 457% 13159,37396 | 2631,9| 2178,625 2,84% 23516,09375 | 4703,2
Junio 1980,401666 2,41% 15139,77563 | 2523,3 | 4776,55859 5,81% 28292,65234 | 4715,4
Julio 4376,616352 4,56% 19516,39198 | 2788,1 | 878,210938 0,91% 29170,86328 | 4167,3
Agosto | 2561,764566 2,97% 22078,15655 | 2759,8 | 16,4531249 0,02% 29187,31641 | 3648,4
Septiembre | 6143,474906 10,45% 28221,63145 | 3135,7 | 5570,61719 9,47% 34757,93359 | 3862,0
Octubre | 3684,038223 6,98% 31905,66967 | 3190,6 | 9467,3125 17,93% | 44225,24609 | 44225
Noviembre | 3675,98793 4,03% 35581,6576 |3234,7|12601,3633 13,82% 56826,60937 | 5166,1
Diciembre | 333,5085996 0,43% 35915,1662 |2992,9 | 20204,0703 26,10% 77030,67969 | 6419,2
SUMA % 58,63% SUMA % 136,35%
n 12 n 12
MAPE 5% MAPE 11%

Para la validacion del modelo ARIMA, se realizo lo comparacion con el método RNA-LSTM
con los mismos datos depurados y se constato que el modelo ARIMA obtuvo un menor error frente
al modelo RNA-LSTM, por medio del MAPE y el MAD correspondiente al afio 2022 tabla 5.3.
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Figura 5.31. Grafica de la produccién actual con la prediccion con el método RNA-LSTM y ARIMA
2022-2023.
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Figura 5.32. Mapa de calor de la produccion de la central ILLUCHI 1.

El mapa de calor de la Figura 5.32 muestra la relacion entre multiples variables, las areas
marcadas en azul permiten ver que estan perfectamente correlacionadas, lo cual es una de las
principales razones para elegir las variables que ayudan a hacer predicciones, y también se puede
analizar el comportamiento de la produccion general del grupo en relacion con la produccion de

electricidad mediante un mapa de calor.
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Figura 5.33. Proyeccion de produccidn de la central ILLUCHI Il desde el 2023-2028.
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6 CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES.

6.1 CONCLUSIONES

Del trabajo de investigacion realizado a los “Escenarios de produccion de energia eléctrica en
una pequefia central hidroeléctrica utilizando series sintéticas”, se presenta las siguientes

conclusiones:

En virtud de lo investigado y expuesto en el estado del arte, es posible caracterizar el
comportamiento de las series sintéticas de la produccion de energia de una pequefia central
hidroeléctrica en base a los datos histricos de generacion, se ha tomado como escenario de la
investigacion el valor mas alto y bajo de acuerdo con la gréfica de control del diagrama de

Shewhart, lo que permite determinar cuando una variacion no es normal.

El analisis estadistico permitié tomar una decision del modelo escogido para la generacién de la
serie sintética, el cual cumple con los parametros requeridos de normalidad, varianza constante y
aleatoriedad, teniendo el modelo ARIMA(O, 1, 0) (2, 1, 0), con un tiempo de 26.009 segundos, con
esto no se tiene que estar probando uno a uno los posibles conjuntos y refleja el escenario adecuado

del método.

Se obtuvieron medias de error con el modelo ARIMA del 5% frente a la produccion real mientras
que la RNA-LSTM fue del 11%, lo que indica que este modelo pronostica los datos en las primeras
60 observaciones y después pierde la tendencia; mientras que el modelo ARIMA sigue mas de

cerca la serie original.

Los resultados de la simulacion con el modelo ARIMA, comparados con los datos observados,
muestran un ajuste adecuado de los valores minimos y maximos. Esto permite concluir que, aunque
este modelo no simula el comportamiento exacto en el tiempo, es una buena herramienta para

generar las series sintéticas para aproximar eventos minimos y maximos.

En sintesis, mediante los modelos de proyeccion ARIMA y prediccion RNA LSTM estadistica
permiten mediante la simulacion generar series sintéticas para tener aproximaciones de los
comportamientos de la produccion de energia de una pequefia central hidroeléctrica, estas
metodologias constituyen una herramienta, para observar a los cambios en la generacion

evidenciandose una gran ventaja para la planificacion y operacién de la central.
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6.2 RECOMENDACIONES
Se recomienda tomar el estudio del caudal para una investigacidn consecuente a la de la presente

investigacion.

Los datos proporcionados por parte de ELEPCO S.A deben llevar un tratamiento exhaustivo en
la depuracion de los nans, y elaborar nuevas bases datos que permitan ser llamadas de manera eficaz

en el programa.

El uso de Python como software en la presente investigacion trae multiples ventajas, siempre y

cuando se descargue de manera correcta y se realice el llamado de la libreria de manera puntual.

El método ARIMA tiene muchas varianzas por ende se recomienda para futuras investigaciones
indagar las posibles formas de comparar entre el método ARIMA, de igual manera en el uso de

software, se puede realizar una comparacién con cédigo R entre otros.

El tratamiento de la base de datos es primordial a la hora de trabajar con un modelo predictivo,
el cual se basa en los historicos para demostrar la estacionariedad de estos para lograr una mayor

efectividad en la prediccion de la produccién de energia eléctrica.
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ANEXO B. BASE DE DATOS DESDE EL ANO 2018 HASTA EL ANO 2022.

Date b
1/1/2018 4_200
2/1/2018 a._200
3/1/2018 3450
A/1,/2018 2. 700
s/1/2018 2_700
6/1/2018 2 600
7/1/2018 2.750
a/1,/2018 2950
ayi/2018 4000

1012018 2800
11/1,/2018 2800
12/1, 20018 2800
13172018 2 500
14/1,2018 2. 700
15/1,/2018 < 0
16/1,/2018 4. 350
1712018 3. 800
18/1,/2018 J 000
19/1,/2018 4 000
20/ 12018 < <30
21/1,/2018 4 350
22/1, 2018 4. 200
23/1,2018 <4 000
24/1,2018 3. 300
25,/1,2018 3_350
26/1,/2018 3 250
27/1,2018 3. 200
28/1,2018 2 900
29/1,/2018 2650
3012018 2 00
31,/1,2018 2. 750

Figura A.1. Datos depurados del afio 2018 mes de enero.

1/1/2022 24000

2/1/2022 24000

3/1/2022 24000

4/1/2022 24000

5/1/2022 33600

6/1/2022 36000

7/1/2022 33600

8/1/2022 28800

9/1/2022 28800
10/1/2022 28800
11/1/2022 28800
12/1/2022 33600
13/1/2022 33600
14/1/2022 48000
15/1/2022 38400
16/1/2022 36000
17/1/2022 31200
18/1/2022 31200
19/1/2022 28300
20/1/2022 45600
21/1/2022 62400
22/1/2022 50400
23/1/2022 438000
24/1/2022 40800
25/1/2022 38400
26/1/2022 72000
27/1/2022 52800
28/1/2022 60000
29/1/2022 43200
30/1/2022 38400

Figura A.2. Datos depurados del afio 2022 mes de enero.
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ANEXO B. Estructura del método ARIMA en Python para la prediccion.

nipulocidn y trotamiento de Dotos
rt numpy as np
rt pandas as pd

suaglizacidn de daotos

rt plotly.express as px

rt matplotlib.pyplot as plt
plotlib inline

style.use( 'ggplot’)

delacidn Arima

statsmodels.tsa.statespace.sarimax import SARIMAX
statsmodels.graphics.tsaplots import plot_acf,plot_pacf
statsmodels.tsa.seasonal import seasonal_decompose
statsmodels.tsa.stattools import adfuller
trico de Evoluacicn

sklearn.metrics import mean_squared_error
statsmodels.tools.eval_measures import rmse

sklearn import metrics

presentar agdvertencias
rt warnings
ings.filterwarnings("ignore™)

rt seaborn as sns
set()

datetime import datetime
datetime import timedelta
datetime import date

plotly import _ version__
plotly.offline import download_plotlyjs, init_notebook_mode, plot, iplot
rt plotly.graph_objects as go
plotly.subplots import make_subplots
rt cufflinks as cf
_notebook_mode{connected=True)
o_offline()
rt plotly.express as px
rt chart_studio.plotly as py

et_option{'display.max_columns®, None)

Figura B.1. Librerias ejecutadas en Python.

evaluacion_metrica(y_true, y_pred):

def mean_absoclute_percentage_error{y_true, y_pred):

y_true, y_pred = np.array(y_true), np.array(y_pred)

return np.meani{np.abs{(y_true - y_pred) / y_true)) * 184
print (' Resultados de la métrica de evaluacidn:-")
print(f'MAE ES : {metrics.mean_absolute_error(y_true, y_pred)}’)
print (f'MAPE E% : {mean_absolute_percentage_error{y_true, y_pred)}")

Figura B.2. Librerias para determinar errores ejecutadas en Python.
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ANEXO C. Tratamiento de datos depurados de la central IILLUCHI 1.

df = pd . read_excel { "DATOS/df_kwh-total.xlsx' )

df

FECHA PRODUCCION KW-H DIA

0 2015-07-01 1071400.0

1 2015-01-02 102200.0

2 2015-07-03 854000

3 2015-01-04 67200.0

4 2015-07-03 £7000.0
1822 202:2-12-Z8 780000
1823 2022-12-29 204000
1824 2022-12-30 732000
1825 2022-12-3 E=4500.0
1826 2023-01-01 E=4500.0

1827 filas = 2 columnas
Figura C.1. Llamado de datos depurados.

d.f. _ informacion ()

<clase '"pandas.core.frame.DataFrame’ >
RangelIndex: 1827 entradas, @ a 1826
Columnas de datos (total 2 columnas):

# Columna Recuento no nulo Diype

8 FECHA 1827 no nulo datetimefd[ns]

1 PRODUCCION KW-H DIA& 1827 non-null floated
tipos: datetimedd[ns](1), floated(l)

uso de memoria: 28,7 KB

#Verificacion de nans

df . es nulo () . wvalores _ cualguier ()
df . es nule () . suma ()} . suma ()

d.f. _ es nulo () . suma ()

FECHA @

PRODUCCIGN Kli-H DIA @

tipo: inted

df = df . set_index { "FECHA™ )
df

Figura C.1. Informacién de los datos vacios y espacios.
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ILLUCHI II

20k

Jan 2018

Jul 2018 Jan 2019 Jul 2019 Jan 2020 Jul 2020 Jan 2021 Jul 2021 Jan 2022 Jul 2022
FECHA

Figura C.2. Serie Temporal de la prediccién junio2018-junio2023.

— 12 meses del afio
—— Desviacion estandar

—— PRODUCCION KW-H DIA I \

|

2018

‘l

TR
LR

2019 2020 2021 2022
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Figura C.3. Desviacion Estandar por el intervalo de tiempo 2018-2023.
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Figura C.4. Gréfica de la descomposicion de los datos.
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ANEXO D. Prueba Dickey Fuller.

def Prusha Dickey Fuller(series , column_name):
print {f'Resultades de la prueba de Dickey-Fuller para columna: {column_name}’ )
dftest = adfuller({series, autolag="AIC')
Houtput = pd.Series(dftest[8:4), index=[ "Test Estadistico®,'Valor P',"5in retrasoes”, 'Numero de observaclones utilizadas'))
for key,walue in dftest[4)].items():
dfoutput| "Valor critico (¥s)'Ekey] = value
print {dfoutput)
If dftest|l] <= B.@5:
print{"Contlusion:====3")
print{"Rechazar la hipétesis nula®™)
print{"Los datos son estacionarios”)

alga:
print{"Conclusion:====3")
print{"No se pueds rechazar la hipstesis nula®™)
print{"Los datos no son estacionarios™)

Prueba Dickey Fuller(d+[“PRODUCCION KW-H™ ], "PRODUCCION Kl-H"})

Figura D.1. Libreria empleada para la aplicacion de la prueba de DICKEY-FULLER.

Test Estadistico -4.928157

Valor P 8.808831

5in retrasos 12.080008

HNumero de observaciones usadas 1814.00888
Valor critico (1%) -3.43396@

Valor critico (5%} -2.863135

Valor critico (18%) -2.567619

tipo: floatsd

Rechazar la hipdtesis nula
Los datos son estaclonarios

Figura D.2. Resultados de la prueba de Dickey-Fuller.
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dfl = df . copy ()
#Tomamos La primera diferencia entre Los daotos kW
dfl [ "PRODUCCION KW-H DIA_diff' ] = df [ "PRODUCCIOM KW-H DIA® ] . diferencia ()

#se eliminan dotos nulos, comando dropna
dfl . dropna { en su lugar = Verdadero )

# 5e creag un nuevo df

dfl
PRODUCCION KW-H DIA PRODUCCION KW-H DIA_diff
FECHA

2018-01-02 102200.0 8.000000e+02
2018-01-03 85400.0 -1.680000e+04
20128-01-04 67500.0 -1.790000e+04
2018-01-05 67000.0 -2,000000e+02
2018-01-06 62200.0 -4,800000e-+03
2022-12-28 T5000.0 1.320000e+04
2022-12-29 50400.0 2.400000e+03
2022-12-30 73200.0 -7.200000e+03
2022-12-31 64500.0 -5:400000e+03
2023-01-01 64500.0 3.274187e-08

1826 filas = 2 columnas

Figura D.3. Diferenciacion de la produccion KWH-DIA 2018-2023.
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Figura D.5. Autocorrelacién simple de la serie temporal.

Figura D.6. Autocorrelacion parcial de la serie temporal.
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tren_datos = df [: len ( df ) - 12 ]
prueba_datos = df [ len { df } - 12 :]
prueba = prueba_datos . copiar ()

prueba_datos . cabeza ()

PRODUCCION KW-H DIA

FECHA
2022-12-21 67200.0
2022-12-22 Ge400.0
2022-12-23 88800.0
2022-12-24 T2000.0
2022-12-25 §1600.0

Figura D.7. Division de datos de entrenamiento y testeo.
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ANEXO E. Modelo AUTO-ARIMA.

# Modelo Auto-Arima

de pmdarima import auto_arima

— CARRERA DE ELECTRICIDAD

Ejecutemas la funcién auto arima() para obtener los mejores pardmetros de p.d.g P.D.Q

Nota: £l pardmetrometrose refiere al ndmero de periodo para cada estacionalidad

7 para los dias

12 para los meses
52 para las semanas
4 trimestrales

1 anual

Figura E.1. Modelamiento AUTO-ARIMA

modelo_auto = auto_arima (

max_p = 4 , max_

=1, start_Q
méx Q =2, m-=
error_action
suprimir_adverte
estado_aleatorio
imprimir ( modelo_suto )

'advertir' , rastro =

train_data ,
d =2, max_qg
=@ , max_P
12 , estacicnal

start_p =@ ,
4,

ncias
= 28 , n_ajustes

58 )

start_|
2, max_D =
= Verdadero ,
Verdadero ,
= Verdadero , paso a paso

d=1, start_g
:l:a__I

P
1,

Reglizacidn de blsgueda paso a peso pare minimizar aic

ARIMA{®,1,8)(8,1,8)[12] :
ARIMA{1,1,8)(1,1,8)[12]
ARIMA(®,1,1)(0,1,1)[12]
ARIMA(1,1,8)(@,1,8)[12]
ARTMA{1,1,8)(2,1,8)[12]
ARTMA{1,1,8)(2,1,1)[12]
ARTMA{1,1,8)(1,1,1)[12]
ARIMA{®,1,8)(2,1,8)[12]
ARIMA(®,1,8)(1,1,8)[12]
ARIMA(®,1,8)(2,1,1)[12]
ARTMA(®,1,8)(1,1,1)[12]
ARTMA(®,1,1)(2,1,8)[12]
ARTMA{1,1,1)(2,1,8)[12] :
Intercepcidon ARIMA(S,1,8)

Mejor modelo: ARIMA(G,1,@)
Tiempo total de ajuste: 26
ARTMA(A®,1,83(2,1,83[12]

v AIC=48R%2.628, Tiempo=@.31
v AIC=49286.838, Tiempo=8.78
: AIC=inf, Tiempo=2.1l6 seg
: AIC=48636.255, Tiempo=8.1&
v AIC=49328.569, Tiempo=1.33
v AIC=inf, Tiempo=4.89 seg
v AIC=inf, Tiempo=1.37 seg
¢ AIC=39928,.309, Tiempo=1l.85
: AIC=48159.767, Tiempo=8.48
: AIC=inf, Tiempo=3.7% seg
v AIC=inf, Tiempo=2.23 seg
r AIC=49818.852, Tiempo=1.45

AIC=inf, Tiempo=5.356 seg
(2,1,83[12]

(2,1,8)[12]
.BE9 segundos

zeg
zeg

zeg
zeg

Seg
zeg

zeg

= Verdadero ,

: AIC=48846.743, Tiempo=1l.34 seg

Figura E.2. Blsqueda paso a paso para minimizar AIC.
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imprimir { modelo_suto . resumen ())
Resultados SARIMAX

dep. Variable: vy No. Observaciones: 1815
Modelo: SARIMAX(@, 1, @)x{Z, 1, @, 12) Logaritmo de probabilidad -19951,158
Fecha: jue, 23 feb 2823 AIC 39908.300
Hora: 19:53:46 BIC 39924.79@
Muestra: 91-8l1-2913 HQIC 39914.387
- 28-12-2922
Tipo de covarianza: opg

gr.5.L12 -@.6485%6 @.81% -35.561 0.8@8 -8.7e2 -8.629
agr.5.L24 -@.35%@ @.81% -15.899 0.8@8 -8.3% -@.322
sigma2 2.422e+28 4.62-12 5.26e+1% 0,098 2.42:2+88 2.42=+08

Ljung-Box (L1} (Q): 16,38 Jarque-Bera (JB)}: 491,392
Prob{Q): @.8@ Prob{J]B): 8.00

Heterocedasticidad (H): 1,75 Sesgo: 8,65

Prob{H} (bilateral)}: 9,88 Curtosis: 5,21

Figura E.3. Resultados de Testeo modelo AUTO-ARIMA.

Resultades SARIMAX

dep. Variable: FRODUCCION KW-H DIA M Observaciones: 1815

Modelo: SARIMAXE, 1, 2x(2, 1,0, 12) Probabilidad de registre -19930.558

Fecha: Jue, 23 feb. 2023 AIC 359873737
Tiempo: 10:53:51 BIC 35514.214
Muestra: 01-01-2018 HOQIC  39859.939

- 20-12-2022

Tipo de covarianza: opg
coef error estandar z P=|z| [0.025 0.975]
ar.L1 -0,1706 0.032 -5.395 0.000 -0.233 -0.109
ar.L2 -0.2662 0.032 -8.264 0,002 -0.329 -0.203
arL3 -2E94 Q033 -5.169  0.000 -0.224 -105
ar.L4 -0.1108 Q030 -3.667 0.000 -0.70 -3052
ar.s.L12 -0LBE14 0028 -23483  0.000 -0.717 -0.606
ar.s.L24 -0.3508 0028 -12.336  0.000 -0.407 -3.295
sigma2 3.316e+08 2472-11 1.38e+19 0000 3.32e+08 3.32e+08

Caja Ljung (L1} (Q): 0.27 Jarque Bera (JB): 4£34.58

Prob(Q): 060 Prob{JB): 0.00
Heterocedasticidad (H): 1.69 Sesgar: 0,62
Prob{H) (bilateral): 0.00 Curtosis: 512
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Figura E.4. Implementacién del modelo.

ACTUAL
PREDICCION

PRODUCCION KW-H DIA

"7 ANALISIS MENSUAL

Figura E.7. Comparacion del modelo ARIMA frente a la prediccion anélisis mensual.
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Figura E.7. Prediccion con el Modelo ARIMA anélisis anual.
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ANEXO F. Estructura del método ARIMA en los Escenarios.

# Manipulocidn y trotamiento de Daotos
import numpy as np
import pandas as pd

# Visualizacidn de datos

import plotly.express as px
import matplotlib.pyplot as plt
% matplotlib inline

plt . estilo _ uso { "ggplot” )

# Modelacidn Arima
de statsmodels.tsa.statespace.sarimax import SARIMAX
de statsmodels.graphics.tsaplots dimport plot_acf , plot_pacf
de statsmodels.tsa.seasonal import season_decompose
de statsmodels.tsa.stattools dimport adfuller

# Métrico de Evoluacidn

from sklearn.metrics dimport mean_squared_error
from statsmodels.tools.eval_measures import rmse
from sklearn dimport metrics

# No presentar odvertencias

import advertencias

advertencias . advertencias de filtro { "ignorar®™ )
importar seaborn como sns

sns . conjumto ()

from datetime import datetime
from datetime dimport timedelta
from datetime fecha de importacidn

Figura F.1. Librerias ejecutadas en Python.

df = pd . read_excel { "DATOS/df_kwh-total.xlsx" )

FECHA PRODUCCION KW-H DIA

0 2018-01-01 101400.0
1 2018-01-02 1022000
2 2018-01-03 854000
3 20M&-01-04 67500.0
4 2018-01-05 G7000.0
1822 2022-12-28 TB000.0
1823 2022-12-20 30400.0
1824 2022-12-30 732000
1825 2022-12-31 643000
1826 2023-01-01 343000

1827 filas = 2 columnas

Figura F.2. Llamado de datos depurados.
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