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RESUMEN

El presente trabajo analiza el uso de modelos estadisticos para generar
prondsticos de generacion hidroeléctrica, con mayor certeza de los que
actualmente se obtienen por la institucion encargada de la planificacion anual del

sistema eléctrico de Guatemala.

El objetivo fue determinar el modelo estadistico de mejor ajuste con un nivel
de confiabilidad aceptable, que permita reducir la incerteza en los prondsticos.
Se analiz6 series de tiempo de caudales de hidroeléctricas seleccionadas para
obtener modelos de tipo SARIMA, empleando la metodologia Box-Jekins para
pronosticar caudales, utilizados como dato de entrada a modelos de regresion

gue permiten determinar la energia asociada.

Con los resultados del andlisis para la hidroeléctrica CHIXQY se infiere que,
para centrales con embalse que permiten trasladar energia a nivel intermensual,
probablemente no se tienen mejoras significativas respecto a los resultados del
AMM, pero se observa un mejor seguimiento a las variaciones intermensuales de

energia generada.

El andlisis realizado para RENACE muestra que para centrales sin embalse
o con embalse de regulacion diaria, se tiene una mejora notable en los
pronésticos al utilizar la metodologia propuesta al reducir la incerteza del

prondstico en un 42 %.

Considerando que el 96.5 % de las centrales hidroeléctricas del pais se

clasifican en la segunda categoria analizada, la metodologia propuesta resulta
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Gtil para seleccionar escenarios de produccion hidroeléctrica sin la necesidad de

emplear software de planificacion de sistemas eléctricos.
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PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Contexto general

El Administrador del Mercado Mayorista realiza un programa anual de
operacion del sistema eléctrico de Guatemala, que incluye el prondstico de
generacion de las centrales hidroeléctricas del pais para lo cual utiliza modelos
computacionales complejos, que permiten obtener gran cantidad de escenarios
de hidrologia, pero empiricamente se ha encontrado que, a pesar del uso de
estos modelos, se presentan diferencias considerables entre los escenarios de

planificacion seleccionados y los escenarios reales de operacion.

Debido a que la generacion hidroeléctrica representa mas del 40 % de la
produccion de la energia eléctrica del pais, resulté de suma importancia elaborar
una metodologia y modelos estadisticos para pronéstico de caudales con un
horizonte anual que permiten reducir la diferencia de generacion hidroeléctrica

entre los escenarios de planificacion y operacion.

Descripcién del Problema

Eran requeridos modelos estadisticos confiables para la seleccion de
escenarios de produccién hidroeléctrica, basados en series historicas de
caudales que permitieran reducir la incerteza de la planificaciébn anual del

Sistema Nacional Interconectado (SNI) de Guatemala.

La elaboraciéon de los modelos implicé el andlisis de las series de tiempo de

los caudales y la comparacion entre diferentes modelos de prondsticos, para

XV



determinar el de mejor ajuste y utilizar estos prondsticos como variable de

entrada para el modelo de estimacion de generacion hidroeléctrica.

Se evalué la metodologia desarrollada para algunas centrales
seleccionadas, con base en su importancia debido a la energia anual generada
y afios de operacion para tener la informacion necesaria para validar la certeza
de los modelos. De esta manera, se establecié una metodologia de aplicacion
general para pronésticos de generacion hidroeléctrica por medio de modelos

estadisticos.
Formulacién del problema
Pregunta central
¢ Cuél es el modelo estadistico de mejor ajuste para la seleccion de
escenarios de generacion hidroeléctrica, basado en series histéricas de caudales
para reducir la incerteza en la planificacion anual del SNI de Guatemala?
Preguntas auxiliares
o ¢,Cual es la metodologia e informacion que utiliza el modelo estadistico de
mejor ajuste para la seleccion de escenarios de generacién hidroeléctrica
del SNI de Guatemala?
o ¢,Cual es el nivel de confiabilidad del modelo estadistico diseifiado para la

seleccibn de escenarios de generacidn hidroeléctrica del SIN de

Guatemala?

XVI



o ¢En qué medida se reduce la incerteza en la planificacion anual del SNI

de Guatemala con el uso del modelo estadistico disefiado?

Delimitacion del problema

En el presente trabajo se desarroll6 una metodologia de aplicacion de un
modelo estadistico que permite pronosticar los caudales afluentes y la
disponibilidad de generacidén hidroeléctrica asociada para la planificacion de
operacion del sistema eléctrico de Guatemala en el horizonte de un afio
estacional entre el 1 de mayo y el 30 de abril del afio siguiente para las centrales

hidroeléctricas Chixoy y Renace.

El modelo de prondéstico de caudales se desarrollé con informacion de
caudales promedios mensuales histéricos de 1963 a 2018 de la base de datos
de la Programacion Anual de Largo Plazo 2019-2020 que realiza el AMM y para
el modelo de estimacion de la generacion hidroeléctrica se agregé informacion
de la generacion real y pronosticada de 2006 a 2021 consignada en los informes
oficiales del AMM.
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OBJETIVOS

General

Elaborar el modelo estadistico de mejor ajuste para la seleccion del
escenario de produccion hidroeléctrica mediante el uso de serie de tiempo de

caudales para reducir la incerteza en la planificacién anual del SNI de Guatemala.

Especificos

o Establecer la metodologia e informacion adecuada a utilizar en el modelo
estadistico mediante la revisidon bibliografica y evaluacion de criterios para

obtener el modelo de mejor ajuste.

o Determinar el nivel de confiabilidad de prediccion del modelo estadistico
mediante simulaciones y comparacion de escenarios para mostrar la

utilidad del modelo en la seleccion de escenarios hidrologicos.
o Cuantificar la mejora en la prediccién de la produccién hidroeléctrica con el

uso del modelo mediante comparacion de escenarios pronosticados para

mostrar el incremento en la certeza con el uso del modelo.
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RESUMEN DEL MARCO METODOLOGICO

Caracteristicas del estudio

El enfoque del estudio realizado es cuantitativo ya que midié fenbmenos
fisicos y aplico estadistica para comprender el comportamiento y analizar la
realidad de forma objetiva con lo que se obtuvo un modelo de prondstico
confiable.

El alcance del estudio fue descriptivo-correlacional dado que inicialmente
se describié el comportamiento y luego se analiz6 para correlacionar variables

con las que se obtuvo un ajuste adecuado del modelo.

El disefio adoptado fue no experimental, pues la informacion de caudales
y escenarios de generacion hidroeléctrica se analizé en su estado original sin
ninguna manipulacién; ademés fue longitudinal, pues se analizo el
comportamiento de los caudales y su influencia en el escenario final de

produccion hidroeléctrica al largo de todo el histérico disponible.

Unidades de andlisis

La poblacion que se estudié fueron los caudales afluentes a los embalses o
caudales afluentes turbinados por centrales hidroeléctricas seleccionadas de
Guatemala, los cuales estaban divididos en caudales promedios mensuales. Se
utilizd el maximo posible u 6ptimo de la informacion histérica disponible con lo

gue se obtuvo la mejor informacion de entrada de los modelos de prondsticos.
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También se estudio la energia generada asociada a los caudales de las centrales

hidroeléctricas.

Variables

Las variables estudiadas se describen a continuacion:

. Caudal
o Definicion tedrica: cantidad de fluido que circula a través de una
seccion del ducto por unidad de tiempo.
o Definicion operativa: datos histoéricos de promedios mensuales de
base de datos publica en m3/s.
o Energia
o Definicion tedrica: energia eléctrica activa generada por la central
hidroeléctrica.
o Definicion operativa: energia total mensual obtenida de datos
histéricos reales de generacién de las centrales y proyecciones de

modelos en unidades de GWh .

Fases del estudio

El desarrollo del estudio se divide en 5 fases, la cuales se detallan a

continuacion:

Fase 1: revision de literatura

Adicional a los antecedentes que conforman el marco referencial del

estudio, se buscaron libros de texto y manuales que abordan los temas de
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pronésticos con énfasis en analisis de series de tiempo y regresion lineal,
incluyendo la modelizacion matematica, desarrollo de modelos en software y

criterios de validacion y seleccion del modelo de mejor ajuste.

Fase 2: gestion o recoleccion de la informacion

Se descarg6 desde la pagina web del Administrador del Mercado Mayorista,
la base de datos de interés del software SDDP utilizada para la elaboracion de la
Programacion de Largo Plazo del Sistema Nacional Interconectado de
electricidad de Guatemala para el afio 2019-2020. Esta base de datos contiene
un archivo de los promedios mensuales de los caudales afluentes a todas las

centrales hidroeléctricas del pais con un histérico entre 15y 69 afios.

Se recolecto la informacion disponible de la energia eléctrica pronosticada
y real de las centrales eléctricas de Guatemala para el periodo 2006 al 2020

desde los informes publicos oficiales del Administrador del Mercado Mayorista.

Fase 3: andlisis de informacion

. Se selecciond centrales hidroeléctricas de interés y se revisO la
consistencia de los datos de caudales, generacién pronosticada y
generacion real por medio de graficas comparativas y descriptivas.

o Se utilizo la metodologia Box-Jekins para la identificacion del modelo de
series temporales, estimar los parametros de los modelos ARIMA de mejor
ajuste para los caudales de las centrales estudiadas y comprobar las

estadisticas del modelo.
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o Se obtuvo modelos de regresion lineal que relacionan el caudal promedio
mensual con la energia mensual generada de cada central eléctrica
analizada. Se verifico los supuestos de los modelos y se seleccionaron los

mejores modelos con criterios estadisticos.

o Se aplicé los modelos de regresion para obtener la generacion

hidroeléctrica asociada a los caudales proyectados,

o Finalmente, se realiz6 comparaciones entre escenarios pronosticados

para mostrar la certeza del modelo planteado.
Los andlisis fueron realizados utilizando el software R e InfoStat.
Fase 4: interpretacion de informacién
Con base en los resultados obtenidos en el analisis de la informacion se
defini6 el modelo de mejor ajuste para los caudales y para la generacion
hidroeléctrica y se obtuvieron conclusiones y recomendaciones sobre el uso del
modelo de mejor ajuste.

Fase 5: redaccion del informe final

En esta fase se redacto6 el informe final con base en los resultados obtenidos
en la Fase 3y la interpretacion realizada en la Fase 4.

Técnicas de analisis de informacion

Para el analisis de datos se utilizé pruebas, técnicas y criterios estadisticos

para describir el comportamiento de las variables, determinar los modelos de
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mejor ajuste y verificar el cumplimiento de supuestos y estadisticos de los

modelos.

Las técnicas de andlisis de informacién fueron:

Gréficos de lineas, graficos de barras y graficos de cajas: para describir el

comportamiento de los caudales y generacion hidroeléctrica.

Graficos de componentes de las series de tiempo: para mostrar la
descomposicion por el modelo aditivo, obteniendo la componente de

tendencia, estacionalidad y aleatoriedad.

Transformacion de Johnson: para trasformar las series de tiempo de

caudales en series con modelos SARIMA validos.

Test de Dickey-Fuller: para determinar la existencia de raices unitarias de

las series de tiempo y verificar las series estacionarias requeridas.
Gréficos ACF y PACF: para evaluar las funciones de autocorrelaciéon ACF
y autocorrelacion parcial PACF de las series de caudales y la

autocorrelacion de los residuos de los modelos ARIMA.

Test de Shapiro-Wiks Modificado: para verificar la normalidad de los

residuos de los modelos SARIMA y modelos de regresion.

Test de Bartlett: para verificar la homogeneidad de varianza de los

residuos en los modelos SARIMA y modelos de regresion.
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Test Box-Pierce: para la significancia de los rezagos en los residuos de los
modelos SARIMA.

Test de Durbin-Watson: para verificar la independencia de los residuos en
los modelos de regresion.

Histograma: para mostrar el comportamiento normal en los residuos de los

modelos de regresion.
Graficos de dispersion: para mostrar la relacion entre variables y los

supuestos homocedasticidad e independencia de los residuos de los

modelos de regresion.
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INTRODUCCION

Debido a las diferencias significativas observadas entre los prondsticos de
generacion hidroeléctrica, de la planificacion anual realizada por el Administrador
del Mercado Mayorista y los valores reales observados en los ultimos afos, se
realizd un analisis que permite evaluar el uso de modelos estadisticos, para la
seleccion de escenarios de produccion hidroeléctrica para reducir la incerteza de
los prondsticos.

En el presente estudié se determind una metodologia que utiliza modelos
estadisticos, basados en series de tiempo de caudales para obtener prondésticos
de generacion hidroeléctrica. El analisis se realiz6 empleando modelos SARIMA
para pronosticar caudales y modelos de regresion para obtener la energia

asociada.

Los resultados obtenidos permiten conocer ventajas y limitaciones del uso
de modelos estadisticos para pronosticar generacién de los diferentes tipos de

centrales hidroeléctricas del pais.

El informe final del trabajo esta compuesto por cuatro capitulos. El primer
capitulo esta compuesto por el marco referencial del estado del arte sobre el tema

de prondstico de caudales con enfoque en planificacién de sistemas eléctricos.
El segundo capitulo presenta conceptos generales de modelos de

pronésticos de tipo ARIMA y modelos de regresion, asi como técnicas

estadisticas para validacion y seleccion de modelos.
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En el capitulo tres se muestran los resultados de los modelos de mejor
ajuste y una comparacion de los prondsticos generados con la metodologia

actual y la metodologia propuesta en este trabajo.

En el cuarto capitulo se realiza el analisis de resultados de los modelos y

las comparaciones con la metodologia actual.
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1. MARCO REFERENCIAL

1.1. Estudios Previos

La planificacién anual de los sistemas eléctricos es de suma importancia
porque permite a la institucion encargada de la operacién del sistema garantizar
la cobertura de la demanda de potencia y energia o bien prever las condiciones

de déficit para la toma de las medidas necesarias.

Uno de los aspectos que provoca dificultad en la planificacién es el
pronéstico de los caudales a utlizar como insumos de los modelos de
optimizacién, es por esto por lo que el prondstico de caudales fue el enfoque de
una cuidadosa revision bibliografica de tesis de maestria y articulos cientificos

interesantes para el establecimiento del estado del arte.

Con la revision se determind que es una rama ampliamente estudiada y
abordada por medio de una gran cantidad de modelos buscan reducir el error por
medio de modelos convencionales y modernos que buscan correlacionar
temporal y espacialmente las caracteristicas de las series temporales de

caudales y variables externas que ayuden a la mejora de los prondsticos.

Antecedentes relevantes de estudios que analizan la modelacion,
simulacién y prondsticos de hidrologia que fueron utiles para el desarrollo del

presente trabajo se describen en los siguientes parrafos.

El Administrador del Mercado Mayorista elabora informes anuales y

semestrales sobre planificacion de la operacion del sistema eléctrico de



Guatemala, donde se incluye la estimacion de generacion hidroeléctrica para el

periodo de un afio y seis meses respectivamente.

En 2019, el Administrador del Mercado Mayorista desarrolldo la
programacion de largo plazo para el periodo mayo 2019-abril 2020, donde evalua
las condiciones hidrologicas esperadas para el afio siguiente con base en las
condiciones esperadas para trimestre abril a junio de 2019, las condiciones de
precipitacion y realiza una estimacion para el SNI.

Con base en las condiciones esperadas del primer trimestre del afio de
estudio analiza la evolucién del fenémeno de El Nifio y se establecen afios
analogos que posteriormente utiliza para realizar la estimacion para el SNI.

Las condiciones de precipitacion las analiza segun el modelo NMME del
Centro de Prediccion Climética de la NOAA y de la WMO/LRFMME, asi como el
prondstico probabilistico de ECMWEF, determinando la probabilidad de
precipitaciones por debajo o encima de lo normal mediante un andlisis grafico de

mapas.

En el estudio se realiza la estimacion teniendo en cuenta los pronésticos
anteriores, sobre la tendencia por debajo o encima del promedio y utiliza un
modelo estocastico que simula 50 escenarios hidrolégicos mediante series
sintéticas de caudales, utilizando como afio inicial uno de los afios analogos

establecidos en la primera etapa en este caso el afio 2006.

Este estudio permiti6 obtener los resultados de los prondsticos que se
tienen con la metodologia actual, asi como conocer la forma, metodologia y otras
fuentes de informacion externa que se pueden tener en cuenta al elaborar un

modelo.



La empresa de consultoria PSR Energy Consulting (PSR, 2018), ha
desarrollado un modelo de optimizacién de sistemas eléctricos, enfocado en la
planificacion bajo incertidumbre del uso del agua en la produccion hidroeléctrica,
que resulta en el uso éptimo del recurso a lo largo de un periodo de andlisis, un
problema que puede ser planteado como un arbol de decisiones del uso o
almacenamiento del agua y sus consecuencias futuras de acuerdo con el

escenario futuro de caudales.

El modelo de optimizacion incluye un modelo estocastico de caudales de
series sintéticas, que caracteriza la dependencia de una serie de caudales con
su historico reciente con un modelo autorregresivo peridédico ARP, un vector de
variables aleatorias con distribucién normal calculada desde los parametros
observados de los caudales y la dependencia entre diferentes afluencias por

medio de un modelo multivariado.

Adicionalmente el modelo desarrollado por PSR Energy Consulting, permite
la representacion de variables climaticas exdgenas que permite modelar
influencia de fenébmenos climéaticos como el nifio en los resultados de los

caudales.

El manual del modelo permite conocer a profundidad el enfoque de analisis
estocastico y formulacion mateméatica que emplea un software, que produce
series sintéticas de caudales para estudios de planificacion de mediano y largo
plazo de sistemas eléctricos de potencia, lo cual fue considerado en la
metodologia de solucion al realizar comparaciones entre diferentes enfoques de

analisis que proveen otros estudios

Dmitrieva (2015) en su tesis de maestria para Ostfold Universite College,

desarrolld6 modelos de pronédsticos de la produccion de energia basados en



machile learning y métodos estadisticos aplicados a series de tiempo para dos
centrales hidroeléctricas de 2.4 MW y 4.0 MW respectivamente, ubicadas en

Hyen, oeste de Noruega.

En este trabajo fueron construidos varios modelos como ARIMA, regresion,
redes neuronales y maquinas de vectores de soporte, los cuales buscaban incluir
rasgos exdgenos relevantes como precipitacion y temperatura. Los modelos
fueron comparados en términos del error absoluto medio MAE, obteniendo como
mejor método el de redes neuronales recurrentes RNN incluso mejor que el

método de redes neuronales de avance.

Otro modelo de prediccién con buenos resultados fue el de maquinas de

vectores de soporte.

El estudio se desarrollé para pronéstico de corto plazo y determiné que el
uso de variables exégenas, para un horizonte de este tipo empeora 0 no mejora

los pronésticos obtenidos.

Este trabajo aport6 informacion sobre los resultados que se pueden esperar
entre diferentes métodos de prondstico para corto plazo y los criterios de
evaluacion para seleccionar el mejor modelo. Otro aspecto importante que aporto
fue la premisa que el uso de variable exdgenas no necesariamente mejora el
modelo, un hecho que fue tomado en cuenta al momento de considera diferentes

modelos para el analisis y pronostico de las series temporales de caudales.

Clement (2015) trabajé en un modelo regional de prondstico de generacién
de centrales hidroeléctricas, a partir de pequefias centrales de la Regidon NO5 en
el oeste de Noruega como parte de sus tesis de maestria de la Norwegian

University of Science and Technology. El estudio esta enfocado en el trabajo de



planificacion y operacion centralizada que debe realizar el Operador del Sistema
de Noruega y la importancia en tener prondsticos confiables para garantizar el
abastecimiento de demanda local y la coordinacion con sistemas
interconectados.

El estudio se desarrolla bajo el supuesto que no es practico crear un
prondstico individual de cada hidroeléctrica y es mas util para el Operador del
Sistema crear un prondstico agrupado para todas las hidroeléctricas de la region,
enfocandose en la busqueda de un modelo de generacién combinada de todas

las pequefias centrales.

Los métodos probados fueron el de andlisis regional por regresion lineal
multiple y un modelo conceptual que utiliza datos histéricos individuales y obtiene
datos regionales mediante la agregacion de valores individuales. El mejor modelo
para la prediccién se decide con base en la bondad de ajuste, complejidad,
requerimiento de datos y costo de operacion.

El aporte de este estudio fue en la metodologia de andlisis y seleccion del
modelo de prondstico conjunto por regiones con caracteristicas hidricas similares
0 comportamiento de generacion similar en lugar de modelos individuales, un
enfoque que fue utilizado para seleccionar centrales hidroeléctricas ubicadas en
una misma regién climatica del pais para comparar similitudes en el

comportamiento de los caudales.

Smith, et al. (2004), desarrollaron un modelo computacional que permite
apoyar el prondstico de caudales utilizando metodologias para la proyeccién
mensual de caudales para el sector eléctrico colombiano para etapas

trimestrales, semestrales y anuales.



Las metodologias utilizadas son las Redes Neuronales Atrtificiales, Redes
Adaptativas Neuro-Difusas, Analisis Espectral Singular, Modelo Estructural y
Modelo Fisico. El modelo computacional desarrollado permite agregar variables

exogenas como variables macro climaticas predichas.

El uso de la herramienta computacion determiné que los mejores resultados
se obtienen con los modelos Estructural y Espectral, también se obtuvieron
buenos resultados para algunas estaciones por medio del modelo Fisico, pero

este requiere buena prediccién de variables exdgenas como la lluvia.

Los modelos obtenidos permiten mejorar en promedio un 15 % las
predicciones de los modelos triviales. El aporte de este trabajo radica en la
implementacion de modelos no convencionales para prondstico de caudales
mensuales con horizontes de hasta un afio lo cual es consistente con la
temporalidad de los modelos que se desarrollaron para el sistema eléctrico de
Guatemala y brinda el antecedente de elaboracién de prondsticos para el mismo

horizonte y variable en estudio.

Vega (2016) realiz6 un andlisis sobre la forma de abordar la variabilidad
presente en las energias renovables como la energia edlica, solar e hidraulica,
por medio de generacion de series sintéticas que permiten caracterizar la funcion
de densidad de probabilidad y la dependencia espacial y temporal de las

mediciones cuando no se dispone de informacion suficiente.

En esta tesis de maestria se clasifican los métodos para generacién de
series sintéticas en modelos que consideran dependencia temporal como las
Cadenas de Markov, ARMA, ARIMA, Teoria de Copula, redes neuronales y

algoritmos genéticos y modelos que consideran dependencia temporal y espacial



como Vector Autoregresivo VAR, CARMA Teoria de Copula y Componentes

principales mas ARMA.

El andlisis de Vega se centra en la energia solar y edlica pero las
metodologias pueden ser aplicables para energia hidraulica. La metodologia para
selecciéon de modelos de generacién de series sintéticas propuesta incluye el
andlisis del tipo problema de planificacién que se desea afrontar con las series,
el tipo de simulacidon respecto a su asociacion temporal, tipo de sistema y
horizonte de analisis asi como el tipo de recurso y fuente de informacion que se
posee en cuanto la resolucion temporal, para posteriormente realizar un analisis
estadistico que incluye funcion de densidad de probabilidad, verificacion de

tendencias y estacionalidades y el andlisis de dependencia temporal y espacial.

Para el analisis estadistico propone el uso de las pruebas Anderson-Darling,
Kolmorov-Smirnov, Dicker-Fuller, Friedman, Kruskal Wallis y Ljung-Box aparte
del andlisis grafico. Finalmente, Vega propone como trabajo futuro el desarrollo
de una herramienta computacional que permita automatizar la toma de decisién
debido a que uno de los principales problemas que se tiene es que los usuarios
pueden ser expertos en sistemas eléctricos, pero no en modelos de generacién

de series sintéticas.

El trabajo de Vega aporté una metodologia general sobre cémo seleccionar
el mejor modelo de pronéstico en funciébn de caracteristicas temporales y
espaciales de las variables a analizar, con lo cual se acoto la cantidad y tipo de
modelos a analizar. Adicionalmente proporcion6 una guia de las técnicas
estadisticas utilizadas para el andlisis de series de tiempo y de los modelos

desarrollados.



En su tesis de maestria, Morales (2016) explica que, en la planificacién de
un sistema eléctrico con participacion significativa de hidroelectricidad, la
incertidumbre hidrolégica es una variable que le dan al sistema un caracter
estocéstico. Morales expone que, al momento de elaboracién del trabajo, la
informacion hidrolégica utilizada para la programacion de largo plazo del sistema
hidroeléctrico es de caracter historico, utilizando afios consecutivos de acuerdo
con el horizonte de programacion, esto supone correlaciones espaciales y
temporales asociadas a los flujos y no se indaga a fondo en la autocorrelacién de

seris de tiempo hidrologicas.

El trabajo propone la generacion de escenarios de caudales como
informacion a utilizar en la programacién de largo plazo, incorporando
correlaciones espaciales y temporales y forzantes de la hidrologia. La
metodologia tiene cierta similitud a la utilizada por Clement (2015) dado que se
realiza una estimacioén de caudales en cuencas representativas y se utiliza un
concepto de zona homogénea para poder modelar una regién en la cual se

realiza transposicion de caudales a cuentas de hidroeléctricas interconectadas.

Dentro de los resultados relevantes obtenidos por Morales, se encuentra la
importancia de toma un periodo de 30 afios para representar los fendmenos en
términos de caudales, ya que con esto se asegura que estan presentes los
fendbmenos como ENSO (El Nifio) y oscilaciones de caracter década como la
Oscilacién Decadal el Pacifico. Otro aspecto importante en el modelo obtenido
se tiene con relacién a la transposicion de caudales, debido a que se debe
verificar la correlacion entre la cuenca seleccionada y los caudales observados
en los puntos de interés. Dentro de los aportes importantes del trabajo de Morales
al desarrollo de un modelo estadistico para el sistema eléctrico de Guatemala se

tiene la premisa de cantidad de afios de caudales histéricos que permite



representar fendmenos estacionales y ciclicos lo cual fue utilizado para seleccion

de estaciones hidrologicas utilizadas en el desarrollo de los modelos.

Zufiiga y Jordéan (2005) realizaron un trabajo sobre prondstico de caudales
promedios mensuales usando Sistemas Neurofuzzy, donde buscaban obtener
una metodologia aplicada al prondstico de caudales afluentes mensuales en
centrales hidroeléctricas los cuales pueden ser utilizados como datos de entrada
a los modelos de planificacion de largo plazo de sistemas eléctricos.

El trabajo utiliza una combinacién de Sistemas de Inferencia Fuzzy (l6gica
difusa) y Redes Neuronales en un modelo denominado ANFIS. El modelo aborda
la cantidad y tipo de funciones de pertenencia de las variables del modelo por

medio de un método heuristico.

En el trabajo se comparan los resultados del modelo y resultados de
modelos de series de tiempo estocasticas para dos centrales hidroeléctricas
utilizando como medida el error cuadratico medio, error porcentual medio y error

absoluto medio.

Este trabajo se adapté a los objetivos de desarrollar un modelo de
pronésticos para el sistema eléctrico de Guatemala tanto en la temporalidad
como en la metodologia por lo que brindd un marco metodolégico de
comparacion entre diferentes modelos incluidas algunas medidas de

comparacion que se utilizaron.

Moreno y Salazar (2008) presentaron un trabajo donde utilizan un modelo
autorregresivo multivariado para la generar series sintéticas hidrologicas. El
modelo emplea como variable de entrada las series historicas de caudales, pero

tiene un enfoque de cambio al usar la temperatura superficial del mar como



variable exdgena, considerando que esta variable se relaciona estadistica y
fisicamente con los caudales. Este trabajo aporto esencialmente a la metodologia
de establecimiento de un modelo estadistico de prondsticos puesto que permite
identificar las caracteristicas de un modelo de generacion de series sintéticas y

evaluar cOmo realizar una comparativa con otros modelos.

La modelacion estocastica de caudales medios anuales en Peru fue
abordada por Diaz y Guevara (2016), dando interpretacion de comportamiento
temporal y espacial de series estacionarias. En el trabajo se hace una completa
explicacion del andlisis de series de tiempo de caudales y se proporciona una
metodologia completa desde el analisis de datos hasta la obtencién y uso de

modelos regionales de caudales medio mensuales.

El principal aporte de este estudio fue el establecimiento de una ruta de
andlisis y solucion para determinar el modelo de mejor ajuste entre varios
modelos, ruta que fue adaptada a los objetivos del desarrollo de un modelo de
pronésticos de la generacion hidroeléctrica para Guatemala, tomando en cuenta

la actual metodologia y su comparacion con diferentes modelos generados.

Meis y Llano (2017) propusieron un modelado estadistico para el prondstico
de series de tiempo de caudales mensuales de la baja Cuenca del Plata basado
en modelos estacionales autorregresivos de medias méviles SARIMA. El trabajo
presenta desde andlisis exploratorio de la serie de tiempo de caudales hasta el

desarrollo y la seleccion de los mejores modelos.

En el trabajo se realizé un analisis de la serie de tiempo de 100 afios por
medio de subperiodos de 20 afios y realiza un prondstico para 32 meses basados
en el ultimo subperiodo analizado. Para la seleccion de los mejores modelos
utiliza los criterios MPA, MPE, MAE, RMSE, ME y AIC.
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El estudio desarrollado por Meis y Llano aporté una guia para el analisis y
desarrollo de los modelos de pronosticos de caudales para las centrales
hidroeléctricas de Guatemala porque desarrolla completamente la metodologia

Box-Jekins para la misma variable en estudio.

Uno de los aspectos relevantes al desarrollar modelos con fines de
pronostico es verificar el cumplimiento del supuesto de normalidad de los
residuos porque esto garantiza que los coeficientes de los modelos sean
eficientes. Razali y Wah (2011) compararon la potencia de las pruebas de
normalidad Shapiro-Wilk, Kolmogorov-Smirnov, Lilliefors y prueba de Anderson-

Darling concluyendo que la prueba mas poderosa es la de Shapiro-Wilk.

En el desarrollo del trabajo se expone que esta prueba inicialmente estaba
restringida para tamafios de muestra menores a 50, pero se han realizado
modificaciones que permiten su uso para muestras de tamafo 5000. Este trabajo
es de suma importancia para el trabajo porque indica qué prueba utilizar al

momento de realizar el diagndstico de los modelos de prondstico.

Como se ha descrito anteriormente, existe un abordaje interesante y variado
al problema de prediccion de caudales y energias renovables variables en la

planificacion de sistemas eléctricos.

Existe una amplia gama de modelos que han sido probados y analizados,
asi como criterios y metodologias que buscan obtener la mejor caracterizacion
del comportamiento de los caudales en diferentes enfoques, periodos de
planificacion y complejidad los cuales pueden ser utilizados como base para

nuevos estudios.
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Una de las principales tendencias metodoldgicas es el tratamiento
estocastico del problema y solucion por medio de series sintéticas, una
metodologia muy extendida para procesos de planificacion de mediano y largo
plazo (de uno o mas afios) sin embargo, también se observa que se mantiene el
uso de modelos autorregresivos que analizan series temporales histéricas de los

caudales para prondsticos hasta de un afio.

Para el corto plazo se mantiene el uso de modelos autorregresivos y nuevos
modelos basados en machine learning. Los antecedentes muestran un interés
relevante de inclusién de variables exdégenas como temperatura y precipitacion

con prondsticos independientes en busca de mejorar los resultados.

1.2. Marco contextual

En Guatemala existe un marco legal y normativo del funcionamiento del
mercado y sistema eléctrico conformado por la Ley General de Electricidad y su
Reglamento, ElI Reglamento del Administrador del Mercado Mayorista y las
Normas de Coordinacién Comercial y Operativa del Administrador del Mercado

Mayorista.

Esta regulacion faculta al Administrador del Mercado Mayorista para
coordinar la operacion del sistema de generacion del pais dentro del cual se
encuentran las principales hidroeléctricas que abastecen de potencia y energia
al pais y permiten exportaciones de energia a México y Centroameérica. Este
trabajo se desarrollé alrededor de la informacion generada por el AMM en cuanto
a prondsticos y operacion real de las centrales hidroeléctricas del pais para un

periodo de un afo.

12



2.  MARCO TEORICO

2.1 Fundamentos estadisticos de modelos de prondsticos

Los métodos de prondsticos clasicos se pueden dividir en cualitativos, de
proyeccion historica y causales. Estos métodos se diferencian en el fundamento
l6gico de uso de informacion y experiencia, la complejidad del andlisis
cuantitativo y la exactitud de los prondsticos para corto y largo plazo (Ballou,
2004).

Un método cualitativo se caracteriza por estimar valores cuantitativos
futuros usando el juicio, técnicas comparativas, la percepcién o encuestas.
Tienen una naturaleza no cientifica que dificulta su estandarizacion y la validacién

de su precision (Ballou, 2004).

Los métodos de proyeccion histdrica consideran que los valores futuros se
pueden replicar en funcion de valores pasados al menos en alguna parte. El

prondstico se realiza adecuadamente si se tienen series temporales definidas.

El uso de modelos estadisticos y mateméaticos como herramienta en los
prondsticos de series de tiempo se fundamenta en las caracteristicas
cuantitativas de éstas. Estos modelos rastrean los cambios al ser actualizados a
medida que se dispone de nueva informacion, caracteristica que le permite
adaptarse a los cambios en patrones de tendencia y estacionales (Ballou, 2004).

Estos métodos tienen buenos resultados en periodos de corto y mediano plazo.
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Entre los modelos utilizados se encuentran: promedios moviles y
suavizamiento exponencial los cuales tienen el inconveniente de no capturar de
forma adecuada toda la influencia presente en los datos historicos, asi como
modelos ARIMA que incluyen caracteristicas de una serie de tiempo usando su

autocorrelacion.

La construccion de métodos causales considera que los valores de una
variable que se busca pronosticar se derivan de los valores de otras variables
asociadas. En la medida que se puedan definir adecuadas relaciones causa
efecto, un modelo causal permite anticipar mayores cambios en una serie de

tiempo y obtener prondsticos precisos para un periodo de mediano y largo plazo.

La dificultad de encontrar variables causales reales es uno de los
inconvenientes en el desarrollo de este tipo de modelos (Ballou, 2004). Ejemplo
de estos modelos son los de regresion lineal los cuales caracterizan tendencias
lineales que permiten usar una o0 mas variables explicativas para realizar los

prondsticos.

Este trabajo se centré en el analisis de series de tiempo de caudales
histéricos promedios mensuales, para obtener el modelo de pronéstico de tipo
ARIMA de mejor ajuste y un modelo de estimacion de energia asociada por medio
de modelos de regresion, por lo que la teoria desarrollada a continuaciéon se

centra en estos métodos.
2.1.1. Analisis de series de tiempo
El proceso de desarrollar un prondstico inicia con la recoleccion de datos

anteriores ocurridos durante varios periodos. El conjunto de datos resultantes se

denomina serie de tiempo o serie temporal. Los periodos de tiempo pueden ser
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anuales, trimestrales, mensuales, diarios u horarios. Uno de los principales usos
del analisis de series de tiempo es la prediccion de valores futuros de una variable
que forma parte de la serie de tiempo a partir de observaciones pasadas
(Webster, 2001).

2.1.1.1. Series de tiempo y sus componentes

La mayoria de los métodos de prondstico estadistico se basa en una serie
de observaciones secuenciales en el tiempo o en un intervalo fijado de una

variable de interés (Hillier y Lieberman, 2010).

Si una variable X; es la variable aleatoria de interés en el tiempo i vy si las
observaciones se toman en los momentos i = 1,2, ...,t, entonces los valores
observados {X; = x1, X, = x5, ..., X; = x;,} son una serie de tiempo. (Hillier y
Lieberman, 2010).

La mayoria de las series son muy complejas y todas contienen por lo menos
uno de los siguientes cuatro componentes: tendencia secular, variacion

estaciona, variacion ciclica y variacion irregular o aleatoria (Webster, 2001):

o Tendencia secular: es la conductora en el largo plazo de la variable para
un periodo de longitud prolongada. Refleja la direccion predominante
como ascendente o descendente.

o Componente estacional: las fluctuaciones estacionales que componen una
serie de tiempo son patrones que tienden a ocurrir de nuevo,
regularmente, durante algun periodo.

o Variaciones ciclicas: corresponden a los cambios por arriba y por debajo
de la tendencia en un periodo prolongado. Abarcan periodos mucho mas
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prolongados que las variaciones estaciones y con frecuencia incluyen tres
0 mas afios de duracion.
o Variaciones irregulares: son variaciones aleatorias originadas por sucesos

atipicos que generan movimientos con un patrén no identificable.

2.1.1.2. Modelos de series de tiempo

Un modelo de serie de tiempo puede expresarse como alguna combinacion
de los cuatro componentes vistos anteriormente. EI modelo es simplemente una
expresion matematica de la relacion entre los cuatro componentes. Comunmente
dos tipos de modelos se relacionan con las series de tiempo: modelo aditivo y

modelo multiplicativo (Webster, 2001):

Webster (2001) expresa el modelo aditivo como:

Yt=Tt+St+Ct+It (EC l)

Donde:

Y; es el valor de la serie temporal en el periodo t.
T, es la tendencia.

S; es la variacion estacional.

C; es la variacion ciclica.

I; es la variacion aleatoria.

Webster (2001) indica que el modelo aditivo conlleva el supuesto que los
cuatro componentes de la serie son independientes unos de otros, cuando en
realidad muchas veces el cambio en una de las componentes genera cambios
en otros componentes incumpliendo con el supuesto de independencia. Por este

motivo se prefiere el uso del modelo multiplicativo frecuentemente, en el cual los
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componentes interactian entre si de forma dependiente. El modelo multiplicativo
se expresa como (Webster, 2001):
Yt:TtXStXCtXIt (EC. 2)

El modelo multiplicativo se expresa T, en unidades originales y las
componentes S;, C; e I, se expresan en valores de porcentajes. En series de

datos anuales suele desaparecer la componente S, (Webster, 2001).

2.1.1.3. Descomposicion de la serie de tiempo

En Webster (2001), se indica que muchas veces es Util descomponer una
serie de tiempo en sus cuatro componentes para evaluar cada componente de
forma individual, dado que cada componente puede brindar informacién relevante
y util para el modelado. El analisis individual de las componentes realizado por

Webster (2001) se presenta a continuacion:

o Aislamiento de la componente estacional: consiste en desarrollar un indice
estacional por medio de un promedio movil centrado. La razéon del
promedio movil se obtiene dividiendo el valor original Y; por el promedio
movil PM. El resultado produce los componentes S; e I.de la serie de

tiempo como lo muestra la siguiente ecuacion:

Yt _ TtXStXCtXIt
PM ~  TixCq

= S X I, (Ec. 3)

Posteriormente, se determina la razon media por promedio movil para
cada periodo. Estas razones se deben normalizar dividiendo el nUmero de
periodos por la suma de las razones promedio por promedio movil,

obtenido la denominada razon de normalizacion. Al multiplicar la razon de
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normalizacion por la razén promedio se obtiene el indice estacional para
cada periodo. Estos indices se pueden utilizar para desestacionalizar los
datos eliminando las variaciones estacionales. Estos valores sin
estacionalidad denominados valores corregidos estacionalmente se

determinan dividiendo el valor real por el indice estacional.

o Aislamiento de la variacion ciclica: las componentes ciclicas e irregulares
se obtienen al dividir los datos originales por la norma estadistica la cual

contiene T; y S; como indica la ecuacion 4, dadoque Y, =T, X S; X C; X I;

)¢ TeXSeXCeXI
£ = i Tl 2k = Ct X It (EC. 4)
Te XSt Te XSt
o Aislamiento de la variacion irregular: con frecuencia es posible suavizar o

eliminar estas componentes de manera efectiva utilizando un promedio

movil.

2.1.2. Prondsticos con series de tiempo

Guijarati y Porter (2010) explican que uno de los enfoques de prondsticos
con series de tiempo, son los modelos autorregresivos integrados de medias
moéviles (ARIMA) desarrollado por medio de la metodologia conocida como Box-
Jekins. El enfoque de estos modelos es que una variable dependiente, no se
explica a través de variables regresoras diferentes sino se explica por valores

rezagados o anteriores de ella misma y por una componente estocastica de error.

Dada la naturaleza del trabajo, la descripcion se hace para modelos ARIMA

gue pertenecen a una sola serie de tiempo conocidos como ARIMA univariados.
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2.1.2.1. Procesos autorregresivos (AR), procesos
de medias moviles (MA) y ARMA

Guijarati y Porter (2010), indican que si una variable tiene valor Y; en un
periodo t, se puede modelar el valor de Y en el tiempo t como un proceso
estocastico autorregresivo de orden p o AR (p) donde su valor depende de
valores de periodos pasados como una proporcion a de su valor desde el periodo
(t — 1) hasta el periodo (t — p) mas una componente aleatoria u, con los valores

de Y expresados alrededor de su media é de la siguiente forma:

(Y, =8) = a;(Yeey — 8) + -+ ap(Yo—p — 6) + u, (Ec. 5)

Otra forma de generar el valor de de Y en el tiempo t, es como una
combinacion lineal de valores de error de ruido blanco, donde se obtiene el valor
deY igual una constante u mas un promedio movil del error u presente y pasado
desde el periodo t hasta el periodo (t — q) siendo q el orden del proceso MA (q).

El valor de Y; se escribe como (Gujarati y Porter, 2010):

Yi = p+ Bour + frug—q + -+ Byup_q (Ec. 6)

Si el valor de Y tiene caracteristicas de proceso autorregresivo (AR) y (MA)
al mismo tiempo se considera con un proceso ARMA que tendra p valores
autorregresivos y g valores de promedio movil y serd abreviado como ARMA

(p, q). La expresion de este proceso esta dada por:

Yt == C + 0(1Yt_1 + ﬁout + ﬁlut_l + -+ ath_p + ﬁqut_q (EC 7)

Donde:

Y; es la ultima observacion disponible.
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u,; error del ruido blanco.
p es el orden autorregresivo de la serie.
q es el orden de la componente de media movil.

a, coeficiente autorregresivo de la serie.
B4 coeficiente de media movil.

C término constante.

2.1.2.2. Método de Box-Jekins

En la practica frecuentemente se eligen métodos de pronadstico, sin verificar
adecuadamente si el modelo es apropiado para la aplicacién. El método Box
Jekins coordina cuidadosamente el modelo y el procedimiento. Este método
emplea un enfoque sistematico para identificar un modelo, elegido de una rica
clase de modelos y genera un procedimiento de prondstico apropiado. El método
es de naturaleza iterativa que requiere una gran cantidad de datos pasados por
lo menos 50 periodos de tiempo. En el corto plazo este método resulta ser mejor
que la mayoria de los otros métodos de prondsticos (Hillier y Lieberman, 2010).

El procedimiento del método Box Jekins es explicado por Hillier y Lieberman

(2010) de la siguiente manera:

o Primero se elige un modelo por medio del célculo de autocorrelaciones y
autocorrelaciones parciales y evaluacion de los patrones. Una
autocorrelacion mide la correlacion entre valores de series de tiempo
separado por un numero fijo de periodos denominado retraso, por lo tanto,
la autocorrelacién para un retraso de dos periodos mide la correlacion
entre cada otra observacion, es decir la correlacion entre la serie de tiempo
original y misma serie de tiempo que avanzé dos periodos. Una

autocorrelacién parcial es una autocorrelacion condicional entre una serie
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original y la misma serie que avanzé un numero fijo de periodos,
manteniendo el efecto de los otros tiempos rezagados fijos. Con el uso de
software se pueden calcular las autocorrelaciones que resultan ser buenas

a medida que se tiene mayor cantidad de datos.

o A continuacion, se estiman los parametros asociados al modelo utilizando

el histérico de datos.

o Finalmente se pueden calcular los residuos o errores del prondstico,
cuando el prondstico se hace retrospectivamente con los datos histéricos
para examinar su comportamiento. De igual manera se puede evaluar el
comportamiento de los pardmetros. Si el comportamiento de residuos y
parametros estimados tienen un comportamiento esperado el modelo sera

validado.

o El procedimiento debe repetirse hasta que se logre la validacién del

modelo.

Hillier y Lieberman (2010) indican que en general los residuos y los
parametros deben comportarse de manera predecible. Los residuos de la
muestra deben comportarse aproximadamente como variables aleatorias,
distribuidas normalmente independientes cada una con una media 0 y varianza
a2. Por su parte, los parametros estimados no deben estar correlacionados y ser

significativamente diferentes.

La metodologia de Box-Jekins descrita en los puntos anteriores se muestra

en la siguiente figura:
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Figura 1. Metodologia de Box-Jekins

1. Identificacion del modelo
(seleccién tentativa de p, d, g)

[t

. Estimacion de parametros
del método elegido

3. Examen de diagndstico:
¢ Los residuos estimados son de ruido blanco?

si ' No
(ir al paso 4) l l (regresar al paso 1)

4. Pronostico

Fuente: Gujarati y Porter (2010). Econometria (p. 778).

2.1.2.3. Series estacionarias

En la etapa de identificacion del modelo de la metodologia Box-Jekins, debe
evaluarse la estacionariedad de la serie para que sea adecuado el modelo ARIMA
generado. Gujarati y Porter (2010) indican que una serie de tiempo es
estacionaria si su media, varianza y auto covarianza para todos los rezagos

permanecen invariantes en el tiempo.

Una de las pruebas estadisticas mas utilizada sobre la estacionariedad de
una serie se conoce como prueba de raiz unitaria. La existencia de una raiz

unitaria significa que el coeficiente que explica la una variable en funcién de su
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variable rezagada en t — 1 es igual a uno en este caso se dice que la serie es 0

estacionaria.

La prueba de Dickey Fuller aumentada, permite evaluar las hipotesis Hy:
6 = 0 (la serie de tiempo es no estacionaria por existencia de raiz unitaria) y
H;: 8 <0 (la serie de tiempo es estacionaria por no existir raiz unitaria) por lo

cual se busca rechazar H, para desarrollar un modelo ARIMA.

2.1.2.4. Criterios de seleccion de modelos

Luego de conocer diferentes métodos de prondsticos basados en el analisis
de series temporales es necesario conocer meétricas o0 indicadores para la

seleccion método apropiado para cada aplicacion.

Identificar el modelo de mejor ajuste para la serie de tiempo y evaluar la
estabilidad de los parametros estimados son pasos importantes para la seleccion
de un método. Sin embargo, la eleccién final entre varios métodos necesita de
alguna medida de rendimiento. Dado que el objetivo es generar prondésticos que
sean los mas precisos posibles, es natural basar las medidas de rendimiento en
los errores del prondstico o también llamados residuales (Hillier y Lieberman,
2010).

El error de prondstico es el valor absoluto de la diferencia del pronostico
respecto del valor observado real de la serie de tiempo. Por tanto, el error se

determina como (Hillier y Lieberman, 2010):

E; =[x — Fl (Ec. 8)

Donde:

E; es el error de prondstico en el periodo t.
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x; es el valor real de la variable.

F; es el pronédstico generado con el método utilizado.

Dos medidas utilizadas para el rendimiento son la desviacion media

absoluta (MAD) y el error cuadrado medio (MSE).

El MAD o MAE es simplemente el promedio de los errores, para evaluar n

periodos de prondstico se determina como (Hillier y Lieberman, 2010):
MAD = H=tke (Ec. 9)

El MSE o RMSE en cambio promedia el cuadrado de los errores de

pronéstico como (Hillier y Lieberman, 2010):
n 2
MSE = 2= (Ec. 10)

Hillier y Lieberman (2010) explican que la ventaja del MAD es la simplicidad
del calculo, mientras que la ventaja del MSE es que impone una penalizacién
grande para un gran error de prondéstico que puede tener consecuencias
importantes en las decisiones tomadas con base en el modelo y que en la practica
los estadisticos prefieren el MSE mientras que las personas con menor
conocimiento estadistico basan sus decisiones en el MAD.

En la practica normalmente se calculan periédicamente las medidas de

rendimiento, para controlar que tan bien esta funcionado el método de prondstico

y definir la necesidad de nuevos métodos.
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Otro criterio utilizado para evaluar el ajuste de los modelos es el Porcentaje
de Error Medio Absoluto MAPE, el cual mide la exactitud del prondstico
comparado con la serie de tiempo y expresa el error en valores de porcentaje.
Este indicador se calcula como (Cérdenas et al., 2014):

Fr_x¢

MAPE = =¥,

(Ec. 11)

Xt

Donde:
t es la cantidad de observaciones.
x; es el valor real observado de la variable.

F; es el prondstico generado con el método utilizado.

Finalmente se tiene otros criterios utilizados para seleccién de modelos
como el Criterio de Informacion de Akaike AIC y el Criterio de Informacion de
Schwarz (BIC) los cuales incorporan un factor de penalizacion al adicionar
variables regresoras al modelo. Estos criterios se definen como (Gujarati y Porter,
2010):

n 2
AIC = ™/ 2=LEC (Ec. 12)

n 2
BIC = n*/n2=2ft (Ec. 13)
Donde:
k es el nimero de regresoras.

n es el niumero de observaciones.

Guijarati y Porter (2010) explican que el criterio BIC impone una penalizacion
mas alta que la impuesta por el AIC. Para ambos criterios se prefiere el modelo
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gue tenga el valor menor y ambos criterios permiten comparar el desempefio de

los pronésticos de los modelos dentro y fuera de la muestra.

2.1.2.5. Examen diagnostico de modelos ARIMA

Para verificar el comportamiento de los residuos del modelo como una

variable aleatoria se pueden utilizar las siguientes pruebas estadisticas:

a) Prueba de Shapiro Wilks modificada: esta prueba permite evaluar las
hipotesis H,: los datos tienen una distribucion normal y H;: los datos no
tienen una distribucion normal. La prueba de Shapiro-Wilks inicialmente
fue restringida para muestras con n < 50 pero con las modificaciones
realizadas por Mahibbur y Govindarajulu (1997) se puede usar para n <
5000. El estadistico de prueba de Shapiro-Wilks W para una muestra

aleatoria ordenada x; < x; < x, se define por medio de (Razali y Wah,

2011):
E?=1(aiY')2
= =t Ec. 14
Z?:l(yi_y)z ( )
-1
a; = (aj ...ay) = m'v (Ec. 15)

Ty—11,—1 1/2
MV vV "m)

Los valores m = (ml,...,mn)Tson los valores medios del estadisticoy V es
la matriz de covarianza de los estadisticos. Los valores pequefios suponen
el rechazo de la normalidad y lo valores cercanos a uno la normalidad en

los datos.
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b) Prueba de Bartlett: se utiliza para comprobar la homogeneidad de la
varianza. Las pruebas de hipdtesis correspondientes son H, : ¢ = 07 =
g%y Hy: o2 # 62 #+ o2 con las cuales se busca probar que cada varianza
muestral de un conjunto s? =s? =s?de k muestras independientes
provienen de una poblacién normal con varianza o2. La hipdtesis se
prueba con la razon A/B con distribucion aproximada con f =k —1
grados de libertad donde Ay B se determinan por medio de (Gujarati y
Porter, 2010):

—_ Vk Zfisiz 2
A—Zi=1fiX1n2T1ﬁ—Z(fi1nSi) (Ec. 16)
1 1 1
B=1 +3(k—1) [2 (Z) - 25‘:11‘1] (Ec. 17)

c) Prueba de Box y Pierce: permite para probar la hipétesis que el conjunto
de todos los coeficientes de autocorrelacion muestrales p, hasta el rezago
m son simultaneamente iguales a 0. Las hipoétesis correspondientes a esta
prueba son: Hy: p, = p, = p, = 0y Hy: Algin p, # 0. Para probar la hipétesis

se utiliza el estadistico @ que se define como (Gujarati y Porter, 2010):
Q=nYik, o} (Ec. 18)
Donde:
n es el tamafio de la muestra

m es la longitud del rezago

pr €S larazdn entre la covarianza muestral en k y la varianza muestral.
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2.1.2.6. Transformacion de Johnson

Lagos y Vargas (2003) explican que, cuando no se cumple el supuesto de
normalidad se pueden aplicar transformaciones a los datos para convertirlos en
datos normales a través del sistema de Familias de distribuciones de Johnson.
En este trabajo se utilizo la familia Sz que se refiere a la variable acotada. Para
una variable x la transformacion aplicada a los datos pertenecientes a la familia

S con parametrosy, n, 1y £ es:

Zg=v+nln( Aj:x) (Ec. 19)
Sujeta a:
Condiciones de parametros: n > 0,—0 < y < 00,—00 < £ < 00

Condiciones de variable: x > ¢
2.1.3. Prondsticos causales con regresion lineal

Los modelos de regresion se generan a partir de la asociacién entre
variables cuantitativas o cualitativas, teniendo una o0 mas variables
independientes que permite explicar el valor de una variable dependiente. Dos
de los principales objetivos de los modelos de regresién son (Walpole, Myers,
Myersy Ye, 2012):

o Determinar efectos de las variables independientes sobre las variables
dependientes.
o Describir y pronosticar a partir de valores de una variable independiente

los valores de una variable dependiente.
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2.1.3.1. Modelo de regresion

El modelo de regresion lineal simple establece la asociacion de una variable
respuesta Y y una variable regresora o explicativa x. Una forma razonable de la

relacion entre Y y x es la relacion lineal simple (Walpole et al., 2012):

Y =By + Pix (Ec. 20)

Donde:
Bo €s la interseccion.

B, es la pendiente.

Es posible tener una relacidbn exacta determinista sin componente
probabilistico entre dos variables, sin embargo, en diversos fendmenos la
relacion no tiene esta caracteristica, por tanto, una variable x dada no produce el
mismo valor de Y en todas las ocasiones. El analisis de regresién busca encontrar
la mejor relacion entre Y y x identificando la magnitud de la relacién por medio de
métodos que permiten obtener valores de la variable independiente dado los

valores del regresor x.

Un parte importante al realizar el analisis de regresién es estimar los
coeficientes de regresion B, y ;. Si se denota los estimadores b, para , y b,
para f; entonces, la recta de regresion ajustada, o estimada, es dada por
(Walpole et al., 2012):

9 = by + byx (Ec. 21)

Donde:

y es el valor pronosticado o ajustado.
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b, estimador de la interseccion f,.

b, estimador de la pendiente S;.

Esta recta ajustada es en realidad un estimado de la recta de regresion
verdadera. Cuando se dispone de una mayor cantidad de datos es posible lograr

que la recta ajustada se encuentra mas cerca de la recta de regresion real.

Cuando se emplea mas de una variable independiente que permite explicar
Y se denomina regresion lineal mdltiple. Para el caso de k variables
independientes x, , x,, ..., x; €l modelo que da la media de uy|x;, x5, ..., X tiene la

siguiente estructura (Walpole et al., 2012):

Pylx1, %z, o, X = Bo + BrXy + -+ Prxy (EC 22)

Y la respuesta se obtiene de la ecuacién de regresion muestral (Walpole et
al.,2012):

§7 = bo + b1X1 + -+ bkxk (EC 23)

Donde:

y es el valor pronosticado o ajustado.
b, estimador de f,.

b, estimador de f;.

b, estimador de B.

2.1.3.2. Regresién lineal por segmentos

Guijarati y Porter (2010) presentan el uso de variables dicétomas para

obtener una regresion lineal por segmentos que consta de dos partes lineales
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obtenidas por el cambio de estructura del comportamiento de la pendiente entre
dos variables a partir de un valor umbral X* de la variable regresora. La recta de

regresion estara determinada por:

Yi=a1+ B Xi + B (Xi =X )D; + ¢ (Ec. 24)

Donde:

Y; es la variable regresada.

X; es la variable regresora.

X* es el valor umbral de la variable regresora para el cambio de estructura.
D; es variable dicétoma con valor 1 si X; > X* yvalor0si X; < X".

e; es el error aleatorio.

Si E(e;) =0 las rectas para cada segmento estaran definidas como
(Gujarati y Porter, 2010):

E(Yi|D; = 0,X;,X") = a; + B1X; (Ec. 25)
EWD; = 1,X,X") = a; — B X" + (B1+B1)X; (Ec. 26)
El modelo expuesto anteriormente puede observarse en la figura 2 que

permite visualizar la relacion entre las pendientes de cada segmento, asi como

la conformacion de los interceptos de las rectas de regresion:
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Figura 2. Relacion y parametros en regresion lineal por segmentos

Fuente: Gujarati y Porter (2010). Econometria (p. 296).

2.1.3.3. Bondad de ajuste de la recta de regresion

Aparicio, Martinez y Morales (2004) plantean el uso de un estimador de la
varianza o2 como una medida de la bondad de ajuste de un modelo de regresion
lineal puesto que o2 es una medida de la heterogeneidad entre los individuos
respecto a la media. Es posible obtener el estimado de la varianza con base en
la suma de cuadrados de los residuos SSE. Para un modelo de regresion con
dos parametros se tienen n — 2 grados de libertad y se puede definirl el cuadrado

medio residual MSE como un estimador de ¢ como:

2 = MSE = 2= (Ec. 27)

n—2
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Donde:
y; son las observaciones de la variable regresada.
7; son las estimaciones que proporciona la recta de regresion.

n es el nUmero de observaciones de la muestra.

Aparicio et al. (2004) también presentan el coeficiente de determinacion R?
como un estadistico para evaluar la bondad de ajuste de la recta de regresion.
Este coeficiente esta definido como la proporcion de la varianza explicada por la

recta de la regresion como:

2 _ SSR _ Tini(i—90)?
R* === O (Ec. 28)

El valor del coeficiente de determinacién estarda entre 0<R?<1
implicando que para valores cercanos a 1 (entre 0.6 y 1) la varianza esta
explicada en Buena medida por la recta de regresion. Valores de R? cercanos 0
implican que la recta de regression no permite explicar la varianza. Al comparar

modelos se prefiere el modelo con R? mas alto.
2.1.3.4. Diagnostico del modelo de regresién

Aparicio et al. (2004) explican que posterior a realizar el ajuste del modelo
de regresion y superar las pruebas de bondad de ajuste se debe verificar que el
modelo satisface las hipétesis o supuestos basicos del modelo los cuales son la
linealidad entre las variables regresoras y regresadas, asi como los siguientes

supuestos de los residuos:

° Normalidad: los residuos deben tener una distribucion normal con media O

y varianza constante que representa una variable aleatoria.
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Varianza constante: para verificar que las observaciones fueron obtenidas
de una misma poblacion y su variabilidad respecto de sus medias esta
dada por o2.

Independencia de los residuos: para probar que los valores de las

observaciones de la variable respuesta no afectan unas a otras.

Como lo presenta Aparicio et al. (2004) los residuos se pueden analizar por

métodos graficos y por pruebas estadisticas. Algunas graficas utilizadas para

evaluar los residuos son:

Histograma de residuos para evaluar el ajuste a la distribucion normal con
media 0.

Gréfico de residuos versus valores de la variable regresada para descartar
heterocedasticidad.

Gréfico secuencial de los residuos (residuos versus casos) para evaluar la

incorrelacion.

Para la normalidad y homogeneidad de varianza pueden ser utilizadas las

pruebas de Shapiro-Wilks modificado y Bartlett respectivamente, las cuales se

presentaron previamente en apartado de diagnéstico de modelos ARIMA. Para

modelos de regresion es frecuente realizar la prueba de Incorrelacién de Durbin

Watson como lo expone Aparicio et al. (2004).

El estadistico d de Durbin Watson que es utilizado para probar las hipotesis

se define como (Guijarati y Porter, 2010):

d = Zizz(eizei-1)® (Ec. 29)

T2
Yi—1€
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El estadistico d se prueba comparandolo con los valores criticos d; y dy
gue se determinan en funcién del numero de variables regresoras del modelo y
el nUmero de observaciones. La hipétesis nula que se desea probar es H,: No
hay autocorrelacion positiva o negativa. El esquema de decision se muestra en

la figura 3.

Figura 3. Evaluacion del estadistico d de Durbin Watson

I I I I I
| | | | |
| | | | |
Rechace H,, l Zona de I I Zona de l Rechace HE, I
evidencia de | inde- | | inde- | evidencia de |
autocorrela- | cisidn | | cision | autocorrela- |
cién positiva | | | | cién |
| I I I negativa I
| [ = | |
I I No rechace Hy 0 Hy, I I I
| | © ambas | | |

| | l | | L 4
0 (1';_ d{_; 2 4 _d.f_; 4 _d;_ 4

Leyendas
Hy: No hay autocorrelacién positiva

H,: No hay autocorrelacién negativa

Fuente: Gujarati y Porter (2010). Econometria (p. 435).

2.2. Hidrologia de centrales hidroeléctricas

En el contexto de centrales hidroeléctricas, el caudal entrante es aquel flujo
de agua por unidad de tiempo que llega hacia el embalse en el caso de centrales
con almacenamiento o el flujo de agua que llega a la toma de agua para conducir
a las turbinas en el caso de centrales sin almacenamiento como se lo describe
PSR Energy Consulting (2018). Los caudales son variables de entrada de

modelos complejos de planificacion de la operacion de sistemas eléctricos.
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2.2.1. Blance hidrico

Aplicar métodos estadisticos a los histéricos de caudales de las centrales
hidroeléctricas permiten obtener mejores estimaciones y acotar los escenarios
extremos posibles y determinar los escenarios con mayor probabilidad,
aumentando con ello la probabilidad de incurrir en mejores decisiones del uso de

los recursos energéticos del pais.

Una variable importante a tener en cuenta es el de caudal total que estara
disponible para el llenado del embalse o para el turbinamiento en una central.
Esto porque el modelo conceptual de la relacion entre caudal de la estacion
hidrolégica y la generacion de una central puede diferir cuando se consideren

caudales parciales en lugar de caudales totales.

En el modelo de balance hidrico usado por PSR Energy Consulting (2018)
el caudal total afluente a una central estara constituido por la suma de los
caudales afluentes mas los caudales turbinados que aportan las defluencias de

otras estaciones aguas arriba.

El balance hidro estéd asociado espacial y temporalmente para cada central
hidroeléctrica de la siguiente manera: el almacenamiento al final de la etapa t
(inicio de la etapa t + 1) es equivalente al almacenamiento inicial menos el
desfogue total (turbinamiento y vertimiento) mas el volumen afluente (caudales
adyacentes mas el desfogue de las centrales aguas arriba) (PSR Energy
Consulting [PSR], 2018).
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2.2.2. Limites de almacenamiento y turbinamiento

Cada embalse tiene sus caracteristicas de almacenamiento y desfogue,
niveles maximos y minimos, que se relacionan en los modelos con los caudales
entrantes, para definir la mejor forma de hacer uso del agua disponible en los
embalses y el agua entrante. Los caudales tratados en este trabajo basicamente
son los caudales Entrantes y Caudales Laterales (PSR Energy Consulting [PSR],
2018).

Los limites de turbinamiento y almacenamiento representan una variable a
considerar que limita la produccion de energia ante crecidas o disminuciones

considerables de caudales afluentes.

2.2.3. Coeficientes de produccion

Las centrales hidroeléctricas tienen caracteristicas de produccién
expresada normalmente en términos de volumen de agua por unidad de tiempo
o caudal entrante turbinado. La potencia de salida de una central hidroeléctrica
es proporcional a la magnitud del caudal Q, a la altura del desplazamiento del
caudal turbinado h y a la eficiencia de la turbina n, pero suele simplificarse en la
solucion de problemas de despacho de generacion, mediante la obtencion de un
factor o coeficiente de produccion p que esta en funcion de h y n, expresando la
salida de la central Unicamente en términos del caudal turbinado como (PSR
Energy Consulting [PSR], 2018):

Py=p=*Q (Ec. 30)
Donde:

P, es la potencia generada por la turbina o central hidroeléctrica.

p es el coeficiente de produccion de la central.
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Q es el caudal entrante turbinado por la central.

Con el uso del factor de produccion se pueden realizar estimaciones de
forma simplificada sobre el potencial de generacion si se tienen prondsticos de
caudales afluentes, pero debe tenerse en cuenta la gestion que se hace de los

caudales disponibles y diferenciarlo de los caudales turbinados.

38



3. PRESENTACION DE RESULTADOS

3.1. Metodologia de desarrollo y seleccidon de los modelos

Se seleccionaron dos centrales hidroeléctricas de interés para las cuales se
desarrolld6 un modelo estadistico con base en la informacion disponible de
caudales promedio mensuales y energia generada. Por ser dos de las principales
hidroeléctricas del pais y tener informacion de caudales para el periodo de 1963
a 2019 e informacion de energia generada para periodo de 2006 a 2020 para las
hidroeléctricas CHIXOY y RENACE, se desarrollo el presente trabajo para estas

centrales.

La metodologia determinada para el modelo estadistico se compone en una
primera etapa de prondstico de caudales promedios mensuales con modelos
SARIMA y una segunda etapa para la estimacion de la generacion hidroeléctrica
por medio de un modelo de regresioén lineal por segmentos. La metodologia e
informacion adecuada utilizada para desarrollar y seleccionar los modelos de

mejor ajuste se describe a continuacion.

Para los modelos de prondstico de caudales se analizaron las series
temporales univariadas de los promedios mensuales asociados a cada central
hidroeléctrica para el periodo de 1963 a 2018 de la base de datos de la
Programacion de Largo Plazo publicada por el Administrador del Mercado
Mayorista que se muestran en la figura 4. Estas series no muestran una tendencia
de crecimiento o decrecimiento definida, pero si se observa una componente
estacional y valores extremos altos que se intensifican en diferentes periodos a

lo largo del tiempo.
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Figura 4. Series temporales de caudal promedio mensual 1963-2018
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Fuente: elaboracion propia, realizado con RStudio.

3.1.1. Analisis exploratorio de los caudales promedios

mensuales

El andlisis exploratorio previo a la metodologia Box-Jekins se realizd con
base en el trabajo de Meis y Llano (2017) y se complementd con graficos de la

descomposicion de la serie con base en el modelo aditivo.

Para visualizar posibles cambios en los valores medios de la serie entre
periodos de igual duracién se obtuvieron graficos de caja que se muestran en la
figura 5 para cuatro periodos de 14 afos 1963-1976, 1977-1990, 1991-2004 y
2005-2018. Para los caudales de CHIXOY se observa un incremento leve entre
el primero y segundo periodo y entre el tercer y cuarto periodo en el rango
intercuartilico y en los valores extremos altos, pero no se tienen cambios notorios
para la mediana. Para la serie de RENACE por el contrario se tiene una reduccion

sostenida en el rango intercuartilico e incremento de valores extremos altos a
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partir del tercer periodo, asi como una reduccion notoria en la mediana para el

cuarto periodo.

Figura 5. Boxplot del caudal mensual por subperiodos 1963-2018
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Fuente: elaboracién propia, realizado con RStudio.

Para conocer si las series presentaban estacionalidad se realizaron los
gréficos de cajas de la figura 6 para datos agrupados por mes. Para la serie de
CHIXOY se observa estacionalidad con una onda marcada por valores bajos de
caudal promedio mensual de noviembre a mayo y valores altos de junio a octubre,
teniendo el maximo en septiembre y presencia de valores extremos altos para el
periodo de valores alto de caudal. La serie de RENACE también muestra
estacionalidad con un periodo de valores bajos de caudal de enero a mayo y el
periodo de valores altos de caudal de junio a diciembre, el caudal maximo se
tiene para el periodo de octubre y se tiene mayor presencia de valores extremos

en meses de caudales bajos.
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Figura 6. Boxplot del caudal mensual por mes 1963-2018
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Fuente: elaboracion propia, realizado con RStudio.

Finalmente se evaluaron los graficos de descomposicién de la serie de
tiempo por medio del modelo aditivo para conocer la tendencia, estacionalidad y
variacion aleatoria presentes en la serie. La figura 7 muestra la descomposicion
para la serie de CHIXOY donde puede observarse en la componente de
tendencia que se presentan valores superiores a los ocurridos en afios
anteriores, se muestra evidencia de una componente estacional y variacion

aleatoria con presencia de valores altos alrededor del afio 2010.

La descomposicion de la serie de RENACE de la figura 8 muestra en su
componente de tendencia una clara reduccién de los valores a partir del afio
2004, una observacion que confirma lo observado en el grafico de cajas de la
figura 5, también puede observarse la presencia de la componente estacional y
una reduccién de la componente aleatoria a partir del 2004 a excepcion de

valores altos alrededor del afio 2010.
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Figura 8. Descomposicion modelo aditivo RENACE
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Fuente: elaboracion propia, realizado con RStudio.
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3.1.2. Desarrollo y seleccion de modelos SARIMA

Una vez conocido el comportamiento de la serie de tiempo se aplico la
metodologia Box-Jekins para diferentes conjuntos de datos en busca de obtener
el modelo de mejor ajuste para los caudales de cada central en el cual su residuo

fuera un ruido blanco. Los conjuntos analizados fueron:

. Todos los datos de 1963 a 2018 sin transformaciones.

. Todos los datos de 1963 a 2018 con transformacion Box-Cox.

. Todos los datos de 1963 a 2018 con transformacion de Johnson.

o Datos para el periodo 2005 a 2018 sin transformaciones.

o Datos para el periodo 2005 a 2018 con transformacion Box-Cox.

o Datos para el periodo 2005 a 2018 con transformacion de Johnson.

El conjunto de datos que permite que los modelos estimados cumplan con
tener residuos de ruido blanco es el periodo 2005 a 2018 con transformacién de

Johnson. La transformacion de Johnson se realizoé con base en la ecuacién (19)

con los siguientes parametros para la familia SB:

Tabla l. Parametros de transformaciéon de Johnson
Parametro
Serie v A € n
CHIXOY 1.7279 4149920| 6.8188| 0.6890
RENACE 2.3983 142.3132| 3.0198 1.0980

El desarrollo de la metodologia Box-Jekins para ambas centrales se

Fuente: elaboracion propia.

muestra en los siguientes cuatro pasos:
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Paso 1. Identificacion del modelo

Inicialmente se evaluo la estacionariedad de las series utilizando la prueba
de Dickey-Fuller Aumentada obteniendo los resultados de la tabla Il los cuales
muestran que para ambas series se tienen valores del estadistico de prueba DF
menores a los valores criticos de Dickey-Fuller al 5 %, por lo cual la hipotesis
nula de existencia de raiz unitaria se rechazay por tanto la serie es estacionaria,
la misma conclusién se tiene al utilizar el p valor del estadistico de prueba con un

nivel de significancia de 0.05.

Tabla Il. Prueba de estacionariedad de las series transformadas
Variable hipétesis n | t5% DF p(Unilateral)
Caudal Hy: 6 =0 (no estacionaria)
CHIXOY SB H,: 6 <0 (estacionaria) 168| -1.95 | -8.4782 0.01
Caudal H,y: 6 =0 (no estacionaria)
RENACE SB H;: 6 <0 (estacionaria) 168 -1.95 | -8.6512 0.01

Fuente: elaboracion propia.

Para confirmar que se mantiene la estacionalidad de las series originales
sin transformaciones e identificacion de posibles valores p, d, q, P, D y Q , se
evaluaron los graficos de autocorrelacion (ACF) y autocorrelacion parcial (PACF).
En la figura 9 se tienen los gréaficos para CHIXOY donde se observa que 10 de
las 12 primeras autocorrelaciones son significativas mostrando algun indicio de
no estacionariedad aun cuando esta hipotesis fue rechazada, por lo que se
evaluaron las autocorrelaciones en primera diferencia de la serie para evaluar la
posibilidad de requerir esta diferencia, pero se observa que las primeras
autocorrelaciones no son significativas y se rechaza la posibilidad de evaluar los
modelos con d = 1. Al observar los graficos de la figura 6 se observa que la serie

transformada presenta estacionalidad por lo que se evaluaron los modelos con
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la serie diferencia estacionalmente D =1 . El grafico de autocorrelaciones
muestra picos significativos en los retardos ¢q =1,2,5,6,7 y el gréfico de
autocorrelaciones parciales muestra picos significativos que sugieren retardos

significativos p = 1,2, 4,5.

Figura 9. Autocorrelaciéon y Autocorrelacion parcial de CHIXOY
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Fuente: elaboracién propia, realizado con RStudio.

Los graficos correspondientes a RENACE se tienen en la figura 10 donde
puede observarse que el grafico de autocorrelaciones sugiere nuevamente que
pueda existir una componente no estacionaria, pero al evaluar el grafico en
primera diferencia se concluye nuevamente que no es necesario analizar los
modelos con la serie en primera diferencia de la parte no estacional d = 1. La
estructura estacional de los graficos sugiere evaluar los modelos para la serie
diferenciada estacionalmente D =1 . El grafico de autocorrelaciones muestra
picos significativos en los retardos q=124567 y el grafico de
autocorrelaciones parciales muestra picos significativos que sugieren retardos

significativos p = 1,2,4,5.

46



Figura 10. Autocorrelacion y Autocorrelaciéon parcial RENACE
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Fuente: elaboracion propia, realizado con RStudio.

Paso 2. Estimacion de parametros

Se realizé la estimacién de los parametros utilizando software para las
combinaciones p, d, q, P, D, Q , con cantidad de parametros reducidos para
obtener modelos sencillos y evitar el sobreajuste permitiendo evaluar y analizar
de esta manera un conjunto reducido de modelos de manera individual. Para
CHIXOQY se probaron los 81 modelos parad =0,D =1conp,q,PyQentre0y
2. Para RENACE se probaron los 36 modelos posibles modelos parad =0, D =
lconp,gentre0y2,y Py Q entre 0y 1. Para todos los modelos se obtuvieron
los indices error medio (ME), error cuadratico medio (RMSE), error medio
absoluto (MAE), Criterio de Akaike (AIC) y Criterio de informacion Bayesiano

(BIC) para determinar el modelo de mejor ajuste.
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Los modelos con mejor ajuste tienen indices similares y en algun caso se
tiene un modelo diferente seleccionado para cada indice por lo cual se eligio el
modelo que fuera seleccionado por la mayor cantidad de indices. Las tablas Il y
IV muestran el comparativo de los mejores 5 modelos obtenidos para cada
central. Para CHIXOY el mejor modelo se obtiene el modelo SARIMA
(1,0,1)(2,1,1);, por ser el mejor para los criterios ME, AIC y BIC puesto que los
modelos(2,0,0)(0,1,1),, ¥ (1,0,1)(0,1,1),, no mostraban tener residuos de ruido
blanco. Para RENACE el modelo seleccionado fue el SARIMA (2,0,2)(0,1,1)4,
siendo el mejor para los criterios RMSE, MAE y AIC.

Tabla lll. Modelos de mejor ajuste para CHIXQOY
p|d/q/P|D/Q| ME RMSE MAE AIC BIC
2/0/0|0|1|1] 0.0127 | 0.5032 | 0.3602 261.31| 273.51
1/0{1|0|1|1| 0.0119 | 0.5028 | 0.3591 260.93| 273.12
1/0]{1]|2|1]1| 0.0050 | 0.5005 | 0.3590 262.18| 280.48
1/0]1]|2|1]2| 0.0058 | 0.5001 | 0.3584 264.11| 285.46
1/0[2]|2|1]2| 0.0058 | 0.5001 | 0.3587 266.11| 290.51

Fuente: elaboracion propia.

Tabla IV. Modelos de mejor ajuste para RENACE

p|d|q|P|D|Q ME RMSE MAE AIC BIC
1/0/0|0|1]1| -0.0008 | 0.5464 | 0.4233 303.6 312.8
2|/0/0(0]1|1] -0.0007 | 0.5463 | 0.4232 305.6 317.8
2|10/2|0]1|1| -0.0069 | 0.5258 | 0.4074 303.4 321.7
2|/0|1(1]1|1]| -0.0067 | 0.5286 | 0.4091 304.6 322.9
2|10(2|1/1|1| -0.0066 | 0.5265 | 0.4074 305.3 326.6

Fuente: elaboracion propia.
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La tabla V muestra el resumen de los coeficientes con su correspondiente

error estandar entre paréntesis para el modelo de mejor ajuste de cada central.

Tabla V. Parametros de los modelos de mejor ajuste
Serie arl ar2 mal ma2 sarl sar2 smal
cHixoy sg | 0-7661 -0.1745 -0.1745 |-0.2126 |-0.6247
(0.0917) (0.1524) (0.1524) [(0.1231) |(0.1608)
RENACE sp | 15865 | -0.6420 | -1.2000 | 0.2000 -0.9997
(0.1278) | (0.1238) | (0.1774) | (0.1743) (0.1635)

Fuente: elaboracion propia.

Paso 3. Examen diagnéstico de los residuos

Para el modelo de mejor ajuste seleccionado para cada central se realizé el
examen diagnostico utilizando la prueba de Shapiro-Wilks Modificada para la
normalidad, la prueba de Bartlett para la igualdad de varianza y la prueba de Box-
Pierce para la autocorrelacion. El resumen de los resultados se tiene en la tabla
VI en la cual se puede observar que los todos los p valor de los estadisticos de
pruebas indican que no se pueden rechazar las hipotesis nulas de residuos
distribuidos normalmente, igualdad de varianza para dos grupos y significancia
en la autocorrelacion de los residuos. Debe notarse que la prueba de Shapiro-
Wilks es la prueba modificada para muestras con 3 < n < 5000. La prueba de
Bartlett fue realizada para muestras balanceadas constituidas por la mitad de los
residuos separadas con criterio cronoldgico. Para la prueba de significancia de
las autocorrelaciones se muestran los resultados con el estadistico Q evaluado

hasta el rezago 10.
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Tabla VI.

Diagnostico de los residuos de los modelos de mejor ajuste

Prueba de Shapiro-Wilks (modificado) para normalidad

Hipotesis Serie n Media Desv. Est. W* p valor
HO: Distr. normales RENACE SB | 168 | -0.0069 0.52736 0.97831 | 0.1349
H1: Distr. no normales CHIXOYSB |168| 0.0050 0.5020 0.9776 0.1155
Prueba de Bartlett de homogeneidad de varianza

Hipotesis Serie n Media Varianza K p valor

84 | -0.0427 0.2536

L2 2 2

HO: of =05 =0 RENACE SB 34 | 0.0289 03033 0.65969 | 0.4167

H1: 02 # 0} # o 84 | 0.0808 0.2905
HIXOY SB 2. 2 1132

CHIXOY S 84 | 0.0289 0.2048 >09 0.113
Prueba de Box-Pierce de autocorrelacion en los residuos

Hipdtesis Serie n Media gl (k) Q p valor
HO: p1 =p2 =pr =0 RENACE SB | 156 | -0.0069 10 1.8134 | 0.9752
H1: Algin pj # 0 CHIXOY SB | 156| 0.0050 10 1.8134 | 0.9976

Paso 4. Prondsticos del modelo

Fuente: elaboracion propia.

En esta etapa se utilizaron los coeficientes de los modelos para obtener el

pronéstico con sus intervalos de confianza obteniendo los resultados que se

visualizan en la figura 10. Los prondsticos se realizaron para 16 etapas desde

enero 2019 hasta abril 2020. Como se observa en la figura 11 los prondsticos se

realizan para la variable transformada donde los coeficientes determinados

tienen validez.

50




Figura 11. Prondstico de 16 etapas para variables transformadas

CHIXOY

: U\

2005 2010 2015 2020

RENACE

2005 2010 2015 2020

Fuente: elaboracion propia, realizado con RStudio.

En la seccion 3.2 se presentan con mayor detalle los resultados de los
prondsticos anteriores y se presentan los prondsticos equivalentes transformados

en la dimensional requerida por los modelos de regresion de la segunda etapa.
3.1.3. Desarrollo y seleccion de los modelos de regresion
Para este trabajo se utiliz6 un modelo de regresiéon lineal que permite
obtener la energia generada con base en el caudal promedio mensual obteniendo

con ello un modelo simplificado que explique la variacion de los diferentes

factores externos al caudal.
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Debido a los objetivos del trabajo Unicamente se considerd el caudal
promedio mensual como variable regresora realizando un procedimiento
secuencial para la eleccion del modelo de mejor ajuste basado en el Coeficiente
de Determinacion R? , la desviacion estandar estimada y el cumplimiento de los

supuestos de normalidad, homocedasticidad e independencia de los residuos.

Para corroborar la conocida relacion lineal entre el caudal y la energia
generada se realiz6 el grafico de dispersion que muestra la figura 11. Se puede
observar una relacion lineal con la existencia de valores atipicos entre los valores
bajos y un punto a partir del cual la energia generada no parce tener incremento
aun con aumentos altos del caudal. Los caudales méximos turbinables de disefio
de las centrales son 75 m3/s para CHIXOY y 34.59 m3/s para RENACE valores
gue son coincidentes con los puntos a partir de los cuales se observa un cambio

en la relacion entre el caudal y la energia generada.

Figura 12. Dispersion de energia mensual generada 2006-2018
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Fuente: elaboracion propia, con datos obtenidos del AMM. Planificaciéon de la Operacion y

Resultados de la Operacién. Consultado el 01 de agosto de 2020. Recuperado de:
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Para RENACE se probaron inicialmente los modelos de regresion lineal
simple y regresion polinébmica de orden 2 y orden 3. El modelo de regresion lineal
simple brinda un coeficiente R? de 0.7880, un ajuste bajo por lo que se probaron
otros modelos. Los modelos de orden 2 y orden 3 muestran una mejora notable
en el ajuste con R? de 0.9372 y 0.9439, respectivamente; sin embargo, el

supuesto de normalidad para residuos no se cumple.

En busca de obtener un modelo de mayor ajuste que cumpla en mejor
medida los supuestos basicos de los residuos se probo6 el modelo de regresion
lineal por segmentos utilizando como valor umbral el caudal méaximo turbinable
de disefio de la central. Con el modelo por segmentos se obtuvo un R? de 0.9364
que cumple con el examen diagndstico de sus residuos por lo que fue el modelo

seleccionado.

El resumen de los estadisticos de la bondad de ajuste de regresion de los

modelos que fueron evaluados para RENACE se muestra en la tabla ViII.

Tabla VII.  Bondad de ajuste de regresiéon para RENACE

Modelo R? R2 Aj Varianza | Desviacion Estandar
Orden 1 0.7880 0.7866 26.0928 5.1081
Orden 2 0.9372 0.9364 7.7772 2.7888
Orden 3 0.9439 0.9428 6.9928 2.6444
Segmentos 0.9364 0.9360 7.8312 2.7984

Fuente: elaboracion propia.

En la figura 12 se puede observar el ajuste que muestra el modelo

seleccionado para cada segmento de la variable dic6toma que toma el valor de

53



0 para los datos con caudal menor o igual al caudal maximo turbinable de 34.59

m3 /s y valor de 1 para los datos con caudal mayor 34.59 m3/s.

Figura 13. Regresion por segmentos RENACE
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Fuente: elaboracion propia, con datos obtenidos del AMM. Planificacién de la Operacién y
Resultados de la Operacion. Consultado el 01 de agosto de 2020. Recuperado de:

https://www.amm.org.gt

Para CHIXOY se probaron los mismos modelos de regresion lineal y
polindbmicas de orden 2y orden 3 pero para la variable regresora caudal promedio
mensual al mes correspondiente de energia generada y conociendo la capacidad
de almacenaje de su embalse que permite trasladar energia en periodos
mensuales se probaron los modelos para la variable regresora caudal promedio
mensual del mes anterior al de la energia generada. El resumen de estadisticos
de la bondad de ajuste de los modelos se muestra en la tabla VIl donde puede
observarse que para todos los modelos se obtiene un mejor ajuste con la variable
del caudal del mes anterior. El mejor ajuste se tiene para el modelo de regresion

lineal por segmentos con variable rezagada con un R?> de 0.6347.
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Tabla VIIl. Bondad de ajuste de regresion para CHIXOY

Modelo R? R2 Aj Varianza Desviacion estandar
Orden 1 0.4371 0.4335 1033.4938 32.1480
Orden 2 0.5540 0.5482 824.1871 28.7087
Orden 3 0.5780 0.5697 785.0298 28.0184
Segmentos 0.5783 0.5755 774.3747 27.8276
Orden 1 m-1 0.4800 0.4766 954.7765 30.8995
Orden 2 m-1 0.6206 0.6156 701.2226 26.4806
Orden 3 m-1 0.6282 0.6208 691.7309 26.3008
Segmentos m-1 0.6347 0.6323 670.8158 25.9001

Fuente: elaboracion propia.

La figura 14 muestra el ajuste de regresion lineal por segmentos obtenido
para CHIXOY donde la variable dictoma cambia de valor para el umbral 75

m3/s.

Figura 14. Regresion por segmentos CHIXOY
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Fuente: elaboracion propia, con datos obtenidos del AMM. Planificacion de la Operacion y
Resultados de la Operacion. Consultado el 01 de agosto de 2020. Recuperado de:

https://www.amm.org.gt.
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En la etapa de diagnostico de los residuos de los modelos se verifico la

normalidad de los residuos por medio de la prueba de Shapiro-Wilks modificado,

para la igualdad de varianzas con la prueba de Bartlett y para la independencia

se utilizo la prueba de Durbin Watson

El resumen de los estadisticos de prueba e hipoétesis evaluadas se tiene en

la tabla 15 donde puede determinarse con base en el p valor de los estadisticos

de prueba W* y K que se no se pueden rechazar las hipétesis de normalidad e

igualdad de varianza entre los grupos 0 y 1 evaluados. La hipotesis de

independencia de los residuos si se rechaza por tener un estadistico d menor a

dL y dU ubicéandolo en la zona de rechazo que se mostro en la figura 3.

Tabla IX.

Evaluacion de supuestos béasicos del modelo de regresion

Prueba de Shapiro-Wilks (modificado) para normalidad

autocorrelacién positiva

Hipotesis Central | n | Media Desv. W* p valor
Est.
HO: Distribucién normal RENACE | 156 | 0.0000 | 2.7896 | 0.9899 | 0.8940
H1: Distribucién no normal CHIXOY | 156 | 0.0000 | 25.8166 | 0.9773 | 0.1466
Prueba de Bartlett de homogeneidad de varianza
Hipotesis Central | n | Media | Varianza K p valor
138 | 0.0000 | 7.3092
RENACE 2.1108 | 0.1463
HO: 0-12 = 0-22 = g2 18 | 0.0000 | 12.0499
H1: 02 # 07 # o2 CHIXOY 116 | 0.0000 | 751.1599 29449 | 0.0a701
40 | 0.0000 | 433.9401 | ’
Prueba de incorrelacidon de Durbin Watson
Hipotesis Central | n | Media d dL du
HO: No hay autocorrelacion RENACE | 156 | 0.0000 1.395 1.72 1.746
positiva H1: Hay CHIXOY | 156 | 0.0000 | 0.8272 | 1.72 | 1.746

Fuente: elaboracion propia.
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La evaluacién grafica de los residuos de los modelos se puede observar en

la figura 15 que contiene el histograma para la normalidad, la dispersion de

predichos respecto de los residuos para a homocedasticidad y la serie de residuo

por caso parala independencia.
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Confiabilidad de los modelos para escenarios hidrolégicos

Los prondsticos generados para las variables transformadas en el paso 4

de la metodologia Box-Jenkins fueron transformados a sus unidades originales

para ser utilizados como variable de entrada de los modelos de regresion que

permiten cuantificar la produccion hidroeléctrica asociada. Para obtener los

valores originales se despej6 de la ecuacién (19) de la familia SB de
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transformaciéon de Johnson y utilizando los mismos parametros mostrados en la
tabla I.

En la figura 16 se muestra la simulacién del modelo en sus variables
originales con ajuste y pronostico de caudales para el escenario medio para
CHIXOY. Se observa que el ajuste da un seguimiento adecuado a la
estacionalidad y presenta poca diferencia en los meses de bajos caudales de
noviembre a mayo y para los meses de caudales altos en los cuales no se
sobrepasan los 125 m3/s, para los afios en los que se presentan valores de

caudales arriba de los 150 m3 /s la diferencia es notoria entre ajuste y los valores

reales.
Figura 16. Ajuste y prondstico del caudal de CHIXOY
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Fuente: elaboracion propia, realizado con RStudio.

El caudal simulado para el modelo SARIMA de RENACE en variables
originales se muestra en la figura 17 donde puede observarse un comportamiento

similar al presentad por el modelo CHIXOY. Para valores reales arriba de los 35
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m3/s se observan diferencias importantes en el ajuste del modelo dado que se

tienen subestimaciones del caudal.

Figura 17. Ajuste y prondstico del caudal de RENACE
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Fuente: elaboracién propia, realizado con RStudio.

Para los resultados mostrados en las dos gréaficas anteriores se obtuvieron
las métricas Error Medio Absoluto (MAE) y Error Absoluto Porcentual Medio
(MAPE) para el conjunto de datos de ajuste y para el conjunto de datos
pronosticados para evaluar el nivel de confiabilidad del modelo. Para los datos
de ajuste se obtuvieron valores del MAE de 23.81 m3/s y 5.64 m3 /s para CHIXOY
y RENACE respectivamente y valores del MAPE de 36.71 % para CHOCOY y
26.16 % para RENECE. Para los datos pronosticados se obtuvieron valores del
MAE de 16.52 m3 /sy 7.69 m3 /s asi como valores de MAPE de 55.93 %y 72.00%
para CHIXOY y RENACE respectivamente. Estos indices se resumen en la tabla

X.
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Tabla X. indices de los modelos en variables originales

Indice CHIXOY RENACE
MAE Ajuste 23.81 5.64
MAE Pronéstico 16.52 7.69
MAPE Ajuste 36.71% 26.16%
MAPE Prondstico 55.93% 72.0%

Fuente: elaboracion propia.

3.3. Comparacion de escenarios pronosticados  produccién

hidroeléctrica

Para cuantificar la mejora en la produccion hidroeléctrica se utilizé la
segunda etapa de los modelos de mejor ajuste constituido por los modelos de
regresion lineal por segmentos para generar los prondsticos de generacion entre
mayo 2019 y abril 2020 y se compararon los resultados con el escenario de
generacion hidroeléctrica que presenta AMM (2019) en la Programacion de Largo

Plazo para las centrales analizadas.

La comparacion de escenarios pronosticados para CHIXOY puede
observarse gréficamente en la figura 18 que muestra los prondsticos de
generacion y la energia real generada. El pronostico generado con el modelo de
regresion lineal por segmentos muestra un ajuste apropiado a las variaciones que
se presentan en el periodo evaluado, pero las magnitudes presentadas
evidencian diferencias considerables en la estimacion de la energia. En cuatro
de los 12 periodos los valores pronosticados por el modelo de regresion

presentan mayor certeza que la estimacion realizada en la PLP.
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Figura 18. Comparacion de escenarios pronosticados para CHIXOY
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Fuente: elaboracion propia, con datos obtenidos del AMM. Planificacién de la Operacién y
Resultados de la Operacion. Consultado el 01 de agosto de 2020. Recuperado de:

https://www.amm.org.gt.

La comparacion de escenarios pronosticados para RENCE se tienen en la
figura 19. La mejora en el pronéstico con el modelo de regresion lineal por
segmentos es notable respecto a al prondstico PLP para 8 de los 12 periodos
analizados y en los restantes 4 periodos se observa un ajuste adecuado a la
energia real generada.

61



Figura 19. Comparacion de escenarios pronosticados para RENACE
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Fuente: elaboracion propia, con datos obtenidos del AMM. Planificaciéon de la Operacion y
Resultados de la Operacion. Consultado el 01 de agosto de 2020. Recuperado de:

https://www.amm.org.gt.

Para cuantificar la mejora en la produccién hidroeléctrica se utilizé el indice
del Valor Medio Absoluto (MAE) porque brinda un comparativo en las unidades
de interés. Para CHIXQY los valores del MAE son 45.15 GWh'y 47.67 GWh para
el pronéstico PLP y el modelo de regresion por segmentos respectivamente, lo
gue representa un incremento del 6% en la incerteza del prondstico de la
produccion hidroeléctrica. Para RENACE se obtuvieron valores del MAE de 15.92
GWh para el pronostico PLP y 9.18 GWh para el prondéstico de regresion lineal

por segmentos teniendo con ello una reduccién de la incerteza del 42 %.
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4.  DISCUSION DE RESULTADOS

4.1. Analisis del desarrollo y seleccién de los modelos

En la practica de la planificacion de los sistemas eléctricos se utilizan
pronésticos de caudales promedios mensuales como variable de entrada a
modelos de planificacion como lo describen Morales (2016) y Zufiiga y Jordan
(2005), por lo cual un modelo de prondstico de caudales representa Unicamente
una parte de un modelo que permita determinar escenarios de generacion

hidroeléctrica.

En este trabajo no se emplea un modelo de planificacion para determinar la
generacion hidroeléctrica asociada a los caudales y se propone el uso de un
modelo estadistico de regresién para obtener los valores de energia de las
centrales bajo andlisis generando de esta manera las dos etapas del modelo
estadistico que se presentaron en los resultados.

Morales (2016) menciona la importancia de tomar un periodo de 30 afios en
el estudio de caudales para representar fendmenos climaticos y de
comportamiento de largo plazo por lo cual se consideré para el analisis
exploratorio de las series de caudales el periodo completo de informacion
disponible desde 1963 hasta 2018, teniendo un total de 56 afos.

En el andlisis exploratorio se evaluaron aspectos como la tendencia,
estacionalidad, variaciones en la mediana y rangos intercuartilicos de
subperiodos de andlisis y presencia de valores atipicos como los sugiere Meis y

Llano (2017) comprobando que el analisis realizado permite conocer los aspectos
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relevantes del comportamiento de las series de caudales identificando la
presencia de componentes de la serie que permiten conocer preliminarmente la
estructura que tendran los modelos SARIMA y obtener subperiodos de analisis
que permiten modelar la serie para periodos determinados en casos de cambios

significativos en los estimadores como la media y varianza de las series.

Del andlisis exploratorio se tuvieron indicios de posibles problemas en el
diagnostico de los modelos SARIMA generados para ambas series de tiempo,
debido a la presencia de valores atipicos que se incrementaban en el subperiodo
2005-2018 y en los meses de altos caudales a lo largo del afio como se presento
en las figuras 5 y 6. También se observd que existian indicios de cambios de
cambios en la media y varianza de la serie a partir del ailo 2005 debido a los
cambios en el rango intercuartilico y la mediana del grafico de cajas de la figura
5 asi como en la componente de tendencia del modelo aditivo de las figuras 7 y
8.

En el apartado de resultados de desarrollo y seleccion de modelos SARIMA
se listd los diferentes grupos de datos para los cuales se aplico la metodologia
Box-Jekins. Para los 6 conjuntos de datos se tuvieron inconvenientes en la
normalidad de los residuos de todos los modelos probados para los tres conjuntos
gue utilizaban la serie completa de 1963-2018 y para dos conjuntos de datos con
la serie para el periodo 2005-2018. El Unico conjunto de datos que brinda varios
modelos con normalidad en los residuos es para la serie del periodo 2005-2018
con transformacion de Johnson. La posibilidad de usar Gnicamente una parte de
la serie para obtener un modelo adecuado se basa en los resultados mostrados
por Meis y Llano (2016) que sugieren la posibilidad de usar los subperiodos de
la serie para modelarla correctamente puesto que en ocasiones no se tienen

buenos resultados con un solo modelo SARIMA.
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La cantidad de datos del periodo sobre el cual se desarrollaron los modelos
finales se reduce a un cuarto de los datos de la serie completa por lo que se debe

esperar que los residuos de los modelos presenten normalidad.

En la tabla | se mostraron los resultados de la prueba de Dickey-Fuller
donde se comprob6 que ambas series son estacionaras por lo cual no es
necesario que la series sean diferenciadas y por tanto no es necesario incluir en

el andlisis de mejores modelos los que contienen d = 1.

Para verificar este hecho se realiz6 el andlisis grafico empleado por Meis y
Llano (2017) al evaluar los graficos de autocorrelaciones de las series
diferenciadas cuando el grafico de autocorrelaciones muestra varios rezagos
significativos, pero con los resultados mostrados en las figuras 9 y 10 se puede

observar que lo primeros rezagos no son significativos en la serie diferenciada.

En la etapa de identificacion de posibles valores p,d, q, P, D y Q con base en
los gréficos de autocorrelacion y autocorrelacion parcial se mostré que existian
rezagos significativos adicionales a los empleados en los modelos evaluados

para seleccionar el de mejor ajuste.

El uso de modelos con un numero reducido de coeficientes empleado en el
trabajo responde a la necesidad de obtener modelos simples capaces de modelar
adecuadamente la serie de tiempo y evitar sobre ajustes innecesarios del

modelo.

Los modelos finales fueron seleccionados con base en los criterios ME,
RMSE, MAE, AIC y BIC debido a que en los estudios previos revisados no se
tiene un criterio Unico o preferido para la seleccion de modelos. Como se presento

en los resultados, el modelo de mejor ajuste de cada serie se selecciond con
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base en varios criterios, pero ambos modelos seleccionados comparten la
caracteristica de poseer el mejor MAE y AIC que son los criterios utilizados por
Dmitrieva (2015), Zufiiga y Jordan (2005) y Meis y Llano (2016).

La tabla V de los modelos de mejor ajuste muestra que para el caso de
CHIXOY la serie se modela adecuadamente con tres coeficientes que
corresponden a la parte estacional y dos coeficientes que corresponden a la parte
no estacional mientras que para RENACE se tienen cuatro coeficientes para la

parte no estacional y un solo coeficiente para la parte estacional.

También se observa que CHIXOY posee tres coeficientes para el proceso
autorregresivo y dos coeficientes para el proceso de medias moviles mientras
gue RENACE tiene dos coeficientes para el proceso autorregresivo y tres

coeficientes para el proceso de medias moviles.

La conformacion de los modelos de mejor ajuste basada en sus coeficientes
indica que tanto para CHIXQOY como para RENACE se tienen modelos explicados
con la misma cantidad de coeficientes para la componente de valores pasados y

componente del ruido para la parte no estacional.

Mientras que para la parte estacional CHIXOY es explicado por una
cantidad mayor de retardos de valores pasados que por la componente de ruido
y para la componente estacional de RENACE Unicamente se tiene una aportacion
de la componente de ruido.

Las pruebas utilizadas para el diagnostico de los modelos difieren respecto
de algunas pruebas empleadas en trabajos de prondéstico de caudales. Para el
caso de la normalidad, Vega (2016) sugiere el uso de técnicas como Anderson

Darling o Kolmogorv-Smirnov pero en este trabajo se utilizo la prueba de Shapiro-
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Wilks modificado considerando el trabajo especifico de Razali y Wah (2011) por
tener un enfoque estadistico. Para la prueba de normalidad Vega (2016) y Meis
y Llano (2017) sugiere el uso de la prueba e Ljun-Box pero en este trabajo se usé
la prueba de Box-Pierce considerando que Guijarati y Porter (2010) indican que
son pruebas similares pero la eficiencia de la prueba de Box-Pierce es mayor

para muestras grandes.

Respecto a los pronésticos generados con el modelo debe recordarse que
la aplicacion correcta es realizarlos para la variable transformada SB puesto que
los coeficientes fueron determinados para esta esta variable. Debe evitarse
obtener un modelo equivalente en las variables originales para realizar

pronosticos.

Para el desarrollo del modelo de regresion se asumié la relacién lineal entre
el caudal y la energia generada con base en la relacién que muestra la ecuacion
(30) y unicamente se verific6 graficamente. No se determind coeficientes de
correlacion puesto que para su correcta aplicacion las variables deben tener una
distribucion por lo que hubiese sido necesario realizar transformacion de la
variable y desarrollar todo el andlisis de regresion en variables trasformadas
obteniendo un modelo y resultados menos intuitivos. Considerando, que para el
analisis de regresion solo debe cumplirse el supuesto de normalidad para los
residuales, la aplicacion del modelo de regresion en las variables originales es

adecuada.

Los modelos de regresion de mejor ajuste fueron los modelos de regresion
lineal por segmentos considerando el valor del coeficiente de determinacion R? y
el cumplimiento de los supuestos de los residuales. Para ambos modelos es
necesario conocer el valor umbral de la variable regresora que provoca el cambio

en la estructura de la regresion como lo indican Gujarati y Porter (2010).
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Para este trabajo se utilizo el valor del caudal turbinable maximo de disefio
de las centrales, el cual incluye algun error debido a que este caudal esta definido
para un momento determinado de operacion de la central por lo cual no debe ser
el mismo valor para la variable de caudal promedio mensual, sin embargo, como
se mostro en las figuras 13 y 14 los valores elegidos permiten segmentar
adecuadamente los valores observados de energia generada respecto de los

caudales.

La aplicacion del modelo de regresion lineal por segmentos se justifica en
este trabajo por el enfoque de modelar todos los datos observados con un modelo
estadistico confiable, pero en la practica puede evaluarse la posibilidad de limitar

un modelo para valores limitados por el caudal turbinable maximo.

Esto seria la parte del modelo con la variable dicétoma D; = 0 equivalente
a la regresion que se obtendria omitiendo los valores de caudales que arriba del

caudal maximo mensual.

La bondad de ajuste del modelo de CHIXOY con R? de 0.6347 y RENACE
con R? de 0.9364 se encuentran entre el rango de 0.6 y 1 que implican que el
modelo explica adecuadamente la varianza. Sin embargo, el valor de CHIXQOY se
encuentra cerca del limite inferior y aunque estadisticamente pueda ser un
modelo valido puede presentar errores importantes al realizar la estimacion de la

energia generada con base en los caudales.

El inconveniente en el supuesto de independencia de los residuos que se
mostro en la tabla IX y la figura 15 puede resolverse al aleatorizar los datos sobre
los cuales se aplica la regresiéon con lo cual se obtienen los estadisticos d =
2.0790 y d = 1.8076 para RENACE y CHIXQY, respectivamente, con lo cual no

se pude rechazar la hipétesis de independencia de los residuos.
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Con la verificacion anterior se puede observar que la no independencia de
los residuos del modelo proviene de la naturaleza de los datos por ser una serie
de tiempo y no por especificacion del modelo por tal motivo se toma como valido
y de mejor ajuste el modelo de regresion lineal por segmentos. El hallazgo de no
independencia de los residuos sugiere evaluar otras técnicas para el analisis de

series de tiempo que incorporen la dependencia de variables rezagadas.

4.2. Andlisis de la confiabilidad de los escenarios hidroldgicos

Los prondsticos de escenarios hidrolégicos presentados en este trabajo
corresponden a la serie de datos esperados del caudal promedio mensual
obtenido a través de transformar los datos pronosticados con los modelos
SARIMA para las variables de caudales con la transformacion de Johnson para

la familia SB.

Los resultados muestran que los modelos tienen un seguimiento adecuado
de la estacionalidad de los datos y alto ajuste para los niveles de caudales bajos.
Para ambos modelos se observa que no son capaces de dar seguimiento a los
valores maximos en época de caudales altos, pero esto ocurre para caudales
arriba de 100 m3/s para CHIXOY y 35 m3/s para RENACE para los afios que

presentan caudales bajos para todos los meses.

Considerando, los caudales turbinables maximos, asi como los modelos de
regresion que fueron utilizados esto no representa inconvenientes porque a partir
de valores de 75 m3/s y 34.59 m3/s par CHIXOY y RENACE respectivamente,
las variaciones de la energia generada son minimas ante altos niveles de
caudales por lo que el modelo resulta ser confiable para su aplicacion en

prondésticos de generacién hidroeléctrica.
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Los modelos fueron desarrollados para series estacionarias por lo que se
esperaria que las etapas pronosticadas de las series formaran parte de esta
misma serie estacionaria, sin embargo, para ambas series de caudales se
observa la presencia de valores bajos totalmente atipicos para los meses que

normalmente presentan caudales altos.

Con estos hallazgos podria pensarse que los modelos SARIMA son menos
efectivos para estimar valores extremos bajos en comparacion con otros modelos
gue incorporan informacion climética, pero la comparacion de resultados de la
energia eléctrica que se discuten mas adelante muestra que la prevision de
caudales basados en modelos climéticos era mas alta que los obtenidos por los
modelos SARIMA.

Los indices MAE y MAPE para los valores de ajuste y valores pronosticados
de la variable original fueron determinados para obtener un nivel de confiabilidad
para los modelos. Los valores del MAE sugieren que los prondésticos generados
tienen un buen ajuste porque se reduce 7.29 m3/s para el caso de CHIXOY y

aumenta solo 2.25 m3/s para RENACE.
4.3. Andlisis de la comparacién de escenarios pronosticados

La segunda etapa de pronéstico fue desarrollada como una herramienta
estadistica que reemplaza los modelos de planificacion de un sistema eléctrico
los cuales obtienen estimaciones de energia eléctrica asociada los caudales

proyectados con base en ecuaciones o funciones basadas en la ecuacion (30).

Una primera opcion para obtener la energia eléctrica asociada a los

caudales estimados por los modelos SARIMA podria pensarse con el uso directo
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de la ecuacion (30), pero para un uso adecuado es necesario que el factor de
produccion sea constante para todo el rango de caudales y que la energia
eléctrica sea determinada en un instante o periodo para el cual se conoce el valor

del coeficiente de produccion p.

Usar un p promedio constante implica un error importante debido a que el
caudal a evaluar es promedio mensual por lo cual podria obtenerse Unicamente
una potencia promedio mensual y no la energia asociada. Para obtener la energia
asociada al caudal promedio mensual se tendria que estimar un nimero de horas
de operacion con la condicion de caudal promedio mensual, obteniendo con ello

un modelo complejo que puede generar distorsion en la energia generada.

Por lo expuesto anteriormente se considera apropiado utilizar un modelo de
regresion lineal por segmentos con el mejor ajuste para obtener la energia
asociada, porque permite estimar de una manera sencilla valores de energia
eléctrica mensual incorporando ademas la variabilidad que han aportado
diferentes factores operativos en la energia eléctrica para diferentes niveles de
caudales que se presenten.

Debe considerarse que el modelo de regresiéon lineal tuvo una
especificacién adecuada para todos los supuestos de los residuos al considerar
una aleatorizacion de los datos por lo que éste no explica la varianza que puedan
presentar factores operativos estaciones en la relacién del caudal promedio
mensual y la energia eléctrica asociada.

El bajo ajuste con un con un coeficiente de determinacion R? de 0.6347 para
el modelo de regresion de CHIXQY podria considerarse como la principal fuente
del error presentado en el prondstico de la energia hidroeléctrica, pero al
compararlo con el error para el modelo de RENACE se observa que la

sobreestimacion esta presente para ambos modelos en las mismas etapas por lo
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gue se puede concluir que gran parte del error esta dado por el prondstico de

caudales de los modelos SARIMA.

Los resultados del pronostico de generacion hidroeléctrica para CHIXOY
muestran que el modelo de regresion para la variable del caudal rezagada en una
etapa presenta un mejor seguimiento de las variaciones intermensuales de la

generacion hidroeléctrica respecto de los valores pronosticados PLP.

Este hallazgo resulta importante porque sugiere que la variacién en la
generacion hidroeléctrica real de CHIXOY no esta explicada adecuadamente por

los criterios que incorpora el modelo de planificacion.

Los resultados de CHIXOY muestran un seguimiento adecuado de la
variacion intermensual de la generacion hidroeléctrica de los dos prondsticos
generados, pero con una mejora notable en las 6 primeras etapas de prondsticos
a pesar de tener diferencias significativas en los prondsticos de caudales. A partir
de los resultados es posible concluir que los prondsticos de caudales con los que
se estim6 la energia PLP fueron superiores a obtenidos con los modelos
SARIMA.

Al evaluar la reduccion de la incerteza de los pronésticos de RENACE se
observa que la metodologia empleada en este trabajo es adecuada para realizar
prondsticos de centrales que no tienen la capacidad de almacenar los aportes de

los caudales afluentes entre periodos mensuales.
La aplicacion de la metodologia empleada para centrales como CHIXOY no

muestran evidencia de mejora en el prondstico de la energia hidroeléctrica

generada basada en los caudales promedios mensuales.
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Debido a que los pronésticos de energia son desarrollados por una
combinacion de dos modelos diferentes, el error presente en el prondstico estara
compuesto por una parte de cada modelo, por lo cual puede considerarse en el
uso de series multivariadas como una alternativa que pueden brindar mejores
pronésticos si los modelos son desarrollados con el ajuste y especificacion

adecuada.
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CONCLUSIONES

Los pronosticos de caudales promedios mensuales con los modelos
SARIMA (1,0,1)(2,1,1)4, ¥ (2,0,2)(0,1,1),, utilizados como variable de
entrada a un modelo de regresion lineal, permiten seleccionar escenarios
de produccion hidroeléctrica teniendo un incremento del 6% en la
incerteza para la central CHIXOY y una reduccién del 42 % en la

incerteza para la central RENACE.

El modelo estadistico de mejor ajuste para una serie de tiempo de
caudales promedios mensuales de las centrales CHIXOY y RENACE se
obtiene con un periodo de 14 afios con la aplicacién de la metodologia
Box-Jekins para la serie con transformacion de Johnson utilizando como
criterio de seleccion los indices MAE, RMSE, AIC y BIC.

El modelo de mejor ajuste para seleccidn de escenarios hidroldgicos
tiene valores del MAE de 23.81 m3/s y 5.64 m3/s para CHIXQY vy
RENACE. Para los datos pronosticados se obtuvieron valores del MAE
de 16.52 m3/s para CHIXQY y 7.69 m3/s para RENACE.

El prondstico de energia para CHIXOY con el modelo de mejor ajuste
presenta un MAE en 47.67 GWh un valor superior en 6% al MAE del
pronéstico PLP. El modelo de mejor ajuste para RENACE muestra una
alta reduccion respecto de la incerteza del pronéstico PLP con MAE de
9.18 GWh que es 42% menor al MAE de 15.92 GWh del prondstico PLP.
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RECOMENDACIONES

Para el pronéstico de energia generada por centrales hidroeléctricas con
capacidad de embalse a nivel mensual deben evaluarse otro tipo de
modelos estadisticos que permitan incorporar variables explicativas

adicionales a los caudales promedios mensuales.

Considerar el uso de modelos para series de tiempo multivariadas o
modelos de regresion multivariados como alternativas para prondsticos

de generacion hidroeléctrica.

Para el desarrollo de modelos SARIMA de series temporales de caudales
promedios mensuales de gran cantidad de datos obtener modelos para

subperiodos definidos para obtener modelos con mejores indices.
Evaluar diferentes conjuntos de datos para obtener modelos para series

de tiempo que cumplan con tener un ruido blanco lo cual permite obtener

pronésticos confiables.
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ANEXOS

Anexo 1. Tabla de valores criticos de la distribucién Durbin Watson
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B 1611 1.862 1.688 150 1.5 1534 1.743 1.831 1423 1.881 1387 1.B93 1385 1.925
BY 163 1.67 1686 155 1731 1350 .74F 1.829 1448 1.B37 1432 1.BB6 1296 1.916
90 1535 1.679 1.703 1589 1736 1586 1.751 1.827 1469 1.854 1445 1.881 1430 1.309
95 1545 1.687 1.M09 1803 1.732 1579 1755 1.827 1489 1.832 1485 1.877 1447 1.303
100 1654 1.6594 1.7M5 1513 1.736 1552 1.758 1.826 1.50¢ 1.850 1484 1.874 1467 1.898
150 1730 1.746 1760 1583 1774 149 1.7EB 1.8327 1527 1.B47 1508 1.B67 1554 1877
200 1758 1.77B 1.789 1738 1799 1B 1.0 1.841 1.58& 1.8527 1475 1863 14685 1874

Fuente: Gujarati y Porter (2010). Econometria (p. 888).

83



84



	Binder1.pdf
	1. CARTA ASESOR Byron Felipe
	2. CARTAS COORDINADOR EEP-Byron Felipe Membretada Ciencias Aplicadas
	Decanto Byron Felipe
	LNG.EEP.OI.137.2021 Byron Felipe


