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Resumen

En la presente tesis, se emplea la técnica de Regresion Lineal Multiple (RLM) para realizar la
prediccién de 24 horas adelante de la demanda y precio de electricidad en el mercado eléctrico de
Ontario, Canada. Debido al cambio hacia a un mercado eléctrico, es importante la estimacién con
anterioridad de estas dos variables dependiendo del tipo de participante en el mercado, cuyas razones

son expuestas en este documento.

Para realizar este trabajo, se pronostica la demanda y el precio mediante la estimacién de un modelo
que recoge la doble estacionalidad (diaria y semanal), presente en estas series, y tales patrones son
identificados a través de la funcién de autocorrelaciéon. Para esto se emplea una gran cantidad de
datos en la estimacion de los pardametros de los modelos, pues en base a experimentacion se obtie-
nen mejores resultados y aplicando una transformacién logaritmica a los datos. Ademés de presentar

un buen desempeno, la rapidez con la que se predice y se estima el modelo es en menos de un segundo.

Dado que las series de tiempo de la demanda y precio de la electricidad, muestran un comportamien-
to no lineal, cuya complejidad hacen imposible representar su evolucién adecuadamente y por ende
la inexistencia de un modelo matemaético. Por tal razén en este trabajo se aproximan tales series
de tiempo mediante un modelo lineal sencillo que describa su comportamiento con buena aproxima-
cién, para generar predicciones precisas, evaluando estas, por medio del Porcentaje del Error Medio
Absoluto (MAPE), utilizado en la mayoria de los trabajos consultados, ya que proporciona la mejor

idea en cuanto a la aproximacién a los valores reales.

Finalmente se comparan los resultados obtenidos del modelo implementado contra modelos desa-
rrollados (en su mayoria modelos no lineales) junto con los modelos del Operador Independiente
del Sistema Eléctrico (IESO) para predecir la demanda y el precio de electricidad en Ontario, con
el tinico propoésito de validar el desempeno competitivo del modelo, el cual presenté en ocasiones

mejores predicciones, o de igual aproximacion.

Palabras clave: Pronostico, Demanda, Precios, Regresion, MAPE.






Abstract

In this thesis, I use the technique Multiple Linear Regression (MLR) to predict 24 hours ahead of
demand and price of electricity in the electricity market in Ontario, Canada. Due to a shift towards
electricity market, it is important previously estimation of these two variables depending on the type

of market participant, whose reasons are outlined in this document.

To do this work, the demand and price is modeled by estimating a model that includes the double
seasonality (daily and weekly) present in this series and that these patterns were identified through
the autocorrelation function. This requires a large amount of data is used for estimating model pa-
rameters, as based on experimentation best results are obtained by using a large window of data and
applying a logarithmic transformation of the data. In addition to presenting a good performance,

the speed with which it predicts and estimates the model is almost immediate.

Given that the time series of demand and electricity prices show a nonlinear behavior, whose com-
plexity makes it impossible to adequately represent their evolution and hence the absence of a
mathematical model. For this reason in this work such time series are approximated by a simple
linear model describing their behavior and predicting with good accuracy, evaluating by traditional
Mean Absolute Percentage Error (MAPE), used in most of the works consulted, because it provides

the best idea idea as the approximation to the real values.

Finally the results of the model implemented were compared against models developed (by the
mostly nonlinear models) with models of Independent Electricity System Operator (IESO) are com-
pared to predict demand and the price of electricity in Ontario, with the sole purpose of validating
the competitive performance of the model, which sometimes provided better predictions, or equal

accuracy.

Keywords: Forecast, Demand, Prices, Regression, MAPE.
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CAPITULO 1

Introduccidén

1.1. Introduccién

La prediccién de eventos futuros siempre ha fascinado al género humano, se puede decir que
las técnicas de prediccion existen desde que éste existe. Sin embargo, con el paso del tiempo estas
técnicas se han ido sofisticando y se han aplicado en distintas areas, con fines cientificos y econémicos.
Hoy en dia, se puede decir que estamos en la era de la tecnologia y la informacién, ya que en la ma-
yoria de las actividades se generan grandes bancos de datos que son almacenados en bases de datos.
Gracias a la tecnologia estos datos se pueden manejar y usar para sacar algin rendimiento de ellos,
ya que debido al gran volumen de informacién es imposible de analizar e interpretar manualmente
[Lora, 2005].

La prediccién requiere un estudio detallado de los sucesos pasados y de las relaciones existentes entre
ellos, para a partir de ahi, intentar extrapolar un suceso futuro. La busqueda de la relacion existente
entre el valor actual de una variable y los valores pasados de la misma, o de otras variables que
puedan influir sobre el valor de la primera, constituye una de las bases del desarrollo de modelos de

prediccion [Jiménez, 2007].

1.2. Estado del arte

En este apartado se realiz6 una revision bibliografica y una breve descripcion de los métodos de

prediccion a corto plazo, tanto de Demanda Eléctrica (DE), como Precios de la Electricidad (PE).

1.2.1. Meétodos de prediccién a corto plazo de demanda eléctrica

Existe una gran variedad de técnicas estadisticas y de inteligencia artificial que se han desarro-
llado a través de las ultimas décadas para el pronostico a corto plazo de la DE, entre los que se

destacan los siguientes.
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Métodos de Regresion. La regresion es una de las técnicas estadisticas mas utilizadas. Los
métodos de regresiéon para el pronostico de carga eléctrica son usualmente usados para modelar la

relacién entre el consumo de carga y otros factores tales como el clima, tipo de dia, y clase de clientes.

En |Engle et al., 1992| se presentan modelos de regresiéon para predecir picos de demanda del si-

guiente dfa. Sus modelos incorporan influencias deterministas como las vacaciones, las influencias
estocasticas tales como cargas medias, y las influencias exégenas como el clima. En las referencias
[Hyde vy Hodnett, 1997|, |[Ruzic et al., 2003|, [Haida y Muto, 1994|, [Charytoniuk et al., 1998|, des-

criben otras aplicaciones de los modelos de regresion para prondstico de cargas. Se pueden estructurar

diferentes tipos de Métodos de Regresion, en general contamos con la regresion simple y regresion
miultiple. En el andlisis de la Regresion Miltiple para el prondéstico de la carga se emplea la técnica

de estimacion por minimos cuadrados.

Series de tiempo (ST). Los métodos para el modelado de series de tiempo son desarrollados
asumiendo que los datos tienen una estructura interna, tales como la autocorrelaciéon, tendencia o
variacion estacional. Las series tiempo se han utilizado durante décadas en campos como la econo-
mia, procesamiento digital de senales, asi como la predicciéon de carga eléctrica. Los modelos ARMA
(Promedio Mo6vil Autorregresivo) se emplean generalmente para procesos estacionarios mientras que
los ARIMA (Promedio Movil Integrado Autorregresivo). ARMA y ARIMA manejan el tiempo y

la carga como parametros de entrada . En [Barakat et al., 1990] un modelo ARIMA estacional, se

emplea para predecir la carga con variaciones estacionales. En [Juberias et al., 1999| se desarrolld

un modelo ARIMA para pronosticar la carga en tiempo real, el cual incluye influencias meteorol6-

gicas como variables explicativas. [Fan y McDonald, 1994, describen implementaciones de modelos

ARIMAX (Promedio Moévil Integrado Autorregresivo con Variables Explicativas) para el prondstico

de carga. Y en [YANG et al., 1996], se aplica el enfoque de programacion evolutiva para identificar

los parametros del modelo ARMAX y emplearlo para pronosticar la demanda de carga horaria para

un dia y una semana adelante.

Redes Neuronales Artificiales (RNA). Las RNA son modelos que han demostrado la capa-
cidad de realizar el ajuste de curvas no lineales. Las salidas de una RNA son algunas funciones

mateméticas lineales o no lineales de sus entradas. Existen varios tipos de redes neuronales: la Red

Perceptron Multicapa, Red de Mapas Auto Organizados, etc. [Liu et al., 2006] presentan resultados

de predicciéon de 24 horas adelante de la DE, utilizan la desviacién de carga horaria para agru-

par horas de carga similares y utilizarlas como variables de entrada en una RNA en conjunto con

algoritmos genéticos, aplicado en diferentes casos de estudio durante el afio 2005. [Xu y Lai, 2012]

introducen una RNA en combinacién con la técnica de clustering k-means, para la predicir la DE del

dia siguiente y obtuvieron resultados para todo el ano 2009. [Abu-El-Magd y Findlay, 2003] imple-

mentan una RNA en donde las variables de entrada son ademas de la DE, variables climéticas y son
seleccionadas en base a un andlisis de correlaciéon. El modelo es facil y rapido presentando resultados

para todo el afio 2001 incluyendo vacaciones. Todas las referencias encontradas anteriormente son
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modelos de RNA aplicados para la prediccién de la DE en Ontario, Canada.

Software GMDH Shell LF. Es un software de prediccion, desarrollado por Geos Research
Group, que permite a los usuarios pronosticar series de tiempo con una gran facilidad y precision,
basados en modelos de RNA. A diferencia de otras herramientas basadas en redes neuronales, GMDH
Shell LF es muy rapido debido al procesamiento en paralelo y una gran optimizaciéon de los algoritmos

fundamentales.

Este software implementa los més recientes algoritmos matematicos en esta tarea y ofrece la previ-
sion de carga eléctrica rapida y fiable basandose en los datos historicos proporcionados. El programa
crea un conjunto de modelos cada vez méas y mas complicado en cada nivel. Dichos modelos se apli-
can a los datos histoéricos y se calcula un error y una vez que esta ha disminuido cierto porcentaje,
el proceso termina para después producir una prediccién de calidad. Tal algoritmo de predicciéon de
carga eléctrica permite evitar la creacién de modelos excesivamente complicados que absorben recur-
sos de la CPU y no dan predicciones muy exactas. En cambio, los modelos construidos por GMDH
Shell, usando el GMDH (Group Method of Data Handling) un algoritmo simple, rapido y preciso
exclusivamente en términos de prediccién. Para mas informaciéon a detalle acerca de los algoritmos
que implementa este software, dirijase a la pagina principal del software en [GMDHShell, 2014],

donde también existe una versiéon de prueba gratuita.

Sistemas Expertos. son modelos basados en heuristica, que incorpora reglas y procedimien-

tos usados por humanos expertos en el campo de interés dentro de un software que es entonces

capaz de realizar prondsticos automéaticamente sin asistencia humana. [Ho et al., 1990]| propusieron

sistemas expertos para predecir la demanda del sistema eléctrico de Taiwan. Los conocimientos de

los operadores y las observaciones horarias de cinco afos pasados fueron empleados para establecer

once tipos de dias y ademas los parametros del clima fueron considerados. [Rahman y Hazim, 1996|

desarrollaron una técnica basada en sistemas expertos. El conocimiento de carga y otros factores
que afectan a esta son extraidos y representados en una base de reglas parametrizadas. La técnica

fue probada en varios sitios de los E.U.A con errores de pronostico bajos.

Logica difusa. La logica difusa puede identificar y aproximar cualquier sistema dinédmico (en

este caso la carga). Con tal caracteristica, este tipo de sistemas disenados apropiadamente pueden

ser un modelo muy robusto a la hora de pronosticar. [Mori y Kobayashi, 1996] usan un método

difuso para desarrollar un modelo de optimizacién no lineal cuyo objetivo es minimizar los erro-

res del modelo para predecir. [Mori et al., 1999] presenté un modelo de inferencia difusa aplicado

a sistemas eléctricos de potencia. El método propuesto proporciona una estructura optima de in-
ferencia difusa que optimiza el nimero y ubicacién de funciones difusas de modo que los errores

del modelo son minimizados y es usado para obtener la variable de salida como un nuevo ntmero.

[Mastorocostas et al., 1999] aplic6 una metodologia para donde usa minimos cuadrados ortogonales

para identificacién del modelo difuso.



4 CAPITULO1: INTRODUCCION

Maquinas de Vectores Soporte (SVMs). Son unas técnicas recientemente investigadas paras

la solucion de problemas de regresion y clasificacion. Este enfoque fue originado por [Vapnik, 2000].

En |[Mohandes, 2002| se aplicd el método de SVMs para predecir DE a corto plazo. Los autores

comparan su desempeno con un método autorregresivo y los resultados son favorables para SVMs.

En [Chen et al., 2004| se propuso un modelo SVMS para predecir la DE para un mes y participaron

en un concurso organizado por los EUNITE network, y su programa fue el ganador.

Las técnicas de pronédstico a corto plazo tiene una amplia historia, es por tanto, que se analiza

un estado del arte muy general en |Gross y Galiana, 1987|, que cubre un intervalo que va desde

una hora hasta una semana; se analiza su importancia en la programacién en linea asi como las
funciones de seguridad del sistema eléctrico, se estudia la naturaleza de la carga y los diferentes
factores que influyen en su comportamiento. Asi mismo se presenta una detallada clasificaciéon de los

tipos de modelos de carga, ademads se exponen los aspectos practicos para el desarrollo y el uso de

modelos de prondstico. En [Taylor et al., 2006] realizan una comparacion entre métodos univariables

y multivariables para la prediccién de demanda eléctrica un dia adelante, utilizando series de tiempo

horaria de la demanda eléctrica de Rio de Janeiro, Brasil.

1.2.2. Meétodos de predicciéon a corto plazo en precios de energia eléctrica

El primer intento de prediccion del precio de energia en el marcado eléctrico fue reportado por

[Wang v Ramsay, 1997] donde una RNA se utiliz6 para predecir el Precio Marginal del Sistema

(PMS) en la bolsa de energia de Inglaterra. Subsecuentemente, varios métodos se han reportado en

la literatura para predecir el Precio de la Electricidad (PE) a corto plazo.

Entre estos, los métodos basados en inteligencia artificial, de los cuales se pueden encontrar algunos

en la referencia [Szkuta et al., 1999], el cual desarrollo una RNA usando datos historicos de deman-

da y precio energia eléctrica, en donde genera predicciones del precio una hora adelante para el
mercado eléctrico de Victorian (Australia). [Guo y Luh, 2003| [Zhang et al., 2003| [Guo y Luh, 2004
[Zhang y Luh, 2005|, elaboraron una RNA Perceptron Multi-Capa (PMC) y otra RNA Funcién Ra-
dial Base (FRB), y las emplearon para predecir el promedio en horas pico (de 7 AM a 11 PM) y horas
bajas (de 11 PM a 12 PM) los precios del mercado eléctrico de Nueva Inglaterra. [Mandal et al., 2007|

implement6 una RNA Recursiva la cual es basada en un enfoque de dias similares y es usada para

predecir el precio de electricidad del siguiente dia. Este método es examinado en el mercado eléctrico

PJM, proporcionando predicciones con un error bajo.

[Aggarwal et al., 2008], presenta una Transformada de Wavalet (TW) basada en un modelo de RNA

para predecir el PE a corto plazo, en especifico 1 dia adelante en el mercado eléctrico de Ontario,

Canada. Aqui los datos histéricos del precio han sido descompuestos en subseries en el dominio wa-

velet combinadas con otras variables en el dominio del tiempo para formar el ajuste de las variables
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de entrada en el modelo para pronoéstico. Cabe destacar que el desempeiio de este modelo fue com-
parado con otras técnicas demostrando satisfactoriamente que puede ser usado por participantes en

el mercado eléctrico bajo estudio.

Modelos ARIMA univariables. En [Contreras et al., 2003, se proporciona primeramente la

metodologia ARIMA para predecir el precio de la electricidad del siguiente dia en los mercados de

California y Espana. En [Conejo et al., 2005b| se propone una técnica basada en transformada wave-

let y modelos ARIMA, donde descomponen la serie historica de precios usando transformada wavelet
en otras series de mejor comportamiento, a las cuales se les ajusta un modelo ARIMA apropiado, y
a través de la transformada inversa de wavelet aplicada a las predicciones del ARIMA, se obtiene el

comportamiento futuro de la serie del precio y se reportan resultados del mercado eléctrico de Espana.

En [Crespo Cuaresma et al., 2004] se estudian varios modelos univariables (AR, y ARMA) aplica-

dos a los precios de electricidad horarios, usando datos del mercado Leipzig Power Exchange. Los

resultados muestran que cada hora del dia modelada por separado presenta mejores predicciones.

Modelos de regresion dinadmica (RD) y funcién de transferencia (FT) multivaria-

bles. En [Nogales et al., 2002|, proporcionan dos herramientas basadas en el andlisis de series de

tiempo para la prediccién de precios de energia en California y Espafia con una eficiencia muy

alta. Estos modelos son la RD y FT, en los cuales usan unicamente como variable explicativa la

demanda electrica y comparan sus resultados con |Contreras et al., 2003|, y muestran que los pro-

nosticos generados por RD y FT son mucho més exactos que los modelos ARIMA. De igual forma

en |[Nogales y Conejo, 2006| aplicaron una FT y usaron la demanda como variable explicativa, para

predecir los precios en el mercado eléctrico de PJM.

Finalmente |Zareipour, 2006|, se desarrollaron modelos de predicciéon del PE, implementando algunos

modelos lineales entres los que se encuentran los ARIMA, regresion dinamica (RD) y una funcién de
transferencia (TF), modelos no lineales como una RNA y Multivariate Adaptive Regression Splines
(MARS). En esta referencia especifica todos los detalles acerca de los modelos. Aqui se realiza
una comparacion de todos los modelos empleando como referencia el error denominado MAPE,
resultando de esta manera como mejor modelo predictivo la FT. También cabe mencionar que
desarrolld predicciones con horizonte de 3 y 24 horas adelante. Ademéas implementa un estudio
para observar impacto econémico sobre grandes consumidores del Mercado Eléctrico de Ontario,
utilizando las predicciones del PE para la planificacién de actividades a corto plazo, es decir el
estudio radica en ver en cuanto afecta la inexactidud del pronéstico del PE sobre los participantes

del mercado.
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1.3. Hipotesis

Dado que las series de tiempo de demanda y precios de electricidad son no lineales y en general
presentan una periodicidad diaria y semanal, el desarrollo de un modelo lineal capaz de modelar
tales periodicidades, es suficiente para generar errores de predicciéon bajos, al igual que cualquier

otro modelo no lineal.

1.4. Justificaciéon

Los mercados eléctricos hacen imprescindible que las empresas de produccién y comercializaciéon
cuenten con herramientas de ayuda para la elaboraciéon de sus ofertas diarias. La prediccion de los
precios resulta critica a la hora de realizar ofertas a mercados diversos. Conocer los precios con an-
terioridad hace posible que los generadores determinen su estrategia de produccién 6ptima y oferten
a precios adecuados, de tal forma que se maximice su beneficio [Vilchez, 2004]. Anélogamente, si los
consumidores y las comercializadoras conocen los precios pueden planificar su consumo y ofertar en
consecuencia, lo que revierte en maximizar su utilidad. Por tanto, las predicciones de precios son
fundamentales tanto para los productores como para los consumidores, ya que les permiten maxi-

mizar sus beneficios y sus utilidades.

Asi mismo va de la mano reducir un el error de pronéstico de carga diaria, puesto que genera ahorros
del orden de millones de ddlares, por gastos de generacién y operacién. Por lo tanto, el costo de los
errores de pronéstico pueden ser de tal magnitud que muchas investigaciones se han centrado en
reducir al minimo posible el error de pronéstico [Mondragon, 2011]. Esta prediccion puede ser desde
unos minutos con fines de operacién, hasta afos con fines de planeacion. Los pronosticos de demanda
de energia son una parte integral de la planificacion de la operacion de los sistemas eléctricos de

potencia.

No obstante de haberse desarrollado multiples modelos y probado con éxito, hoy en dia no existe
un modelo generalizado de aplicacién universal de prondstico, una razén es que para cada caso de
estudio se presentan circunstancias y necesidades particulares, lo cual evita desarrollar un mode-
lo generalizado, como lo demuestran los resultados de miiltiples trabajos que se presentan en la

literatura, los cuales no suelen ser comparables entre si.

1.5. Objetivos de la tesis

Los objetivos de la presente tesis son:

= Desarrollar un modelo lineal y univariable, basado en el enfoque de las técnicas de regresion

lineal maltiple, para la prediccion de series tiempo reales: demanda y precios de electricidad.
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= Aplicar el método de prediccion desarrollado a las series de tiempo de demanda y precios de

electricidad del Mercado Eléctrico de Ontario.
= Evaluar el error cometido por las predicciones del modelo aplicado.

= Comparar los resultados obtenidos de la aplicacién del modelo de prediccién desarrollado, con

los obtenidos por los modelos aplicados a las mismas series de tiempo bajo estudio.

1.6. Aportacion de la tesis

Se presenta una metodologia lineal para el pronoéstico de demanda y precios de electricidad. Los
resultados logrados son comparados, superando en ocasiones a las metodologias reportadas en la

literatura y a los algoritmos oficialmente utilizados en el mercado eléctrico bajo estudio.

1.7. Estructura de la tesis

FEl contenido de esta tesis consta de 6 capitulos, los cuales se encuentran organizados de la si-

guiente manera:

Capitulo 2. En este capitulo se da una introduccién a las series de tiempo pues son el elemen-
to principal para el desarrollo de este trabajo, mencionando algunos conceptos bésicos, andlisis y
modelos lineales empleados para su modelado y prediccion.

Capitulo 3. Se comienza por abordar el tema de prondstico de la demanda eléctrica, detallando
las necesidades que se encuentran por predecir la demanda tomando en consideracién el horizonte de
tiempo a evaluar, se describen las principales caracteristicas de la demanda eléctrica en general asi
como los factores que afectan el perfil de carga, ademés se da una descripcion estadistica y anélisis
en concreto de la demanda eléctrica en Ontario, Canada.

Capitulo 4. Se trata de manera breve los mercados eléctricos, las entidades clave que los compo-
nen, siendo para el mercado eléctrico de Ontario el Operador Independiente del Sistema (IESO) del
cual se hace mencién, también se definen los precios béasicos del mercado, de los cuales el principal y
empleado en este trabajo es el denominado Precio de Equilibrio del Mercado (MCP), asi mismo se
resume una clasificacion y factores que se consideran en el prondéstico del precio de la electricidad.

Capitulo 5. Se explica la formulacién y desarrollo del modelo de prediccion aplicado a la de-
manda y precios de electricidad en Ountario.

Capitulo 6. El modelos propuesto e implementado en este trabajo es aplicado para la obtencién
de resultados de diferentes pruebas realizadas para la prediccion del precio y demanda eléctrica.

Capitulo 7. Finalmente se presentan conclusiones y trabajos futuros.






CAPITULO 2

Series de Tiempo

2.1. Introduccién

Una serie de tiempo (también conocida como serie historica, cronologica o de tiempo) es un
conjunto de valores, correspondientes a una variable, ordenados segiin el instante en que fueron to-
mados, y normalmente tomados a intervalos regulares de tiempo [Jiménez, 2007]. Aunque el tiempo
es una variable continua, en una serie de tiempo se usan mediciones en periodos equidistantes. Dada
esta definicién, resulta dificil imaginar algin area cientifica en la que no aparezcan datos que puedan
ser considerados como series temporales. Hoy en dia el analisis de colecciones de datos ordenados
en el tiempo es fundamental en muchos campos como la ingenieria, la medicina o el mundo de los
negocios. Estudiar como se ha comportado una variable en el pasado puede ser de gran valor a la
hora de predecir su comportamiento futuro. Del mismo modo, determinar qué otros valores han
tenido un comportamiento similar puede ayudar a decidir las acciones que se deberan llevar a cabo,

bien sea para conservar la evolucién actual o bien para modificarla radicalmente.

Evidentemente, aunque el valor futuro de una serie temporal no sea predecible con total exactitud,
para que tenga interés su estudio, el resultado tampoco puede ser completamente aleatorio, existien-
do alguna regularidad en cuanto a su comportamiento en el tiempo haciendo posible su modelado
y, por ende, su predicciéon. Por tanto, el objetivo final es realizar una estimacién de valores futuros

de la demanda y el precio en funcién del comportamiento pasado de la serie [Molinero, 2004]

Los objetivos del anélisis de series temporales son diversos, logrando destacar los siguientes:

m Descripcion: Al momento de graficar los datos se obtienen medidas simples descriptivas de
la serie de tiempo a analizar, asi como sus principales propiedades y algunas componentes de las
series de tiempo.

m Predicciéon: Dada una serie de tiempo, es posible que se desee predecir los valores futuros
que la serie puede tomar, a esto se le llama prediccién. Dicho en otras palabras, es la estimacion de

valores futuros de la variable en funcién del comportamiento pasado de la serie.
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m Simulacién: Se emplea en investigacion aplicada, cuando el proceso es muy complejo para

ser estudiado de forma analitica.

2.2. Analisis de las series de tiempo

El primer paso, al analizar una serie de tiempo, es presentar un grafico temporal que indique la
evoluciéon de la variable en cuestion a lo largo del tiempo, con el valor de la serie en el eje de
ordenadas (y) y en el eje de las abscisas (x) se representan los valores del tiempo. El segundo paso es
determinar si la secuencia de valores es completamente aleatoria o se puede encontrar algin patrén
regular a lo largo del tiempo. Resulta bastante dificil realizar un andlisis de las series de tiempo si
no se tienen graficados los datos, pues esto permite tener una visualizacién mucho mas amplia de lo

que se estd estudiando y es més facil obtener conclusiones.

2.2.1. Componentes de una serie de tiempo

Las técnicas convencionales del andlisis de las series de tiempo consisten principalmente en des-
componer la variacién existente en la serie, algunos tipos de variacién son tendencia, estacionalidad
o periodicidad y fluctuaciones irregulares. Estas se conocen también como componentes de una serie

de tiempo, las cuales son descritas a continuacién:

m Tendencia. Es la direcciéon general de la variable en el periodo de observacion, es decir, el
cambio a largo plazo de la media de la serie. Para determinar claramente si una serie responde a una
determinada ley (crecimiento, decrecimiento o estabilidad) se requiere que esta posea un numero
bastante elevado de muestras.

m Estacionalidad. Existen series de tiempo que exhiben variacién ciclica en periodos relativa-
mente cortos de tiempo, puede ser diaria, semanal, mensual, etc.; es decir, corresponde a fluctuaciones
periddicas de la variable.

m Fluctuaciones aleatorias. Después de extraer de la serie la tendencia y variaciones ciclicas,
nos quedara una serie de valores residuales, que pueden ser o no totalmente aleatorios. Este tipo de
variacién corresponde a movimientos erraticos que no siguen un patréon especifico y que obedecen a
diversas causas.

Es decir utilizando un modelo de descomposicion, las series de tiempo a partir de sus componentes

principales son dadas por:

2t = f(ut, 5t75t) (2-1)

donde z; es la serie de tiempo u; denota tendencia, s; estacionalidad y e; la componente aleatoria.
Ademas el modelo matematico descrito por la ecuacion ([2.1)) puede ser aditivo donde se asume que

las componentes de la serie son independientes o multiplicativo donde se asume que son dependientes
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La forma comun de representar una serie de tiempo es mediante la suma de sus componentes, como
se muestra en la ecuacién siguiente.
2t = Ut + St + & (22)

Como ejemplo ilustrativo, se muestran en la Figura [2.1] una serie de tiempo de DE, y la descom-

posicién en sus diferentes componentes, empleando un modelo aditivo, la cual fué obtenida de la

referencia [Mondragon, 2011].

A 15 Serie de tiempo
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Figura 2.1: Componentes caracteristicos de una serie de tiempo.

2.2.2. Analisis de la tendencia

Una primera idea sobre la presencia de tendencia en la serie la obtendremos en su representacion
grafica.
Los medios més utilizados para detectar y eliminar la tendencia de una serie se basan en la aplicaciéon
de filtros a los datos. Un filtro no es mas que una funcién matemaética que, aplicada a los valores de
la serie, produce una nueva serie con unas caracteristicas determinadas. Algunos de los filtros mas

comunes para extraer la tendencia son:

s Promedio mévil

1 M—-1

donde z;4; es la senal de entrada, u; es la senal de salida suavizada o tendencia estimada y M es
el nimero de puntos en el promedio. Al utilizar este filtro se obtiene otra senal o serie de menor

longitud y estd dada por [ — M +1, donde [ es la longitud o nimero de elementos de la serie original.

= Promedio mévil exponencial
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U; = ui_l(l — Oé) + az; (2.4)

donde u; es la senal suavizada, z; es la senal observada o de entrada y « es una constante de sua-
vizamiento y es tipicamente un nimero que se encuentra entre 0 y 1. Con este filtro se obtiene una

nueva serie de igual longitud que la observada.

Una clase de filtro, que es particularmente util para eliminar la tendencia, se basa en aplicar diferen-
cias a una serie de tiempo (z;) hasta convertirla en estacionaria. Cuando una serie tiene tendencia
es preciso quitarla mediante una diferencia regular. Una diferencia regular le resta a cada elemento

de la serie la observacion anterior:

Va=0—-L)zg =2z — 21 (2.5)

donde V es el operador de diferencias y L el operador de retardos que retrasa una posicion la

observacion.

2.2.3. Analisis de la componente peridédica

Para analizar la estacionalidad de una serie se introduce un concepto de gran interés en el andlisis
de series tiempo: la funcion de autocorrelacion [Molinero, 2004]. La funcion de autocorrelacion mide
la correlacion entre los valores de la serie distanciados un lapso de tiempo k. Dada una secuencia
tiempo de N observaciones zi...zy, se pueden formar N — 1 parejas de observaciones contiguas
(21, 22), (22, 23), ... (2n—1, 2n) y calcular el coeficiente de correlacion. A este coeficiente se le de-
nomina coeficiente de autocorrelacion de orden 1 y se denota como 7;. Analogamente se pueden
formar parejas con puntos separados por una distancia 2, es decir (z1, 23), (22, 24), etc. y calcular el
nuevo coeficiente de autocorrelacion de orden 2. De forma general, si se forman parejas con puntos
separados una distancia k, se calcula el coeficiente de autocorrelaciéon de orden k y su expresiéon

matematica se da en la ecuacion:

N—k
t; (2t — 2)(2t4k — 2)

pr = (2.6)

N
> (2 —2)?
t=1

La funcién de autocorrelaciéon es el conjunto de coeficientes de autocorrelacién r, desde 1 hasta un
maximo que no puede exceder la mitad de los valores observados, y es de gran importancia para es-
tudiar la estacionalidad de la serie, ya que si esta existe, los valores separados entre si por intervalos
iguales al periodo estacional deben estar correlacionados de alguna forma. Es decir que el coeficiente
de autocorrelaciéon para un retardo igual al periodo estacional debe ser significativamente diferente
de 0.

Si la pauta estacional es constante y con periodo s, en general aplicando el operador como filtro:
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(1= L) 2 = 2 — 21 (2.7)

Existe estacionalidad en los datos cuando los datos que componen la serie presentan un comporta-

miento ciclico o periddico [Vilchez, 2004].

2.2.4. Series de tiempo estacionarias y no estacionarias

Una serie de tiempo es estactonaria si no hay cambios sisteméaticos en ella, es decir, no hay
tendencia; dicho en otras palabras, la media y la variabilidad se mantienen constantes a lo largo del
tiempo. Andlogamente, una serie es no estacionaria si la media y/o variabilidad cambian a lo largo
del tiempo.

Las series no estacionarias pueden mostrar cambios en la varianza, exhibir tendencia (la media crece
o disminuye a lo largo del tiempo), y ademas presentar efectos estacionales.
Una serie de tiempo estacionaria presenta ventajas de andlisis sobre la no estacionaria, por ejemplo

las predicciones resultan mas faciles de obtener.

2.3. Modelos de series de tiempo

El término modelo, es ampliamente utilizado en los dmbitos cientificos y de ingenieria, y se
refiere a la forma de representar un proceso o sistema fisico complejo por medio de la abstrac-
cion; asi el modelo se convierte en una forma de experimentar con la realidad; por lo que es
posible repetir un experimento las veces que sea necesario, situacién que con objetos reales, re-
sultaria econ6micamente prohibitivo, a estos modelos normalmente se les conoce como simulaciéon

[Alfares y Nazeeruddin, 2002].

Se puede generalizar una clasificacion de los modelos de series de tiempo lineales en:

= Modelos univariables, los cuales emplean unicamente la serie de tiempo de la variable a

predecir.

= Modelos multivariables, que emplean ademas de la serie de tiempo bajo estudio, series de

tiempo que podrian influenciar en la prediccion de la variable.

2.3.1. Univariables

Los modelos de prediccion lineales univariables son aquellos que intentan modelar el comporta-
miento de una serie temporal mediante una funcién lineal y ademas en funcién de la propia variable.
Entre estos modelos se destacan los modelos AR, MA, ARMA, ARIMA y SARIMA. Estos modelos
son una clase de procesos estocésticos y tienen una metodologia comin, cuya aplicacién al anélisis

de series temporales se explica detalladamente en [Box et al., 1994].
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2.3.1.2 Proceso Autorregresivo AR(p)

Un proceso autorregresivo de orden (p), puede ser escrito como:

» Modelo AR(p)
2 = Q121+ P2z + -+ Gpzi_p + €4 (2.8)

Es decir, se escribe z; en funcién de los valores pasados de la propia serie, e incluimos en la expresion
un término de perturbacién o error &, que se supone se comporta como ruido blanco. La ecuacion
puede escribirse de forma abreviada como indica la ecuacién , donde ¢(L) se conoce como
el operador polinomial de retardos de orden p, cuya equivalencia viene expresada en la ecuacién
(12.10)).

¢(L) Rt = &t (2-9)

(L) = (1= ¢1L—---—¢pLP) (2.10)

El operador retardo, L, aplicado al valor de una variable z;, determina el valor de dicha variable un
periodo antes, como muestra la ecuacion ([2.11)); aplicando p veces L a la variable z; se obtiene el

valor de dicha variable p periodos antes, como muestra la ecuaciéon (2.12)).

Lz =2z (2.11)

Lp 2t = Zt—p (212)

2.3.1.3 Proceso de Medias Moviles MA(q)

Se define un modelo MA de orden (g), también escrito MA(q), como

» Modelo MA(q)

2zt = 01601+ 0049+ Oscp_p+---+ 9q5tfq + &t (2.13)

Es decir un modelo de media moévil es aquel en que el valor de la variable z; para un instante ¢ esta
en funcién de un término independiente €; y de una sucesiéon ponderada de errores correspondientes
a los k instantes precedentes ;. El modelo MA(q), se puede expresar de forma compacta en la
ecuacion , en funcién del operador polinomial de retardo de orden g, el cual es expresado en

la siguiente ecuacién:

O(L) = (1+ 6,L + - - + 0,L9) (2.14)
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2t =0(L) & (2.15)

2.3.1.4 Proceso ARMA(p, q)

El proceso ARMA(p, q), combina las caracteristicas de los modelos AR(p) y MA(q). Se denotan
valores secuenciados igualmente de un proceso estocastico z por z;, z;—1, .... Para un modelo ARMA

(p, q), este proceso es expresado en [Box et al., 1994] como:

» Modelo ARMA(p, q)
p q
2t =cC+ Zd)z Zt—; t ¢+ ZGjat_j (2.16)
i=1 =1

donde ¢, ¢; y 0; son los parametros a estimar del modelo, y €; se asume ser una variable aleatoria
normal independiente e idénticamente distribuida con media cero y varianza constante N(0,0?)
. Usando el operador de retardo L i.e., Lz = z_1, el modelo de la ecuacion (2.16) puede ser

representado como:

(1 —¢1L — ¢poL? — - — ¢, LP) 2 (1—01L — 0L — ... — 0,L%) & (2.17)
(b(L) Zt = G(L) Et

donde ¢(L) =1—¢1L—¢oL? —- - — ¢, LP es el operador autorregresivo AR(p), y (L) =1—6;L—
02L2 — ... — 0,L7 es el operador M A(q).

» Modelo ARIMA (p,d,q)

La condiciéon de serie estacionaria requiere estabilidad en la media y la varianza; sin embargo en la
vida real los procesos no satisfacen estos requerimientos. Un proceso no estacionario en varianza es
tratado por las transformaciones de Box-Cox, las cuales son definidas como v; = (2* — 1)/ para
A # 0eR. Para un modelo dado, el valor 6ptimo de A se encuentra mediante la minimizacion de la
suma del error cuadratico del modelo. En caso de que A se encuentre cercano o igual cero, se utiliza

una transformacion con el logaritmo natural v; = In (2;) es usado en [Box et al., 1994].

Si el proceso no estacionario es el resultado de una media variable, el proceso puede ser diferenciado
mediante v; = (1— L)%, ajustando el orden de diferenciacién d = 1 o d = 2, empleados comtnmente
para inducir a una media constante, el modelo ARMA (p, q) para el proceso diferenciado v es referido
como un modelo ARIMA(p, d, q) para el proceso z.

Un modelo ARIMA(p, d, q) responde a la siguiente ecuacion:

¢p(L)V 2 = c+ 0(L)e (2.18)

donde V% es el operador de diferencias de orden d, definido en general como:



16 CAPITULO2: SERIES DE TIEMPO

Vi =1—-L)Y% =2 —2_q (2.19)

En un modelo ARIMA, una vez establecido el nimero de diferencias necesarias para convertir la
serie temporal en estacionaria, d, los pardmetros de los términos auto-regresivo y de media moévil se

estiman por procedimientos de minimos cuadrados no lineales.
» Modelo SARIMA (p,d, q)(P, D, Q)

Aun cuando la tendencia fué eliminada y existe en la serie la presencia de estacionalidad, para
esto, en la ecuacion ([2.20)) se incluyen unos nuevos términos para representar ese comportamiento
estacional, siendo el indice de estacionalidad, s, el periodo estacional, que es multiplo del que existe

en observaciones sucesivas de la variable en la serie temporal z;.

dp(L) @p(L5) VPV 2y = ¢ 4 0,(1) ©,(L°)e; (2.20)

donde VD¢ = (1 — L¥)Ps; (L) =1 — &1 L% — - - ®,LP%; Oy(L*) =1 — O1L% — - -- O, L

2.3.2. Multivariables

En estos modelos se analiza varias series de tiempo pues suponemos que hay cierta dependencia
o relacién entre los pasados de las diversas series y ademaés reflejan la relaciéon dindmica entre tales

series de tiempo.

2.3.2.1 Modelo de regresion dindmica

La relacién entre una variable dependiente y y un ajuste de variables explicativas x;, 1 = 1,2,...,n
en el tiempo ¢ puede ser expresada por una constante ¢, un término de funcién transferencia f, y un

término de disturbio V¢, como sigue:

yr=c+ f(x1e,.... Tnyg) + Ny (2.21)

En los modelos de regresion lineal ordinaria (RLO), f en la ecuacion (2.21) es una funcion lineal de

variables explicativas z;, 1 = 1,2, ...,n y el término de disturbio una variable aleatoria independiente.

n
Yt = CHwiT1 s +waor + ... +WpTps + 6 =C+ Zwixi’t + &4 (2.22)

i=1
donde w; son los coeficientes a ser estimados. Si el valor actual de la variable dependiente es afectado
por los r; valores pasados de la ¢ — ésima variable explicativa, en adicién al valor actual de la variable

explicativa, entonces el modelo de RLO puede ser representado como:
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y = c+ (wior1+wi i@ -1+ .+ Wi Ti—e) +
(LUQ’()xgﬂg +woix2t—1+ ... + w2’r2$27t_f,.2) + ...+ (2.23)
(Wn,Omn,t + Wn1Tnt—1 + ... + Wn,rnxn,t—'rn) + &t (224)

donde w; ; corresponde a los coeficientes a ser estimados para x; en el retardo j. Usando el operador

de retardo L, el modelo es representado en [Zareipour, 2006 como:

n T
Yyt =c+ ZZwi,jLJmiyt + &t (2.25)
i=15=0
Ademas es posible incluir p valores pasados de la variable dependiente en este modelo como variables

explicativas de la siguiente forma:

n o r;

yr = c+ (P1Ye—1 + d2yt—2 + ... + OpYr—p) + ZZwi7ijxi7t + &t (2.26)

i=15=0
donde los ¢; son los parametros a estimarse del modelo. Mediante la aplicacion del operador de retar-
do sobre la variable dependiente y, el modelo descrito por la ecuacion (2.26]) puede ser representado

como:

n T
o(L)ys =c+ Zzwi,ijl‘i,t +et (2.27)

i=1;=0

donde ¢(L) es definido en la ecuacion (2.17). Los modelos de las ecuaciones ([2.26]) y (2.27) son

referidos como una regresion dindmica (RD) en [Conejo et al., 2005a), Nogales et al., 2002] o como

un modelo dinamico autorregresivo en [Mills, 1991].

2.3.2.2 Modelos de regresion lineal miiltiple

Suponiendo que una variable observable y depende de r variables explicativas 1, ..., z, (caso de

la regresion multiple), Entonces se tendra n observaciones de y, que en muchas situaciones aplicadas,

se ajustan a un modelo lineal [Mazengia y Tuan, 2008|:

yi = Bo + xi1B1 + ... + i Br + €4, 1=1,...,n (2.28)

donde y; es la ¢ — esima observacion de la variable y, By, 81, ..., 8y, son los coeficientes a estimar del
modelo, x;1, ..., Z;r, son las i — ésimas observaciones de las r variables explicativas y e; es el error

del modelo ajustado para la ¢ — ésima observacion de la variable independiente j.
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2.3.2.3 Modelo funcion de transferencia

Una forma mas general de representar la relacién de entre la variable dependiente y y las variables
independientes z;, puede ser definido como el termino de una funcién transferencia (FT) racional y
un termino de disturbio Ny dado en [Box et al., 1994] y [Zareipour, 2006)].

n .
/(L) LY
e = c+ Zwé)xt + N, (2.29)

donde w;(L) = Zw”LJ ; 0(L)=1-— Z 8; k L*; k; es el orden del polinomio 8;(L); b; es referido

como el tiempo de retardo para la Varlable x;; el término de disturbio Ny es expresado por un
modelo ARMA, i.e., Ny = 0(L)/¢(L); donde los operadores de retardo §(L) y ¢(L) son definidos en

la ecuacion (2.17)). Por lo tanto a la ecuacion (2.29)) es conocida como modelo funcion de transferencia.

2.4. Conclusiones

En este capitulo, se ha tratado el tema de series de tiempo, las cuales hoy en dia, son de gran
interés en cualquier ambito, pues con el avance de la tecnologia, muy pocas variables no logran ser
medidas y observadas en el tiempo, con la finalidad de analizarlas y conocer a futuro su compor-
tamiento. Una vez contando con alguna serie de observaciones de una variable, se puede realizar
un extenso anélisis de esta, como descomponer a la serie en sus diferentes componentes (tendencia,
estacionalidad, variaciones aleatorias) como se menciona en este tema, ayudando a explicar si no es
del todo completo, un poco el como se comporta alguna variable, como por ejemplo, variables de
naturaleza estocastica, como el viento, se consideraban en tiempos pasados, una variable totalmen-
te inexplicable. Con la introduccién de series de tiempo, este concepto ha cambiado, ya que bajo
algunos patrones internos de la misma variable, o incluso fuertes relaciones con alguna otra, se han
desarrollado modelos de prediccién bastante precisos, a la hora de proyectar a futuro, los valores de
cierta variable. Esto ha llevado a generar varios modelos de prediccion alrededor una sola variable,

con el Gnico objetivo de precisar mas aun, sus futuros valores.



CAPITULO 3

Pronoéstico de Demanda Eléctrica

3.1. Introduccion

La precisiéon de modelos para el pronéstico de DE son esenciales para la operacién y planeaciéon
de los sistemas eléctricos. La predicciéon de carga ayuda a una empresa eléctrica a tomar decisiones
importantes, incluyendo las decisiones sobre la compra y generacién de energia eléctrica, y el desa-
rrollo de infraestructura. El pronostico de la demanda de energia eléctrica, no es una tarea facil. Un
buen analista debe contar con elementos que le permitan conocer el comportamiento del sistema
eléctrico, ademas del conocimiento de las variables independientes que influyen directa o indirecta-
mente en el comportamiento de la demanda [Sancho, 2004]. Los modelos de series de tiempo cuentan
con el potencial para realizar este tipo de analisis, ya que en la mayoria de estos modelos, se incluyen
patrones regulares presentes en las series de tiempo que ayudan a predecir el comportamiento futuro

de la demanda eléctrica y los precios de electricidad.

3.2. La demanda eléctrica de Ontario, Canada

3.2.1. Marco conceptual

La demanda eléctrica es definida en este trabajo, como la potencia demanda en cada hora del dia
por la carga conectada al sistema eléctrico. A continuacion se presentan algunos conceptos bésicos

sobre la demanda eléctricas:

m Curva de demanda diaria: Conocida también como grafico de cargas de un sistema consumidor,
representa las potencias activas, siendo posible identificar algunas cantidades caracteristicas. La
grafica de la Figura [3.1| representa la curva de demanda diaria en Ontario.

m Minima demanda diaria :Pp.i,; Valor minimo de demanda a través del dia.

m Demanda pico: Pppq,; Demanda méxima diaria en el sistema. En general se presenta una sola
vez al dia.

m Demanda media: Pp,eq; Es el valor promedio del consumo diario.

19
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m Energia diaria: Ag; Es la energia total demandada a lo largo del dia.

4= Pa (3.1)

donde Py es la energia de tiempo demandada en una unidad de tiempo predeterminada y que en

este andalisis es una hora.

20000

18000

16000

Demanda (MW)

14000

Tiempo (horas)

Figura 3.1: Curva tipica de demanda diaria, en Ontario.

3.2.2. Descripciéon de la demanda eléctrica de Ontario

La DE en Ontario, ha ido evolucionando a través de los anos modificando su comportamiento
debido a diversos factores involucrados. En esta secciona se expone una serie de graficos y estadisticos
de esta variable.

Comenzaremos mostrando en la Figura[3.2)1a serie de tiempo de esta variable desde Enero de 1994 a

Marzo del 2014 , obteniendo sus datos histdricos disponibles en la pégina web dada en la referencia

IESO, 2014].

Demanda Eléctrica (MW)

horas Afos

Figura 3.2: Serie de tiempo de la Demanda Eléctrica de Ontario, Canada (01/01/1994 - 19/03/2014).

Al observar la serie de tiempo se logra ver ligeramente una tendencia a largo plazo lo que nos conlleva
a que su media y su varianza han ido cambiando a través del tiempo. Se puede constatar lo anterior

mencionado visualizando la descomposiciéon de la DE en su componente de tendencia a largo plazo y
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su componente estacional, en la Figura [3.3] Ademés cabe mencionar que la extraccion de tendencia
de la DE se obtuvo mediante el filtrado con un promedio mdvil exponencial y con un o = 0.0001, y la
componente estacional se obtiene eliminando la tendencia estimada a la serie observada s; = z; — uy,

se considera que la componente irregular no se encuentra en gran medida.

25000 |- 4

20000

15000 Observada

__ Tendencia
10000 |- - o
~— Estacionalidad

Demanda (MW)

1] ELilE i ILEHEE T5¢ (e
Tiempo (h)

Figura 3.3: Descomposicién de la DE de Ontario en sus componentes principales.

También se logra ver inmediatamente la presencia de algin o algunos valores extremos (valores fuera
de lo normal) en la Figura los cuales son llamados en la literatura como valores atipicos. Estos
valores extremos, quizds fueron generados por algin apagén en el sistema, o alguna otra causa, la
cual no fué investigada. Los valores atipicos afectan en gran medida el desempeno del modelo, dicho
por experiencia propia, por tal razéon se procede a eliminarlos de la serie o simplemente realizar
algtn tipo de sustitucién sencilla como el caso de algin promedio, como se procedié en este caso. Se
determiné en concretd sustituirlos por el promedio horario de 2 dias anteriores y con la finalidad de
no eliminar datos de la serie, se formula en la ecuacion (3.2) para cada una de las 24 horas del dia

atipico:

hiay + i,

hia = 5

Vi=1,.,24 (3.2)
donde h; 4 denota la hora ¢ del dia d a corregir, h; 4,y h;q4,50n cada una de las horas de los dias

empleados en el promedio.

También se muestra en las Figuras [3.4] y el comportamiento horario, diario y anual de la DE en
Ontario del afio 2013. En general la DE presenta, demandas pico en la época de verano (junio, julio
agosto y septiembre) y demandas altas en la época de invierno (diciembre, enero, febrero y marzo),

asi como demandas bajas en las épocas de primavera (abril, mayo) y otono.
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Figura 3.4: Comportamiento horario,diario y anual de la DE en Ontario, Canada durante el ano
2013

24000
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16000 -

Demanda (MW)

14000

12000
L I I I

Jan Apr Jul Oct

1

Figura 3.5: Serie de tiempo de la DE en Ontario, Canada, durante el ano 2013

Finalmente exponemos una tabla estadistica que nos describe el comportamiento de la DE a

través de los anos.

Tabla 3.1: Descripcién estadistica de la DE

. Energia Incremen}o Derlna}nda Der,ngnda Demanqa Desviacion

Afio Total (TWh) sobre_el afio Maéaxima Minima Promedio estandar
previo (%) (MW) (MW) (MW)

2013 140.7 -0.42 24927 10765 16065.8 2397.41
2012 141.3 -0.14 | 24636 10998 16084.7 2408.9
2011 141.5 -0.49 | 25450 10799 16149.6 2451.39
2010 142.2 222 25075 10618 16232.3 2602.93
2009 139.1 -6.39 24380 10678 15886.5 2513.42
2008 148.6 -2.36 24195 11450 16925.8 2443.55
2007 152.2 0.79 25737 11699 17375.1 2637.34
2006 151 -3.8 27005 11621 17243.6 2557.41
2005 157 2.34 26160 11950 17919.1 2744.78
2004 153.4 0.92 24979 11983 17467.8 2528.46
2003 152 -0.65 | 24753 11604 17352.9 2569.19
2002 153 4.08 | 25414 11537 17508.4 2515.36
2001 147 0 25239 11294 17088.7 2486.95
2000 147 23301 11726 16795.5 2319.68
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Promedio Sean 21 22....,2, , n observaciones muestrales, se define promedio de estas observaciones

al valor dado por:

ozttt 1
— =y 3.3
z - > = (3-3)

Desviaciéon estandar Es la raiz cuadrada de la varianza. A su vez, la varianza equivale al promedio
de las desviaciones o diferencias cuadréticas de cada valor de una serie con respecto al promedio de

dicha serie.

3.3. Principales caracteristicas de la demanda eléctrica.

La demanda eléctrica es muy variable a lo largo de los minutos, horas del dia y de los anos. Esta
caracteristica aporta una incertidumbre al sistema eléctrico que afecta de forma significativa el costo
final de suministro de electricidad [Red de Espana, 1998].

1. La demanda eléctrica coincide estrictamente en el tiempo con su consumo
La energia eléctrica no se puede almacenar en grandes cantidades. Por ello, el consumidor

eléctrico s6lo demanda en el mismo momento en que consume.

2. El sistema eléctrico suministra en cada momento toda la energia que demandan
sus clientes
Tampoco el suministrador eléctrico almacena energia eléctrica; debe tener siempre las maquinas
de generacion y la red dispuestas para aportar la misma electricidad que se estd demandando

en el sistema en cada momento.

3. Importancia del perfil horario de la energia
Por ello, para la adecuada gestion del sistema eléctrico, las caracteristicas mas relevantes de
cada consumidor son, ademas de la energia total que consume, sus pautas horarias de consumo
o curva de carga horaria y los valores de consumo que alcanza en los periodos de méxima energia

demandada del sistema.

3.4. Factores que afectan el perfil de carga

En general la carga depende del tipo de poblacién, actividades econémicas principales, tipo de
clima dominante, determinado por la ubicacion geogréfica [Mondragén, 2011]. A medida que el na-

mero y tamafio de los consumidores, aumenta, los perfiles de carga se suavizan, sin embargo en la
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mayoria de las veces, se requiere conocer la demanda total de un area especifica, con esto se dismi-

nuye el nimero de factores a ser considerados, dentro de los que destacan:

m A corto plazo, las condiciones climéticas generan variaciones rapidas en la demanda hora-
ria, principalmente las condiciones de temperatura, velocidad del viento, nivel de nubosidad y la
humedad, tienen influencia importante.

m A plazo largo, los factores demograficos y econdémicos juegan un papel fundamental en la

evolucion de la demanda a corto plazo.

3.5. Horizontes de predicciéon de la demanda eléctrica

Los pronésticos de demanda de energia son una parte integral de la planificacién de la opera-
cion de los sistemas eléctricos de potencia. Dependiendo del periodo a planificar, los prondésticos
se pueden dividir en cuatro horizontes: plazo largo, mediano plazo, corto plazo y muy corto plazo
|Romero, 2012.

m Plazo largo. El pronéstico de demanda de energia de plazo largo tiene un horizonte de
prevision de cinco a veinte afios. Tienen un papel importante para prever la necesidad de programar
la construccién de nuevas centrales de generacién de energia eléctrica, expansiéon del sistema de
transmision de energia y determinar politicas de regulacion de precios.

m Mediano plazo. El prondstico de demanda de energia de mediano plazo tiene un horizonte
que puede comprender semanas, meses e incluso hasta cinco anos. Este es necesario para planificar
las compras de combustibles, realizar programas de mantenimientos mayores a las unidades de
generacion, coordinar contratos de compra/venta de energia y realizar evaluaciones de ingresos.

m Corto plazo. El pronéstico de corto plazo tiene un horizonte de horas, dias e incluso unas
pocas semanas. Se utiliza para la programacion del despacho econémico de las unidades de genera-
cién, realizar andlisis de seguridad, calidad y para la programaciéon de mantenimientos menores de
las unidades generadoras.

m Muy corto plazo. Existe también el pronéstico de muy corto plazo tiene un horizonte de
unos pocos minutos hasta unas pocas horas. Se emplean para la operaciéon y control del sistema en

tiempo real y para la evaluacion de la seguridad operativa.

3.6. Necesidad de prondésticar la demanda eléctrica

Dependiendo del tipo de agente del mercado, la prediccién de la demanda se justifica por las

razones enunciadas a continuacion.

1. Para los generadores [Rueda et al., 2011|: El pronostico de demanda en el corto plazo permite

definir la cantidad de energia a generar (ofertar) para el dia siguiente, programar la operacion de
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unidades y fijar el precio de oferta de la electricidad en el mercado. En el mediano plazo es un
insumo fundamental para la definicion de planes de mercadeo y ventas en contratos, y andlisis de
la evolucién del mercado. En el largo plazo, permite detectar los periodos para los cuales existen
excesos y faltantes de capacidad de generacién con el fin de planificar las inversiones en la expansién

del sistema de generaciéon y adoptar medidas de conservaciéon de la energia.

2. Para los distribuidores y transmisores [Hurtado y Aguado, 2005, [Valencia et al., 2007| : En

el corto plazo, permite realizar el monitoreo del comportamiento de la red con el fin de identificar
puntos criticos que en el futuro pueden llevar a grandes fallas. Se utiliza en el mediano plazo para el
planeamiento de los mantenimientos del sistema. Es un insumo fundamental para definir el programa

de expansién del sistema de transmision en el largo plazo.

3. Para los comercializadores [Hurtado y Aguado, 2005|: En el mediano y largo plazo, es un

insumo fundamental para el analisis del comportamiento del mercado y la definicién de los planes

estratégicos y operativos para la comercializaciéon de la electricidad.

4. Para el operador del mercado [Valencia et al., 2007|: En el corto plazo es un insumo funda-

mental para la programacién y operaciéon de las unidades de generacién, minimizando los ajustes
del programa de operacién en tiempo real, con el fin de evitar los sobre-costos en la produccion de

la electricidad.

3.7. Conclusiones

En el presente capitulo, se habla acerca de la suma importancia que tienen los distintos tipos
de agentes participantes en un mercado eléctrico, o de quienes conforman un sistema eléctrico de
potencia, al realizar el pronéstico de demanda eléctrica, pues en base a estas predicciones se desa-
rrollan diferentes operaciones, de las que podemos destacar el despacho econémico de las unidades
de generacién, para satisfacer la demanda en un sistema eléctrico. Es asi que al momento de realizar
la prediccion de la demanda eléctrica, en general, se deben considerar distintos factores externos
que ayuden a explicar el comportamiento de esta variable, de los cuales resulta en ocasiones muy
dificil obtenerlos, y por ende una limitante a ser utilizados. Por lo tanto, como la demanda eléctrica,
presenta en general, un comportamiento horario, diario, semanal e inclusive anual, esta caracteristica
debera ser considerada, a la hora de formular un modelo predicciéon. Finalmente, un buen modelo de
prediccién, conllevard a que el sistema eléctrico, se encuentre siempre preparado ante las necesidades

de quienes conforman o se encuentren conectados a la red eléctrica.






CAPITULO 4

Prediccion del Precio de Electricidad

4.1. Introduccion

Los mercados eléctricos hacen imprescindible que las empresas de produccién y comercializacion
cuenten con herramientas de ayuda para la elaboracion de sus ofertas diarias. La predicciéon de los
precios resulta critica a la hora de realizar ofertas a mercados diversos. Por lo tanto, conocer los
precios con anterioridad hace posible que los generadores determinen su estrategia de producciéon
6ptima y oferten a precios adecuados, de tal forma que se maximice su beneficio. Analogamente, si
los consumidores y las comercializadoras conocen los precios pueden planificar su consumo y ofertar
en consecuencia, lo que revierte en maximizar su utilidad [Vilchez, 2004]. Dicho asi, las predicciones
de precios son fundamentales tanto para los productores como para los consumidores, ya que dichas
predicciones les permiten maximizar sus beneficios y sus utilidades, respectivamente. Ademéas debe
notarse, que la prediccién de precios es sensiblemente més compleja que la predicciéon de la demanda

ya que el nivel de incertidumbre es mayor [Vilchez, 2004].

4.2. Precio de electricidad en el mercado eléctrico de Ontario

Los PE hoy en dia en los mercados eléctricos no son fijos, ya que estan determinados de manera
diferente a cada hora del dia, optando por un comportamiento demasiado variable.
La serie de tiempo de PE dada en la Figura no presenta tendencia alguna a un plazo largo, sin
embargo no se excluye encontrar algin tipo de regularidad interna. Se logra observar graficamente
que durante la evolucién en el tiempo de esta serie, los PE, presentan una alta variabilidad, ya que
repentinos valores picos o bajos, se presentan todo el tiempo, esto obviamente indica que es una serie
no estacionaria. Se logra distinguir algunos valores demasiado extremos, e incluso en anos actuales
precios negativos comenzaron a salir.
Aparentemente , los precios pico (altos en exceso) son causados por congestionamiento y ofertas
excesivamente altas, mientras que los precios negativos son causados por generadores que ofertan
a precios negativos a fin de permanecer conectados al sistema, sabiendo que en horas posteriores

pueden entran con precios positivos.
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Precio de Electridad ($/MWh)

Horas Anos

Figura 4.1: Serie de tiempo del Precio de Electricidad en el Mercado eléctrico de Ontario. (01/05/2002
- 11/03,/2014)

4.3. Entidades clave en un mercado eléctrico

Los agentes participantes en el nuevo marco eléctrico son los siguientes:

(IESO). El operador independiente del sistema realiza el balance de suministro y demanda de elec-
tricidad, para dirigir su flujo a través de las lineas de transmision. Trabaja en el centro del sistema
de energia, conectando a todos los participantes del mercado. Generation Companies (GENCOs)
que producen electricidad, Transmissions Companies (TRANSCOs) que envian la electricidad
desde centros de produccién hasta las redes de distribucién, también existen las Grid Companies
(GRIDCOs) que son empresas transmisoras, Retailers Companies (RETAILCOSs) quienes com-
pran y revenden electricidad, Grandes Consumidores; Industrias y Negocios que usan grandes
cantidades de energia, Local Distibutions Companies (DISCOs) quienes son los responsables de

entregar finalmente electricidad a los pequenos consumidores.

4.4. Precios basicos en el mercado eléctrico

En los mercados de energia eléctrica, el precio de la electricidad es la senal méas importante para
todos los participantes en el mercado y el concepto més bésico de precios es el precio de equilibrio
del mercado en inglés “market-clearing price” (MCP) [Shahidehpour, 2002] . Generalmente, cuando
no hay congestion en las lineas de transmision, el MCP es el tnico precio para todo el sistema. Sin
embargo, cuando existe un congestionamiento, se desprende el precio de equilibrio por zona “zonal
market clering price” (ZMP) y el precio marginal por ubicacion “locational marginal price” (LMP),
los cuales podrian ser utilizados. El ZMP puede ser diferente para varias zonas, pero el mismo dentro

de una zona y el LMP puede ser diferente para diferentes buses.
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Calculo de MCP. Después de recibir ofertas, el operador independiente del sistema (ISO)
agrega los bloques de ofertas para suministro o produccion dentro de una curva (S) y agrega los
bloques de ofertas para demanda dentro de una curva (D). En la Figura la interseccion de
(S) y (D) es el MCP. En la Figura se identifica la caracteristica de consumo (caracteristica
descendente) y de manera similar se identifica la caracteristica de las ventas de los productores

(caracteristica ascendente) de acuerdo al precio de la energia.

PRECIO
($IMWh)

A

Bloques
Ofertas de compra

S

Sy
N\

Bloques
Ofertas de venta

T
L

D

)mw

Figura 4.2: Caracteristicas de suministro y demanda en funcién del precio.

La interpretacion de esta gréfica es la siguiente: Entre méas bajo esté el precio de la energia eléctrica,
los consumidores compraran mas electricidad, por el contrario, si el precio comienza a elevarse
demasiado dejaran de comprarla. Para el productor, a medida que el precio de compra de la energia
eléctrica crece, serd méas rentable su produccién. Asimismo, para precios bajos, la oferta de generacién
puede ser minima o puede llegar a ser cero.

Es de mencionar que algunos tipos de generadores son mas caros de operar que otros; como resultado,
el precio de la electricidad aumenta a medida que formas més caras de generacién se ponen en linea

para satisfacer la demanda.

4.5. Clasificacién del pronéstico del precio

Se clasifica el proceso del pronoéstico del precio por la duracién del tiempo, punto de prediccién
y tipo de entidad [Shahidehpour, 2002].

Duracion de tiempo. Bésicamente, existen dos tipos de prondstico del precio basados en la
duracion del tiempo: pronostico a corto plazo (pocos dias) y a plazo largo (pocos anos).
Tipo de precio. Dependiendo del tipo de precio MCP, ZMCP y LMP, los prondsticos del precio

serian para todo el sistema, para una zona o bus particular respectivamente.
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Tipo de entidad. Aqui se incluye el pronodstico del precio para dos tipos de entidades del
mercado, que son el ISO y los GENCOs.

m Para el ISO es primordial determinar el MCP.

m Para el GENCO es necesario la prediccion de precios MCP, ZMCP y LMP antes de la presen-

tacion de ofertas.

4.6. Factores considerados en el pronéstico de precios

Los factores que pueden ser considerados en el prondstico del precio de electricidad son los
siguientes [Shahidehpour, 2002]:

m Tiempo: Hora del dia, dia de la semana, mes, afio y dias especiales.

m Precios: datos y pronoésticos historicos del precio.

m Demanda: datos y prondsticos histéricos de la demanda. Las fluctuaciones de carga podrian

impactar al precio y de igual manera las fluctuaciones del precio podrian afectar los valores de carga.

4.7. Conclusiones

En el presente capitulo, el tema de precios de electricidad, es una de las caracteristicas principales
en los mercado eléctricos, pues la compra y venta de energia eléctrica, se encuentran sujetos a esta
variable, la cual se estd afectada por distintas dindmicas en el sistema (fluctuaciones de carga,
congestionamiento en las lineas de transmision, etc.). De esta manera, los precios, resultan tan
variables que dificilmente puedan predecirse con buena aproximacion a los valores reales. Esto ha
conllevado a varios estudios, por lo cual existe una extensa investigacién acerca de este tema, ya
que en base a un buen modelo de prediccién, los agentes participantes en un mercado eléctrico,
han maximizado sus beneficios y utilidades, razén excelente para contar con una buena herramienta
de prediccion. Asi mismo, aunque los precios de electricidad, tengan un comportamiento no lineal,
existird algin patrén regular, o alguna variable altamente relacionada, que ayude a predecir el

comportamiento futuro de esta variable.



CAPITULO 5

Modelo de Prediccion Desarrollado

5.1. Introduccién

En esta seccion, se explica la formulacion de un Modelo de Prediccion (MP), aplicado a la
demanda y precios de electricidad del Mercado Eléctrico Mayorista de Ontario, Canada, el cual
presenta el enfoque de una técnica de RLM particular. Es un modelo lineal y en sentido estricto es
univariable, pues se emplea unicamente datos de las series de tiempo de estas dos variables, para la
estructuracion y estimacion de sus parametros. Puesto que en las series de DE y PE en este mercado
eléctrico, se ha encontrado mediante la funcién de autocorrelacién aplicada a estas variables, la
presencia de una doble estacionalidad (diaria y semanal), el MP disefiado incluye tal caracteristica.
Cabe mencionar que es un modelo de prediccién directa, es decir, pronostica de forma directa los
24 valores de DE o PE del siguiente dia, y no de forma iterativa, como la mayoria de los modelos

reportados en la literatura.

5.2. Analisis de autocorrelacién en las series de tiempo de demanda

y precios de electricidad

En este anélisis, en concreto se ha empleado unicamente la funcion de autocorrelacion (FAC) dada
en la ecuacion . Al graficar las funciones de autocorrelacion de las series de tiempo bajo estudio,
dadas en las Figuras y estas presentan un comportamiento evidentemente periédico, puesto
que los coeficientes de autocorrelacion de mayor magnitud se repiten cada (24, 48, 72,...) retardos, lo
cual implica una estacionalidad diaria, ademas se logra observar que cada (24, 168, 336,..) retardos,
los indices de autocorrelacién aumentan, es decir también existe una estacionalidad semanal. Observe
también que el méximo indice de autocorrelaciéon se presenta en el retardo 1, esto explica que las

horas consecutivas se encuentran estrechamente relacionadas.
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Figura 5.2: FAC de DE, graficada hasta el retardo k = 168
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Figura 5.3: Funcién de autocorrelacion de la serie de tiempo de PE
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Figura 5.4: FAC de PE, graficada hasta el retardo k = 168

Para una observacion més a detalle de las FACs de ambas series, se presenta la ampliacion de estas,
en las Figuras[5.2] y

Ahora se muestran las relaciones existentes entre horas, dias y semanas consecutivas de ambas

variables en las Figuras y lo cual ayuda a justificar, el por qué seleccionar un modelo lineal

a una serie de tiempo no lineal.

22000 -

Demanda (MW) a la hora t

20000 -

18000

16000

14000

12000, 4

12000 14000 16000 18000 20000 22000

Demanda (MW) a la hora t-1

a)

Demanda (MW) del dia k a la hora t

22000

20000

18000

16000 -

14000 -

12000 [

12000 14000 16000 18000 20000 22000

Demanda (MW) del dia k-1 ala horat

b)

Demanda (MW) de la semanak a la hora t

12000 14000

16000

18000

20000 22000

Demanda (MW) de la semana k-1 a la hora t

<)

Figura 5.5: Relaciones entre horas, dias y semanas consecutivas de DE
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Figura 5.6: Relaciones entre horas, dias y semanas consecutivas de PE

Aplicando el operador de retardo a las series de tiempo de DE y PE, definido en la ecuacion ([2.12))
y empleando el término general de serie de tiempo referida como z; en este trabajo, se han obtenido
las series z;—1, 2124, 2t—168, para ser graficadas contra z;. De esta forma se muestra en cada una de
las Figuras [5.5]y [5.6] las subfiguras a) donde se grafica (z;—1, 2), en las subfiguras b) (2¢—24, 2¢) y
en las subfiguras ¢) (z;—168, 2¢)-

Al observar la Figura [5.5] tales relaciones de DE son casi lineales, lo cual conlleva a obtener errores
de prediccién muy bajos. De forma contraria ocurre en los precios de electricidad, ya que en la
Figura[5.6] las relaciones de precios presentan mayor dispersion, lo cual repercute en obtener errores

de prediccion més grandes. Aun asi es aplicable un modelo lineal a ambas series de tiempo.

5.3. Formulacién teérica generalizada

Suponiendo que se tiene n observaciones independientes de m variables dependientes y observables:
Y1, Y2, ---, Ym, las cuales dependen de r variables independientes explicativas x1, ..., ;.
De esta forma las m respuestas para cada variable dependiente j de la ¢ — ésima observacion,

donde 7 = 1...n , estaria representado de la siguiente manera,

yU:ﬁO]‘l_/Bl]le'f'+/8r]$zr+57,] Vi=1.m (51)

donde y;; es la i —ésima observacion de la variable dependiente j, B, 51, .., Brj son los coeficientes
a estimar del modelo, x;1, ..., T;-, son las ¢ — ésimas observaciones de las r variables independientes
y €;; es el error del modelo ajustado para la i — ésima observacion de la variable observada j.

Matricialmente:
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Y11 e Yim 1z . @y Bor - Bom €11 - €lm

Yo1 ... Yom B 1 w1 ... @o Bir . Bim N €21 ... E2m

Ynl - Ynm 1 zp1 . Ty Bri - Brm €nl -+ Enm
Y=XB+FE (5.2)

En este modelo se deben estimar los » x m pardmetros de regresién contenidos en la matriz B,
mediante (MCO). El estimador de B es:

B=xTx)"'xTy (5.3)

tal que minimiza la traza

tr(ETE) = tr[(Y — X B)T(Y — X B)] (5.4)

siendo E =Y — X B.
En este sentido, el modelo formulado para prediccién de DE y PE sera el siguiente:

Zy=pPo+ B1Zpp+ PoZrw +er  k=8,..,n (5.5)

donde Zj, es un vector de dimensiones 1224, el cual contiene las 24 horas de DE o PE del dia & (dia
actual), Zpp es un vector de dimensiones 1224, que contiene a las 24 horas de DE o PE del dia
k —1 (dia anterior) y Zrw es de igual forma un vector que contiene las 24 horas de DE o PE del dia
k — 7 (mismo dia de la semana pasada) , By, 31, B2 seran los parametros a estimar y € es el error
cometido por el modelo de prediccién propuesto para el dia k. Es decir, mediante esta formulacion
vectorial, los 24 valores del PE o DE del dia siguiente , es la combinacién lineal del dia anterior y del
mismo dia en la semana pasada, de estas variables. El sistema de ecuaciones comienza a formarse a
partir de k£ = 8, ya que el modelo planteado involucra la variable medida en el dia k, del dia anterior
(k —1) y de la semana pasada (k — 7). Denominando ahora Zpp = Zx_1 vy Zrw = Zi—7, contando

con n vectores de dimensiones 1224, se puede formar el sistema de la siguiente manera:

Zik=Po+ B1Zk—1+ PoZr—7+er, k=8, ..,n (5.6)
Zg 1 Z7 Zl 50 £8
Zg 1 Zg Z2 /81 €9

. : + (5.7)

Zn 1 anl Zn77 ’82 En
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De esta manera, las variables dependientes seran cada una de las 24 horas del dia actual, mientras
que las 24 horas del dia anterior y las 24 horas del mismo dia en la semana anterior, conformaran las
variables independientes (es decir aqui tendriamos 48 variables independientes), asi mismo se podréa
expresar el modelo para cada hora del dia, como el modelo dado en la ecuaciéon de la siguiente

forma con un namero de horas n;, = 24:

nhp Nhp
Zij=Boi+ > BniZicvnt+ Y BuimiZictn+eig =1, .mn (5.8)
h=1 h=1

donde Z; ; denota la DE o PE del dia ¢ a la hora j, Z;_1,, y Z;—7 n es la DE o PE del dia y semana
anterior respectivamente a la hora h = 1...ny y Bo,j, Bn, j> Bhtn,,j son los coeficientes del modelo a

estimar y el error producido por el modelo €; ;.

Conclusiones

En este capitulo, se desarrolla un modelo de predicciéon aplicado tanto a la demanda como el
precio de electricidad, puesto que en el anéalisis de autocorrelacion de las series de tiempo, se logra
identificar una doble estacionalidad (diaria y semanal). Se presentan graficas cuyas relaciones entre
horas consecutivas, dias consecutivos y semanas consecutivas presentan una relacion casi lineal para
ambas variables, lo cual justifica la idea de implementar un modelo lineal a una serie de tiempo
no lineal. El modelo de predicciéon propuesto, es expresado de forma vectorial, el cual obedece al
enfoque de una regresion lineal multiple muy en particular, esto ha conllevado a tener un modelo de
prediccién directa. Es relativamente sencillo de implementar y entender, ademas de obtener buenos

resultados en las predicciones, tal y como se muestran en el siguiente capitulo.



Capitulo 6

Resultados de Estudios Realizados

6.1. Introduccion

Finalmente en este capitulo, se muestran los resultados del modelo propuesto para la realizacion
de las predicciones de las variables de demanda y precio de la electricidad con un horizonte de 24
horas adelante. Dado la gran importancia que se tiene en los mercados eléctricos, el realizar pro-
nosticos confiables, es indispensable para los participantes del mercado, por tal razén, se desarrolld
un modelo bastante competitivo en comparaciéon con otros modelos reportados y desarrollados en el
mercado eléctrico de Ontario, Canada. Por lo que se ha elaborado una gran cantidad de experimen-
tacion, gracias a la rapidez de respuesta del MP. El modelo de predicciéon propuesto aplicado a la

DE y PE, en este capitulo se denominan MPDE y MPPE respectivamente.

El MPDE ha sido evaluado para todo una ano, comenzando a partir del ano 2001 al 2013. Se ha
probado para diferentes estaciones del ano, se compara el desempeno contra modelos de predicciéon
aplicados a la DE Ontario y finalmente se comparan las predicciones diarias del afio en curso con
las obtenidas por el software GMDH Shell LF y el modelo del IESO.

El MPPE en una primera etapa su precisién se compara con varios modelos implementados en su
mayoria en la tesis doctoral [Zareipour, 2006] en la cual reliza varios casos de estudios, se comparan
las predicciones diarias generadas en todo un ano con las obtenidas en [Aggarwal et al., 2008] y

finalmente se evalua el desempeno comparandolo contra el modelo del IESO.

6.2. Metodologia aplicada

Se ha elaborado una metodologia sencilla de implementar en el software Wolfram Mathematica
9, permitiendo realizar toda variedad de experimentacién a un tiempo de ejecucién casi inmediata
para llegar a obtener resultados bastantes competitivos dentro del marco aceptable, los cuales fueron
comparados con resultados de trabajos afines al presentado, ademas de también ser comparados con

los propios modelos del mercado.
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La siguiente metodologia fue empleada para la aplicacion del prondstico tanto en demanda como en

precio de la electricidad.

6.2.1. Datos histoéricos de las variables.

La informaciéon ya sea histoérica o actual hoy en dia, se encuentra disponible de forma libre en
grandes bases de datos dentro de las péginas principales en Internet de los mercados eléctricos, con
la finalidad de proporcionar a los participantes del mercado, servicios e informacién transparente,
necesaria y oportuna para permitir la participacion efectiva dentro de un mercado eléctrico. De esta
manera se ha extraido la informacién historica del sitio en Internet dado en [IESO, 2014], donde se
puede obtener datos historicos como archivos (.csv); para DE desde enero de 1994 a fechas actuales
y para PE desde mayo del 2002 a fechas actuales, existiendo la posibilidad de resguardarla en tu

ordenador o descargar la informacion directamente desde Mathematica 9 cada vez que se utilicen.

Una vez dirigidos a la péagina en Internet dada en |[IESO, 2014], se pueden descargar los datos de
las proyecciones tanto de DE y PE para el siguiente dia, esta informacion ademéas de ser utilizada
en este trabajo, es publicada la seccién System Status Report (SSR) y en el Pre-Dispatch Market
Price Report (PDMPR) respectivamente.

6.2.2. Analisis de las Series de Tiempo.

Una vez obtenidos los datos historicos, se procede a analizar los datos como una serie de tiempo,
donde primeramente se realiza su representacion grifica, de tal forma que se visualiza el comporta-
miento y detectar posibles caracteristicas importantes asi como también posibles valores atipicos o

anémalas.

Identificaciéon de patrones en la serie.

La Funcion de Autocorrelacion, es aplicada a la series de tiempo para su andlisis, que sin duda
permitird identificar qué elementos de la serie se encuentran presentes. Una vez identificados los
patrones de datos como tendencia, estacionalidad e irregularidad se procede a incluir tales caracte-

risticas al modelo.

Tratamiento de la serie

En esta etapa se busca tener una serie libre de valore atipicos y asi como una serie normalizada

para la obtencién de mejores resultados
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Sustitucion de valores atipicos.

Es indispensable identificar este tipo de valores atipicos denominados cominmente “outlieres”,
pues influyen en la eficiencia y bondad de ajuste de los modelos. En este trabajo se procedioé grafica-
mente a detectar este tipo de valores, pues aunque existen otras técnicas para detectarlos, confiamos
en que bast6 identificarlos visualmente puesto que eran pocos los valores que se detectaron. Una vez
detectados se procede a eliminarlos o en su defecto sustituirlos por valores promedio para no perder

informacioén.

Normalizacion de datos

Se ha aplicado una transformacion logaritmica a la serie de datos (z;) de DE y PE
Ln(z) (6.1)

ya que con esta transformacion se reduce la varianza de los datos, obteniendo una serie estacionaria
en ese sentido, cabe mencionar que existen otras técnicas para el escalamiento de datos. Ademas de
facilitar el procesamiento de los datos, se selecciona esta transformaciéon por haberse obtenido los

mejores resultados con respecto a otras.

6.2.3. Estimacion del Modelo.

Una vez acondicionada la serie, se procede a la estimacién de los parametros del modelo mediante
la técnica de MCO, empleando una serie acotada llamada “ventana de datos”. En esta ventana de
datos se considera una gran cantidad de dias pasados a partir del dia previo a predecir, pues en base
a resultados, la cantidad de datos empleados afecta en gran medida la respuesta de prediccion del

modelo.

6.2.4. Evaluacién del error de prediccién

En esta etapa final, se evalaa el error de predicciéon cometido por el MP aplicado a la DE y PE,

mediante el Porcentaje del Error Medio Absoluto (MAPE), dado en la siguiente ecuacion.

100 N

MAPE = — A’“_F’“

(6.2)

k:

donde Ay es el valor actual de la variable a predecir, Fj es el valor predicho de la variable en la
hora k, y N es el numero de observaciones usadas para el andlisis, en nuestro caso N = 24 para un
MAPE diario , N = 168 para un MAPE semanal y NV = 365 para un MAPE anual.

Se ha plasmado la metodologia a seguir, en la siguiente figura:
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6.3. Estudios de Pruebas implementadas para el pronéstico de De-

manda Eléctrica

Una caracteristica interesante del modelo, es el modelar bastante informaciéon de datos, pues la
disminucién del error de prediccién cometido por el MPDE, radica en el tamano de la ventana de
datos empleada para la estimacion del mismo. A continuacion se muestra en la Figura [6.2]la grafica
de la respuesta de prediccion del MPDE, empleando diferentes cantidades de datos (dias de DE)
para la estimacion del mismo, seleccionando arbitrariamente como caso de estudio la tercer semana

de DE del mes de julio en el ano 2006, donde se presentan las demandas pico del ano.

MAPEs Semanales %
[9,]
-~ .
Il

- 00 . 000000

2 ; T T T S S [ S S O S O N | E
0 500 1000 1500 2000 2500 3000

Ventana de datos

Figura 6.2: Respuesta de prediccion del MPDE, en relacion a la ventana de datos empleada para la
estimaciéon del modelo.

La grafica expuesta en la Figura[6.2] se ha obtenido desarrollando predicciones diarias en la semana
de estudio, a partir de 50 dias de datos como entrada al modelo para su respectiva estimacion, hasta
llegar a 3000 dias, en incrementos de 50 dias obteniendo 60 MAPEs semanales distintos. De esta
manera concluimos que a mayor cantidad de datos va disminuyendo el error de predicciéon como lo
muestran los resultados obtenidos. A partir de lo anterior se decidi6 utilizar una ventana fija de datos
de 1300 dias, pues en general resulté ser la cantidad de datos optima, y con la cual se desarrollaron

los siguientes estudios.

6.3.1. Predicciones diarias de demanda eléctrica evaluadas anualmente

Como ya se mencion6 anteriormente, se presenta en la Tabla [6.1] los MAPEs anuales a partir del
ano 2001, siendo este el ano en donde se gener6 el menor MAPE anual desarrollado por ambos mo-
delos, hasta el afio 2013, en el cual se originé el mayor error producido por el MPDE. En particular
realizando un promedio general del modelo y los demas datos estadisticos, como la desviacién estan-

dar (o), la correlacion (p), maximos y minimos errores diarios (g), se puede concluir que se puede
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utilizar para generar predicciones, pues los resultados se encuentran dentro del marco aceptable en

la literatura consultada.

Tabla 6.1: MAPESs anuales y algunos estadisticos arrojados por el MPDE.

| MPDE |
Tiempo

Afio MAPE % | Max €% | Min ¢%| o | p | célculos
(s)

2001 2.07 15.31 0.37 157 | 097 | 134.06
2002 2.66 12.44 0.51 1.82 [ 0.96 | 161.37
2003 2.49 25.71 0.46 1.97 [ 096 | 224.39
2004 2.32 16.96 0.47 1.71 | 0.96 | 193.76
2005 2.50 14.21 0.34 1.67 | 0.96 | 187.66
2006 2.36 12.27 0.39 1.63 [ 0.97 | 190.58
2007 2.50 12.24 0.44 1.73 1 096 | 183.92
2008 2.43 8.88 0.39 1.50 | 0.96 | 153.26
2009 2.43 11.44 0.51 1.46 | 0.97 | 153.87
2010 2.56 10.94 0.49 157 [ 0.96 | 156.16
2011 2.71 13.53 0.46 1.79 [ 0.96 | 153.43
2012 2.97 11.54 0.62 2.02 094 | 152.62
2013 2.82 16.65 0.68 1.82 | 0.95 | 157.08

PROMEDIO 2.52 14.00 0.47 1.71 | 0.96 |2 2202.16

Ademiés se presenta el tiempo de calculo computacional, que el modelo tarda en producir todos los
MAPES diarios para todo un ano, de lo cual decimos que es una caracteristica principal del modelo;
la velocidad de respuesta de predicciéon del modelo se encuentra por debajo del segundo. Se adjuntan
también los histogramas de los errores diarios encontrados para cada ano, los cuales se muestran en la
Figura donde se puede observar que aproximadamente mas del 70 % de lo errores se encuentran
por debajo del 3 %.

6.3.2. Comparacion de modelos de prediccién aplicados a la demanda eléctrica
de Ontario

Se realiz6 investigacion, acerca de modelos implementados para la prediccién de DE en Ontario,
con la finalidad de comparar el desempenio del MPDE. Se presenta en la Tabla[6.2], tres modelos desa-

rrollados para predecir las siguientes 24 horas de DE, son desarrollados en [Abu-El-Magd y Findlay, 2003,

[Liu et al., 2006] y [Xu y Lai, 2012], tales referencias emplean diferentes estructuras y algoritmos con

RNAs, como se describe en el estado del arte del arte de esta tesis. De acuerdo a los resultados pre-
sentados se puede afirmar que el MPDE, se encuentra a un nivel comparable ante estos modelos,

que aunque son modelos muy diferentes en varias cuestiones, se encuentran ante el mismo objetivo.
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Tabla 6.2: Comparaciéon de modelos implementados para la predicciéon de la DE total de Ontario,

Canada.

6.3.3.

Afio en que se NUmero de
Referencia aplicaron las MAPE % dias Variables empleadas
predicciones pronosticados
MPDE 2.07 DE
[Abu-El-Magd y 2001 5066 365 DE, variables climéticas y de
Findlay, 2003] ) calendario
MPDE 3.05
3 2005 49 DE
[Liu et al.,2006] 0.54
MPDE 2.43 DE
- 2009 365 - —
[Xu'y Lai,2012] 2.66 DE y Variables climaticas

Evaluacién del modelo en diferentes etapas del ano

Para evaluar el modelo en diferentes etapas del ano se seleccion6 el afio 2010, 3 periodos de estudio,

cada uno con una duracién de 2 semanas para construir y generar los pronésticos de 24 horas ade-

lante. El primer periodo comprende del 26 de Abril al 9 de mayo del 2010, 2 semanas consecutivas

referidas como semana; y semanaso, durante este periodo en primavera la demanda alcanzo niveles

bajos. El segundo periodo comprende 2 semanas consecutivas con niveles pico de demanda en verano

del 26 de julio al 8 de agosto del 2010, y estas son referidas como semanas y semanay. El ultimo

periodo incluye 2 semanas de invierno con niveles altos de demanda, referidas como semanas y

semanag, las cuales abarcan del 13-26 de diciembre del 2010 .

Se muestra en la Tabla los MAPEs semanales obtenidos de las predicciones diarias, en las

semanas de estudio del ano 2010. Para corrobora los resultados numeéricos presentados anteriormente,

y lograr visualizar que tan exactos fueron la predicciones, se presentan las gréaficas de las predicciones
generads en las Figuras [6.3] y [6.4}

Tabla 6.3: MAPEs de las semanas de estudio en el anio 2010.

] semana MAPEsSs
1 1.52
2 2.29
3 3.10
4 3.21
5 2.69
6 2.39
PROMEDIO 2.53
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Figura 6.5: Histogramas de los MAPES diarios generados por el MPDE durante un ano de estudio

Al observar los graficos de las Figuras [6.14] y [6.15] se puede mencionar que en las semanas donde la

demanda se encuentra en niveles bajos, el MPDE genera errores de pronéstico mas bajos, respecto

a los pronoésticos realizados en las semanas donde la demanda se encentra a niveles altos.



6.3. Estudios de Pruebas implementadas para el pronostico de Demanda Eléctrica 47

6.3.4. Evaluaciéon y comparaciéon de las predicciones diarias generadas por el
MPDE, IESO y el software GMDH Shell LF.

Finalmente el MPDE es aplicado en fechas actuales (11 de Enero al 4 de Abril del 2014) abarcando
un periodo de 12 semanas, comparando su desempeno con el propio modelo del TESO y el software
comercial GMDH Shell LF. Como se puede observar a través de la Figura [6.6] se realizaron los
histogramas de los MAPEs diarios originados por cada uno de los modelos, determinando hasta el
momento que el MPDE es competitivos ante los modelos del IESO y el software GMDH Shell LF.
Contibuyendo a una mejor idea, acerca de la aproximaciéon de los valores que genera el MPDE, se
muestra en las Figuras [6.7] [6.8] [6.9] v [6.10] las predicciones diarias de los modelos aplicados a este
periodo de estudio. Ademads se presenta en la Figura [6.11] los MAPEs semanales originados por los
modelos en la Figura [6.11]
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Figura 6.6: Histogramas MAPEs diarios generados por los modelos en el periodo de estudio
(11/01/2014 al 4/)
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6.4. Estudios de Pruebas desarrolladas para el pronéstico del Precio
de Electricidad.

En este apartado se muestran los resultados obtenidos acerca de los pronésticos del PE, generados

por el MPPE, para diferentes casos de estudio como se muestra a continuacion.

6.4.1. Comparaciéon con modelos de prediccién aplicados al precio de electrici-
dad de Ontario

A continuacién se muestra en la Tabla los modelos con sus respectivos MAPEs semanales

durante las semanas de estudio.

Tabla 6.4: MAPEs Semanales de los modelos para predecir el PE del siguiente dia en el mercado
eléctrico de Ontario.

Modelos
Lineales No Lineales
Univariables Multivariables Univariables Multivariables IESO
MPPE | ARIMA FT RD Hibrido | MARS RNA PDMPR

1 17.49 15.9 15.6 15.9 15.21 175 17.8 39.7

% 2 16.18 18.6 18 18.1 18.62 17.9 18.6 30.3
% % 3 1431 13.6 12.3 13 17.91 142 14.5 36.39
Q % 4 19.36 215 18.3 19 18.72 21 215 31.6
<§E 5 17.18 154 14.8 14.7 16.61 15.2 15.6 60.2
6 17.25 20.8 175 18.5 18.02 215 21.8 37.3

PROMEDIO | 17.29 17.6 16.1 16.5 17.51 17.9 18.3 40
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1. MPPE (Modelo propuesto en este trabajo)
2. Modelos desarrollados en la referencia |Zareipour, 20006
m ARIMA (Promedio Mo6vil Integrado Autorregresivo )
m FT (Funcion de Transferencia )
m RD (Regresion Dinamica )
m MARS (Multivariate Adaptive Regression Splines)
m RNA (Red Neuronal Artificial)
3. Modelo desarrollado en la referencia |Aggarwal et al., 2008

m Hibrido (Emplea una Transformada de Wavelet en combinaciéon con una RNA )
4. IESO-PDMPR (Modelo del IESO)

La tabla anterior presenta los modelos lineales ARIMA, FT, RD, modelos no lineales MARS junto

con la RNA| todos estos desarrollados en [Zareipour, 2006], el modelo no lineal PM5 implementado en

[Aggarwal et al., 2008] y el modelo propuesto MPPE, de esta forma se puede realizar la comparaciéon

entre todos los modelos. En primer lugar no es demasiada la diferencia entre los modelos lineales, no
lineales y el modelos propuestos en este trabajo, pero si una gran diferencia entre el modelo IESO-
PDMPR, ya que todos los modelos reducen el MAPE més de un 50 %. El mejor modelo desarrollado
por |Zareipour, 2006| fue el de FT, y

Al respecto del MPPE se puede afirmar que se encuentra a un nivel comparable con los modelos
presentados en la Tabla [6.3] originando MAPEs de menor magnitud que todos los modelos no li-

neales, logrando posicionarse como el tercer mejor modelo desarrollado para tales periodos de prueba.

De esta manera se adjuntan las gréficas generadas por el MPPE en las Figuras vy [6.13] en las
cuales podremos identificar visualmente que tan precisos fueron los modelos y aunque de esta manera

no es muy notorio la diferencia de estos modelos, los resultados numéricos hacen la diferencia.
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6.4.2. Predicciones diarias del precio de electricidad evaluadas anualmente

También se ha evaluado el modelo en un periodo de prueba de un ano, en el cual también [Aggarwal et al., 2008§],
evaluaron su modelo PM5; un modelo no lineal hibrido. En la Tabla se presentan los resultados

obtenidos.

Tabla 6.5: MAPE de comparacion para 1 ano.

y Periodo de prueba | MPPE | PM5 |
| 01/Julio/2004 al 30/Junio/2005 | 19.03 | 19.33 |

En este periodo de prueba se muestra, que el modelo propuesto en esta tesis, mejora el desempeno
del modelo en [Aggarwal et al., 2008], aunque no en gran medida pero ha generado un menor MAPE

anual.

6.4.3. Evaluacién y comparaciéon de las predicciones diarias generadas por el
MPPE y el IESO

Finalmente se ha evaluado al MPPE generando predicciones diarias dentro del ano en curso, y los
resultados de los MAPEs semanales obtenidos en el ultimo periodo de prueba (6 semanas conse-
cutivas) son mostrados en la Tabla y en las Figuras y , se muestran las predicciones
generadas por el modelo MPPE, asimismo las predicciones publicadas en el PDMPR . del IESO.

Tabla 6.6: MAPEs semanales generados por los MPPE y el PDMPR

MAPFEs Semanales
Periodo de prueba MPPE | IESO-PDMPR
semanay (10-16 de marzo del 2014) 55.55 52.47
semanag (17-23 de marzo del 2014) 77.19 41.09
semanag (24-30 de marzo del 2014) 40.77 27.43
semanay (31 de marzo al 6 de abril del 2014) | 56.47 54.70
semanas (7-13 de abril del 2014) 45.56 53.62
semanag (14-20 de abril del 2014) 57.22 49.68
PROMEDIO 55.46 46.49
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Aunque en este ultimo estudio los modelos propuestos para la prediccion del PE de las siguientes
24 horas, resultan menos exactos que el modelo del IESO, de cualquier forma pueden ser empleados
el MPPE por participantes que venden y compran energia del mercado eléctrico de Ontario, puesto
que las predicciones obtenidas no existe demasiada diferencia respecto a las predicciones generadas
por el modelo del TESO

Durante el desarrollo del presente capitulo, no se expusieron los valores reales y estimados de las
variables bajo estudio, debido pues a la gran cantidad de datos. Mas sin embargo se muestra en el
apéndice valores estimados de la demanda y precios de electricidad, los valores reales y estimados
de DE y PE, en el cual se muestran unicamente las tablas de los pronésticos de DE obtenidos en
la semanal (11-17 de Enero del 2014) y para PE en la semanal (10-16 de marzo del 2014), con la

finalidad de verificar algunas de las graficas correspondientes a tal experimentacion.

6.5. Conclusiones

Los resultados que se muestran en este capitulo, avalan el desempeno que el modelo propuesto
presenta ante la prediccion de DE y PE del siguiente dia. Se ha evaluado y comparado contra otros
modelos implementados para la aplicacién de predicciones de estas variables en el mercado eléctrico
de Ontario, resultando un modelo respecto a sus predicciones, comparables ante los demas modelos
y en ocasiones logrando tener mejores resultados. Hay que destacar que efectivamente el prondstico
de la demanda eléctrica es mucho mas preciso que los pronoésticos del precio de electricidad, ya
que los errores medidos en el caso de la demanda se encuentran alrededor del 2% en la mayoria
de los resultados obtenidos, mientras que en el precio los errores obtenidos, para estudios del ano
2004 oscilaron alrededor del 17 % y para estudios del afio en curso, oscilaron cercanos al 50 %, esto
demuestra la variabilidad enorme que esta serie presenta, resultando imposible tener errores de menor

magnitud a la hora de predecir los precios de electricidad.






Capitulo 7

Conclusiones Generales y Trabajos Futuros

7.1. Conclusiones generales

Se necesitan de varias herramientas y conocimientos para identificar e implementar un modelo
ya sea lineal o no lineal que describa correctamente el comportamiento en lo particular de las series
de demanda y precio, y de esta forma utilizarlos para predecir o estimar los valores futuros de estas
variables. En base a los estudios realizados de las variables bajo estudio, un modelo lineal aplicado a
un sistema no lineal (demanda eléctrica y precios de energia), arroja resultados excelentes, capaces

de ser utilizados para operaciones desarrolladas en el mercado eléctrico de Ontario.

Aunque el modelo propuesto es basado en una RLM y sea sencillo relativamente, existe todo una
teoria bastante solida y fuerte, que permite seguir describiendo la relacién entre distintas variables,
que en este caso fué darle sentido a la correlacién entre valores pasados, retardados especificamente
en periodos estacionales, (diaria y semanal), identificando estos patrones por medio de la Funcion de
Autocorrelaciéon, una herramienta muy eficiente para encontrar caracteristicas presentes en la series

de tiempo.

Se realiz6 bastante experimentacién hasta llegar a generar predicciones con errores considerablemen-
te bajos, y esto gracias a que los modelos desarrollados son simples de manipular e implementar.
Se ha logrado encontrar que los modelos de predicciéon desarrollados en este trabajo, mejoran sus
resultados aumentando el tamano de la ventana de datos utilizada para estimaciéon del modelo, ca-
racteristica limitante en otras técnicas de predicciéon. También es de mencionar que aumenta su error

de prediccion, si en la estimaciéon del modelo se encuentran valores atipicos.

Los PE del mercado eléctrico de Ontario, merecen un estudio mas a fondo actualmente, pues en las
predicciones obtenidas del ano en curso, fueron de mayor error que las generadas por el modelo del
IESO, lo cual indica encontrar un nuevo modelo con mejor desempeno. Lo dificil a la hora de estimar
el modelo prediccion en la serie de precios, es decidir cuales valores son extremos para eliminarse en

esta etapa, pues en ocasiones estos mismos valores ocasionan una mejor prediccién.
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En lo que respecta a la DE, los resultados obtenidos son bastante precisos, pero nunca se encontra-
rd un modelo determinista o exacto, pues existe la imposibilidad hasta el momento de predecir el
futuro con total certeza. Por lo tanto, en la prediccién de demanda eléctrica se obtuvieron mejores
resultados, que en la prediccién de precios de energia, debido a que la serie de demanda presenta un

comportamiento mas sistematico y no tan volétil como el caso de la serie de precios.

7.2. Trabajos futuros

De antemano van surgiendo diversas ideas, que podran ser efectuadas para una realizar una
mejora y obtener un conocimiento mas amplio sobre el tema. Algunas ideas que surgieron durante

el desarrollo de esta tesis y que no lograron concretarse son las siguientes:

= Realizar un estudio acerca del impacto econémico derivado de un anélisis de como afectan los
errores de la predicciéon de la demanda en la planificacion de la produccion de energia eléctrica
y los errores de la prediccion de los precios en la gestion 6ptima de las ofertas de compra y

venta de energia por parte de los consumidores y companfas de generacion, respectivamente.

= Introducir variables climéticas al modelo de demanda eléctrica, pues en estudios realizados se

encuentra la fuerte correlacion existente con tales variables.

= Establecer una ventana de datos para diferentes estaciones del afio, por ejemplo, emplear una
cantidad de datos menor para demandas bajas en primavera y para demandas altas en verano,

una mayor ventana de datos en la estimacion del modelo, o ya sea de forma inversa.

= Disminuir el error de predicciéon en los PE, para obtener mejores resultados que los publicados
por el IESO en fechas actuales, y que ademés sea capaz de predecir precios picos del PE, en

el mercado eléctrico de Ontario.

= Aplicar la transformada de fourier discreta como complemento al analisis de las series de tiempo
(demanda y precios de electricidad), para obtener un espectro de potencias de la senal, con el
cual quizas encontrar algin otro tipo de periodicidad presente y que no pueda ser encontrado

por la funciéon de autocorrelacién.

= Descomponer las series de tiempo en diferentes niveles mediante la aplicacién de una transfor-
mada wavelet discreta, para realizar un analisis a cada una de las series de tiempo y aplicar

un modelo de prediccién basado en técnicas de regresion lineal multiple.
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Apéndice A

Solucién por minimos cuadrados ordinarios para la

regresion lineal maultiple

A.1. Modelo lineal (caso 1)

Supongamos que una variable observable Y depende de m variables explicativas (caso de la
regresion multiple), Entonces tendremos n observaciones de Y | que en muchas situaciones aplicadas,

se ajustan a un modelo lineal

v = Bo + i f1 + . + TimBm + €4, i=1,...,n (A.1)

que en notacién matricial es,

Y1 1 7120 ... zim Bo e1
Yo 1 zoo0 ... zopm b1 )
= +
Un 1 Zp9 ... Zpm Bm en

La notacién matricial compacta del modelo es

Y=XB+e (A.2)

69



APENDICE A: SOLUCION POR MINIMOS CUADRADOS ORDINARIOS PARA LA
70 REGRESION LINEAL MULTIPLE

A.1.1. Estimaciéon de parametros

la estimacion de los pardmetros 3 = (B4, ..., Bm)” en funcion de las observaciones Y = (y1, ..., yn)?,

se plantea mediante el criterio de minimos cuadrados (LS, "least squares"). Se desea encontrar
B = (B1,.., Bm)" tal que

n

ele=(Y - XB)"(Y - Xp) = Z(yz — 2i1f1 — oo — T B )? (A.3)

i=n

sea minimo.

Teorema. Toda estimacion de LS de B es solucion de las ecuaciones

xXTxp = XTy (A.4)
B = (xTx)"'xTy (A.5)

denominadas ecuaciones normales del modelo.

Demostracion:

ele = Y-X3)T(v-Xp)=YTy —YvTxp-pTxTy 4+8TXxTXxp (A.6)

son elementos transpuestos

Los sumandos 2 y 3, al ser dos elementos que son uno el transpuesto del otro, tenemos que
(YTXB)T = BTXTY y al ser escalares, podemos concluir que son idénticos y de esta manera
aseguramos que —Y T'X3 — pTXTy = —28TXTY, de esta manera reducimos la ecuacion y
obtenemos la ecuacion [AT]

ele=Y - XB)I(Y -XB)=YTy —28TXxTy + pTXTXp (A7)

Derivando vectorialmente respecto de 3 la ec. [A.7] e igualando al vector nulo
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0. _ oY) 9esTXTY)  0(TXTXH)

op op op op
desarrollando esta parte

BTXTXp=(XB)"(XB)

A (Xp)"(XB) _a(Xp)" 79 (XP)
_opTxT 7+ 19 BX
= =g X6+ ATX TS

=XTXxp+pTXTXx =2XTXp

finalmente
= —2XTy —2XTXp=0
XTxp=x"Ty

premultiplicando por laizquierda (X T X)~1 tenemos que:
B=(xXTx)"'xTy
st (XTX)™! existe

De esta forma queda demostrado que la estimacion de [ es:

B=xTx)"'xTy (A.8)

A.2. Modelo lineal (caso 2)

Ahora suponemos que tenemos n observaciones independientes de s variables observables y1, ¥2, ...Ys,

las cuales dependen de p variables explicativas.

De esta forma las s respuestas para cada variable dependiente j de la ¢ — esima observacion,

donde 7 = 1...n , estaria representado de la siguiente manera,

yij:Boj—i—ﬂljx“—|—...+ﬁpjxip+aij Vi=1.s (A.9)

Matricialmente:
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[y s | (1 oz T1p 17 8ot oo Bos | [en . e ]
611 Bls
=1 : : + : : (A.10)
L Ynl - Yns ] L 1 Tnl - Tpp 1L ,Bpl Bps | L €nl .- Ens ]
Y=XB+E, E ~ N(0,%) (A.11)

A.2.1. Estimaciéon de parametros

En este modelo debemos estimar los p x s pardmetros de regresiéon, contenidos en la matriz B.
En el modelo caso 1: Y = X + e, la estimacion LS B = (XTX)"'XTy  es lo que minimi-
s eTe=(y— X )T (y— X B).

En el modelos caso 2: el estimador de B es B = (XTX)"1XTY tal que minimiza la traza
tr(ETE) = tr[(Y — X B)T(Y — X B)] (A.12)

siendo E =Y — X B.

La matriz de residuos es la matriz Ry = (R(7,J)) de orden s x s

Ry=ETE=(-XB)T(Y - XB)

donde Ry(j,7) es la suma de los cuadrados residual del modelo y; = X3; + e;

Definicion.

Sean A y B dos matrices m x n, el producto (interno, punto o escalar) de A y B se define en

[Departamento de Mateméticas, 2009] como:

AeB=tr(AT.DB)

traza(A) = an +ax + ... + any

Por lo tanto, una vez conocido estas definiciones, se resuelve la razon del por qué se minimiza la
tr(ETE), y la demostracion de la solucion de LS, se resuelve de la misma manera como en el caso
1.



Apéndice B
Valores estimados de demanda y precios de electricidad

En las siguientes tablas, se presenta el valor real de la variable (DE o PE), las predicciones
obtenidas por los modelos empleados y el error cometido por cada hora estimada. De esta manera

el error absoluto porcentual (APE) es definido como:

Ay — Fy,

i (B.1)

APE =100 ’

donde Ay es el valor actual de la variable a predecir, F}, es el valor predicho de la variable en la hora k.

Tabla B.1: Valores reales y estimados de DE en la semana; (11-17 de Enero del 2014)

FECHA | DEMANDA MPDE | IESO-SSR | GMDH APE
REAL (MWh)

11-Jan-14 14881 14915.55769 | 14456 16372 | 0.2322 2.8560 | 10.0195
11-Jan-14 14370 14372.20488 | 13894 16028 | 0.0153 3.3125 | 11.5379
11-Jan-14 14090 14064.52504 | 13536 15575 | 0.1808 3.9319 | 10.5394
11-Jan-14 14033 13875.10516 | 13326 15417 | 1.1252 5.0381 9.8625
11-Jan-14 13873 13784.58682 | 13309 15437 | 0.6373 40655 | 11.2737
11-Jan-14 14073 13855.8349 | 13842 15984 | 1.5431 1.6414 | 13.5792
11-Jan-14 14569 14273.4674 | 14427 16723 | 2.0285 0.9747 | 14.7848
11-Jan-14 15278 15217.96437 | 15037 17846 | 0.3930 15774 | 16.8085
11-Jan-14 16101 15808.3515 | 15602 17954 | 1.8176 3.0992 | 11.5086
11-Jan-14 16828 16230.95078 | 15856 17972 | 3.5480 5.7761 6.7982
11-Jan-14 17392 16479.85126 | 16061 18292 | 5.2446 7.6529 5.1748
11-Jan-14 17484 16550.96767 | 16173 18314 | 5.3365 7.4983 A4.TAT2
11-Jan-14 17483 16480.92592 | 15980 18244 | 5.7317 8.5969 4.3528
11-Jan-14 17359 16344.88953 | 15887 18074 | 5.8420 8.4798 4.1189

73



74 APENDICE B: VALORES ESTIMADOS DE DEMANDA Y PRECIOS DE ELECTRICIDAD

FECHA DEMANDA MPDE | TESO-SSR | GMDH APE
REAL (MWh)
11-Jan-14 17128 16259.09761 | 15901 17966 | 5.0730 7.1637 4.8926
11-Jan-14 16984 16359.82607 | 16315 17957 | 3.6751 3.9390 5.7289
11-Jan-14 17472 1712242515 | 17663 18529 |  2.0008 1.0932 6.0497
11-Jan-14 18295 18237.91168 | 18289 19149 | 0.3120 0.0328 4.6679
11-Jan-14 18169 18127.13077 | 18140 18928 | 0.2304 0.1596 4.1774
11-Jan-14 17610 17734.71347 | 17773 18407 | 0.7082 0.9256 4.5258
11-Jan-14 17201 17424.86431 | 17160 17786 1.3015 0.2384 3.4010
11-Jan-14 16703 16927.29296 | 16646 17212 1.3428 0.3413 3.0474
11-Jan-14 15950 16174.17241 | 15976 16325 1.4055 0.1630 2.3511
11-Jan-14 15096 15266.59729 | 15052 15239 1.1301 0.2915 0.9473
12-Jan-14 14363 14350.21364 | 13994 13726 | 0.0890 2.5691 4.4350
12-Jan-14 13865 13851.48927 | 13390 13183 | 0.0974 3.4259 4.9189
12-Jan-14 13549 13598.99754 | 12771 12015 | 0.3690 5.7421 4.6793
12-Jan-14 13414 13434.86133 | 12545 12885 | 0.1555 6.4783 3.9436
12-Jan-14 13381 13363.61051 | 12641 12677 | 0.1300 5.5302 5.2612
12-Jan-14 13572 13444.02804 | 13163 12732 | 0.9429 3.0136 6.1892
12-Jan-14 13933 13807.26219 | 13674 12883 | 0.9024 1.8589 7.5361
12-Jan-14 14581 14502.69098 | 14156 13404 | 05371 2.9148 8.0721
12-Jan-14 15296 15196.78615 | 14637 13936 | 0.6486 4.3083 8.8912
12-Jan-14 15875 15833.2 14890 14646 | 0.2633 6.2047 7.7417
12-Jan-14 16292 16233.60123 | 15267 15173 | 0.3585 6.2914 6.8684
12-Jan-14 16351 16435.51387 | 15605 15267 | 0.5169 4.5624 6.6296
12-Jan-14 16442 16495.72945 | 15671 15367 | 0.3268 4.6892 6.5381
12-Jan-14 16357 16397.81659 | 15635 15269 | 0.2495 4.4140 6.6516
12-Jan-14 16244 16356.90749 | 15575 15123 | 0.6951 41184 6.9010
12-Jan-14 16373 16525.51143 | 16153 15066 | 0.9315 1.3437 7.9827
12-Jan-14 17182 17299.69583 | 17573 15603 | 0.6850 2.2756 9.1898
12-Jan-14 18406 18377.59438 | 18306 16641 0.1543 0.5433 9.5893
12-Jan-14 18632 18385.8113 18267 16588 1.3213 1.9590 10.9704
12-Jan-14 18289 18018.74715 | 17833 16219 1.4777 2.4933 11.3183
12-Jan-14 17856 17717.22092 | 17340 15884 | 0.7772 2.8898 11.0439
12-Jan-14 17132 17132.80026 | 16650 15297 | 0.0047 2.8134 10.7110
12-Jan-14 16184 16248.38345 | 15888 14618 | 0.3978 1.8290 9.6762
12-Jan-14 15289 15208.72926 | 14927 14216 | 0.0636 2.3677 7.0181
13-Jan-14 14370 14534.33965 | 14040 14314 1.1436 2.2965 0.3897
13-Jan-14 13957 14111.55689 | 13565 14000 1.1074 2.8086 0.3081




6]

FECHA DEMANDA MPDE | TESO-SSR | GMDH APE
REAL (MWh)
13-Jan-14 13800 13905.84889 | 13385 13722 | 0.7670 3.0072 0.5652
13-Jan-14 13822 13879.52801 | 13378 13600 | 0.4162 3.2123 1.6061
13-Jan-14 13926 14130.80817 | 13568 13793 1.4707 2.5707 0.9550
13-Jan-14 14501 14879.85925 | 14864 14528 | 2.6126 2.5033 0.1862
13-Jan-14 15880 15973.08912 | 16333 15801 0.5862 2.8526 0.4975
13-Jan-14 17592 17024.26277 | 17344 17575 | 3.2272 1.4097 0.0966
13-Jan-14 17639 17260.60582 | 17650 17674 | 2.1452 0.0624 0.1984
13-Jan-14 17422 17393.89565 | 17712 17363 | 0.1613 1.6646 0.3387
13-Jan-14 17374 17543.02657 | 17843 17235 | 0.9729 2.6994 0.8000
13-Jan-14 17398 17624.12809 | 17859 17239 1.2997 2.6497 0.9139
13-Jan-14 17410 17661.59135 | 17967 17269 1.4451 3.1993 0.8099
13-Jan-14 17376 17629.79073 | 17899 17276 1.4606 3.0099 0.5755
13-Jan-14 17407 17586.8255 17747 17119 1.0331 1.9532 1.6545
13-Jan-14 17585 17749.53942 | 17935 17205 | 0.9357 1.9903 2.1609
13-Jan-14 18389 18575.41086 | 18882 17923 1.0137 2.6810 2.5341
13-Jan-14 19386 19692.45327 | 19271 18930 1.5808 0.5932 2.3522
13-Jan-14 19323 19830.51614 | 19128 19157 | 2.6265 1.0092 0.8591
13-Jan-14 19145 19655.93317 | 18870 19052 2.6688 1.4364 0.4858
13-Jan-14 18802 19151.53793 | 18458 18795 1.8590 1.8296 0.0372
13-Jan-14 17923 18267.2717 | 17695 18164 1.9208 1.2721 1.3446
13-Jan-14 16690 17177.23446 | 16570 17201 2.9193 0.7190 3.0617
13-Jan-14 15384 15973.15915 | 15323 16110 | 3.8297 0.3965 4.7192
14-Jan-14 14487 14424.09805 | 14494 15759 | 0.4342 0.0483 8.7803
14-Jan-14 14057 13982.88804 | 14200 15530 | 0.5272 1.0173 10.4788
14-Jan-14 13952 13752.83737 | 13967 15571 1.4275 0.1075 11.6041
14-Jan-14 13848 13693.22655 | 13821 15744 1.1177 0.1950 13.6915
14-Jan-14 13953 13845.22688 | 13917 15847 | 0.7724 0.2580 13.5741
14-Jan-14 14671 14417.01321 | 15535 16319 1.7312 5.8892 11.2330
14-Jan-14 16157 15688.95623 | 16984 17163 | 2.8968 5.1185 6.2264
14-Jan-14 17689 17176.88585 | 17857 18002 2.8951 0.9497 1.7695
14-Jan-14 17879 17435.18688 | 17922 18241 2.4823 0.2405 2.0247
14-Jan-14 17588 17369.3607 | 17730 18039 1.2431 0.8074 2.5642
14-Jan-14 17442 17403.81382 | 17741 17998 | 0.2189 1.7143 3.1877
14-Jan-14 17257 17411.55836 | 17654 18004 | 0.8956 2.3005 4.3287
14-Jan-14 17004 17347.02843 | 17394 17822 2.0173 2.2936 4.8106
14-Jan-14 16957 17322.58249 | 17260 17622 2.1559 1.7869 3.9217




76 APENDICE B: VALORES ESTIMADOS DE DEMANDA Y PRECIOS DE ELECTRICIDAD

FECHA DEMANDA MPDE | TESO-SSR | GMDH APE
REAL (MWh)
14-Jan-14 16863 17327.81196 | 17108 17425 2.7564 1.4529 3.3327
14-Jan-14 17163 17538.78194 | 17279 17308 | 2.1895 0.6759 0.8448
14-Jan-14 18103 18302.72883 | 18747 17887 | 1.1033 3.5574 1.1932
14-Jan-14 19336 19267.10243 | 19396 18769 | 0.3563 0.3103 2.9324
14-Jan-14 19805 19358.78276 | 19272 18556 | 2.2531 2.6912 6.3065
14-Jan-14 19506 19224.1994 19065 18200 1.4447 2.2608 6.6954
14-Jan-14 19179 18902.65593 | 18705 17890 1.4409 24715 6.7209
14-Jan-14 18383 18094.37957 | 17886 17305 1.5700 2.7036 5.8641
14-Jan-14 17110 17012.23325 | 16641 16410 | 0.5714 2.7411 4.0912
14-Jan-14 15875 15787.39024 | 15337 15571 0.5519 3.3890 1.9150
15-Jan-14 14972 14927.46019 | 14896 14150 | 0.2975 0.5076 5.4902
15-Jan-14 14501 1447555031 | 14430 13562 | 0.1755 0.4896 6.4754
15-Jan-14 14256 14262.80741 | 14246 13222 | 0.0478 0.0701 7.2531
15-Jan-14 14295 14212.9698 14189 12876 | 0.5738 0.7415 9.9265
15-Jan-14 14391 14365.14911 | 14348 12761 0.1796 0.2988 11.3265
15-Jan-14 15260 15042.5549 15622 13308 1.4249 2.3722 12.7916
15-Jan-14 16555 16448.72682 | 17129 15215 | 0.6419 3.4672 8.0942
15-Jan-14 17941 17871.05786 | 18162 17290 | 0.3898 1.2318 3.6286
15-Jan-14 18323 18034.58869 | 18459 16807 | 1.5740 0.7422 8.2738
15-Jan-14 18163 17870.25015 | 18492 16089 1.6118 1.8114 11.4188
15-Jan-14 18290 17786.9083 18612 16031 2.7506 1.7605 12.3510
15-Jan-14 18430 17680.63312 | 18691 15924 |  4.0660 1.4162 13.5974
15-Jan-14 18363 17480.31913 | 18619 15706 | 4.8068 1.3941 14.4693
15-Jan-14 18371 1742586014 | 18609 15717 | 5.1447 1.2955 14.4467
15-Jan-14 18380 17372.36015 | 18491 15612 5.4823 0.6039 15.0598
15-Jan-14 18638 17587.23191 | 18584 16035 5.6378 0.2897 | 13.9661
15-Jan-14 19708 18353.90693 | 19625 17171 6.8708 0.4211 12.8729
15-Jan-14 20346 19422.787 20212 18637 | 4.5376 0.6586 8.3997
15-Jan-14 20330 19690.29808 | 20113 19239 | 3.1466 1.0674 5.3665
15-Jan-14 20278 19514.80819 | 19870 19066 | 3.7636 2.0120 5.9769
15-Jan-14 20085 19197.84462 | 19455 18773 | 4.4170 3.1367 6.5322
15-Jan-14 19308 18504.73324 | 18721 17873 | 4.1603 3.0402 7.4322
15-Jan-14 17887 17389.82553 | 17534 16456 | 2.7795 1.9735 8.0002
15-Jan-14 16579 16126.63623 | 16316 15078 | 2.7285 1.5863 9.0536
16-Jan-14 15796 15653.87507 | 15389 14682 | 0.8998 2.5766 7.0524
16-Jan-14 15353 15225.03998 | 14795 14277 | 0.8335 3.6345 7.0084




7

FECHA DEMANDA MPDE | TESO-SSR | GMDH APE
REAL (MWh)
16-Jan-14 14959 15027.80966 | 14535 13932 | 0.4600 2.8344 6.8654
16-Jan-14 14931 15016.69304 | 14449 14006 | 0.5739 3.2282 6.1952
16-Jan-14 15133 15309.53149 | 14617 14075 1.1665 3.4098 6.9913
16-Jan-14 15675 16237.31619 | 15999 15068 | 3.5873 2.0670 3.8724
16-Jan-14 17075 17827.2498 17378 16492 | 4.4056 1.7745 3.4143
16-Jan-14 18488 1934527108 | 18251 17993 | 4.6369 1.2819 2.6774
16-Jan-14 18604 19421.66568 | 18468 18391 4.3951 0.7310 1.1449
16-Jan-14 18459 19239.18634 | 18332 18240 | 4.2266 0.6880 1.1864
16-Jan-14 18299 10211.42637 | 18235 18262 | 4.9862 0.3497 0.2022
16-Jan-14 18244 19164.1317 | 18030 18775 5.0435 1.1730 2.9105
16-Jan-14 18272 19068.22002 | 17900 19249 | 4.3576 2.0359 5.3470
16-Jan-14 18234 19047.6167 | 17881 19375 |  4.4621 1.9359 6.2575
16-Jan-14 18195 19031.8209 17892 19059 | 4.5992 1.6653 4.7486
16-Jan-14 18537 19235.4829 18079 18870 | 3.7680 2.4707 1.7964
16-Jan-14 19354 19995.62684 | 19449 20606 | 3.3152 0.4909 6.4689
16-Jan-14 20280 20904.98376 | 20155 20801 3.0818 0.6164 2.5690
16-Jan-14 20305 20913.13798 | 20107 20585 2.9950 0.9751 1.3790
16-Jan-14 20140 20875.59688 | 19877 20416 | 3.6524 1.3059 1.3704
16-Jan-14 19822 20692.34115 | 19425 20674 | 4.3908 2.0028 4.2983
16-Jan-14 19036 10882.62448 | 18602 19151 4.4475 2.2799 0.6041
16-Jan-14 17857 18558.38657 | 17346 17710 | 3.9278 2.8616 0.8232
16-Jan-14 16700 17131.72296 | 16061 16387 | 2.5852 3.8263 1.8743
17-Jan-14 15728 15735.95036 | 15719 15886 | 0.0505 0.0572 1.0046
17-Jan-14 15330 15260.73628 | 15172 15592 | 0.4518 1.0307 1.7091
17-Jan-14 15040 15002.9158 14927 15167 | 0.2466 0.7513 0.8444
17-Jan-14 15018 14952.30601 | 14809 15108 | 0.4374 1.3917 0.5993
17-Jan-14 14991 15118.33801 | 14908 15212 | 0.8494 0.5537 1.4742
17-Jan-14 15496 15821.80382 | 15809 15471 2.1025 2.0199 0.1613
17-Jan-14 16994 17147.38017 | 16845 16441 0.9026 0.8768 3.2541
17-Jan-14 18289 18511.83564 | 17626 17578 1.2184 3.6251 3.8876
17-Jan-14 18644 18718.7524 18059 17840 | 0.4009 3.1377 4.3124
17-Jan-14 18581 18681.77878 | 18218 17848 | 0.5424 1.9536 3.9449
17-Jan-14 18632 18718.24025 | 18346 17701 0.4629 1.5350 4.9968
17-Jan-14 18491 18658.21684 | 18414 17506 | 0.9043 0.4164 5.3269
17-Jan-14 18392 18533.81314 | 18413 17395 | 0.7711 0.1142 5.4208
17-Jan-14 18186 18397.85203 | 18288 17288 1.1649 0.5609 4.9379




78 APENDICE B: VALORES ESTIMADOS DE DEMANDA Y PRECIOS DE ELECTRICIDAD

FECHA DEMANDA MPDE | TESO-SSR | GMDH APE
REAL (MWh)
17-Jan-14 17990 18279.0153 18210 17183 1.6065 1.2229 4.4858
17-Jan-14 18191 18396.2569 18241 17463 1.1283 0.2749 4.0020
17-Jan-14 18570 19041.67872 | 19424 18223 | 2.5400 4.5988 1.8686
17-Jan-14 19602 20007.0028 19932 19554 |  2.0661 1.6835 0.2449
17-Jan-14 19607 20078.93449 | 19768 20057 | 2.4070 0.8211 2.2951
17-Jan-14 19253 19839.3016 19540 19719 | 3.0452 1.4907 2.4204
17-Jan-14 19016 19499.14566 | 19206 19178 |  2.5407 0.9992 0.8519
17-Jan-14 18240 18837.51192 | 18410 18160 | 3.2758 0.9320 0.4386
17-Jan-14 17292 17765.91377 | 17248 16819 | 2.7407 0.2545 2.7354
17-Jan-14 16121 16584.09869 | 16099 15706 | 2.8726 0.1365 2.5743
MAPE SEMANAL 1.9044% | 2.1746% | 5.3943 %

Tabla B.3: Valores reales y estimados del PE en la semana; (10-16 de Marzo del 2014)

FECHA | PRECIO REAL | MPPE | IESO-PDMPR APE
($/MWh)

10-mar-14 17.6 20.0561 20.11 13.96 14.26
10-mar-14 21.11 20.7907 20.1 1.51 4.78

10-mar-14 47.72 20.5285 23.5 56.98 50.75
10-mar-14 74.83 28.0420 35.01 62.53 53.21
10-mar-14 52.08 29.0565 43.61 44.21 16.26
10-mar-14 91.31 36.8128 148.71 59.68 62.86
10-mar-14 26.67 34.1920 118.32 2820 | 343.64
10-mar-14 30.22 50.0219 117 65.53 | 287.16
10-mar-14 68.12 26.2128 87 61.52 27.72
10-mar-14 40.04 48.8309 85.01 21.96 | 112.31
10-mar-14 36.24 27.3014 68 24.66 87.64
10-mar-14 14.31 37.3297 35 160.86 | 144.58
10-mar-14 14.28 25.0125 52.42 75.16 | 267.09
10-mar-14 14.14 22.7699 55.55 61.03 | 292.86
10-mar-14 14.15 24.7989 50 75.26 | 253.36
10-mar-14 14.29 27.2013 51 90.35 | 256.89
10-mar-14 54.49 30.8888 52.2 43.31 4.20

10-mar-14 125.15 37.2147 14.33 70.26 88.55
10-mar-14 79.09 44.4614 0 43.78 | 100.00




79

FECHA | PRECIO REAL | MPPE | IESO-PDMPR APE
($/MWh)

10-mar-14 83.42 53.0048 65 36.46 22.08
10-mar-14 46.88 84.6810 35.2 80.63 24.91
10-mar-14 44.41 60.6101 14.38 36.48 67.62
10-mar-14 46.52 57.2291 14.36 23.02 69.13
10-mar-14 17.67 68.0069 24.17 284.87 | 36.79
11-mar-14 14.33 21.8853 14.35 52.72 0.14

11-mar-14 14.39 16.0577 14.36 11.59 0.21

11-mar-14 29.47 19.9341 16.76 32.36 43.13
11-mar-14 44.87 221213 23.01 50.70 48.72
11-mar-14 45.66 27.4355 30.2 39.91 33.86
11-mar-14 50.98 50.2542 101.94 1.42 99.96
11-mar-14 41.51 37.8118 61.48 8.91 48.11
11-mar-14 59.89 62.5356 60.01 4.42 0.20

11-mar-14 59.93 41.1148 61.57 31.40 2.74

11-mar-14 59.1 42.2463 59.91 28.52 1.37

11-mar-14 50.3 32.1371 59.89 36.11 19.07
11-mar-14 19.52 33.3911 44 71.06 | 12541
11-mar-14 42.42 32.3516 24.42 23.74 42.43
11-mar-14 54.15 34.5055 21.21 36.28 60.83
11-mar-14 39.08 31.1715 35 20.24 10.44
11-mar-14 25.53 34.4323 45.01 34.87 76.30
11-mar-14 45.44 46.3709 45.1 2.05 0.75

11-mar-14 52.94 73.4883 45.7 38.81 13.68
11-mar-14 74.68 80.3093 43.01 7.54 42.41
11-mar-14 63.18 80.8890 45.7 28.03 27.67
11-mar-14 27.42 74.7176 14.33 17249 | 47.74
11-mar-14 15.76 63.1762 14.35 300.86 8.95

11-mar-14 19.77 74.4325 40 276.49 | 102.33
11-mar-14 22.31 47.8378 35.11 11442 | 57.37
12-mar-14 29.25 17.7214 25.12 39.41 14.12
12-mar-14 65.98 13.0761 27.76 80.18 57.93
12-mar-14 17.98 15.7909 27.76 12.18 54.39
12-mar-14 14.36 18.0630 14.41 25.79 0.35

12-mar-14 10.74 21.0491 21.21 95.99 97.49
12-mar-14 42.02 35.8115 61.46 14.77 46.26
12-mar-14 9.97 254877 61.3 155.64 | 514.84




80 APENDICE B: VALORES ESTIMADOS DE DEMANDA Y PRECIOS DE ELECTRICIDAD

FECHA | PRECIO REAL | MPPE | IESO-PDMPR APE
($/MWh)
12-mar-14 14.29 32.7403 18.16 129.11 | 27.08
12-mar-14 21.95 37.7039 42 7177 91.34
12-mar-14 53.11 38.2379 50 28.00 5.86
12-mar-14 65.98 28.9002 61.45 56.20 6.87
12-mar-14 58.23 27.5130 54.49 52.75 6.42
12-mar-14 44.46 28.8717 52 35.06 16.96
12-mar-14 25.66 27.9305 49 8.85 90.96
12-mar-14 61.43 27,6664 67.8 54.96 10.37
12-mar-14 65.95 33.0052 74.93 49.95 13.62
12-mar-14 63.14 40.0198 85.2 36.62 34.94
12-mar-14 69.37 46.2104 77.1 33.39 11.14
12-mar-14 89.88 54.3117 67.84 39.57 24.52
12-mar-14 44.8 50.3692 40.12 12.43 10.45
12-mar-14 39.44 45.6209 53 15.67 34.38
12-mar-14 63.98 32.5128 53 49.18 17.16
12-mar-14 90.25 35.9045 62.75 60.22 30.47
12-mar-14 151.78 277172 67.61 81.74 55.46
13-mar-14 133.84 80.3809 33.04 39.94 75.31
13-mar-14 86.53 56.3815 40.57 34.84 53.11
13-mar-14 61.65 38.5154 32.99 37.53 46.49
13-mar-14 50.79 45.0749 53.5 11.25 5.34
13-mar-14 39.43 47.9841 50.38 21.69 27.77
13-mar-14 77.03 56.1792 109.22 27.07 41.79
13-mar-14 112.24 58.8732 109.22 47.55 2.69
13-mar-14 114.57 62.3452 110 45.58 3.99
13-mar-14 105.24 50.8636 106.99 51.67 1.66
13-mar-14 112.02 59.2232 100.12 47.13 10.62
13-mar-14 114.38 46.6297 68.09 59.23 40.47
13-mar-14 84.94 52.3337 68.08 38.39 19.85
13-mar-14 65.08 64.9528 67.32 0.20 3.44
13-mar-14 64.68 55.6499 65.05 13.96 0.57
13-mar-14 57.74 53.0483 65.03 8.13 12.63
13-mar-14 51.54 49.7525 65.06 3.47 26.23
13-mar-14 58.69 58.9857 65.06 0.50 10.85
13-mar-14 47.98 54.8159 65.1 14.25 35.68
13-mar-14 65.16 56.1126 68.19 13.88 4.65




81

FECHA | PRECIO REAL | MPPE | IESO-PDMPR APE
($/MWh)

13-mar-14 66.54 54.3657 68.2 18.30 2.49

13-mar-14 58.48 53.9557 67.3 7.74 15.08
13-mar-14 72.31 57.5230 65.03 20.45 10.07
13-mar-14 75.78 68.5040 64.74 9.60 14.57
13-mar-14 66.53 63.8884 14.32 3.97 78.48
14-mar-14 91.17 54.2799 60.2 40.46 33.97
14-mar-14 97.53 55.2160 90.32 43.39 7.39

14-mar-14 51.61 49.8746 60.2 3.36 16.64
14-mar-14 44.45 50.5432 75 13.71 68.73
14-mar-14 45.31 56.6322 59.5 24.99 31.32
14-mar-14 45.92 70.0471 99.28 52.54 | 116.20
14-mar-14 45.35 74.9230 68.21 65.21 50.41
14-mar-14 64.94 65.3452 64.34 0.62 0.92

14-mar-14 44.98 66.3267 44.95 47.46 0.07

14-mar-14 53.33 66.8095 44.95 25.28 15.71
14-mar-14 44,68 67.2798 44.94 50.58 0.58

14-mar-14 47.2 65.5068 44.93 38.79 481

14-mar-14 45.05 63.3739 44.63 40.67 0.93

14-mar-14 40.19 58.6686 44.57 45.98 10.90
14-mar-14 19.69 58.6054 44.62 197.64 | 126.61
14-mar-14 14.33 53.3796 44.63 272.50 | 211.44
14-mar-14 14.84 64.9827 44,63 337.89 | 200.74
14-mar-14 30.49 59.0872 44.56 93.79 46.15
14-mar-14 38.82 64.5786 44.04 66.35 13.45
14-mar-14 4373 63.8534 44.88 46.02 2.63

14-mar-14 25.57 55.9788 44.62 11892 | 74.50
14-mar-14 20.43 51.2914 44.62 151.06 | 118.40
14-mar-14 21.16 46.7389 445 120.88 | 110.30
14-mar-14 6.44 50.5083 0 684.29 | 100.00
15-mar-14 14.12 14.3626 12.2 1.72 13.60
15-mar-14 17.37 15.2527 12.2 12.19 29.76
15-mar-14 20.23 13.2393 9.2 34.56 54.52
15-mar-14 47.22 18.3997 6.19 61.03 86.89
15-mar-14 34.5 19.5744 6.19 43.26 82.06
15-mar-14 12.49 17.9416 27.76 43.65 | 122.26
15-mar-14 8.54 28.6563 22.17 23555 | 159.60




82 APENDICE B: VALORES ESTIMADOS DE DEMANDA Y PRECIOS DE ELECTRICIDAD

FECHA | PRECIO REAL | MPPE | IESO-PDMPR APE
($/MWh)

15-mar-14 19.59 22.7140 31.2 15.95 59.26
15-mar-14 49.57 28.2264 38.78 43.06 21.77
15-mar-14 50.22 28.9421 47.09 42.37 6.23
15-mar-14 50.18 28.6605 50.34 42.88 0.32
15-mar-14 35.75 26.6696 50.52 25.40 41.31
15-mar-14 14.35 20.9699 50.88 46.13 | 254.56
15-mar-14 35.76 16.2719 50.34 54.50 40.77
15-mar-14 23.81 15.3118 45.25 35.69 90.05
15-mar-14 49.26 22.4011 45.78 54.52 7.06
15-mar-14 50.08 26.4756 46.85 47.13 6.45
15-mar-14 40.82 33.7737 46 17.26 12.69
15-mar-14 48.66 35.3029 50.34 27.45 3.45
15-mar-14 51.57 41.8875 50.88 18.78 1.34
15-mar-14 54.13 42.7960 50.88 20.94 6.00
15-mar-14 35.11 36.4642 50.83 3.86 44.77
15-mar-14 4778 28.2705 50.18 40.83 5.02
15-mar-14 52.33 13.4965 0 7421 | 100.00
16-mar-14 74.23 45.0992 27.72 39.24 62.66
16-mar-14 34.98 24.1003 27.72 31.10 20.75
16-mar-14 14.36 27.7787 14.36 93.44 0.00
16-mar-14 16.4 18.2865 15.2 11.50 7.32
16-mar-14 34.06 16.0149 12.17 52.98 64.27
16-mar-14 27.67 19.0922 47.48 31.00 71.59
16-mar-14 14.87 18.8908 35.2 27.04 | 136.72
16-mar-14 43.15 23.8629 50.19 44.70 16.32
16-mar-14 14.35 27.8084 44.85 93.79 | 212.54
16-mar-14 33.49 42.1861 43.06 25.97 28.58
16-mar-14 47.29 34.0029 45.05 28.10 4.74
16-mar-14 47.14 26.9376 47.02 42.86 0.25
16-mar-14 475 21.7690 50.18 54.17 5.64
16-mar-14 53.73 31.0458 44.65 42.22 16.90
16-mar-14 48.9 28.5890 44.65 41.54 8.69
16-mar-14 44,69 33.1052 45.24 25.92 1.23
16-mar-14 47.68 41.3535 50.34 13.27 5.58
16-mar-14 49.43 65.0578 50.34 31.62 1.84
16-mar-14 70.07 48.8742 50.92 30.25 27.33
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FECHA | PRECIO REAL | MPPE | IESO-PDMPR APE
($/MWh)
16-mar-14 54.75 52.1531 50.95 474 6.94
16-mar-14 61.37 46.7570 51.96 23.81 15.33
16-mar-14 85.02 35.9964 52.22 57.66 38.58
16-mar-14 58.13 30.8190 50.95 46.98 12.35
16-mar-14 60.84 29.8292 50.34 50.97 17.26
MAPE SEMANAL | 55.55% | 52.47%
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