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Resumen

En la actualidad, diferentes ramas de la ciencia generan gran cantidad de datos que pos-
teriormente son analizados. Los datos de demanda y precios de la energia eléctrica no son la
excepcion; siendo muy importantes dentro de un mercado eléctrico. Su anélisis ayuda a los
participantes del mercado a maximizar sus beneficios, asi como en la planeaciéon y seguridad
del sistema eléctrico.

En el presente trabajo de tesis se realiza la descripcién y el pronostico de series de tiempo
de demanda y precios de la energia para los mercados eléctricos de Ontario, Texas y New York.
Se empled la técnica de Regresion Lineal Multiple (RLM), mediante la cual se obtienen dos
modelos de pronostico nombrados como LARS (Least Angle Regression) y WLS (Weighted
Least Square). Los coeficientes de regresion del primer modelo se estiman mediante el método
de Regresion de Menor Angulo (LARS, por sus siglas en inglés) y los coeficientes de regresion
del segundo modelo se estiman utilizando el método Minimos Cuadrados Ponderados (WLS,
por sus siglas en inglés), ya que los resultados que se obtienen al utilizar LARS son los mismos
que se obtienen cuando se utiliza Minimos Cuadrados Ordinarios (MCO). Con estos modelos
es posible realizar pronosticos de demanda y precios de energia de forma directa a un hori-
zonte de prondstico de 24 horas.

Para los modelos de pronéstico de demanda se tomé en cuenta la estacionalidad semanal,
identificada mediante el analisis de la funcién de autocorrelacién de estas series de tiempo.
Para obtener los modelos de pronostico de precios de la energia se realizdé una clasificacion
diaria de los precios que fueron parecidos al dia actual, es decir, se agruparon los dias similares
sin importar el dia de la semana.

El desempeno de los modelos se realizé mediante la medida de precisiéon llamada Porcen-
taje del Error Medio Absoluto (MAPE, por sus siglas en inglés), porque brinda una mejor
idea de los resultados obtenidos; mismos que fueron comparados entre si y con resultados de
la literatura consultada. De lo anterior, se encontré6 una gran competitividad, puesto que la
precision de los resultados de la presente tesis, resulté mayor en comparacién con algunos de
los trabajos consultados.

Palabras clave: Serie de tiempo, estacionalidad, funcion de autocorrelacion, regresion
de menor angulo, minimos cuadrados ponderados y MAPE.






Abstract

At present, different branches of science generate a large amount of data that are later
analyzed. Demand data and energy prices of electric aren’t the exception; since they are very
important in an electric market. Its analysis helps market participants maximize their bene-
fits, as well as in the planning and safety of the electrical system.

In this thesis, the description and forecast of time series of demand and energy prices for
the electric markets of Ontario, Texas and New York are carried out. The Multiple Linear
Regression (RLM) technique was used to obtain two predictive models named LARS (Least
Angle Regression) and WLS (Weighted Least Square). The regression coefficients of the first
model are estimated using the Least Angle Regression (LARS) method and the regression
coefficients of the second model are estimated using Weighted Least Squares (WLS), since
the results obtained when using LARS are the same as those obtained when using Ordinary
Least Squares (OLS). With these models it is possible to forecast demand and energy prices
directly to a forecast horizon of 24 hours.

For the demand forecast models, the weekly seasonality, identified by the analysis of the
autocorrelation function of these time series, was taken into account. In order to obtain the
energy price forecast models, a daily price classification was made that was similar to the
current day, that is, similar days were grouped regardless of the day of the week.

The performance of the models was performed using the precision measurement called
Absolute Mean Error (MAPE), because it gives a better idea of the results obtained; which
were compared with each other and with results from the consulted literature. From the abo-
ve, a great competitiveness was found, since the precision of the results of the present thesis,
was greater in comparison with some of the consulted works.

Key words: Time series, seasonality, autocorrelation function, leats angle regression,
weighted least squares and MAPE.
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Capitulo 1

Introducciéon

1.1. Introducciéon

La energia eléctrica es quiza la inica mercancia que debe ser consumida en el mismo ins-
tante de tiempo en que se produce; por ejemplo, cuando se encienden las luces o se utiliza
cualquier tipo de aparato eléctrico, se tendra un aumento en la demanda de energia eléctrica,
la cual debera de ser satisfecha, por lo que sera necesario que las plantas de generaciéon au-
menten su produccion de energia en ese momento.

Cuando se debe satisfacer la demanda total de un sistema eléctrico de potencia, es necesa-
rio contar con herramientas que nos permitan realizar un pronéstico lo més preciso posible de
cuénta energia eléctrica sera la requerida en un futuro, el cual puede ir desde un dia, semanas,
meses o incluso anos. Un prondstico preciso resulta benéfico para la planeacion, operacion
y control del funcionamiento eficiente de los sistemas eléctricos de potencia, debido a que
muchas decisiones operativas se basan en el pronéstico de la demanda.

El pronéstico de precios es muy importante para los proveedores de energia, el operador
independiente del sistema (ISO, por sus siglas en inglés) y otros participantes en la genera-
cion, transmision y distribucién, por ejemplo, un productor de energia necesita pronosticar
los precios para poder realizar sus estrategias de oferta, ademas de ayudarlo a programar de
manera Optima los recursos energéticos necesarios en la produccioén de energia eléctrica.

El pronéstico de demanda y precio de la energia son dos aspectos muy importantes dentro
de un mercado eléctrico, por lo que en los tltimos anos ha tomado gran relevancia debido al
crecimiento de los mercados eléctricos alrededor del mundo, convirtiéndose en un importante
campo de investigaciéon dentro de la industria eléctrica.

Sin embargo, el problema del pronoéstico de demanda y precios radica en que se trata de
un problema no lineal; porque su comportamiento varia a través del dia y de los anos, en-
contrandose relacionado con multiples factores: como de tiempo, meteoroldgicos y econémicos.

1.2. Antecedentes

En anos recientes, se han desarrollado diversas técnicas que ayudan en el pronéstico de
demanda y precios de la energia, las cuales tienen sus propias particularidades, es por ello que
en esta seccién se da una breve descripciéon histérica de algunos trabajos que se han desarro-
llado para ayudar a realizar el prondstico tanto de demanda como de precios de la energia.



CAPITULO 1. INTRODUCCION

1.2.1. Antecedentes en el prondéstico de demanda de energia eléctrica

En [Charytoniuk et al., 1998] se realizan pronoésticos de demanda a corto plazo utilizando
la técnica de regresién no paramétrica, el método propuesto se deriva de un modelo de deman-
da en forma de una funciéon de densidad de probabilidad de demanda y de algunos factores
que la afectan; los prondsticos se calculan directamente a partir de los datos, mientras que la
precision del método se basa en la representacion adecuada de las posibles condiciones futuras
de los datos histoéricos.

Por otro lado, [Amjady, 2001] presenta un modelo autorregresivo integrado de media movil
(ARIMA, por sus siglas en inglés) para el prondstico de demanda a corto plazo. El modelo
propuesto pronostica con precision la demanda de los dias laborables, asi como los fines de
semana y los dfas festivos. El modelo proporciona resultados mas precisos que algunas técni-
cas convencionales, como las redes neuronales o los modelos Box-Jenkins. Ademas, es posible
pronosticar la carga méaxima diaria, caracteristica muy importante que otras metodologias no
consideran. Los prondsticos se realizan en el sistema eléctrico de Iran, confirmando la precision
del modelo mediante extensas pruebas realizadas.

En [Abu-El-Magd y Findlay, 2003| se utiliza un modelo simple, preciso y rapido, que se
basa en una red neuronal artificial (RNA) y series de tiempo para pronosticar la demanda a
corto plazo de los dias laborables, los fines de semana y los dias festivos en Ontario, ademas de
la carga maxima diaria, ya que este es un dato muy importante para los operadores del sistema.

De acuerdo a [Song et al., 2005, los errores en el pronodstico de demanda durante los dias
festivos son mayores que durante los dias laborables, es por eso que se propone un modelo
de regresion lineal difuso con el cual se reduce el error de pronéstico durante estos dias. Este
modelo se realiza a partir de los datos de demanda de afios anteriores, ya que se demostré
que existe una tendencia similar en el perfil de demanda, el modelo propuesto muestra buenas
precisiones para los dias festivos de los anos 1996 y 1997.

En [Liu et al., 2006a] se presenta un método practico, con el cual se resuelve el problema
del pronodstico de demanda a corto plazo en Ontario, se utiliza el algoritmo de optimizacion
Levenberg-Marquardt para entrenar la RNA utilizada en el modelo, esta RNA es un sistema
adaptativo que tiene la habilidad de pronosticar después de haber sido entrenada y probada,
lo que la hace una de las aplicaciones més exitosas en la tecnologia de redes neuronales apli-
cada en problemas del mundo real. El modelo no necesita de entradas a la red relacionadas
con el clima ni de patrones de comportamiento pasados, es decir, s6lo usa los datos histoéricos
de la demanda gracias al algoritmo de entrenamiento.

En [Liu et al., 2006b] se presenta un método basado en la desviacion de demanda horaria
para buscar demandas similares, las cuales sirven como parametros de entrada a una RNA
multicapa, a la cual se le aplica un algoritmo genético que optimiza los pesos de la red. Los
pronosticos de demanda eléctrica con este método se realizan 24 horas adelante para la de-
manda en Ontario durante el afio 2005, resultando ser bastante precisos, ya que se obtienen
porcentajes del error medio absoluto (MAPES) menores al 1.2 %.

Las Méaquinas de Vectores Soporte (SVMs) son un tipo de aprendizaje de méquina, el cual
se ha empleado con gran éxito en la solucién de la regresién no lineal y problemas de series
de tiempo. En [Swief et al., 2009] se presenta un algoritmo de prondstico basado en Méaquinas
de Vectores Soporte, este algoritmo juega un papel muy importante ya que se implemento
como un clasificador y posteriormente como un modelo de pronéstico; este algoritmo se prob6
usando datos de Pennsylvania-New Jersey-Maryland.
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En [Mohapatra et al., 2011] se propone un modelo hibrido utilizado en el pronostico a
corto plazo de demanda y precios de la energia, para obtener el modelo se utiliza una trans-
formada wavelet con la cual se descomponen las series de tiempo de demanda y precios en
varios niveles, posteriormente cada nivel se pronostica utilizando una RNA, este modelo hibri-
do se valida utilizando datos de demanda de Nueva Delhi y precios de la energia de Ontario,
con este modelo se obtuvieron mejores resultados que utilizando sélo una RNA.

En [Xu y Lai, 2012] se presenta un modelo de pronéstico de demanda basado en una RNA,
donde la demanda se asigna a partir del patrén de demanda del dia anterior, ademaés, se realiza
una clasificaciéon diaria en varios periodos mediante la técnica de clustering k-means, donde
cada periodo se entrena por una red independiente. Este modelo se utilizé para pronosticar la
demanda en Ontario durante todo el ano 2009, lograndose obtener un MAPE anual del 2.66 %.

En |[Ramos et al., 2013| se desarrolld e implement6é un modelo de pronostico de deman-
da a corto plazo, que se basé en el método de suavizamiento exponencial conocido como
"Holt-Winters" en combinacion con una RNA. Los datos de demanda que se utilizaron en
el pronostico fueron proporcionados por una empresa portuguesa de servicios publicos, estos
datos fueron registrados a partir de septiembre de 2010 hasta agosto de 2011 en intervalos de
15 minutos, cabe mencionar que los datos se dividieron en dos conjuntos; el primero corres-
pondiente a los dias laborables y el segundo a los dias del fin de semana.

En [Sahay et al., 2014] se diseni6 una RNA, la cual utiliza como parametros de entrada
los datos histéricos horarios de la demanda eléctrica y de la temperatura, los pronosticos se
realizaron en el mercado eléctrico de Ontario durante el ano 2012, ademas, se comparan los
resultados usando la misma RNA solo con los datos de demanda como entrada a la red, de-
mostrando que se obtienen mejores resultados tomando en cuenta el efecto de la temperatura.

En [Vu et al., 2014] se propone un modelo de regresion basado en una ventana de datos
movil, la cual se emplea para trazar un patrén de comportamiento en base a la historia pasada
de los datos de demanda y datos meteorolégicos. Se utiliza el método de minimos cuadrados
para determinar los parametros del modelo; la ventana de datos adecuada se selecciona en
base a la correlacion de Pearson, ayudando a investigar la interdependencia de la demanda
entre diferentes periodos de tiempo. El modelo fue probado con datos de Nueva Gales del Sur
en Australia y los resultados se compararon con los de un modelo basado en redes neuronales,
obteniéndose mejores resultados con el modelo de regresiéon propuesto.

En los tdltimos anos se han desarrollado distintos métodos para el prondéstico de demanda a
corto plazo, sin embargo, estos pueden estar basados en conjuntos de datos a pequena escala,
por lo que pueden no ser capaces de manejar grandes volimenes de datos, ademés de que
estos datos de demanda se hacen cada vez mas grandes y complejos. En [Dong et al., 2017] se
propone un modelo de aprendizaje de méquina que combina una red neuronal convolucional
con la técnica de clasificacidén k-means, para el prondstico se utiliza un conjunto de datos con
més de 1.4 millones de registros de demanda. Estos datos se agrupan mediante el algoritmo de
clasificacién en subconjuntos que son utilizados para entrenar la red neuronal, obteniéndose
mediante resultados experimentales una buena precisién con el modelo propuesto.

Finalmente en |[Gross y Galiana, 1987, [Liu et al., 1996] y [Singh et al., 2012] se presenta
una revision y descripciéon mas amplia de los métodos que se han empleado en el pronéstico
de demanda de energia eléctrica, se clasifica el prondstico de acuerdo al horizonte de pronosti-
co, ademés analizan técnicas como logica difusa, redes neuronales y modelos autorregresivos.
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También se analiza la naturaleza de la carga asi como los diferentes factores que influyen en
su comportamiento, ademés, se presenta una clasificacion detallada de los tipos de modelo de
la carga y las diferentes técnicas de prondstico.

1.2.2. Antecedentes en el prondéstico de precios de la energia

En [Nogales et al., 2002 se proponen modelos de regresion dinamica y funcion de transfe-
rencia para el pronéstico a corto plazo de los precios de la energia, estos modelos se basan en el
analisis de series de tiempo por lo que son muy precisos. En los modelos se utiliza la demanda
como variable explicativa, debido a que ayuda a explicar en parte el comportamiento de los
precios, los resultados obtenidos con los modelos se comparan entre si utilizando los datos de
los mercados eléctricos de Espana y California.

En [Mandal et al., 2006] se usa una RNA basada en la metodologia de dias similares para
el pronéstico de los precios semanales de la energia en el mercado PJM, ademaés se analizan los
factores que afectan el prondstico del precio de la energia. Con este enfoque de dias similares
se obtuvieron pronosticos fiables de los precios para las semanas de estudio dadas en esta
referencia.

En la tesis doctoral de [Zareipour, 2006] se da un estudio detallado del mercado eléctrico
en Ontario, en este trabajo se desarrollaron métodos de prondstico mediante el empleo de
diversos modelos lineales y no lineales, donde los modelos lineales desarrollados son modelos
ARIMA, de funciéon de transferencia y regresion dindmica, los modelos no lineales desarrolla-
dos comprenden los Multivariate Adaptive Regression Splines y una red neuronal perceptron
multicapa; estos modelos fueron utilizados para realizar prondsticos a un horizonte de pro-
noéstico de 3 y 24 horas, los resultados y el desempeno de los modelos se compard mediante la
medida de precision MAPE.

En [Catalao et al., 2007] se presenta un enfoque basado en una RNA para el prondstico
de los precios de la energia a corto plazo, se utiliza una RNA de tres capas entrenada por
el algoritmo Levenberg-Marquardt, los prondsticos se realizaron a un horizonte de 168 horas
adelante. Posteriormente en [Catalao et al., 2009] se propone un enfoque basado en redes neu-
ronales combinas con la Transformada Wavelet para el pronostico de precios de la energia, los
pronésticos se realizaron utilizando datos del mercado eléctrico de Espana. La Transformada
Wavelet se utilizo para descomponer la serie de precios en un conjunto de series con mejor
comportamiento, donde cada una de estas series se pronostica mediante una RNA, posterior-
mente se utiliza la Transformada inversa Wavelet para reconstruir el comportamiento futuro
de las serie de precios, obteniéndose asi los pronoésticos.

En [Aggarwal et al., 2008| se presenta un modelo de red neuronal basado en la Transfor-
mada Wavelet para pronosticar el precio a corto plazo de la energia en el mercado eléctrico
de Ontario; los datos de los precios se descomponen en subseries en el domino Wavelet, que
luego se combinan con otras variables del dominio del tiempo para formar un conjunto de va-
riables de entrada a la red. Los resultados con este modelo se comparan con otras técnicas de
prondstico; tales como un modelo de regresion lineal multiple, un modelo ARIMA, un modelo
de regresion dinamica y de funcién de transferencia, demostrando que el modelo propuesto
tiene un mejor desempeno, por lo que puede ser utilizado por los participantes del mercado
eléctrico de Ontario.

En [Arabali et al., 2013] se desarroll6 un esquema de prondstico de precios a corto plazo
que se encuentra basado en un modelo de espacio de estados, ademés se utiliza un proceso
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Gauss-Markov para representar la dinamica estocéstica del mercado eléctrico. Los filtros de
Kalman y H, basados en el modelo de espacio de estados se aplican para estimar el precio de
la energia y para comparar la calidad de sus estimaciones de estado.

En [Shiri et al., 2015] se propone un modelo basado en maquinas de vectores soporte que
incluye diversas variables en el pronéstico de precios, por ejemplo, el precio del gas natural
y del petréleo; dado que la mayoria de los modelos basados en maquinas de vectores soporte
y otras metodologias ignoran estas importantes variables en la dindmica del precio, es decir
solo utilizan los precios histéricos de la energia. Los resultados obtenidos muestran que el uso
de los precios del gas natural y del petroleo mejoran la capacidad de prondstico del modelo
propuesto, en comparaciéon con los modelos que utilizan sélo el precio histérico.

Finalmente en [Hu et al., 2009] se presenta una extensa revision de los diferentes enfoques
que se han desarrollado para el pronostico de precios de la energia, se mencionan los factores
que influyen en el comportamiento de los precios, ademéas de comparar los diferente enfoques
como RNA, los modelos ARIMA, las maquinas de vectores soporte, entre otros, destacando
los modelos univariables con respecto a la tendencia futura en la metodologia del prondéstico
de precios de la energia.

La mayoria de los trabajos mencionados anteriormente emplean diferentes metodologias,
ya sea sOlo para pronosticar la demanda o el precio de la energia, uno de los trabajos en los
cuales se utiliza el mismo método para pronosticar tanto la demanda como el precio es el
reportado en [Guzman, 2014], donde se propone un modelo basado en la técnica de regresion
lineal miiltiple, el cual toma en cuenta la estacionalidad diaria y semanal presente en las series
de tiempo de demanda y precios.

En el trabajo antes mencionado se estudié el mercado eléctrico de Ontario, en el cual se
realizo el pronéstico de demanda y precios a un horizonte de 24 horas, cabe mencionar que
para obtener los coeficientes de regresion del modelo propuesto se utilizoé el método de mi-
nimos cuadrados ordinarios, obteniendo resultados muy precisos para los periodos de tiempo
bajo estudio.

A través de los afios se han desarrollado una gran variedad de métodos de prondstico, sin
embargo, la mayoria de ellos suelen resultar un poco complejos, ademas de que requieren de
otras variables que pueden ser dificiles de medir y que pueden o no influir en el comporta-
miento de la demanda y el precio de la energia. Por otro parte, algunos métodos de pronéstico
es necesario combinarlos con diferentes técnicas para lograr una mayor precision.

Los métodos y modelos que se basan s6lo en los datos historicos de la variable de interés
resultan ser una buena opcién para realizar pronoésticos, pudiéndose obtener incluso mejores
resultados que modelos que incluyen variables de otra naturaleza, sin embargo, algunos de
estos modelos pueden ser dificiles de entender e implementar, haciendo necesario desarrollar
métodos que sean simples y precisos cuando se requiere realizar el pronoéstico de demanda y
de los precios de la energia.

1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo general

Desarrollar dos modelos de pronéstico, lineales y univariables que estén basados en la téc-
nica de regresion lineal miltiple, de modo que puedan ser empleados en el pronéstico de series
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de tiempo de demanda y precios de la energia, en un horizonte de pronostico a corto plazo.

1.3.2. Objetivos particulares

= Utilizar el método de regresiéon de menor angulo para obtener los coeficientes de regresion
del primer modelo, asi como el método de minimos cuadrados ponderados para obtener
los coeficientes de regresion del segundo modelo.

= Con los modelos desarrollados, realizar prondsticos en las series de tiempo de demanda en
los mercados eléctricos de Ontario, Texas y New York, ademés de realizar el pronostico
de precios de la energia en el mercado eléctrico de Ontario.

= Evaluar la precision de los prondsticos realizados por ambos modelos en las series de
tiempo bajo estudio.

» Comparar los pronosticos realizados por los modelos desarrollados, con la finalidad de
identificar en cual de las series de tiempo presentan un mejor desempeiio.

1.4. Justificacidon

Debido al cambio que ha tenido la industria eléctrica en los dltimos anos, donde se paso
de tener mercados eléctricos regulados a no regulados, las diferentes entidades participantes
del mercado se han enfrentado a muchos desafios, siendo unos de los mas importantes el pro-
nostico de demanda y los precios de la energia.

Para las entidades participantes en el mercado eléctrico, una de las tantas cosas que re-
quieren, es contar con herramientas que permitan a realizar pronésticos precisos de demanda
y precios, ya que esto ayuda a tener un mejor aprovechamiento de las fuentes primarias de
energia, lo que se traduce en una generaciéon 6ptima de energia eléctrica, asi como en un
consumo eficiente de la misma.

El pronéstico de demanda ayuda en la seguridad y operaciéon del sistema eléctrico, evitan-
do que se tenga una sub-generacién o sobre generaciéon de energia, lo que podria ocasionar
problemas de caracter operativo y econémico. Por lo tanto, con un prondstico preciso, es po-
sible generar ahorros econémicos del orden de millones de dodlares.

El pronédstico de precios de la energia ayuda a las compaiiias de generaciéon a determinar
mejor sus estrategias de produccion, asi como a realizar ofertas a precios adecuados, de tal
manera que logren maximizar sus beneficios, también es importante que los consumidores
conozcan el precio de la energia con anterioridad, ya que ello les permite maximizar sus uti-

lidades.

En la actualidad, se cuanta con diversas técnicas que permiten realizar el pronéstico de
demanda y precios, sin embargo, éstas suelen ser un tanto complejas, ademas de requerir de la
medicién de otras variables que pueden o no estar relacionadas con la demanda y los precios,
lo que las hace dificil de implementar. Razén por la cual es necesario contar con técnicas que
sean simples y que utilicen sélo la variable que se desea pronosticar, ademés de que permitan
tener errores de pronoéstico bajos.
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1.5. Aportacion

Se desarrolla una metodologia clara y simple, mediante la cual se obtienen dos modelos
lineales univariables basados en la técnica de regresion lineal miltiple, se utiliza el método de
regresion de menor angulo para estimar los coeficientes de regresion del primer modelo, con
este método se obtienen los mismos resultados que con minimos cuadrados ordinarios, por
lo que los coeficientes de regresiéon del segundo modelo se determinan por medio de minimos
cuadrados ponderados.

De acuerdo a la investigacion realizada, el método de regresion de menor angulo, asi co-
mo minimos cuadrados ponderados, no habian sido utilizados en la solucién de la técnica de
regresion lineal multiple aplicada al prondstico de series de tiempo de demanda y precios de
la energia eléctrica, sin embargo, se obtuvieron muy buenos resultados, por lo que los pronos-
ticos realizados por los dos modelos se compararon entre s{ y con algunos de los resultados
reportados en la literatura, demostrandose que los obtenidos en esta tesis llegan a ser mejores
que algunos de los trabajos consultados.

1.6. Contenido de la tesis

Este trabajo de tesis estd constituido por 6 capitulos, los cuales se encuentran descritos
de manera general y organizados como se menciona a continuacién:

En el Capitulo 2 se presenta una introduccion al analisis de series de tiempo, ya que cons-
tituyen el elemento fundamental para la realizaciéon de este trabajo, ademas de mencionarse
la importancia que tiene su anélisis en los diferentes campos de la ciencia. Se dan algunos
conceptos basicos empleados en el analisis de series de tiempo y se mencionan algunos méto-
dos que pueden ser empleados en su analisis y prondstico.

En el Capitulo 3 se realiza una descripcion de las series de tiempo de demanda de Ontario,
Texas y New York, asi como de la serie de tiempo de precios de la energia de Ontario. Se
mencionan algunos factores que determinan el comportamiento de la demanda y los precios.
Se presentan las entidades que participan dentro de un mercado eléctrico, asi como la funcién
e importancia que tienen dentro de este, también se da la definicién de las actividades en las
que se divide la industria eléctrica y en que consiste cada una de ellas.

En el Capitulo 4 se desarrollan dos modelos de pronéstico basados en la técnica de regre-
sion lineal multiple, mediante los cuales es posible realizar de forma directa el pronodstico de
demanda y precios a un horizonte de pronostico de 24 horas, estos modelos toman en cuenta
la estacionalidad semanal presente en las series de tiempo, la cual fue encontrada realizando
un anélisis de la funcién de autocorrelacion de estas series.

En el Capitulo 5 se emplean los modelos de pronéstico desarrollados para realizar pronds-
ticos de las series de tiempo de demanda y precios de la energia. Los resultados obtenidos con
los modelos se comparan entre si y con algunos resultados obtenidos para los mismos periodos
de estudio encontrados en la literatura consultada.

En el Capitulo 6 se presentan las conclusiones finales y los posibles trabajos futuros que
pueden servir para continuar con la investigacion.
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Capitulo 2

Series de tiempo

2.1. Introducciéon

En la actualidad, muchas areas tanto de la ingenieria como en otras ramas de la ciencia,
se generan dfa a dia grandes cantidades de informacién, hasta contar con una suma inimagi-
nable de datos, los cuales se presentan en forma de series de tiempo; es decir, con fecha y hora.

De acuerdo a [Wei, 2006], una serie de tiempo es una secuencia ordenada de observaciones,
mismas que se realizan a través del tiempo y sobre variables cuantificables, es decir de natu-
raleza numérica. Estas observaciones deben ser tomadas cronolégicamente y con intervalos de
tiempo constantes (minutos, horas, dias, semanas, meses y anos).

Segun |[Cochrane, 2005|, una serie de tiempo se puede representar como un conjunto de
observaciones de la misma variable en la forma siguiente:

{yb Y2, Y3, Y4, - - -, Z/N} 6 {yl}7 dondei = 17273747"'7N

donde y; es la observacién namero ¢ de la serie y N es el nimero de observaciones por la cual
esta constituida.

Uno de los objetivos en el anélisis, es usar los datos histéricos de alguna variable para
poder pronosticar su comportamiento futuro, en funcién del que ha presentado anteriormente
con el fin de planificar, prevenir y ayudar en la toma de decisiones, ademés de describir y
explicar procesos que se presentan a través del tiempo. Por ejemplo, pronosticar qué es lo que
ocurrird con la demanda de un cierto producto, las ventas a futuro, decisiones sobre inventa-
rio, insumos, etc.

2.2. Analisis de las series de tiempo

Para iniciar con el analisis de las series de tiempo, se debe realizar un grafico con los datos
de la variable que se han recabado a través del tiempo, con los valores que ha tomado la
variable sobre el eje de las ordenadas y representando el tiempo en el eje de las abscisas, de
tal manera que se pueda visualizar el comportamiento que ha tenido la variable a lo largo del
tiempo.

Una vez que se tiene el grafico, el siguiente paso es determinar si hay algtn factor comin
en la serie que ayude a pronosticar su comportamiento en el futuro, ademés, esto permite
identificar sus componentes como tendencia, estacionalidad y las variaciones irregulares.
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Otro aspecto importante al graficar los datos, es que permite detectar posibles valores
atipicos de la variable, los cuales podrian deberse a un comportamiento anormal o a errores
en su medicién. Si se concluye que algin dato es un valor atipico, este debe ser omitido y en
el mejor de los casos debe ser reemplazado por algin otro dato.

2.2.1. Elementos que componen una serie de tiempo

La descomposicién clasica de una serie de tiempo es un procedimiento matematico, me-
diante el cual una serie se transforma en varias series diferentes. Estas corresponden a las
componentes de tendencia, estacionalidad y un término de error aleatorio. De acuerdo a
[Rios, 2008] estas componentes se definen como:

= Tendencia. Consiste en el comportamiento persistente de la variable observada, es
decir, la evoluciéon a largo plazo de la media y puede representar un crecimiento o una
declinaciéon de la serie a través de un perfodo amplio de tiempo.

= Estacionalidad. Consiste en un comportamiento periédico a corto plazo, el cual es
causado por algunos fenémenos que se repiten de manera periédica con un periodo de
tiempo fijo. Los fenémenos estacionales pueden provenir de factores como el clima, que
afecta las actividades empresariales y econémicas, como el turismo y la construccion de
viviendas; eventos culturales como la navidad, que esté estrechamente relacionada con
las ventas de diferentes productos de la temporada, etc.

= Error aleatorio. El componente aleatorio de una serie de tiempo consiste en el factor
residual, es decir, "todo lo que sobra" y no corresponde a ningin patrén de compor-
tamiento. También se le conoce como ruido blanco, cuyas caracteristicas son que debe
tener media cero y varianza constante.

La forma general de representar la descomposiciéon de una serie es mediante el modelo
matematico que se presenta en [Montgomery et al., 2011 y cuya ecuacion es la siguiente:

yi = [ (i, Ty, €i) (2.1)

donde y; es la serie de tiempo, S; es la componente estacional, T; es la componente de tendencia
y €; es la componente de error aleatorio. Existen dos formas de representar y son mediante
un modelo aditivo o un modelo multiplicativo, tal como se muestran en las Ecuaciones
y (2.3) respectivamente, donde la idea es tener un modelo para cada componente y después
combinarlos.

yi=Si+ T+ & (2.2)

yi = SiTiei (2:3)

El modelo aditivo es apropiado si la magnitud de la variacién estacional no varia con el
nivel medio de la serie y el modelo multiplicativo es més apropiado si la magnitud de las
fluctuaciones estacionales aumenta o disminuye con el nivel medio de la serie de tiempo.

En la Figura se ilustra la descomposicién de una serie de tiempo de demanda eléctrica
en sus tres componentes utilizando el modelo aditivo segin [Mondragén, 2011]. En la parte
superior se tiene la serie de tiempo original, de donde se puede observar que existe un aumento
en la demanda (tendencia positiva) a medida que pasa el tiempo, también se observa una cierta
periodicidad, ya que el comportamiento de la serie se repite cada cierto periodo de tiempo
(estacionalidad), por ultimo, se observa que en toda la serie se presenta un rizado (error
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aleatorio). Estas tres componentes se muestran por separado en la parte inferior de la figura,
con el fin de apreciar mejor cada una de las componentes.

A

Serie de tiempo

1.15 " M I,‘Ml\

Demanda (P.U.)

Estacionalidad
Tiempo >

Figura 2.1: Componentes de una serie de tiempo.

-0.6

2.2.2. Estudio de la componente de tendencia

Como se menciond anteriormente, la tendencia en una serie de tiempo estd dada por el
comportamiento a largo plazo de la variable observada. Se aproxima en la mayoria de los casos
mediante un modelo lineal (ecuacion de la recta) dado en la Ecuacion . En el caso de
que la serie de tiempo tenga un comportamiento curvilineo, la tendencia se puede aproximar
mediante un modelo polinomial o exponencial dados en la Ecuacién y en la Ecuacion

(2.6)), respectivamente.

Yyi = Po + Pii (24)
yi = Bo + Pii + Pai’ (2.5)
yi = Boe™"! (2.6)

Los coeficientes de los modelos en 7 y se estiman mediante minimos cua-
drados ordinarios (MCO). Sin embargo, uno de los métodos méas utilizados para aislar la
tendencia y extraerla de la serie de tiempo consiste en el uso de filtros, donde un filtro es
una funcién matematica que aplicada a los valores de la serie, produce una nueva, con unas
caracteristicas determinadas. Uno de los filtros méas utilizados es el promedio mévil, el cual se
presenta en [Montgomery et al., 2011] y que se describe a continuacion.

Un promedio movil simple de amplitud M asigna pesos 1/M a las M observaciones mas
recientes y peso cero a todas las otras observaciones. Por lo tanto, el promedio mévil My de

amplitud M en el periodo de tiempo N es:
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PMy = N +yn-1 +M tyn-my1 1 | Z ”i (2.7)
i=N—M+1

donde a medida que cada nueva observaciéon se hace disponible, se afiade a la suma a partir de
la cual se calcula el promedio mévil y se descarta la observacién més antigua. La caracteristica
de este filtro es que los datos obtenidos mediante el promedio moévil tienen menos variabilidad
que los datos originales. Al utilizar este filtro se tiene una nueva serie de tiempo pero de ta-
maifio N — M + 1. Una de las desventajas de este filtro es que en presencia de valores atipicos
estos dominaran el promedio de esa observacién, por lo que se contaminara el promedio moévil.

Un filtro que es menos sensible cuando existen valores atipicos, es el de medias moviles,
funciona bien siempre y cuando los picos de los valores atipicos sean muy cortos, ya que si son
grandes, este filtro no ayudaré a eliminar los valores atipicos. Las medias méviles de amplitud
M estan dadas en la Ecuacion (2.8]) [Montgomery et al., 2011].

[M]

mz‘ - med(yi—uv iy Yiy o, yz+u) (28>

donde M = 2u + 1. La media mévil de amplitud 3 es muy popular y efectiva para el suaviza-
miento de los datos, quedando representada en la Ecuacion (2.9)).

m£3] = med (Yi—1, Yi, Yi+1) (2.9)

Al aplicar este filtro a una serie de tiempo se obtiene una nueva con menos variaciéon que
la original y de tamano N — M + 1. Se debe tener en cuenta que estos filtros son especialmente
utiles cuando la serie de tiempo presenta una tendencia que no pueda ser ajustada a una linea
recta.

Otro método para extraer la tendencia de una serie es aplicando una diferenciacion a los
datos, es decir, aplicando el operador de diferencia a la serie original para obtener una nueva
serie de tiempo, tal como se muestra en la Ecuacion (2.10)).

Ti =Y —Y%-1=Vy; 1=2,3, ..., N (2.10)
donde V es el operador de diferencia. Otra forma de representar la diferenciacion es mediante
el operador de retardo B, el cual se define en la Ecuacion ([2.11]).

Bjyz' = Yi—j (211)

Por lo tanto, (2.10]) se puede escribir como en la Ecuacion (2.12]).

z;=(1- By (2.12)

donde V = (1 — Bl). En caso de requerirse, el proceso de diferenciacion puede realizarse
repetidas veces hasta que la tendencia sea eliminada, por ejemplo, la segunda diferencia es:

T; = VQyi =V (Vyl) = (1 — B)2yi = (1 — 2B+ BQ) Yi = Yi — 2yi_1 -+ Yi—2 (2.13)

donde la primera diferencia explica una tendencia que impacta el cambio en la media de la
serie de tiempo y la segunda diferencia explica los cambios en la pendiente de la serie de tiem-
po, por lo general en la préactica sélo es necesario aplicar una o dos diferencias para extraer la
tendencia de una serie. En [Montgomery et al., 2011] se menciona que al aplicar la diferencia-
cién a una serie se tienen dos ventajas, la primera es que no se requiere del calculo de ningin
parametro de un modelo para ajustar la tendencia a los datos de la serie. La segunda ventaja
es que el modelo ajustado supone que la tendencia permanece fija a lo largo de la historia
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de la serie de tiempo y que asi permanecera en el futuro, por lo que con la diferenciaciéon la
tendencia puede cambiar a través del tiempo.

Si una serie de tiempo no estacionaria se convierte en estacionaria mediante la diferen-
ciacion dada en (2.10)), esta puede ser regresada al dominio original utilizando la Ecuacion
(2.14).

Y1 =0
Yi =Ti—1 + Yi—1 1= 2737 ey N (214)

2.2.3. Estudio de la componente de estacionalidad

La componente de estacionalidad, al igual que la tendencia se puede extraer mediante dife-
renciacion, definiendo un operador de diferencia estacional de retardo d como en la Ecuacion
(2.15).

Vay; = (1 - Bd) =Y — Yi-d (2.15)

Por ejemplo, en aquellas series de tiempo en las que se tienen datos mensuales con una
estacionalidad anual se utilizaria d = 12, por lo que ([2.15]) se expresara como en la Ecuacion
(2.16)).

Vigyi = (1= B?) yi = yi — yi-12 (2.16)

Cuando en una serie de tiempo se encuentran presentes las componentes de tendencia y
estacionalidad, estas se pueden extraer mediante diferenciaciéon. Primero se debe aplicar una
diferenciacién estacional para extraer esta componente, después se debe utilizar una o dos
veces la diferencia regular para extraer la tendencia.

Una herramienta grafica que permite identificar la estacionalidad en las series de tiempo, es
la funciéon de autocorrelacion (FAC), conocida también como correlograma. Esta funcién mide
la correlacion que existe entre los valores de una serie que se encuentran distanciados por un
retardo de tiempo k. De acuerdo a [Molinero, 2004] en una serie de tiempo yi, ya, -+ -, yn de
N observaciones, se pueden formar N — 1 parejas de observaciones contiguas (y1, ¥2), (y2, ¥3),
..y (Un—1, yn) y calcular el coeficiente de correlacion de estas parejas. Comtnmente, a este
coeficiente se le denomina coeficiente de autocorrelacion de orden 1 y se representa como r7.
De igual forma se pueden formar parejas mediante puntos que se encuentren separados por
una distancia 2, es decir, (y1, y3), (y2, y4), etc. y calcular ahora el coeficiente de autocorre-
lacion de orden 2. Por lo tanto, si se forman parejas con puntos que estén separados por un
retardo de tiempo k, se calcularé el coeficiente de autocorrelacion de orden k.

En [Box y Jenkins, 2008] se menciona que los estadisticos han sugerido una serie de esti-
maciones de la funcién de autocorrelacién, sin embargo, la férmula que mas se utiliza en la
literatura es la que se muestra en la expresion matemética dada en la Ecuacion (2.17)).

re = pp = =& (2.17)
o
donde,
1 —k
=37 Z} (i —9) Wisk—9) k=0,1,2, .., K (2.18)
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por lo tanto, (2.17) queda expresada de manera general en la Ecuacion (2.19)).

N—k .9 . — 1
o = 2=l Wim ) Wik =) g o g (2.19)

SN (i —9)?

Se debe tener en cuenta que la funcién de autocorrelaciéon es adimensional, es decir, inde-
pendiente de la escala de medida de la serie de tiempo, ademés de que por definicién rg = 1.
La funciéon de autocorrelacion varia dentro de un rango de [—1, 1], donde 1 indica una co-
rrelacion positiva perfecta y —1 indica una autocorrelacion negativa perfecta. Un aspecto
importante que se debe considerar, es que para obtener una buena estimacién de la funcién
de autocorrelacion es necesario contar con al menos 50 observaciones en la serie de tiempo, por
lo que los coeficientes de autocorrelacion se calculan desde 1 hasta un maximo de K = N/4
[Montgomery et al., 2011].

El estudio de la funcion de autocorrelaciéon es importante para determinar la estaciona-
lidad en una serie, ya que si ésta existe, los valores separados entre si por intervalos iguales
al periodo estacional deben estar correlacionados de alguna forma, lo que quiere decir que el
coeficiente de autocorrelacion para un retardo igual al periodo estacional debe ser significati-
vamente diferente de 0 [Molinero, 2004].

2.3. Series de tiempo estacionarias y no estacionarias

Las series de tiempo pueden ser estacionarias o no estacionarias, de acuerdo a [Rios, 2008|
se definen como:

= Serie estacionaria. Es aquella en la cual los cambios de la media y varianza estan
acotados y cuya covarianza solo es funcion del retardo. Con estas caracteristicas, una
serie de tiempo se puede modelar a través de una ecuacidén con coeficientes fijos, los
cuales son estimados a partir de los datos pasados de la serie.

= Serie no estacionaria. Es aquella en la cual la media, varianza y covarianza cambian
con el tiempo, por lo que resulta méas dificil modelar su comportamiento. Si una serie
de este tipo es diferenciada una o méas veces se obtendra una serie estacionaria.

La media, varianza y covarianza se definen en las Ecuaciones (2.20)), (2.21]) y (2.22)) respecti-
vamente.

|
I
2|~

N
> i (2.20)
=1

A2 1 & _\2
TR S 221)
=1
Ve = E[(yi = ) Witk — Y)] (2.22)

Otro de los usos importantes que tiene la funciéon de autocorrelacion, es que median-
te ésta se puede identificar si una serie de tiempo es estacionaria o no lo es, por ejemplo,
las graficas de la funcién de autocorrelacion mostradas en las Figuras [2.2] y [2.3] tomadas de
[Montgomery et al., 2011], corresponden a un patrén de comportamiento tipico de una serie
de tiempo estacionaria y una serie de tiempo no estacionaria, respectivamente. En la primer
gréfica el coeficiente de autocorrelacion decrece rapidamente de un valor grande a cero confor-
me aumenta k, seguido de un comportamiento oscilatorio alrededor de cero, por el contrario,
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en la segunda grafica el coeficiente de autocorrelaciéon decrece lentamente de forma lineal y
exhibe una autocorrelacion grande cuando se tienen grandes retardos.

1.0 1
0.8 1
0.64
0.4 4
0.2 1
0.0
-0.2 1
-0.4 1
-0.6 -
-0.8-
-1.0 -

Autocorrelacion

| | | | | T T T T T |
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24
Retardo k

Figura 2.2: Funcién de autocorrelaciéon tipica de una serie de tiempo estacionaria.

1.04
0.8+

0.6

0.4

T
0.0

-0.2-
-0.44
-0.64
-0.84
-1.0-

Autocorrelacion

| | T | | | T | T T | T T
1 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60
Retardo k

Figura 2.3: Funcién de autocorrelacion tipica de una serie de tiempo no estacionaria.

No todas las series de tiempo que son no estacionarias se pueden transformar en estacio-
narias mediante diferenciacién, ya que muchas series de tiempo son estacionarias en la media
pero son no estacionarias en varianza, por lo que es necesario transformar la serie para estabi-
lizar la varianza. Por ejemplo, una transformacion logaritmica de la serie, In (y;), tendra una
varianza constante. En [Wei, 2000] se presenta una transformacion de potencia representada
mediante la Ecuacion , la cual fue introducida por Box y Cox en 1964.

-
T@az%Al (2.23)
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En la Tabla 2.1 se muestran algunas de las transformaciones mas usadas con su respectivo
valor de A.

Tabla 2.1: Transformaciones para las series de tiempo.

Valores de A ‘ Transformacion ‘

_(1).2 %
i Vi
0.0 In y;
0.5 VYi
1.0 Yi

Para demostrar porque A = 0 corresponde a una trasformacion logaritmica considere la

Ecuacion (2.24).
yp —1

lim T (y;) = lim Z—— = In (y; 2.24

PG (vi) [ D\ (yi) ( )

La transformacion logaritmica se usa frecuentemente en situaciones en las que la variabi-

lidad en la serie incrementa con la media y cuando la desviacion estandar de la serie aumenta

linealmente con la media, en resumen, la transformacion logaritmica es una estabilizadora

6ptima de la varianza.

Se debe tener en cuenta que antes de hacer otro andlisis como la diferenciacién, primero
se debe realizar una transformacién para estabilizar la varianza.

2.4. Modelos de series de tiempo univariables y multivariables

Los modelos de series de tiempo se pueden clasificar en dos categorias: modelos univariables
y multivariables, algunos de los modelos que se utilizan en el anélisis y pronoéstico de series
de tiempo se presentan a continuacion.

2.4.1. Series de tiempo univariables

El objetivo del anéalisis de estas series es encontrar la dependencia dindmica de y;, es
decir, la dependencia de y; sobre sus valores pasados (yi—1, ¥i—2, ¥i—3, ---). Un modelo li-
neal para estas series significa que y; depende linealmente de sus valores pasados. Una gran
parte de las aplicaciones que intentan modelar el comportamiento de las series de tiempo
utilizan modelos lineales, destacando entre ellos los modelos Autorregresivo AR (p), de Me-
dia Movil M A (q), Autorregresivo de Media Movil ARM A (p, q), Autorregresivo Integrado
de Media Movil ARIMA (p, d, q) y Estacional Autorregresivo Integrado de Media Movil
SARIMA (p, d, q) (P, D, Q), que son presentados a continuacion, pero explicados detallada-
mente en [Box y Jenkins, 2008| y [Wei, 2006].

2.4.1.1. Modelo AR (p)

Los modelos AR son los modelos de series de tiempo mas populares, ya que son muy ttiles
para describir situaciones en las que el valor presente de una serie de tiempo depende de
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sus valores pasados, ademés, pueden ser estimados y probados completamente mediante la
regresion de minimos cuadrados, el modelo autorregresivo de orden p se escribe como:

Yi = O1Yi—1 + P2yi2 + -+ PpYip + & (2.25)

Es decir que y; se encuentra en funcién de sus p valores pasados, mas un término de error
g;, el cual se especifica como ruido blanco con una varianza constante y una media de cero,
¢1,$2, ..., ¢p son los parametros del modelo. Si se utiliza el operador de retardo dado en
(2.11]), puede ser escrita como en la Ecuacion (2.26]).

¢p (B)yi =& (2.26)

donde a ¢, (B) se le conoce como operador polinomial de retardos de orden p y se encuentra
expresado como:

¢p(B) = (1—¢1B—¢2B*> — - — ¢, B”) (2.27)

2.4.1.2. Modelo M A (q)

Un modelo de medias moviles, es ttil para describir fenémenos en los que los eventos
producen un efecto inmediato que sélo dura un periodo corto de tiempo. Se dice que una serie
y; sigue un modelo de medias moviles de orden ¢ si se cumple la Ecuacion (2.28), ¢; sigue
siendo considerando como ruido blanco, 61, 3, ..., 8, son los pardmetros del modelo.

Y = &; — 9162'_1 — 9262‘_2 — e 9q5i—q (2.28)

Nuevamente, utilizando el operador de retardo ([2.28)) se puede expresar mediante la Ecua-
cion ([2.29)).

Yi = 0y (B) & (2.29)

donde §, (B) es el operador polinomial de retardos, pero ahora de orden ¢ y se expresa como:

04(B) = (1 —6,B— 08> — - — 0,B%) (2.30)

2.4.1.3. Modelo ARMA (p, q)

Un proceso estacionario puede ser representado mediante un modelo AR o M A, sin embar-
go, un problema que surge con cualquiera de las dos representaciones es que se pueden tener
demasiados parametros, ya que a menudo es necesario tener un modelo de orden alto para
tener una buena aproximaciéon. Lo que tiene como consecuencia es que se reduce la eficiencia
en la estimacién, por lo tanto, para superar este inconveniente es necesario incluir términos
tanto autorregresivos, como de medias méviles en el modelo. Se dice que una serie y; sigue un
proceso autorregresivo de promedios moviles de orden (p, q) si se cumple la Ecuacion (2.31)).

Yi = P1Yi—1 + P2yi2 + -+ Ppyip + 5 — O18i-1 —bagi_o — - — 0454 (2.31)
Utilizando el operador de retardo (2.31) se puede expresar como en la Ecuacion (2.32]).

UMSNH 17 DEP-FIE



CAPITULO 2. SERIES DE TIEMPO

¢p (B)yi = 04 (B) & (2.32)

donde ¢, (B) y 6, (B) son los polinomios de retardos de orden p y ¢ respectivamente, expre-

sados en ([227) v (2:30).

2.4.1.4. Modelo ARIMA (p, d, q)

Muchas de las series de tiempo son no estacionarias, ya que exhiben tendencia, fluctua-
ciones periddicas regulares o cambios en la varianza, para estabilizar la varianza se puede
utilizar alguna de las transformaciones dadas en Tabla mientras que para estabilizar la
media se pueden aplicar diferencias a la serie, ya sea de primer o segundo orden e incluso
diferencias estacionales. Cuando se aplican diferencias se usa la notacion ARIM A (p, d, q),
donde p denota el namero de términos autorregresivos, d el niimero de veces que la serie debe
ser diferenciada para hacerla estacionaria y ¢ el niimero de términos del promedio mévil, por
lo tanto, un modelo ARIMA se expresa mediante la Ecuaciéon .

¢p (B) (1 — B)"y; = 0o + 0, (B) & (2.33)

donde (1 — B)d es el operador de diferencias de orden d. El parametro 0y juega papeles muy
diferentes para d = 0y d > 0. Cuando d = 0 el proceso es estacionario y cuando d > 1 se le
denomina término de tendencia determinista, a menudo se omite del modelo a menos que sea
realmente necesario.

2.4.1.5. Modelo SARIMA (p, d, q) (P, D, Q)

Para las series de tiempo que muestran tendencia junto con estacionalidad se puede em-
plear un modelo ARIM A estacional, identificado como SARIM A (p, d, q) (P, D, @), donde
la diferenciacién se toma en incrementos estacionales, con el fin de eliminar la estacionalidad
de la serie. Un modelo SARIM A se expresa mediante la Ecuacion (2.34)).

Op (B*) ¢y (B) (1 — B)* (1 — B*)? yi = 0y + 0, (B) O¢ (B*) & (2.34)

donde D es el orden de diferenciacion estacional por un periodo estacional s, ®p (B*) y
©¢ (B®) son los polinomios de retardo estacional de orden P y () respectivamente, y se

encuentran expresados en las Ecuaciones (2.35)) y (2.36)).

dp(B°)=1—-® B — B> — ... — dpBL™ (2.35)

Og (B*) =1-©,B° —0,B* —...0oB?* (2.36)

De acuerdo a |Gonzalez, 2009, los modelos ARIM A se construyen de una forma iterativa
mediante un proceso que consta de cuatro etapas, las cuales se describen a continuacién:

1. Identificacion. Se utilizan los datos y/o cualquier tipo de informacion que ayude a
saber como se gener6 la serie de tiempo, el objetivo es determinar los 6rdenes p, d, ¢
que sean apropiados para reproducir las caracteristicas de la serie bajo estudio y si se
incluye o no la constante 6y. En esta etapa se pueden identificar uno o mas modelos
ARIMA, SARIM A como candidatos a haber generado la serie de tiempo, ademés de
que se hace uso de la FAC para identificar los érdenes de p, ¢, Py Q.
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2. Estimacioén. Consiste en determinar los parametros de cada uno de los modelos iden-
tificados en la etapa anterior.

3. Validacién. Se realizan contrastes de diagnostico para validar si el modelo se ajusta
a los datos; si no es asi, revelar las posibles discrepancias del modelo propuesto para
seleccionar un préximo modelo candidato.

4. Pronéstico. Una vez que se selecciona el mejor modelo, se pueden realizar prondsticos
en términos probabilisticos de los valores futuros de la variable. En esta etapa se evalia
la capacidad de pronéstico del modelo.

2.4.2. Series de tiempo multivariables

Los datos de series de tiempo multivariables se encuentran disponibles en muchas areas,
como en medicina, finanzas, ciencias fisicas e ingenieria. Se puede obtener un anélisis mas
efectivo considerando series individuales como componentes de una serie de tiempo vectorial
o multivariable y analizando las series conjuntamente. Al igual que las series univariables, su
estudio es importante en la toma de decisiones en muchas actividades. Algunos de los modelos
que utilizan series de tiempo multivariables se mencionan a continuacion.

2.4.2.1. Modelo de funcion de transferencia

Es un modelo estadistico y permite describir la relacién que existe entre una variable de
salida y y una o mas variables de entrada x [Tsay, 2009]. El caso més simple es cuando se tiene
una sola variable z, en este caso, la dependencia dindmica de y; sobre los valores actuales y
pasados de z; se puede escribir mediante la Ecuaciéon .

Yi = VT + V1%i—1 + vaxi—o + 13T3 + - - - (2.37)

donde vy, v1, V9, 13, -+, son coeficientes que denotan el impacto de x;_; sobre y; y son
referenciados como funcién de respuesta al impulso. Utilizando el operador de retardo (2.37))
se puede escribir como:

yi = v (B) (2.38)
donde,

v(B)=vy+11B+ 1B+ (2.39)

Sin embargo para que el modelo dado en ([2.37) sea préctico, el nimero de coeficientes
de respuesta al impulso v; debe satisfacer ciertas restricciones. Por ejemplo, se puede usar la
misma idea que la de un modelo autorregresivo integrado de medias moviles (ARIM A) para
describir la funcion v (B). Suponiendo que v (B) es el polinomio racional en B expresado en
la Ecuacion ([2.40)).

w (B) B
= 2.40
donde b es un parametro entero no negativo y corresponde al tiempo de retardo del sistema.
w(B) =wy+wiB+wyB?+ - +wB*y §(B) =1-6B— - — 6.B" son polinomios de

orden finito en B y wg # 0. Ademas, w (B) y ¢ (B) no tienen factores comunes. Por lo tanto,
(2.40) se puede escribir como:
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w (B) B

v =5 s)

(2.41)

Sin embargo, en la préctica la salida g; no es una funcién determinista de x;. A menudo es
perturbado por algin ruido o tiene su propia estructura dindmica. La componente de ruido
se denota como N; y se asume que sigue un modelo ARM A(p, q), es decir:

¢ (B)N; =0 (B)¢; (2.42)
donde ¢ (B) y 6 (B) fueron dados en (2.27) y (2.30). El modelo de funcion de transferencia se

define como:

wé?;)Bbl'i + @E (2.43)

yi=c+v(B)z+N;=c+ (B)°

donde ¢ es una constante, ¢ (B), 6 (B), w (B) y d (B) son polinomios de grado p, ¢, s y r res-
pectivamente. Se debe tener en cuenta que la componente de ruido N; debe ser independiente
de z;, de lo contrario se dice que el modelo no es identificable. Por ejemplo, cuando se tienen
dos variables de entrada el modelo de funcién de transferencia se convierte en:

w1 (B) BY wo (B) B2 6 (B)
; ; ; 2.44
5B T Tam B 240
Por lo tanto, el modelo general de funciéon de transferencia se expresa de la siguiente
manera;

Yi = C+

"\ w; (B) B% 0 (B
yi:C‘f‘; (S(J()B) $ji+¢EB;€i (2.45)

2.4.2.2. Regresion lineal multiple

La regresion lineal multiple es un método estadistico, que permite modelar la relaciéon
entre dos o mas variables aplicando una ecuacion lineal a los datos observados. Una variable
se considera como dependiente y las otras se consideran como independientes, por lo tanto,
si se tienen n observaciones de la variable dependiente y n observaciones de m variables
independientes, el modelo general de la regresion lineal miltiple se expresa de la siguiente
manera [Mazengia, 2008]:

vi=Bo+zab +xebrt+ -+ Timbmte  1=1,2,...n. (2.46)
donde y; es la i—ésima observaciéon de la variable dependiente, x;1, x;2, ..., Ty son la i—ésima
observacion de las m variables independientes, 8o, 81, B2, ..., Bm son los coeficientes de regre-

sion del modelo que deben ser estimados y e; es el error del modelo ajustado para la ¢—ésima
observacion de la variable dependiente.

En esta tesis se utiliza el método de regresiéon lineal multiple, con el cual se obtienen dos
modelos de pronéstico, los cuales permitiran pronosticar las series de tiempo de demanda y
precios de energia de los mercados eléctricos de Ontario, Texas y New York. Un estudio mas
detallado del método de regresiéon lineal miiltiple se proporciona en la Seccion , ya que
es la parte fundamental de este trabajo de tesis.
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2.5. Conclusiones

En la actualidad, es posible almacenar gran cantidad de datos de cualquier variable de
interés, el anélisis de estos mediante series de tiempo hace posible estudiar el comportamiento
que ha tenido una variable en un determinado periodo de tiempo y en base a esto poder
pronosticar su futuro, ayudando asi a planificar, prevenir y tomar decisiones. De ahi que el
analisis de series de tiempo juegue un papel muy importante en las diferentes areas de la
ciencia.

Para analizar las series de tiempo es importante graficar los datos, esto con el fin de
identificar algtin patréon de comportamiento que ayude a formular un modelo de prondstico,
ademas, también es posible detectar valores atipicos, asi como sus componentes de tendencia
y estacionalidad.

La funcion de autocorrelacion es importante para identificar graficamente la estacionalidad
en una serie de tiempo, también ayuda a determinar si una serie es estacionaria o no, en caso de
no serlo es necesario convertirla en estacionaria mediante una transformacién o diferenciacion,
de modo que la serie resulte mas facil de modelar.
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Capitulo 3

Descripcion de la demanda y precios
de energia en los mercados eléctricos

3.1. Introduccion

Hoy en dia la energia eléctrica es considerada como un producto de suma importancia en la
mayoria de las actividades econémicas, ya que es utilizada en la produccién de bienes y servi-
cios, asi como préicticamente en cualquier actividad que realizan las personas cotidianamente.
La industria eléctrica alrededor del mundo se ha convertido en un sector muy importante
dentro de la economia de los paifses, debido a que estos utilizan la energia en gran parte de
sus actividades econdmicas, por lo que un adecuado suministro es muy importante para el
desarrollo econémico de estos [Heshmati y Kim, 2012].

Dentro de un mercado eléctrico la energia es considerada como una mercancia, es decir,
esta puede ser vendida, comprada y comercializada. Sin embargo, en un mercado eléctrico
regulado los consumidores no tienen opciones de elegir qué empresa les proporcione los ser-
vicios de energia eléctrica, por lo que los precios pueden ser altos, ademéas de tener servicios
limitados. Por el contrario, en un mercado eléctrico desregulado se promueve la competencia y
competitividad entre las empresas que participan en el mercado, resultando como consecuen-
cia una mayor eficiencia en la generacién, transmisién y distribucion, asi como precios mas
bajos, ademés de que los consumidores cuentan con més opciones para elegir qué empresa les
proporcione el servicio eléctrico.

En este capitulo se describen las principales entidades que participan dentro de un mercado
eléctrico, asi como su funcién e importancia que tienen para que se tenga un buen funciona-
miento del mercado. Se presentan las actividades en las cuales se divide la industria eléctrica
y en qué consiste cada una de ellas. También se describen los principales factores que deter-
minan el comportamiento de la demanda y los precios de la energia, asi como los diferentes
horizontes de pronostico y para qué se emplea cada uno de ellos. Se da una descripciéon general
del comportamiento que ha tenido la demanda en los mercados eléctricos de Ontario, Texas
y New York mediante sus series de tiempo, asi como del precio de la energia en Ontario, esto
con el fin de identificar algunos patrones de comportamiento que ayuden en la formulacion de
un modelo de prondstico.

3.2. Entidades participantes en un mercado eléctrico

Para que un mercado eléctrico marche bien deben existir entidades que funcionen indepen-
dientemente, a continuaciéon se mencionan las entidades participantes dentro de un mercado
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eléctrico, comtinmente aceptadas a nivel internacional:

= Operador independiente del sistema. Se encarga del control y la operaciéon del
sistema eléctrico, de tal manera que se garantice la seguridad, es decir, equilibra la
oferta y la demanda, mantiene la frecuencia del sistema y se encarga de administrar
las tarifas de transmision, asi como de coordinar la programacién de mantenimientos,
ademés, debe ofrecer acceso abierto y no discriminatorio a todos los usuarios del sistema
de transmision.

= Companias de generacion. Son las encargadas de la operacién y mantenimiento de
las plantas de generacion de energia eléctrica. Las Compaifiias de generacion pueden
vender la energia a otras entidades con las cuales han negociado, asi como ofrecer su
energia en varios puntos del sistema, ya que esta es llevada hasta estos puntos a través
de las lineas de transmision. En caso de ser necesario el mantenimiento de una planta,
se debe informar al ISO con un tiempo de anticipacion, posteriormente el ISO informara
si la peticion de interrupciéon fue aprobada.

= Companias de transmisién. Son companias que se encargan de enviar la energia
desde los centros de generaciéon hasta los centros de consumo mediante una red de
transmision, la cual es compartida por los participantes del mercado y controlada por
el ISO. Una compaiiia de transmision tiene como funcién principal construir, mantener
y operar el sistema de transmisiéon de una regiéon geografica determinada, de tal manera
que brinde servicios y mantenga la confiabilidad del sistema eléctrico.

= Companias de distribucién. Son companias que se encargan de distribuir la energia
que les es entregada por las companias de transmisién a los usuarios finales dentro de
un area geografica determinada mediante una red de distribucién, deben de construir y
operar sus redes, de modo que garanticen la confiabilidad y disponibilidad de la red, asi
como la calidad de la energia.

= Empresas minoristas. Son empresas que tienen la aprobacién legal de vender energia
al por menor. Una empresa minorista puede comprar energia y revenderla en el mercado
de clientes minoristas.

= Agregador. Se le denomina asi a una entidad o empresa que combina clientes en un
grupo de compra. Este grupo puede realizar la compra de la energia y otros servicios a
un costo menor. El agregador también puede actuar como un intermediario entre clientes
y minoristas.

= Corredor. Es una entidad o empresa que actiia como un intermediario dentro de un
mercado eléctrico, es decir, un corredor no genera, compra o vende energia, sino que
ayuda a facilitar las transacciones que se realizan entre los compradores y vendedores.

= Comercializador. Se refiere a una entidad o empresa que puede comprar y revender
energia, pero que no posee ninguna instalacién de generacion.

= Clientes. Son los usuarios finales que utilizan la energia en diferentes actividades y
cuentan con instalaciones conectadas a los sistemas de distribucién, en el caso de que
los clientes sean pequenios y al sistema de transmision si se trata de clientes grandes.
En un mercado eléctrico los clientes tienen la libertad de escoger la empresa que les
proporcione mejores servicios eléctricos de acuerdo a sus necesidades.
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3.3. Actividades que componen la industria eléctrica

En |del Rivero, 2011 la industria eléctrica se divide en las siguientes cuatro principales
actividades:

1. Generacion. Esta actividad es quizés la més importante dentro de la industria eléctrica,
ya que consiste en transformar una fuente de energia primaria tal como el petréleo, gas
natural, carbén, combustible nuclear, agua, viento, sol o biomasa en energia eléctrica. De
acuerdo a la fuente de energia primaria, las centrales de generaciéon se pueden clasificar
en hidraulicas, térmicas, nucleares y renovables. Sin embargo, en la actualidad existe
una tendencia creciente en la generacién de energia por medio de lo que se conoce como
generacion distribuida, la cual permite alimentar cargas especificas. Esto quiere decir
que los centros de generacién deben estar lo mas cerca posible de los centros de consumo.

2. Transmision y distribucion. La transmision se refiere al envio de la energia eléctrica
que es generada en un punto y transportada a un punto de consumo a muy alto voltaje,
esto se realiza mediante una red de alta tensién que se encuentra conectada de manera
continua con el productor y el consumidor. Se debe tener en cuenta que al transportar
la energia de un punto a otro se tienen pérdidas y mientras mayor sea la distancia entre
estos puntos, mayor sera la pérdida de energia.

En la distribucioén, el transporte de la energia eléctrica se realiza desde las subestaciones
que se encuentran dentro de los centros de consumo hasta los usuarios finales, pero a
diferencia de la transmisién, el transporte se hace a medio y bajo voltaje y con la misma
caracteristica que a mayor distancia, se tienen mayores pérdidas de energia.

3. Comercializacion. Se refiere a la venta de energia eléctrica a los usuarios finales y
puede ser al mayoreo o menudeo. En la comercializaciéon se incluye la contratacién, me-
dicién, facturacién y cobro, ademés, la competencia aqui se puede dar en los precios de
venta o en el servicio que se le otorga al cliente. Las empresas comercializadoras com-
pran la energia en el mercado mayorista, o mediante contratos bilaterales con empresas
generadoras y la venden a los consumidores finales utilizando las redes de distribucion
de baja tension.

4. Operacion del sistema. Es la actividad méas importante dentro de un mercado eléc-
trico y consiste en la coordinacién de los servicios de transporte para asegurar que el
sistema siempre se encuentre en estado estable. Esto se logra controlando las inyecciones
v los retiros de energia a lo largo de la red. Por lo tanto, la operacién del sistema se
encarga del despacho de la energia, la cual se genera de manera dispersa y que se requie-
re para mantener el voltaje y la frecuencia adecuada en la red, asi como para prevenir
caidas del sistema.

3.4. Demanda de energia eléctrica

Se define como la cantidad de potencia activa consumida en un determinado instante de
tiempo y comtunmente expresada en kW y MW. La demanda consumida durante un intervalo
de tiempo fluctiia debido a diferentes factores que son explicados mas adelante, sin embar-
go, la demanda consumida durante un dia tiene los siguientes patrones de comportamiento
caracteristicos:

= Curva de demanda. Es el grafico que indica cuénta potencia activa se ha consumido
durante cada hora del dia.

= Demanda maxima. Es la potencia maxima consumida durante el dia.
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= Demanda minima. Es la potencia minima consumida durante el dia.
= Demanda media. Es el valor medio de la potencia consumida durante el dia.

Si se despreciaran las pérdidas que se tienen desde que la energia eléctrica es generada hasta
que es consumida, la curva de demanda seria igual a la curva de generaciéon. En la Figura
se ilustra una curva de demanda con los patrones de comportamiento tipicos de la demanda
eléctrica diaria.

Demanda maxima

Demanda media

Demanda (MW)

Demanda minima

10 1.5 2.0
Tiempo (horas)

Figura 3.1: Curva tipica de demanda diaria.

Como se observa en la curva de demanda diaria, la demanda en las primeras horas del dia
es baja, esto debido principalmente a que la mayoria de personas, comercios e industria no
se encuentran realizando sus actividades. El aumento de demanda se comienza a ver a partir
de las 5:00 AM, que es cuando tanto el sector residencial, comercial e industrial inician sus
actividades. El pico de demanda se presenta por lo general entre las 18:00 y las 23:00 horas y
se debe principalmente al incremento que se tiene en las actividades residenciales y comerciales.

3.4.1. Factores que determinan el comportamiento de la demanda

Es de vital importancia identificar los factores mas importantes que ayudan a determinar
el comportamiento de la demanda, a continuacién se mencionan algunos de los factores:

= Factores econémicos. Las condiciones econémicas dentro de una regién determinada
pueden afectar el perfil de demanda, estas condiciones se deben principalmente al tipo
de clientes, a las condiciones demograficas, asi como a las actividades industriales y de
la propia poblacién. Estos factores determinan principalmente el comportamiento de la
demanda a largo plazo.

= Factores de tiempo. Se refieren tanto a efectos estacionales, semanales como vacacio-
nales. Por ejemplo, se sabe que el nimero de horas de luz durante el dia es diferente
dependiendo de la estacion del afio, también se sabe que las actividades industriales son
diferentes durante los dias de la semana y los fines de semana. Otro ejemplo son los dias
festivos, normalmente estos dias presentaran un perfil de demanda mas bajo comparado
con los dias laborales.
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= Factores climaticos. Dentro de ellos, la temperatura es el factor que mas influencia
tiene en el comportamiento de la demanda, ya que un cambio en la temperatura podria
implicar un aumento en la energia necesaria para alimentar los equipos de calefaccién
durante el invierno y los equipos de aire acondicionado durante el verano. Otros factores
climéticos son por ejemplo la humedad, las tormentas eléctricas y la intensidad del
viento.

= Disturbios aleatorios. Un disturbio aleatorio que podria afectar el perfil de demanda
es por ejemplo, la salida de un gran consumidor industrial, un evento o acontecimiento
muy importante que se transmita por television, tal como una final de fatbol.

= Factores de precio. En los mercados eléctricos el precio de la energia es muy volatil y
presenta una relacién complicada con la demanda del sistema, esto provoca que sea un
factor importante para el pronéstico de carga.

= Otros factores. Pueden ser causados por las condiciones geograficas, por ejemplo, la
demanda en las zonas rurales es diferente a las zonas urbanas, otro ejemplo, es que la
demanda de los consumidores residenciales es diferente a la de los consumidores comer-
ciales e industriales.

3.4.2. Horizontes de pronéstico de demanda

Cuando se quieren realizar prondsticos, algo importante que se debe considerar es que
tanto en el futuro se quiere pronosticar, conociéndose a esto como horizonte del pronéstico, en
particular, el pronoéstico del consumo y la produccién de energia es de suma importancia para
la estabilidad y el funcionamiento diario del sistema eléctrico, por lo que en el mercado eléc-
trico actual los pronosticos se realizan a diferentes horizontes, en [Shahidehpour et al., 2002],
[Mondragon, 2011] y [Romero, 2012] los horizontes del prondstico se clasifican de la siguiente
manera;

= Pronéstico a largo plazo. Es usado para pronosticar la demanda a un horizonte de
cinco a veinte anos, ayuda a realizar la planeacién de la expansion del sistema eléctrico,
ademas, es importante ya que sirve para prever la necesidad de programar la cons-
trucciéon de nuevas centrales de generaciéon, en la mejora del control de un érea, en la
planificacién de inversiones y a determinar politicas de regulaciéon de precios.

= Pronéstico a mediano plazo. Se emplea para pronosticar la demanda a un hori-
zonte de semanas, meses e incluso hasta cinco anos. Ayuda a planificar la compra de
combustibles que han de utilizarse en las centrales de generacién, a realizar programas
de mantenimientos mayores de las unidades de generacién, a coordinar contratos de
compra/venta de energia y a realizar la evaluacion de ingresos.

= Pronéstico a corto plazo. Va desde algunas horas, dias e incluso se puede extender
a unas pocas semanas. Se utiliza en la operacién de las centrales de generaciéon, en
el despacho eficiente de las unidades de generacién, en el control automético de la
generacion, en la negociaciéon y administraciéon en tiempo real del mercado eléctrico, asi
como en el analisis de carga maxima y en la programaciéon de mantenimientos menores
de las unidades de generacion.

= Pronéstico a muy corto plazo. Se extiende desde unos pocos minutos hasta unas
pocas horas, se utiliza para la operaciéon y control del sistema en tiempo real y para la
evaluacién de la seguridad operativa.
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La gran cantidad de tareas que implica el pronoéstico hace hincapié en la importancia y la
necesidad de pronosticar la demanda, ademés se debe tener en cuenta que a medida que los
horizontes del prondstico son mayores, la precisiéon de los modelos disminuye.

3.4.3. La demanda en Ontario

En la Figura se muestra la grafica de la serie de tiempo de demanda de energia eléc-
trica de Ontario Canadé, con datos horarios registrados desde enero de 2002 hasta diciembre

de 2016, estos datos historicos de demanda son publicos y se puede acceder a ellos desde la
péagina web del ISdﬂ

De la grafica se puede observar que se trata de una serie de tiempo no estacionaria, ya que
la demanda ha presentado cambios en su media como en su varianza a través de los anos, la
no estacionariedad de la serie se logra visualizar mejor en la Figura donde mediante la
descomposicién de la serie se observa que la componente de tendencia a largo plazo indica una
disminucién en la demanda con el pasar de los anos, la estimaciéon de la tendencia se obtuvo

mediante el modelo lineal dado en ([2.4)).

En la Figura[3.3] también se observa la componente estacional de la serie, la cual se obtuvo
al extraer la tendencia de la serie original, es decir, mediante S; = y; — T;, cabe mencionar
que la componente de error aleatorio no se considera presente en la serie, por lo que sblo se
ilustran las componentes de tendencia y estacionalidad. Las variaciones que se presentan en
la serie son causadas por diferentes factores, sin embargo, el principal factor que determina el
comportamiento de la demanda a largo plazo es el econémico.
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Figura 3.2: Serie de tiempo de demanda en Ontario.

Otra caracteristica importante que se logra observar en la Figura m es la presencia de
un pico de demanda, el cual se repite cada ano durante la época de verano, a este patréon de
comportamiento se le conoce como estacionalidad anual y se debe principalmente a factores
climaticos. Algo que destaca a simple vista en esta serie de tiempo es la presencia de un
valor extremo o atipico, el cual se originé debido a un apagén ocurrido el 14 de agosto de
2003 alrededor de las 4:00 PM y que afecto el noreste y oeste de los Estados Unidos junto

Thttp://www.ieso.ca/power-data,/data-directory
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con la provincia canadiense de Ontario, en ese entonces se considero6 el segundo apagbén mas
grande de la historia, después del ocurrido en el sur de Brasil en 1999, afectando a cerca de
10 millones de personas en Ontario y cerca de 45 millones de personas en ocho estados de
los Estados Unidos, en |[Andersson et al., 2005| se puede encontrar méas informacién acerca de
este acontecimiento.
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Figura 3.3: Descomposiciéon de la serie de tiempo de demanda en Ontario.

Es importante eliminar los valores atipicos dentro de una serie de tiempo, ya que estos
afectan la bondad de ajuste de un modelo, asi como el desempeno en el prondstico de valores
futuros. La deteccién de valores atipicos en las series de tiempo de demanda se realiza de
manera visual, debido a que estos sobresalen de los valores normales de demanda, por lo que
es facil identificarlos. Con el fin de eliminar los valores atipicos, se optd por sustituirlos con el
valor horario promedio del dia anterior y siguiente al dia en que ocurri6 este valor, expresado
esto en forma matematica mediante la Ecuacion (3.1).

D;_ D,
Di,h _ i—1,h ;‘ i+1,h (31>

donde D; j, es la demanda en el dia 7 a la hora h que se quiere sustituir, D;_1 4 y D;y1 son
los valores de la demanda del dia anterior y siguiente a la hora h empleados en el promedio.

En la Figura [3.4] se muestran las curvas de demanda de los dias lunes a domingo durante
la segunda semana del mes de agosto de 2016, semana en la cual se registr6 la mayor de-
manda semanal del mes. En la figura se observa que la curva de demanda diaria presenta un
comportamiento similar durante cada dia de la semana, a este patron de comportamiento que
se repite cada 24 horas se le conoce como estacionalidad diaria y se debe principalmente a
factores climaticos, asi como a las propias actividades que se realizan diariamente dentro del
sector residencial, industrial y comercial.

También se observa un aumento en la demanda durante los primeros dias y una disminucién
en los dias correspondientes al fin de semana. Esto concuerda con el hecho de que en los dias
laborables se tiene una mayor demanda, mientras que en los fines de semana se registraran
demandas menores.
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Figura 3.4: Demanda durante la segunda semana de agosto de 2016 en Ontario.

En la Figura |3.5 se presentan las curvas de demanda que se registraron durante el mes
de agosto de 2016, ya que este fue el mes en el que se registraron las mayores demandas del
ano. En la figura se observa que las curvas de demanda en cada una de las semanas muestran
un comportamiento similar, es decir, la demanda de una semana suele ser parecida a la de
otra semana, debido a que la demanda de los lunes suele ser semejante y asi para los martes,
miércoles, etc., a este patron de comportamiento se le conoce como estacionalidad semanal y
también se debe a las razones explicadas en la Figura
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Figura 3.5: Demanda durante el mes de agosto de 2016 en Ontario.

En la Figura se muestra la serie de tiempo de demanda registrada durante el ano 2016,
de donde se observa que durante los meses de junio, julio, agosto y septiembre se presentan
las mayores demandas de energia, esto probablemente porque se trata de la época de verano,
también se puede observar que en los meses de diciembre, enero y febrero se presentan altas
demandas de energia, esto debido a que es época de invierno, las demandas mas bajas se
encuentran en los meses de marzo, abril y mayo ya que son los meses que se encuentran en la
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época de primavera.

En la Figura [3.7) se presenta una grafica en 3D, mediante la cual es posible apreciar
mejor el comportamiento de la demanda durante el afio 2016, en esta grafica se puede ver el
comportamiento horario, diario y anual de la demanda, ademas se observa mejor el aumento
en la demanda durante los meses de verano.
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Figura 3.6: Serie de tiempo de demanda durante el 2016 en Ontario.
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Figura 3.7: Comportamiento horario, diario y anual de la demanda en Ontario en 2016.

En la Figura [3.8] se muestran las curvas de demanda correspondientes a los dias en los
cuales se obtuvo la demanda méxima y minima, asi como la curva de demanda promedio, que
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se registraron en las diferentes estaciones del ano.

En la Figura [3.9] se presenta una grafica donde se indica la demanda méaxima, minima y
promedio en cada uno de los meses del ano, de donde se puede observar que en los meses
de junio, julio, agosto y septiembre se presentaron las mayores demandas; por otro lado, las
menores demandas se presentaron en los meses de mayo y octubre, asi como también en junio
y septiembre.
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Figura 3.8: Curvas de demanda diaria méxima, minima y promedio en las estaciones del ano
2016 en Ontario.
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Figura 3.9: Demanda méaxima, promedio y minima durante los mes del afio 2016 en Ontario.
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En la Tabla se presentan una serie de variables estadisticas basicas, tales como la
demanda méxima, minima, promedio y total en cada ano, lo que permite describir cémo ha
cambiado el comportamiento de la demanda en Ontario desde 2002 hasta 2016. De la tabla se
tiene que la demanda minima se registré en 2003 y la mayor demanda en 2006, mientras que
la menor demanda promedio se dio en 2016 y la mayor en 2005. Otra variable importante es
la demanda total en cada ano, donde la mayor demanda anual se registré en 2005 mientras
que la menor demanda anual se dio en 2016, esto muestra una vez mas que la tendencia a
largo plazo en la demanda en Ontario tiende a disminuir, por lo que se esperaria que en los
préoximos anos la demanda continué a la baja, ya que como se muestra en la sexta columna a
partir de 2010 se ha tenido una disminucién en la demanda con respecto al ano anterior.

Tabla 3.1: Estadistica descriptiva bésica para la demanda en Ontario.

Incremento
Demanda Demanda Demanda Demanda  sobre el Desviacion
Ano Minima Maxima  Promedio Total ano Estandar
(MW) (MW) (MW) (MW) anterior
(%)

2002 11537 25414 17503.1 153327082 2515.15
2003 10141 24753 17319.6 151719470 -1.04 2569.60
2004 11983 24979 17467.8 153436970 1.13 2528.46
2005 11950 26160 17919.1 156971620 2.30 2744.78
2006 11621 27005 17243.6 151054281 -3.76 2557.41
2007 11699 25737 17375.1 152205637 0.76 2637.34
2008 11450 24195 16925.8 148675912 -2.31 2443.55
2009 10678 24380 15886.5 139165604 -6.39 2513.42
2010 10618 25075 16232.3 142194821 2.17 2602.93
2011 10799 25450 16149.6 141470780 -0.50 2451.39
2012 10998 24636 16084.7 141287714 -0.12 2408.90
2013 10765 24927 16065.8 140736784 -0.38 2397.41
2014 10719 22774 15959.3 139803825 -0.66 2312.25
2015 10539 22516 15640.6 137011780 -1.99 2344.32
2016 10461 23213 15595.4 136989747 -0.01 2414.69

3.4.4. La demanda en Texas

Mediante la Figura se presenta la gréafica de la serie de tiempo del comportamiento
que ha tenido la demanda de energia eléctrica en Texas, con datos horarios a partir de enero
de 2002 hasta diciembre de 2016. Al igual que los datos de demanda de Ontario, los datos

histéricos de la demanda en Texas son piiblicos y se puede acceder a ellos a través de la pagina
web del ISOP|

Esta serie de tiempo es también no estacionaria, debido a los cambios que la demanda
ha presentado tanto en su media como en su varianza a lo largo del tiempo. Esto se logra
ver mediante la descomposiciéon de la serie mostrada en la Figura de donde se observa
que la tendencia a largo plazo indica un claro aumento en la demanda y la cual se encuentra
relacionada con el crecimiento econémico que ha tenido Texas en los tltimos anios. Al igual
que en el caso de Ontario, la estimacién de la tendencia para la demanda en Texas se obtuvo

http://www.ercot.com/gridinfo/load/load _hist
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mediante el modelo lineal expresado en ([2.4)).

El comportamiento en la demanda que se logra observar en la Figura[3.10]y que se repite
cada ano durante los meses que corresponden a la época de verano, registrando los picos de
demanda més grandes, corresponde a la presencia de la estacionalidad anual y la cual se debe
principalmente a los factores climaticos antes mencionados.
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Figura 3.10: Serie de tiempo de demanda en Texas.

En la Figura [3.11] se puede apreciar mejor la componente estacional presente en esta serie
de tiempo, la cual fue obtenida al extraer la tendencia de la serie original, es decir, mediante
S; = y; — T; y al igual que en el caso de Ontario se hace la misma consideracion acerca de la
componente de error aleatorio, por lo que sblo se muestran las componentes de tendencia y
estacionalidad.
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Figura 3.11: Descomposicion de la serie de tiempo de demanda en Texas.

En la Figura [3.12] se presentan las curvas de demanda de los dias viernes a jueves, corres-
pondientes a la segunda semana del mes de julio de 2016, ya que en esta semana fue en la cual
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3.4. DEMANDA DE ENERGIA ELECTRICA

se tuvo la mayor demanda semanal del mes. En la figura se puede observar que las curvas de
demanda diaria presentan formas muy similares durante cada dia de la semana, es decir se
aprecia mejor la estacionalidad diaria, debido a que la demanda de un dia es muy parecida
a la de otro dia, incluso se observa que los dias correspondientes al fin de semana presentan
una ligera disminucién en la demanda con respecto a los dias laborales, pero manteniendo la
misma forma de la curva de demanda. Este patrén de comportamiento se debe igualmente a
factores climéticos, asi como a las actividades cotidianas que se realizan dentro de los distintos
sectores de la industria eléctrica en Texas.
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Figura 3.12: Demanda durante la segunda semana de julio de 2016 en Texas.

En la Figura |3.13| se muestran las curvas de demanda registradas durante el mes de julio
de 2016, mes en el cual se obtuvo la mayor demanda mensual del afio. En la figura se puede
observar que las curvas de demanda en cada semana del mes tienen un patrén de comporta-
miento muy parecido, ya que la demanda en cada uno de los dias de una semana es similar a la
demanda de esos dfas pero en una semana distinta, teniéndose asi presente la estacionalidad
semanal en esta serie de tiempo.
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Figura 3.13: Demanda durante el mes de julio de 2016 en Texas.
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En la Figura [3.14] se presenta la serie de tiempo de demanda la cual se registr6 en Texas
durante el ano 2016, de donde se observa que las mayores demandas se presentaron durante
los meses de junio, julio, agosto y septiembre. También se observa que durante la época de
invierno en los meses de enero, febrero y marzo se registraron las demandas mas bajas, esto
debido al clima presente en esta estacion del ano; en el mes de diciembre se observan dos

picos de demanda, los cuales ocurrieron quizéas debido a algin acontecimiento importante que
ocasioné este aumento de demanda.

En la Figura|3.15 muestra una grafica en 3D, mediante la que es posible observar mejor el
comportamiento horario, diario y anual de la demanda registrada durante este ano, ademas
permite apreciar mejor el aumento que se tiene en la demanda durante los meses de verano.
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Figura 3.14: Serie de tiempo de demanda durante el 2016 en Texas.
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Figura 3.15: Comportamiento horario, diario y anual de la demanda en Texas en 2016.

UMSNH 36 DEP-FIE



3.4. DEMANDA DE ENERGIA ELECTRICA

En la Figura [3.16] se presentan las curvas de demanda correspondientes a los dias en que
se presento la demanda méaxima y minima, asi como la curva de demanda promedio, que se
registraron en las diferentes estaciones del ano.

En la Figura[3.17]se muestra una gréafica donde se tienen los valores de la demanda méxima,
minima y promedio durante cada uno de los meses del ano 2016, de donde se observa que en
los meses de junio, julio, agosto y septiembre se registraron las mayores demandas, mientras
que las demandas minimas permanecen casi contantes en todos los meses a excepciéon en el
mes julio y agosto donde la demanda también es mayor.
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Figura 3.16: Curvas de demanda diaria méaxima, minima y promedio durante las estaciones
del afio 2016 en Texas.
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Figura 3.17: Demanda maxima, promedio y minima durante los mes del ano 2016 en Texas.
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En la Tabla se muestran una serie de variables estadisticas bésicas, como son la de-
manda méxima, minima, promedio y total en cada ano, lo que permite describir como ha sido
el comportamiento de la demanda en Texas a partir del 2002 hasta el 2016. En la tabla se
observa que la demanda minima se registr6 en 2003, mientras que la demanda méaxima en
2016. También se tiene que la menor demanda promedio se dio en 2002 y la mayor en 2016,
en la quinta columna se presenta la demanda total en cada ano, de donde se observa que la
menor demanda anual se dio en 2002, mientras que la mayor demanda anual en 2016, esto
confirma una vez mas que la tendencia a largo plazo de la demanda en Texas tiende a ser
mayor cada ano, por lo que se espera que en los proximos afios se siga registrando un aumento
en la demanda, esto se corrobora mediante la sexta columna, de donde se observa que en
todos los afios a excepcion del 2009 y 2012 se ha tenido un aumento de demanda con respecto
al ano anterior.

Tabla 3.2: Estadistica descriptiva basica para la demanda en Texas.

Incremento
Demanda Demanda Demanda Demanda  sobre el Desviacion
Ano Minima Maxima  Promedio Total ano Estandar
(MW) (MW) (MW) (MW) anterior
(%)
2002 19305.0 56068.0 31949.8 279880531 — 7440.80
2003 19269.8 60029.7 32462.9 284375221 1.60 7545.32
2004 20297.1 58483.7 32831.0 288387392 1.41 7420.62
2005 20559.9 60212.7 34070.1 298454381 3.49 8450.09
2006 21275.1 62202.8 34815.0 304979673 2.18 8501.98
2007 21795.2 62114.8 34999.1 306592359 0.52 7528.33
2008 19671.6 62103.0 35389.0 310856855 1.39 8315.80
2009 21378.7 63407.2 35090.0 307388617 -1.11 8719.84
2010 21797.7 65713.4 36334.8 318292472 3.54 8873.79
2011 22366.0 68317.7 38127.0 333992258 4.93 10069.0
2012 22528.3 66557.8 37000.3 325010918 -2.68 9011.68
2013 23440.5 67253.0 37869.9 331740359 2.07 8943.05
2014 24082.7 66464.1 38828.9 340140816 2.53 8742.32
2015 24337.5 69620.4 39668.5 347496429 2.16 9145.75
2016 25106.8 71092.6 40004.5 351399414 1.12 9437.75

3.4.5. La demanda en New York

En la Figura se muestra la grafica de la serie de tiempo de demanda de energia eléc-
trica en New York, con datos horarios desde enero de 2006 hasta diciembre de 2016, al igual
que en los casos anteriores estos datos historicos de demanda en New York son publicos y se
puede tener acceso a ellos desde la péagina web del Isqﬂ La grafica muestra que se trata de
una serie de tiempo no estacionaria, debido a las mismas razones mencionadas en los casos
de Ontario y Texas.

En la Figura[3.19]se presenta la descomposicion de la serie en sus componentes principales,
donde la tendencia a largo plazo indica que la demanda a través de los anos ha presentado una

3http://mis.nyiso.com/public/P-58Clist.htm
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disminucién, sin embargo, esta disminucién no es tan marcada como en el caso de la demanda
en Ontario y se podria decir que la demanda que se ha registrado durante cada ano en New
York ha permanecido casi constante, al igual que en los casos anteriores la estimacion de la
tendencia se realizé utilizando el modelo lineal dado en (2.4)).

Los picos de demanda que se observan en la Figura [3.18] y que se repiten en cada afo
corresponde a las demandas méximas que se registraron durante la época de verano, obser-
vandose asi la presencia de la estacionalidad anual en la serie y la cual se debe principalmente
al factor climético.
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Figura 3.18: Serie de tiempo de demanda en New York.

En la Figura [3.19] se muestra la componente estacional de la serie, la cual se obtuvo al
extraer la tendencia de la serie original, es decir, mediante S; = y; — T;, nuevamente se
considera que la componente de error aleatorio no se encuentra presente en la serie, por lo
que s6lo se presentan las componentes de tendencia y estacionalidad.
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Figura 3.19: Descomposicion de la serie de tiempo de demanda en New York.
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En la Figura [3.20] se muestran las curvas de demanda de los dias lunes a domingo, regis-
tradas durante la segunda semana del mes de agosto de 2016, ya que esta semana fue en la
cual se obtuvo la mayor demanda semanal del mes. En la figura se observa que la forma de las
curvas de demanda presentan un comportamiento similar, debido a la estacionalidad diaria
y que se debe a los diferentes factores que afectan la demanda mencionados anteriormente,
se observa que durante los primeros tres dias la demanda es menor, mientras que en el resto
de dias incluyendo el fin de semana se presentan demandas mayores, esto quizis a que las
actividades en los diferentes sectores permanecen casi sin variar.
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Figura 3.20: Demanda durante la segunda semana de agosto de 2016 en New York.

En la Figura[3:21] se presentan las curvas de demanda registradas durante el mes de agosto
de 2016, debido a que en este mes fue en el cual se registré la mayor demanda mensual del
afno. Se puede observar que en este caso las curvas de demanda en las diferentes semanas
no son tan parecidas, ya que se tiene una mayor variacién de la demanda en los dias de las
diferentes semanas; es decir, la curva de demanda de un dia de la semana no es similar a la
curva de demanda de ese mismo dia en las otras semanas, aun asi debe existir un cierto grado
de estacionalidad semanal en la demanda de este mes.
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Figura 3.21: Demanda durante el mes de agosto de 2016 en New York.
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En la Figura [3.22 se muestra la serie de tiempo de demanda registrada durante el ano
2016, de donde se puede observar que durante los meses de junio, julio, agosto y septiembre

es cuando se presentan las mayores demandas de energia, mientras que en el resto de meses
la demanda tiene un comportamiento similar.

En la Figura [3.23] se presenta una grafica en 3D de la demanda horaria, diaria y anual

durante el afio 2016, mediante esta grafica se logra observar mejor el aumento en la demanda
durante los meses de verano.
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Figura 3.22: Serie de tiempo de demanda durante el 2016 en New York.
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Figura 3.23: Comportamiento horario, diario y anual de la demanda en New York en 2016.
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En la Figura [3.24] se muestran las curvas de demanda correspondientes a los dias en que
se presentaron la demanda maxima y minima, asi como la curva de demanda promedio, que
se registraron en cada una de las estaciones del ano.

Mientras que en la Figura [3.25] se presenta una grafica en la cual se muestran los valores
de la demanda maxima, minima y promedio en cada uno de los meses del ano, observandose
que en los meses de julio, agosto y septiembre se registraron las mayores demandas, por otro
lado las menores demandas permanecieron casi constantes en todos los meses a excepcion de
los meses de julio y agosto donde la demanda fue un poco mayor.
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Figura 3.24: Curvas de demanda diaria méxima, minima y promedio durante las estaciones

del ano 2016 en New York.
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Figura 3.25: Demanda méaxima, promedio y minima durante los mes del ano 2016 New York.
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En la Tabla se presentan una serie de variables estadisticas basicas, tales como la
demanda méaxima, minima, promedio y total en cada ano, estas variables permiten describir
c6mo ha sido el comportamiento de la demanda en New York desde de 2006 hasta 2016. De
la tabla se puede ver que la demanda minima se registr6 en 2012, mientras que la demanda
maxima fue en 2013, también se observa que la demanda minima promedio se dio 2009 y la
méxima en 2007, en la quinta columna se muestra la demanda total en cada ano, de donde se
tiene que la menor demanda anual se registrd en 2009, mientras que la mayor demanda anual
en 2007, también se puede ver que la demanda durante los tltimos anos ha permanecido casi
constante, ya que no se observa un cambio significativo en la demanda de un afio con respecto
a otro.

Tabla 3.3: Estadistica descriptiva bésica para la demanda en New York.

Incremento
Demanda Demanda Demanda Demanda sobre el Desviacién
Ano Minima Maxima  Promedio Total ano Estand
(MW) (MW) (MW) (MW)  anterior standar
(%)
2006 12117.0 33939.1 18523.6 162266940 — 3508.35
2007 12469.7 32169.4 19102.7 167339602 3.12 3411.50
2008 12369.5 32431.6 18854.3 165616496 -1.02 3355.17
2009 12122.2 30843.6 18126.9 158791935 -4.12 3163.80
2010 11859.1 33452.2 18664.3 163499697 2.96 3738.13
2011 12146.7 33865.1 18645.1 163330684 -0.10 3529.45
2012 9771.2 32439.3 18538.3 162840108 -0.30 3601.48
2013 12054.5 33955.8 18666.2 163516112 0.41 3471.78
2014 12057.6 29782.2 18267.8 160026164 -2.13 3138.73
2015 11981.4 31138.4 18444.7 161575879 0.96 3403.06
2016 12022.5 32075.5 18305.8 160798460 -0.48 3580.37

3.5. Precios de la energia

Dentro de un mercado eléctrico los precios de la energia proporcionan a los inversionistas
senales correctas acerca de las condiciones de equilibrio entre la oferta y la demanda, por lo
tanto, el precio de la energia es el factor que influye directamente en las decisiones de inver-
sion. Uno de los problemas a los que se enfrentan los inversionistas es a la incertidumbre de los
precios, ya que los valores futuros dependen de varios factores, tales como la variabilidad de la
demanda, la volatilidad en el precio de los combustibles, de la entrada o salida de generadores,
entre otros [Jos¢ Matamala, 2008].

Las empresas generadoras tienen como objetivo maximizar sus ganancias, por lo que es
necesario contar con un buen pronostico o estimacién del precio de la energia para el dia
siguiente, de tal manera que ayude a organizar la programaciéon de la generacién y de esta
manera a realizar mejores ofertas [Mazengia, 2008].

En [Mazengia, 2008] se menciona que el precio de la energia dentro de un mercado desre-
gulado tiene la caracteristica de ser muy volatil e incierto, ademés de que influye la naturaleza
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del mercado, debido a que ésta puede variar de un pais a otro por diferentes factores, tales
como la ubicacién geografica, el tipo de plantas que se utilizan en la generacién de energia
eléctrica o los cambios repentinos en las condiciones climaticas, asi como problemas que se
pudieran presentar en los sistemas de generacién y transmision.

Debido a que una serie de factores determinan el precio, el mercado en general es muy
complejo y dificil de tratar y a menos que se tenga amplia informacion acerca de estos factores,
asi como la magnitud de su influencia en el mercado, sera dificil pronosticar con precision el
precio, independientemente del mercado bajo estudio o del modelo de pronéstico empleado.

La volatilidad se define como el grado de variaciéon en el precio de la energia durante un
periodo de tiempo determinado y de acuerdo a [Shahidehpour et al., 2002| se debe princi-
palmente a que la oferta y la demanda se deben ajustar segundo a segundo, sin embargo, a
continuacién se mencionan otras razones que causan la volatilidad en los precios de la energia:

= Volatilidad en el precio de los combustibles.

Incertidumbre en la demanda.

Fluctuaciones en la produccién de energia eléctrica con centrales hidroeléctricas.

Incertidumbre en la generacion (interrupciones).

Congestionamiento en las lineas de transmision.

Comportamiento de los participantes en el mercado.

Manipulacién del mercado.

3.5.1. Tipo de precios en el mercado eléctrico

Como se menciond anteriormente, el precio de la energia en el mercado es muy importante,
ya que es la principal senal para todos los participantes en el mercado, por lo que el concepto
més basico es el precio de equilibrio del mercado en inglés "Market Clearing Price" (MCP),
este es el mismo para todo el sistema y se presenta cuando no hay congestiéon en las lineas de
transmision. Por el contrario, cuando se tiene un congestionamiento en las lineas, se presenta
el precio de equilibrio por zona en inglés "Zonal Market Clearing Price" (ZMCP) y el precio
marginal por localizacion en inglés "Locational Marginal Price" (LMP), los cuales pueden ser
empleados como senial para los participantes, el ZMCP es el mismo dentro de una zona, pero
puede ser diferente en varias zonas y el LMP puede ser diferente para diferentes buses dentro
del sistema eléctrico [Shahidehpour et al., 2002|.

Una empresa generadora necesita pronosticar el MCP antes de realizar sus ofertas, sin el
conocimiento de los precios de otras empresas generadoras y sélo con algunos datos disponi-
bles, tales como el pronéstico de la demanda y las condiciones meteorologicas, asi como de
los datos historicos del precio de la energia. E1 MCP es un término comin y no técnico para
el precio de equilibrio, por lo tanto, es el precio que existe cuando un mercado se encuentra
libre de escasez y excedente, es decir, esta en equilibrio.

Una vez que las empresas presentan sus ofertas, las érdenes de compra y venta se agregan
en dos curvas, una de demanda y otra de oferta, en un grafico de mercado el precio de equilibrio
se encuentra en la intersecciéon de la curva de demanda y la curva de oferta como se muestra en
la Figura [3.26 es a este precio que tanto compradores como vendedores no estdn dispuestos
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a cambiar el precio, situacién primordial para el equilibrio, ya que la cantidad de energia
demandada es igual a la cantidad de energia suministrada, es decir los compradores pueden
comprar toda la energia que requieran ya que no hay escasez y los vendedores pueden vender
toda la energia debido a que no existe un exceso de generacion.

* Demanda Oferta

Precio ($/MWh)

Demanda MW) >

Figura 3.26: Determinaciéon del precio de equilibrio del mercado.

Como se mencion6 anteriormente, el precio de la energia depende de diversos factores, lo
que hace que el precio tenga una alta volatilidad, en un mercado eléctrico regulado se tiene
la ventaja de que el precio de la energia es estable, por lo que los compradores y vendedores
pueden depender de estos precios ya que no varian rapidamente, caracteristica que los hace
previsibles. Por el contrario, en un mercado eléctrico competitivo los precios varfan segtn las
condiciones del mercado y en muchas ocasiones por razones que no pueden ser explicadas, tal
como sucede en el mercado de valores [Cordova, 2003].

3.5.2. Precios de la energia en Ontario

En la Figura se muestra la grafica de la serie de tiempo de los precios de la energia
en Ontario Canada, registrados a partir de mayo de 2002 hasta diciembre de 2016, al igual
que los datos historicos de la demanda los datos de los precios son ptuiblicos, por lo que se
puede tener acceso a ellos en la pagina web del ISdﬂ De la gréafica se puede observar que
a pesar de que la serie de tiempo no presenta tendencia alguna y que no se logra identificar
algin tipo de estacionalidad, se trata de una serie de tiempo no estacionaria, ya que presenta
un comportamiento muy variable y aunque el precio de la energia es muy volatil, no se debe
considerar aleatorio, por lo que se espera encontrar algtin tipo de patrén de comportamiento
en la serie. La volatilidad en esta serie se debe a la variabilidad en los precios, ya que como
se muestra en la Figura se presentan precios elevados (valores extremos) o demasiado
bajos, e incluso se pueden observar precios negativos, los cuales comenzaron a surgir a partir
del afio 2009.

*http://www.ieso.ca/power-data/data-directory
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Figura 3.27: Serie de tiempo de precios de la energia en Ontario.

Los precios de la energia que son demasiado altos y los precios extremos se deben princi-
palmente a la existencia de congestionamiento en las lineas de transmision, es decir, cuando
el flujo en las lineas excede su limite, ademas estos precios pueden ser causados también por
ofertas que son excesivamente altas. Los precios negativos de acuerdo a |Guzman, 2014] son
causados por generadores que ofertan a precios negativos con el tnico fin de permanecer co-
nectados al sistema, teniendo en cuenta que en horas més tarde pueden entrar con precios
positivos, esto quiere decir que los generados pagan a los consumidores para que consuman la
energia generada.

Con el fin de mostrar la variaciéon que se tiene en los precios de la energia, se presentan
las Figuras y donde estos precios corresponden a la segunda semana y a todo el
mes de agosto de 2016, respectivamente. De donde se puede observar que los precios son muy
diferentes en cada hora del dia, por lo que no se tienen precios parecidos en ningtin dia de la

semana ni del mes, ya que se presentan precios elevados y bajos en cada dia de las diferentes
semanas.
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Figura 3.28: Precios de la energia durante la segunda semana de agosto de 2016 en Ontario.
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Figura 3.29: Precios de la energia durante el mes de agosto de 2016 en Ontario.

En la Figura [3.30] se presenta la serie de tiempo de los precios de la energia registrados
durante el ano 2016. En esta figura se puede observar que los precios durante este ano presen-
taron una alta variacién, ya que se tuvieron presentes precios elevados y bajos en los diferentes
meses, también se observa que en los meses de febrero y junio se presentaron los precios mas

elevados, esto quizés a que se present6é un congestionamiento en las lineas de transmisiéon o a
otras de las razones mencionadas.

1500f

1000f

Precios de energia ($/MWh)
3
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Figura 3.30: Serie de tiempo de precios de la energia en Ontario durante 2016.

3.5.3. Clasificacion del pronéstico en los precios de la energia

De acuerdo a [Shahidehpour et al., 2002|, el pronostico de precios se clasifica segin la

duraciéon de tiempo, tipo de precio y tipo de cliente, cada una de estas clasificaciones se
mencionan continuacion:

= Duracién del tiempo. Existen basicamente dos tipos de prondstico que se basan en la
duracién del tiempo y son el pronéstico a corto y largo plazo; donde el pronéstico a corto
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MERCADOS ELECTRICOS

plazo es utilizado por las companias de generacion, principalmente para determinar sus
estrategias de oferta en el mercado eléctrico. El pronéstico a largo plazo se utiliza en la
planificacién, asi como para determinar la ubicaciéon de nuevas centrales de generacion.

» Tipo de precio. El pronostico de precios se puede realizar para todo el sistema (MCP),
para una zona especifica (ZMCP) o para un bus especifico (LMP).

= Tipo de cliente. El prondstico de precios se realiza para los dos principales participan-
tes en el mercado, los cuales son el operador independiente del sistema y las companias
de generacion. El pronostico para el ISO es lo mismo que la determinacion del MCP y se
dice que no es un verdadero proceso de pronéstico, ya que una vez que el ISO recibe las
ofertas de los participantes puede calcular el MCP numéricamente. Mientras que para
las companias de generacion es importante el pronéstico del precio MCP, ZMCP o LMP
antes de realizar sus ofertas.

3.6. Conclusiones

En este capitulo se hablé de las diferentes entidades participantes en un mercado eléctrico,
asi como las actividades que realizan y su importancia en el mercado. También se mencioné
que la energia eléctrica es considera como una mercancia, razén por la cual puede ser vendida
y comprada por las diferentes entidades del mercado. Es por eso que se realizé una descripcion
de las series de tiempo de demanda de los mercados eléctricos de Ontario, Texas y New York,
asi como de la serie de tiempo de los precios de la energia en Ontario.

La descripcion de las series de tiempo se vuelve muy importante, ya que permite identificar
algunas caracteristicas y patrones de comportamiento en diferentes intervalos de tiempo, lo
que puede ayudar a formular un modelo de pronéstico para la demanda y precios de la energia
a diferentes horizontes de pronéstico, de forma tal que con el pronéstico se pueda realizar una
planificacion y una operacién segura y econdémica del sistema eléctrico de potencia.

El comportamiento de la demanda se encuentra determinado por diferentes factores, tales
como el econémico, que determina principalmente la demanda a largo plazo, mientras que
a corto y mediano plazo la demanda es determinada por factores climéticos y de tiempo.
Mediante las graficas mostradas en este capitulo se observd que la demanda presenta un pa-
tréon muy parecido en los diferentes dias de la semana, asi como en las diferentes semanas,
conociéndose a estos patrones de comportamiento como estacionalidad diaria y semanal, ca-
racteristicas muy importantes que deben ser consideradas cuando se formula un modelo de
pronéstico.

Por otro lado, el comportamiento de los precios de la energia dentro de un mercado eléctrico
desregulado tienen la caracteristica de ser muy volatiles, ya que se encuentran determinados
por diferentes factores, los cuales pueden ser dificiles de considerar en un modelo de pronéstico,
por lo que se requiere de un analisis méas detallado o el uso de alguna herramienta que ayude
a encontrar ciertos patrones dentro de la serie de tiempo, de tal manera que puedan ser
empleados en la formulacién de un modelo. Se debe tener en cuenta que el pronéstico de
precios sera dificil de pronosticar con precision debido a la naturaleza de la serie de tiempo.
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Capitulo 4

Desarrollo del método de pronéstico

4.1. Introduccion

En los ultimos anos, se han desarrollado una gran cantidad de modelos de prondstico,
tanto de demanda como de precios de la energia, los cuales han demostrado ser unos mas
precisos que otros, sin embargo, al dia de hoy no existe un modelo generalizado que pueda ser
empleado en la generaciéon de prondsticos de precios y demanda, ya que cada caso de estudio
puede presentar circunstancias particulares.

En este capitulo se presenta el desarrollo mediante el cual se obtienen dos modelos de
prondstico, tanto para la demanda como para los precios de la energia, la formulacién de estos
modelos se encuentra basada en la técnica de Regresion Lineal Multiple. Con estos modelos es
posible realizar el prondstico de la demanda y de los precios de forma directa a un horizonte
de pronéstico de corto plazo, es decir, se pronostican los 24 valores de demanda o precios del
dia siguiente en los mercados eléctricos de Ontario, Texas y New York. Cabe mencionar que
para la formulacién de estos modelos se emplean las series de tiempo descritas en el capitulo
anterior, por lo tanto, se tiene que estos modelos son lineales y univariables, ya que sblo se
utilizan las variables de demanda y precios para la estimacion de los coeficientes de regresion
de los modelos.

Mediante el analisis de la funcién de autocorrelaciéon de las series de tiempo de demanda y
precios, se encontrd que estas presentan una estacionalidad diaria y semanal, ademas, se pue-
de observar que el coeficiente de autocorrelacién existente cuando se tiene la estacionalidad
semanal, es mucho més grande que cuando se tiene la estacionalidad diaria, por lo que esta
caracteristica es la que se incluye en el desarrollo de los modelos de pronéstico.

4.2. Estacionalidad en las series de tiempo

En una serie de tiempo existe estacionalidad cuando los datos que componen la serie pre-
sentan un comportamiento ciclico o periodico [Espinola, 2004]. En las series de demanda existe
una estacionalidad diaria, ya que la demanda de un dia suele ser parecida a la demanda del
dia anterior, por ejemplo, la demanda de los martes tiende a ser parecida a la demanda de los
lunes, la demanda de los miércoles parecida a la de los martes y asi sucesivamente. También
existe una estacionalidad semanal, debido a que la demanda en un dia suele ser parecida a la
demanda de ese dfa pero de la semana anterior, por ejemplo, la demanda de los lunes tiende
a ser similar a la demanda de lunes anteriores y asi sucesivamente |[Espinola, 2004].
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En las series de demanda también existe una estacionalidad anual, ya que el comporta-
miento de la demanda durante un ano suele ser similar a la de anos anteriores, debiéndose
principalmente a los factores climaticos presentes en cada una de las estaciones del afio. Se
espera que la serie de precios de la energia presente tanto la estacionalidad diaria, como la
estacionalidad semanal, lo cual confirmaria un patréon de comportamiento en dicha serie.

Para identificar la estacionalidad en las series de tiempo bajo estudio, se utiliza la FAC
dada en . En las Figuras y se muestran las graficas de la FAC de las series de
tiempo de demanda de Ontario, Texas y New York, mientras que en la Figura [{.4] se muestra
la grafica de la FAC de la serie de tiempo de los precios de la energia de Ontario. Estas FAC se
grafican desde un retardo de tiempo k = 1 hasta k = 672, es decir, se gréfica el coeficiente de
autocorrelacion que existe entre los valores de demanda y precios que se encuentran separados
k horas dentro de las series de tiempo.
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Figura 4.1: Funcién de autocorrelacion de la demanda en Ontario.
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Figura 4.2: Funcién de autocorrelacién de la demanda en Texas.
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Figura 4.3: Funciéon de autocorrelacion de la demanda en New York.
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Figura 4.4: Funcién de autocorrelacion de los precios de la energia en Ontario.

De las graficas de la FAC para las series de tiempo de demanda se puede observar que
efectivamente estas presentan un patréon de comportamiento peridédico, ya que los coeficientes
de autocorrelaciéon con gran magnitud se tienen en 1, 24, 48, 72, ..., retardos de tiempo, es
decir, cada 24 horas, con lo cual se comprueba la existencia de una estacionalidad diaria. En
general se puede observar que los coeficientes de autocorrelacion de mayor magnitud se dan
en 1, 168, 336, 504, ..., es decir, cada 168 horas, lo cual implica la existencia de una estacio-
nalidad semanal. En la grafica de la FAC de la serie de tiempo de precios, se observa que
existe un comportamiento perioédico, sin embargo, los coeficientes de autocorrelacion que se
tienen cada 24 y 168 retardos de tiempo no son tan grandes, lo que significa que los valores
de los precios no se encuentran tan relacionados, sin embargo, se observa un coeficiente de
autocorrelacion mayor en el retardo de tiempo k& = 1, lo que significa que los valores de los
precios en horas consecutivas se encuentran estrechamente relacionados.
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Con el fin de ilustrar la estacionalidad semanal en las series de tiempo de demanda, se

presentan las Figuras y 7} de donde se puede observar que la demanda durante un
dia de la semana tiende a presentar un comportamiento similar en diferentes semanas.

Mientras que en la Figura [4.8] se observa que las curvas de precios no son parecidas du-
rante un mismo dia de diferentes semanas, ya que los precios son muy variables, caracteristica
de este tipo de series de tiempo.

En la Figura [£.5] se muestran las curvas de demanda correspondientes a 782 dfas domingo
y 782 dias lunes, registradas a partir de 2002 hasta 2016 en Ontario. En esta figura se puede
ver cémo el comportamiento de la demanda durante los domingos y los lunes en las diferentes
semanas tiende a ser muy similar, también se observa que durante los domingos se tiene un
aumento en la demanda entre las primeras 9 y 10 horas del dia, mientras que en los lunes el
aumento en la demanda comienza en las primeras 5 y 6 horas, esta diferencia se debe tal vez
al cambio de un dia no laboral a uno laboral.
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Figura 4.5: Curvas de demanda en diferentes dias de la semana en Ontario.

En la Figura se muestran las curvas de demanda correspondientes a 782 dias lunes y
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783 dias martes, registradas a partir de 2002 hasta 2016 en Texas. En esta figura también se
puede ver como ha sido el comportamiento de la demanda durante los lunes y los martes en
las diferentes semanas, donde se tiene que la demanda en estos dias tiende a ser muy similar,
se observa que durante los lunes y los martes el comienzo en el aumento de la demanda se da
entre las primeras 5 y 6 horas del dia, una caracteristica importante que se observa en estas
curvas es que el pico de demanda se tiene entre las 10 AM y las 10 PM, posterior a esta hora
se tiene una disminucién en la demanda.
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Figura 4.6: Curvas de demanda en diferentes dias de la semana en Texas.

En la Figura [£.7] se muestran las curvas de demanda correspondientes a 574 dfas sdbado y
574 dias domingo, las cuales se registraron a partir de 2006 hasta 2016 en New York. Mediante
esta figura se puede ver cémo al igual que en Ontario y Texas, el comportamiento de la
demanda en New York durante los sibados y los domingos en las diferentes semanas presenta
un patrén de comportamiento muy similar y menos variable que en los casos anteriores, ya
que como se observo en la serie de tiempo, el comportamiento de la demanda a través de los
anos ha permanecido casi constante. También se observa que durante estos dias del fin de
semana se tienen un aumento en la demanda entre las primeras 8 y 9 horas del dia, se logra
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observar que el pico de demanda se presenta entre las 9 AM y las 10 PM, posterior a esta
hora se tiene una disminucién en la demanda.
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(a) Curvas de demanda durante los sabados.
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Figura 4.7: Curvas de demanda en diferentes dias de la semana en New York.

En la Figura[4.8se muestran las curvas de precios de la energfa correspondientes a 765 dias
lunes y 765 dias martes, las cuales se registraron a partir de mayo de 2002 hasta diciembre
de 2016. En la figura se puede observar que las curvas de precios son muy diferentes, aunque
se trate del mismo dia en diferentes semanas, ya que como se encontr6 en la FAC, los coefi-
cientes de autocorrelaciéon para la estacionalidad diaria y semanal son bajos, debido a que se
presentan precios elevados y bajos en diferentes instantes de tiempo. Esto porque los precios
de energia en un mercado eléctrico desregulado tienden a ser muy variables, sin embargo, no
se descarta poder encontrar algin patréon de comportamiento en la serie de tiempo que pueda
ayudar a realizar prondsticos de esta variable.

Para el método de prondstico que se propone se toma en cuenta solo la estacionalidad
semanal, debido a que como se observé en las graficas de la FAC de las series de tiempo bajo
estudio, el coeficiente de autocorrelaciéon que existe cada 168 retardos es de mayor magnitud,
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lo que quiere decir que los valores de demanda y precios que se encuentran separados cada
168 horas estan estrechamente relacionados.
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Figura 4.8: Curvas de precios en diferentes dias de la semana en Ontario.

Para mostrar esta relacion se utilizan los diagramas de dispersion mostrados en las Figuras
[49] [4.10] [11] y [£.12] de donde se puede observar que existe una relacion casi lineal en las
series de tiempo de demanda entre la hora ¢ de un dia y la hora ¢ del mismo dia pero de la
semana anterior, es decir ¢ — 168, ya que los puntos se distribuyen alrededor de una recta, en
el diagrama de dispersion de la serie de tiempo de los precios de la energia se observa que se
tiene una relacién casi lineal entre los precios a la hora 7 y la hora ¢ — 168 sélo en una parte de

los datos, mientras que la otra parte de los datos son més dispersos, presentando una relacién
mas complicada.

Para medir la relacién lineal de los valores de demanda y precios entre la hora ¢ y la hora
1 — 168, se utiliza el coeficiente de correlacion r de Pearson, el cual es un indice que mide el
grado de relacion lineal entre dos variables (demanda o precio a la hora i y i — 168), el indice
de correlacion varia en el intervalo de —1 y +1, donde el signo indica el sentido de la relacién,
por lo tanto, se tiene que:

UMSNH 55 DEP-FIE



CAPITULO 4. DESARROLLO DEL METODO DE PRONOSTICO

Si r =1, existe una correlacién positiva perfecta.

Si r = 0, no existe una relacién lineal, por lo que la correlaciéon es nula.

Si r = —1, existe una correlaciéon negativa perfecta.

Si0 < r <1, larelacion lineal es directa, ademas, existe una correlaciéon positiva.

Si —1 < r <0, la relacion lineal es inversa, ademas, existe una correlacion negativa.

La magnitud del indice indica qué tan cerca estan de la "recta" los puntos graficados en el
diagrama de dispersion.
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Figura 4.9: Diagrama de dispersiéon de la demanda Ontario.
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Figura 4.10: Diagrama de dispersion de la demanda Texas.

56

20000 30000 40000 50000 60000 70000

DEP-FIE



4.2. ESTACIONALIDAD EN LAS SERIES DE TIEMPO

35000f °
r=0.8498

30000}
25000}
20000} ‘ : ¢ SR
15000-:_-;,‘ ‘ : S ]

10000F oo : ]

Demanda (MW) a la hora i

5000 1

0L . . L L ]
10000 15000 20000 25000 30000
Demanda (MW) a la hora i-168

Figura 4.11: Diagrama de dispersiéon de la demanda New York.
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Figura 4.12: Diagrama de dispersion de los precios de la energia en Ontario.

El indice de correlacion r de Pearson mostrado en las figuras anteriores, indica que para
los casos de demanda se tiene una correlacion lineal positiva fuerte, ya que el valor de r en los
tres casos es mayor a 0.8, por otro lado, el valor de r para los precios es de menor magnitud,
sin embargo, también indica una correlaciéon lineal pero débil.

Debido a la relacién casi lineal que se tiene con la estacionalidad semanal; se proponen dos
modelos de pronostico basados en la técnica de regresion lineal multiple (RLM), de donde se
espera que para el caso de la demanda de energfa con la relacion casi lineal que se tiene en los
datos se obtengan errores de pronéstico bajos, por el contrario, en los precios de la energia
debido a que los datos presentan mayor dispersién por las propias caracteristicas de la serie
de tiempo se espera que los errores de prondstico sean mayores en comparacion con los errores
de pronéstico para la demanda.
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4.3. Regresion Lineal Miiltiple

La gran mayoria de problemas en la ciencia e ingenieria se pueden explicar mediante la
relacion que existe entre dos o més variables, la regresiéon lineal multiple es una técnica esta-
distica muy 1util que se puede utilizar para resolver problemas en aplicaciones tales como el
pronoéstico y control de procesos. La regresiéon lineal miiltiple es una extensiéon de la regresion
lineal y corresponde al caso en que y es una funcién lineal de dos o més variables indepen-
dientes, la forma general de representar un modelo de regresiéon lineal multiple es mediante la
Ecuacion y el objetivo es modelar la variable dependiente de la ecuaciéon de regresion en
funcién de las variables independientes, coeficientes de regresion y un término de error, por lo
tanto, el rendimiento del modelo dependera de la estimaciéon de los coeficientes de regresion.

y= 0o+ Pix1+ Paxa+ -+ BmTm + € (4.1)
donde By, B1, B2, -- ., Bm son los coeficientes de regresion a estimar, y es la variable depen-
diente, x1, xo, ..., T, son las variables independientes y e es el error o diferencia entre el

modelo y las observaciones y se representa mediante la Ecuacion (4.2]).

e=y—PBo— 1w — P2z — - — BmTm (4.2)

Si se tienen n observaciones de la variable dependiente y que dependen de m variables
independientes (4.1) se puede expresar de la siguiente manera:

yi = Bo + Bixin + Boxio + -+ Bxim +e; i=1,2,3,....n (4.3)

Los coeficientes de regresion son estimados de tal forma que la suma de los cuadrados de
los residuos entre la y; medida y la y; calculada con el modelo de regresion lineal multiple sea
minima, la suma de los cuadrados de los residuos se obtiene mediante la Ecuacion (4.4]).

n n
Se= €= (yi—Bo— Prxi — Paiz — -+ — Bnim)” (4.4)
i=1 i=1
Al ajustar un modelo de regresion lineal miltiple, es mucho més conveniente expresar las
operaciones matemaéticas usando la notacién matricial, por lo tanto, se puede expresar
de la siguiente manera:

y=XB+e (4.5)
donde,
Y1 1 211 z12 - Zim Bo el
Yo 1 xo1 ®m2 -+ T2 B1 )
y=1|.| X=1]. . ; . " B=. e=
Yn 1 zp1 xp2 - Tom Bm €n

De modo que y es un vector columna de los valores de la variable dependiente de n x 1,
X es la matriz de los valores de las variables independientes de n x m + 1,3 es un vector
columna de los coeficientes de regresion de m + 1 x 1 y e es un vector columna que contiene
los residuos de n x 1. A la matriz X también se le conoce como matriz de regresores.

Para estimar el vector de coeficientes de regresion en (4.5) mediante minimos cuadrados
ordinarios (MCO), se emplea la siguiente ecuacion:
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B=(XTx) xTy (4.6)

Por lo tanto, los valores ajustados de la variable dependiente mediante el modelo de re-
gresion lineal multiple se calculan mediante la Ecuacion (4.7)).

¥=Xp (4.7)

La ecuaciéon anterior se puede expresar en notacién escalar como se muestra a continuacion:

9i = Bo + Brzir + Pozia + -+ Pmim  1=1,2,3, .., n (4.8)

Por lo tanto, el residuo se define como la diferencia que existe entre la observacion y; y
el correspondiente valor ajustado g;, es decir, e; = y; — y; 0 expresando el residuo en forma
matricial se tiene:

e=y—y=y—XB (4.9)

Para el método de prondstico propuesto se sigue la metodologia siguiente, la cual es similar
a la descrita anteriormente. Tomando en cuenta la estacionalidad semanal y suponiendo que
se tienen n observaciones de m variables dependientes: y1, y2, ..., Ym, las cuales dependen y
son siguientes a n observaciones de m variables independientes: x1, x2, ..., Z,, donde cada
observacion i = 1, 2, ..., n, corresponde a un mismo dia de diferentes semanas, por lo tanto,
m = 24, es decir el nimero total de horas del dia.

Por lo tanto, lo mencionado anteriormente se puede representar de la siguiente manera:

- . . . -

y;'l"_ = 60m + ﬁlmmll + Bme'ZQ —+ -+ Bg4m$124 + 6:;:_ m=1,2,..24 (410)
donde yif! es la i + 1—ésima observacién de la variable dependiente m, x%, x5, ..., 2%, es
la i—ésima observacion de las m variables independientes, Bom, Bim, B2ms -5 B24m son los

coeficientes de regresién a estimar del modelo, e+l es el error cometido por el modelo en la
1—ésima observacion para la variable dependiente m.

La Ecuacion (4.10) se puede representar en forma matricial de la siguiente manera:

Y =XB+E (4.11)
donde,
) 2 2 1 r 1.1 17 - -
Y1 Y3 Yy I xp x3 -+ Ty Bor  Boz -+ Bo2u
3 3 3 2 .2 2
Yy Yo ot Yy I oz x3 -+ x5y Bt P2 - Piu
4 4 4 3 .3 3
Y=| W Yo ot Yoy | X = |1 @ xp - x| g= Por B2z -++ Doza
+1 +1 +1
T YT e Yoy |1 zy zy - x| [ B2a1 Boaz -+ Posza
_ ) 5 -
e% e% o« e e§4
ei el21 €54
E=| ¢ €9 €24
n+1 n+1 n+1
L€1 ) Tt €oq |
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Los coeficientes de regresion de la matriz B para para el primer modelo propuesto se
suelen estimar normalmente con MCO mediante , sin embargo, en este trabajo de tesis
para la estimacion de los coeficientes de regresion se hace uso de un método conocido como
Regresion de Menor Angulo o Least Angle Regression (LARS) descrito en la siguiente seccion.

4.4. Regresion de Menor Angulo (Least Angle Regression)

Recordando, un modelo de regresiéon lineal multiple estima la relacién que existen entre
una variable dependiente y dos o més variables independientes. Least Angle Regression fue
desarrollado en |Efron ef al., 2004] y es un algoritmo de seleccion de modelos, el cual puede
ser visto como una version de otro algoritmo llamado Stagewise, sin embargo, LARS usa for-
mulas matemaéticas para acelerar los calculos, ya que se requieren sélo p pasos para obtener
los mismos resultados que MCO, donde p = m+1, el nimero de variables independientes més
la constante (.

Una de las caracteristicas més importantes de LARS es su eficiencia computacional, ya
que se requiere el mismo orden de calculo que MCO aplicado a todo el conjunto de variables
independientes. Este algoritmo se basa en el principio de parsimonia, el cual indica que dadas
las mismas condiciones, la explicacién que suele resultar més sencilla es la correcta, es decir,
mediante LARS se pueden obtener modelos mas sencillos y por ende mas faciles de interpretar.

El objetivo de un modelo obtenido mediante regresiéon lineal miltiple es pronosticar una
respuesta y mediante algunas variables independientes medidas: z1, o, ..., Ty, al utilizar
MCO se estiman todos los coeficientes de regresion, sin embargo, el interés puede estar en so6-
lo obtener un conjunto de coeficientes que representen mejor el problema, por lo tanto, MCO
falla en este enfoque. En [Efron et al., 2004] se presenta la siguiente explicacion del algoritmo
LARS, mediante el cual es posible resolver el modelo de regresion lineal multiple dado en
y expresado matricialmente por .

El algoritmo LARS funciona de la siguiente manera: se comienza por establecer todos
los coeficientes de regresiéon iguales a cero y se encuentra la variable independiente mas co-
rrelacionada con la variable dependiente y, por ejemplo @7, entonces se toma el paso mas
grande en la direccién de esta variable hasta que otra por ejemplo @9 tenga tanta correlacién
con el residuo actual, en este punto LARS procede en una direcciéon equiangular entre las
dos variables independientes hasta que una tercera variable digamos xg entre en el conjunto
més correlacionado, entonces ahora LARS procede en direccién equiangular entre x1, 2, 3,
es decir, a lo largo de la direccién de menor angulo, el proceso continua hasta que todas
las variables independientes se incorpora al modelo de regresiéon lineal miltiple, es decir (.
Si k = p, entonces se obtendran los mismos resultados que MCO, por lo tanto, la idea es
seleccionar k para obtener un modelo mas simple y més facil de interpretar. Cabe mencio-
nar que i, €z, ..., Lx corresponden a las columnas de la matriz de variables independientes.

Mediante los siguientes puntos se presenta el dlgebra necesaria para implementar LARS,
de donde se construyen estimaciones § = i1 = X B en pasos sucesivos, donde en cada paso se
agrega una nueva variable independiente al modelo, de tal forma que después de k pasos s6lo
k de los B ’s son diferentes de cero.

1. Comenzar con fig =0

Suponer que fi 4 es la estimacion actual, donde A es un conjunto de indices {1, 2, --- , p}.

2. Calcular el vector de correlacion actual.
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e=XT (y—fiy) (4.12)

3. Calcular el conjunto activo A, el cual es el conjunto de indices correspondientes a las
variables independientes con las correlaciones actuales absolutas méas grandes.

¢ = maz{| & |} (4.13)
J
Por lo tanto, se requiere encontrar la correlacién mas grande absoluta dentro de é junto

con su posiciéon j, la cual corresponde a la variable independiente méas correlacionada,
por lo tanto:

A= {j:\éj E é} (4.14)
4. Calcular el signo s; dentro de é.
s; = sign{¢;j} para jeA (4.15)

5. Calcular X 4, Ag, ua y a.

Donde para el conjunto A se define la siguiente matriz:

Xa=(sTj ). a (4.16)
donde s; = *£1,

Ay= (156511472 (4.17)
14 es un vector de 1’s de longitud equivalente a | A |, el tamafio de A y

GA:XTAXA (4.18)

El vector equiangular u 4 es el vector unitario haciendo angulos iguales inferiores a 90°,
con las columnas de X 4 y se calcula mediante:

uy = X qwqy (4.19)
donde,
wa = ArG 1, (4.20)
v a siendo el vector de producto interno se calcula como:
a=XTuy (4.21)
6. Actualizar fi 4, mediante:
Pay =Py +yus (4.22)
donde:
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C — Cj C + Cj } (4'23)

o . +
=min.; c
v jeA {AA—aj’AA—i—aj

donde ”min™” indica que el minimo se toma solamente sobre componentes positivos
con cada elecciéon de j.

Con LARS es posible seleccionar un conjunto de variables independientes que representen
mejor el problema, sin embargo, esto no es una tarea facil, ya que cuando el niimero de variables
independientes es grande esta tarea se vuelve muy complicada, debido a que el ntimero total
de subconjuntos de variables independientes crece exponencialmente [[turbide et al., 2013].
En la Figura se muestra el diagrama de flujo del algoritmo LARS.

Y

¢ = mex{ £ |}
j

A={jlt=C}

Y
’s_;; = sign {&;} prra jFA‘

Y
Xa={(-smy )
Gs=XT,X,
Ay =(15G511,) 7"
W4 =A_4G:il]4
g = X qwa
a=X%u,

jed

Y

+ é—éj é+éj
Jed V Ag —a; Ax+ag

& = min]

gy =g+,

l

No k=p

Si

?

(Fin>

Figura 4.13: Diagrama de flujo del algoritmo LARS.
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Para el primer modelo de pronéstico se emplea todo el conjunto de variables independien-
tes, de modo que la soluciéon que se obtiene mediante LARS después de repetir el algoritmo
p veces para cada variable dependiente: yi, y2, ..., Y24 es igual a la solucién que se obtiene
mediante MCO, por lo tanto, ahora los valores ajustados para la matriz de variables depen-
dientes dada en se puede representar mediante la Ecuacion , donde la matriz que
contiene los coeficientes de regresion se estimaron a partir de LARS.

i gjz gjg @24 1 (1 2t 2 - )] Por  Poz -+ Do
y}l yi e y?{‘ 1 Cvi Cvé o l’§4 fu Pz - biu
Y1 Yo 0 Yaa | = |1 @ wy oo Ty | B Paz e P (4.24)
A._|_1 A._|_1 A.—H : : A; E R
Ly 93 R |12y oy - wy | Boa1 Paaz -+ Boaza]
Y =X3 (4.25)

Por lo tanto, el primer modelo que se formula para realizar prondsticos de demanda y
precios de la energia a un horizonte de prondstico de 24 horas es el siguiente:

Om = Bom + Bim@1 + Pom@a + -+ + Poam@os  m=1,2, ..., 24 (4.26)

Donde g, es el pronéstico para la hora m del dia siguiente y x1, x2, ..., T2 son las lectu-
ras de demanda o precios de la energia del dia actual, por lo tanto, n en la matriz de variables
independientes corresponde al mismo dia actual pero de la semana anterior.

Una vez que se obtuvieron los coeficientes de regresion mediante LARS y sabiendo que
son los mismos que se obtienen mediante MCO se sugiri6 implementar Minimos Cuadrados
Ponderados, para asi estimar nuevos coeficientes de regresion y poder formular otro modelo
de pronostico basado en estos. Cabe mencionar que para realizar la implementacion de WLS
se sigui6 la metodologia descrita en [Box y Jenkins, 2008, la cual se presenta a continuacion.

El anélisis de los residuos del modelo obtenido con MCO es la metodologia bésica, ya que
un defecto comtn que aparece en el ajuste de modelos de regresion es la varianza no constante,
porque esta cambia de manera sistematica con cada observacion.

FEn el método de minimos cuadrados ponderados la desviacién entre los valores observados y
los valores esperados de y; es multiplicada por un peso w;, el cual es inversamente proporcional
a la varianza 02-2 de la observacion y;, es decir, w; = 1/ a? . Se define en la Ecuacién una
matriz diagonal, la cual contiene en la diagonal la varianza de cada observaciéon y;.

o2 0 0
0 o2 -~ 0

V=1. . ) (4.27)
0 0 o;

Se define que cada peso w; es el reciproco de la varianza O'iz, por lo tanto, en (4.28)) se
define la matriz diagonal de pesos W = VL.

w 0 -+ 0
0 wy -~ 0

W=, . . (4.28)
0 O Wn
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Los coeficientes de regresion se estiman mediante minimos cuadrados ponderados de la
siguiente manera:

B=(X"WX) " XTwy (4.29)

Al usar WLS es necesario conocer los pesos wj, sin embargo, el principal problema que se
2 casi siempre son desconocidas y por ende deben ser estimadas.

tiene es que las varianzas o;

Para poder conocer los pesos w; se hace uso de los residuos que se obtienen con el modelo
ajustado que se obtiene mediante MCO o en nuestro caso con LARS, por lo tanto, el enfoque
que se sigue para poder estimar los pesos es el primero que se presenta en [Box y Jenkins, 2008]
y se basa en suponer que la varianza de la observacion ¢ es funcién de una o méas variables
independientes o de la media de y, se dice que el cuadrado de los residuos e? obtenidos con
MCO es un estimador de la varianza 01-2 de la observacion 7 si la forma del modelo de regresion

es correcta.

Por otro lado, el valor absoluto del residuo e; es un estimador de la desviacion estandar

o; (porque o; =| y/o? |), por lo tanto, se puede encontrar una ecuacién de varianza o un
2

modelo de regresion que relacione o7 con las variables independientes apropiadas mediante el

siguiente proceso:

1. Ajustar el modelo que relaciona y con las variables independientes usando MCO y
encontrar el residuo.

2. Utilizar el analisis de los residuos para determinar la potencial relacién entre a? y la
media de y o algunas de las variables independientes.

3. Obtener una ecuacién para predecir la varianza de cada observacion, es decir, .§Z2 = f(z)
22 _
05 =f ()

4. Utilizar los valores ajustados de la funcién de varianza estimada para obtener estima-
ciones de los pesos w; = 1/32,i=1,2,3, ..., n.

5. Utilizar los pesos estimados como los elementos diagonales en la matriz W en el proce-
dimiento de minimos cuadrados ponderados.

Se menciona que para estimar la ecuacién de la varianza en el paso 3 se puede utilizar el
valor absoluto de los residuos obtenidos con MCO y ajustar una ecuaciéon que relacione la
desviacion estandar de cada observaciéon con los regresores apropiados, este es el enfoque que
se utilizarda para estimar los pesos, ya que es el enfoque preferido. Lo anterior se describe
mediante las siguientes operaciones matriciales.

Para llegar al modelo de pronéstico de demanda y precios de la energia utilizando WLS
se parte de los residuos dados en la Ecuacion (4.30)).

o2 2 2 1 o2 2 2 1 ro~2 £ a9
e% e% o o o 6§4 yé y% o« o o y%4 y%) y?)) “ e y%4
ei ei IR 634 yi yi .« .. yi4 yi yi “ e y?14
€1 € ey | =| U Yo 0 Y | — | W Yo 0 Y | (4.30)
n+1 n+1 n+1 n+1 n+1 n+1 ~n—+1 ~n—+1 ~n—+1

L61 €9 Tt €oq | LY1 Ya Yoy LY1 Ya o Yog

Los pesos que se usaran se basan en la regresiéon de los residuos absolutos versus las
variables independientes mediante MCO, por lo tanto, la matriz de residuos absolutos se
define como:
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e% €3 €24
ei{’l e% 634

E, = €1 ) o |€2a (4.31)
e e oo el

Se debe ajustar un modelo que relacione el valor absoluto de los residuos con las variables
independientes, ya que el valor absoluto de los residuos es la desviacion estandar residual, por
lo tanto, los valores pronosticados por este modelo pueden utilizarse para determinar los pesos
que han de utilizarse en el modelo de regresion que relacione las variables dependientes con
las independientes, en la Ecuacién se muestra el calculo de los coeficientes de regresion
que relacionan el valor absoluto de los residuos con las variables independientes.

Bs=(XTX) " XTEus (4.32)

El modelo que relaciona el valor absoluto de los residuos con las variables independientes
es el dado en la Ecuacion (4.33).

Sm=XBg (4.33)

Con esto, la matriz de pesos W, se calcula de la siguiente manera:

1
S
Una vez que se tiene la matriz de pesos calculada, los coeficientes de regresién para el
modelo de pronéstico de demanda y precios de la energia formulado mediante WLS se expresa
de la siguiente manera:
~WLS -1
B = (XTW,X) X™W,y, m=12 ..., 24
Por lo tanto, el segundo modelo que se formula para realizar los pronésticos de demanda y
precios de la energia a un horizonte de pronéstico de 24 horas mediante WLS es el siguiente:

G = BolS + BV ISy + B ESwg 4+ -+ B ESwey m=1,2, ..., 24 (4.35)

4.5. Evaluacién de los modelo de pronéstico

La evaluacién de la precision en los prondsticos se debe llevada a cabo como parte de
la validaciéon de los modelos; para esto existen varias medidas estadisticas que nos permiten
determinar qué tan bueno es el desempeno de un modelo de pronéstico, sin embargo, en este
trabajo de tesis la evaluacién de la precision de los modelos de pronéstico se realiza utilizando
el Error Porcentual Absoluto Medio (MAPE, por sus siglas en inglés), dado en la Ecuacion
, debido a que fue el més utilizado en la literatura consultada y a que expresa la precisién
de los modelos como un porcentaje del error.

Np

100
MAPE = — E
et

Yn — Un
Yh

(4.36)

donde ¥y, representa el valor real de la variable que se desea pronosticar, ¢, es el valor pronos-
ticado de la variable a la hora h, Nj es el nimero total de horas empleadas en el célculo del
MAPE que para los casos de estudio pueden ser N, = 24 para un MAPE diario, N, = 168
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para un MAPE semanal y Nj, = 8760 para un MAPE anual. Hay que tener en cuenta que
para utilizar el MAPE los valores en 3, no pueden ser cero, ya que el MAPE seria indefinido,
también se debe considerar que cuando los valores de yy, son muy pequenios el MAPE tomara
valores muy grandes o incluso extremos. Cuando se presentan valores de demanda como de
precios igual a cero, estos se consideran como valores atipicos, por lo que se utiliza (3.1) para
sustituir estos valores.

Cuando el MAPE dado en se utiliza en el pronostico de precios de la energia, se
podrian tener errores debido al comportamiento de los precios. Por ejemplo, el precio de la
energia puede elevarse a decenas o incluso cientos de veces su valor normal durante algunos
periodos, o caer a cero e incluso a valores negativos en otros periodos. En consecuencia, el
MAPE podria alcanzar valores extremos en esos casos. Por lo tanto, una medida més razonable
para el MAPE es considerar el MAPE alternativo descrito en [Shahidehpour et al., 2002|. La
alternativa propuesta es definir un valor promedio para las valores reales ¥, tal como se
muestra en la Ecuacion (4.37)) y sustituirlo en el denominador de la sumatoria en , de
tal forma que el MAPE alternativo se calcula de la siguiente manera:

1
Uy = — 4.37
Th = 5 2 (4.37)
h=1
100 Yn — Un
MAPEA = —~ 4.38
Ny, Z Un ( )

Por lo tanto, el MAPE alternativo se usara cuando se tengan valores reales de precios
muy pequenos y cercanos a cero. Es importante mencionar que todas la gréficas, asi como
la implementacién del procedimiento para la obtencién de los modelos se llevo a cabo en el
software Wolfran Mathematica 11.

4.6. Tratamiento de las series previo a la formulacién del mo-
delo

En esta seccion se describe el proceso de anélisis previo que se realizé a las series de tiempo
bajo estudio antes de formular los modelos de pronostico expresados en (4.26)) y (4.35)).

4.6.1. Obtencién de los datos de demanda y precios de la energia

Hoy en dia la recoleccién de datos tanto de demanda como de precios de la energia es de
suma importancia, ya que puede ayudar en la toma de decisiones a las diferentes entidades
que participan en los mercados eléctricos. Para obtener los datos histéricos de demanda de
Ontario, [Texas|y New York| asi como los datos histéricos de los precio de la energia de Ontario
se puede acceder a la pagina web del ISO de cada mercado eléctrico y descargar los archivos
en formato ".csv" o ".xIs", ya que estos datos son piblicos, por lo que cualquier persona puede
tener acceso a ellos.

Es importante mencionar que los datos de demanda como de precios para el mercado
eléctrico de Ontario utilizados en esta tesis se encuentran disponibles cada uno en un soélo
archivo, el cual contiene la demanda horaria total del sistema y el MCP horario del sistema
respectivamente. Por el contrario, los archivos de demanda de Texas se encuentran separados,
es decir, se tiene un archivo para cada afio de demanda, ademas, en cada uno de estos archivos

UMSNH 66 DEP-FIE


http://www.ieso.ca/power-data/data-directory
http://www.ercot.com/gridinfo/load/load_hist
http://mis.nyiso.com/public/P-58Clist.htm
http://www.ieso.ca/power-data/data-directory

4.6. TRATAMIENTO DE LAS SERIES PREVIO A LA FORMULACION DEL MODELO

la demanda horaria se encuentra registrada para cada una de las nueve zonas que conforman
la demanda total en el sistema eléctrico de Texas, las nueve zonas son Coast, East, Far West,
North, North Central, South, South Central y West, por lo tanto, la demanda horaria total
es la suma de la demanda horaria de las nueve zonas.

La situacién anterior es parecida para la demanda en New York, s6lo que en este caso se
tiene un archivo en formato ".zip" para cada mes de cada ano y dentro de este archivo se
tiene un archivo en formato ".csv" para cada uno de los dias correspondientes a cada mes,
finalmente cada uno de estos archivos diarios contienen la demanda horaria registrada para
las once zonas que conforman la demanda total, con lo cual se tiene que la demanda horaria
total es la suma de la demanda horaria de las once zonas, las cuales son Capital, Central,
Dunwoodie, Genesee, Hudson Valley, Long Island, Mohawk Valley, Millwood, New York City,
North y West.

Con la apertura del mercado eléctrico en México se tiene que los datos de demanda y
precios de la energia por ley deben ser publicos, sin embargo, a la fecha estos datos no se
encuentran disponibles en la pagina web del operador independiente del sistema, por lo que
puede ser dificil adquirir estos datos para realizar un analisis y prondstico como se hace en
esta tesis para la demanda en Ontario, Texas, New York y en los precios en Ontario.

4.6.2. Analisis grafico de los datos

Una vez que se obtienen los datos de demanda y de precios de la energfa, lo que se reco-
mienda es realizar un grafico de estos, con la finalidad de poder identificar algin patrén de
comportamiento como la tendencia, ya que para identificar patrones de comportamiento un
poco mas especificos como son la estacionalidad diaria y semanal se puede utilizar la funcién
de autocorrelacion, tal como se hizo en esta tesis. Por otra parte, el grafico de los datos tam-
bién puede ayudar a identificar posibles datos que pueden estar fuera de lo normal, es decir,
valores atipicos.

4.6.3. Sustitucion de los valores atipicos y transformaciéon de las series

Una vez que se han identificado los posibles valores atipicos lo més conveniente es sus-
tituir estos valores por otros, de tal forma que el rendimiento de los modelos, asi como los
pronosticos no se vean afectados, en esta tesis la sustitucién de estos valores se llevo a cabo
de acuerdo con . En el caso particular de la serie de tiempo de los precios de la energia se
decidi6 tomar los precios negativos como positivos, asi como los precios con valor cero como
valores atipicos, esto con la finalidad de no afectar el rendimiento de los modelos de pronéstico.

Una vez sustituidos los valores atipicos en las series de tiempo se procedi6é a aplicar una
transformacién logaritmica a estas, es decir, se aplicé el logaritmo natural a cada uno de los
datos In(y;), ya que mediante esta transformacion se logra reducir la varianza de los datos,
obteniéndose por consecuencia una serie estacionaria en este sentido, ademéas de que esta
transformacion es la mas utilizada no sélo en series de tiempo de demanda y precios, sino en
cualquier otro tipo de series de tiempo, debido a que en general se obtienen mejores resultados
en comparacion de las demés transformaciones.
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4.7. Conclusiones

En este capitulo se presentdé un método mediante la cual se obtienen dos modelos de pro-
noéstico basados en la técnica de regresion lineal miltiple, en estos modelos se toma en cuenta
la estacionalidad semanal, misma que fue encontrada mediante el anélisis de la funcién de
autocorrelacion de las series de tiempo bajo estudio. Ademéas, con estos modelos es posible
realizar el pronostico de demanda o precios de forma directa a un horizonte de pronéstico de
24 horas.

El anélisis de la estacionalidad en las series de tiempo es importarte, ya que ayuda a
determinar el periodo de tiempo en el cual un patrén de comportamiento se repite. El uso
de diagramas de dispersion también juega un papel muy importante, debido a que ayuda a
determinar el grado de relacién lineal que existe en este caso, entre los valores de demanda
o precios en la observaciéon ¢ y ¢ — 168. En los diagramas de dispersion para las series de
demanda se encontr6 que el coeficiente de correlaciéon de Pearson indica una correlaciéon lineal
fuerte, mientras que para a serie de tiempo este coeficiente de correlacién fue también lineal
pero débil, con esto se puede justificare el por qué se desarrollaron dos modelos lineales para
la pronéstico de series de tiempo no lineales.

El desarrollo de modelos lineales en el pronostico de series de tiempo no lineales, ha de-
mostrado que se obtienen muy buenos resultados, ademés de ser mas faciles de entender e
implementar, ademés de que la precisién de los pronésticos comparada con la de los modelos
no lineales en la mayoria de los casos no es tan significativa, lo que en muchas ocasiones hace
que se considere que tipo de modelos implementar. Sin embargo, hay que tener en cuenta que
los modelos de pronéstico deben ser lo més precisos posible, ya que en el caso del pronéstico
de demanda y precios permite a las diferentes entidades que participan dentro de un mercado
eléctrico a tomar decisiones y realizar estrategias que puedan garantizar tener beneficios.
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Capitulo 5

Pronéstico de demanda y precios de la
energia

5.1. Introduccién

En este capitulo se utilizan los modelos desarrollados en el capitulo anterior para pronosti-
car las series de tiempo de demanda y precios, ya que el objetivo principal de los prondsticos
tanto de demanda como de precios de la energia es ayudar a realizar algunas funciones basicas
como son la planificacién de la generacién y evaluacion de la seguridad del sistema eléctrico.
Ademas, el pronostico de estas dos variables dentro de un mercado eléctrico desregulado es de
vital importancia, debido a que permite a las diferentes entidades tomar decisiones adecuadas
que les lleven tener mejores beneficios y utilidades.

Con un ejemplo se explica cual fue el esquema de pronéstico que se utilizo para realizar los
pronosticos de demanda y precios, posteriormente se compara el desempeno de los modelos
propuestos con algunos de los modelos reportados en la literatura consultada, donde los resul-
tados obtenidos para el pronéstico de demanda con los modelos propuestos resultaron en su
mayoria ser mejores a los modelos consultados. Los resultados con los modelos se comparan
entre si en diferentes periodos de tiempo, demostrando que se pueden tener prondsticos muy
precisos en algunos dias pero no tan buenos en otro.

5.1.1. Ejemplo del esquema de pronoéstico de demanda

Como se menciond anteriormente, con los modelos desarrollados es posible realizar el pro-
noéstico de demanda y precios de energia 24 horas posteriores al dia actual, donde el dia actual
se refiere al dia anterior al cual se quiere pronosticar. A continuacion se presenta un ejemplo
del esquema seguido para realizar pronésticos de demanda en Ontario, Texas y New York.

Por ejemplo, si se considera como dia actual el jueves 10 de junio de 2014 en la serie de
tiempo de demanda en Ontario, quiere decir que se realizaré el pronéstico de demanda para
el dia viernes 11. Por lo tanto, se toman los valores de demanda de todos los jueves hasta el
anterior al actual, con estos valores se forma la matriz de variables independientes y con todos
los viernes anteriores al dia actual se forma la matriz de variables dependientes. Una vez que
se tienen las matrices X y Y dadas en (4.11]) se procede a utilizar LARS para estimar los
coeficientes de regresion que han de utilizare en el modelo dado por (4.26)), posteriormente
se obtienen los nuevos coeficientes de regresion que se estiman mediante minimos cuadrados

ponderados y que son empleados en el modelo dado en (4.35)).
Los valores de las variables independientes que se multiplican por los coeficientes de re-
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gresion obtenidos a partir de LARS y minimos cuadrados ponderados corresponden al dia
actual. Por lo tanto, los resultados del pronéstico de demanda para el dia viernes 11 de junio
se muestran junto con la demanda real en la Figura[5.1] de donde se obtuvo un MAPE diario
de 2.4291 % con el primer modelo y de 2.1039 % con el segundo.

Real LARS  ===mmee- WLS

19000}

18000}

17000}

16000}

15000f

Demanda (MW)

14000}

13000}

5 10 15 20
Horas

Figura 5.1: Pronostico de demanda el 11/6/2014.

5.2. Pronoéstico de demanda

Una vez que no se detectan valores de demanda y precios fuera de lo normal, es decir,
cuando las series de tiempo se encuentran libres de valores atipicos, estas son transformadas
para estabilizar la varianza de los datos, por lo que se procede a estimar los coeficientes de
regresion de los modelos presentados en y (4.35)), a los cuales de ahora en adelante se
referird como LARS y WLS, respectivamente, para identificar qué resultados se obtienen con
cada uno de los modelos, una vez obtenidos los modelos LARS y WLS se procede a realizar
el pronostico de demanda y precios de la energia en las series de tiempo bajo estudio, algunos
de los resultados obtenidos se muestran en las siguientes subsecciones.

5.2.1. Validacién de los modelos aplicados al pronéstico de demanda

Con el objetivo de validar la precision de los modelos desarrollados en esta tesis se consul-
taron diferentes trabajos afines, en los cuales se realiza el pronostico de demanda a corto plazo
en el mercado eléctrico de Ontario, en estos trabajos se desarrollaron modelos de prondstico
mediante diferentes metodologias, donde algunos modelos emplean diferentes variables junto
con la demanda para realizar los pronosticos.

En la Tabla se comparan los resultados obtenidos mediante los modelos propuestos en
esta tesis, con los resultados de los modelos propuestos en los trabajos de [Sahay et al., 2014],
|[Liu et al., 2006Db], [Xu y Lai, 2012] y [Guzman, 2014] para los periodos de estudio indicados.
En [Liu et al., 2006b] se buscan horas similares entre si, formando tres grupos de datos que
sirven como parametros de entrada a una red neuronal, a la cual se le aplica un algoritmo ge-
nético para optimizar los pesos de la red, en [Guzman, 2014] se utiliza la técnica de regresion
lineal multiple para obtener un modelo que toma en cuenta la doble estacionalidad presente
en las serie de tiempo de demanda, en [Xu y Lai, 2012] se emplea la técnica de clasificacion
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k-means para clasificar la demanda en varios periodos, donde cada periodo se entrena por una
red neuronal y en [Sahay et al., 2014] se emplea una red neuronal que utiliza como parametros
de entrada datos de demanda y temperatura.

La primera comparacion se realiza en el 2005 para un periodo de estudio de 49 dias, de
donde se observa que el MAPE total obtenido del pronéstico de estos dias con los modelos
LARS y WLS es mayor que el modelo de la primera referencia citada pero menor a la segunda,
la siguiente comparacion se realiza en el 2009, donde se pronostico la demanda todos los dias
de ese afno, para este periodo de estudio se obtuvo un MAPE anual menor con los modelos
LARS y WLS, la ltima comparacién se realiza en el 2012, pronosticando la demanda todos
los dias de ese ano, de donde se puede observar que el MAPE anual obtenido con los modelos
LARS y WLS son menores cuando se utiliza sélo la variable de demanda, pero mayores al
modelo donde se utilizan las variables de demanda y temperatura.

Tabla 5.1: Validacién de los modelos aplicados al pronéstico de demanda en Ontario.

Ano en que se Numero de
Referencia realizaron los dias MAPE %  Variables utilizadas
prondsticos pronosticados
|[Liu et al., 2006b 0.53
[Guzman, 2014] 2005 49 3.05 Demanda
LARS 2.80
WLS 2.81
[Xu'y Lai, 2012 2.66 Demanda y temperatura
[Guzman, 2014] 2009 365 2.43
LARS 2.14 Demanda
WLS 2.11
[Sahay et al., 2014 2.91 Demanda
2012 366 2.38 Demanda y temperatura
LARS 72'84 Demanda
WLS 2.77

Los resultados obtenidos en la tabla anterior con los modelos LARS y WLS, muestran que
la precision de los pronésticos puede ser comparada con la precisiéon obtenida por los modelos
de la literatura consultada, sin embargo, se observa que los pronosticos obtenidos con LARS
y WLS en su mayoria fueron mejores que los obtenidos con los otros modelos.

5.2.2. Pronoéstico de demanda en Ontario

En este apartado se evaliia para diferentes periodos de tiempo la precision de los modelos
propuestos en el pronoéstico de demanda en Ontario. En la Tabla se presenta el MAPE
anual obtenido por ambos modelos a partir de 2003 hasta 2016, asi como el MAPE diario
maximo y minimo correspondientes al peor y mejor dia pronosticado en cada uno de los anos,
se puede observar que el menor MAPE anual generado por ambos modelos se dio en 2009,
mientras que el mayor se obtuvo en 2016, también se observa que el MAPE diario maximo
obtenido por LARS se dio en 2016, mientras que por WLS en 2003, el MAPE minimo diario
que se obtuvo por ambos modelos se present6 en 2016. En general se puede observar que los
MAPESs anuales obtenidos por los modelos propuestos son su mayoria menores al 3 %, lo cual
indica que los modelos presentan un buen desempendé al realizar prondsticos de demanda en
Ontario.
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Tabla 5.2: MAPEs anuales, méximos y minimos diarios en Ontario.

MAPE %

Atio Anual Diario

Maximo Minimo

LARS WLS LARS WLS

LARS WLS

2003 2.9295 2.8983 12.3735 18.1575 0.4652  0.5495
2004 2.3645 2.4240 12.5998  14.4748  0.4510 0.5701
2005 2.4265 2.4273  12.2516  17.2466  0.4586  0.4437
2006  2.2030 2.2106  10.8014 10.99 0.4477  0.5562
2007  2.4648 2.4709 14.2923  16.2317  0.3771  0.5469
2008 2.2352  2.2091 11.2376  12.0507  0.4505  0.4753
2009 2.1479 2.1162  9.5998 10.8111  0.4758  0.4881
2010 2.4415 24342 10.7684  12.6783 0.5374  0.5044
2011 2.6814 2.5912  13.7689  15.4278  0.5938  0.5861
2012 2.8424  2.7717  14.1539  13.1679  0.5524  0.5794
2013 2.7164 2.5884  13.0822  14.2407  0.6506  0.5210
2014 2.9129 27627  12.2504  13.2774  0.3757  0.6993
2015 3.0045 2.9008 12.5962  12.1061 0.3841 0.6111
2016 3.0204 2.9731 16.3649 15.8405 0.2914 0.3233

Para tener una mejor idea de la precision de los modelos propuestos en el prondstico a
corto plazo de la demanda en Ontario se seleccionaron 6 semanas de estudio del 2015, las
cuales van del 6 al 12 de abril y del 11 al 17 de mayo, estas dos semanas corresponden a la
época de primavera donde la demanda es baja, para la época de verano donde la demanda es
alta se seleccionaron las semanas del 29 de junio al 5 de julio y del 27 de julio al 2 de agosto,
para la época de invierno se seleccionaron las semanas del 30 de noviembre al 6 de diciembre
y del 14 al 20 de diciembre, estas semanas de estudio a continuacién se denominaran como
semana 1, 2, 3, 4, 5 y 6, respectivamente.

Para visualizar la precision de los modelos se presentan las Figuras [5.2] y [5.3] las cuales
muestran de forma grafica la demanda real junto con los prondsticos realizados desde el dia
lunes hasta el dia domingo en cada una de las semanas mencionadas anteriormente. De las
graficas se puede ver en general que el pronodstico es bueno en alguno dias y malo en otros, sin
embargo, también se logra observar que el pronostico durante la semana 5 fue mejor que en
las demas semanas, ya que la mayoria de las curvas de demanda pronosticada con los modelos
son muy parecidas a las curvas de demanda real. Para identificar mejor cual es la precision
de los modelos en el pronéstico diario de demanda se presenta la Tabla donde se tiene el
MAPE diario generado por los modelos en cada uno de los dias, ademas se resalta el MAPE
méaximo y minimo en cada una de las diferentes semanas de estudio, también se presenta el
MAPE semanal obtenido por ambos modelos, donde se observa que se obtuvo una mayor
precision en el prondstico de demanda en la semana 5, mientras que una menor precisiéon en
la semana 3.
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Figura 5.2: Pronostico de demanda en Ontario para las semanas 1, 2 y 3.
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Figura 5.3: Pronostico de demanda en Ontario para las semanas 4, 5 y 6.
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5.2.3. Pronoéstico de demanda en Texas

Para evaluar la precisiéon de los modelos en el prondésticos de demanda en Texas, se presenta
en la Tabla el MAPE anual obtenido por ambos modelos a partir de 2003 hasta 2016, asi
como el MAPE diario maximo y minimo correspondientes al peor y mejor dia pronosticado en
cada ano, en la tabla se observa que el mayor MAPE anual se obtuvo en 2016 mientras que el
menor en 2007, el mayor MAPE diario obtenido por ambos modelos se dio en 2009, mientras
que el menor se obtuvo con LARS en 2013 y con WLS en 2011. Se observa en general que los
MAPESs anuales son mayores a los obtenidos para la demanda de Ontario, ya que son mayores
al 3% y menores al 5%, lo que indica que para este caso los modelos no han presentado un
buen desempeno en el prondstico de demanda en Texas.

Tabla 5.4: MAPESs anuales, méximos y minimos diarios en Texas.

MAPE %

Afio Anual Diario

Maximo Minimo

LARS WLS LARS WLS

LARS WLS

2003  4.1927 41777 15.7825  15.7610  0.3767  0.4336
2004 3.4766  3.4885 17.9159  17.1216  0.6261  0.6457
2005  3.4297  3.4593  14.8787  15.0898  0.4127  0.3715
2006  3.5864  3.5917 16.545 17.1826  0.4940  0.6604
2007 3.2258 3.2204 18.5197 19.3635 0.4295  0.4865
2008 3.4211  3.4416  20.1996  23.0406  0.5291  0.3182
2009 3.4861 3.4994 28.7405 29.1913 0.3488 0.3941
2010 3.3354 3.2861  18.6965  18.7000  0.4554  0.4478
2011 3.3048  3.2994  21.2062  21.8038 0.4224 0.2878
2012 3.2397  3.2534 14.4798  13.6681  0.5025 0.5172
2013  3.3746  3.4024 17.0624 16.4693 0.2566 0.4421
2014  3.5872  3.6485  17.9909  17.7485  0.3454  0.3274
2015  3.3732  3.3771 154889  14.5729  0.5115  0.4497
2016 4.3529 4.3961 16.8951 17.7099  0.6373  0.5624

Para tener una mejor idea de la precision de los pronésticos en Texas, se seleccionaron las
mismas semanas de estudio del 2015 que en Ontario, con la diferencia de que en verano es
cuando se tiene mayor demanda y en invierno una menor. Mediante las graficas mostradas en
las Figuras [5.4]y [5.5] se logra visualizar la precision de los modelos, debido a que se muestra la
demanda real junto con la pronosticada desde el dia lunes hasta el dia domingo en cada una
de las semanas de estudio. Se puede observar que el pronostico durante la semana 4 fue mas
preciso, ya que las curvas de demanda pronosticada son préicticamente iguales a las curvas
de demanda real, también se logra observar que durante las semanas 3, 5 y 6 se tiene en la
mayoria de dias un buen pronéstico, dado que las curvas de demanda pronosticada se ajustan
a las curvas de demanda real.
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Figura 5.4: Pronodstico de demanda en Texas para las semanas 1, 2 y 3.
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Figura 5.5: Prondstico de demanda en Texas para las semanas 4, 5 y 6.
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Para ver numéricamente la precision en el prondstico de demanda en Texas en las semanas
de estudio se presenta la Tabla donde se tiene el MAPE diario obtenido por los modelos,
ademaés, se resalta el MAPE diario maximo y minimo en cada una de las semanas, también
se presenta el MAPE semanal, donde se observa que en la semana 2 se obtuvo una menor
precisién en el pronéstico, mientras que una mayor precisién en la semana 5.

5.2.4. Pronoéstico de demanda en New York

La evaluacion de la precision en los prondsticos de demanda en New York se presenta
en la Tabla [5.6] donde se tienen los MAPEs anuales obtenidos a partir de 2007 hasta 2016,
también se tiene el MAPE diario méximo y minimo correspondientes al peor y mejor dia
pronosticado en cada uno de los anos, los resultados muestran que el mayor MAPE anual se
obtuvo en 2007 y el menor en 2008, se observa también que el mayor y menor MAPE diario
obtenido por ambos modelos se presentd en diferentes anos, en general se observa que los
modelos propuestos presentan un mejor desempeno en el prondstico de demanda en esta serie
de tiempo, ya que la mayoria de los MAPEs anuales son menores al 3 %.

Tabla 5.6: MAPEs anuales, méximos y minimos diarios en New York.

MAPE %

Ao Anual Diario

Maximo Minimo

LARS WLS LARS WLS

LARS WLS

2007 2.8815 2.8191 222093 16.4601 0.4542  0.5227
2008 2.2676 2.2126 11.7649 12,5118 0.2578  0.4950
2009 2.3895 23364 11.0012 12.4363  0.3896  0.3835
2010 2.4935 2.4153 36.303 18.5792 0.2935 0.1984
2011 2.3802  2.3150 16.6017 17.3550  0.3114  0.4006
2012 23147 23229 11.8339 12.8764 0.2280 0.3513
2013 2.3048  2.2814 10.4719 10.9617  0.3176  0.3598
2014 2.2827  2.2731 17.3856 19.4159 0.2887  0.2980
2015  2.4233 244567 10.8415 11.7654 0.3461  0.3932
2016  2.4479 24334 11.2693 11.7478 0.3789  0.3214

Para apreciar mejor la precisiéon de los modelos propuestos en el prondsticos de demanda
en New York se seleccionaron las mismas semanas de estudio de 2015 que en los casos de
Ontario y Texas, en este caso se tiene que durante el verano es cuando se presenta una mayor
demanda, mientras que en invierno se presenta una menor. La precisién de los pronosticos
obtenidos con los modelos se puede ver graficamente mediante las Figuras [5.6]y 5.7, donde se
muestra la demanda real junto con los pronésticos realizados desde el dia lunes hasta el dia
domingo durante cada una de las semanas de estudio. De las graficas se observa que durante
la semana 6 el pronostico de la demanda fue més preciso, debido a que las curvas de demanda
pronosticada son muy parecidas a las curvas de demanda real, sin embargo, también se logra
observar que en la mayoria de dias del resto de semanas se tienen prondsticos precisos, ya que
la demanda pronosticada es similar a la demanda real.
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Figura 5.6: Pronostico de demanda en New York para las semanas 1, 2 y 3.
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Figura 5.7: Pronostico de demanda en New York para las semanas 4, 5 y 6.
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En la Tabla [5.7] se muestra numéricamente la precision del prondstico realizado para la
demanda en New York durante las semanas de estudio, en la tabla se presenta el MAPE
diario que se obtuvo por los modelos en cada uno de los dias, ademas se resalta el MAPE
méaximo y minimo obtenido en cada una de las diferentes semanas, también se presenta el
MAPE semanal obtenido por ambos modelos, donde se observa que la mayor precision en
el pronostico de demanda se obtuvo en la semana 6 mientras que la menor precision en la
semana 3.

5.2.5. Comparaciéon entre los modelos propuestos aplicados al prondstico
de demanda

Con la finalidad de comparar la precisién de los pronésticos de demanda realizados con
los modelos propuestos se presenta la Tabla donde se muestran los MAPEs semanales
obtenidos por ambos modelos durante todas las semanas de 2016 para cada una de las series
de tiempo bajo estudio, de donde se puede concluir que los modelos presentaron un mejor
desempeno en el prondstico de demanda en la serie de tiempo de New York, debido a que se
obtuvo un MAPE semanal promedio menor al 2.5 %, los pronésticos de demanda en Ontario
en general resultaron ser buenos, obteniéndose en promedio un MAPE semanal menor al 3 %,
por otro lado, los pronésticos de demanda en Texas se puede decir que en algunos casos no
fueron tan buenos ya que se obtuvo un MAPE semanal promedio menor al 4.5 %, este valor
es mayor que en Ontario y New York donde la demanda a largo plazo no ha cambiado signi-
ficativamente, por lo tanto, en Texas se tiene una menor precision en los prondsticos debido
quizas al aumento en la demanda a largo plazo.

Los MAPEs semanales que se obtuvieron por ambos modelos durante las semanas del
2016 se muestran en forma grafica mediante las Figuras y donde se logra observar
que la mayor parte de los MAPEs semanales obtenidos del pronostico de demanda en Texas
son mayores que los obtenidos en Ontario y New York, destacidndose que en las tltimas 12
semanas del ano los MAPEs semanales en Texas han sido mucho mayores.

Ontario Texas  ======== New York

MAPE (%)

Semanas

Figura 5.8: MAPEs semanales obtenidos con LARS.
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Ontario Texas  ======== New York

MAPE (%)

Semanas

Figura 5.9: MAPEs semanales obtenidos con WLS.

5.3. Pronoéstico de precios de la energia eléctrica en Ontario

Para realizar el prondstico de precios de la energia en el mercado eléctrico de Ontario,
primero se realizaron experimentos tomando en cuenta la estacionalidad semanal presente en
esta serie y observada en la Figura 4.4 sin embargo, los resultados obtenidos no fueron los
esperados, ya que se obtenian MAPEs grandes, esto debido a que el coeficiente de autocorre-
lacién que se tiene cada 168 retardos es mas pequenio que en los caso de la demanda y quizas
también a que los precios nunca son similares durante un mismo dia de diferentes semanas,
tal como se muestra en la Figura razon por la cual no se tomé en cuenta la estacionalidad
semanal en los modelos propuestos.

Para solucionar el problema descrito se sugirié realizar una clasificacion de los precios
diarios, es decir, se agruparon los dias que fueron parecidos entre si sin importar el dia de
la semana, para esto se utiliz6 la funcién FindClusters de Mathematica, que para este caso
realiza la clasificacion de los precios mediante el algoritmo de agrupamiento llamado k-means,
el cual utiliza el criterio de distancia euclidiana para realizar las clasificaciones.

Se decidi6 clasificar todos los precios diarios de la historia hasta los precios del dia actual
en 7 grupos, una vez agrupados se determina a qué grupo pertenece el dia actual, ademés de
ordenarse cronologicamente estos dias para formar la matriz de variables independientes dada
en , ya que se tienen ordenados los dias se encuentra el dia siguiente a cada dia que
pertenece al grupo donde se encuentra el dia actual, formando con estos la matriz de variables
dependientes dada en . Una vez que se obtienen estas matrices, se procede a utilizar el
algoritmo de regresion de menor dngulo y minimos cuadrados para estimar los coeficientes de
regresion que se utilizan en los modelos de prondstico.

Es importante mencionar que el anélisis de los datos mediante la utilizacion de Clusters
va mas alld del objetivo de este trabajo de tesis, por lo que se limit6 al uso de la funcién
FindClusters para encontrar los dias parecidos al dia actual dentro de todos los dias de historia
de los precios de energia.
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Tabla 5.8: MAPEs semanales para la demanda en Ontario, Texas y New York en el ano 2016.

UMSNH

MAPE %
Semana LARS WLS
Ontario | Texas | New York | Ontario | Texas | New York
1 2.8661 4.0538 3.3491 2.9157 4.3526 3.4402
2 1.6638 3.2302 2.0576 1.6745 3.4394 1.7959
3 1.5704 4.6016 1.8232 1.4382 4.6565 1.7896
4 1.9117 3.6844 1.3892 1.9885 3.9656 1.1066
5 3.3303 2.4953 1.6856 3.0304 2.4681 1.8359
6 2.2839 3.3690 2.4292 2.0126 3.1612 2.2915
7 3.4308 1.8644 2.9728 3.2976 1.8186 2.9025
8 2.9535 3.4874 2.1274 2.7040 3.5337 2.1079
9 3.1806 2.2491 2.3314 3.0397 2.0850 2.3893
10 2.9900 3.0609 1.9784 3.0263 3.0055 1.8993
11 3.1951 6.0347 2.1484 3.0695 5.7306 2.4277
12 2.0689 6.3122 1.3812 1.7496 6.1360 1.4505
13 5.9264 4.1223 3.1421 5.8888 4.1528 3.0533
14 2.8292 5.6649 1.5233 2.7885 5.7348 1.4719
15 3.6306 5.1319 1.7305 3.3083 4.9930 1.6749
16 3.0663 3.6453 1.6905 2.7532 3.9437 1.4647
17 2.2301 4.5743 2.3179 2.2720 4.3886 2.2717
18 3.6366 5.6551 1.7451 3.6466 5.8048 1.9503
19 2.4352 4.5235 1.8642 2.4667 4.4826 1.6944
20 3.6726 4.3945 2.1752 2.8264 4.5067 2.1205
21 3.5334 5.2824 2.1264 3.5080 5.1295 1.6036
22 3.7899 5.7803 3.9209 4.1493 6.2166 3.9303
23 3.4636 3.5634 4.5860 3.1794 3.6409 4.6363
24 5.1912 4.2364 3.8022 5.4424 4.2910 3.5710
25 3.5326 3.2149 3.0083 3.5629 3.4360 2.7847
26 3.9893 2.9230 2.4973 4.3282 2.9990 2.3938
27 4.0319 3.8433 4.2962 4.1992 3.9935 4.3824
28 4.3924 2.7826 3.0722 4.6123 2.7415 3.2386
29 4.7244 2.9562 2.9722 5.1802 2.8899 3.0305
30 2.9525 3.4390 2.0225 2.6854 3.3385 2.0702
31 2.7403 3.3019 2.0754 2.7579 3.1770 2.0307
32 3.4496 3.3703 2.4884 3.0977 3.1143 2.4023
33 2.2817 3.7099 3.0667 2.4096 3.7875 3.0894
34 4.0467 2.6896 3.1848 4.1460 2.7363 3.3480
35 4.2776 3.7895 3.1045 4.4057 4.0127 3.1481
36 3.2312 3.0605 3.6354 3.5166 3.3259 3.5554
37 3.5472 3.4397 4.5825 3.5010 3.2558 4.6171
38 2.2552 3.0809 3.3202 2.2635 2.6569 3.2216
39 3.5329 4.8588 2.9375 3.6677 5.1416 3.2050
40 1.2987 2.8829 1.3597 1.2485 2.6122 1.3311
41 2.7794 5.9313 1.7209 3.2592 5.8531 1.9217
42 2.2907 4.3112 1.8107 2.4526 3.8187 1.9834
43 2.2771 4.2936 2.2266 2.1486 4.1029 2.1248
44 2.5041 4.6106 1.6172 2.3987 4.1041 1.7693
45 2.6254 6.5596 1.5395 2.2484 6.4645 1.5036
46 2.8301 7.7467 1.5116 2.5729 7.5756 1.6515
47 2.3294 8.6966 3.1292 2.2404 8.6930 3.1887
48 1.8407 5.4728 2.0270 1.6134 5.7796 1.7843
49 1.3582 5.0348 1.1678 1.2356 5.6287 1.2062
50 1.6317 4.0701 1.7573 1.6747 4.5708 1.6477
51 2.2760 6.3321 2.0784 2.0831 7.3896 1.9867
52 3.5895 8.3009 2.8585 3.2459 8.8230 3.1167
Promedio | 3.0282 4.3407 2.4493 2.9794 | 4.3780 2.4348
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5.3.1. Validacién de los modelos aplicados al prondéstico de precios de la
energia

Una vez que se obtienen las matrices de las variables independientes y dependientes dadas
en (4.11]), se procede a estimar los coeficientes de regresion mediante los métodos descritos en
el capitulo anterior, obteniéndose asi los modelos LARS y WLS, para validar y comprobar la
precision de estos modelos en el pronéstico de precios de la energia mediante la clasificacién de
dias parecidos, se compararon los resultados con los obtenidos por los modelos desarrollados
en la tesis doctoral de [Zareipour, 2006|, los cuales son: modelos lineales univariables como los
ARIMA y multivariables como la regresion dinamica (RD) y funciéon de transferencia (FT),
también se desarrollaron modelos no lineales univariables como los multivariate adaptive re-
gression splines (MARS) y multivariables como una red neuronal artificial (RNA).

Los resultados obtenidos por los diferentes modelos se muestran en la Tabla[5.9, donde los
prondsticos se realizaron para tres periodos de tiempo del 2004, cada uno de dos semanas de
duraciéon. El primer periodo comprende del 26 de abril al 2 de mayo y del 3 al 9 de mayo,
periodo en primavera donde la demanda en Ontario fue baja, el segundo periodo comprende
del 26 de julio al 1 de agosto y del 2 al 8 de agosto, estas semanas en la época de verano, el
dltimo periodo comprende del 13 al 19 de diciembre y del 20 al 26 del mismo mes, periodo
de invierno donde la demanda fue alta, a las seis semanas mencionadas se les referird como
semana 1, 2, 3, 4, 5 y 6, respectivamente.

Tabla 5.9: Validacién de los modelos aplicados al pronéstico de precios en Ontario.

Modelos
Semana Lineales No lineales
Univariables Multivariables Univariables Multivariables
LARS WLS ARIMA FT RD MARS RNA
MAPE semanal %
1 17.3 17.5 15.9 15.6 159 17.5 17.8
2 17.6 18.8 18.6 18.0 18.1 17.9 18.6
3 15.9 15.7 13.6 12.3  13.0 14.2 14.5
4 20.2 194 21.5 183 19.0 21.0 21.5
5 21.8 21.6 15.4 14.8 147 15.2 15.6
6 22.5 22.9 20.8 17.5 18.5 21.5 21.8

De las comparaciones realizadas en la Tabla [5.9]se observa que los modelos LARS y WLS
fueron menos precisos en la mayoria de semanas, sin embargo, las diferencias no son tan gran-
des considerando la naturaleza de la serie de tiempo, ya que en la mayor parte de los resultados
fueron menores al 3%, por lo que los modelos LARS y WLS para estos periodos de estudio
presentaron un buen desempeno que puede ser comparable con los modelos desarrollados en
la referencia antes citada. De la tabla también se observa que la semana 3 fue la mejor pronos-
ticada por todos los modelos, ademas de que los mejores pronésticos durante las semanas de
estudio fueron hechos por los modelos de FT y RD, obteniendo MAPESs menores que los demés.
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Otra comparacion se realizo con los resultados obtenidos en [Aggarwal et al., 2008], donde
se desarroll6 un modelo no lineal hibrido empleando una transformada de wavelet en combi-
nacion con una red neuronal artificial, con este modelo se realizaron pronosticos de precios de
la energia para un periodo de prueba de un ano, el cual fue del 1 de julio de 2004 al 30 de
junio de 2005, obteniéndose un MAPE anual del 19.33 %, mientras que con el modelo LARS
se obtuvo un MAPE anual del 20.44 % y con el modelo WLS un MAPE anual del 20.33 %,
los resultados muestran que si bien no se obtuvo un mejor MAPE con los modelos propuestos
estos realizaron buenos pronésticos para este periodo de prueba, ya que la diferencia de los
resultados con respecto al modelo no lineal hibrido es de alrededor del 1 %.

Para apreciar la precisién de los pronésticos de los modelos LARS y WLS en las semanas
mencionadas anteriormente se presentan las Figuras [5.10] y [5.11] donde se tienen los precios
reales junto con los precios pronosticados desde el dia lunes hasta el dia domingo en cada
una de las semanas correspondientes. De las gréaficas se puede observar que los precios son
muy variables, presentdndose precios elevados y bajos en diferentes horas del dia, también
se observa que no se tiene un patrén de comportamiento como en el caso de la demanda ya
que los precios son diferentes en cada dia. También se observa que aunque en la semana 3
se presentaron precios elevados tres dias y bajos en un dia se obtuvieron mejores pronésticos
de acuerdo a la Tabla sin embargo, en el resto de semanas se logra observar que en
diferentes dias se tienen prondsticos precisos, ya que los precios pronosticados son casi iguales
a los reales en diferentes horas del dia. Los peores prondsticos se presentaron en la semana 6,
periodo donde se tuvo demanda alta.

5.3.2. Pronoéstico de precios de la energia en diferentes periodos del ano

Con el fin de comprobar la precision de los modelos LARS y WLS en el pronéstico a corto
plazo de los precios de la energia en un ano mas reciente a los estudiados en la literatura con-
sultada se seleccionaron como periodos de estudio 6 semanas de 2015, las cuales corresponden
a las siguientes fechas, del 12 al 18 de enero, del 9 al 15 de marzo, del 11 al 17 de mayo, del
13 al 19 de julio, del 14 al 20 de septiembre y del 9 al 15 de noviembre, a estas semanas se les
referird como semana 1, 2, 3, 4, 5 y 6, respectivamente.

Mediante las Figuras [5.12] y [5.13] se pueden apreciar graficamente los precios reales junto
con los pronosticados por los modelos LARS y WLS, desde el dia lunes hasta el dia domingo
en cada una de las semanas mencionadas anteriormente, también se observar que en estas
semanas los precios presentaron un comportamiento muy variables, ya que se tienen precios
muy elevados y muy cercanos a cero, lo que se traduce en errores de prondstico mayores.
Sin embargo, se observa que en la semana 5 los pronosticos fueron mejores que en el resto de
semanas, debido a que la mayoria de los precios pronosticados fueron muy similares a los reales.

Para ver numéricamente cual fue la precisiéon de los pronosticos diarios realizados por los
modelos LARS y WLS en las semanas de estudio se presenta la Tabla [5.10, en la cual se
muestra el MAPE dado por y el MAPE alternativo expresado por , recordando
que este ultimo se usa cuando se tienen precios muy pequenos y cercanos a cero, para identificar
en que dia se realizo el calculo del MAPE alternativo se usa como superindice la letra A. En la
tabla se puede observar que durante la semana 5 se obtuvieron mejores pronésticos ya que se
obtuvieron MAPEs menores que en las otras semanas, por otro lado, en las semanas 2, 3 y 6
se obtuvieron los mayores errores en el prondstico debido a que en éstas se presentaron precios
muy elevados en diferentes dias. En la tabla se resalta el MAPE méximo y minimo en cada
una de las diferentes semanas de estudio, ademaés, se muestra el MAPE alternativo semanal
obtenido por ambos modelos, donde se observa que el mayor fue obtenido en la semana 3
mientras que el menor en la semana 5.
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Figura 5.10: Pronéstico de precios para las semanas 1, 2 y 3 en 2004.
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Figura 5.11: Pronéstico de precios para las semanas 4, 5 y 6 en 2004.
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Figura 5.12: Pronéstico de precios para las semanas 1, 2 y 3 en 2015.
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CAPITULO 5. PRONOSTICO DE DEMANDA Y PRECIOS DE LA ENERGIA

5.4. Conclusiones

Los pronésticos de demanda y precios a corto plazo son muy importantes, ya que ayudan
a realizar actividades como son la planificacién de la generacion y la evaluacion de la segu-
ridad de los sistemas eléctricos, ademas de permitir tomar decisiones adecuadas dentro de
un mercado eléctrico, por lo que las diferentes entidades participantes pueden maximizar sus
beneficios. Un pronostico preciso ayuda a reducir los costos de operacién en las empresas de
generacion, transmision y distribucion.

Se compararon los resultados obtenidos por los modelos desarrollados en la literatura con-
sultada con los modelos propuestos en este trabajo de tesis, demostrandose que la precisién de
los resultados obtenidos por los modelos propuestos se pueden comparar con otros modelos,
ya que se han logrado obtener mejores resultados que con otras metodologias.

Se evaluaron los modelos de pronéstico desarrollados para diferentes periodos de tiempo,
donde en el pronéstico de demanda los modelos presentaron buenos resultados ya que los
MAPESs en general fueron pequenos, sin embargo, al evaluar los modelos en diferentes perio-
dos de tiempo utilizando las series de demanda se pudo observar que estos presentaron un
mejor desempeno en el pronoéstico de demanda en Ontario y New York obteniendo MAPEs
bajos, mientras que los modelos no presentaron un desempeno tan bueno en el pronéstico de
demanda en Texas ya que se obtuvieron MAPESs relativamente mayores en esta serie de tiempo.

Se comprob6 que no fue posible tomar en cuenta la estacionalidad semanal de la serie de
tiempo de los precios, ya que se obtenian errores de pronéstico excesivamente altos, por lo que
se decidi6 utilizar la funcion FindClusters de Mathematica para encontrar los precios parecidos
al dia actual en todos los dias de la serie de tiempo, mediante ésta funcion fue posible obtener
con los modelos propuestos errores en los prondsticos mas bajos. Sin embargo, también se
observé que los pronosticos en un ano mas reciente no fueron tan buenos ya que se obtuvieron
MAPESs grandes, esto debido a que la serie de precios ha sido mas variable en los dltimos
anos, lo que la hace dificil de pronosticar.
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Capitulo 6

Conclusiones finales y trabajos futuros

6.1. Conclusiones finales

El analisis de series de tiempo asi como la identificacién de sus componentes juega un papel
muy importante, ya que permite estudiar el comportamiento pasado de una cierta variable
y con ello poder realizar pronosticos del comportamiento futuro que pudiera tener. Debido a
que la energia eléctrica es considera como una mercancia dentro de un mercado eléctrico, es
importante realizar el analisis y pronostico de las variables de demanda y precios mediante
series de tiempo, ya que esto ayuda en la toma de decisiones a los diferentes participantes del
mercado, permitiendo asi un uso més eficiente y un mejor aprovechamiento de los recursos
energéticos.

El pronostico de demanda debe ser lo mas preciso posible, ya que de no serlo se podria
tener una sub generaciéon o sobre generacién, trayendo con ello problemas tanto econémicos
como operativos en el sistema eléctrico, por ello es necesario contar con modelos que permitan
realizar pronosticos precisos. Por ejemplo, las series de tiempo descritas en este trabajo son
no lineales y a pesar de esto se demostré que con los modelos lineales desarrollados y basados
en la técnica de regresion lineal multiple fue posible realizar pronésticos de demanda muy
precisos ya que se obtuvieron errores de pronéstico bastante bajos, especialmente en la serie
de tiempo de demanda de New York, por lo que los modelos podrian ser empleados en los
mercados estudiados para realizar los prondsticos de demanda a un horizonte de prondstico
de 24 horas, garantizando errores de pronéstico bajos.

En el pronéstico de precios sin duda es necesario realizar mas investigacién, asi como
desarrollar otras metodologias que permitan obtener errores de pronostico bajos, aunque esto
puede ser una tarea no tan sencilla, ya que los precios de energia dentro de un mercado eléctri-
co son muy variables, caracteristica que los hace dificil de pronosticar, sin embargo, mediante
diferentes herramientas de anélisis es posible encontrar ciertos patrones de comportamiento
dentro de la serie que ayuden a realizar prondsticos un poco més precisos, aunque se debe
tener en cuenta que estos no seran tan precisos como en el caso de la demanda debido a la
propia naturaleza de la serie de tiempo.

En el pronéstico de series de tiempo existen metodologias que son complejas y que requie-
ren variables independientes tales como la temperatura para obtener prondsticos precisos, a
pesar de esto se demostré que aunque los modelos desarrollados en esta tesis son sencillos y
Uinicamente utilizan los valores pasados de la variable a predecir, se lograron obtener pronosti-
cos bastante competitivos en comparaciéon con otras metodologias encontradas en la literatura
consultada.
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6.2.

Trabajos futuros

A la par de estar realizando esta tesis han ido surgiendo varias ideas que podrian ayudar a
continuar con la investigaciéon, asi como a obtener un conocimiento més amplio en el analisis
y pronostico de series de tiempo de demanda eléctrica y precios de la energia, entre estas ideas
se mencionan las siguientes:

Aplicar los modelos desarrollados al mercado eléctrico mexicano.

Incorporar a los modelo variables ex6genas como la temperatura para realizar prondsti-
cos de demanda, ya que ésta variable esta estrechamente ligada al consumo de energia,
en el pronostico de precios incorporar alguna variable exégena que se encuentre relacio-
nada con los precios de la energia tal como el precios del gas o el precios del petroéleo,
obteniendo asi modelos multivariables.

Al realizar pronosticos determinar también los intervalos del prondstico ya que estos
podrian ayudar a los agentes participantes en un mercado eléctrico a tener menos in-
certidumbre al momento de realizar sus ofertas, ademas podrian servir para tener una
mejor idea de cuénta es la minima y méaxima energia que deberé ser suministrada al dia
siguiente. Este punto es importante e interesante de realizar en un trabajo futuro, ya que
en toda la literatura consultada ningin trabajo presenta los intervalos del pronoéstico.

Incorporar al método de pronoéstico algin tipo de identificador que permita identificar
los dias que son festivos dentro de la semana laboral y tratar estos dias como un dia
sabado o domingo con el fin de reducir el error de pronéstico del dia festivo.

Analizar la volatilidad de la serie de tiempo de precios de la energia de tal manera que
nos ayude a entender la naturaleza y el comportamiento de esta de la serie de tiempo.

Estudiar la serie de tiempo de precios de la energia mediante una técnica de clasificacién
como los Clusters, de modo que se puedan encontrar los precios de los dias més parecidos
a los precios del dia actual.

Utilizar las ventaja que nos ofrece LARS para obtener modelos mas simples y parsimo-
niosos utilizando algin estadistico como el criterio de informacién de Akaike o utilizar
la técnica de validacion cruzada para determinar cuales de las variables independientes
son las mas importantes para realizar los prondsticos de demanda y precios.

Realizar un estudio econémico que determine el impacto que tienen las diferencias en
los pronoésticos realizados por los modelos propuestos.
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Apéndice A

Valores reales y pronosticados de demanda y
precios de la energia

En la siguiente tabla se muestran los valores de demanda real de las series de tiempo de
Ontario, Texas y New York junto con los valores de los prondsticos realizados por los modelos
desarrollados para siete dias de estudio que van del 2 al 8 de diciembre de 2015.

Valores de demanda real y pronosticados (MW)

Fecha Ontario Texas New York

Real LARS WLS Real LARS WLS Real LARS WLS

2/12/2015 13710 13825.2 13815.7 32368.6 32333.7 32348.5 14453.3 14448.3 14446.8

2/12/2015 13277 13406.9 13412.7 31799.0 31708.7 31747.1 13834.3 13806.3 13808.4

2/12/2015 13036 13178.0 13196.2 31582.4 31530.2 31620.5 134979 13431.6 13437.5

2/12/2015 13030 13072.8 13106.0 31911.5 31827.2 31898.7 13362  13294.9 13301.0

2/12/2015 13180 13212.4 13255.8 33067.0 32963.9 33099.2 13587.2 13494.6 13496.9

2/12/2015 13904 13846.5 13894.3 35921.3 35551.6 35736.7 14512.1 14409.0 14400.6

2/12/2015 15352 15166.4 15190.4 39996.9 38990.7 39056.2 16399.7 16169.8 16119.4

2/12/2015 16719 16690.6 16556.2 40907.6 39918.5 39927.0 17753.9 17463.7 17396.4

2/12/2015 16762 17093.3 17273.5 39684.5 39154.9 38718.4 18313.1 18107.7 18239.1

2/12/2015 16585 17184.5 17514.9 38584.3 38437.7 38812.1 18726.4 18522.6 18684.7

2/12/2015 16462 17314.3 17609.3 37543.9 37601.4 38106.7 18910  18754.1 18873.2

2/12/2015 16394 17351.3 17539.8 36464.5 36626.6 37143.9 18944.8 18824.6 18917.9

2/12/2015 16328 17291.5 17448.2 35414.2 35636.9 36142.0 18918.6 18803.9 18891.9

2/12/2015 16320 17323.0 173929 34859.6 34938.5 35482.3 18961.9 18838.2 18934.0

2/12/2015 16465 17338.6 17369.0 34357.7 34358.3 34930.0 18940.1 18826.2 18943.8

2/12/2015 16742 17519.4 17564.9 34068.6 34147.0 34670.5 19144.9 18963.5 19107.0

2/12/2015 17744 182389 18195.0 34449.7 34538.3 35027.0 20039.7 19694.0 19900.9

2/12/2015 18832 19062.1 19008.0 36666.9 36538.4 36951.9 20701.1 20506.3 20764.6

2/12/2015 18422 187489 18728.1 38957.8 38286.5 38686.4 20428  20302.9 20465.1

2/12/2015 18390 18445.8 18441.7 39414.7 38522.8 38917.1 19941.6 19846.7 20332.4
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APENDICE A. VALORES REALES Y PRONOSTICADOS DE DEMANDA Y PRECIOS

Fecha

Valores de demanda real y pronosticados (MW)

Ontario Texas New York
Real LARS WLS Real LARS WLS Real LARS WLS
2/12/2015 18147 18202.1 18179.1 39300.1 38398.3 38818.4 19233.2 19275.5 19338.4
2/12/2015 17477 17426.2 17285.7 38331.2 37264.1 37606.9 18260.2 18325.9 18363.3
2/12/2015 16230 16243.4 16114.4 36194.3 35123.3 35414.0 16896.3 16961.8 16981.6
2/12/2015 14896 15000.5 14921.7 34173.0 32908.8 33187.6 15420.2 15565.4 15568.9
3/12/2015 13967 13998.5 13999.9 32816.3 32958.8 32977.8 14305.4 14304.3 14306.9
3/12/2015 13554 13577.0 13570.6 32281.4 32553.9 32609.8 13706.2 13643.1 13649.6
3/12/2015 13221 13347.2 13347.8 32294.7 32540.3 32612.3 13368.7 13254.6 13271.9
3/12/2015 13109 13286.6 13291.2 32829.2 32953.8 33055.7 13258.5 13099.5 13138.0
3/12/2015 13290 13469.6 13492.1 34223.7 34133.2 34306.9 13486.6 13248.5 13313.0
3/12/2015 13812 14169.4 14198.1 37388.9 36890.3 37197.0 14511.1 14013.1 14131.8
3/12/2015 15265 15596.3 15679.2 41802.4 40649.5 41104.7 16503.9 15622.0 15867.6
3/12/2015 16671 17028.6 17136.0 42677.9 41406.4 41643.2 17740.6 16801.4 17217.0
3/12/2015 16861 17190.2 17270.9 40885.2 40185.4 40287.6 18205.8 17448.6 17810.2
3/12/2015 16686 17077.6 17027.7 38968.1 39135.9 39117.4 18451.3 17944.1 18296.3
3/12/2015 16468 17073.7 169729 37393.3 38049.6 38235.2 18655.3 18228.5 18537.6
3/12/2015 16379 17044.1 16928.1 35925.1 36765.1 36977.2 18740.5 18326.3 18625.8
3/12/2015 16144 16937.0 16799.3 34847.7 35441.6 35668.1 18633.9 18282.5 18567.5
3/12/2015 16217 16934.8 16823.7 34204.3 34422.3 34623.4 18647.6 18230.7 18528.7
3/12/2015 16304 16943.0 16834.2 33716.2 33582.0 33736.8 18672.3 18109.7 18443.1
3/12/2015 16688 17193.4 17087.1 33350.5 33188.4 33332.5 18870.7 18155.2 18511.7
3/12/2015 17735 18044.8 17933.3 33704.1 33519.6 33676.5 19724.7 18854.1 19208.6
3/12/2015 18783 19084.8 18942.4 35618.0 35608.5 35816.1 20752.9 19628.8 19974.1
3/12/2015 18582 18789.8 186229 37951.2 37912.6 38153.8 20636.8 19534.7 19853.5
3/12/2015 18356 18692.4 18548.5 38556.6 38476.0 38691.5 20195.3 19262.5 19558.8
3/12/2015 17907 18439.3 18329.5 38751.8 38437.9 38648.4 19587.7 18720.4 18966.2
3/12/2015 17111 17751.0 17610.0 38009.8 37483.4 37707.0 18618.6 17895.0 18073.8
3/12/2015 15881 16530.1 16362.2 36071.4 35445.3 35712.0 17209.7 16664.2 16773.4
3/12/2015 14819 15191.1 15047.3 34005.4 33265.8 33630.5 15663.1 15309.2 15405.4
4/12/2015 13725 13909.7 13897.1 32749.1 32714.1 32722.2 14503.2 14511.0 14514.9
4/12/2015 13137 13464.3 13462.3 32277.9 32251.2 32242.1 14001.4 13853.9 13845.9
4/12/2015 12845 13209.7 13207.3 32383.4 32221.4 32219.7 13698.5 13489.8 13487.8
4/12/2015 12729 13178.0 13168.6 32878.9 32610.2 32597.5 13554.9 13356.5 13362.1
4/12/2015 12904 13356.9 13331.3 34160.7 33742.8 33788.7 13807.4 13561.0 13557.6
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Fecha

Valores de demanda real y pronosticados (MW)

Ontario Texas New York
Real LARS WLS Real LARS WLS Real LARS WLS
4/12/2015 13676 14016.1 13971.5 37236.1 36278.8 36529.4 14807.1 14528.5 14527.1
4/12/2015 14993 15572.2 15328.7 41662.9 40008.2 40470.6 16717.5 16478.7 16394.6
4/12/2015 16467 16985.7 16642.3 42557.0 40972.7 41242.2 17944.3 17855.1 17759.1
4/12/2015 17082 17246.1 16884.5 40827.7 39816.1 39843.6 18376.3 18478.9 18404.8
4/12/2015 17005 17130.6 16908.7 39022.1 38655.5 38780.9 18707  18875.7 18983.4
4/12/2015 16963 17080.4 16818.3 37576.7 37474.8 37599.5 18846.8 19100.0 19190.8
4/12/2015 16827 17030.2 16771.5 36188.4 36215.4 36287.1 18768.9 191751 19310.2
4/12/2015 16836 16888.5 16640.8 35056.7 35084.8 35086.7 18618.3 19129.5 19296.4
4/12/2015 16734 16793.8 16560.0 34375.0 34339.3 34228.0 18517.6 19130.5 19297.8
4/12/2015 16713 16753.9 16528.1 33751.2 33652.1 33460.9 18569.8 19081.8 19166.4
4/12/2015 16988 16886.5 16708.2 33368.4 33240.9 33016.5 18701.5 191924 19247.8
4/12/2015 17616 17624.9 17469.0 33507.5 33368.3 33168.6 19450.8 19924.5 19986.3
4/12/2015 18276 18642.1 18565.5 35358.1 34852.3 34783.2 20265.4 20820.8 20794.7
4/12/2015 18071 18574.1 18397.6 37236.4 36577.1 36544.1 19972.8 20586.0 20519.7
4/12/2015 17620 18312.2 18046.9 37380.2 36633.9 36561.6 19514.2 20055.6 20069.9
4/12/2015 17308 17971.7 17713.1 37334.2 36451.5 36367.3 18943.6 19410.6 19540.2
4/12/2015 16676 17265.6 17078.3 37013.0 35764.3 35665.2 18192.8 18550.2 18760.0
4/12/2015 15758 16221.5 16047.0 35928.1 34331.9 34235.7 17148.7 17387.8 17612.9
4/12/2015 14537 15080.3 14918.1 34437.1 32580.2 32496.7 15852.7 16063.8 16299.3
5/12/2015 13505 13631.8 13643.5 33256.1 33207.1 33215.1 14785.2 14788.5 14792.3
5/12/2015 12949 13046.1 13053.4 32695.6 32638.3 32652.5 14088.5 14123.0 14128.5
5/12/2015 12705 12734.5 12746.1 32557.8 32511.5 32496.4 13657.7 13724.2 13717.5
5/12/2015 12599 12601.5 12610.6 32914.7 32684.0 32628.1 13483.3 13539.7 13529.9
5/12/2015 12548 12605.6 12615.3 33629.2 33277.2 33201.2 13514.7 13587.5 13583.0
5/12/2015 12828 12856.8 12863.0 35082.6 34570.2 34442.6 13928.1 13929.4 13909.6
5/12/2015 13429 13487.1 13479.4 37092.1 36359.9 36254.2 14716.3 14643.1 14622.6
5/12/2015 14299 14314.8 14300.4 38531.7 37686.0 37553.0 15418.1 15436.7 15434.3
5/12/2015 14970 15107.0 15106.7 38797.6 38232.1 38075.6 16201.7 16331.8 16290.7
5/12/2015 15415 15649.9 15664.5 37770.3 37710.8 37564.2 16706.7 16938.5 16916.3
5/12/2015 15427 159189 15943.9 36369.7 36598.5 36442.1 16909.4 17227.2 17212.2
5/12/2015 15367 16023.4 16038.8 34923.3 35177.9 34990.7 16900.2 17271.1 17282.0
5/12/2015 15094 15980.4 15980.4 33545.2 33760.0 33528.0 16715.5 17166.4 17209.8
5/12/2015 14697 15846.2 15815.4 32402.6 32522.2 32211.8 16538.8 17007.1 17064.7
UMSNH 103 DEP-FIE



APENDICE A. VALORES REALES Y PRONOSTICADOS DE DEMANDA Y PRECIOS

Fecha
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Ontario Texas New York
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5/12/2015 14696 15789.1 15738.1 31659.1 31619.5 31249.8 16432.6 16910.1 16973.9
5/12/2015 14972 15957.6 15880.3 31333.7 31161.9 30777.4 16558.9 16981.2 17047.9
5/12/2015 15804 16622.3 16521.5 31528.4 31328.5 30989.4 17504  17696.6 17853.4
5/12/2015 17021 17505.8 17396.3 33447.2 33204.7 32995.9 18733.7 18687.8 18988.5
5/12/2015 16935 17369.1 17311.3 35245.5 35257.4 35208.9 18894.6 18711.6 18970.7
5/12/2015 16553 16807.8 16773.4 35280.7 35502.3 35519.5 18524.4 18498.7 18680.1
5/12/2015 16199 16463.8 16388.6 35250.6 35386.0 35439.8 18116  18108.5 18214.4
5/12/2015 15728 15933.2 15895.8 34844.2 35005.0 35081.1 17627.3 17468.4 17556.3
5/12/2015 14944 151209 15102.6 33846.8 34000.5 34091.5 16810.1 16545.2 16638.9
5/12/2015 13965 14149.5 14104.1 32438.1 325929 32684.1 15772.6 15503.3 15573.3
6/12/2015 13207 13204.6 13210.6 31117.6 31235.2 31234.6 14910.9 14818.2 14826.0
6/12/2015 12676 12710.9 12723.1 30346.3 30554.1 30521.9 14279.6 14129.9 14153.1
6/12/2015 12380 12447.3 12444.1 30029.4 30305.8 30225.1 13848.8 13710.7 13767.3
6/12/2015 12309 12337.2 12344.5 300829 30368.1 30254.4 13662.4 13527.5 13565.3
6/12/2015 12363 12319.2 12334.0 30500.2 30757.6 30628.7 13694.2 13539.8 13559.2
6/12/2015 12496 12514.1 12524.5 31445.7 31614.8 31450.4 13882.6 13798.0 13820.3
6/12/2015 12862 12957.3 12971.3 32810.5 32870.9 32746.4 14319.1 14364.5 14385.2
6/12/2015 13421 13556.0 13578.5 33868.6 33909.3 33748.9 14836.1 14939.9 14963.5
6/12/2015 14055 14148.8 14141.2 34482.0 34732.7 34609.6 15736.6 15754.5 15747.5
6/12/2015 14753 14672.1 14640.8 34058.0 34611.2 34632.8 16268  16449.0 16423.5
6/12/2015 14921 14938.9 14890.0 33122.4 33835.7 34011.8 16473.9 16830.8 16835.1
6/12/2015 14843 15039.6 149659 32356.5 32977.0 33159.1 16513.4 16979.8 16988.1
6/12/2015 14816 15091.3 15006.6 31802.3 32383.5 32482.1 16552.7 17024.1 17032.6
6/12/2015 14551 15024.3 14920.5 31452.3 31874.1 31836.4 16531.7 16976.1 17009.0
6/12/2015 14500 15053.7 14961.8 31167.6 31440.4 31297.5 16547.4 16940.4 17016.4
6/12/2015 14778 15375.3 153129 31103.7 31335.3 31116.1 16782.7 17119.4 17233.9
6/12/2015 15985 16342.4 16283.9 31465.5 31745.7 31558.5 18026.4 18192.0 18356.5
6/12/2015 17547 17542.1 17416.6 33473.0 33981.4 33936.5 19411.7 19571.9 19748.3
6/12/2015 17508 17466.1 17280.3 35802.3 36146.8 36150.3 19449.6 19772.1 19900.8
6/12/2015 17030 17260.0 17034.2 36107.0 36318.5 36372.5 19175.1 19420.6 19389.6
6/12/2015 16686 16931.9 16669.3 35844.9 36118.5 36208.1 18734.6 18911.4 18806.1
6/12/2015 16123 16320.5 16007.8 34809.9 35236.9 35411.3 17881.1 18127.2 18003.8
6/12/2015 15282 15314.8 15018.1 32821.9 33336.7 33544.0 16734  16935.9 16790.3
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Ontario Texas New York
Real LARS WLS Real LARS WLS Real LARS WLS
6/12/2015 14204 14254.9 14016.3 30769.4 31034.9 31253.2 15473.1 15660.9 15525.5
7/12/2015 13519 13471.3 13472.6 29495.2 294452 29447.5 14513.7 14513.3 14518.9
7/12/2015 13106 13118.0 13098.2 29059.1 28881.5 28875.8 14017.8 13992.0 14005.8
7/12/2015 12854 12990.6 12988.3 29100.7 28809.4 28788.7 13739.5 13722.7 13739.5
7/12/2015 12784 13006.1 12978.3 29676.0 29219.9 29204.8 13690.7 13652.7 13678.2
7/12/2015 12955 13187.9 13102.8 31103.0 30477.1 30563.6 13997  13904.1 13928.0
7/12/2015 13733 13878.4 13715.6 34304.3 33168.6 33375.4 149754 14835.8 14855.0
7/12/2015 15137 15355.1 15217.5 38866.0 36543.8 36834.7 16958.4 16638.4 16599.5
7/12/2015 16627 16956.8 16924.0 39922.4 37561.0 37617.1 18271.7 17926.0 17741.5
7/12/2015 17142 17258.2 17249.0 38596.6 37181.9 36889.8 18693.9 18629.9 17942.1
7/12/2015 16911 17192.7 171979 37263.7 36858.4 36661.6 18869.9 19067.8 18562.9
7/12/2015 17140 17164.9 17138.3 36126.4 36413.6 36361.1 18870.4 19300.5 19001.3
7/12/2015 17226 17109.2 17060.6 35282.7 35816.8 35826.3 18776.7 19340.1 19193.8
7/12/2015 17015 16935.1 16871.4 34666.8 35256.8 35269.8 18668.8 19262.1 19210.9
7/12/2015 16935 16854.9 16807.9 34397.2 34894.0 34885.4 18601.2 19236.6 19141.3
7/12/2015 16833 16769.1 16738.9 34096.5 34563.4 34554.4 18561.4 19207.5 19089.1
7/12/2015 17187 16955.0 16909.4 33874.5 34410.2 34407.0 18787.4 19406.0 19282.0
7/12/2015 18152 179727 17950.4 34046.7 34609.4 34623.5 19920.5 20482.5 20330.8
7/12/2015 19064 19358.0 19287.1 35731.7 36239.5 36417.2 21151.9 21660.7 21425.3
7/12/2015 18788 19253.5 19117.5 37747.6 38235.9 38380.6 20995.3 21477.1 21295.4
7/12/2015 18512 18787.7 18692.7 37761.6 38123.6 38238.9 20504.6 21034.9 20904.6
7/12/2015 18216 18436.6 18277.6 37312.1 37569.0 37717.8 19891.9 20382.4 20296.5
7/12/2015 17535 17758.1 17582.0 36101.0 36079.9 36179.0 18893.7 19390.0 19249.6
7/12/2015 16325 16619.0 164779 33761.7 33613.7 33710.6 174252 17924.0 17725.7
7/12/2015 14939 15264.6 15132.1 31403.1 31204.5 31366.6 15898.2 16338.9 16122.3
8/12/2015 13985 14014.8 14008.4 29819.9 29899.2 29909.0 14782.4 14817.4 14815.0
8/12/2015 13459 13554.5 13549.0 29229.3 29236.7 29261.4 14134.8 14223.1 14219.5
8/12/2015 13290 13352.1 13330.2 29086.5 29042.2 29088.0 13829.6 13912.3 13902.4
8/12/2015 13084 13270.0 13242.0 29436.2 29254.9 29320.0 13711.5 13834.6 13804.9
8/12/2015 13191 13434.7 13407.5 30564.6 30158.7 30280.7 13970.3 14092.9 14050.8
8/12/2015 13795 14088.0 14038.3 33420.7 32528.5 32845.0 14965.2 15073.8 15008.7
8/12/2015 15193 15442.9 15428.0 37664.4 36318.2 36765.6 16910.6 17082.6 16990.3
8/12/2015 16653 16893.3 16892.9 38636.8 37341.2 37646.7 18221.4 18444.5 18378.3
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8/12/2015 16931 17236.9 17237.3 37400.2 36519.5 36421.1 18639  18877.9 18834.3
8/12/2015 16844 17174.6 17167.9 36258.4 35876.6 35854.9 18816.3 19097.4 19088.9
8/12/2015 16871 17229.7 172225 35498.1 35292.6 35424.1 18859.7 19182.6 19218.3
8/12/2015 16721 17235.1 17209.4 34934.5 34589.3 34798.4 18783.5 19162.5 19198.9
8/12/2015 16498 17124.9 17091.5 34474.8 33895.7 34126.0 18670.5 18980.4 19056.7
8/12/2015 16589 17105.6 17137.0 34373.0 33515.5 33719.4 18615.3 18904.5 19000.4
8/12/2015 16710 17088.9 17106.0 34223.3 33211.0 33342.0 18565.2 18807.0 18913.6
8/12/2015 17191 17330.4 17302.6 34083.1 33099.9 33201.9 18720.3 18987.4 19120.2
8/12/2015 18276 18193.6 18171.6 34241.7 33368.6 33453.6 19865.3 20026.4 20206.1
8/12/2015 18970 19181.8 19150.3 35571.1 34931.9 35054.8 21068.8 21292.1 21441.1
8/12/2015 18781 19034.5 18884.3 37360.1 36840.7 36943.0 20901.5 21166.4 21327.8
8/12/2015 18469 18719.9 18469.6 37009.4 36852.5 36938.4 20490 20691.4 20779.2
8/12/2015 18009 18400.7 18188.5 36559.3 36484.3 36572.4 19876.8 20070.8 20109.0
8/12/2015 17336 17689.3 17468.1 35145.1 35262.8 35358.5 18863.9 19057.7 19086.9
8/12/2015 16157 16454.6 16234.0 32663.8 33033.0 33100.9 17481.5 17601.2 17629.2
8/12/2015 14751 15077.4 14910.1 30064.9 30595.1 30704.8 15941.1 16085.6 16106.3

En la siguiente tabla se muestran los valores reales de los precios de la energia de la serie
de tiempo de Ontario junto con los valores de los prondsticos realizados por los modelos
desarrollados para la semana de estudio que va del 12 al 18 de enero de 2015.

UMSNH

Valores de precios reales y

pronosticados ($/MWh)

Fecha
Ontario

Real =~ LARS  WLS
12/01/2015 14.30  18.37  23.38
12/01/2015  14.86 17.61 25.45
12/01/2015  29.13 19.25 20.00
12/01/2015  47.74 16.25 17.58
12/01/2015  27.90 13.98 16.24
12/01/2015  22.31 15.73 15.00
12/01/2015  26.51 16.89 21.94
12/01/2015  30.21 19.49 20.45
12/01/2015 30.34  18.61  26.95
12/01/2015  30.45 25.24 28.30
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UMSNH

Valores de precios reales y
pronosticados ($/MWh)

Fecha
Ontario

Real ~LARS  WLS
12/01/2015  35.01 22.94 28.15
12/01/2015  52.30  29.06  34.34
12/01/2015 3152  26.00  28.84
12/01/2015 30.32  29.28  35.94
12/01/2015 37.25  24.87 30.00
12/01/2015  61.07 31.41 34.58
12/01/2015 26.82  29.98 30.99
12/01/2015  26.49 34.23 28.24
12/01/2015  27.11 29.63 29.61
12/01/2015  26.62  28.60  31.65
12/01/2015  27.4  30.07 3251
12/01/2015  30.12 28.85 45.72
12/01/2015  29.65 27.42 25.45
12/01/2015  26.87 21.99 19.24
13/01/2015  26.44 23.34 24.04
13/01/2015  26.28 22.88 27.04
13/01/2015 2622  19.55  18.97
13/01/2015 3195 18.75 18.47
13/01/2015  31.92 18.72 19.47
13/01/2015  18.76 22.28 22.35
13/01/2015 31.63  26.04  25.34
13/01/2015 85.08  26.31 26.92
13/01/2015  34.91 29.29 34.51
13/01/2015 35.01  31.14 36.37
13/01/2015 48.78  31.54 33.01
13/01/2015 87.72  30.66 39.78
13/01/2015  33.72 29.10 37.45
13/01/2015 30.34  28.86 35.65
13/01/2015  29.14 29.94 37.23
13/01/2015  26.74 30.44 35.18
13/01/2015 27.44  27.32  30.39
13/01/2015 27.89  29.10 25.75
13/01/2015  29.77  29.73 28.60
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UMSNH

Valores de precios reales y
pronosticados ($/MWh)

Fecha
Ontario

Real LARS WLS
13/01/2015  31.61 29.86 28.20
13/01/2015 29.89  30.36 30.04
13/01/2015  28.22 26.23 28.21
13/01/2015 28.09  23.40  23.24
13/01/2015 30.63  19.62 20.63
14/01/2015  30.32 28.19 25.17
14/01/2015  39.19 25.01 26.56
14/01/2015  32.07 21.91 23.57
14/01/2015  32.07 21.74 19.82
14/01/2015  32.88 21.08 22.61
14/01/2015  31.61 20.08 13.86
14/01/2015 41.35  23.95 19.66
14/01/2015 162.92  26.66 22.37
14/01/2015 293.99  29.83 26.31
14/01/2015  49.39 32.25 30.65
14/01/2015  32.34 32.16 31.77
14/01/2015 34.36  31.32  32.37
14/01/2015  32.64 28.01 30.44
14/01/2015 30.6 28.12 28.06
14/01/2015  30.08  28.47 28.86
14/01/2015  28.00  30.06 30.92
14/01/2015  27.58  29.64 30.68
14/01/2015 28.9 30.38 32.20
14/01/2015 29.53  35.54 38.62
14/01/2015  31.87 35.25 36.21
14/01/2015  34.23  33.90 35.01
14/01/2015  38.54 30.29 28.28
14/01/2015 32.87  27.40  23.55
14/01/2015  28.14 24.50 24.47
15/01/2015  29.27  25.03 32.66
15/01/2015  32.23 22.88 38.62
15/01/2015  32.04 19.47 26.87
15/01/2015  29.39  19.81  32.47
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UMSNH

Valores de precios reales y
pronosticados ($/MWh)

Fecha
Ontario

Real ~LARS  WLS
15/01/2015 28.64 2220  30.70
15/01/2015 29.38  26.51  21.91
15/01/2015  36.08 28.12 24.63
15/01/2015  32.30  40.10  25.02
15/01/2015  32.01 42.53 31.38
15/01/2015  32.57  35.07 31.39
15/01/2015  39.68  32.63 29.84
15/01/2015  32.62 30.54 31.28
15/01/2015 35.26  35.29 35.49
15/01/2015  30.29  34.49 32.06
15/01/2015 29.39  31.24  29.97
15/01/2015  29.37 28.22 28.18
15/01/2015  28.08 31.44 34.05
15/01/2015 29.31  38.35 37.61
15/01/2015  29.37 43.28 38.91
15/01/2015  29.37  41.07 36.74
15/01/2015 29.28  37.09 38.10
15/01/2015  29.15 30.47 31.28
15/01/2015  28.03 28.03 24.05
15/01/2015 15.98 2583  22.48
16/01/2015 14.33  21.07  19.60
16/01/2015 14.33  19.98 18.35
16/01/2015  14.34 18.97 18.12
16/01/2015 11.93  18.78 18.66
16/01/2015 30.76  19.68 19.59
16/01/2015 1.55 22.54 21.70
16/01/2015  26.90 24.87 24.12
16/01/2015 31.03  27.87 27.40
16/01/2015 36.61  28.20  29.22
16/01/2015  31.07  30.19 30.21
16/01/2015 30.23  31.82 31.38
16/01/2015  30.68  31.42 30.64
16/01/2015 29.98  31.03 30.71
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APENDICE A. VALORES REALES Y PRONOSTICADOS DE DEMANDA Y PRECIOS

UMSNH

Valores de precios reales y
pronosticados ($/MWh)

Fecha
Ontario

Real LARS WLS
16/01/2015  29.94 28.25 28.32
16/01/2015  30.05  27.65 28.13
16/01/2015  30.95 28.17 27.52
16/01/2015  30.88  29.64 30.93
16/01/2015 37.28  31.04 30.69
16/01/2015 4322 3270  31.80
16/01/2015  40.35  32.09 31.56
16/01/2015 37.27  31.23 31.83
16/01/2015  33.08  27.53 23.75
16/01/2015  32.02 25.86 26.14
16/01/2015  24.97 22.28 21.58
17/01/2015  32.15 19.60 20.44
17/01/2015  24.10  19.90  16.57
17/01/2015  43.46 17.23 16.69
17/01/2015  16.50 16.82 18.20
17/01/2015  27.42 16.26 17.87
17/01/2015 18.69  15.34 15.08
17/01/2015  28.70 22.01 22.84
17/01/2015  29.97 26.27 25.86
17/01/2015  32.67  27.40  32.22
17/01/2015  36.39  32.04 37.20
17/01/2015  50.00  30.86 37.23
17/01/2015  34.27 31.68 38.05
17/01/2015  36.14  30.81 35.90
17/01/2015  34.58  31.05 36.84
17/01/2015  23.95 29.28 32.46
17/01/2015  19.88 30.75 34.44
17/01/2015 16.86  30.96 32.71
17/01/2015  30.17  34.88 38.67
17/01/2015 29.43  30.51 33.32
17/01/2015  20.79  30.73  35.87
17/01/2015  21.08 30.11 34.35
17/01/2015 16.35  27.74  32.61
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APENDICE A. VALORES REALES Y PRONOSTICADOS DE DEMANDA Y PRECIOS

UMSNH

Valores de precios reales y
pronosticados ($/MWh)

Fecha
Ontario

Real ~LARS  WLS
17/01/2015  23.80 24.04 24.89
17/01/2015  12.05 17.10 20.12
18/01/2015  3.44  16.83  14.51
18/01/2015  19.21 16.49 14.37
18/01/2015  2.67  16.50  15.22
18/01/2015 4.21 16.14 15.39
18/01/2015  4.20  14.29  13.85
18/01/2015 4.07 17.61 16.54
18/01/2015 4.11 16.97 18.40
18/01/2015 143 1959  18.93
18/01/2015 7.01 22.62 23.98
18/01/2015  14.39 22.37 21.42
18/01/2015 14.36  24.50  23.80
18/01/2015  18.62 22.99 21.34
18/01/2015  15.01 22.13 22.11
18/01/2015  27.00 21.24 22.20
18/01/2015  26.08  21.03 20.03
18/01/2015  18.36 21.23 22.75
18/01/2015  22.17 24.33 24.76
18/01/2015  29.76  26.79 27.10
18/01/2015  32.43  26.53 28.06
18/01/2015  37.49 23.40 28.15
18/01/2015  38.71 24.21 25.72
18/01/2015  34.97 21.77 21.46
18/01/2015 18.79  22.50 20.97
18/01/2015  17.82 20.33 18.20
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