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Abstract

In general, power systems are exposed to various sources of uncertainty, among which the behavior
of electricity demand stands out. Although forecasting methodologies have traditionally been used
to anticipate operational decisions, there are always variations that must be considered in order to
assess their impact. The objective of this study is to show the performance of two methodologies
for modelling the electricity demand of an electricity system from two approaches: one in
continuous time and the other in discrete time, presenting their application to the modelling of the
short-term electricity demand of the Mexican National Interconnected System. The continuous
model is constructed as a combination of the Ornstein-Uhlenbeck process and a deterministic
function, while the discrete model is obtained by means of an Integrated Autoregressive Double
Seasonal Moving Average process. The results obtained show that the models adequately capture
demand behavior and can provide information on possible scenario realizations according to the
particular random characteristics of the data set.
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Resumen

En general, los sistemas eléctricos de potencia se encuentran expuestos a diversas fuentes de
incertidumbre, dentro de las cuales destaca el comportamiento de la demanda de electricidad. Si
bien se ha recurrido tradicionalmente a metodologias de prondstico para anticipar las decisiones
operativas, siempre existen variaciones que deben ser consideradas para evaluar su impacto. El
objetivo de este estudio es mostrar el desempefio de dos metodologias para el modelado de la
demanda de electricidad de un sistema eléctrico a partir de dos enfoques: uno en tiempo continuo y
otro en tiempo discreto, presentando su aplicacion para el modelado de la demanda de electricidad
de corto plazo del Sistema Interconectado Nacional Mexicano. EI modelo continuo es construido
como una combinacion del proceso de Ornstein-Uhlenbeck y una funcion determinista, mientras
que el modelo discreto es obtenido mediante un proceso Autorregresivo Integrado de Medias
Moviles Doble Estacional. Los resultados obtenidos muestran que los modelos captan
adecuadamente el comportamiento de la demanda y pueden brindar informacion sobre las posibles
realizaciones de escenarios de acuerdo con las caracteristicas aleatorias particulares del conjunto de
datos.

Palabras clave: Demanda de electricidad, series de tiempo, ecuaciones diferenciales estocésticas.

I INTRODUCCION confiable. Para esto, se han desarrollado
En la actualidad, la modernizacién de los métodos de analisis y toma de decisiones bajo
sistemas eléctricos de potencia ha introducido incertidumbre para examinar los posibles
muchas oportunidades en cuanto a su riesgos y consecuencias de todos los
p|anificaci(')n, Qperaci(’)n y control, pero escenarios para cuantificar con preC|S|én la
también han provocado muchos retos en importancia de las fuentes de incertidumbre
cuanto a la incertidumbre, la cual puede en términos practicos para ayudar a entender
exponer a dichos sistemas a riesgos cOmo estas pueden afectar el rendimiento de
potenciales. En general, la incertidumbre en un determinado sistema [2], [3]. Es entonces
estos sistemas puede clasificarse en dos que actualmente la representacion de la
grupos: técnicos y econdmicos. El primer incertidumbre en las variables que influyen
grupo abarca tanto la topologia (equipo e en Ios_ procesos de apélms de la operacion de
infraestructura eléctrica) como el los sistemas eléctricos se ha vuelto mas
funcionamiento del sistema (crecimiento y relevante debido al comportamiento aleatorio
variacion de la demanda y produccién de que tienen estas variables y que impactan
energia eléctrica), mientras que en el segundo directamente en la operacion [4], [5].
grupo se encuentran fendmenos como las _
fluctuaciones en los precios del mercado Tal como se ha mencionado, el consumo de
eléctrico y de los combustibles, asi como electricidad es una fuente de incertidumbre y
otras variables socioeconémicas [1]. volatilidad, ya que su fluctuacion esta
determinada por muchos factores tales como
Debido al impacto que pueden tener las condiciones climaticas, hora (p. ej., picos
fuentes de incertidumbre es necesario tomar diarios y estacionales), tipos de carga (p. ej.,
decisiones precisas para decidir entre residencial, industrial, agricola), precios de la
alternativas, calcular costos, esperar ingresos electricidad, tasas de inflacion, politicas
y mitigar posibles riesgos de forma segura y energeticas, inmigracion de poblacion,

18



Vol. 10, No. 59

crecimiento de carga, etc. [6], [7]. Cada
cambio probable en los factores anteriores y
la aparicion de eventos imprevistos afectan la
cantidad de carga y el patron de consumo.

Como ejemplo de la variacion temporal y
aleatoria del comportamiento de la demanda,
en la Figura 1 se muestra la demanda de
electricidad del Sistema Interconectado
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Nacional (SIN) mexicano en intervalos
horarios para el mes de agosto en distintos
afios obtenidos de [8]. En dicha Figura se
puede observar que, aunque existe un
comportamiento periodico diario y semanal
similar ~ entre  observaciones,  existen
variaciones considerables en magnitud que
pueden ser el resultado de la combinacion de
mdaltiples factores aleatorios.

Afio 2020 — Afio 2021

ago. 20 ago. 27

Figura 1. Demanda horaria de electricidad en el SIN en el mes de agosto de 2018 a 2021.

En el &mbito de los sistemas eléctricos de
potencia, el modelado del comportamiento de
la demanda de electricidad no solo es
necesario para el despacho econémico y la
planeacion de la expansion del sistema,
también es necesario para los estudios de
control automatico de generacion, analisis de
estabilidad, flujo de potencia, estimacion de
estado, etc. [6]. Si bien para los analisis a
largo plazo la disponibilidad de una gran
cantidad de datos histéricos ha llevado a un
pronostico de demanda relativamente preciso,
en estudios a corto plazo la aleatoriedad de las
fluctuaciones  estocasticas no  puede
anticiparse por completo. Uno de los
enfoques mas relevantes para el modelado de
variaciones a corto plazo es, por tanto, a
través de un proceso estocastico [9], el cual
no es mas que el conjunto de todas las
trayectorias posibles que se pueden observar
[10].

En la préctica, solo se dispone de una
realizacion del proceso estocastico, la serie
historica. Asi, para cada instante de tiempo

19

(dia, mes, afio, etc.), el proceso estocastico es
una variable aleatoria. El valor observado en
cualquier momento t (el valor de la serie
historica en el momento t) no es mas que el
valor “muestreado” de la distribucién de
probabilidad asociada a la variable aleatoria
del proceso estocastico en el momento t [10],
[11].

Considerando lo anterior, este trabajo se
centra en el modelado de la demanda de
electricidad partiendo del hecho de que esta
variable puede ser representada como un
proceso estocastico. Este enfoque abre la
posibilidad de considerar modelos de
probabilidad hipotética en tiempo continuo y
en tiempo discreto, cuyo analisis y
construccién permiten capturar
caracteristicas especificas de la demanda. Por
ejemplo, un modelo basado en tiempo
discreto permite identificar el
comportamiento de la demanda en intervalos
horarios mientras que con un modelo en
tiempo continuo es posible analizar la
variacion de la demanda entre dichos
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intervalos que no es capturada por el modelo
en tiempo discreto, por lo tanto, cada modelo
puede tener aplicaciones especificas y no
necesariamente son comparables en cuanto a
desempefio.

Aunque existe una gran variedad de
herramientas para estudiar el impacto de una
perturbacion estocastica como lo es la
demanda de electricidad, diversos estudios
han analizado el comportamiento dinamico
de corto plazo de procesos estocasticos como
la demanda de electricidad y han concluido
que dicho comportamiento se puede modelar
como un conjunto de ecuaciones diferenciales
estocasticas [9], [12], mientras que, cuando
existen componentes estacionales en los
datos, es posible tratarlas mediante un modelo
multiplicativo autorregresivo y de medias
moviles [13], [14].

El objetivo de este trabajo es presentar dos
modelos de demanda: uno en tiempo continto
basado en el proceso de Ornstein-Uhlenbeck
y uno en tiempo discreto basado en el proceso
Autorregresivo Integrado de Medias Mdviles
Doble Estacional (DSARIMA), los cuales
permiten  establecer un modelo de
probabilidad hipotética para representar los
datos y, a partir de este, generar escenarios
sintéticos que pueden ser muestreados para
ser empleados en diversos estudios de
sistemas eléctricos segun sus
particularidades.

El resto de este trabajo estd organizado de la
siguiente manera. En las Secciones Il y 111 se
presentan  los  aspectos  tedricos Yy
metodoldgicos relacionados con el modelo
DSARIMA y el proceso de Ornstein-
Uhlenbeck, respectivamente. En la Seccion
IV se presenta un caso de estudio
correspondiente a la demanda de electricidad
en el SIN, luego de eso, se presentan los
procedimientos de seleccion de los
parametros de los modelos planteados.
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Finalmente, las conclusiones son presentadas
en la Seccion V.

11. MODELO DISCRETO DE DEMANDA
A. Proceso DSARIMA

Las series de tiempo de demanda de
electricidad registradas en intervalos de 15,
30 y 60 minutos generalmente presentan mas
de un patron estacional, ya que su
comportamiento presenta similitudes
periddicas entre las observaciones de cada dia
y de cada semana, por lo que un aspecto
fundamental en el modelado de esta variable
es su estacionalidad maltiple [15], [16]. En el
analisis de series de tiempo, el modelo clasico
de descomposicion que incorpora los
componentes de tendencia, estacionalidad y
ruido aleatorio no siempre resulta préctico en
el modelado de datos reales debido a que, por
ejemplo, podria no ser razonable suponer que
el componente de estacionalidad se repite
exactamente de la misma forma entre ciclos.

La familia de modelos Autorregresivos y de
Medias Moviles (ARMA) desarrollados por
Box y Jenkins en 1976 para representar
procesos estacionarios mediante la expresion
lineal en términos de sus valores anteriores
(modelo autorregresivo) y de valores actuales
y anteriores de una serie de ruido blanco
(modelo de medias mdviles) ha sido
extendida y generalizada para adaptarse a
procesos no estacionarios mediante la
diferenciacion de una determinada serie de
tiempo para eliminar su tendencia y
estacionalidad obteniendo asi una serie de
tiempo con media y covarianzas invariables
en el tiempo, dando lugar a los modelos
ARIMA estacionales, los cuales permiten
capturar la aleatoriedad en el patron
estacional de un ciclo al siguiente. Por lo
tanto, el proceso DSARIMA constituye una
extension de la familia de procesos ARMA y
dadas sus caracteristicas es posible capturar el
comportamiento periddico diario y semanal
de una serie de tiempo de demanda de
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electricidad X,
observaciones.

compuesta por n

En general, si d, D; y D, son enteros no
negativos, entonces una serie de tiempo Y; es
un proceso DSARIMA(p,d, q) %
(P1,D1,Q1)s, X (P2, D5,Q3)s, con ciclos
estacionales s; y s, si la serie diferenciada
W, = V4V, *V,.%Y, es un proceso ARMA de
media cero definido por la siguiente
expresion [13]:

¢y (B)Pp, (B*1)02p, (B*2) (W,

— bw) (Ec. 1)
= 6,(B)0y, (B1)¥y,(B%2)e,

Donde:
B operador de retraso (Bf () =
)
pe operador de diferencia de
retraso d (V2(Y,) = (1 — B)4Y,);
VD operador de diferencia de
retraso s (V2 (Y,) = (1 — B%)PY,);
dyD ordenes de las

diferenciaciones aplicadas a Y;
para eliminar su tendencia y
estacionalidad
respectivamente;
& ruido blanco con media cero y
varianza 2 (e,.~WN (0,02))

U valor esperado de W,
¢, @y N funciones polinomiales de
orden p, P; y P, respectivamente
6,0 y¥ funciones polinomiales de

orden g, Q, y Q, respectivamente

Es importante mencionar que generalmente
se asume que la serie Y; tratada en la Ecuacién
1 tiene una varianza constante [11], por lo que
es comun aplicar una transformacion de Box-
Cox para corregir anomalias como la
heteroscedasticidad y la no normalidad de los
datos. La familia  paramétrica  de
transformaciones para una serie X, esta dada
por [13]:
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fH(Xe)
_[A'(x¢-1) U.=0,2>0
lnXt Ut > 0, A = 0

(Ec. 2)

Donde el pardmetro A, posiblemente un
vector, define una transformacion particular.
En la practica, si es necesaria una
transformacion de Box-Cox, suele darse el
caso de que 1 =0 o 1 =0.5 es adecuado
[11]. En el caso de la demanda de electricidad
se puede considerar por practicidad que Y; en
la Ecuacion 1 es la serie transformada Y; =
InX,,t=1,..,n

B. Identificacion y estimacion de
parametros

En general, el desarrollo de un modelo de la
familia de procesos ARMA para describir la
estructura de dependencia en una serie de
tiempo observada generalmente se logra
mejor mediante un procedimiento iterativo de
tres etapas basado en la identificacion,
estimacion y verificacion de diagndstico.

En la primera etapa no se dispone de una
formulacion precisa del problema, por lo
tanto, los métodos de inspeccion gréafica son
especialmente dtiles para identificar los
posibles ordenes del modelo [13]. En este
sentido, la seleccién provisional de un
modelo y sus respectivos Ordenes se puede
llevar a cabo mediante la inspeccién de la
funcion de autocorrelacion (FAC) muestral
p(h) y la funcion de autocorrelacion parcial
(FACP) muestral a(h) de la serie
diferenciada W, considerada en la Ecuacion
1, las cuales pueden ser estimadas para cada
retraso h, tal que —n < h < n, a partir de las
siguientes expresiones [11]:

(Ec. 3)

(Ec. 4)
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Donde 7(h) es la funcion de autocovarianza
muestral dada por:

n—|h|

y(h) =n~1 Vesin) —¥)(e  (Ec.
Zl( i =)0 6
- )

Siendo ¥ la mgdia muestral y = n~1 Y7, vy,
mientras que ¢y, es el ultimo componente
de:

qAbh = *11—1?h (Ec. 6)

Donde
0w =[G = DIy (Ec.7)

Vn=[W,7@),..7(W]"  (Ec.8)

La FAC y FACP proporcionan una medida
atil del grado de dependencia entre los
valores de una serie de tiempo en diferentes
momentos, por ejemplo, si p(h) es
significativamente distinta de cero para 0 <
h < q y despreciable para h > g, entonces un
polinomio 6 de orden g (posiblemente con
algunos coeficientes iguales a cero) podria ser
un buen candidato para el componente MA
regular del modelo; de manera analoga se
puede proceder con @(h) para identificar el
orden p del polinomio ¢ correspondiente al
componente AR regular del modelo [13]. En
el caso de @ y 0, los 6rdenes P, y Q; pueden
identificarse mediante la inspeccion de
valores de p(h) y @(h) para valores de h que
son multiplos enteros de s;, mientras que en
el caso de 2 y ¥ se consideran valores de h
que son mdltiplos enteros de s, para
identificar los 6rdenes P, y Q,. En la practica,
dada una serie de tiempo de ng datos, se

suelen utilizar valores de +1.96/,/ngs como

limites entre los cuales p(h) y a(h) se
consideran "despreciables”, ya que 1.96 es el

Noviembre - Diciembre 2022

cuantil de 0.975 de la distribucion normal
estandar [11].

En la etapa de estimacion, los parametros del
modelo propuesto se determinan utilizando el
método de momentos, minimos cuadrados o
maxima verosimilitud, para mayores detalles
sobre los métodos mencionados se
recomiendan las referencias [11] y [13].
Mientras que en la etapa de diagnostico se
verifica el modelo para garantizar que los
residuos del modelo no estan
correlacionados, poseen una varianza
constante 'y tienen una distribucion
aproximadamente normal. Cabe destacar que
rara vez existe el “orden verdadero” de un
modelo, ya que puede haber diversos
candidatos que satisfacen la etapa de
diagndstico con propiedades similares, en
este caso se puede recurrir a criterios de
informacion tales como el de Akaike (AIC) o
Bayes (BIC) los cuales consisten en
funciones de penalizacion para la seleccion
del modelo y por lo tanto permiten establecer
un criterio para seleccionar aquel que tenga
una menor penalizacion.

C. Generacion de escenarios

La metodologia para la generacion de
escenarios a partir de un modelo ajustado para
un conjunto de observaciones consiste
basicamente en el muestreo de los términos
de error a partir de su funcién de distribucion.
El procedimiento para generar K escenarios
de demanda de electricidad de T intervalos se
enlista a continuacion:

Establecer A,d, D, D, fiy,, 6% y los
Parak =1,2,..K
Parat =1,2,..,T
Generar aleatoriamente
gk,tN‘N(O' 6'2)
Evaluar la expresion descrita
por la Ecuacion 1 para obtener W ,
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Revertir las diferenciaciones
para obtener Y ,
Revertir la transformacion de
Box-Cox para obtener Xy, .
Fin Para
Fin Para

I1.  MoDELO CONTINUO DE DEMANDA
A. Proceso de Ornstein-Uhlenbeck

Una ecuacion diferencial estocéstica (EDE)
de Itd unidimensional en el intervalo de
tiempo [0, T] tiene la siguiente forma:

dXt = a(t, Xt)dt + b(t, Xt)th (EC 9)

Con la condicién inicial X,, donde las
funciones a(t, X;) y b(t, X;) son los términos
de deriva y difusién respectivamente, y M, es
un proceso de Wiener [17], [18]. El proceso
estandar de Wiener es un proceso de difusion
no estacionario con las  siguientes
caracteristicas [17]:

e M, =0, con probabilidad 1.

e La funcibn t —» M, es casi
seguramente continua.

e Para 0<t; <tjyq4 <T, la variable
aleatoria definida por los incrementos
AM; = M, — M, es de distribucion
gaussiana con media cero y varianza
6=ty —t;, es decir, AM; ~
N(0,9).

o Paral < t; < tjp1 < tizo < T, los
incrementos no superpuestos AM; =
Mti+1 o Mti y AMiy = Mti+2 o
My, , son independientes.

Una EDE puede verse como una ecuacién
diferencial ordinaria en la que se incluye un
término adicional para modelar el
comportamiento dinamico estocastico
relacionado con la variable X;. La forma
integral equivalente de la Ecuacion 9 esta
dada por:
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t

X =X, +f a(s,Xs)ds
0 (EC
t 10)
+f b(s,Xs)dM;
0

Donde la primera integral es una integral
ordinaria de Riemann-Stieltjes y la segunda
esta definida en el sentido de Ito.

Sea a, 6 >0, entonces el proceso de
Ornstein-Uhlenbeck (OU) se define como la
solucion de la siguiente EDE:

Por una aplicacion del Lema de It6 a la
funcion real f(t,U,) = U,e®t, se obtiene la
siguiente solucion cerrada:

Ut
t

e o [ am,
0

(Ec. 12)

Que se conoce como el proceso de OU. El
proceso resultante tiene las siguientes
propiedades estadisticas de esperanza y
varianza [18]:

E[U,] = E[Uy]e™ %t (Ec. 13)
92
VIU,] = (W[Uo] - ﬂ) e
92 14)
2a

De las Ecuaciones 13 y 14, se concluye que si
2
Uy ~ N(O,z—a), entonces U; es un proceso

Gaussiano  estacionario con la misma
distribucion que U,.

B. Simulacion del proceso de OU

De acuerdo con [19], el célculo determinista
es mucho mas robusto que el estocastico por
lo que es necesario tener cierto cuidado al
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derivar esquemas numéricos para las EDEs
de Itd para asegurar que son consistentes con
el célculo de 1td. Una de las aproximaciones
discretas en el tiempo mas sencillas de un
proceso I1td es el método de Euler también
denominado método de Euler-Maruyama. Se
considera un proceso de Itd X = {X;,t,
t < T} que satisface la Ecuacion 9 en ¢,
t < T con el valor inicial X;, = Xj.

<
<

Por simplicidad se considera una
discretizacion, D=ty <t;<t, <<
t, <ty =T en un intervalo [ty T] con
incremento 6§ =t,,; —t, =T/N, donde
n=20,1,2,..,N —1,el método de Euler esta
dado por [20]:

XTl+1 = XTl + a(tn, Xn)5 Ec 1
+ b(t, X,)AM, (E&1°)

Donde

AMn = Mtn+1 - Mt (EC 16)

n

De la seccion anterior se sabe que estos
incrementos  son  variables  aleatorias
gaussianas independientes con media

E[AM,] =0 (Ec. 17)
y varianza
E[(AM,)?] =6 (Ec. 18)

En particular, mediante una aplicacién del
esquema numérico dado por la Ecuacién 15 a
la Ecuacion 11 se obtiene la siguiente
expresion:

Upsy = U, — aU,8 + OAM,  (Ec.19)

C. Construccioén del modelo

El proceso estocastico Z;, es el modelo
matematico de la demanda de electricidad y se
construye como resultado de una perturbacion

24
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de la demanda media por medio de la
Ecuacion 11 [21]:

Zy=my + U (Ec. 20)
Donde
mg
&) si0<t<rT,
_ &) sit<t <21, (Ec. 21)
EW@si(p—1) <t <pr,
$rer1(t) = (t — k1) + dy, VEk (Ec. 22)

=0,...p—1

Donde p es el nimero de periodos formados a
partir de las demandas medias y 7 es el
periodo de duracion entre las mediciones de la
demanda media, ¢, y dj; son constantes. La
interpretacion de los parametros ¢, y dy, €s la
siguiente: d; es la demanda media al
comienzo del periodo k y ¢, es la pendiente
de la linea recta &, que va desde la demanda
media al comienzo del periodo k a la demanda
media al comienzo de punto k + 1.

Debido al teorema limite central y suponiendo
que se tiene una gran cantidad de cargas,
parece razonable suponer que la distribucion
de las diferencias de carga entre diferentes
tiempos pueda ser bien aproximada por una
distribucién normal. El procedimiento para
generar K escenarios de demanda de
electricidad en tiempo continuo de p
periodos, se enlista a continuacion:

Establecer d, K, n, a, 6
p < (Numero de elementosde d) — 1
§ < p/N
Construir m; a partir de d y las Ecuaciones
21y 22
Parai =1,2,.., K
Generar aleatoriamente

o~ (0.57)
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Parat =4,26,...,p
Generar la simulacion del
proceso U; , mediante la Ecuacion 19
Fin Para
Obtener el proceso Z; . por medio de
la Ecuacion 20
Fin Para

V. RESULTADOS Y DISCUSION

La aplicacion de los modelos presentados es
ilustrada para el caso de la demanda eléctrica

40,000

35,000

Demanda [MW]

30,000

jun. 03 jun. 10
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en el SIN, particularmente para generar un
conjunto de posibles escenarios de demanda
eléctrica del 20 de junio de 2019, diaen el cual
se presentd la ocurrencia de la demanda
maxima registrada en dicho afio (43696 MW).
Para este analisis se consideraron los datos de
demanda eléctrica del SIN registrados en
intervalos de una hora, los cuales se
encuentran disponibles en [8]. La demanda
horaria en el mes de junio de 2019 se muestra
en la Figura 2.

jun. 17 jun. 24 jul. 01

Figura 2. Demanda horaria del mes de junio de 2019.

A. Modelo discreto de demanda

Para el ajuste de un modelo que permitiera
generar mdltiples escenarios posibles de
demanda para el caso de estudio se considero
el conjunto de datos correspondientes a la
demanda horaria registrada en el mes de junio,
por lo que la serie X; en cuestién se compone
de 720 observaciones tal como se mostro en la
Figura 2. Si bien la periodicidad de la serie X;
puede resultar evidente mediante la
observacion de su comportamiento, €s
necesario identificar con mayor precision los
ciclos estacionales para aplicar
adecuadamente diferenciaciones requeridas
con el fin de obtener una serie estacional en
apariencia.
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En la Figura 3 se muestra el valor absoluto de
la FAC (|p(h)]) de la serie X; para retrasos
h=1,..,500 (en este y en los casos
subsecuentes se omite el casoenque h = 0 ya
que, por definicion, p(0) = 1) considerando
un limite de 1.96/4/720. Como puede
observarse, la FAC presenta un doble
comportamiento periédico para maltiplos de
24 y 168, ademas de un decaimiento lento
conforme h incrementa, por lo tanto, se tiene
un indicio de la necesidad de diferenciacion de
la serie X, para poder ser representada como
un proceso estacionario.
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Figura 3. Valor absoluto de la FAC de la serie X,
La obtencion de la serie estacionaria W, Posteriormente es necesario seleccionar los
descrita en la Ecuacién 1 se obtiene entonces ordenes de las funciones polinomiales del
transformando primero la serie X, aplicando modelo a partir de la inspeccion de la FAC y
el logaritmo natural a los datos (A = 0 en la FACP de la serie W, — uy, las cuales son
Ecuacion 2), de este modo se obtiene la serie mostradas en la Figura 4 junto con los
Y, =In(X,),t=1,..,720, la cual es respectivos limites (considerando ng = 527
diferenciada considerando s; = 24, s, = debido a la pérdida de datos debida a las
24x7 =168 y d=D,=D,=1. diferenciaciones).

0.2

0.2

0.0
0.0

FAC

w 0.2
-0.2

-0.4 -0.4

0 100 200 300 400 500 0 100 200 300 400 500
h h

Figura 4. FAC y FACP de la serie W; — uy.

Ya que los oOrdenes de las funciones incisos e) y f) se muestran las funciones de la
polinomiales deben ser definidos tanto para segunda parte estacional del modelo tomando
los periodos entre horas como para los como referencia los maltiplos de s,.
estacionales, resulta conveniente agrupar los

datos de la Figura 4 para cada parte del Teniendo en cuenta lo anterior, se establece el
modelo tal como se muestra en la Figura 5, grupo de modelos candidatos enlistado en la
donde los incisos a) y b) muestran la FAC y Tabla 1, los cuales son ingresados al software
FACP, respectivamente, correspondientes a la Statistical Analysis System (SAS) para
parte regular del modelo (periodos entre estimar  sus  respectivos  parametros
horas); los incisos c) y d) muestran las empleando el método de Maxima
funciones de la primera parte estacional del Verosimilitud, asi como los valores de los
modelo, cuyos valores corresponden a los estadisticos AIC y BIC.

maltiplos de s;; de manera analoga, en los
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Figura 5. FAC y FACP regular y estacionales de la serie W, — u, .

Teniendo en cuenta lo anterior y buscando
preservar el principio de parsimonia para no
sobre ajustar el modelo, se establece el grupo
de modelos candidatos enlistado en la Tabla 1,
los cuales son ingresados al software

Statistical Analysis System (SAS) para
estimar  sus  respectivos  parametros
empleando el método de Maxima

Verosimilitud, asi como los valores de los
estadisticos AIC y BIC.

Tabla 1. Comparacion de estadisticos AIC y BIC de los modelos candidatos.

Candidato Modelo AIC BIC
1 (6,1,2) x (1,1,1)54 X (1,1,1) 148 -4031.58  -3997.44
2 (6,1,2) x (1,1,1),4 X (0,1,1) 15 -4033.57  -4003.7
3 (6,1,2) x (0,1,1),4 X (1,1,1) 145 -4031.97 -4002.1
4 (6,1,2) x (0,1,1)54 X (0,1,1)14g -4033.95 -4008.35
5 (6,1,1) x (1,1,1)54 X (1,1,1) 145 -4033.57 -4003.7
6 (6,1,1) x (1,1,1),4 X (0,1,1)1¢5 -4035.57 -4009.96
7 (6,1,1) x (0,1,1),, X (1,1,1) 145 -4033.94  -4008.34
8 (6,1,1) x (0,1,1),4 X (0,1,1)1¢5 -4035.92 -4014.58

De acuerdo con los resultados obtenidos se
puede observar que el octavo candidato
presenta los menores valores de penalizacion,
por lo que puede ser considerado el mas
adecuado para este caso. Los valores
estimados de los parametros del modelo
ajustado son enlistados en la Tabla 2. Cabe
destacar que, aunque p = 6, no significa que
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el resto de los valores de los parametros deben
ser estimados, ya que, como se observo en la
Figura 5b, sus valores no son
significativamente distintos de cero. Por otra
parte, en la Figura 6 se muestra el histograma
de los residuos del modelo ajustado y su
respectiva grafico QQ normal, en estos se
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puede observar que los residuos tienen una
distribucion aproximadamente normal.

\1\31
A

-0.02 -0.01 0.00

Residual

0.01 0.02

Residual

-0.01

Noviembre - Diciembre 2022

Tabla 2. Pardmetros del modelo ajustado.

Parametro Valor
Bw -0.00012813
o -0.39609035
®6 0.07292223
0, -0.25696351
0, 0.75214396
P, 0.76424297
a? 0.00002051

0.02 .

0.01

0.00

Cuantil

Figura 6. Distribucion y grafico QQ normal de los residuos del modelo ajustado.

A partir del modelo ajustado y considerando
las observaciones previas a t =457 se
generaron 50 escenarios sintéticos de
demanda para el dia analizado que representan
algunas de las posibles realizaciones de la
serie X, parat = 457,458, ...,480 las cuales
se muestran en la Figura 7. Como puede
observarse, los escenarios generados siguen
adecuadamente el comportamiento de la
demanda  observada, pero  presentan
variaciones que se acentan debido al efecto
acumulado de la incertidumbre en cada
observacion, lo que permite comparar el valor
observado de demanda maxima presentado a
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las 16:00 horas (t = 473) con otras posibles
realizaciones para la misma hora. Por
ejemplo, dados los escenarios generados se
puede identificar que la demanda pudo ser
1069 MW mayor que la observada e incluso
1836 MW menor, no obstante, es posible
generar una gran cantidad de escenarios
sintéticos para asi obtener una estimacion de
la probabilidad de que la demanda sea mayor
0 menor que un determinado valor. Un
aspecto adicional es que el valor medio
horario de los escenarios de demanda
generados sigue un patrén muy similar al del
escenario de demanda observado.
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Escenarios generados == Promedio de escenarios generados == Demanda horaria observada

t

457 462 467 472 477
45,000
='42,500
=S
8 40,000
5
537.500
[a)
35,000
0 5 10 15 20
Hora
Figura 7. Escenarios de demanda horaria generados.
B. Modelo continuo de demanda fluctuaciones de demanda dentro de los
Para el modelo de demanda de electricidad intervalos horarios, a la derecha de la Figura 8
continuo, se considera como demanda media, se ilustran tres trayectorias del proceso de OU
es decir, m, de la Ecuacion 20, la funcién por simulado mediante esquema numerico dado
partes construida a partir de las Ecuaciones 21 por la Ecuacion 19 con n = 1440, un paso de
y 22 con los datos de la demanda horaria del integracion en el tiempo 6 = 1/60, y cuyo
dia 20 de junio de 2019 del SIN la cual ilustra punto de partida de cada simulacion, Uy, es
a la izquierda de la Figura 8. Debido a que en una variable aleatoria con distribucion
este caso no se cuenta con datos para la N(0,6%/2a), con lo que se obtienen
estimacion de los parametros a y 6 del simulaciones de la fluctuacion de la demanda
proceso de OU, es decir, datos de las de electricidad del SIN en cada minuto del dia.
— a=0.2, 6=200 a=0.1, =300 — a=0.05, =400
42,500 1,000
g 500
;’40,000 g
g g o \
) < V
0 37,500 5
a -500
-1,000
35,000
0 8 16 24 0 8 16 24
Hora Hora
Figura 8. Componentes deterministas y estocasticas del modelo de demanda continuo.
Es claro que la varianza del proceso de OU componentes determinista y estocasticas de
dependera de los parametros a y 6 tal como acuerdo con la Ecuacion 20 presentadas en la
se describio anteriormente, lo cual explica las Figura 8.
diferencias significativas entre los procesos
simulados. Por otro lado, para ejemplificar el Se puede observar que las simulaciones de la
desempefio del modelo, en la Figura 9, se demanda continua siguen un comportamiento
ilustra el resultado de las sumas de las similar al de los datos empiricos.
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a=0.1, 6=300 = a=0.05 6=400

16 24

Hora

Figura 9. Tres realizaciones de la demanda en intervalos de un minuto utilizando el modelo propuesto.

Con el objetivo de mostrar el desempefio del
modelo continuo, en la figura 10 se muestra
un conjunto de 50 simulaciones de escenarios
de demanda en intervalos de un minuto con
parametros de a« y 6 de 0.1 y 300

respetivamente. Se destaca que la variabilidad
intrahoraria se mantiene constante para todo el
periodo de simulacién, a diferencia de los
escenarios generados con el modelo discreto.

Escenarios generados == Promedio de escenarios generados == Demanda horaria observada

45,000

42,000

39,000

Demanda [MW]

36,000

0 8

16 24

Hora

Figura 10. Escenarios generados de demanda en intervalos de un minuto.

Cabe resaltar que para un modelado de la
demanda continuo mas preciso, los
parametros del proceso de OU podrian variar
para cada periodo de tiempo, esto debido a
que, por ejemplo, en la noche las
fluctuaciones podrian tender a ser mas
pequefias que durante el dia. Encontrar el
proceso de OU que corresponde a la demanda
en ciertos intervalos de tiempo, es decir, la
estimacion de a y 6, no es un problema, ya
que en [22] se aborda esta cuestion.
Finalmente, las simulaciones pueden ser
configuradas para cualquier paso de
integracion en el tiempo &, lo que lo hace muy
versétil para modelar la demanda de
electricidad en cualquier escala de tiempo a
partir de demandas medias.
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V. CONCLUSIONES

En este trabajo se presentaron dos modelos de
demanda de electricidad basados en procesos
estocasticos abordados a partir de un modelo
en tiempo continuo y un modelo en tiempo
discreto. Para el caso del modelo en tiempo
continuo se consideré que este podia ser
representado mediante ecuaciones
diferenciales estocasticas, por lo que se
planteo la aplicacion del proceso de Ornstein-
Uhlenbeck para este propdsito, mientras que
para el caso del modelo en tiempo discreto se
recurrié al proceso Autorregresivo Integrado
de Medias Moviles Doble Estacional.
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A través del ajuste de ambos modelos al caso
de la demanda de electricidad en el Sistema
Interconectado Nacional de México se pudo
observar que ambos modelos permiten
establecer una descripcion compacta de los
datos que es capaz de capturar y representar
tanto el comportamiento determinista de la
demanda como las fluctuaciones aleatorias
que este fendbmeno presenta en el corto plazo,
ya que los escenarios sintéticos generados a
partir de los modelos ajustados siguen
adecuadamente el comportamiento horario de
la variable observada. De este modo se deduce
gue ambos modelos pueden ser empleados en
diversos estudios en el ambito del anélisis de
sistemas eléctricos de potencia ajustando los
modelos a conjuntos de datos especificos.

Es importante destacar que el modelo en
tiempo discreto presentado no es capaz de
capturar las variaciones intrahorarias que
pueden presentarse, por lo que el modelo en
tiempo continuo puede resultar de gran
utilidad para estudios eléctricos de estabilidad
dinamica, mientras que el modelo en tiempo
discreto puede ser mas apropiado para
estudios de planeacion operativa de corto
plazo. En este sentido se deduce que los
modelos no pueden ser directamente
comparados, ya que su uso o aplicacion
debera estar determinada por el tipo de
analisis para el cual seran empleados.
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