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Abstract

In the present work 1s reported a theoretical-methodological framework, in which are
presented alternatives for carried out accurate projections about the growth of the national
electrical power demand, as well as for analyzing the integration of alternative energy
sources into hybrid energy systems at customer or end user scale by using of stochastic
modeling. For the projections of the national electrical power demand growth, a meta-
heuristic approach is presented. This approach combines artificial neural networks
modeling with Monte Carlo simulations. On the other hand, for the analysis of the
alternative sources into hybrid energy systems at end user level, an approach where
deterministic computational simulation models are combined with Monte Carlo simulations
15 proposed.

4 Introduccion

El modelado y prondstico de demanda de energia eléctrica juega un papel de vital
importancia para los responsables de politicas energéticas v organizaciones relacionadas,
tanto en paises desarrollados como en paises en desarrollo. Bajas estimaciones en el
crecimiento de energia pueden traer como consecuencia un desabasto energético, lo cual trae
implicaciones econdmicas serias para la nacion: por otro lado, sobreestimaciones en el
crecimiento de la demanda eléctrica traeri como consecuencia gastos Innecesarios para
aumentar la capacidad de abasto.

El prondstico de la demanda de energia eléctrica requiere un marco tedrico-
metodoldgico que permita hacer frente a las maltiples variables no lineales que influyen en
el crecimiento del sector eléctrico, de tal forma que sea posible interpretarlas vy relacionarlas
de la mejor manera con la demanda de energia en el futuro préximo, permitiendo de esta
manera tomar mejores decisiones en la planeacion de la capacidad energética requenda de
manera precisa. Hoy en dia, el modelado de energia eléctrica es un tema de gran interés para
ingenieros y cientificos preocupados por el problema de produccion y consumo de energia
(Egelioglu, Mohamad v Guven 2001, Zhou, Ang y Poh 2006, Unler 2008).

Debido a lo antes mencionado, con la finalidad de predecir de manera precisa la
demanda futura de energia eléctrica varias técnicas novedosas han sido reportadas durante la
década pasada (Suganthi y Samuel 2011, S6zen y Arcaklioglu 2007).La relacion entre
consumo de energia e indicadores econdmicos, sociales y demogrificos ha sido un tema
ampliamente estudiado (Stzen v Arcaklioglu 2007). Kavaklioglu et al. (Kavaklioglu et al
2009), utlizan RNA’s para modelar v predecir el consumo de electricidad anual de Turquia,
en su trabajo reportado consideran como variables independientes la poblacidn, PIB,
importaciones y exportaciones. Mediante modelos de regresion, Bianco et al. (Bianco,
Manca y Nardini 2009) modelan la relacion entre el consumo de energia eléctrica e
indicadores econdmicos y demogrificos como PIB, PIB per cdpita y poblacion.
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En México, la planeacion del desarrollo del sector eléctrico es realizada ano con ano
por la Comision Federal de Electricidad (CFE), la cual, es llevada a cabo con base en una
proyeccion que sobre el crecimiento de la demanda de energia eléctrica a nivel nacional.
Con dicha proyeccion de crecimiento, se determina la nueva capacidad de generacion de
energia requerida para realizar el despacho esperado.

Los prondsticos de crecimiento de demanda energética se basan en una media
aritmética y no consideran posibles variaciones en el producto interno bruto o en la
poblacion nacional, por lo que las proyecciones realizadas son lineales y dificilmente se
aproximan a la realidad.

Por lo anterior, dentro del presente trabajo de investigacion es planteado un marco
tedrico-metodologico basado en el uso de téenicas estocdsticas, el cual, se propone como
una alternativa para tareas propias de planeacion y desarrollo del sector eléctrico nacional.

4.1 Método

Modelacion de la demanda de energia eléctrica en México. Para la modelacion y proyeccion
de la energia eEctrica neta consumida, con base en la revision de literatura realizada, se
propone relacionar indicadores nacionales talkes como, producto interno bruto (PIB),
poblacion (POB), tasa de desempleo (TDD) e importaciones y exportaciones de bienes y
servicios (IBS y EBS respectivamente) con consumo neto de energia eléctrica (CNE) a nivel
nacional.

Para dicha relacién, son consideradas tres técnicas de modelacion  distinta:
regresiones lineales miltiples, regresiones no lineales y redes neuronales artificiales. Para
esta parte del estudio propone dividir en tres grandes etapas el andlisis: modelado, validacion
y proyecciones. Una vez calibrados los modelos predeterminados, son evaluados en la etapa
de validacidn, donde son puestos a prueba ante un nuevo conjunto de datos entrada-salida.

Para los procesos de modelacidn y validacion es considerada la informacion
comprendida entre los anos 1980 y 2009, Con base en la modelacion de informacion de
expertos reportada dentro del marco tedrico de la presente tesis, son caracterizadas mediante
[dp PERT (F(U)) las tasas de crecimiento que pudieran tener las variables de entrada a los
modelos calibrados.

La metodologia propuesta plantea lo siguiente. A partir de un valor inicial X, (ver
Mgura 4), una cadena de n valores futuros X de una variable x son calculados mediante el
cilculo de una tasa de crecimiento obtenida mediante simulaciones de Monte Carlo, esto es
mediante la generacion de valores aleatorios U e (0,1) evaluados en F'iu.
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Figura 4 Cadena de transiciones para calcular los valores futuros X;, dada una {dp de la
tasa de crecimiento de la variable x y un nimero aleatorio U

X:*F (1) X *F (L) X *Fi (1)
ofok=3
Y:*FiD) | Vo ) u;r.
4.2 Resultados

Construccion del modelo de regresion lineal. Las variables independientes para el modelo de
regresion lineal que predice la CNE de México son determinadas utilizando la téenica de
regresion paso a paso o stepwise. El enfogue utilizado es el de seleccion de variables hacia
adelante.

Los estadisticos empleados para determinar la adicion de nuevas variables son el
coeficiente de correlacion, la desviacion estindar estimada de los residuos o desviaciones
alrededor del modelo vy el error absoluto medio (EAM). En cuanto a la informacion de
entrada utilizada para ajustar los parimetros del modelo de regresion fueron tomadas las
primeras dos terceras partes del total de registros disponibles (1980-1999). El proceso
iterativo para la construccion del modelo de regresion lineal es presentado a continuacion y
detallado paso a paso.

a) Paso 1: Son obtenidos modelos de regresion con una variable de entrada, es
decir, con la forma presentada en con n = 1. Para la variable independiente x,
luego del andlisis presentado en la seccion anterior, son considerados
dnicamente los indicadores PIB, POB, IBS y EBS. Resultados del proceso de
calibracion de modelos se encuentran resumidos en la Tabla. Como podemos
ver, ¢l modelo con mayor coeliciente de correlacion y menor error es el que
considera a la poblacién como variable independiente.

Tabla 4 resultados del proceso de calibracion para los modelos lineales considerados en el
paso |

ry

X Jid fif P o residuos | EAM
PIB | -937278 | 466E-10 | 09136 B71228 | 6.88463
POB | -152201 | 3.0482E-06 | (0.977 4498009 | 346148
IBS | 39.3652 6.62E-10 | 0BO75 | 130038 | B.60601
EBS | 562309 TA4E-10 | 09028 | 924186 | 7.49587
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b) Paso 2: Para el segundo paso de nuestro proceso iterativo para construir el
modelo de regresion lineal, se evalia el impacto de adicionar una segunda
variable al mejor modelo obtenido en el paso anterior. Resultados del proceso de
calibracion de modelos correspondientes a esta segunda etapa de la construccion
del modelo se encuentran resumidos en la Tabla. Como podemos apreciar, el
modelo que considera como variables de entrada a la POB y a las EBS es el que
reporta mejores resultados. Con esta segunda iteracidn y con el mejor modelo
obtenido, se termina el proceso de construccion del modelo. Finalmente, son
presentadas como resultado del proceso de construccidn del modelo las grificas

4y4.l.

Tabla | Error! No hay texto con el estilo especilicado en el documento.4.1 Resultados del
proceso de calibracion para los modelos lineales considerados en el paso 2

X) X3 i B i r o residuos | EAM
POB | PIB | -144.324 | 24455E-06 | LLOIE-10 | 09816 | 413833 | 3.2562
POB | IBS | -124.118 | Z.6206E-06 | 1LITE-10 | D.983] 3.9603] 3.3610
POB | EBS | -95.4555 | 2. 1899E-06 | 2.31E-10 | 0.994] 2.34404 1.7363

Resultados del modelo lineal construido (CNE = fiPOB,EBS).

Grafico 4 Grifico de correlacion
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De manera similar a la construccion de modelo de regresion lineal, son utilizados
los mismos datos de entrada (1980-1999) v la misma metodologia para la seleccion de
variables independientes (stepwise). En cuanto al modelo no-lineal a calibrar, funciones
exponenciales del tipo presentado en son calibradas. A continuacion, el proceso de
construccion del modelo es presentado paso a paso.

Paso 1:Son obtenidos modelos de regresion con una variable de entrada, es decir,
con la forma presentada con n = 1. Al igual que para el modelo lineal, para la variable
independiente x; son considerados dnicamente los indicadores PIB, POB, IB5 v EBS.

Resultados del proceso de calibracion de modelos se encuentran resumidos en la
Tabla. Como podemos ver, el modelo con mayor coeliciente de correlacion y menor error
es el gque considera a la poblacion como variable independiente. Como podemos ver, la
varlable gue mejor describe al CNE son las EBS, por lo tanto, seleccionamos esta variable
y evaluamos el impacto de agregar una segunda variable en el paso siguiente.

Tabla 4.2 Resultados del proceso de calibracion para los modelos no-lineales considerados
en el paso 1

X Jif Jif r o residuos | EAM
PIB | 0.110793 | 0.255411 | 0.2240 | 26.109] 200294
POB | 0.100452 | Q380208 | 02773 25.1965 19 468
IBS | 0.0417702 | 0315199 | 0.7320 15.343 987123
EBS | 00222778 | 0.340539 | 08711 10,64 848373

Paso 2:5e evalda ahora el impacto de adicionar una segunda variable al mejor
modelo obtenido en el paso anterior. Resultados del proceso de calibracion de modelos
correspondientes a esta segunda etapa de la construccion del modelo se encuentran
resumidos en la tabla 4.3. Como podemos apreciar, el modelo que considera como variables
de entrada a las EBS y a las IBS es el que reporta mejores resultados. Sin embargo, las
estimaciones del modelo no mejoran significativamente respecto a los resultados del paso
anterior. Esto es claro puesto que las IBS y las EBS reportaron una alta correlacion en el
andlisis presentado en la Seccidn. Con esta segunda iteracion se termina el proceso de
construccion del modelo. Finalmente, son presentadas como resultado del proceso de
construccion del modelo los grificos 4.2 v 4.3, Como podemos ver en estas grificas, los
errores del modelo ajustado presentan una clara tendencia, ello indica que probablemente la
precision en las predicciones del modelo disminuya para realizar extrapolaciones para
valores futuros.
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Tabla 4.3 Resultados del proceso de calibracion para los modelos no-lineales considerados
en el paso 2

x

X Xz i B i r- o residuos | EAM
EBS | PIB | 0.0058774 | 0.311552 | 7.67E-02 | (L.E60] 114078 | 877412
EBS | POB | 000844525 | 0.304529 | LLOZE-O1 | 08543 | 116411 | B8.973306
EBS | IBS | 000661939 [ 0.219597 | L7OE-O1 | 08997 | 965741 | 6.41097

Resultados del modelo no-lhineal constrmido (CNE = T (EBS).

Grafico 4.2 Grilico de correlacion
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Grafico 4.3 Residuos estudentizados
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Finalmente, siguiendo con el mismo procedimiento de seleccion de variables es
seleccionado un modelo basado en redes neuronales.

Paso

De manera inicial son calibrados redes newronales del tipo
perceptron multicapa, con una entrada, una capa oculta de 3 neuronas y una capa de salida
con una neurona. Para el proceso de entrenamiento fueron utilizados un coeliciente de
aprendizaje de 0.5 y un coeficiente de momentum de (.1. Resultados del proceso de
entrenamiento se encuentran en la tabla siguiente.



Tabla 4.4 Resultados del proceso de calibracion para los modelos de redes
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neuronales considerados en el paso 1 para redes neuronales con una variable de entrada x,,
3 neuronas en la capa oculta, coefliciente de aprendizaje de 0.5 y coeficiente de momentum

de (.1.
X ¥ aresiduos | EAM
PIB | (09582 | B.25548 G.69767
POB | 09894 | 4.21930 3.40347
IBS | 09015 | 12.488]11 855047
EBS | 09805 | 572181 4. 75409

Como podemos ver, el modelo que considera como variable de entrada a la POB
es el que reporta mejores estimaciones. El coeliciente de correlacion es tan alto (0.9894)
que se decide parar el proceso de construccion del modelo.

4.3 Discusion

Vahdacion de los modelos seleccionados: Para vahdar los modelos seleccwonados en la
seccion anterior, las estmaciones de los mismos ante el tercio restante de las vanables de
entrada (informacion del periodo 2000-2009) son evaluadas. Resultados de este proceso de
validacidn son presentados a continuacion.

Tabla 4.5 Eesultado del proceso de validacion con los modelos seleccionados

Xy X3 B B B r aresiduos | EAM
POB | EBS | -954555 | 2. 1899E-06 | 231E-10 | 098706 | 4.85181 | 2878109
EBS - 00222778 | 0.340539 - 0.92498 | 901638 | 2720426

[ POB - - - - 097831 | 411511 616342 ]
Resultados del proceso de validacion
Grafico 4.4 de correlacion
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Grafico 4.5 de residuales
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Como podemos apreciar, es evidente que el modelo que mejores estimaciones
realiza durante el proceso de validacion es el modelo de redes neuronales artificiales,
mientras que las estimaciones de los modelos MRL y RNL presentan una gran similitud
entre si. Adicional al andlisis estadistico previo, es realizado un andlisis de varianza
(ANOVA). EI ANOVA es utilizado para hacer un andlisis de medias, esta técnica
descompone la varianza de nuestros datos en dos componentes, esto es, un componente
entre grupos 0 modelos y un componente dentro de grupos o modelos. El estadistico F, que
en este caso es igual a 16,69 (ver Tabla ), es el resultado entre el estimado entre grupos y el
estimado dentro de grupos. Dado que el valor P de la prueba de F es menor que 0.05,
podemos alirmar que existe una diferencia significativa entre las medias de las 4 variables
(valores reales, estimaciones MRL, RNL y RNA) con un nivel del 95% de confianza. Para
determinar cudles son las variables diferentes, es realizada una prueba de rangos maltiples.

Tabla 4.6 de ANOVA entre los valores reales y las estimaciones hechas por el modelo
MEL, RNL v ANN

Fuente Suma de Coadrados | Gl | Cuadrado Medio | Razén-F | Valor-P
Entre grupos 6497 Kl 3 216594 13.69 L0000
Intra grupos 569406 36 158,168

Total (Corr. ) 121919 39

Adicional al andlisis de varianza, las medias de los valores reales, y las estimaciones
hechas por el MRL, RNL vy la RNA son examinadas. Para dicho andlisis, un grifico de
medias es presentado en el gralico 4.6,

En el grifico la media de cada muestra es presentada junto con un intervalo de
incertidumbre, para este caso en particular, intervalos de menor diferencia significativa de
Fisher son presentados.

Estos intervalos se construyen de manera tal que es posible seleccionar un par de
muestras y declarar que sus medias son significativamente diferentes si los intervalos no se
traslapan en la direccion vertical.
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La posibilidad de declarar incorrectamente que dos muestras son diferentes con este
método estd ajustada a un 5%, haciendo que las comparaciones entre muchos pares de
medias resulten errdneas en al menos un par con una probabilidad muy alta.

Grafico 4.5 Grifico de medias (intervalos de menor diferencia significativa de 95% de
Fisher)
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Como podemos ver en gralico 4.5, las estimaciones hechas por la RNL y la ENA
son muy similares, mientras que las estimaciones gue se acercan mas a los valores reales
son las estimaciones hechas por la RNA Finalmente, una prueba de rangos madltiples es
realizada con la finalidad de identificar grupos o diferencias significativas entre las
estimaciones y los valores observados.

La tabla 4.6 muestra la diferencia significativa entre cada par de medias, el
asterisco indica que estos mares de muestras presentan una diferencia significativa con un
nivel de confianza de 95%. Por otro lado, en la tabla 4.7 se identifican 2 grupos
homogeéneos (segin la alineacion de las X's en columnas). El método empleado para
discriminar entre las medias es el procedimiento de la diferencia minima significativa de
Fisher. Con este método existe un nesgo del 5% al decr que cada par de medias es
significativamente diferente cuando la diferencia real es 1gual a (.

Tabla 4.6 Prueba de rangos maltiples (95% intervalos de menor diferencia significativa)

Casos | Media Grupos Homogéneos
(MED kWh)
VRL 10 157.563 X
VRNL 10 159.14 X
VANN 10 180.651 X
Real 10 186,344 X




Tabla 4.7 Diferencias estimadas entre cada par de muestras

Contraste Sig. | Diferencia | +/- Limites
(MRD EWh)

Real - VRL * IE.TEL] 114068
Real - VRNL * 27.2043 11.4068
Real - VANN 5.69289 114068
VEL - VENL -1.57683 114068
VRL - VANN * -23.00882 11.4068

VRNL - VANN | * -21.5114 114068

Indica una diferencia significativa

Con base en el anilisis estadistico presentado en el proceso de validacion, el
modelo de RNA es seleccionado para combinarlo con las simulaciones de Monte Carlo
para proyectar valores futuros del CNE.

Luego del proceso de validacion de los modelos seleccionados, para realizar
proyecciones en la demanda de energia eléctrica neta para México, fue seleccionado el
modelo de RNA. Las variables de entrada de dicho modelo fueron proyectadas para los
anos 2010, 2012 y 2014 utilizando informacion disponible de expertos (CONAPO). Cada
una de las variables de entrada fue caracterizada su probabilidad de ocurrencia para los
anos considerados utilizando funciones de distribucion de probabilidad del tipo PERT.
Luego de este proceso de caracterizacion de las vanables de entrada al modelo de RNA,
fueron realizadas simulaciones de Monte Carlo para generar valores de ocurrencia
probables para todas las entradas al modelo. En total, fueron realizadas 10000
simulaciones, es decir, fueron creados 10000 distintos escenarios posibles de ocurrencia
para cada una de las variables de interés, con dicha informacion fue alimentado el modelo
RNA para generar la misma cantidad de escenarios probables en el crecimiento de la
demanda de energia eléctrica para México. Resultados de las simulaciones son presentados

en los grificos 4.6, 4.7 y 4.8,

Proyecciones estimadas para el CNE (MRD kWh) correspondiente al 2010 ¢ 10000

simulaciones) con el modelo de RN A calibrado.
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Grrafico 4.6 Grilico de dispersion
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Grafica 4.8 Grilico de dispersion
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Grafico 4.11 Grifico de dispersion
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4.4 Conclusiones

Enel caso de estudio reportado se mostrd una alternativa para proyectar el crecimiento de la
capacidad instalada en la red eléctrica nacional mediante simulaciones de Monte Carlo. La
propuesta metodoldgica reportada permite integrar la informacion de expertos de distintas
dreas y combinarla con modelos deterministicos previamente calibrados, como resultado, las
estimaciones realizadas consideran una gran cantidad de escenarios que siguen [a
informacion proporcionada por expertos y/o informacidn historica.

Lo anterior permite evaluar estadisticamente la incertidumbre inherente al fendmeno
de interés. Respecto a las vanables de entrada consideradas para predecrr el consumo neto
de energia, pudimos observar que todas a excepcion de la TDD presentan una alta
multicolinealidad entre ellas. El uso de un andlisis de regresion paso a paso nos permitio
seleccionar los indicadores gue estimaran con mayor precision el consumo neto de energia
para cada una de las metodologias de modelado consideradas (MRL, RNL, vy RNA). Para el
caso de estudio reportado, se observo una alta relacion entre la poblacidn v el consumo neto
de energia eléctrica de México. Para la etapa de validacion, los tres modelos calibrados
reportaron altas precisiones: sin embargo, resultados demostraron la efectividad de las redes
neuronales artificiales para estimar con mayor precision la demanda de energia eléctrica para
el caso de nuestro pais.
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