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Resumen.

El disefio técnico-econémico de los sistemas de distribucién de energia
eléctrica requiere fundamentarse en pronodsticos precisos de la demanda
maxima, y en la evaluacién objetiva de los riesgos financieros asociados
con diferentes alternativas de disefio. La Teoria de Valores Extremos y los
principios asociados al desarrollo de pequenas areas se aplican en este
trabajo para disenar un método de prondstico que pueda usarse con los
registros mensuales de la demanda maxima, disponibles en las
subestaciones de la CFE, y que permita obtener una medida del riesgo
asociado con la seleccién de la capacidad requerida para el diseno de este

tipo de sistemas.

Esta metodologia se ilustra con los datos de una subestacion de
distribuciéon, ajustando dos modelos basados en la Distribucion de Valor
Extremo Generalizado (DVEG). Los modelos incorporan dos curvas de
crecimiento distintas, asociadas con el parametro de localizacién, para
describir la tendencia de crecimiento de la demanda a largo plazo. Los
cuantiles de la DVEG de estos modelos se utilizan para pronosticar la
demanda maxima del area atendida por la subestacion en funcién de la
probabilidad de exceder el valor pronosticado. El horizonte de prondstico

se extiende 20 anos.
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CAPITULO 1. INTRODUCCION.

Los sistemas de distribucion de energia eléctrica, SDEE, deben
satisfacer la demanda de energia eléctrica de la sociedad de forma segura
y econémica, y con un grado aceptable de calidad y confiabilidad. En
general, estos sistemas se disenan de forma robusta para satisfacer la
demanda maxima bajo condiciones operativas extremas (Willis, 2004). Sin
embargo, para satisfacer el crecimiento de la demanda, originado en la
incorporaciéon de nuevos servicios y el aumento en el consumo de los
servicios existentes (Willis, 2002), debe invertirse continuamente en el

desarrollo de su infraestructura.

El diseno econémico y técnicamente adecuado de las obras de
expansion de un SDEE, requiere del conocimiento anticipado y preciso de

los niveles potenciales maximos de la demanda en diferentes partes del



sistema (Huck et al., 1980), asi como la evaluaciéon de los riesgos
financieros asociados con la incertidumbre en el prondstico de estos

niveles potenciales (Hyndman & Fan, 2008).

1.1 Pronoéstico de la demanda.

Los prondsticos de demanda maxima se emiten para guiar
decisiones durante la planificacion de un sistema eléctrico, éstas, de
acuerdo con Diebold (1999), implican cierto grado de pérdida que se
incrementa a medida que la decision elegida se aleja mas de la decision

correcta (aquella cuya pérdida es cero).

Por ejemplo, si la demanda maxima pronosticada para un ano en
particular excede la capacidad del sistema, sera necesario invertir en la
construccién de algunas obras de infraestructura que eviten su saturacién
en la fecha pronosticada. Tal decisién lleva asociado el riesgo de que la
demanda maxima pueda exceder esta capacidad antes de lo pronosticado,
dando lugar a pérdidas econdémicas y sociales por la energia no

suministrada y la insatisfaccién de los usuarios.

Ademas, de acuerdo con Engel y Palmer (1992), la planificaciéon de

un SDEE debe lograr la mayor economia en la operacion de un SDEE,



luego entonces, se requiere minimizar los excedentes de capacidad para
diferentes condiciones operativas, evitando anticipar innecesariamente los
proyectos de inversion, que ademas de su baja rentabilidad econdémica
implicaran altos costos operativos, con repercusiones en la estructura

tarifaria y en la economia de la sociedad.

1.1.1 Horizontes de prondéstico.

La industria eléctrica requiere pronodsticos de energia y demanda a
corto, mediano y largo plazo, con horizontes que varian de 1 a 7 dias, de 1
a 5 anos, y de 5 a 30 anos, respectivamente (Elias & Hatziargyriou, 2009).
Y dado que el tiempo requerido para construir las principales obras de
expansion en los SDEE varia de 3 a 5 anos, los prondsticos a mediano y
largo plazo son de particular interés en la planificacién de este tipo de

sistemas.

Por otra parte, con base en pronodsticos a largo plazo se establecen
planes estratégicos, se juzgan nuevas ideas, se analizan cambios a la
normatividad (Engel & Palmer, 1992), y se anticipan nuevas obras de
infraestructura, permitiendo su ajuste a cambios imprevistos originados

por incertidumbres en la demanda, la disponibilidad de sitios, demoras en



la entrega de equipos, costos de equipo y combustibles, cambios
tecnoldgicos, politicas de operacidén, requerimientos de confiabilidad, etc.

(Henault et al., 1970).

1.1.2 Técnicas de pronéstico.

Desde los anos 70’s existe gran variedad de técnicas para el
pronodstico de la demanda en sistemas eléctricos (Gellings, 1996).
Recientemente, la investigacion se centra en técnicas de prondstico a corto
y muy corto plazo (Lotufo & Minussi, 1999), las cuales, de acuerdo con
Alfares y Nazeeruddin (2001), pueden clasificarse en las siguientes
categorias: (1) regresion multiple, (2) suavizamiento exponencial, (3)
minimos cuadrados ponderados iterativamente, (4) pronodstico de carga
adaptativo, (5) series estocasticas de tiempo, (6) modelos ARMAX basados
en algoritmos genéticos, (7) logica difusa, (8) redes neuronales, y (9)

sistemas expertos basados en el conocimiento.

Para el pronodstico a mediano y largo plazo se aplican modelos
econométricos, métodos de uso final, y de tendencia (Genethliou, 2005),
para los cuales el analisis multiescenario se considera como la Unica

forma practica de tratar con la incertidumbre (Willis, 2002).



Los modelos econométricos combinan las técnicas estadisticas y la
teoria econémica estableciendo una relacion causa-efecto entre la
demanda y variables econémicas y demograficas (Fu & Nguyen, 2003).
Los modelos de uso final pretenden explicar el comportamiento de la
demanda con relacién al nimero de aparatos eléctricos utilizados en los
servicios residenciales, comerciales e industriales (Gellings, 1996).
Mientras que los métodos de tendencias se basan en la extrapolacion de

curvas de crecimiento ajustadas a datos historicos (Kandil et al., 2001).

1.1.3 Pronosticos de areas pequenas.

Un SDEE se compone de gran nimero de unidades dispersas en un
area geografica, cuya demanda no se distribuye de manera uniforme
(Willis, 2002). Por tanto se requieren pronodsticos con un nivel de
granularidad suficiente para estimar la demanda en cada una de sus

subestaciones y circuitos de distribucion.

Con este fin, en los anos 70’s, se disenaron las técnicas para el
pronodstico de “areas pequenas” (Menge et al., 1977), que consisten en
modelar su dinamica de desarrollo hasta obtener un valor de saturacion

asintotico, considerando que su superficie se mantiene constante. Estas



técnicas utilizan principalmente métodos de simulaciéon para modelar la
interaccién de la demanda con factores urbanos y demograficos (Willis y

Northcote-Green, 1982).

Sin embargo, la complejidad de los métodos de simulacion (Temraz
& Quintana, 1992, y Brown et al.,, 1999), y la falta de informacién
suficiente para aplicar métodos econométricos y de uso final, hace que
muchas empresas eléctricas prefieran, debido a su sencillez, el uso de
métodos deterministicos para extrapolar la demanda maxima de

subestaciones y circuitos de distribucion (Gellings, 1996).

No obstante, la demanda maxima de los sistemas eléctricos esta
sujeta a un gran rango de incertidumbres (Henault et al., 1970, Hyndman
& Fan, 2008), que contradicen las implicaciones (Nelson, 1973) de los
modelos deterministicos sobre su evolucion completamente sistematica y
altamente predecible. Por tanto, se requieren métodos estadisticos que
permitan evaluar de manera objetiva el riesgo asociado con el proceso de

toma de decisiones (Montgomery, 1990).



1.2 Teoria de valores extremos.

La aplicaciéon de métodos estadisticos al analisis de la demanda
maxima de los SDEE depende, fundamentalmente, de comprender la
distribuciéon de probabilidad que gobierna sus valores maximos
potenciales; los cuales, por definicién, corresponden a uno de los valores
extremos del conjunto de valores que puede tomar la demanda de un
sistema eléctrico durante cierto periodo de tiempo (diario, mensual, anual,

etc.) (Belzer y Kellogg, 1993).

La Teoria de Valores Extremos (TVE) es una de las ramas de la
probabilidad y estadistica que proporciona las bases para hacer
inferencias sobre la dimensién y frecuencia de este tipo de eventos, cuyo
comportamiento depende del extremo de una distribucién de probabilidad,
por lo que resulta muy adecuada para analizar el comportamiento de la
demanda maxima, en contraste con las técnicas de regresion y los modelos

de series de tiempo, que se enfocan, en el centro de dicha distribucién.

La TVE tiene aplicaciones importantes en el area de riesgo y cuenta
con extensas aplicaciones en ingenieria, hidrologia, economia vy

meteorologia (Castillo, 1988). Algunas de sus aplicaciones al prondstico de



la demanda maxima en sistemas eléctricos se encuentran en Belzer y
Kellogg (1993), v en Loredo (2001), en estos trabajos se analizan algunas
de las fuentes de incertidumbre que intervienen en este tipo de

prondsticos, y se obtienen medidas de su grado de precision.

1.3 Problema.

En este trabajo se aborda el problema de disenar un procedimiento
de pronéstico fundamentado en la TVE para estimar la demanda maxima
de energia eléctrica en sistemas de distribucién de energia eléctrica, con
horizontes a mediano y largo plazo, considerando los datos disponibles en
la Comision Federal de Electricidad (CFE), que consisten en un conjunto
de series de tiempo con el registro mensual de la demanda maxima en
cada una de sus subestaciones (Figura 1-1), sin informacién adicional que
permita correlacionar la demanda con variables climatolégicas o

econémicas.



Figura 1-1. Demanda mdxima mensual en una subestacion de distribucion.
Los prondsticos que se obtienen actualmente a partir de estos datos

se basan en técnicas de extrapolacion deterministicas que descartan gran
parte de los datos disponibles, al considerar unicamente los valores

anuales maximos y no consideran el riesgo inherente a este proceso.

1.4 Objetivos.

El objetivo general de este trabajo es el de investigar la aplicacion
de la TVE para pronosticar la demanda maxima anual de energia
eléctrica en SDEE, a fin de obtener una medida del riesgo asociado con la
seleccion de su capacidad de disefno, considerando las diferentes

alternativas que se evaltian durante el proceso de planificacién.

Particularmente se propone una metodologia para pronosticar la
demanda maxima anual en subestaciones de distribucién que aproveche el

mayor numero de los datos disponibles en la CFE, e incorporar los



conceptos sobre el desarrollo de pequenas areas para modelar la dinamica

de crecimiento de la demanda en este tipo de sistemas.

1.5 Organizacion de la investigacion.

El resto del trabajo esta organizado de la siguiente manera. En el
Capitulo 2, se describen las principales técnicas de extrapolacion
deterministicas, se destacan los modelos utilizados para describir la
dinamica de crecimiento de la demanda en pequenas areas. Los principios
para la modelacion de valores extremos, a través de la llamada
distribuciéon del valor extremo generalizada, se introducen en el Capitulo
3. En el Capitulo 4 se muestra la aplicacion de la TVE al pronédstico de la
demanda maxima mediante el analisis de los datos de demanda maxima
mensual registrados en una subestacion de distribucion de CFE; y se
muestra la forma de incorporar los métodos tendencias en los modelos de
valores extremos, para describir la dinamica de crecimiento en esta
subestacion usando los principios del desarrollo de areas pequenas. En el
Capitulo 5 se discuten las ventajas y desventajas de la propuesta y se

indican algunas lineas de investigacion para mejorar el modelo propuesto.
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CAPITULO 2. METODOS DE TENDENCIA.

La demanda de energia eléctrica de un sistema de distribucion
representa la tasa de transferencia de energia que se requiere a cada
momento para hacer funcionar el equipamiento eléctrico de una poblacidon.
Su comportamiento se ve afectado por el crecimiento demografico y el
grado de desarrollo econémico (Murto, 1998, Mirasgedis et al., 2006), asi

como por distintos fenémenos naturales y sociales (Kermanshahi, 1993).

Los SDEE que interactian muy poco con otros sistemas, observan
patrones de comportamiento de su demanda maxima mensual, DMM,
como el que se muestra en la Figura 2-1, en la cual se evidencia cierta

variacion estacional y una clara tendencia en el crecimiento a largo plazo.

Para describir la dinamica de crecimiento observada en este tipo de

sistemas, frecuentemente se utilizan técnicas de extrapolacién

11



deterministicas, que involucran el ajuste de curvas de crecimiento a los
datos historicos, con las cuales se obtienen prondsticos al extrapolar sus
valores futuros (Willis, 2002), consiguiendo, en algunos casos, resultados

razonables.

350
300 -
250 A
200 A
150

100 T T T T T T T T T T T T T
1995 1996 1997 1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008

Figura 2-1. Registro mensual de la demanda mdxima de un sistema de
distribucién, (unidades en MW).

Sin embargo, la regularidad exhibida por algunos datos historicos
puede crear la falsa impresién respecto a la precision de estos métodos.
Debe considerarse que la proyeccion de tendencias no es un prondstico en
si mismo, sino una herramienta Util para su analisis exploratorio (Willis,

1979).

La incertidumbre de los factores que influyen en el crecimiento de
la demanda requiere de procedimientos de prondstico que permitan tomar

en cuenta el riesgo asociado de una manera objetiva, a través de la

12



varianza de los estimadores, y la obtenciéon de intervalos de prediccion

probabilisticos (Henault et al., 1970).

A continuacién se describen algunas de las curvas de crecimiento
frecuentemente utilizadas para pronosticar la demanda maxima en los

sistemas de distribucidn.

2.1 Métodos deterministas.

Los métodos de tendencias se basan en el ajuste, por minimos
cuadrados, de una curva de crecimiento a los datos histéricos, cuya forma
se selecciona a priori con base en argumentos tedricos. Esta relacion
funcional se utiliza para extrapolar la demanda en forma determinista,
asumiendo que las condiciones que originaron su dinamica pasada seran

las mismas en el futuro (Stanton & Gupta, 1970).

Ya que el crecimiento implica una tasa de cambio, estos modelos
involucran ecuaciones diferenciales. Con este enfoque, el comportamiento
de la demanda maxima se describe por medio de una funcién

deterministica del tiempo, x(¢), y su tasa de crecimiento por su derivada

13



x(t), cuyas propiedades determinan la funcién x(¢), inicialmente

desconocida (Gordon, 1978).

2.1.1 Crecimiento lineal.

El modelo mas sencillo se obtiene considerando una tasa de
crecimiento constante. Asi, x'(f) = k, implica que x(f) = xo + kt, para un
valor inicial, xo = x(0). Aplicando el método de minimos cuadrados, esta
linea de tendencia se ajusta a los datos historicos para determinar xo y k.

El prondstico se obtiene evaluando x(¢f) para valores de ¢ futuros.

2.1.2 Crecimiento exponencial.

Para Gonnen (1986), el pronodstico de la demanda en SDEE puede
obtenerse aplicando modelos de crecimiento exponencial. En éstos, la tasa
relativa de crecimiento, definida por: x'(t)/x(f) (Grossman, 1996), se
mantiene constante. Su ecuacién diferencial: x'(¢) = k x(f), tiene como
solucion: x(t) = xg exp(kt), para un valor inicial, xo = x(0). Aplicando el
método de minimos cuadrados, esta curva de crecimiento se ajusta a los
datos historicos para determinar los parametros xo y k& mediante la

transformacién siguiente: Inx(¢) = lnxg + kt .
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2.1.3 Otras curvas de crecimiento.

Considerando que los modelos lineal y exponencial implican el
crecimiento indefinido de la demanda, Willis (1984) y Brown et al. (1999),
recomiendan el uso de curvas de crecimiento sigmoides para pronosticar la
demanda en areas pequenas, asumiendo que, una vez que la superficie se
halla completamente desarrollada, su demanda se aproximara a un valor

asintotico.

Entre estas curvas de crecimiento se encuentran las funciones:

exponencial modificada, logistica, y de Gompertz.

2.1.3.1 Crecimiento exponencial modificado.

En este modelo se considera que el crecimiento de la demanda en
un area pequena se encuentra limitado al valor asintético, X, y que su
tasa de crecimiento, en un momento dado, es proporcional a la demanda
aun no satisfecha. Si x(¢) representa la demanda de la superficie ocupada

al tiempo ¢, el modelo plantea la ecuacién diferencial x'(¢) = k(X —x(2)),

cuya solucién es x(¢) = X(1-exp(-kt))+xgexp(-kt), para una demanda
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inicial, xo = x(0). Cuando esta ultima es nula, se tiene el caso particular

x(t) = XA -exp(-kt)).

2.1.3.2 Curva logistica simple.

En este modelo se considera que la tasa de crecimiento relativa es

proporcional a la demanda aun no satisfecha. Su ecuacién diferencial
x'(t)/ x(t) = k(X — x(t)), tiene la solucidén x(t) = X{1+ A exp(— kXt) }_1, donde
A es una constante de integracion que depende del momento inicial to

(Bossert, 1977).

Aplicando el método de minimos cuadrados y la selecciéon heuristica
del valor asintético razonable, X, se determinan los parametros A y k
considerando la siguiente transformacién (Willis, 1979)

In l—l =IlnA - kXt.
x(t)

En este modelo la tasa de crecimiento inicia con un valor
relativamente bajo, creciendo inicialmente como lo haria el modelo
exponencial. Eventualmente la tasa de crecimiento comienza a declinar,

continuando como lo haria en el modelo exponencial modificado, hasta
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volverse finalmente asintética en el valor de saturacion esperado,

adoptando la forma sigmoide que lo caracteriza.

Alternativamente al modelo logistico, se utiliza frecuentemente el

t
modelo de Gompertz, cuya ecuacién es x(¢) = Xa® . Schmill (1968) utilizé

este modelo en 1968 para pronosticar la demanda de energia eléctrica en

México hacia el ano 2000.

2.1.3.3 Curva S de Brown, Hanson y Hagan.

Brown et al. (1999) proponen una relacion para la tasa de
crecimiento de la demanda en un area pequefna que es directamente
proporcional tanto a la demanda aun no satisfecha, como al tiempo
transcurrido desde que el area inici6 su desarrollo, (¢ — t0). La ecuaciéon

diferencial resultante es x'(¢t)=k(t —{p)(X —x(t)), y su solucién tiene la

forma siguiente (haciendo k& = 2/72):

2
x(t)=X|1—exp —(t_toj ; para t > to,
T
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donde 7 es una constante de tiempo cuyo valor se determina de manera
heuristica, al igual que el valor asintético, X, y la fecha de inicio del

desarrollo to, (Brown et al., 1999).

2.1.3.4 Polinomio de Willis.

Willis (2002) recomienda una funcién polinomial de tercer grado,
x(t) = bo + b1t + bat? + bst3, para modelar el crecimiento de la demanda en
areas pequenas. Aplicando el método de minimos cuadrados, este
polinomio se ajusta a los datos historicos y a un valor de saturacion, X, el
cual se determina heuristicamente, para uno o mas anos horizonte, con el
fin de que el modelo asemeje la forma de una curva de crecimiento

sigmoide.

La Figura 2-2 compara el comportamiento de las diferentes curvas
de tendencia ajustadas a los datos de la Figura 2-1. Se observa que,
aunque el polinomio cubico requiere del ano horizonte para mejorar el
pronodstico, el comportamiento a largo plazo queda determinado por su
componente de mayor grado, por lo que su extrapolaciéon carece de valor

practico mas alla del valor horizonte establecido.
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Por otra parte, se aprecia que las curvas de crecimiento logistica, y
de “S de Brown”, modelan de forma adecuada el comportamiento a largo
plazo para el valor asintético seleccionado. En el siguiente capitulo se
muestra la forma de incorporar estos modelos para el prondstico de la

demanda maxima utilizando la Teoria de Valor Extremo.
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Ano
+ histérico —lineal —exponencial —logistico

—— Pearl-Reed —— S de Brown — P. de Willis

Figura 2-2. Comportamiento a largo plazo de las distintas
curvas de tendencia.

2.2 Modelos estadisticos:

De acuerdo a Nelson (1973), cualquier modelo que represente una

variable como funcién deterministica del tiempo implica su evolucién a
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largo plazo completamente sistematica, y altamente predecible. Por tanto,
con el fin de considerar la incertidumbre en los modelos de prondsticos se
requiere incluir en los modelos un elemento aleatorio, (), que permita

tomar en cuenta los errores de prondstico.

De este modo, si el valor esperado de la demanda se representa por
la funcién deterministica del tiempo, f(t), su comportamiento estadistico a

través del tiempo se representa por

X&) = f@0) + e(@®).

Las propiedades estadisticas de este modelo dependen de la
distribuciéon de probabilidad asociada al error. En consecuencia, X(f) es
una variable aleatoria para cada valor de ¢, que puede estudiarse con
técnicas de regresion y series de tiempo, cuya aplicacion se basa

generalmente en los siguientes supuestos (Willis, 1979):

e La variable independiente se conoce con precision.
e La relacion a ser ajustada es lineal en los parametros y en los

residuos e(t).
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e FEl error es una variable aleatoria normalmente distribuida
con media 0 y varianza constante y ademas Cov(e(s),e(t)) = 0,

para s # L.

Los modelos de regresion se utilizan ampliamente (Montgomery,
1990) para predecir los valores futuros de la demanda, siendo el valor
esperado E[X(¢)] = f(t) igual a su estimacion puntual. De acuerdo con
Stanton (1969) dicha estimacién implica un riesgo del 50% de exceder el

valor pronosticado.
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CAPITULO 3. MODELOS DE VALORES EXTREMOS.

La distribucién de valor extremo identificada por Fisher y Tippett
(1928) y desarrollada posteriormente por Gumbel (1958), Galambos (1978)
y Leadbetter (1983), entre otros, se utiliza para hacer inferencias con

respecto a los maximos o minimos de un conjunto de datos.

En el desarrollo clasico de la TVE, los valores extremos
corresponden a los maximos o minimos de un conjunto de muestras. Por
tanto, el analisis estadistico de la demanda maxima de energia eléctrica
equivale al analisis de la distribucion de sus valores extremos (Belzer y

Kellogg, 1993).

En este capitulo se describen de manera general los procedimientos
de inferencia de la TVE que se utilizan en el siguiente capitulo para

analizar la demanda maxima de energia eléctrica.
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3.1 Distribucion del Valor Extremo Generalizado.

Supongamos que Yi,...,Y, es una muestra aleatoria de cierta
distribucion  desconocida, es decir de F(y)=P(Y <y). Sea
X, =max{Yy,...,Y,} el maximo muestral. La TVE establece que, bajo
condiciones muy generales, la distribucién del méaximo muestral X,,,

definida por

P(X, <x)=P(Y,<x,Y,<x,Y, <x)=F"(x), (3-1)

se puede aproximar con la Distribucion del Valor Extremo Generalizada

(DVEG) cuya funcién de distribucion esta dada por

-1/¢
G(x;p,0,8) = exp{— {1+ &(x ; ”ﬂ } (3-2)

y cuya funcién de densidad de probabilidad es igual a

—(141/€) -1/¢
g(x;u,o,@:i{ua[’?‘ﬂ exp“ua[’ﬂ‘“ﬂ } (33)

para {x:1+&(x—-pn)/o>0} ,—oo<pu<w,6>0y —0<{<w con £+ 0; donde

ues un parametro de localizacion, o de escala y & de forma.
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Cuando & =0 la DVEG toma la forma de la distribucién Gumbel:

G(x;p,0) = exp{— exp{—(x — MJH , —0 <X <.
c

3.2 Teorema de Fisher-Tippet.

Los detalles matematicos de la justificaciéon para aproximar la
distribuciéon del maximo muestral con la DVEG, es decir, de

P(X,, <x)~G(x;n,0,8) puede verse en los tratados de la TVE, por ejemplo

en Coles (2001), Embrechts et al. (1997), y Reiss et al. (1997). A

continuacion se resume brevemente algunos aspectos de esta justificacion.

La funcién F"(x) de la ec. ( 3-1 ) resulta en si misma de poco

interés, ya que se puede demostrar que para cualquier x < x*, donde

x* =sup{x e R: F(x) <1}, se tiene que P(X, <x)—>0, conforme n — o,
mientras que X, > x* casl seguramente. Sin embargo, bajo ciertas

circunstancias, se demuestra (véase Haan y Ferreira, 2006) que existen

secuencias de constantes normalizadoras ar > 0 y bn, tales que:

PXetn <ol Playe by 6o contorme o] (54
an
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El Teorema de Fisher-Tippett (1928), véase también Gnedenko

(1943), establece que si G es una funciéon no degenerada, ésta pertenece a

alguna de las siguientes familias de distribuciones:

I. G(x)= exp{— exp{— (

II. G(x)=

1. G(x)=

x—b
a

):|},—oo <x <o (Gumbel)

0, x<b
—o )
exp{— (x - bj }, x>b o>0 (Fréchet)
a
x-b)*
exp{ (aj }, x<b;, a>0 (Weibull)
1 x>b

Es decir, el maximo muestral adecuadamente normalizado (X.—bn)/an,

converge en distribucion a una variable aleatoria cuya distribucion

pertenece a alguna de las familias I, II, o I1I, denominadas colectivamente

como distribuciones de valor extremo. La DVEG introducida en ( 3-2 ) es

conocida también como la representacion de Jenkinson-von Mises de las

distribuciones del valor extremo. Cuando &=0, en el sentido de que

£ —>0, la DVEG se reduce a la distribucién Gumbel. Y para £>0y <0

la DVEG se reduce a la Fréchet y Weibull, respectivamente.
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De la ec. ( 3-4 ) tenemos que

P{(Xn ~by)/a, <(x _bn)/an}z G((x _bn)/an)
P{X, <x}~G*(x),

donde G* es la DVEG. Por lo tanto, si n — y la distribucién de (X» —
bn)lan se aproxima por un miembro de la DVEG, entonces la distribucion

de X» puede aproximarse por otro miembro de la DVEG.

La TVE se desarrollé inicialmente para una muestra aleatoria de
maximos de la distribuciéon F. Sin embargo, de acuerdo con Coles (2001),
sujetos a ciertas condiciones, ain cuando la independencia temporal no
sea una suposicion realista, es posible suponer la independencia de
eventos extremos cuando éstos se encuentran suficientemente alejados en

el tiempo.

3.3 Inferencia en la DVEG.

En la practica, la DVEG se aplica agrupando los datos en bloques
de observaciones (generalmente periodos de tiempo), extrayendo el
maximo muestral de cada bloque y ajustando la DVEG a la muestra de

maximos resultantes, ver la Tabla 3-1.
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Tabla 3-1. Muestra de mdximos basada en mdximos muestrales de m periodos

de tiempo
Periodo Datos de los periodos Maximos
1 Yll’YEI.z""?YEIJ’Ll X1=max{Ylj}
M Y1, Ym2s-- s Yimny, X =max{Yy,;}

. mediciones diarias de

Por ejemplo, le,sz,...,anJ. podrian ser las n;

cierta variable correspondientes al mes j y entonces X; =max{Y;;} seria

el maximo del mes j. La DVEG se ajustaria a la muestra resultante de

maximos extraidos Xj,...,X,,.

3.3.1 Estimacion de parametros de la DVEG.

Existen diversos métodos para estimar los parametros de la DVEG,
en este trabajo se utiliza el método de maxima verosimilitud,
considerando que los resultados asintdticos estandar de consistencia,
eficiencia y normalidad se aplican para estas distribuciones si { > —0.5

(Smith, 1985).
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3.3.2 Estimadores de maxima verosimilitud.

Los estimadores de maxima verosimilitud de los parametros de la

DVEG son los valores de que maximizan la funciéon de verosimilitud

L(M,G,é) =Hg(xi;u,c5,&) 5

i=1

donde g es la funcién de densidad de la DVEG dada en la ec. (3-3).
Maximizar a la verosimilitud es equivalente a maximizar a la log-
verosimilitud (logaritmo de la verosimilitud). La log-verosimilitud para

cuando § # 0 es:

{(n,0,8) =log L(u,,8)
-1/¢

=-mlogo—(1+1/8)) 10g{1 " é(ziuﬂ ) Z‘ {H é(%;uﬂ ’

1=1 i=

considerando que 1+ &(x‘_“j >0, parai=1,...,m.
c

En la practica, los estimadores de maxima verosimilitud de la
DVEG son maximos locales que se encuentran por métodos numeéricos de

optimizacién no lineal.
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3.3.3 Error estandar de los estimadores.

La incertidumbre en los parametros estimados se cuantifica con sus
errores estandar. De acuerdo a Coles (2001), sujetos a las limitaciones
sobre &, la distribucién aproximada de ({1,6,€) es normal multivariada
con media (u,0,§) y matriz de varianzas y covarianzas que se aproxima
por la inversa de la matriz de informacion observada, In(u,c,8), que es
igual a la matriz Hessiana de —/(u,0,§), evaluada en los estimadores de

maxima verosimilitud (Smith, 2004).

Las varianzas o errores estandar de los estimadores de los
parametros de la DVEG se aproximan por la raiz cuadrada de los

elementos de la diagonal principal de Ip(p,o,8).

3.4 Cuantiles de la DVEG.

Los cuantiles de la DVEG ajustada se usan para estimar los niveles
extremos del proceso bajo estudio, éstos reciben también el nombre de
niveles de retorno y de valores en riesgo. Si p, 6 y & son estimaciones de
los parametros de la DVEG, el cuantil 1 — p de la DVEG ajustada se

obtiene al invertir la ec. ( 3-2 ) como:
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6 .
P n—é[l—{—log(l—p)} : ] para £ # 0,

(3-5)

n—6log{ —log(l-p) } , para & =0.

El error estandar del cuantil x p se aproxima con el método delta:

o T -1
Var(xp)~pr IO Vxp,

donde Io es la matriz de informacién observada de (p,6,8), y

ng = [8xp/8u, ox,, /0c, 8xp/8&,], evaluado en (p,6,8).

Una vez que se estiman los errores estandar de los cuantiles
estimados, se obtienen intervalos de confianza asintéticos. Asi, un

intervalo de confianza con un nivel de confianza del (1-o)x100%, esta
dado por £, £ za/Z«/Var(xp(t)) .

Los cuantiles aep permiten expresar los modelos probabilistas en

unidades fisicas. Estos se interpretan como el nivel que podria ser
excedido, con una probabilidad p, por el valor maximo anual de un ano en

particular. Por tanto, una grafica de los cuantiles £,, respecto a

y = — log(1 — p), en escala logaritmica, denominado grdfico de niveles de

retorno, resulta adecuada para presentar el modelo de la DVEG.
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Este grafico permite interpretar también, el comportamiento del
modelo con respecto a sus parametros. Como se muestra en la Figura 3-1,

el grafico es lineal en el caso de que £=0. Si £<0, el grafico es convexo

con limite asintético £ p > u-olg, conforme p — 0; en cambio si & >0, el

grafico es concavo y carece de limite finito.

60

Cuantiles
o
=}

.

'S
o

30
10 1 0.1 0.01 0.001

-log (1-p)

Figura 3-1. Grdfico de niveles de retorno.

3.5 Modelos que incorporan tendencia.

Cuando la muestra de maximos, Xj,...,X,,, contiene una tendencia,

ésta se modela, de acuerdo con Coles (2001), asumiendo que el parametro

de localizacién, p, de la DVEG depende del tiempo, ¢, y de k parametros

adicionales, Bg,-:-,Bz. Por ejemplo, ante la evidencia de una tendencia
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lineal, el parametro de localizacion de la DVEG podria modelarse con

u(t) =PBo + it

A diferencia de los modelos de la seccién 2.1, éste modelo es una
descripcion del proceso que genera los datos, y no de los datos mismos. Por
lo cual se preferiran los modelos mas sencillos, excepto en el caso de tener
alguna evidencia tedrica que respalde el uso de modelos mas complejos

(Coles, 2001).

Los parametros adicionales que resultan de incluir el modelo de
localizacion en la DVEG pueden estimarse por el método de maxima
verosimilitud incluyendo a éstos en la funciéon log-verosimilitud de la
DVEG. El siguiente método, sugerido por Reiss y Thomas (1997),

considera la estimacion por separado de estos parametros:
e La tendencia se estima, por minimos cuadrados, o por algin
método no paramétrico.

e Se obtiene los residuos al descontarle a los datos originales
la tendencia estimada. Se ajusta la DVEG, con maxima

verosimilitud, a estos residuos.

e Se deducen estimadores para,u(t:Bg,,B,), o ¥y &.
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En general, cuando se tiene una serie no estacionaria de valores

extremos Xj,...,X,,, la estructura de la no estacionariedad puede

modelarse postulando que los parametros de la DVEG dependen del

tiempo. Es decir, postulando que X; ~ DVEG(u(t),o(?),&(¢)) . Si ninguno de

los parametros de forma (¢f) es nulo, la funciéon log-verosimilitud de la

DVEG esta dada por

(6,8 ==, {1085 o(t) + (L+1/&@)) log{l + g(t)(xt‘“(t)ﬂ
t=1 o(t)

/5@
+ {1+ &(t)[ %t ;(g(t)ﬂ }

cuando 1+ &(t) x — 1) >0, parat=1,...,m.
o(?)

Si ademaés se dispone de un vector de covariables w; para cada punto ¢ del
tiempo, podemos expresar paramétricamente al vector de parametros de
la DVEG como 6(t) = h(th B), donde 6(¢) = (u(t),0(t),&(t)), h es una funcién,

denominada “funcion de liga inversa” y B es un vector de parametros,

(Coles, 2001).
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3.6 Diagnostico del modelo.

De acuerdo con Coles (2001), para una serie de datos no
estacionaria, la unica forma de probar la bondad de ajuste del modelo es a
través de los datos estandarizados, condicionados a los parametros

estimados. De este modo, si X(t) ~DVEG(n(),6(),&(t)), la variable

estandarizada Z(¢), definida por:

_ 1 X(@)-p@) ;
Z(t) = 50 log{1+ &(t)( 50) j} (3-6)
tiene una distribuciéon Gumbel, es decir que

P(Z(t) < z) = exp(—exp(-2)).

Si1 2(1)>"""»Z(m) denota los valores ordenados de los datos,

estandarizados por la ec. ( 3-6 ), la bondad de ajuste del modelo puede

verificarse por medio de un grafica de probabilidad obtenida a partir de:

1 G /(m +1),exp(-exp(-z(;)); i=1-,m |. (3-7)

Asi como de un grafico de cuantiles obtenido de:

1 25y~ log(~log(i (m +1)); i=L1--,m |. (3-8)
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CAPITULO 4. CASO DE ESTUDIO.

En este capitulo se aplica la Teoria de Valor Extremo al prondstico
de la demanda maxima anual de energia eléctrica, DMA, de una
subestacion de distribucion de CFE, con base en el registro histérico de su
demanda maxima mensual, DMM, durante un periodo de ocho anos. El
pronodstico se obtuvo a partir de los niveles de retorno estimados de la
DVEG ajustada a los datos de la DMM, considerando las diferencias de su

comportamiento en dos temporadas del ano.

Al modelar la dinamica de crecimiento de la DMA en la superficie
geografica delimitada por la subestacién, se consideraron dos modelos
estructurales en el parametro de localizacion de la DVEG, cuyos
parametros se incorporaron al modelo de la DVEG y se estimaron de

manera conjunta por el método de maxima verosimilitud.
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4.1 Datos de la subestacion.

Las Tabla 4-1 y 4-2 muestran los valores de la demanda maxima

mensual registrada en la subestacion, agrupados en dos periodos de

tiempo referidos como temporadas de verano e invierno: periodo de abril a

septiembre, y el periodo de octubre a marzo, respectivamente.

Tabla 4-1. DMM para la temporada de invierno.

Afo

Ene

Feb

Mar

Oct

Nov

Dic

1
2
3
4
5
6
7
8

6.25

6.93
11.70
11.06
11.64
13.40
21.48
14.88

6.25
6.69
9.80
10.93
12.04
13.92
20.88
16.20

6.25

8.04
10.11
11.62
14.28
15.64
21.36
20.80

7.93
15.41
13.40
17.32
17.64
20.64
24.36
24.72

7.94

9.23
11.72
14.56
16.88
23.04
20.04
20.30

6.66

9.09
10.86
11.64
14.16
23.04
17.52
18.00

Tabla 4-2. DMM para la temporada de verano.

Afo

Abr

May

Jun

Jul

Ago

Sep

1
2
3
4
5
6
7
8

6.25

8.14
10.75
17.18
13.90
15.72
24.12
22.68

6.25

8.54
11.25
13.68
15.18
16.32
24.84
25.44

6.25

9.31
11.24
13.56
15.00
21.00
28.56
25.80

6.25
10.01
12.01
13.08
15.38
21.28
24.84
23.64

6.25
9.60
9.99
15.16
17.80
22.08
25.08
24.84

7.15

9.99
12.28
18.00
14.48
22.56
28.20
24.60

Estos valores se grafican en la Figura 4-1, en la cual se hace

evidente el comportamiento creciente de la DMM en la subestacién y su

comportamiento en las temporadas consideradas.
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Figura 4-1. DMM en la subestacion. La linea continua corresponde al periodo de
invierno y la linea punteada corresponde al periodo de verano.

4.2 Modelos para el parametro de localizacion.

4.2.1 Modelo lineal.

Para modelar el crecimiento de la DMM, se considerd, en primer
lugar un modelo de tendencia lineal asociado al parametro de localizacion

de la DVEG, el cual se ajusté para cada una de las temporadas del afo

( = 1 para invierno, j = 2 para verano).

nj(t) =Poj +Payt-
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4.2.2 Modelo logistico.

El segundo modelo, diseniado con el fin de aplicar el concepto de la
saturacion a largo plazo de la demanda en areas pequenas (siendo ésta
igual a la extensién del area geografica de servicio de la subestacion),

utiliza el siguiente modelo de crecimiento logistico.

uj(t) = A]{1+BO] exp(—[_’)lj XAJ Xt)}_l .

Donde A; es un valor asintético determinado para cada una de las
temporadas del ano con base en la informaciéon general disponible para

este SDEE en particular.

4.3 Modelo de l1a DVEG con tendencia lineal en el
parametro de localizacion.

Considerando a X;;, como una variable aleatoria que representa la
DMM del mes %k, de la temporada j, del ano ¢, (k=12,....,6; j=12, y
t=12,...8), de acuerdo con la Teoria de Valor Extremo, suponemos que

Xijk ~ DVEG((t),0;,&;), donde p;(t) = Bo; +Byjt -

En este caso, la funciéon de densidad de la DVEG en la temporada j,

cuando & =0, toma la forma:
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J Oj

o —[14/E;)] o VIS
e =N

A partir de la cual se obtiene la funcién log-verosimilitud del

modelo siguiente:

2(Bo1,B11,01,&1,B02,B12,02,82) =

2 8 6
log{HHHg(xjtk;BOj,Blj,Gj,ij),J :

j=1t=1 k=1

¢(Bo1,B11,01,€1,B02,B12,02,82) =

6
-2 {10g o1 + (1+ ;J log[l +gy| Mtk = (Bor + Bllt)]:|

t=1k=1 1 o]
I -1/g
14| kT (Boz + Brat)
. o1
8 6 . ( )
- Z Z {log cy + [1+ jlog[l+ gZEthk —(Bo2 + P12 ﬂ
t=1k=1 &2 oy
-1/82
T 14g,| Yotk ” (Boz + B12t)
2 o) :
tonde 14 a{szt(t) —(Bo; + Bljt)J o0 jol2yi=1..8.
Gj
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4.3.1 Estimacion de los parametros de la DVEG.

La maximizaciéon numérica de la funcién log-verosimilitud, obtenida
con el software estadistico S-Plus, produce las estimaciones de los

parametros que se muestran en la Tabla 4-3.

Tabla 4-3. Estimaciones de mdxima verosimilitud de los pardmetros del modelo,
(errores estandares en paréntesis).

Temporada de invierno

Temporada de verano

Boy =5.415 (0.827)
B11 =1.632 (0.218)
&, =2.210 (0.346)
& =0.037 (0.210)

Bop = 3.163 (0.746)
B, = 2.650 (0.169)
6, = 1.863 (0.221)
¢, =-0.125 (0.111)

La matriz aproximada de varianzas y covarianzas de los

parametros estimados se muestra en la Tabla 4-4, y la raiz cuadrada de
los elementos de la diagonal principal, que corresponde al error estandar

de los parametros, (indicado entre paréntesis en la Tabla 4-3).

Tabla 4-4. Matriz aproximada de varianzas y covarianzas de los parametros
estimados de la DVEG.

Temporada de invierno

Temporada de verano

0.682 -0.161 -0.113 0.107
-0.161 0.047 0.046 -0.037
-0.113 0.046 0.119 -0.046

0.107 -0.037 -0.046 0.044

1:

0.556 -0.116 -0.047 0.041
-0.116 0.029 0.014 -0.012
-0.047 0.014 0.049 -0.013

0.041 -0.012 -0.013 0.012

2:
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Estas matrices se obtienen observando que la funcién log-verosimilitud
puede descomponerse en la suma de dos funciones, cada una de las cuales

depende unicamente de los parametros de una de las temporadas del ano:

£(Bo1,B11,01,&1,B02,B12,062,82) = (1(Bo1,P11,01,E1) + £2(Bo2,B12,62,82) -

De este modo, la matriz de informaciéon observada del modelo puede

escribirse como:

Io; (Bo1,P11,01,€1) 0
IO(13014311,01,?31,[302,[312,02aiz)=[ 0 Io, Boz,B1252,E2)
donde, (j = 1, 2):

-1
2 2 2 2
ok ko My
op20; OB1joBoj  0c;OPo;  O&j0Bo;
2 2 2 2
ok ky dky k;
OPo o) P21, 00j0Py;  0Cj0Py;
Tp. (BoiBii G i) = jOPL y P OB
0j P01 P12 5] 0% 0% 0% 0%
aBOj6Gj aB]_j@Gj 6(52j 8§j8csj
2 2 2 2
B 0 ﬂj ~ 0 ﬁj B 0 Kj _%
OPojo;  OByde; 0008 oY
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4.3.2 Diagnostico del modelo.

La Figura 4-2 muestra los graficos de probabilidad y de cuantiles

utilizados para validar la bondad de ajuste del modelo.

Gréfico de Probabilidad

09 P PSS
0.8 2
07 A
06 &
o5 -~ ‘«,", ,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,
04 &
03 [ g
02 - B e
0.1 [roge® - -
I I

Modelo

0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1

Empirica

Empirica

Graéfico de Cuantiles

Modelo

Figura 4-2. Diagndstico del ajuste del modelo de la DVEG con tendencia lineal.

La relacién razonablemente lineal observada entre el modelo

ajustado y la distribucion empirica de los datos muestra la validez del

modelo propuesto para describir el comportamiento de la DMM en ambas

temporadas del afo.

4.3.3 Cuantiles de la distribuciéon de la DMA.

El pronéstico de la DMM en cada temporada de los anos futuros se

obtiene a partir de la expresion del cuantil 1 — p de la DVEG ajustada, la

cual se muestra a continuacion parat=1{9, 10,...} y 0<p<1
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6: iy .
x(l—p)j(t):BOj"‘Slj't_J[l_{_log(l_p)} 5 ], para; =0y j=12.

§;

Asi, el cuantil 1 — p de la distribuciéon de la DMM para la

temporada de invierno del afio ¢ es:

#1 (1) = (5.415+1.632) - é? 1]~ Goga- p)0¥] |

y para la temporada de verano:

1.863 { [ 0125]}
£1_.()=(3.163+2.65) - —"——x\11-|—(log(1— : ;
1-p(@) =( ) 0.125 (log(1- p))

3 - _—
_ 1 ‘\ I ‘|
o REEREREE
g
m L ; b \ | u} o
s AT
= 17 C } | ! | }J bt
: L
] ‘|/J J
o T T T T
0 50 100 150 200

Meses

Figura 4-3. Cuantil 0.5 de la distribucion estimada de la DMA para una
dinamica de crecimiento lineal sin limite.
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La Figura 4-3 muestra la grafica del cuantil 0.5 de la DMM
pronosticada usando la DVEG, para cada temporada de los afos futuros.
Se observa que el modelo captura la tendencia anual creciente, asi como el

diferente comportamiento de la DMM en cada una de ellas.

Dado que la DMM en verano es consistentemente mayor que la de
invierno, la demanda maxima anual de la subestacion, DMA, se asocia con
los cuantiles estimados para la temporada de verano. Estos se grafican en
la Figura 4-4 para los anos 11, 13, 15, 18, 23 y 28, y valores de p

comprendidos entre 0.001 y 0.9.

100

= 90 hA
% 80 X X X X
x=i
o
§ 60
5 50

40 ’W X X X X
% 30 [SRXXXX=X=X x x

20

1 0.1 0.01 0.001

Probabilidad de exceder el valor pronosticado

—X=3 afos =<=—>5 afios =—O=—"7 afios =10 afios =/ 15 afios =—X=20 afos

Figura 4-4. Prondstico de la DMA, para la temporada de verano de los afios 3, 5,
10, 15y 20 futuros respecto a la probabilidad de exceder el valor pronosticado.

Los cuantiles 1 — p representan el nivel que seria excedido por la

DMM en un ano en particular, con una probabilidad p. Por tanto, si la
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capacidad de la subestacion es, por ejemplo, 47.5 MW (equivalentes a 50
MVA, y factor de potencia de 0.95), este modelo implica que la capacidad
no seria excedida en un periodo de 5 anos, excepto con una probabilidad

menor al 0.1 %.

La probabilidad de exceder la capacidad de la subestacion se
incrementa evidentemente con el incremento del tiempo. Por ejemplo, de
acuerdo con el modelo, existe una probabilidad tan solo del 5% de saturar
la subestacion en un periodo de 7 anos, pero ésta aumenta

significativamente a 30% para los 8 afos futuros.

El efecto asintético observado en la Figura 4-4 para valores de p
muy pequenos, es consecuencia del valor negativo del parametro de forma
estimado para la temporada de verano, &,. Esto implica una distribucién
acotada de la DMA, y gran precision en los cuantiles estimados, para
valores de p pequenos. Sin embargo, dado que el intervalo de confianza al
95% para este parametro, [— 0.343, 0.093], se extiende por arriba del cero,

la evidencia a favor de una distribucién acotada, no es tan fuerte.

En contraste, el grafico de los niveles de retorno del modelo

ajustado para la temporada de invierno (Figura 4-5), muestra un
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comportamiento aproximadamente lineal debido al valor cercano a cero de
su parametro de forma, dando lugar a una menor precision de los

cuantiles respecto al modelo ajustado para la temporada de verano.

DMA Pronosticada MW

1 0.1 0.01 0.001
Probabilidad de exceder el valor pronosticado

—O=—"5 anos =010 afios =——15 afios =—X=20 afios

Figura 4-5. Prondstico de la DMA, para la temporada de invierno de los anios 5,
10, 15y 20 futuros a la probabilidad de exceder el valor pronosticado.

4.3.4 Errores estandar e intervalos de confianza de los
cuantiles de 1a DMM.

El error estandar de los cuantiles se obtiene de la raiz cuadrada de

la varianza aproximada por el método delta, Var(z,;(t)) ~ Vxlj;j V; prj,

donde V; es la matriz de varianzas y covarianzas de los parametros de la

DVEG para la temporada j, y
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VxT.: a’)ij’ 8xpj’ axpj, 8xpj
Pl Boj OBy 0o O

Vi = [ Lt - &j‘l{l— (~log-p)) & }

6,87 {1— (- log@ - p)) =i }— 68,71~ log(L- p)) ™/ log(~ log(- p))} :
La Tabla 4-5 muestra el calculo de este gradiente para valores de

p=0.5,0.1y0.01.

Tabla 4-5. Gradiente asociado al cuantil (1 —p) de la DVEG.

Temporada de invierno Temporada de verano
Vads =[1, ¢ 0369 0.1498] Vads =[1, ¢ 0358 0.1214]
Vadg =[1, ¢, 2.347 5.916] Vadg =[1, ¢ 1.962 3.919]
vale=[1, t, 5.015 26.214] vale =[1, ¢, 3.498 13.562]

Los errores estandar de los cuantiles estimados se grafican en la
Figura 4-6, para 0.001 < p < 0.9. Se observa poca variabilidad de estos
cuantiles para la temporada de verano, en cambio, es evidente el
incremento en la incertidumbre en los cuantiles del periodo de invierno

para p <0.005.
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Do

Error estandar de los cuantiles
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p
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(a) Temporada de Invierno.
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(b) Temporada de verano.

Figura 4-6. Grafica del error estandar de los cuantiles, con un horizonte de
prondstico a 20 anos, usando el modelo de tendencia lineal.

Tabla 4-6 y 4-7 muestran el error estandar y los intervalos de

confianza al 95%, calculados para los cuantiles estimados, x,, con un

p >

horizonte de prondstico de 20 afos, y valores de p = 0.5, 0.1, 0.01.
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Tabla 4-6. DMA pronosticada en la subestacion,
(temporada de invierno).

T A Err. I.C. A Err. I.C. P Err. I.C.

05 Est, 95% Conf. 09 Est.  95% Conf. 099 Est, 95% Conf.
9 |2092 (1.34) (18.3, 235) 2529 (1.15) (23.0, 27.5) | 31.19 (3.74) (23.9, 38.5)
10 | 2255 (1.55) (19.5, 25.6) |26.92 (1.29) (24.4, 295) | 32.82 (3.62) (25.7, 39.9)
11 | 24.18 (1.76) (20.7, 27.6) |28.55 (1.46) (25.7, 31.4) | 34.45 (3.51) (27.6, 41.3)
12 | 2581 (1.97) (22.0, 29.7) |30.19 (1.64) (27.0, 33.4) | 36.08 (3.41) (29.4, 42.8)
13 | 2745 (2.18) (23.2, 31.7) |31.82 (1.82) (282, 354) |37.71 (3.32) (31.2, 44.2)
14 | 29.08 (2.40) (24.4, 33.8) |33.45 (2.02) (29.5, 37.4) |39.35 (3.24) (33.0, 45.7)
15 [30.71 (2.61) (25.6, 35.8) |35.08 (2.21) (30.7, 39.4) | 40.98 (3.18) (34.7, 47.2)
16 |32.34 (2.83) (26.8, 37.9) |36.71 (2.41) (32.0, 41.4) | 42.61 (3.13) (36,5, 48.7)
17 | 33.97 (3.04) (28.0, 39.9) |38.35 (2.62) (332, 435) | 44.24 (3.09) (38.2, 50.3)
18 | 3561 (3.26) (29.2, 42.0) |39.98 (2.82) (34.4, 455) | 4587 (3.07) (39.9, 51.9)
19 | 3724 (3.47) (30.4, 44.0) |41.61 (3.03) (357, 47.6) | 4751 (3.07) (41.5, 53.5)
20 |38.87 (3.69) (31.6, 46.1) |43.24 (3.24) (36.9, 49.6) |49.14 (3.08) (43.1, 55.2)
21 |4050 (3.91) (32.8, 48.2) |44.87 (3.45) (38.1, 51.6) | 50.77 (3.11) (44.7, 56.9)
22 | 4213 (4.12) (34.1, 50.2) |46.51 (3.66) (39.3, 53.7) | 52.40 (3.15) (46.2, 58.6)
23 | 4377 (4.34) (353, 52.3) |48.14 (3.87) (405, 55.7) | 54.03 (3.20) (47.8, 60.3)
24 | 4540 (4.56) (36,5, 54.3) |49.77 (4.08) (41.8, 57.8) | 55.67 (3.27) (49.3, 62.1)
25 |47.03 (4.77) (37.7, 56.4) |51.40 (4.30) (43.0, 59.8) | 57.30 (3.35) (50.7, 63.9)
26 | 4866 (4.99) (38.9, 58.4) |53.03 (4.51) (442, 61.9) |58.93 (3.44) (52.2, 65.7)
27 |50.29 (5.21) (40.1, 60.5) |54.67 (4.72) (45.4, 63.9) | 60.56 (3.55) (53.6, 67.5)
28 | 5193 (5.43) (41.3, 62.6) |56.30 (4.94) (46.6, 66.0) | 62.19 (3.66) (55.0, 69.4)

Tabla 4-7. DMA pronosticada en la subestacion,
(temporada de verano).

T % Err. I.C. A Err. I.C. % Err. I.C.

05 Est, 95% Conf. 09  Est.  95% Conf. 099 Est, 95% Conf.
9 27.68 (0.91) (25.9, 29.5) [30.67 (0.87) (29.0, 32.4) | 33.53 (1.09) (31.4, 35.7)
10 30.33 (1.07) (28.2, 32.4) [33.32 (1.02) (31.3, 35.3) | 36.18 (1.13) (34.0, 38.4)
11 32.98 (1.24) (30.6, 35.4) [3597 (1.17) (33.7, 38.3) | 38.83 (1.19) (36.5, 41.2)
12 35.63 (1.40) (32.9, 38.4) [38.62 (1.32) (36.0, 41.2) | 41.48 (1.27) (39.0, 44.0)
13 38.28 (1.57) (35.2, 41.4) |41.27 (1.48) (38.4, 44.2) | 44.13 (1.37) (41.5, 46.8)
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Tabla 4-7.Cont...

T & Err. I.C. % Err. 1.C. P Err. I.C.
0.5 Est. 95% Conf. 09 Est. 95% Conf. 099 Egt, 95% Conf.

14 4093 (1.73) (37.5, 44.3) |43.92 (1.64) (40.7, 47.1) | 46.78 (1.48) (43.9, 49.7)
15 |4358 (1.90) (39.9, 47.3) |46.57 (1.81) (43.0, 50.1) |49.43 (1.60) (46.3, 52.6)
16 |46.23 (2.07) (422, 50.3) |49.22 (1.97) (45.4, 53.1) |52.08 (1.72) (48.7, 55.5)
17 |48.88 (2.23) (445, 53.3) |51.87 (2.13) (47.7, 56.0) |54.73 (1.86) (51.1, 58.4)
18 |51.53 (2.40) (46.8, 56.2) |54.52 (2.30) (50.0, 59.0) |57.38 (2.00) (53.5, 61.3)
19 |54.18 (257) (49.1, 59.2) |57.17 (2.46) (52.3, 62.0) |60.03 (2.14) (55.8, 64.2)
20 |56.83 (2.74) (515, 62.2) |59.82 (2.63) (54.7, 65.0) | 62.68 (2.29) (58.2, 67.2)
21 |59.48 (2.90) (53.8, 65.2) |62.47 (2.79) (57.0, 67.9) | 65.33 (2.44) (60.5, 70.1)
22 |6213 (3.07) (56.1, 68.2) |65.12 (2.96) (59.3, 70.9) | 67.98 (2.59) (62.9, 73.1)
23 | 6478 (3.24) (584, 71.1) |67.77 (3.13) (61.6, 73.9) | 70.63 (2.75) (65.2, 76.0)
24 | 6743 (3.41) (60.8, 74.1) |70.42 (3.30) (64.0, 76.9) | 73.28 (2.91) (67.6, 79.0)
25 | 7008 (3.58) (63.1, 77.1) |73.07 (3.46) (66.3, 79.9) | 75.93 (3.06) (69.9, 81.9)
26 | 7273 (3.74) (65.4, 80.1) |75.72 (3.63) (68.6, 82.8) | 78.58 (3.22) (72.3, 84.9)
27 | 7538 (3.91) (67.7, 83.1) |78.37 (3.80) (70.9, 85.8) |81.23 (3.38) (74.6, 87.9)
28 | 78.03 (4.08) (70.0, 86.0) |81.02 (3.96) (73.2, 88.8) |83.88 (3.54) (76.9, 90.8)

4.3.5 Prondéstico de la DMA de la subestacion.

Con base en estos resultados pueden establecerse algunos criterios
para dimensionar la capacidad requerida en el area geografica de
atendida por este SDEE. En la Figura 4-7 se muestran diferentes niveles
de predicciéon para la demanda, correspondientes a diferentes valores de

probabilidad de exceder estos niveles.
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De acuerdo con la figura, pueden establecerse limites de disefio tan
robustos como sea necesario con el fin de determinar la capacidad
requerida por el SDDE. Si se elige como limite de diseno el determinado
por los cuantiles 0.999, entonces se tendria un riesgo muy pequeno, del

orden del 0.1 % de exceder el valor pronosticado.
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Anos

—o— Historial —=—0.1% =—x—1.0% =—— 10% —x—50%

Figura 4-7. Prondstico a 20 anios de la DMA de la subestacion, con una
probabilidad de 0.1%, 1%, 10% y 50% de exceder el valor pronosticado.

Con base en este prondstico y considerando una capacidad instalada
en la subestacion de 45 MW, el planificador de este SDEE podria

establecer los siguientes criterios de diseno:

e Las obras de expansidon necesarias para solucionar los

problemas de saturacion en esta subestacion deberian entrar
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en operaciéon a lo mas en el ano 13 (ano 5 del horizonte de

prondstico).

e Para el ano 23 se requiere una capacidad instalada mayor o

1igual a 73 MW (=80 MVA).

e Se requiere una capacidad instalada en el sistema mayor o

igual a 86 MW (~100 MVA) al final de los 20 anos.

4.4 Modelo de la DVEG con tendencia logistica en el
parametro de localizacion.

Para ilustrar la forma de incluir los modelos de areas pequefias en
los modelos de valores extremos, se pronostico la DMA del periodo de
verano para un horizonte de 20 anos, considerando el modelo de
crecimiento logistico simple. Siguiendo el procedimiento descrito en la
seccion 4.3, se maximizé la funcién log-verosimilitud de la DVEG
reemplazando la relacion de dependencia del parametro de localizacion

por el siguiente modelo logistico:

u(e) = A{1+Bgexp(~py-A-£) .

La funciéon log-verosimilitud del modelo, en este caso es la

siguiente:
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g(BO’Bl’G’é) =

- Z 26: {bgc + (1+ éjlog[1+ ﬁ(xtk — (A{1+ Po eXp(— Pr-A- t)}l)ﬂ

t=1k=1 ©

(@

. {H g[xtk ~(4{1+ By expl—py- - t)}l)ﬂm |

donde 1+§(.’Xft(t)—(A{l+ BO eXp(_ BlAt)}l)J>0, t_l,...,8.

()

4.4.1 Parametros estimados de la DVEG.

Antes de maximizar la funcién log-verosimilitud fue necesario
determinar un valor asintotico razonable para la demanda del area
delimitada por la subestaciéon: considerando un radio de influencia de la
subestacion de 2,5 km, y una densidad de carga promedio en la regién de
0.05 MW/ha, el desarrollo de esta “pequena area”, cuya extensién

aproximada es de 2 000 has, se saturaria alrededor de 100 MW.

En la Tabla 4-8 se muestran los parametros ajustados para el

modelo de valores extremos.
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Tabla 4-8. Estimaciones de mdxima verosimilitud de los parametros del modelo,
(errores estandares en paréntesis).

Pardmetros de localizacion Pardmetros de escala y forma
Bo= 20.233 (3.21) 6 = 1.9999 (0.468)
By = 0.00214 (0.00024) ¢ =0.09989 (0.413)

Y a partir de la matriz de informacién observada, evaluada en

(BO’BI’6> &)

~ 82£ B 82€ ) 82€ ) 82€ -1
op%  OBBo  0odBy  0EdBg
S - A i
Io(Bo,B1,0,8) = 8[502351 8[3221 502551 55..231
o/ o/ 0%/ 82y
) dPgdo ) OP100 B 052 - 0&0c
A A o A )
OBods  OP0§  0odE g’

Se obtiene la siguiente matriz de varianzas y covarianzas:

10.307190  0.000768 1.023964 -1.097416
0.000768  0.00000006  0.000084 —0.000087
1.023964 0.000084 0.218636 —0.138193

-1.097416 —0.000087 —-0.138193 0.170557
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4.4.2 Diagnostico del modelo.

La Figura 4-8 muestra las graficas de probabilidad y de cuantiles,
utilizadas para validar la bondad de ajuste de este modelo. Ambos graficos
muestra un comportamiento razonablemente lineal, con excepciéon del
grafico de cuantiles para valores mayores de z, que corresponden a la

temporada de invierno.

Se concluye, por tanto, que el modelo propuesto describe

adecuadamente el comportamiento de la demanda maxima mensual en la

temporada de verano.

Gréfico de Probabilidad Gréfico de Cuantiles

Modelo
Empirica

0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1 -2 -1 0 1 2 3 4

Empirica Modelo

Figura 4-8. Diagndéstico del ajuste del modelo de la DVEG
con tendencia logistica.
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4.4.3 Cuantiles de la distribucion de 1a DMA.

La siguiente ecuacién define el cuantil (1 — p) de la distribucién de

la DMA para los afos futuros:

-1 6 _
jap(t)=A{1+Boexp(—B1~A~t)} —&[1—{—108”(1—13)} s ]’ (4'1)|
Sustituyendo los parametros estimados de la Tabla 4-8 se tiene que:

£,(¢) =100{1+ 20.23exp(- 0.214- t)}_120.02[ 1-{ ~log(t— p) 701 ]

La Figura 4-9 muestra el pronéstico de la DMA con respecto a la

probabilidad de exceder el valor pronosticado.

120
110 f
100
90 JavAgAgA
80
70 po-oro-o—o—"
60 OO O
5o [0
40
30

DMA Pronosticada MW

1 0.1 0.01 0.001

Probabilidad de exceder el valor pronosticado

—X=23 anos —O—>5 anos —o—"7 anos —&—10 afios =—A&—15 afios —X=—20 anos

Figura 4-9. Prondstico de la DMA, para los afios 3, 5, 7, 10, 15y 20 futuros, en
funcion de la probabilidad de exceder el valor pronosticado.
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Se indican los niveles de retorno de la distribucion de la DMA
pronosticada para los anos 11, 13, 15, 18, 23 y 28, obtenidos para un rango
de valores de p comprendido entre 0.001 y 0.5. Esta grafica permite
considerar el nivel de riesgo asociado con el nivel de retorno elegido para
el pronostico, de este modo, de acuerdo con el modelo, si se elige un nivel

de riesgo del 1%, se espera que la demanda del afno 5 sea menor o igual a

55 MW.

4.4.4 Calculo de los errores estandar.

La siguiente expresiéon muestra el gradiente de la ec. (4-1),

-A exp(— BlAt){l +Bo eXP(— BlAt)}_z
AZBOt eXp(— BlAt){l +Bo exp(— BlAt)}_z

-1 (loga- p)?)

A partir del cual se calculan los errores estandar de los cuantiles,
aplicando el método delta Var(2,(t)) ~ ng V Vx,. La Figura 4-10

muestra la gran incertidumbre que se tiene para los cuantiles estimados
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con p < 0.025. Y la Tabla 4-9 los errores estandar y los intervalos de

confianza calculados de los cuantiles para valores de p = 0.5, 0.1 y 0.01.

Error estandar de los cuantiles

30

25

20 |

15 |

10

PEC QO € Sm— ¢

1

Probabilidad de exceder el valor pronosticado

—X=23 afios =—(—>5 afnos ——10 aflos =—A—15 afios —X=—20 anos

0.1

0.01

0.001

Figura 4-10. Grdfica del error estandar de los niveles de retorno para los afios
de prondstico 3, 5, 10, 15y 20, usando el modelo de tendencia logistico.

Tabla 4-9. DMA pronosticada en la subestacion, (tendencia logistica).

N A Err. I.C. % Err. I.C. % Err. I.C.
05 Est, 95% Conf. 0.9 Est. 95% Conf. 099 Est, 95% Conf.
9 (2602 (148 (231 289) | 30.32 (1.47) (27.4 33.2) | 36.95 (9.19) (18.9 55.0)
10 |3026 (2.09) (262 34.4) | 3456 (1.63) (314 37.8) | 4119 (8.71) (24.1 58.3)
11 | 3489 (277) (295 40.3) | 39.19 (2.03) (352 43.2) | 4582 (8.21) (29.7 61.9)
12 |39.84 (3.49) (330 46.7) | 4414 (259) (39.1 49.2) | 50.77 (7.72) (35.6 65.9)
13 | 4503 (4.20) (368 53.3) | 49.33 (3.21) (43.0 55.6) | 55.96 (7.28) (417 70.2)
14 |50.35 (4.86) (40.8 59.9) | 54.65 (3.81) (47.2 62.1) | 61.28 (6.91) (47.7 74.8)
15 |55.67 (5.41) (451 66.3) | 59.97 (4.32) (515 68.4) | 66.61 (6.63) (53.6 79.6)
16 |60.89 (5.82) (49.5 72.3) | 6519 (4.71) (56.0 74.4) | 71.82 (6.45) (59.2 84.5)
17 | 6588 (6.07) (540 77.8) | 70.18 (4.95 (605 79.9) | 76.82 (6.35) (64.4 89.3)
18 | 7057 (6.15) (585 82.6) | 74.87 (5.02) (65.0 84.7) | 8150 (6.31) (69.1 93.9)
19 | 7487 (6.07) (63.0 86.8) | 79.17 (4.95 (69.5 88.9) | 85.80 (6.33) (73.4 98.2)
20 |78.75 (5.86) (67.3 90.2) | 83.05 (4.74) (738 92.3) | 89.69 (6.41) (77.1 102.3)
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Tabla 4-9. Cont...

N % Err. I.C. % Err. I.C. A Err. I.C.

05 Est, 95% Conf. 09 Est. 95% Conf. 099 Est, 95% Conf.
21 [8220 (5.54) (71.3 93.1) | 8650 (4.43) (77.8 95.2) | 93.13 (6.54) (80.3 106.0)
22 |8521 (5.14) (751 95.3) | 89.51 (4.05) (81.6 97.5) | 96.15 (6.72) (83.0 109.3)
23 |87.82 (4.70) (786 97.0) | 92.12 (3.63) (850 99.2) | 98.75 (6.94) (85.1 112.4)
24 |90.04 (4.24) (817 98.3) | 9434 (3.21) (88.1 100.6) | 100.97 (7.20) (86.9 115.1)
25 [91.92 (3.78) (845 99.3) | 96.22 (2.79) (90.7 101.7) | 102.85 (7.47) (88.2 117.5)
26 |93.49 (3.33) (87.0 100.0) | 97.79 (2.41) (93.1 1025) | 104.42 (7.75) (89.2 119.6)
27 |94.80 (2.92) (89.1 100.5) | 99.10 (2.07) (950 103.2) | 105.74 (8.02) (90.0 121.5)
28 |95.89 (2.54) (90.9 100.9) | 100.19 (1.79) (96.7 103.7) | 106.82 (8.29) (90.6 123.1)
4.4.5 Pronéstico de la DMA.

El pronéstico de la DMA se muestra en la Figura 4-11, para un
horizonte de 20 anos, con base en los cuantiles 0.975 de la DVEG

ajustada.

110
100 |
90 r
80
70
60
50 r
40 |
30
20
10

DMA (MW)

1 3 5 7 9 11 13 15 17
Anos

19 21 23 25 27

—o=—Historial =X=Pronéstico

Figura 4-11. Prondstico a 20 anios de la DMA de la subestacion, considerando
una probabilidad del 2.5% de exceder el valor pronosticado.
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Es decir, de acuerdo a la figura, se espera que la DMA sea menor o
igual al valor pronosticado con una probabilidad de 97.5%. Se utiliza este
grado de confianza debido a la pérdida de precisién del modelo para

valores de p menores a 0.025.

Con base en este pronodstico se tendrian los siguientes criterios de

planificaciéon:

e Las obras de expansion deberan entrar en operacion a lo mas

en el ano 11 (ano 3 del horizonte de prondstico).

e Para el ano 17 se requiere una capacidad instalada mayor o

igual a 74 MW (=80 MVA).

e Dada la saturacion del area de servicio en el ano 28 (ano 20
del pronodstico), se requerira una capacidad instalada mayor o

igual a 104 MW (120 MVA), al final de los 20 afos.
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CAPITULO 5. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES.

5.1 Conclusiones.

En este trabajo se describe un método para pronosticar la demanda
maxima anual, DMA, en sistemas de distribucién de energia eléctrica, con
horizontes a largo plazo, mostrando su aplicacién con los datos de

demanda maxima mensual de una subestacion de distribucién de la CFE.

El método propuesto, fundamentado en la Teoria de Valor Extremo,
descrita en el Capitulo 3, permite incluir, de manera flexible, diferentes
dinamicas de crecimiento relacionadas con el desarrollo de areas
pequenas, como las que se describen en el Capitulo 2, mediante la eleccion
de un modelo estructural asociado al parametro de localizaciéon de la

distribuciéon de valor extremo generalizada.
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Las pruebas de bondad de ajuste y la variabilidad de los parametros
estimados para cada uno de los modelos analizados en el Capitulo 4,
muestran que los datos proporcionados por CFE son suficientes para
obtener un modelo adecuado para describir el comportamiento de la DMA

de la subestacion.

Los cuantiles de la distribuciéon de valor extremo generalizada de
los modelos ajustados se utilizaron para definir niveles de riesgo asociados
con la eleccion de la capacidad de diseno del sistema eléctrico. Los errores
estandar obtenidos para estos cuantiles muestran que utilizando toda la
informacién disponible en CFE, es posible reducir la incertidumbre del
pronoésticos, a diferencia de lo que ocurre con los métodos de extrapolacién
que solo utilizan un valor para cada uno de los anos que componen el

historial de la demanda maxima.

La eleccion de una curva de crecimiento para modelar la tendencia
es una de las decisiones del analista que dependera generalmente del
enfoque del prondstico. El modelo de crecimiento lineal implica el
crecimiento ilimitado de la demanda en el area atendida por la
subestacion, lo cual puede ocurrir si los limites del area de estudio se

extienden continuamente para absorber mayor demanda debida al
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desarrollo demografico. En cambio, si la extension del area de estudio se
mantiene constante, el uso del modelo logistico describira el cambio en la

tasa de crecimiento conforme el desarrollo tiende a un valor de saturacidn.

Independientemente del modelo estructural utilizado para describir
la dinamica de crecimiento, los modelos de valores extremos proporcionan
una medida de riesgo con el cual las realizaciones futuras de la DMA

excederan el valor pronosticado.

Todo proceso de planeacién involucra la toma de decisiones bajo
situaciones de incertidumbre. Los efectos de esta incertidumbre se hacen
evidentes cuando las decisiones han sido tomadas y los planes
instrumentados; lo que implica que el prondstico para la planeaciéon de un
SDEE puede llevar a decisiones equivocadas. Una forma de reducir este
riesgo es mediante el uso de técnicas adecuadas para el prondstico. En
este sentido, los modelos de valores extremos deben ser considerados como

otra opcion para el pronodstico de la DMA.

5.2 Ventajas y desventajas.

El método propuesto considera objetivamente diferentes escenarios

de prondstico para disenar y planificar un SDEE, proporcionando medidas
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de riesgo que le permiten al planificador elegir entre distintos grados de
robustez para el diseno del sistema, y modela de manera explicita la no-
estacionariedad de la DMM permitiendo elegir diferentes modelos de
crecimiento asociados con el parametro de localizacion de la DVEG, que

distinguen su comportamiento en diferentes temporadas del afo.

Sin embargo, requiere de datos de periodos historicos largos y de
técnicas especializadas de modelacion estadistica que hasta el momento

son dificiles de automatizar.

5.3 Contribucion.

Este trabajo contribuye a mejorar los métodos de extrapolacion
utilizados actualmente por CFE, al incorporar una medida de riesgo
asociada a los pronodsticos de la DMA, la cual resulta de gran importancia
para los planificadores del sistema eléctrico al evaluar el impacto de tales

decisiones.

Asi mismo, al considerar que los datos de la DMM se distribuyen de
acuerdo con la DVEG, la cual abarca los tres tipos de distribuciones de
valor extremo: Gumbel, Frechet y Weibul, se contribuye a extender la

investigacion de Loredo (2001) y Belzer (1993), quienes asumieron que los
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datos de la demanda maxima se distribuian de acuerdo con la distribucién
de valor extremo Tipo I (Gumbel) y sugirieron, como una forma de mejorar
sus resultados, probar la posibilidad de que los datos se distribuyeran de

acuerdo con las distribuciones de valor extremo Tipo II y Tipo III.

5.4 Investigacion actual y futura.

Una de las caracteristicas importantes del modelo propuesto es el
supuesto de independencia entre las observaciones de la DMM. Por esta
razon, debe investigarse la aplicacion de modelos no-paramétricos y semi-
paramétricos que se adapten con flexibilidad al comportamiento de los

datos, véase por ejemplo Hall y Tajvidi (2000).

Los modelos estudiados se aplican al prondstico de la DMA en
SDEE urbanos cerrados y subestaciones rurales, en los cuales la
interaccion con otros sistemas se considera despreciable. En muchos casos
se requiere analizar historiales de una o mas subestaciones adyacentes en
las cuales existe evidencia de que una de ellas transfirié a las otras, parte

de su demanda en algiin momento de la serie de tiempo.

Modelar y pronosticar la variable estructural para estos SDEE

requiere modelos para estudiar sistemas que evolucionan tanto en el
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tiempo como en el espacio, los llamados modelos espacio-temporales. Los
modelos espacio-temporales para extremos es un area reciente donde
actualmente se realiza investigacion. Una linea de investigacion posible
es considerar el método de acoplamiento de carga transferida o L'TC, por
sus siglas en inglés, propuesto por Willis, Powell y Wall (1984) con el fin
de proponer una alternativa al modelo estructural de los parametros de

localizacion de las subestaciones involucradas.
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