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iPor qué necesitamos predicciones?

La generacién renovable depende de variables meteorolégicas que cambian
en el tiempo y que no conocemos exactamente de antemano.

@ Solar: irradiancia, nubosidad, temperatura.
@ Edlica: velocidad del viento, densidad del aire, temperatura.

@ La demanda eléctrica también cambia en el tiempo.

Por tanto, la generacién disponible dentro de unas horas o al dia siguiente
no se conoce exactamente en el presente.
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El papel de los pronésticos

Los pronésticos son esenciales para:
@ planificar la operacién del mercado eléctrico;
@ balancear la oferta y la demanda de energia;
@ prevenir sobrecargas en elementos criticos de la red;

@ tomar decisiones operativas considerando el riesgo.

Predecir no es el objetivo final: la prediccidn es informacién para tomar
decisiones.
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Decisiones en una mini-grid

Consideremos una mini-grid que abastece una demanda D; mediante
generacion renovable, almacenamiento y generacién de respaldo.

En cada tiempo t, debe mantenerse el balance:

Generacién renovable + Almacenamiento + Respaldo > D;.

Sin embargo, la generacién futura

Giy1, Gego, .-
no se conoce exactamente al tomar las decisiones.
Esto afecta decisiones como:

@ dimensionar la capacidad de generacién y almacenamiento;
@ cargar o descargar la bateria;
@ activar la generacién de respaldo.
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Fuentes de incertidumbre

En una mini-grid existen diferentes fuentes de incertidumbre:

Generacién renovable Demanda Disponibilidad del sistema

En esta sesién nos concentraremos en la incertidumbre asociada con la
generacion:

Solar Edlica

Buscaremos entender y predecir su evolucién en el tiempo y cuantificar la
incertidumbre de los prondsticos.
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Variabilidad de la generacion renovable

La produccién depende de las condiciones atmosféricas y de las
caracteristicas del sistema de generacion.

Factores externos
Solar
@ Irradiancia solar.
@ Nubosidad.
@ Temperatura.
Edlica
@ Velocidad y direccién del
viento.
@ Temperatura.

@ Presiéon y humedad.

Factores internos

Capacidad instalada.

Caracteristicas de paneles y
turbinas.

Mantenimiento e
indisponibilidad.
Envejecimiento de los equipos.

Incorporacién o retiro de
capacidad.
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Prediccion como problema matematico

Supongamos que hemos observado una serie temporal hasta el tiempo t:

Y, Y2, -5 Yt

Queremos predecir sus valores futuros:

‘Yt+1a}/t+27~-,)/t+h

donde h es el horizonte de prediccién.

En nuestro caso, y; puede representar:
@ potencia fotovoltaica generada en el tiempo t;

@ potencia edlica generada en el tiempo t.
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Horizontes de prediccion

El horizonte de predicciéon depende de la decisién que queremos tomar.

Horizonte Aplicacion

Minutos—horas  Control y almacenamiento
Horas—1 dia Operacién de la mini-grid
Dias Planificacién operativa
Meses—aiios Dimensionamiento e inversién

Diferentes decisiones requieren diferentes horizontes y diferentes tipos de
prediccién.
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Prediccion puntual y probabilistica

Una predicciéon puntual proporciona un tnico valor:

Vern = 120 KW.

Una prediccion probabilistica describe los diferentes valores posibles y
sus probabilidades:

P(Yean | Y1:t)-
Por ejemplo,

P (95 < yrin < 145 KW | y1.¢) = 0.90.

Para tomar decisiones importa cudnto esperamos generar y también la
incertidumbre asociada con esa estimacion.
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iPor qué importa la incertidumbre?

Imaginemos dos prondsticos para mafana:

A: 100 kW
B: 100 kW

Tienen la misma prediccién puntual.
Pero:

A: 95—105 kW
B: 40— 160 kW

Las decisiones de almacenamiento y respaldo deberian ser muy diferentes.
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Métodos de prediccion

Los métodos para predecir generacién solar y eblica pueden organizarse en
tres grandes grupos:

@ Modelos fisicos:

; delo fisi .
Meteorologia "% Potencia

Utilizan las relaciones fisicas que gobiernan el sistema.

@ Modelos estadisticos / machine learning:

. del .
Datos histéricos ———2 Potencia futura

Aprenden relaciones directamente de los datos.
@ Modelos hibridos

Fisica + Datos‘

Combinan conocimiento fisico con aprendizaje estadistico.
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Modelos fisicos

Para energia solar:

PtPV = f(irradiancia, temperatura, caracteristicas del panel,...)

Para energia edlica:

PY = f(velocidad, densidad, caracteristicas de la turbina, .. .)

Ventaja: incorporan conocimiento del proceso fisico.
Limitacién: para predecir la potencia futura necesitamos conocer o
predecir las variables meteorolégicas futuras.

La incertidumbre meteorolégica se propaga hacia la prediccién de
generacion.
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Modelos estadisticos

Utilizan observaciones histéricas para aprender la dindmica temporal:

yr = f(yt—17yt—27 o 7Xt) + €t.

@ Regresion.

@ Modelos autorregresivos.

o ARIMA.

e SARIMA.

@ Modelos de espacio de estados.
@ Machine learning.

°

Redes neuronales.
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Modelos hibridos

No tenemos que elegir necesariamente entre fisica y estadistica.
Podemos combinar:

Modelo fisico + Modelo estadistico

conocimiento datos

Por ejemplo:

P;)bs _ Pfhys:ca/ T,

donde ¢; representa el error o las dindmicas que el modelo fisico no
captura.
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Cuantificar la Incertidumbre en las predicciones

Los modelos de prediccién contienen cantidades que no conocemos
exactamente:

0= (61,...,6p).
Por ejemplo:
@ coeficientes de regresion;
@ pardmetros autorregresivos;
@ parametros fisicos;

@ estados no observados.
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Cuantificar la incertidumbre en las predicciones

Una estimacién puntual proporciona un Unico valor,
0,

En un enfoque probabilistico, describimos nuestra incertidumbre sobre los
parametros mediante una distribucién:

PO | y)-

Esta incertidumbre se propaga a las predicciones futuras:

p0]y) — plyeenly)]
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Tres fuentes de incertidumbre

© Pardmetros: no conocemos exactamente los coeficientes del modelo.
@ Variabilidad futura: incluso con pardmetros conocidos, el clima
cambia.
© Especificacién: ningiin modelo representa perfectamente el proceso
fisico.
La inferencia bayesiana representa muy bien las dos primeras. La tercera
debe estudiarse comparando modelos y verificando predicciones.
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Inferencia Bayesiana

Supongamos que nuestro modelo depende de parametros desconocidos

0= (61,....0,).

Antes de observar los datos, representamos nuestro conocimiento sobre
estos parametros mediante una distribucién

p(0).

Después observamos datos y, cuya distribuciéon depende de los parametros:

p(y | 6).

El teorema de Bayes permite actualizar nuestro conocimiento:

_ ply [0)p(9)
P(9 ‘ y) - P(}/)
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Prior, verosimilitud y posterior

Prior p(6) Verosimilitud p(y|6) Posterior p(0|y)

2 3 4 5 2 3 4 5 2 3 4 5

0
p@1y) = p(y|6)p®)

@ Prior representa nuestro conocimiento sobre 6 antes de observar los
nuevos datos.

@ Verosimilitud relaciona los datos observados con los posibles valores
de 6.

@ Posterior combina la informacién previa con la informacién contenida
en los datos.
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i Qué obtenemos de la distribucion posterior?

La inferencia Bayesiana proporciona una distribucién para los pardmetros
desconocidos:

pO|y).

A partir de ella podemos obtener:

@ estimaciones puntuales, por ejemplo
E[0 | y];

@ intervalos de probabilidad;
@ probabilidades sobre los pardmetros;

@ predicciones de observaciones futuras.
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De la inferencia a la prediccion

Después de observar y;.¢, tenemos informacién sobre los parametros:

p(0 | y1:¢)-
Pero nuestro objetivo es predecir una observacién futura yyy1.

La distribucion predictiva posterior es

p(Yes1 | yi:e) = /p(yt+1 | 0, y1:)p(0 | y1.£) d6.

Esta expresiéon combina:

P(Yt+1 ’ 9,}/1:1*) y P(9 ‘ Y1:t)
—_— ———
variabilidad futura incertidumbre en los parametros
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Interpretacion de la distribucion predictiva

La banda predictiva proviene de una distribucién para cada horizonte

6 : PWe+121y1:0)
—— Observaciones yi.. 0 Intervalo predictivo 50%

Intervalo predictivo 90% === Mediana predictiva

t-6 t+2 t+5 t+8 t+12
tiempo

La prediccién no es solamente un valor y;41, sino una distribucion:

p(Ye+1 | y1ie)-
Esta distribucién describe los posibles valores futuros y la incertidumbre
asociada a ellos.

Una prediccién probabilistica describe qué puede ocurrir y con qué
incertidumbre.
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Aproximacion de la distribucion predictiva

La integral predictiva no siempre puede calcularse de forma analitica.
Si disponemos de muestras de la posterior,

o), .. oM ~ p(0 | y1:t),

podemos aproximarla mediante Monte Carlo:

p(yer1 | y1:e) Z p(ye+1 | o™ Y1)

1. Muestras posteriores 0™ 2. Predictivas condicionales 3. Distribucién predictiva

(m)

Una simulacion ;7 ~ p(yt+110™, yi.¢) por cada muestra posterior
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Simulacioén predictiva

En lugar de construir explicitamente la mezcla anterior, podemos generar
directamente valores futuros.
Para cada muestra posterior

0™ ~ p(8 | y1.t),

simulamos
yt(f:% ~ p(yes1 | 9<m),)’1:t)-
Entonces
1 M
yt(+)17 e ayt(+1)

son muestras de la distribucién predictiva posterior

p(Ye+1 | y1:e)-
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Calculo mediante simulacion

El procedimiento completo puede resumirse como

yie — PO | yre) — 0 — y{T).

@ Cuando la posterior tiene una forma cerrada, podemos trabajar
directamente con ella.

@ Cuando no la tiene, podemos obtener muestras mediante métodos
como MCMC:

0N, 0™~ p(6 | yi.e).

Existen implementaciones en software como Stan, JAGS, twalk y
otros paquetes de inferencia Bayesiana.
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Ejemplo: un primer modelo bayesiano

Comencemos con el modelo méas sencillo. Supongamos que las
observaciones fluctian alrededor de una media constante:

Ye = W+ ¢, EtNN(O,O'2).

Equivalentemente,

e | py 0% ~ N(p, 02), t=1,...,T.

Suponemos inicialmente que o2 es conocida y que, dado s, las

observaciones son independientes.

Asignamos una distribucién prior a la media desconocida:

e~ N(:u077—3)'
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Actualizando nuestro conocimiento sobre

Tenemos

el N(p,a®), o~ N(po, 75).
Después de observar yi, ..., yr, aplicamos Bayes:

P(M | yl:T) X p(yl:T | M) P(H)
En este caso, la posterior también es Normal:

2 | yi.t ~ N(NTvT%)

donde
1
5 1 n T
==+ —=
T 702 o2 ’
o (ko | Ty
HT =TT | 2+ 5
5 o
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La media posterior como promedio ponderado

La media posterior puede escribirse como

o+ ¥
pr =g
Ztm
Es decir,
‘MT = Whprior H0 + Wdatos}_/v ‘
donde
1/78 T/o?
Wi = I S—— W, — o 9 . = A
prior 1/7-5 + T /o2 datos 1/7'3 + T /o2
y

Wprior T Wdatos = L.

La fuente con mayor precision recibe mayor peso.
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De la inferencia a la prediccion

Con los datos hemos aprendido sobre p:

p(u | y1:1)-

Ahora queremos predecir una nueva observacién y141:

p(yT+1 | y1:7) = /P(YT+1 | w)p(pe | yr:7) dpa

En este ejemplo la integral puede calcularse exactamente:

Y141 |yt ~ N (,UT, o + 7’-2,-) .

Por tanto, la incertidumbre predictiva contiene

2 2

o + T

~~ \L
variabilidad futura  j,certidumbre sobre M
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Caso de estudio: Cuernavaca

Consideraremos produccién fotovoltaica horaria durante 2019.
@ Ubicacion: 18.9331° N, 99.2600° O.
@ Fuente: Renewables.ninja con reanéalisis MERRA-2.
@ Sistema de referencia: 1 kWp fijo.
@ Inclinacién: 19°, orientacion sur.

o Pérdidas: 10%.

La variable

vy = potencia producida por kWp

representa la generacion fotovoltaica en la hora t.
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Caso de estudio: generacion solar

Antes de elegir un modelo, observemos la estructura de los datos.

Produccion fotovoltaica horaria en Cuernavaca, 2019

0.8
.08 i I
g
s 0.4 (ihn \”"‘”" e i I i (i 1 Wl i [ i
x

02 H i | ‘

0.0

2019-01 2019-03 2019-05 2019-07 2019-09 2019-11 2020-01
Mes
Una semana en junio

0.8
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S

0.2

0.0
2019-06-17 2019-06-18 2019-06-19 2019-06-20 2019-06-21 2019-06-22 2019-06-23 2019-06-24
Fecha

Figure 1: Arriba: generacién horaria durante 2019. Abajo: una semana
representativa. La produccién sigue un ciclo diario y es nula durante la noche.
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Estructura temporal de la generacion

Perfil promedio por hora

0.6
g
z 0.4
E 0.2
0.0
0 3 6 12 15 18 21
Hora del dia

El perfil diario cambia durante el afo

—— Enero ~= Junio  —— Diciembre

21

12 15 18
Hora del dia
Energia diaria

]
56 )
5 qate | W
Q 1 ' ||
o4 LR | {
2 | I IRk
= |
< | | |
22 t
=
2019-01 2019-03 2019-05 2019-07 2019-09 2019-11 2020-01
Mes

Figure 2: Izquierda: perfil medio por hora. Centro: perfiles medios en enero, junio
y diciembre. Derecha: generacién diaria acumulada, en KWh/kWp.
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Relacion con observaciones pasadas

Una hora antes La misma hora del dia anterior La misma hora de la semana anterior
correlacion = 0.94 correlacion = 0.97 correlacion = 0.95
08 " o8 o8 2
'/f of
206 206 206
S 5 S & s !
= = =
2 o4 % ¢ Zos * Zos
BN BN - BN ,
0.2 3 @t 0.2 S
»,'/’ ,'/’
ra -
02 04 06 08 080 02 04 06 08 %80 02 04 06 08
Ye-1 (KW/kWp) Ye-24 (KW/KWp) Ye-168 (KW/kWp)

Figure 3: Cada punto representa una hora. Comparamos la produccién actual con
la de una hora, un dia y una semana antes. Las relaciones observadas pueden
reflejar el ciclo solar, no necesariamente memoria residual.

v+—1 . dependencia de corto plazo,
Ye—oa  ciclo diario,
Yi—168 . ciclo semanal.
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iEs suficiente una media constante?

Nuestro primer modelo supone

Por tanto,

Elye | u] = p

para cualquier hora del dia y cualquier época del afio.

Pero la generacién solar presenta una estructura temporal clara. La media
de la serie no es constante en el tiempo.
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i Qué estructura observamos?

Al observar la serie en diferentes escalas aparecen:
@ ceros durante la noche;

un ciclo diario fuerte;

°
o diferencias entre dias;

@ cambios a lo largo del afo;
°

persistencia entre horas cercanas.
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Construccion progresiva del modelo

Partiremos de modelos sencillos e incorporaremos estructura solo cuando
los datos lo justifiquen:

media dependiente del tiempo

!

memoria de corto plazo

!

dependencia estacional

Usamos las primeras 8,592 horas para ajustar los modelos y reservamos las
Gltimas 168 horas para evaluar los pronoésticos.

Maria Luisa Daza Torres (IM UNAM) Modelacién Matematica September 9, 2026



De una media constante a una media temporal
Nuestro primer modelo era

Pero la media cambia con el tiempo.
Reemplazamos entonces

i m

y obtenemos

yt:mt—l—at, Et N(0,0’z).

Ahora

Elyt] = m;.

No estamos construyendo un modelo diferente: estamos generalizando el
anterior.
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Representando el patron periodico

Primero describimos la produccién esperada segtin la hora y la época del
afio:
me = Bo + Py sin(2mhy /24) + 32 cos(2mh; /24)
+ (3 sin(4mh: /24) + PB4 cos(4mhe /24)
+ [ sin(2md; /365) + B cos(2md;/365).
donde
@ h: hora del dia;
@ d;: dia del afo;
@ m;: generacién tipica para esa posicién del calendario.

Los términos diarios representan el ciclo dia—noche y los términos anuales
permiten que el patrén cambie durante el afio.
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Formulacion como regresion lineal

Aunque utilizamos senos y cosenos, el modelo es lineal en los pardmetros:

T
me = X, 3.

Por tanto,

Ve =X, B+ e, et ~ N(0,0?).

Para todas las observaciones,

y=XpB+e, e ~ N(0,02)).
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Inferencia bayesiana del patron periodico

El modelo es

y| B,0% ~ N(XB,a?l).

Usamos el prior conjugado

B | o? ~ N(mg, V), o2 ~ InvGamma(ap, by).

La posterior conserva la misma forma:

B | 02,y ~ N(m,,,a2 V), o | y ~ InvGamma(ay, bp),
donde

Vo= (Vo '+ XTX)N my =V, (Vg tmo+ XTy)
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Distribucion predictiva
Para un nuevo tiempo t,, el modelo es

Ve =X, B+ e, e« ~ N(0,02).

Como B es desconocido, consideramos todos sus posibles valores de
acuerdo con su distribucién posterior:

P 13.0%) = [ ply. | 8% p(8 |y.0%) dB.
Si

Bly,o%~ N(m,,ao?V,),

entonces

Ve ly, 0%~ N (xImn, o? [1 +x, V,,x*D .
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A prioris para nuestro ejemplo

El vector de regresores tiene p = 7 componentes: intercepto, dos
arménicos diarios y un armoénico anual.
Usamos
2 2 2
B | o~ N(mg,o° V), 0 ~ InvGamma(ag, bp),

con los valores

’mo = 07, \/0 = 10/7, ap = 2, bo = 0.05. ‘

@ mg = 0: antes de ver datos, no favorecemos coeficientes positivos ni
negativos.

@ Vo = 10k: prior amplio para los coeficientes, en la escala de o2.

@ a9 =2y bg = 0.05: prior débilmente informativo para la variabilidad,
compatible con una serie acotada aproximadamente entre 0 y 1
KW /kKWp.
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Evaluacion de las predicciones

Para evaluar la prediccién comparamos los valores observados y; con las
predicciones puntuales y;.

Error absoluto medio

(MAE)

1 .
MAE = =" |y - 7
t=1

Mide el tamaiio promedio de los errores.

Raiz del error cuadratico medio (RMSE)

n

1 _
RMSE = | D> (e —y)?

t=1

Penaliza mas fuertemente los errores grandes.

En ambas métricas, valores menores indican mejores predicciones.
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Desempeiio del patrén peridédico

Modelo MAE RMSE Cobertura 90%
Semana anterior 0.0349 0.0816 -
Patrén periédico Bayesiano  0.0307  0.0550 93.5%

El patrén diario y anual explica una parte importante de la serie.
Sin embargo, el modelo supone errores temporalmente independientes:

Et 1 Et—1-

Las desviaciones respecto al patrén pueden conservar estructura temporal.
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Pronédstico con patrén estacional bayesiano

Escenarios: patron estacional sin memoria

Intervalo 90%  —— Mediana ~—— Observado
0.8
0.6
o
S
k=
S04
0.2
0.0
2019-12-25 2019-12-26 2019-12-27 2019-12-28 2019-12-29 2019-12-30 2019-12-31 2020-01-01

Fecha

La linea negra muestra la generacién observada; la linea azul, la mediana de la
distribucién predictiva; y la banda azul clara, el intervalo predictivo central al 90%.
El modelo reproduce el ciclo diario y la amplitud estacional, pero no ajusta por
completo las desviaciones puntuales respecto al patrén esperado.
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Dependencia en los residuos

Primero ajustamos el patrén peridédico

A ) ) y calculamos
Residuos consecutivos: correlacién = 0.86

o
N

—— Igualdad

rt =Yyt — ﬁ)t.

o

Cada punto compara (ri—1, rt). La
nube sigue la diagonal y la correlacion
es 0.86: quedan desviaciones parecidas
en horas consecutivas.

o
=)

I
I
N

Cautela: cerca de cero aparecen bandas
porque muchas horas nocturnas tienen
produccién cero. Parte de esa
estructura adn refleja el ciclo solar y la
aproximacion periddica.

Residuo actual ri (kW/kWp)
s S
b e

-0.4 -0.3 -0.2 -0.1 0.0 0.1 0.2
Residuo anterior ry_1 (KW/kWp)

La grafica motiva evaluar un AR(1), pero no demuestra por si sola que este
mejorara el prondstico.
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Modelo AR(1) para los residuos

Escribimos

Ye=my+ It

y modelamos las desviaciones mediante

re = @re—1 + €, 5tNN(0702)-

Equivalentemente,

‘Yt =m + ¢(Ye—1 — Me—1) + &r. ‘

El pardmetro ¢ mide la persistencia de las desviaciones respecto al patréon
esperado.
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Interpretacion de la persistencia

En

re = Qre—1 + ¢,

@ ¢ ~ 0: poca persistencia;
@ 0 < ¢ < 1: las desviaciones persisten y se atendan;

@ ¢ cercano a 1: persistencia fuerte.

Por ejemplo, si la generacion esta por debajo del patrén por nubosidad
persistente, puede continuar por debajo durante las horas siguientes.
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Inferencia Bayesiana con dependencia temporal

Los parametros son

0 = (8, 9,0).

Por ejemplo,
Bj ~ N(0,1),
¢ ~ N(0,0.5%)I(~1 < ¢ < 1),

o ~ HalfNormal(0.5).

La posterior es

p(B,6,7 | y) < ply | B,6,0)p(B)p(#)p(7)- |
Esta posterior conjunta no tiene una forma cerrada sencilla.
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Cuando no podemos calcular la posterior
exactamente

En los primeros modelos obtuvimos directamente

plely) y  p(Bly)

Al aumentar la complejidad del modelo, podemos recurrir a métodos
computacionales para obtener muestras:

o, 0M ~ p(0 | y).

Por ejemplo, mediante métodos de Monte Carlo via cadenas de Markov
(MCMCQ).

La inferencia Bayesiana no cambia; cambia la forma de calcular la
posterior.
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Prediccion mediante muestras posteriores

Para cada muestra

olm) — (8™ gm)_5(m)y

generamos

vt =m0t (yr - mT) 47

con

7y~ N (0, (oM7)

Repitiendo el procedimiento obtenemos muestras de

p(yT+1 | y1:7)-
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Trayectorias predictivas

Para un horizonte h, propagamos el modelo recursivamente:

W Ty e 4T,

Cada muestra posterior genera una posible trayectoria:

YrivTmen = YT YT4h

(m) (4 ).

La prediccién probabilistica produce escenarios futuros, no solamente una
curva promedio.
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Pronostico con memoria residual

Escenarios posteriores: modelo estacional + AR(1)
Intervalo 90% —— Mediana —— Observado

0.8

0.2

0.0
2019-12-25 2019-12-26 2019-12-27 2019-12-28 2019-12-29 2019-12-30 2019-12-31 2020-01-01

Fecha

Prondstico de la dltima semana de 2019 con patrén estacional y residual
AR(1). La linea negra muestra la produccién observada, la linea naranja la
mediana predictiva y la banda el intervalo predictivo al 90%.
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Efecto de la memoria residual

Modelo MAE RMSE Cobertura 90%
Patrén periédico Bayesiano  0.0307  0.0550 93.5%
Patrén periédico + AR(1)  0.0308  0.0552 94.1%

En esta semana de prueba, aifiadir memoria residual de corto plazo no
mejora el error puntual.

La complejidad adicional debe validarse, no suponerse beneficiosa.
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Modelos autorregresivos de mayor orden

Un AR(1) utiliza un solo rezago:

Yt =C+ d1yr-1+ &t

Podemos incorporar varios valores anteriores:

’)/t =c+dryr-1+ -+ Opyr—p + €t

Esto define un modelo

El pardmetro p indica cuantos rezagos de la serie participan en el modelo.
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Innovaciones pasadas

Otra fuente de informacién son las innovaciones, es decir, aquello que el
modelo no anticipd.

Si

Yt—-1

era la prediccion y observamos y;_1, definimos

‘€t—1 =Yt-1— )7t_1- ‘

Un modelo MA(1) incorpora esta innovacion:

|ye=p+ee+0e 1|

AR utiliza valores pasados; MA utiliza innovaciones pasadas.
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Modelos ARMA

Combinando valores e innovaciones pasadas obtenemos

ARMA(p, q).

Por ejemplo,

‘ARI\/IA(l,l): Ve=cC+ oy 1+er+ e 1.

Aqui

p : namero de rezagos de la serie,
g : numero de rezagos de las innovaciones.

Maria Luisa Daza Torres (IM UNAM) Modelacién Matematica September 9, 2026



Modelacion de cambios

En algunas series es mas conveniente modelar los cambios que los niveles
originales.
La primera diferencia es

Ay = Yt — Y1

Por ejemplo, si
vi—1 = 0.60, y: = 0.68,
entonces

La diferenciacién puede eliminar estructuras persistentes y producir una
serie mas adecuada para un modelo ARMA.
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Modelos ARIMA

Si aplicamos diferenciacién y modelamos la serie transformada mediante
ARMA, obtenemos

] ARIMA(p, d, q). \

El parametro d indica el niimero de diferencias ordinarias.
Por ejemplo,

ARIMA(1,1,1)

utiliza,
Zr =Yt — Yit-1
y modela
‘zt = ¢zt_1+ e+ Oe¢1. ‘
Es decir,
Ve —Ye-1= O(ye-1 — yr—2) + et +Oc¢1.
Modelacién Matematica
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Una escala temporal adicional

En los datos horarios de generacién solar existe un ciclo diario:

s =24.

Ademas de la relacién entre

Ye Y Yi-1,

puede existir una relacién importante entre

El segundo término corresponde a la misma hora del dia anterior.
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Diferenciacion ordinaria y estacional

La diferencia ordinaria compara periodos consecutivos:

Ay = ¥t — Y1

Su orden se representa mediante d.

La diferencia estacional compara posiciones equivalentes de dos ciclos
consecutivos:

Doyt = yr — Y24

Su orden se representa mediante D.

d y D representan operaciones diferentes.
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Diferencias entre ciclos diarios

Definimos
Zt = Yt — Yt—24-
Por ejemplo,
Y+ — VYi_24 = cambio entre dias.
~~ N

hoy, 12:00  ayer, 12:00

La transformacién elimina parte del patrén que se repite cada 24 horas y
concentra el modelo en las diferencias entre ciclos.
Una vez predicho z,

Yt = Yi—24 + Z¢.

Modelamos cémo cambia el ciclo de un dia al siguiente.
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Modelo SARIMA

SARIMA combina componentes ordinarias y estacionales:

[SARIMA(p, d. 9)(P. D, Q)s.

No estacional Estacional

Autorregresion  p P
Diferenciacion  d D
Media movil q Q

Para nuestros datos,
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Componentes estacionales

Para s = 24,

@ P: autorregresion estacional
incorpora dependencia a escala de ciclos completos;

t—24, t—48,...

@ D: diferenciacion estacional
para D =1,

Zr = Yt — Yt—24,

@ @: media movil estacional
incorpora innovaciones de ciclos anteriores;

€t—24, Et—48,---
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Patrén periddico y dependencia estacional

Patrén periédico SARIMA

Los arménicos estiman La componente estacional utiliza la
relacién dindmica entre ciclos:

m; = comportamiento esperado Vi — Yi_o4.

seglin la hora y la época del afio. Representa cémo cambia la serie
Representan lo que tipicamente respecto a ciclos recientes. |
ocurre en esa posicion del

calendario.

Los dos modelos representan periodicidad, pero utilizan informacién
temporal diferente.
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Modelo utilizado

Para la serie solar utilizamos

|SARIMA(L,0,1)(1,1,1)a4. |

Por tanto,

En particular,

indica que no utilizamos la diferencia ordinaria y; — y;_1, mientras que

indica que utilizamos

‘Zt =Yt — Yt-24. ‘
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Dinamica de la serie diferenciada

Como

Zt = Yt — Yt-24,

la componente no estacional incorpora

Zy 1 5 €t—1 ’
~~ ~—~~
un periodo atras innovacién reciente

mientras que la componente estacional incorpora

Zt—24 Et—24
—— ——
un ciclo atras innovacién estacional

El modelo combina dependencia de corto plazo y dependencia diaria.
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Representacion completa del SARIMA

Definimos el operador de rezago B por

By: =yi—1,  B*ye =y o
El modelo

SARIMA(L,0,1)(1,1,1)24

puede escribirse como

(1—¢B)(1 — dB**)(1 — B*)y, = (1 + 6B)(1 + ©B*)e,.

Los factores representan:

) AR de corto plazo,
) AR estacional,
(1 - B?*) : diferenciacién estacional,
) MA de corto plazo,
) MA estacional.
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Formulacion Bayesiana del SARIMA

Los pardmetros desconocidos son

19 = (¢7 9’ q>’ @7 O-)'

Asignamos distribuciones prior, por ejemplo,

¢, ® ~ N(0,0.5%),
6,0 ~ N(0,0.5?),

o ~ HalfNormal(0.5),

junto con las restricciones necesarias sobre los parametros AR y MA.
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Posterior del modelo SARIMA

Después de observar

y:(y].?"".yT)?

la posterior satisface

[p(9 | y) o< ply [ 9)p(v). ]

Es decir,

p((b?e?q)?e?(j ‘ Y)
o< p(y | ¢,0,®,0,0)p(¢)p(0)p(®)p(©)p(c).

A diferencia del ejemplo Normal-Normal, la posterior conjunta no tiene, en
general, una forma cerrada sencilla.
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Prediccion Bayesiana con SARIMA

Obtenemos muestras de la posterior mediante MCMC:

9O, 9M ~ p(d ] y).

Para cada muestra posterior generamos una trayectoria futura:

y('l'szlzT+h ~ p(YT+1:T+h | ﬁ(m),Y)-

El conjunto de trayectorias aproxima

p(yTerTin |Y):|
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Pronéstico SARIMA Bayesiano

Escenarios posteriores: SARIMA bayesiano diario

Intervalo 90% —— Mediana predictiva —— Observado

A

0.0
2019-12-25 2019-12-26 2019-12-27 2019-12-28 2019-12-29 2019-12-30 2019-12-31 2020-01-01
Fecha

KW/kWp

Prondstico de la Gltima semana de 2019 con SARIMA bayesiano de
estacionalidad diaria. La linea negra muestra la produccién observada, la
linea verde la mediana predictiva y la banda el intervalo predictivo al 90%,

obtenido a partir de trayectorias posteriores.
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Comparacion de los pronésticos

Modelo MAE RMSE Cobertura 90%
Semana anterior 0.0349  0.0816 -
Patrén periédico Bayesiano  0.0307  0.0550 93.5%
Patrén periédico + AR(1) 0.0308  0.0552 94.1%
SARIMA Bayesiano 0.0232 0.0421 95.2%

En esta ventana de evaluacién, el SARIMA produce el menor error de
prediccién.

Una diferencia importante es que incorpora explicitamente dependencia y
diferenciacién a escala diaria.
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Construccion y evaluacion de modelos

Los ejemplos muestran una progresién:

Patrén periédico — memoria local — dependencia estacional.

@ El patrén diario y anual explica una parte importante de la generacion
solar.

@ La memoria residual de corto plazo es una hipdtesis que debe
verificarse mediante prediccién fuera de muestra.

@ En esta ventana, SARIMA produjo mejores prondsticos.

@ Un menor error puntual no es el Gnico criterio: también importan la
incertidumbre, la calibracién y la coherencia de las trayectorias.
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De los datos a la decision

El proceso completo puede resumirse como

Datos — Modelo — Inferencia — Prediccién — Decision.

La inferencia Bayesiana permite mantener la incertidumbre a lo largo de
este proceso:

p(01y) —  pltutumo | )]

Predecir no significa eliminar la incertidumbre, sino representarla para
tomar mejores decisiones.
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Gracias

Preguntas y comentarios



Investigacion y colaboracion

Proyectos, publicaciones y lineas
de investigacion.

Si te interesa colaborar o participar
como estudiante, visita:

mdazatorres.github.io Escanea el cédigo para
conocer mas.
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mdazatorres.github.io
https://mdazatorres.github.io

jGracias por su atencion!

Te invitamos a conocer la
Maestria en Ciencias Matematicas

del Instituto de Matematicas, Unidad Cuernavaca.

También ofrecemos un
curso de preparacion para el examen de ingreso.

Escanea el cédigo QR para obtener mas informacion.
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