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GLOSARIO

En estadistica, es el Andlisis de Varianza.
Administrador del Mercado Mayorista.

Proyeccidn oficial de demanda con horizonte diario.
Proyeccion oficial de demanda con horizonte semanal.
Método para modelar series de tiempo con
estacionalidad compleja con ecuaciones de espacio
de estado.

Son todos los eventos distintos de la operacion normal
o programada que interfieren el flujo de potencia en un
sistema eléctrico y pueden afectar el suministro a la

demanda.

Método de Suavizado Exponencial de Holt Winters

para la Doble Estacionalidad anidada.

En electricidad, es la unidad de potencia eléctrica,

equivalente a un millén de vatios.

Informe publicado por el Administrador del Mercado
Mayorista de Guatemala, definido en el Articulo 65 del

Xl



Potencia eléctrica

Ruido Blanco

Subseries

Acuerdo Gubernativo Numero 299-98 (Reglamento
del Administrador del Mercado Mayorista).

La cantidad de energia eléctrica entregada o
absorbida por un elemento en un momento

determinado.

En estadistica, valores ordenados en el tiempo con

media cero, varianza constante e incorrelacionados.

Arreglos de la serie de tiempo completa, segun las

variables categoéricas.
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https://es.wikipedia.org/wiki/Energ%C3%ADa_el%C3%A9ctrica

RESUMEN

En este estudio se encuentra la evaluacion de distintas metodologias
pertenecientes a las series de tiempo para determinar los parametros de un
modelo para el pronostico horario de demanda de potencia eléctrica en
Guatemala, el cual busca disminuir el porcentaje de variacion o error en la

estimacion que actualmente ocurre entre lo planificado y el valor en tiempo real.

Inicialmente, se describié el comportamiento de la demanda de potencia
eléctrica en Guatemala, el cual obedece a la conducta, actividad y habitos de la
poblacion. los valores observados del periodo muestral desde enero 2016 hasta
marzo de 2020 fueron analizados bajo métodos estadisticos no paramétricos ya

que la distribucién de la variable no cumplié con las pruebas de normalidad.

Luego, se evaluaron las diferencias estadisticamente significativas entre las
distribuciones de frecuencia por dias de la semana con el objetivo de agrupar
dias en sus secuencias naturales obteniendo subseries de tiempo. las cuales
fueron modeladas con métodos para capturar una componente estacional.

encontrando que los resultados no mejoran las proyecciones oficiales actuales.

Finalmente, se aplicaron métodos para series de tiempo cuya formulacion
permiten capturar estacionalidades multiples anidadas, como lo son el Suavizado
Exponencial de Holt-Winters para la Doble Estacionalidad -HWDS- y los modelos
de Espacio de Estado para la Estacionalidad Mdltiple con acrénimo -BATS-.
concluyendo que con estas metodologias se logran obtener modelos que
mejoran los prondsticos oficiales actuales y permiten cumplir los requerimientos

normativos vigentes.
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PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

o Contexto general

En el mercado eléctrico de Guatemala, un objetivo primordial es minimizar
el costo operativo del sistema eléctrico de potencia que abastece a la demanda
de energia eléctrica, por medio de un despacho econémico en orden de mérito
de los costos de generacion de electricidad de las centrales estatales y privadas.
Es decir, que se minimiza la sumatoria de los productos entre el costo y el
volumen de generacién de cada central, siempre que la sumatoria de la
produccién de todas las centrales satisfaga a la demanda de energia. para el muy
corto plazo este optimo se busca en cada periodo de mercado de una hora de

duracion.

De forma periddica se publica una optimizacion de los recursos disponibles
de generacion de energia, es decir un despacho teérico para un horizonte diario
con 24 periodos de mercado. En funcion de la calidad de los datos de entrada,
esté la calidad del despacho de energia y el cumplimiento de la funcion objetivo,
por lo que ajustar a la realidad tanto como sea posible la curva de demanda de
potencia horaria es de mucho interés, no solo para el operador del sistema sino

también para los agentes que participan en el mercado mayorista de Guatemala.

o Descripcion del problema

Las variaciones entre el dato en tiempo real de la demanda de potencia

eléctrica horaria en Guatemala y el pronostico de corto plazo (1 hora) indicado

XV



en el programa de despacho diario, es una fuente directa en la variacion de
precios de oportunidad de energia de muy corto plazo, al igual que lo es la
disponibilidad en tiempo real del recurso primario de generacion o de las

centrales generadoras.

Dado que, en todo momento la generacion de electricidad debe equiparar a
la demanda de potencia para mantener el balance de frecuencia en el sistema,
la programacién del despacho de energia eléctrica busca anticipar los recursos
de generacion para abastecer dicha demanda. Asi, a mayor error en el pronéstico
de demanda, es decir a mayores desviaciones, mayor serd la variacion sobre el
despacho de centrales generadoras para abastecer a la demanda. Hay que
mencionar que sobre la demanda no se tiene control, pero es deseable tener un
buen grado de certeza del prondstico, y a medida que se mejore el ajuste entre
la demanda pronosticada y la demanda real, se reducen costos en el sistema 'y
la variabilidad en el despacho de ciertas unidades térmicas, lo que provoca
adelantos en el tiempo de los mantenimientos y aumenta sus respectivos costos

de operacion.

Para disminuir la variacion, se buscé minimizar las desviaciones con
modelos de series de tiempo, todos los resultados se obtuvieron con el programa
estadistico Rstudio. Se compararon los resultados de los métodos de
suavizamiento exponencial para lo cual fue necesaria la representacion grafica
de la serie de datos, el analisis de sus componentes de tendencia, ciclicidad,
estacionalidad y aleatoriedad. Estas indicaron el tipo de suavizado exponencial
gue se adecu6 mejor, principalmente por la estacionalidad multiple de la serie.
por otro lado, se evalud también la metodologia establecida por Box y Jenkins
(Garcia, 2016) con la cual se necesitd diferir la serie para lograr su
estacionariedad y con la ayuda de las funciones de autocorrelaciéon simple y

parcial, se determinaron los érdenes del modelo ARIMA y sus coeficientes para
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pasar a la fase de evaluaciones de sus respectivos ajustes indicados por el error
de los modelos.

. Formulacion del problema
o Pregunta central
¢, Cudl es el modelo de mejor ajuste para el prondstico de demanda horaria de
potencia eléctrica, que permite disminuir el error de estimacion de la demanda
local de Guatemala en tiempo real?
o Preguntas auxiliares
. ¢,Cuadles son las principales variables exdgenas que tienen
impacto sobre la demanda de potencia horaria en
Guatemala?
. ¢, Qué beneficios se obtienen de aplicar modelos estadisticos
para predecir el comportamiento de la demanda, en
contraste con las desviaciones que se observan actualmente

entre el prondstico y la demanda reportada en tiempo real?

. ¢,Cual es el nivel de confiabilidad del modelo resultante para

proyectar el consumo horario de demanda?

o Delimitacion del problema

El estudio se realizé con la informacién disponible del Mercado Mayorista

de Electricidad de Guatemala. Esta se publica diariamente y contiene la
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informacion operativa al dia inmediato anterior. La muestra para el estudio se
tomo desde el afio 2016 hasta marzo de 2020. El propésito del estudio fue
proyectar la demanda local del mercado de Guatemala y no incluy6 la demanda

de exportacién en las interconexiones con los sistemas vecinos México y Centro

Ameérica.
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OBJETIVOS

General

Determinar el modelo de mejor ajuste para el prondstico de demanda horaria de
potencia eléctrica en el mercado eléctrico de Guatemala que reduzca el error
actual entre la estimacion programada y el valor en tiempo real, por medio de
técnicas estadisticas para prondsticos, como series de tiempo y métodos

autorregresivos.

Especificos

o Determinar las principales variables exdgenas que hacen sensible a la
demanda de potencia en Guatemala, por medio de la categorizacion de
los dias de operacién y otras variables exdgenas, para hacer susceptible

al modelo propuesto y a su vez este arroje un mejor ajuste.

o Determinar un modelo de pronéstico para la demanda horaria de potencia
eléctrica, mediante la aplicacion de técnicas estadisticas, para disminuir
las variaciones actuales entre la demanda proyectada y la demanda real.

o Delimitar los rangos aceptables de variacion en los resultados del modelo,
evaluando la bondad de ajuste con los datos reales, para cumplir con lo
estipulado en las normas de coordinacion comercial y operativa vigentes

en el mercado de electricidad de Guatemala.
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RESUMEN DEL MARCO METODOLOGICO

La metodologia aplicada a este estudio se baso6 en el uso de modelos de
prondstico con series de tiempo, utilizando las metodologias de suavizamiento
exponencial de Holt — Winters de Doble Estacionalidad, la metodologia propuesta
por Box-Jenkins y técnicas mas recientes como los modelos BATS por sus siglas
en inglés (Box-Cox transform, ARMA error, Trend and Seasonal components)
para seleccionar el modelo de mejor ajuste a través de la evaluacion de los

errores de cada metodologia.

. Caracteristicas del estudio

El estudio sobre la proyeccion de la demanda de potencia eléctrica se
clasific6 como cuantitativo, puesto que se propuso obtener una prediccion del
comportamiento de la variable que ayudara a disminuir su variacion respecto al
dato real, para esto fue necesario tipificar o categorizar los comportamientos de

las curvas de demanda de los dias de una semana.

El alcance fue correlacional, puesto que los modelos cuantitativos
propuestos evallan la autocorrelacion en la misma serie de tiempo para definir

Sus propios parametros.
Debido a la naturaleza de la variable en estudio no fue posible adoptar un

disefio experimental, puesto que se carece de control sobre la variable u otras

variables que puedan afectarla.
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Sin embargo, se conto con una serie de datos suficientemente extensa para

el desarrollo del modelo, desde 2016 hasta marzo 2020.
. Unidades de analisis

La poblacién de estudio estuvo conformada por las lecturas de carga horaria
sobre la demanda de potencia eléctrica local de Guatemala, las cuales por
naturaleza conforman una serie de tiempo.
o Variables

Las variables en estudio se describen en la tabla I.

Tabla I. Variables de estudio

Variable Definicion tedrica Definicion operativa
La demanda de
potencia eléctrica en
Guatemala publicada
diariamente se calcula
como la sumatoria de la
potencia eléctrica
aportada por cada
central generadora en
un instante de tiempo
dentro de un periodo de
mercado horario, su
unidad de medida es el
Watt o Vatio [W], para
fines practicos se utilizé
el MW = 1x108W.

La potencia eléctrica es la

proporcién por unidad de
Demanda de potencia tiempo, o ritmo, con la
eléctrica cual la energia

eléctrica es transferida por

un circuito eléctrico.

XXII


https://es.wikipedia.org/wiki/Energ%C3%ADa_el%C3%A9ctrica
https://es.wikipedia.org/wiki/Energ%C3%ADa_el%C3%A9ctrica
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Continuacion de la tabla I.

Curva tipica de carga Es la forma Tiene un
diaria caracteristica o perfilalo  comportamiento

largo de un dia que toma ., - veristico para cada
la serie temporal de

demanda de potencia tipo de dia (laboral,

eléctrica. entre semana, fin de
semana, asueto, entre
otros). Aunque al ser
una sucesion de valores
de demanda, estos
estan expresados en
MW, para fines
practicos en este trabajo
no tuvo unidad de
medida, mas bien sirvio
como categorizaciones
preliminares de la
variable.

Demanda alta: dias
laborales de lunes a

viernes.
Demanda intermedia:
sabados.
Demanda baja:
domingos.
Fuente: elaboracion propia.
Técnicas de analisis de informacion
o Prueba de Kruskal-Wallis: prueba no paramétrica que compara tres

0 Mas poblaciones para determinar diferencias estadisticamente
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significativas. se utilizd esta herramienta para categorizar la

demanda de potencia eléctrica y agruparla en subseries de tiempo.

Pruebas de normalidad: por la cantidad de datos que se esperaban,
se utilizé la prueba de Kolmogorov-Smirnov sobre los residuos del
modelo, para comprobar la normalidad en la distribucion de los

residuos de éste.

Metodologia de Box y Jenkins: se utilizé esta metodologia para la
formulacion de modelos ARIMA, fue necesario transformar los
datos para obtener estacionariedad en las series. para determinar
gué tipo de modelo se ajustdé mejor, para lo cual se utilizaron los
correlogramas simples y parciales, una vez que el modelo se
identificd, fue necesaria la estimacion de los coeficientes y de las
constantes, con la ayuda de criterios como minimos cuadrados y

maxima verosimilitud, facilitados en el paquete estadistico Rstudio.

Métodos de suavizado exponencial: se utilizé la gama de
posibilidades de los métodos de suavizado exponencial para
modelar dos componentes estacionales, estos no necesitan que la

variable tenga distribucion normal o presente estacionariedad.

Transformacion Box-Cox: herramienta cuyo parametro o permitio
definir el tipo de transformacién entre el logaritmo natural y una
transformaciéon de potencia, con el objetivo de hacer la variacion

estacional de la serie aproximadamente igual a lo largo de ésta.

Prueba de Ljung-Box: prueba para comprobar la incorrelacién entre

las observaciones de una serie de tiempo, se utiliz6 para evaluar
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mediante el andlisis de los residuos de los modelos, que éstos

capturaron la mayor informacion posible de los datos de muestra.

Andlisis gréafico: se utilizé el andlisis de diferentes graficas para
describir y evidenciar el comportamiento de la serie de tiempo en
estudio, de igual forma para el andlisis de sus componentes y los

resultados de los modelos.

Software estadistico: se utilizé el paquete de software Microsoft
Excel 2016, y RStudio versién 3.6.3.

XXV



XXVI



INTRODUCCION

A continuacion, se presenta un estudio realizado sobre la proyeccion
demanda de potencia eléctrica local en Guatemala. Es decir que solo abarca la
proyeccion para los valores delimitados al territorio nacional, y se dejé de lado la

demanda de exportacion.

Los valores de demanda local reflejan el comportamiento y habitos de la
poblacion. Esta desarrolla actividades con alto grado de repetividad y monotonia.
Se esperaba que la aplicacion de métodos para modelar series de tiempo diera

buenos resultados, lo cual si sucedio.

En el capitulo uno se presenta la teoria seleccionada de las series de tiempo
que permiten una modelacion de alta frecuencia para el muy corto plazo que en

este caso obedece a 33 valores diarios.

El capitulo dos muestra el resultado de aplicar métodos no paramétricos al
analisis de datos de la demanda de potencia eléctrica y el resultado de dividir la
serie completa en subseries de tiempo agrupadas por dias con diferencias
estadisticas no significativas. En este mismo capitulo se presenta el resultado de
aplicar las metodologias para modelar series de tiempo con estacionalidad
multiple, con muy buenos resultados y que permitié alcanzar los objetivos

planteados.

El capitulo tres ofrece el analisis de los resultados y se concluye con las
metodologias que permiten ajustar un modelo de demanda con el menor error

posible dentro de la estadistica clasica.
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1. MARCO REFERENCIAL

1.1 Estudios previos

En las ultimas dos décadas, varios paises de Latinoamérica han migrado
de un sistema eléctrico de potencia verticalmente integrado, el cual
tradicionalmente fue operado por cada Estado, hacia una estructura de mercado
de competencia, que procura optimizar los costos operativos como respuesta a
la incapacidad de muchos Estados de financiar la expansion del servicio de
energia con calidad y eficiencia. Existe un ndmero reducido de excepciones a
estos casos, sin embargo, para la mayoria, la situacion se agravo en las décadas
de 1980 y 1990 (Millan, 2006). Con esta migracion se esperaba transparentar los
costos de operacion. Evidencié que no solo en Guatemala sucedia esto. Es
importante sefialar que en una estructura de mercado se aspira a la transparencia
maxima de la operacion y tener acceso a la informacién del sistema, incluyendo
la demanda real de potencia y sus prondsticos, siempre que se respete aquella
informacion que sea confidencial y cuya divulgacion atente contra la integridad

de los participantes.

En un mercado de electricidad los participantes generadores venden su
produccion de energia, su potencia y algunos servicios complementarios
esenciales para el funcionamiento del sistema, con aquellos participantes
consumidores que requieren de estos productos y servicios para sus propios
procesos productivos, por lo que esta investigacion enfatiza la importancia de la

prediccién de demanda de potencia en un mercado de competencia.



Ya sea una estructura verticalmente integrada o de mercado competitivo, el
objetivo del sistema eléctrico de potencia es el mismo, abastecer una demanda
de energia eléctrica. por lo que operar el mercado de electricidad requiere de
proyecciones de demanda por abastecer con la generacion de electricidad a
partir de los recursos disponibles, sean estos renovables o no. Sin embargo, la
demanda de potencia o la curva de consumo de energia es dificil de pronosticar
porque es sensible a factores externos que inciden en el comportamiento de la
poblacién y la industria. Aun asi, es necesario que la generacion eléctrica
equipare a la demanda en todo momento, con el fin de mantener la frecuencia de

sincronismo lo méas estable posible.

Existe una correlacion positiva entre el crecimiento anual del producto
interno bruto y el consumo de energia eléctrica, asi como con la demanda de
potencia. Ejemplos de esta correlacion estdn plasmados en los informes de
programacion de largo plazo. El dltimo disponible, durante la redaccion de este
trabajo corresponde al afio estacional 2019 — 2020, (Administrador del Mercado
Mayorista [AMM], 2019). el AMM quien funge como Operador del Sistema y de
Mercado en Guatemala, con base en esta informacion y en modelos estadisticos
de series temporales, realiza proyecciones de caracter indicativo de consumo de
energia'y demanda de potencia para los siguientes dos afios, con el fin de simular

la operacion del sistema y el abastecimiento de la demanda.

Sin embargo, se debe mencionar que estas son proyecciones para el largo
plazo. por lo que no se pretende abordar en este trabajo dichas variables, ya que
el objetivo es realizar la proyeccion para el muy corto plazo desde 1 hasta 168
horas o periodos de mercado, es decir, desde un dia hasta una semana. aun asi,
conocer estas relaciones entre ambos indicadores es un dato importante en

funcién de la metodologia aplicada.



De acuerdo con Hinojosa (2008), el prondstico de demanda de corto plazo
es una tarea esencial en la planificacion, analisis y operacién de sistemas de
suministro de energia eléctrica. Las grandes variaciones entre el pronéstico de
demanda y los valores reales de demanda de muy corto plazo distorsionan el
despacho real de las centrales de generacion de un sistema respecto del plan
diario de operacion, en el cual se optimiza el costo operativo del sistema. Por lo
tanto, tienen un impacto perjudicial en el mercado. Esto se concreta en los
sobrecostos que causa a la operacion y en costos marginales no esperados.
Adicionalmente, menciona que para el corto plazo las variables climaticas
(temperatura, humedad, velocidad del viento, etc.) son causas directas de la

variabilidad del consumo de energia.

Este autor propone una metodologia mediante logica difusa para determinar
las entradas exdgenas al modelo de pronéstico (las variables climaticas,
categorizacion de dias laborales, asuetos, entre otros). Dicho modelo convierte
variables cuantitativas en valores cualitativos mediante un proceso que utiliza
funciones gaussianas. El método por Razonamiento Inductivo Difuso tiene una
simulacion cualitativa que compara los datos de prueba con sus “k” vecinos mas
cercanos de una base de datos de entrenamiento e interpola entre las salidas
previamente observadas. Por lo tanto, aprende y analiza los patrones observados
de las sefales medidas y predice el comportamiento futuro a base de su propio
pasado sin identificar el sistema del cual las sefiales fueron generadas.

A la vez, el autor cita algunos de los métodos usados tradicionalmente, en
los que destacan métodos estadisticos como, regresion lineal, suavizamiento
exponencial, Filtro de Kalman y Estimacion de Estado, Modelos Economeétricos
(AR, MA, ARMA, ARIMA, SARIMA y SARIMAX), Redes Neuronales Atrtificiales y
Redes Recurrentes. Sin embargo, como principal aporte a este estudio se

destaca el uso de los modelos con componente estacional.



Otros autores como Valencia, Lozano y Moreno (2007) coinciden en que a
medida que se disminuyan las desviaciones del pronostico de demanda, se
mejora la programacion de las unidades de generacion y se evita la publicacion
de redespachos donde se requiera nueva generacion mas costosa o se prescinda
de generacion con restricciones 0 muy poca versatilidad en su arranque y parada.
Ademas, exponen que pronosticar la demanda de potencia, permite tener planes
de operaciéon para atender el consumo energético, con cierto grado de certeza.
Este es un aporte importante a la investigacion, ya que se debe tomar en cuenta

que los prondsticos deben ir acompafiados de un grado de certeza.

También es importante destacar que analizan los valores de demanda de
potencia y consumo de energia como dos series temporales. Por esto es uno de
los principales aportes a este trabajo, ademas de ejemplificar el uso de promedios
moviles acompafiado de filtros de tipo de dia que permitieron generar prondsticos
de demanda con bajo error respecto al valor real (x 5 %), especificamente para
el caso del consumo energético en el Valle del Cauca, Colombia. Los resultados
presentados por los autores son alentadores en cuanto a la bondad del método
y utilizan los conceptos de error cuadratico medio y el error absoluto porcentual
medio para la comparacién con otros métodos propios del operador de sistema

de dicha regién.

Otras fuentes como Fernandez (2016) toman modelos existentes con los
cuales, luego de analizar el efecto que induce una mala prediccion sobre dias
posteriores, introduce una modificacién en este. Este es el caso del modelo de
Red Eléctrica Espafiola encargado de operar el sistema y el mercado eléctrico
espafiol. En este caso, el autor retoma el modelo, analiza y trata de mejorar la

prediccién de demanda en periodos de alto error cuadrado medio.



Utilizando los datos de los dias con error alto (mayor al 4 %) localizados en
un periodo de 3 afios, pueden observarse patrones dados por dias libres, eventos
puntuales ciclicos, entre otros, que sirven para introducir correcciones en el
modelo de prondéstico. Como aporte a este trabajo hay que resaltar el concepto
de ajuste horario que presenta en su aplicacion, ya que a diferencia de otros
modelos no observa solamente el mismo periodo de mercado de n dias
precedentes para su serie temporal, sino que tiene la libertad de evaluar la
tendencia de las t horas precedentes, al periodo de mercado, lo cual, por la
conceptualizacion del mercado intradiario espafiol es de gran importancia,
aunque para el caso de Guatemala no exista como tal la figura de mercado

intradiario.

Existen también estudios del consumo de energia sobre circuitos o zonas,
tal es el caso que desarrolla Pérez (2017), en el que implementa un modelo
ARIMA para el pronéstico de demanda del circuito que alimenta el consumo de

energia en Melilla, Espafia.

Aunque el referido estudio se aplica a una carga relativamente pequenia,
(84 MW) presenta un detalle bien explicado de la aplicacion del modelo, por lo
gue provee una serie de pasos a seguir los cuales pueden indicar o servir de guia

a esta investigacion, de modo que este fue el principal aporte de esta referencia.

Murto (citado por Tabares y Hernandez, 2009) publica investigaciones
sobre la demanda eléctrica y sus determinantes en varios paises. Estas permiten
identificar un conjunto de variables comunes que explican la evolucion de la
demanda eléctrica en el tiempo. Es importante hacer énfasis en que estas
variables aportan explicaciones a las variaciones que sufre una curva tipica de

carga o demanda.



Este aporte fortalecio los filtros que los autores anteriores mencionan de
forma recurrente como entradas a los diferentes modelos referidos. Entre las
variables se encuentran: hora del dia, dia de la semana, dias festivos o asuetos,
mes del afio, épocas de vacaciones, condiciones meteoroldgicas, temperaturas,

crecimientos econémicos y algunos factores no predecibles.

Con la informacién aportada por la curva de carga se buscan dos objetivos:
el primero, prever y adaptarse a la demanda en los plazos corto y mediano, para
preparar la operacién del sistema. A largo plazo, para promover la construccion
de nuevas centrales y lineas de transmision para el suministro futuro. El segundo
objetivo es gestionar la demanda, es decir, indicar a los consumidores por medio
de una sefal econémica adaptar su consumo eléctrico para lograr una mayor

eficiencia conjunta de operacion, (Tabares y Hernandez, 2009).

Murillos, Trejos y Carvajal (2003) desarrollan un modelo ARIMA para el
pronéstico de demanda de potencia en Colombia, el cual puede estudiarse
detenidamente y esta disponible en aplicacion E-views, pero el principal aporte a
este trabajo radica en que, para cada uno de los 24 periodos de mercado u horas
del dia, proponen construir un modelo ARIMA con 365 observaciones. Estas
sugieren una cantidad confiable para el pronéstico, de hecho, muestran los
parametros del modelo escogido para una hora en particular, con sus respectivas
pruebas gréaficas (correlogramas) y analiticas (pruebas de normalidad sobre los

residuos).

Un aporte valioso para este estudio es la aplicacion de filtros dinamicos
mediante la tipificacion de los dias del afio en dias laborales, festivos, asuetos,
entre otros que realizan Gomez, Carrefio y Caviedes (2010), para el caso de

Colombia y que son utilizados como datos de entrada para un modelo de



prediccién horario de demanda de potencia, cuya mecanica podria aplicarse para

el caso de Guatemala por ser paises con costumbre similares.

Gomez et al. (2010) adicionalmente, presentan los resultados de evaluar
distintos modelos para la proyeccion de la demanda de electricidad, entre las
cuales estan: promedios maoviles, modelo potencial para una regresion lineal,

modelo autorregresivo (ARIMA) y Redes neuronales.

La mayoria de las fuentes consultadas coinciden en recurrir a las
metodologias que se circunscriben a las series temporales. Por lo anterior las
metodologias para los modelos autorregresivo de media moévil y para los
suavizados exponenciales fueron el enfoque para la evaluacién del modelo de

este trabajo para el prondstico de demanda de potencia eléctrica en Guatemala.






2. MARCO TEORICO

2.1. Prondsticos

La necesidad de generar pronosticos estd presente en casi todas las
disciplinas de la sociedad moderna, existen innumerables métodos y esfuerzos

para mejorar constantemente los resultados de los prondsticos.

Hyndman y Athanasopoulos (2018), indican que el prondstico es una tarea
estadistica comun para prever condiciones para la produccion, programacion y

guias en la planificacion.

Definen el prondstico como la prediccion del futuro con la mayor precision
posible, tomando en cuenta la informacién histérica y el conocimiento de

variables futuras que influyan en el mismo.

De acuerdo con Samaniego (2002), los tipos de prondsticos pueden

clasificarse en: cualitativos y cuantitativos.

Los métodos cualitativos estan fuertemente relacionados con la
experiencia, el conocimiento y capacidades de razonamiento, estos tienen la
caracteristica de que su funcionamiento no considera indispensable una

formulaciéon matematica.

Por otro lado, los métodos cuantitativos tienen como base la construccion
de modelos basados en ecuaciones matematicas o métodos estadisticos, como

los que abordan el estudio de las series de tiempo en los cuales, segun el nUmero



de observaciones de la variable de interés, los pronosticos se adecuan y utilizan
para el muy corto, corto, mediano o largo plazo.

2.2. Series de tiempo
Se entiende por serie de tiempo una sucesién de valores que una variable
toma a lo largo de intervalos constantes de tiempo, (Garcia, 2016),
adicionalmente, una serie de tiempo tiene 4 componentes que ayudan a
describirla: tendencia, ciclicidad, estacionalidad e irregularidad.
2.2.1. Tendencia
Esta componente describe el aumento o disminucién del valor de la variable,
se puede referir a ella como la direccion cambiante de la serie. (Hyndman vy
Athanasopoulos, 2018)
2.2.2. Ciclicidad
Se presenta como variaciones en forma de onda que oscilan alrededor de
la tendencia, tiene amplios lapsos de duracién irregular, tipicamente se logran
observar cuando la historia de la serie es larga. (Garcia, 2016)

2.2.3. Estacionalidad

Son patrones que se repiten con forma regular, de acuerdo con condiciones

externas y en espacios de tiempo constantes. (Webster, 2000)
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2.2.3.1. Frecuencia de una serie de tiempo

Segun Hydman y Athanasopoulos (2018), la frecuencia de una serie de
tiempo se define como el nUmero de observaciones antes de que se repita el

patron estacional.

Aunqgue las series de tiempo no estan estrictamente limitadas a un periodo
estacional anual, la mayoria de éstas son orientadas para su modelacion y
prondstico en periodos anuales, aun asi, los periodos estacionales para una serie
de tiempo estan en libertad de ser definidos a conveniencia del estudio y segun

la naturaleza de la variable en cuestion.

Partiendo de lo anterior, aungque no hay una regla especifica que clasifique
a las series de tiempo por su numero de observaciones, la frecuencia de estas y
la naturaleza del periodo estacional dentro de un afio calendario, sugiere que las
series pueden ser de muy alta, alta o baja frecuencia, es decir, para
observaciones de una variable en cada hora, dentro de un periodo estacional
diario o semanal, sugiere que es un serie de muy alta frecuencia, si se toma en
cuenta que durante un afio no bisiesto existen hasta 8760 observaciones de la

serie.

2.2.3.2. Estacionalidad multiple

Las series de tiempo con frecuencia alta o muy alta usualmente presentan
patrones estacionales mas complejos, por ejemplo, lecturas horarias de una
variable pueden obedecer a una estacionalidad de longitud diaria, con 24 valores,
a su vez presentar una estacionalidad mayor cada 168 valores con una longitud
semanal y seguidamente de una estacionalidad anual, lo cual se conoce como

estacionalidades anidadas. (Hyndman y Athanasopoulos 2018)
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2.2.4. Variaciones irregulares
Son todas las variaciones producidas por sucesos inusuales, con patrones
no discernibles (Webster, 2000). Se dice que esta componente recoge todos los
efectos que no se capturan en las 3 componentes descritas anteriormente.
2.2.5. Esquemas de modelos de las series de tiempo
Para fines de modelacién, si las componentes de una serie de tiempo
pueden tratarse de forma independiente, la serie se puede representar mediante

la suma de sus componentes y constituyen un modelo aditivo. (Garcia, 2016)

Yt: Tt+Ct+St+It (EC. 1)

Si las componentes no se pueden tratar de forma independiente y denotan

una relacion entre estas, el esquema es multiplicativo. (Garcia, 2016)

Yt: Tt*Ct*St*It (EC.Z)

Por ultimo, ya que la componente aleatoria es impredecible, es comin que

esta actle de forma independiente y de lugar al esquema mixto. (Garcia, 2016)

Yt: Tt*Ct*St—l_It (EC. 3)

donde:

Y;: valor de la serie en el periodo t

T;: componente de Tendencia
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C;: componente ciclica
S¢: componente de estacionalidad

I;: componente aleatoria o irregular

2.3. Suavizados exponenciales para series de tiempo

Segun Hyndman y Athanasopoulos (2018), el suavizado exponencial surgio
a finales de la década de 1950 y forma parte de los métodos de prondstico mas

exitosos y a su vez, relativamente simples.

Los pronésticos producidos por estos métodos son medias ponderadas de
valores histéricos, a los cuales se asignan pesos que decaen exponencialmente
conforme las observaciones se alejan del periodo mas reciente, analogamente,

cuanto mas reciente es el valor historico, mayor peso asociado tiene.

Estos métodos generan prondsticos confiables para una amplia gama de
series de tiempo, son faciles de aplicar, por lo que representan una alternativa

comun para un enorme numero de aplicaciones.

Tradicionalmente se conocen 3 tipos de suavizado exponencial. El
suavizado exponencial simple cuya aplicacion es para series sin tendencia clara
ni estacionalidad, este primer método posee un pardmetro o cuyo valor oscila
entre 0 y 1, se pondera a la observacion mas reciente con dicho parametro a y a
la prediccion mas reciente con un peso de 1l-a, lo anterior se expresa en la

siguiente ecuacion. (Garcia, 2016)

Yes1 = a¥,+ (1 —a)Y, (Ec.4)
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donde:

Y,,1: prediccion para el periodo subsiguiente al periodo t
Y,: prediccion para el periodo t
Y;: observacion real de la variable en el momento t

a: parametro de suavizado, con valor entre Oy 1

El decaimiento exponencial de las observaciones pasadas se hace evidente
si se expande la ecuacion 4, al expresar la prediccion Y, en términos de los

valores correspondientes a los periodos anteriores, asi:

?t+1 = (ZYt + (1 - a) * ((lYt_l + (1 - (l)?t_l) - aYt + a(l - (l)Yt_l +
(1-a)?Y,_; (Ec.5)

De forma recursiva, se puede seguir sustituyendo el valor Y,_,, y el

resultado serd una media movil, ponderada de las observaciones pasadas:

?t+1 = aYt + a(l - a)Yt_l + a(l - a)ZYt_Z + a(l - a)3Yt_3 + a(l - a)4Yt_4 +
—+a(l—a)™Y,+(1-a)V;  (Ec.6)

Seguidamente, surgid el suavizado exponencial doble conocido como
suavizado de Holt, el cual agrega un parametro  adicional al suavizado simple,
gue también toma valores entre 0 y 1. adicionalmente agrega una ecuacion para
la tendencia de la serie y una segunda ecuacion que es la suma de los

componentes de nivel y tendencia.

En 1960, el método de Holt fue extendido para modelar la estacionalidad,

conocido como suavizado triple o de Holt Winters, aqui se agrega un tercer
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parametro y, que de forma similar a a y 8, oscila entre los valores 0y 1. (Hyndman

y Athanasopoulos, 2018).

La ecuacion de prondstico bajo este método para el esquema aditivo viene

dada por:
?t+h|t = L+ hBy + Seyn-mae+y  (EC.7)

Y sus ecuaciones para el nivel, la tendencia y la estacionalidad estan dadas

por:
Le= a(Y; = Siem) + (1 —a)(Li—1 + Be—1)  (Ec. 8)
By = B(Ly —Li—1) + (1= pB)B,—y  (EC.9)
Se=yY;—Liy —Bio)) + (1 =vy)S;—m  (Ec. 10)
donde:

?t+h|t: valor pronosticado de la serie en el periodo subsiguiente a t

Y;. observacién real de la variable en el momento t
m: numero de periodos de la estacionalidad

L¢: nivel de la serie

B, tendencia de la serie

S;. estacionalidad de la serie
h:[(h-1)modm]+1

a: parametro de suavizado para el nivel

B: parametro de suavizado para la tendencia

y: parametro de suavizado para la estacionalidad
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Las ecuaciones anteriormente mostradas obedecen al esquema aditivo del
método, las ecuaciones para el esquema multiplicativo contienen los mismos

términos, sin embargo, las relaciones aritméticas entre estos varian.

Los indices a, By v, se calculan con una optimizacion no lineal sobre los
valores que minimizan el error entre los datos reales y los valores ajustados. para
todos los métodos de suavizado exponencial se deben inicializar los indices de
nivel, tendencia y estacionalidad, Trull (2019) realiza una revision detallada de

los métodos de inicializacion para estos modelos.

2.3.1. Suavizado exponencial para doble estacionalidad

Taylor (2003) propuso un método conocido como suavizado exponencial de
Doble Estacionalidad de Holt Winters, el cual agrega un parametro y una
ecuacion mas al método de Holt Winters para capturar la doble estacionalidad
anidada de una serie de tiempo, lo que suele ser comdn en las series de alta

frecuencia con valores horarios.

Especificamente, el desarrollo de este método fue aplicado para obtener

pronésticos de la demanda de potencia eléctrica en Inglaterra y Gales.

Sin embargo, el método profundiza mas alla de la ponderacion de
observaciones pasadas para las componentes estacionales anidadas de la serie,
ya que al realizar una validacion en los residuos, (Taylor, 2003) observo que
existia una correlacion entre estos, lo cual se podia modelar agregando un ajuste
por un modelo autorregresivo de orden 1 AR(1). Esto, finalmente, mejoraba
notoriamente los resultados para los pronésticos de demanda en intervalos de

media hora y con horizonte semanal.
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Las ecuaciones modificadas en el suavizado exponencial de Holt-Winters
para la Doble Estacionalidad presentadas por Taylor (2003) son las siguientes:

Yt
(S1t—m1*S2¢—m2)

By = B(Ly —Le—1) + (1= B)B:—y  (Ec. 12)

Sl =7, [

L = a [ ] +(1—-a)(L,y+B,y) (Ec. 11)

Yt
(L¢xS2¢—m2)

|+ =vDS1em  (Ec.13)

_ Y
52t = 12 [(Lt*Slt—ml)

?t+h|t = (Lt + hBt) * Sleyn-—m1 * S2¢4n-mz + ¢2R5t (Ec. 15)

|+ @ -v2)S2eemz  (Ec. 14)

donde:

?t+h|t: valor pronosticado de la serie en el periodo subsiguiente a t

Y;. es la observacion real de la variable en el momento t
my: nimero de periodos de la estacionalidad 1
m,: himero de periodos de la estacionalidad 2

L;: nivel de la serie

B;. tendencia de la serie

S1,: estacionalidad 1 de la serie

S2.. estacionalidad 2 de la serie
h:[(h-1)modm]+1

a: pardmetro de suavizado para el nivel

B: parametro de suavizado para la tendencia

y1: pardmetro de suavizado para la estacionalidad 1

y,: parametro de suavizado para la estacionalidad 2

¢. Pardmetro para el ajuste de correlacién de primer orden
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Todos los métodos de suavizado permiten una estacionalidad multiplicativa
o aditiva, segun lo requiera la serie, esto modifica las operaciones aritméticas en

las ecuaciones de cada caso.

Cabe mencionar que Taylor (2010) desarroll6 el método para una tercera
estacionalidad, con lo cual agrega una componente estacional anual a la
modelacién de la serie, que a su vez significa un parametro adicional de
suavizamiento, una ecuacion adicional para la tercera estacionalidad y un término

mas a la ecuacion del valor pronosticado para el periodo t.

2.4. Modelos de espacio de estado de innovaciones

Los modelos de espacio de estado de innovacion constituyen la evolucion
de los métodos de suavizado exponencial para que puedan formularse modelos

estocasticos como tal (Hyndman y Athanasopoulos, 2018).

Es decir, los métodos de suavizado exponencial, expuestos anteriormente,
carecen de intervalos de confianza en cada prediccion, y se limitan Unicamente

a prondsticos puntuales.

Por eso, no cumplen con el concepto de modelos estadisticos, los cuales
son procesos que generan datos estocasticos y que producen una distribucion

de prondsticos completa.

Estos modelos de espacio de estado agregan una distribucion estadistica
de errores a las ecuaciones de suavizado exponencial, que se distribuyen de
forma normal e independiente. Hyndman y Athanasopoulos (2018), sugieren la

siguiente notacion para dichos errores:
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e, ~ NID(0,0?)

Lo cual significa: distribuidos de forma normal e independiente con media

cero y varianza constante.

Para cada método de suavizado exponencial, se pueden modelar los
errores ya sea de forma aditiva o multiplicativa, a su vez cada modelo consiste
en una ecuacién que describe los datos observados y ecuaciones de estado que
describen como los componentes de la serie cambian con el tiempo.

Por ejemplo, para el método de suavizado exponencial simple, en el que el
valor pronosticado de forma puntual es igual al valor pronosticado con la ecuacién

de suavizamiento para el nivel, se tienen las siguientes ecuaciones:

?t‘i'l - Lt (EC 16)
Lt = aYt + (1 - a)Lt_l (EC 17)

Estas Ultimas se pueden reescribir como:
Lt == Lt—l + a(Yt - Lt—l) (EC. 18)
Y portanto (Y; — L;_,) = (Yt — 17t—1) constituye el residuo e; en el periodo t.

Esto constituye un modelo de espacio de estado de innovaciones

subyacente al suavizado exponencial simple y su ecuacion es:

Yt = Lt—l + et (EC 19)
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Para denominar y distinguir estos modelos se utiliza la siguiente notacion
ETS (-, -, -) (Hyndman y Athanasopoulos, 2018). Aqui, las letras representan la
inicial en inglés del nombre de las componentes del modelo con el siguiente orden
(Error/Error, Trend/Tendencia, Seasonal/Estacionalidad), mientras que, para la
distincion del modelo en cuestion, se utilizan los caracteres encerrados entre
paréntesis. Cada una de las componentes esté limitada al conjunto de iniciales
gue se muestra a continuacion, lo cual indica como actian las componentes en

cada modelo, ya sea de forma aditiva o multiplicativa:
Error = {A, M}, Tendencia = {N, A, Ad}y Estacionalidad= {N, A, M}. (Ec. 20)
donde:
N: Nulo o no existente
A: Aditivo
M: Multiplicativo

Ad: Aditivo amortiguado

Por ejemplo, un modelo de Holt con errores aditivos y estacionalidad aditiva,
se denota como ETS(A,A,N)

Un modelo de Holt-Winters con errores y estacionalidad multiplicativay a su

vez tendencia aditiva amortiguada, se denota como ETS(M,M,Ad).
En el anexo 1 se encuentra una tabla que muestra las ecuaciones para

modelos de espacio de estado, por tipo de error y posibles configuraciones de

estacionalidad y tendencia.
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2.4.1. Modelos de espacio de estado de innovaciones para

patrones estacionales complejos (BATS y TBATS)

Para extender el método de suavizado exponencial con multiple
estacionalidad, De Livera, Hyndman y Snyder (2011) desarrollan los modelos
BATS, cuyas siglas son un acronimo al uso de las transformaciones de Box-Cox,
la correccion de la autocorrelacion en los errores por medio de modelacién
autorregresiva y media movil, el uso de tendencia y de las componentes

estacionales, para la modelacion de una serie de tiempo.

La formulacion es la siguiente:

(w) _
w0
=1 o' (Ec. 20)
log(Y;),w =0

Y= Ly + #Be_y + X, SO +d, (Ec.21)
Lo= Lo, + ¢B,_, +ad, (Ec.22)
B,= (1—#B+ ¢B,_, +pd, (Ec.23)
SO = s 1yd, (Ec.24)

m;

de= Y0 @idey + X1, 06 +e,  (Ec. 25)

donde:
Yt(“’): representa la transformacion Box-Cox aplicada a la serie con parametro w
Y:: es la observacién real de la variable en el periodo t
L;: nivel de la serie en el periodo t
m;: periodo estacional i-ésimo
B: tendencia a largo plazo

B;: tendencia de la serie a corto plazo en el periodo t
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St(i): i-esima componente estacional en el momento t

d;: modelo ARMA(p,q)

e;. proceso de ruido blanco con media cero y varianza constante

a: parametro de suavizado para el nivel

B: parametro de suavizado para la tendencia

yi: parametro de suavizado para la estacionalidad 1,...,T

¢: constante de amortiguamiento para la tendencia, con el objetivo de asegurar

la convergencia a la tendencia a corto plazo y no a cero.

Para la distincion de los modelos BATS, se utiliza la estructura con los
siguientes argumentos (w, ¢,{p,q}, m;, m,, ..., my), para indicar el parametro Box-
Cox (w), el parametro de amortiguacion (¢), los parametros ARMA (py q) y los

periodos estacionales (my,..., my).

Un modelo con suavizado exponencial de Holt-Winters para doble
estacionalidad como el descrito por Taylor (2003) esta dado por BATS
(1,1,{0,0}, m;, m,). y si se agrega el ajuste AR (1) para capturar la autocorrelacion
de los residuos descrito por el mismo autor, el modelo esta dado por BATS
(1,1,{1,0}, m;, m,).

El modelo aditivo triple estacional de Holt-Winters con ajuste AR (1) descrito
en Taylor (2010) esta dado por BATS (1,1,{1,0}, m,, m,, ms).

De Livera et al (2011) también plantean un modelo con términos

trigonomeétricos basados en la transformada de Fourier para las estacionalidades

del modelo, con el objetivo de atender posibles estacionalidades no enteras.

SO =3k sO  (Ec. 26)

Jj=1%jt
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Sj(,it) = S.(i) cos Aj@ + S.*(i) sin l](-i) + Vl(i)dt (Ec. 27)

Jj,t—1 Jj,t—1
Sj*:gi) = —Sj;—15sin /’Ij@ + ijgi_)l cos A](.i) + yz(i)dt (Ec. 28)

donde:

¥,y son parametros de suavizado

A]@: 2nj/m;
S.(l)_ : describe el nivel estocastico el i-+esimo componente estacional
J,t—1

Sj*E‘_)l: describe el crecimiento estocastico en el nivel del i-€simo componente
estacional, necesario para describir el cambio en el componente estacional.

k;: el nimero de armonicos requeridos para la i-€sima componente estacional.

Al reemplazar la componente estacional en las ecuaciones anteriormente
descritas en el modelo BATS, por la formulacion trigopnométrica se obtiene una
nueva modelacion denominada TBATS, cuyos argumentos se denotan de la

siguiente forma TBATS(w, ¢,p,q, {m, m.}, {m,, k,}, ..., {mp, kr}).
2.5. Modelado de procesos estocasticos
El concepto de proceso estocastico segun Garcia (2016), es una ordenacion
en el tiempo de variables aleatorias Y;, el conjunto de estas observaciones se
denomina realizacion o trayectoria de una serie de tiempo.
2.5.1. Modelos autorregresivos de orden p (AR)
Este modelo expresa la proyeccion de la serie temporal en funcion de la

correlacion con sus observaciones pasadas o retardos (t-p) mas una componente

de aleatoriedad. (Gonzalez, 2009)
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2.5.2. Modelos de medias moviles de orden q (MA)

Este modelo expresa la proyeccion de la serie temporal en funcion de la
aleatoriedad que recoja los valores medios de sus (q) observaciones pasadas.
(Gonzalez, 2009)

2.5.3. Modelos autorregresivos de medias moéviles, ARMA (p,q)

Con este proceso, en el que se incorpora una componente autorregresiva y
una componente de media movil, la serie temporal es una funcién de la
correlacion con sus observaciones pasadas o retardos (p) y la media de sus

observaciones pasadas (q).

2.5.4. Modelos autorregresivos integrados de medias moviles,
ARIMA (p,d,q)

Para que la serie de tiempo se analice como un modelo ARMA, es necesario
que presente estacionariedad, de lo contrario, suele aplicarsele a la serie de
datos una transformacién o una diferenciacion, para alcanzar esta condicién. Al
namero de diferenciaciones aplicadas sobre la serie se le denomina orden de
integracion, (Gonzélez, 2009). Asi las siglas ARIMA hacen referencia a un
modelo Autorregresivo Integrado de Medias Moviles de orden (p,d,q).

Box y Jenkins (citado por Garcia, 2016) desarrollaron modelos para series
temporales con dependencia comprobada entre los de datos, es decir, cada valor

en algin momento es funcidén de un valor anterior.

De acuerdo con Chong y Aguilar (2016) la metodologia de Box y Jenkins se

resume en cuatro fases siguientes:
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La primera es identificar los 6rdenes (p, q y d), lo cual requiere diferenciar
la serie para obtener estacionariedad. Con esto se encuentra el orden (d),
seguido encontrar sus funciones de autocorrelacion y autocorrelacién parcial

para el orden (p) de la parte autorregresiva y (q) de la media movil.

La segunda es estimar los valores o coeficientes que acompafian a los
ordenes (p y q), estos pueden estimarse por maxima verosimilitud o por minimos

cuadrados ordinarios.

La tercera es el diagndstico. Esto incluye analizar los coeficientes obtenidos
en la fase 2 por medio de su significancia contrastada con un p-valor, evaluar la
bondad de ajuste ya sea por el coeficiente de determinacién ajustado o los
criterios AIC y el andlisis de los residuos con pruebas de bondad de ajuste para

comprobar normalidad en la distribucion de los residuos.

La cuarta y ultima es el prondstico con el modelo seleccionado. Segun los
criterios anteriores se procede a encontrar una proyeccion y se debe tener en

cuenta la diferenciacion que se hizo sobre la serie original.
2.5.5. Tipo de variable
La demanda de potencia eléctrica es para fines de este estudio, una variable
continua, puesto que es el resultado de la medicién de megavatios que consume
el sistema.
Una variable que tedricamente puede tomar cualquier valor entre dos

valores dados se llama continua, si no es asi se llama variable discreta. (Garcia,

Sierra y Guzman, 2011)

25



2.6. Pardmetros y criterios de evaluacion de la bondad de ajuste

Es comun evaluar la bondad de ajuste de los modelos para series de tiempo
utilizando las diferencias entre los valores reales y los valores predichos de cada
modelo, lo cual se expresa en ecuacion 29 y es llamado el error de prondéstico
(Garcia et al., 2011). Sin embargo, se debe tener en cuenta que, por la
naturaleza estocastica de la serie de tiempo, evaluar un modelo por las
diferencias puntuales en cada lectura es poco practico, ademas de poco objetivo

y equivoco.

et - Yt - Ft (EC 29)

Por lo anterior existen los siguientes parametros que califican de forma

objetiva las predicciones hechas con un modelo.

o Error Absoluto Medio (MAD): evalla la exactitud promedio del prondstico

en un lapso, sin considerar la direccién del error

my, _
MAD = W (Ec. 30)
o Error Porcentual Medio (MAPE): evalla las desviaciones en porcentajes y

no en las unidades de la variable
m Yi—F¢
MAPE = Tyt +100 (Ec. 31)

o Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE): evalta las desviaciones sin
considerar la direccion del error y otorga un mayor peso a las desviaciones

mal grandes
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RMSE = /W (Ec. 32)

Para la evaluacion del ajuste de los modelos, Aballay (2018) realiza una
tabla en la cual se resumen los valores de Error Absoluto Medio (MAE), el Error
Medio Porcentual (MAPE) y la Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE) para
evaluar qué modelo presenta el menor error entre las observaciones reales y los

respectivos predichos.
2.7. Demanda de potencia eléctrica y energia consumida

Un sistema eléctrico de potencia debe ser capaz de suministrar la energia
que se requiere consumir y ser capaz de abastecer los valores maximos de
demanda de potencia que se presentan en el tiempo, de modo que la potencia
demandada en periodos infinitesimales de tiempo constituye la energia

consumida, matematicamente es (Dorf y Svoboda, 2011):
w = ["P(t) dt (Ec. 8)

donde:
W = Energia consumida
P = Potencia absorbida

t = tiempo

Por lo que, facilmente se entiende que la energia se puede calcular por
medio del area bajo la curva que encierra la potencia integrada en el tiempo, de
modo que si la potencia en un sistema se expresa en MW la energia sera

expresada comunmente en MWh.
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Segun Samaniego (2002), la demanda de potencia eléctrica y su consumo
de energia asociado son variables en el tiempo con una cierta caracteristica de
aleatoriedad y que, ademas, se comportan de manera diferente para cada punto

de la red eléctrica.

Sin embargo, cada sistema visto como un pais, posee una curva tipica de
demanda, es decir una forma de la curva que suele ser predominante, pero que
tiene variaciones dependiendo de condiciones propias de cada dia, la cuales van
desde cambios en la temperatura, velocidades de viento, dias asuetos, dias
previos al inicio de la semana laboral, incluso los mismos dias laborales de una

semana pueden presentar variaciones puntuales a la curva tipica.

De acuerdo con Garcia (2016), el consumo de energia eléctrica en Espafia
expresado en MWh, asi como el precio horario en euros por MWh, son ejemplos
de valores ordenados secuencialmente en el tiempo en intervalos regulares y que

constituyen series temporales.

Las series de tiempo de demanda de potencia eléctrica y de consumo de
energia son susceptibles de muchos factores, algunos con cierto control indirecto
como la tarifa regulada y otro con nulo o poco control como los habitos de los
consumidores, estados de la economia, condiciones climéticas y otros eventos

aislados, (Hinojosa, 2016).
A su vez, la curva de demanda total de un sistema o pais se compone de

otras curvas de demanda, como la residencial, industrial y comercial,

dependiendo de la época del afio éstas también sufren variaciones.
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3. PRESENTACION DE RESULTADOS

3.1. Categorizacion de la demanda de potencia eléctrica

Antes de mostrar el resultado de la categorizacién en funcién de los dias,
es necesario describir el contexto de la demanda de potencia eléctrica en

Guatemala, la cual esta estrechamente ligada con los habitos de la poblacion.

En Guatemala, es el Administrador del Mercado Mayorista el encargado de
operar el Sistema Eléctrico de Potencia y, como tal, publica diariamente un
posdespacho, en el cual se resume la operacion de cada dia, y especificamente
contiene datos de la demanda de potencia eléctrica, para cada una de las 24
horas del dia. Sin embargo, los datos para un dia no estan limitados a los 24
valores, ya que diariamente se tiene una consideracion especial en el lapso de la
Banda de Punta, (Reglamento del Administrador del Mercado Mayorista, 1998)
de modo que se obtiene una lectura cada 15 minutos ocurridos entre 18:00 a

22:00 horas, con lo cual se extiende a 33 valores por dia.

Esta particularidad especial, se realiza por la importancia que representa
para un sistema eléctrico de potencia el valor maximo de demanda que es
necesario abastecer, por lo tanto, se considera que, aumentando la resolucion de

dicho periodo, se tiene mejor control y estimacion sobre la generacion a producir.

En la siguiente figura se muestra el desarrollo de la demanda de potencia

eléctrica durante un dia tipico de operacion.

29



Figura 1. Demanda de potencia eléctrica en Guatemala, miércoles 12
de febrero de 2020
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Fuente: elaboracion propia, con datos registrados en el posdespacho diario del AMM.

Es claro que la sucesién de valores de demanda de potencia de la figura 1,
constituyen por si mismos una serie de tiempo, de la cual se interpreta lo
siguiente: en horas de madrugada el consumo nacional llega a sus valores
minimos, aproximadamente a las 5:00 horas se observa un aumento en el nivel
de la serie. Este es coincidente con el comienzo de actividades domeésticas,
seguidamente conforme avanza las horas comienza a incrementarse la actividad
laboral que incluye tanto a los comercios, como a la industria, y con ello también

el aumento del nivel de la serie.

Hay que resaltar que también se observan leves disminuciones marcadas
en las horas 12:00 y 13:00, lo cual coincide con el horario acostumbrado de
almuerzo. Por ultimo, cuando se llega a la hora 18:00 se hace muy notorio que la
demanda esta por alcanzar sus valores maximos diarios, lo que esta asociado a
la carga luminica tanto de los hogares como del alumbrado publico en la ciudad,
la carga de recreacion de los hogares (entretenimientos como, television, radio,

computadoras) y el uso de electrodomésticos en la preparacion de alimentos.
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Si la serie de tiempo se extiende para incluir los 7 dias de la semana, se
observa que cada dia constituye un periodo estacional, con alguna distincién o
variacion explicada por las actividades caracteristicas de cada dia, como se
observa en la figura 2.

Figura 2. Demanda de potencia eléctrica en Guatemala, domingo 09 al
sabado 15 de febrero 2020
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Fuente: elaboracion propia, con datos registrados en el posdespacho diario del AMM.

La programaciéon de corto plazo con horizonte semanal en Guatemala
comprende su inicio los domingos y finaliza los sabados. por esta razon, la figura
2 se graficé segun esta secuencia.

Especificamente aqui se utilizé la semana 7 del aifio 2020, comprendida del
9 al 15 de febrero. Si se realiza un andlisis similar para la serie semanal como se
hizo para la serie diaria, es notorio que el inicio y fin de la serie que corresponden
a los domingos y sabados, respectivamente, presentan un patron similar al resto

de dias dentro de la semana. Sin embargo, el nivel de la serie es evidentemente
inferior.
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Otra caracteristica de esta serie es que el dia lunes en horas de madrugada,
se presenta el valor minimo de la semanay que el dia viernes muestra una caida
pronunciada entre las 12:00 y 17:00 horas, el cual es distinto al resto de dias

dentro de la semana.

Expandiendo aun mas la serie para abarcar un mes completo,
especificamente febrero de 2020, cuya duracion fue del sabado 01 al sdbado 29,

se obtiene la figura 3.

Figura 3. Demanda de potencia eléctrica en Guatemala, 1 al 29 de
febrero 2020
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Fuente: elaboracion propia, con datos registrados en el posdespacho diario del AMM.

La figura anterior sugiere la existencia de una estacionalidad doble de la
serie, siendo la primera estacionalidad la que abarca los 33 valores diarios y la
segunda estacionalidad, la que abarca los 231 valores semanales y que
comprende el aumento en los niveles de la serie durante los dias laborales dentro

de la semana y la disminucion durante los fines de semana.
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Adicionalmente, es razonable pensar en una tercera estacionalidad, de
duracién anual, ya que a lo largo del afio hay marcadas celebraciones que
provocan cierto comportamiento de la demanda de potencia eléctrica, como lo
son la Semana Santa, las fiestas navidefias y de fin de afio, para comprobar esto
se realiz6 una descomposicién de la serie, incluyendo las estacionalidades

multiples, como se muestra en la siguiente figura.

Figura 4. Descomposicién de la serie de tiempo, 2017 — 2020
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Fuente: elaboracion propia, con base en datos registrados por el AMM, 2017 — 2020.
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De la descomposicion de la serie de tiempo con datos desde enero 2017

hasta febrero 2020, se obtuvieron las siguientes conclusiones:

o La tendencia (Trend), luego de retirar todo efecto de estacionalidad, es
una linea claramente hacia el alza, comportamiento esperado, puesto que
el desarrollo normal de la demanda de energia es un crecimiento
constante, el cual oscila entre 2.7 % y 3 % anual (Administrador del
Mercado Mayorista, 2020) y que ademas esta correlacionado con el

crecimiento del PIB del pais.

o Se comprueba la estacionalidad diaria de alta frecuencia con 33 valores.
(Seasonal 33).

o Se comprueba la estacionalidad semanal de alta frecuencia siendo un
multiplo de la estacionalidad diaria (33 valores x 7 dias a la semana) 231

valores. (Seasonal 231).

o Se comprueba la estacionalidad anual, siendo un mdltiplo de la
estacionalidad diaria (33 valores x 7 dias a la semana x 52 semanas del
afno) 12,012 valores. (Seasonal 12012).

Luego de describir el comportamiento de la demanda eléctrica de potencia
en Guatemala, se procedio a aplicar una prueba H de Kruskall Wallis para cumplir

el primer objetivo especifico y categorizar la demanda por dia de operacion.

En la figura 5, se observo la distribucion de la variable de demanda de

potencia eléctrica para cada dia de la semana.
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Figura 5. Distribucion de frecuencias de valores de demanda por dia

de la semana
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Fuente: elaboracion propia, con base en las publicaciones del AMM.

Cabe mencionar que se opt6 por Kruskall Wallis y no ANOVA, ya que se
determind, por medio de una prueba de Kolmogorov Smirnov aplicada a una
muestra de los valores de demanda de potencia eléctrica de los miércoles, que

esta no se distribuye de forma normal, como lo muestra en la tabla Il.

Tabla Il. Prueba de normalidad Kolmogorov Smirnov para los valores

de demanda

Variable Estadistico Media Varianza p-valor Conclusion
Demanda  0.13643 1359.062  256.207 2.518x107® Se rechaza Ho

Fuente: elaboracion propia.
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Seguidamente, el resultado de la prueba de Kruskall Wallis, sugirié que los
valores de la variable son significativamente diferentes, al menos para una de las

poblaciones (dias), como se muestra en la tabla Ill.

Tabla I11. Prueba de Kruskall Wallis para identificar diferencias en las
distribuciones de demanda por dia de la semana

Chi-cuadrado (*) Grados de libertad p-valor Decision
3512.4 6 < 2.2x1071° Se rechaza Ho

Fuente: elaboracion propia.

Finalmente, se procede con una prueba post-hoc de Bonferroni, para
identificar las poblaciones con diferencias estadisticamente diferentes entre si,

las cuales se muestran en la tabla IV.

Tabla IV. P-valores de la prueba Bonferroni para identificar las

poblaciones estadisticamente diferentes

Domingo Lunes Martes  Miércoles Jueves Viernes
Lunes <2x107'° - - - - -

Martes < 2x107'®  4.5x107% - - . }
Miércoles <2x10716  2.4x1071° 1 - - .
Jueves < 2x107%¢  1.5x1077 1 1 - .
Viernes < 2x10716 1 9.8x107° 7.4x1077 0.00015 -
Sabado < 2x1071° 2x10716 2x10716 2x10716 < 2x1071% < 2x10716

Fuente: elaboracion propia.

Este resultado, sugiere que es posible analizar la demanda de potencia
eléctrica, agrupando los dias cuyos valores de demanda no son estadisticamente

diferentes, con lo cual se hicieron los siguientes grupos:
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o Domingos

° Lunes

o Martes, miércoles y jueves
o Viernes

. Sabados

Representados también de forma grafica en la figura 6

Figura 6. Categorizacion grafica de la demanda de potencia por dia de
la semana

1500
blue

B3 01_dom
=R-A
E 03_mar
El 04_mie
— 05_jue
BE 06 ve
1000 B 07 sab

Potencia [MW]

01_dom 02_lun 03_mar 04_mie 05_jue 06_vie 07_sab
Dia de la semana

Fuente: elaboracion propia.

Adicionalmente, derivado de la figura en la que se demostré la existencia
de una estacionalidad anual, se realiz6 de forma similar a la categorizacion de

los dias, una categorizacion de la variable por los meses del afio.
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La siguiente grafica sugiere que existen diferencias significativas en las

distribuciones de los valores de la demanda en los meses del afio, lo cual quedo

demostrado con los resultados de la prueba de Bonferroni en la tabla V.

Figura 7. Categorizaciéon de la demanda de potencia segun el mes del
ano
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Fuente: elaboracion propia.
Tabla V. P-valores de la prueba Bonferroni para identificar las
poblaciones estadisticamente diferentes
Ene Feb Mar Abr May Jun Jul Ago Sep Oct Nov
Feb 0.000 - - - - - - - - - -
Mar 0.000 1 - - - - - - - - -
Abr 0.310 0.000 0.023 - - - - - - - -
May 0.001 0.024 1 1 - - - - - - -
Jun 0.488 0.000 0.000 0.000 0.000 - - - - - -
Jul 1 0.000 0.000 1 0.006 0.049 - - - - -
Ago 0.095 0.002 0.210 1 1 0.000 0.314 - - - -
Sep 0.504 0.000 0.040 1 1 0.000 1 1 - - -
Oct 0.004 0.069 1 1 1 0.000 0.015 1 1 - -
Nov 0.000 1 1 0.605 1 0.000 0.000 1 0423 1 -
Dic 1 0.000 0.000 1 0.123 0.066 1 1 1 0.447 0.002

Fuente: elaboracion propia.
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3.2. Modelizacion de la demanda de potencia eléctrica con series de

tiempo

Es importante mencionar que previo a la aplicacion de las metodologias de
series de tiempo para modelar la demanda de potencia eléctrica, fue necesario
depurar la base de datos, principalmente, se sustituyé a los valores atipicamente
bajos, que se identificaron como producto de fallas en el sistema eléctrico de
potencia (desconexiones imprevistas por disturbios de cualquier tipo) y no un

valor de demanda que refleja el consumo real.

También, se realizé una correccion en la base de datos eliminando el efecto
de dias de asueto o feriados, los cuales influyen en la disminucion de demanda
y son parte de una estacionalidad anual. Para completar las correcciones
anteriormente descritas, se calculé el promedio aritmético entre el valor de
lectura correspondiente a las semanas adyacentes con los valores reales,

siguiendo la recomendacion de Taylor (2010).

Figura 8. Serie de tiempo de la demanda de potencia eléctrica

registrada, de enero 2017 a febrero 2020
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Fuente: elaboracion propia.
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3.2.1. Modelado con subseries de tiempo

En funcion de la categorizacion en dias de la demanda de potencia por sus
diferencias estadisticamente no significativas, se procedio a construir subseries
de tiempo por cada grupo, con el fin de evaluar si las metodologias para modelar
una estacionalidad daban buenos resultados.

En primer lugar, se aplicé la metodologia de suavizado exponencial para
construir un modelo con los parametros que indica Holt-Winters, los cuales

permiten capturar una estacionalidad y la tendencia de las subseries de tiempo.

También se aplico la metodologia de Box-Jenkins para obtener un modelo
SARIMA con el objetivo de capturar la estacionalidad Unica. Posteriormente, se
evalué el ajuste de cada modelo con el dato real.

Para esta evaluacion, de forma similar al trabajo de Trull (2019), se
particiond la serie en un conjunto de entrenamiento que abarcé desde el 15 enero
2017 hasta el 15 de febrero 2020 y un conjunto de prueba definido del 16 al 22
de febrero 2020.

Para fines de cumplir con el objetivo planteado, también se incluy6 la
comparaciéon con los valores proyectados que realiz6 el operador del sistema

dentro de la programacion semanal y la programacion diaria.
En la tabla VI se resumen los modelos utilizados para la subserie de tiempo

de los domingos, los cuales se ajustaron con el mismo conjunto de datos de

entrenamiento.
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Tabla VI. Modelos evaluados para la subserie de tiempo de los
domingos

1) Suavizado Exponencial de Holt Winters

Alpha Beta Gamma

0.2511 0.0000 0.6737

2) Modelo Estacional Autorregresivo Integrado de Mevia Mévil -SARIMA-
(3,0,4)(0,1,1)3;

arl ar2 ar3 mal ma2 ma3 ma4 smal

-0.6895 0.4943 0.7647 1.2131 0.2738 -0.4408 -0.0880 -0.6103

Fuente: elaboracion propia.

La bondad de ajuste de estos modelos se evalu6 con el calculo de su error
medio porcentual (MAPE) fuera de la muestra, es decir, calculados contra el

conjunto de datos de prueba, los resultados se observan analiticamente en la

tabla VII.

Tabla VII. Valores MAPE por intervalos acumulados
Lecturas 4 8 12 16 20 24 28 33
(hora) (04:00) (08:00) (12:00) (16:00) (18:30) (19:30) (20:30) (24:00)

Holt Winter 236% 272% 234% 271% 273% 237% 209% 225%
SARIMA 173% 195% 162% 177% 200% 186% 1.77% 205%
AMM d 205% 170% 1.72% 162% 223% 200% 185% 1.80%
AMM s 205% 170% 1.72% 162% 223% 200% 185% 1.80%

Fuente: elaboracion propia.

En la siguiente figura se representa de forma gréafica los errores de los
modelos evaluados para la subserie de tiempo y el valor proyectado por parte del
operador de mercado, idealmente el modelo de mejor ajuste debe acercarse en

la mayoria de las lecturas a la curva de variacion cero.
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Figura 9. Error de prondstico de los modelos para la subserie de los

domingos
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Fuente: elaboracion propia.

De forma similar, en la que se trabajoé el ajuste de los modelos para la
subserie de datos de los domingos, se realizd el ajuste de cada modelo para la
subserie de datos de los lunes, mostrados en la tabla VIII.
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Tabla VIII. Modelos evaluados para la subserie de tiempo de los lunes

1) Suavizado Exponencial de Holt Winters

Alpha Beta Gamma

0.1972 0.0017 0.7019

2) Modelo Estacional Autorregresivo Integrado de Mevia Movil -SARIMA-
(4" 0' 1)(1' 1! 2)33

arl ar2 ar3 ar4 mal sarl smal sma2

-0.6895 0.4943 0.7647 1.2131 0.2738 -0.4408 -0.0880 -0.6103

Fuente: elaboracion propia.

Los resultados de la bondad de ajuste de los modelos para la subserie de

los lunes se observan analiticamente en la tabla IX.

Tabla IX. Valores MAPE por intervalos acumulados
Lecturas 4 8 12 16 20 24 28 33
(hora) (04:00) (08:00) (12:00) (16:00) (18:30) (19:30) (20:30) (24:00)

Holt Winter 293% 199% 172% 155% 136% 120% 109% 125%
SARIMA 377% 321% 258% 219% 222% 192% 1.74% 181%
AMM_d 224% 168% 141% 157% 205% 180% 162% 147%
AMM_s 224% 168% 141% 157% 205% 181% 163% 148%

Fuente: elaboracion propia.

De nuevo, se representan graficamente los errores de los modelos

evaluados en la figura 10.
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Figura 10. Error de prondstico de los modelos para la subserie de los

lunes
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Fuente: elaboracion propia.

De igual forma, se ajustaron los modelos para la subserie de tiempo de los
martes a jueves, en las tablas X y Xl se resumen los pardmetros de los modelos

y la bondad de ajuste, respectivamente.

Tabla X. Modelos evaluados para la subserie de tiempo del conjunto

martes — jueves

1) Suavizado Exponencial de Holt Winters

Alpha Beta Gamma

0.2747 0.0010 0.4037

2) Modelo Estacional Autorregresivo Integrado de Mevia Movil -SARIMA-
(5' 0, 0) (2' 1, 1)33

arl ar2 ar3 ard ars sarl sar2 smal

0.4403 0.1647 0.0879 0.0343 0.0815 -0.0633 -0.0752 -0.7006

Fuente: elaboracion propia.
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Tabla XI. Valores MAPE por intervalos acumulados

Lecturas 4 8 12 16 20 24 28 33
(hora) (04:00) (08:00) (12:00) (16:00) (18:30) (19:30) (20:30) (24:00)
Martes
HW 361% 253% 210% 186% 166% 147% 1.33% 1.29%
BATS 338% 214% 167% 167% 156% 150% 154% 151%
AMM _d 316 % 194% 153% 150% 1.34% 126% 1.35% 1.32%
AMM s 312% 186% 145% 150% 1.37% 130% 1.40% 1.41%
Miércoles
HW 155% 152% 125% 143% 146% 1.36% 126% 1.31%
BATS 225% 207% 181% 219% 198% 192% 185% 1.97%
AMM _d 1.88% 1.78% 165% 189% 182% 1.76% 162% 1.59%
AMM _s 1.71% 1.76% 1.70% 186% 181% 1.73% 160% 1.63%
Jueves
HW 337% 245% 256% 244% 231% 204% 188% 1.72%
BATS 410% 295% 289% 248% 217% 197% 1.79% 1.76%
AMM _d 350% 259% 247% 247% 216% 200% 1.82% 1.63%
AMM s 341% 268% 271% 258% 239% 224% 194% 1.82%

Fuente: elaboracion propia.

Nuevamente, se grafican los errores de los modelos evaluados.
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Figura 11. Error de prondstico de los modelos para la subserie de

martes a jueves
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Fuente: elaboracion propia.

A continuacion, se presentan los resultados de los modelos para la subserie

de datos de los viernes.

Tabla XII. Modelos evaluados para la subserie de tiempo del conjunto

viernes

1) Suavizado Exponencial de Holt Winters

Alpha Beta Gamma

0.2172 0.0018 0.6819

2) Modelo Estacional Autorregresivo Integrado de Mevia Movil -SARIMA-
(2' 0, 1)(1' 1, 2)33

arl ar2 mal sarl smal sma?2

1.1569 -0.2302 -0.6217 -0.4217 -0.176 -0.2461

Fuente: elaboracion propia.
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Los resultados del error se observan en la tabla XIII.

Tabla XIII. Valores MAPE por intervalos acumulados
Lecturas 4 8 12 16 20 24 28 33
(hora) (04:00) (08:00) (12:00) (16:00) (18:30) (19:30) (20:30) (24:00)

Holt Winter 526% 4.05% 3.42% 317% 291% 274% 258% 270%
SARIMA 5083% 344% 250% 235% 267% 246% 220% 223%
AMM_d 193% 238% 219% 260% 322% 3.02% 277% 246%
AMM_s 193% 238% 219% 260% 322% 3.02% 277% 246%

Fuente: elaboracion propia.

Nuevamente, se grafican los errores de los modelos evaluados.

Figura 12. Error de prondéstico de los modelos para la subserie de los
viernes
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Fuente: elaboracion propia.
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Finalmente, se presentan los modelos ajustados para la subserie de datos

de los sabados.

Tabla XIV. Modelos evaluados para la subserie de tiempo de los

sabados

Suavizado Exponencial de Holt Winters

Alpha Beta Gamma

0.2662 0.0025 0.6936

Modelo Estacional Autorregresivo Integrado de Mevia Moévil -SARIMA-
(1' O' 1)(11 11 2)33

arl mal sarl smal sma2

0.9123 -0.4486 -0.2469 -0.3539 -0.1161

Fuente: elaboracion propia.

Los resultados del error se observan en la tabla XV.

Tabla XV. Valores MAPE por intervalos acumulados
Lecturas 4 8 12 16 20 24 28 33
(hora) (04:00) (08:00) (12:00) (16:00) (18:30) (19:30) (20:30) (24:00)

Holt Winter 160% 278% 294% 294% 262% 232% 207% 194%
SARIMA 102% 160% 159% 152% 148% 137% 123% 120%
AMM_d 228% 188% 153% 166% 188% 204% 224% 2.50%
AMM_s 213% 229% 244% 279% 3.04% 287% 283% 2.89%

Fuente: elaboracion propia.

Nuevamente, se grafican los errores de los modelos evaluados.
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Figura 13. Error de prondstico de los modelos para la subserie de

sabados
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Fuente: elaboracion propia.

3.2.2. Modelado con serie semanal

Un segundo planteamiento para cumplir el objetivo de la modelizacion de
la demanda de potencia eléctrica en Guatemala fue hacer uso de la serie sin
particiones y las herramientas del suavizado exponencial de Holt — Winters de
Doble Estacionalidad, asi como un ajuste de los modelos de Espacio de Estado

BATS, con un alcance semanal, es decir 231 valores.
En la tabla XVI se resumen los parametros correspondientes a los modelos

ajustados, para los cuales el conjunto de entrenamiento abarco del 01 de enero
2017 al 25 de enero 2020 y fue probado del 26 de enero al 08 de febrero 2020.
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Tabla XVI. Modelos de doble estacionalidad ajustados al conjunto de
entrenamiento 01 de enero 2017 — 1 de febrero 2020

1) Suavizado Exponencial de Holt-Winters con Doble Estacionalidad
-HWDS- y ajuste de error AR(1)

Alpha Beta Gammal Gamma?2 Phi Omega
0.0766 0.00009 0.1940 0.0806 0.4566 1.0435

2) Modelo de Espacio de Estado para Estacionalidad Compleja -BATS-
(U),d),p,q, mq,m,, ...,mT).

Omega Phi p q S1 S2
0.2328 - 2 3 33 231
Alpha Beta Gammal Gamma?2
0.0309 - 0.1478 -0.0053
Ar(1) Ar(2)
0.4452 0.3488
Ma(1) Ma(2) Ma(3)
-0.0189 -0.2124 -0.0252

Fuente: elaboracion propia.

A continuacion, se muestran los diagnésticos sobre los residuos de los

modelos ajustados.

3.2.2.1. Diagnostico residual del modelo HWDS

Para comprobar el grado de correlacion entre los residuos del modelo
obtenido con la metodologia de Holt Winters para Doble Estacionalidad con
ajuste AR(1) en lo errores, se utiliza una prueba de Ljung-Box, con los resultados

mostrados a continuacion en la tabla XVII.
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Tabla XVIl.  Prueba Ljung-Box para residuos del modelo HWDS

Chi-cuadrado (*) Grados de libertad p-valor Decision
1241.1 10 <2.2x107**  Se rechaza Ho

Fuente: elaboracion propia.

Se demostré que el p-valor es inferior a 0.05, por lo que se rechazo la
hipétesis nula, es decir, los residuos son estadisticamente diferentes de un ruido

blanco y no se consideran incorrelacionados, como se muestra en la figura 14.

Figura 14. Funcién de autocorrelaciéon en los residuos del modelo
HWDS
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Fuente: elaboracion propia.

Por otro lado, es deseable que los residuos tengan una media igual a 0, que
en caso de no cumplirse la correccion es facilmente aplicable, ya que solo se
necesita sumar el valor de la media a cada prondstico para eliminar el sesgo del

modelo (Hyndman y Athanasoupolos, 2018).
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Adicionalmente, los residuos se deberian distribuir de forma normal,
aunque no es algo elemental (Hyndman y Athanasoupolos, 2018), lo cual se
contrastd con una prueba de Kolmogorov-Smirnov cuyos resultados se

encuentran a continuacion en la tabla XVIIl y su histograma en la figura 15.

Tabla XVIIl. Pruebade normalidad sobre los residuos del modelo HWDS
Media residual D p-valor Decision
-0.3492 MW 0.034347 <22x107'®*  Se rechaza Ho

Fuente: elaboracion propia.

Figura 15. Histograma de los residuos del modelo HWDS

Frecuencia

.
6

residuos

-200 200

Fuente: elaboracion propia.
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3.2.2.2. Diagnostico residual del modelo BATS
(023’ {2’3}’ ] {331231})

Para comprobar el grado de correlacion entre los residuos del modelo BATS
ajustado, se utilizé6 una prueba de Ljung-Box, con los resultados mostrados a

continuacion en la tabla XIX.

Tabla XIX. Prueba Ljung-Box pararesiduos del modelo BATS

Chi-cuadrado (*) Grados de libertad p-valor Decision
31.352 31 0.4779 No se rechaza Ho

Fuente: elaboracion propia.

Se demostré que el p-valor es mayor a 0.05, por lo que no se rechazé la
hipétesis nula, y los residuos no son estadisticamente diferentes de un ruido

blanco y se consideran incorrelacionados, como se muestra en la grafica 16.
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Figura 16. Funcién de autocorrelacion en los residuos del modelo
BATS
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Fuente: elaboracion propia.

Por ultimo, se comprobo si los residuos de dicho modelo se distribuyen de
forma normal, y con media cero, tales resultados se muestra a continuacién en

la tabla XXy figura 17.

Tabla XX. Prueba de normalidad sobre los residuos del modelo BATS
Media residual D p-valor Decisién
0.0004 MW 0.0477 < 2.2x10716 Se rechaza Ho

Fuente: elaboracion propia.
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Figura 17. Histograma de los residuos del modelo BATS
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Fuente: elaboracion propia.

3.2.2.3. Precision de los modelos ajustados

Hyndman y Athanasopoulos (2018) mencionan que, para evaluar la
precision en los modelos de series de tiempo, se deben utilizar prondsticos
generados por los mismos y compararlos con datos reales de la serie, mismos
gue constituyen el conjunto de prueba. La tabla XXI resume los errores medios

porcentuales obtenidos por los modelos ajustados en el conjunto de pruebas.
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Tabla XXI. Valores MAPE por intervalos acumulados por dia en el

conjunto de pruebas

Lecturas 4 8 12 16 20 24 28 33
(hora) (04:00) (08:00) (12:00) (16:00) (18:30) (19:30) (20:30) (24:00)
Domingo 26 de enero 2020
HWDS 200% 3.12% 279% 223% 191% 183% 168% 1.54%
BATS 060% 1.77% 166% 146% 133% 133% 126% 1.20%
Lunes 27 de enero 2020
HWDS 322% 277% 264% 257% 219% 190% 1.79% 1.74%
BATS 289% 275% 249% 234% 210% 188% 1.76% 1.66%
Martes 28 de enero 2020
HWDS 270% 244% 198% 206% 1.77% 153% 139% 158%
BATS 209% 195% 167% 166% 150% 1.28% 1.18% 1.45%
Miércoles 29 de enero 2020
HWDS 271% 1.70% 142% 168% 158% 169% 1.76% 1.76%
BATS 300% 188% 162% 154% 139% 147% 154% 1.58%
Jueves 30 de enero 2020
HWDS 1.73% 137% 1.16% 106% 143% 203% 1.80% 1.62%
BATS 278% 189% 153% 127% 166% 219% 195% 1.80%
Viernes 31 de enero 2020
HWDS 237% 139% 141% 135% 146% 1.39% 131% 1.33%
BATS 265% 165% 165% 163% 164% 158% 149% 154%
Séabado 01 de febrero 2020
HWDS 156% 1.74% 142% 142% 1.78% 1.92% 215% 2.25%
BATS 1.75% 1.70% 133% 139% 169% 1.71% 186% 1.88%

Fuente: elaboracion propia.

3.2.2.4. Pronésticos del modelo HWDS ajustado

En la figura 18 se muestran los valores de demanda pronosticados con el
modelo ajustado segun la metodologia de Holt Winters para la Doble
Estacionalidad para las semanas 7 y 8 del afio 2020, comparados con los valores
reales de demanda publicados por el operador del sistema. los valores obtenidos

se encuentran tabulados en los apéndices 1y 2.
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Pronosticos del modelo HWDS para las semanas 7y 8,

Figura 18.
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Fuente: elaboracion propia.
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3.2.2.5.

Pronésticos del modelo BATS ajustado

En la figura 19 se muestran los valores de demanda pronosticados con el

modelo BATS ajustado para las semanas 7 y 8 del afio 2020, comparados con

los valores reales de demanda publicados por el operador del sistema, los valores

obtenidos se encuentran tabulados en los apéndices 3y 4.
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Gréficamente los prondsticos obtenidos para un horizonte semanal con
ambos modelos ajustados mostraron una prediccién muy cercana al valor real

de demanda local de Guatemala.

Sin embargo, con el objetivo de seleccidn el mejor modelo se comparé cudl
de estos devolvio los menores valores de Error Medio Porcentual con horizontes
semanales, adicionalmente con fines comparativos, se incluyé el mismo calculo
de precision para la estimacion diaria y semanal del operador de mercado, como
se observa en las tablas XXII, XXIIl para las semanas 7 y 8 del afio 2020,

respectivamente, asi como en la figura 20.

Tabla XXIl.  Valores MAPE a lo largo de la semana 7 - 2020

33 66 99 132 165 198 231

domingo lunes martes miércoles jueves viernes sébado
HWDS 1.68% 169% 1.70% 1.53% 145% 151% 1.54%
BATS 153% 152% 150% 1.38% 135% 142% 151%
AMMd 1.95% 208% 185% 1.70% 164% 1.77% 1.96%
AMMs 1.95% 210% 192% 1.74% 1.76 % 180% 1.86%

Fuente: elaboracion propia.

Tabla XXIIl. Valores MAPE a lo largo de la semana 8 - 2020

33 66 99 132 165 198 231

domingo lunes martes miércoles jueves viernes sébado
HWDS 1.77% 1.86% 1.63% 1.55% 157% 162% 1.60%
BATS 1.65% 164% 143% 145% 148% 158% 1.57%
AMMd 1.80% 164% 153% 1.55% 156% 1.71% 1.82%
AMMs 1.80% 164% 156% 1.58% 163% 1.77% 1.93%

Fuente: elaboracion propia.
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Con los resultados de las tablas anteriores se determiné que el modelo con
mejor ajuste corresponde al modelo BATS (0.23,-,2,3,33,231)

Figura 20. Valores MAPE a lo largo de la semana 7 - 2020
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Fuente: elaboracion propia.

Las tablas XXIV y XXV, resumen los valores MAPE obtenidos con los
modelos para horizontes diarios e intradiarios, durante las semanas 7 y 8 del afio
2020, respectivamente. Por ultimo, se representdé en las figuras 21 y 22 el
desemperio de los modelos ajustados graficando las desviaciones horarias para

las semanas 7 y 8 del afio 2020.
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Tabla XXIV. Valores MAPE por intervalos acumulados por dia durante la
semana 7 - 2020

Lecturas 4 8 12 16 20 24 28 33
(hora) (04:00) (08:00) (12:00) (16:00) (18:30) (19:30) (20:30) (24:00)
Domingo 09 de febrero 2020
HWDS 229% 153% 136% 144% 155% 147% 146% 1.68%
BATS 238% 184% 158% 150% 161% 147% 139% 153%
AMM _d 182% 205% 214% 184% 189% 189% 1.83% 1.95%
AMM _s 182% 205% 214% 184% 189% 189% 183% 1.95%
Lunes 10 de febrero 2020
HWDS 158% 183% 167% 178% 183% 168% 158% 1.71%
BATS 1.72% 209% 192% 209% 201% 1.71% 154% 152%
AMM d 194% 249% 249% 2.76% 253% 240% 241% 2.22%
AMM _s 224% 264% 256% 280% 256% 243% 243% 224%
Martes 11 de febrero 2020
HWDS 425% 289% 246% 233% 203% 1.79% 1.72% 1.70%
BATS 436% 297% 232% 207% 180% 160% 152% 1.46%
AMM_d 295% 227% 210% 182% 163% 147% 145% 1.39%
AMM_s 379% 285% 242% 200% 1.74% 1.72% 170% 158%
Miércoles 12 de febrero 2020
HWDS 145% 137% 109% 105% 1.13% 1.06% 097% 1.01%
BATS 1.13% 148% 1.18% 1.09% 1.15% 1.08% 1.00% 1.00%
AMM _d 224% 144% 137% 139% 132% 1.20% 1.10% 1.23%
AMM_s 1.19% 152% 145% 133% 121% 1.12% 1.11% 1.18%
Jueves 13 de febrero 2020
HWDS 1.13% 101% 094% 115% 134% 120% 1.08% 1.17%
BATS 1.28% 1.04% 096% 1.19% 146% 131% 1.19% 1.23%
AMM d 105% 1.13% 106% 140% 140% 129% 129% 1.39%
AMM_s 1.72% 1.07% 120% 146% 139% 1.73% 1.73% 1.85%
Viernes 14 de febrero 2020
HWDS 203% 250% 258% 228% 204% 1.79% 171% 1.78%
BATS 150% 168% 1.70% 163% 1.70% 160% 159% 1.76%
AMM _d 311% 186% 194% 212% 210% 211% 211% 2.46%
AMM_s 234% 194% 207% 205% 192% 1.77% 173% 2.00%
Séabado 15 de febrero 2020
HWDS 427% 293% 205% 189% 166% 169% 1.73% 1.70%
BATS 239% 279% 236% 219% 194% 202% 2.09% 2.04%
AMM _d 241% 367% 400% 410% 362% 350% 335% 3.08%
AMM_s 263% 293% 3.06% 3.26% 290% 266% 245% 222%

Fuente: elaboracion propia.
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Tabla XXV. Valores MAPE por intervalos acumulados por dia durante la
semana 8 - 2020

Lecturas 4 8 12 16 20 24 28 33
(hora) (04:00) (08:00) (12:00) (16:00) (18:30) (19:30) (20:30) (24:00)
Domingo 16 de febrero 2020
HWDS 055% 1.13% 146% 146% 206% 190% 185% 1.77%
BATS 067% 156% 168% 153% 195% 1.75% 166% 1.65%
AMM _d 205% 1.70% 1.72% 162% 223% 200% 185% 1.80%
AMM _s 205% 1.70% 1.72% 162% 223% 200% 185% 1.80%
Lunes 17 de febrero 2020
HWDS 274% 191% 1.72% 1.70% 2.08% 212% 2.08% 1.95%
BATS 298% 233% 182% 158% 187% 182% 171% 1.62%
AMM d 224% 168% 141% 157% 205% 180% 1.62% 1.47%
AMM_s 224% 168% 141% 157% 205% 181% 163% 1.48%
Martes 18 de febrero 2020
HWDS 305% 196% 169% 156% 146% 131% 121% 1.15%
BATS 222% 133% 111% 1.17% 113% 1.04% 1.04% 1.02%
AMM_d 316% 194% 153% 150% 134% 1.26% 135% 1.32%
AMM_s 312% 186% 145% 150% 137% 130% 140% 1.41%
Miércoles 19 de febrero 2020
HWDS 1.16% 124% 109% 136% 141% 127% 1.16% 1.32%
BATS 152% 137% 116% 146% 149% 141% 132% 1.49%
AMM d 188% 178% 165% 189% 182% 1.76% 162% 159%
AMM_s 1.71% 176% 1.70% 186% 181% 1.73% 160% 1.63%
Jueves 20 de febrero 2020
HWDS 420% 2.76% 2.74% 252% 221% 192% 1.70% 1.64%
BATS 365% 239% 250% 233% 214% 184% 165% 1.60%
AMM d 350% 259% 247% 247% 216% 200% 182% 1.63%
AMM _s 341% 268% 271% 258% 239% 224% 194% 1.82%
Viernes 21 de febrero 2020
HWDS 258% 220% 183% 197% 244% 227% 2.04% 1.88%
BATS 1.79% 167% 1.70% 192% 263% 247% 232% 2.09%
AMM _d 193% 238% 219% 260% 322% 3.02% 277% 246%
AMM_s 193% 238% 219% 260% 322% 3.02% 277% 246%
sabado 22 de febrero 2020
HWDS 189% 156% 153% 134% 125% 125% 135% 1.48%
BATS 061% 080% 083% 089% 1.02% 1.17% 138% 154%
AMM _d 228% 188% 153% 166% 1.88% 204% 224% 250%
AMM_s 213% 229% 244% 279% 3.04% 287% 283% 2.89%

Fuente: elaboracion propia.
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Figura 21.
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Fuente: elaboracion propia.
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Figura 22.

semana 8 — 2020
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Fuente: elaboracion propia.
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3.2.2.6. Pronosticos para cambios subitos en el
nivel de demanda (Efectos Covid-19)

Surgid la interrogante del desempefio del mismo modelo seleccionado ante
las disminuciones subitas en el nivel de la serie por factores externos no
controlables y que afectan de forma significativa la rutina de la poblacion y por

tanto su consumo de energia.

Una situacién que causé cambios en la demanda de potencia eléctrica en
Guatemala fueron las suspensiones de labores en las dependencias del estado
e iniciativas privadas, asi como los horarios restringidos de las actividades
comerciales para el distanciamiento social, entre otras, como medidas de
mitigacion ante la presencia confirmada de casos de Covid-19 en Guatemala.
Estas fueron publicadas en el Diario Oficial de Centro América el 16 de marzo de
2020 (Disposiciones Presidenciales en caso de calamidad publica y 6rdenes para
el estricto cumplimiento, 2020) cuyos efectos se hacen evidentes en la figura 23,

con el comportamiento de la serie a partir del dia 17 de marzo 2020.

Figura 23. Disminucion de demanda de potencia por efectos Covid-19
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Fuente: elaboracion propia con datos de posdespachos.
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El desempeiio del modelo ajustado para el horizonte semanal bajo estas
condiciones evidencio una falta de ajuste a partir del martes 17 de marzo como

puede observarse en la figura 24.

Figura 24. Prondsticos del modelo BATS para la semana 12, marzo
2020
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Fuente: elaboracion propia.

Sin embargo, el mismo modelo, se utilizé para proyecciones con horizontes
diarios, luego de recoger los nuevos valores, es decir, las lecturas de demanda
de potencia disminuida del dia martes 17 de marzo de 2020, pasaron a ser parte
del conjunto histérico y retroalimentacion del modelo ajustado para la proyeccién
del miércoles 18 de marzo. Esta misma mecdanica se utilizd para la proyeccién

del resto de los dias de esa misma semana.

De modo que los valores proyectados con el modelo ajustado con un
horizonte diario (33 valores) a partir del miércoles 18 de marzo 2020 al sabado

21 de marzo 2020 se resumen la tabla XXVI.
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Tabla XXVI. Valores MAPE por intervalos acumulados por dia durante la
semana 12 - 2020

Lecturas 4 8 12 16 20 24 28 33
(hora) (04:00) (08:00) (12:00) (16:00) (18:30) (19:30) (20:30) (24:00)
Miércoles 18 de marzo 2020
BATS 059% 361% 284% 249% 224% 208% 194% 1.78%
Jueves 19 de marzo 2020
BATS 192% 3.64% 3.03% 3.00% 2.76% 273% 254% 256%
Viernes 20 de marzo 2020
BATS 127% 268% 208% 191% 182% 166% 153% 1.61%
Sabado 21 de marzo 2020
BATS 237% 321% 334% 3.02% 280% 244% 226% 2.26%

Fuente: elaboracion propia.

De forma gréfica se representd el ajuste de las proyecciones con horizonte

diario para visualizar el ajuste del modelo ante la disminucion de demanda.
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Figura 25. Pronosticos del modelo BATS del miércoles 18 al sabado 21
de marzo 2020
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Fuente: elaboracion propia.
3.3. Bondad de ajuste del modelo seleccionado

Por dltimo, para cumplir el tercer objetivo se calculé por bandas horarias el
Error Medio Absoluto (MAE) provocado por el Suavizado Exponencial del modelo
BATS, que no son mas que los promedios de las desviaciones en valores

absolutos que deja el modelo en un espacio de tiempo.
A continuacion, se presentan los valores MAE calculados por bandas

horarias con la informacion de demanda real de las semanas 7 y 8 del afio 2020

y sus respectivos prondsticos generados por el modelo propuesto, hay que
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resaltar que el parametro MAE no es libre de escala, por tanto, los valores de las
tablas XXVI y XXVII se pueden leer en la dimensional de Megavatios [MW].

Tabla XXVII. Valores MAE calculados por banda horariay dia de la
semana 7 - 2020

Dom Lun Mar Mie Jue Vie Sab
Valle 21.4 19.5 32.4 15.2 15.5 18.6 21.2
Intermedia 14.8 30.4 14.0 12.6 19.4 24.0 20.8
Punta 18.3 11.3 14.1 13.9 16.1 28.9 35.8

Fuente: elaboracion propia.

Tabla XXVIIl. Valores MAE calculados por banda horariay dia de la
semana 8 - 2020

Dom Lun Mar Mie Jue Vie Sab
Valle 18.5 21.1 14.1 24.2 27.4 17.8 8.9
Intermedia 23.3 18.8 12.0 23.0 28.3 36.2 11.7
Punta 16.4 25.0 16.3 17.8 10.7 31.2 38.3

Fuente: elaboracion propia.

En la Norma de Coordinacion Comercial No. 1 del AMM se presenta uno de
los criterios para iniciar un redespacho, siendo que si “la demanda real difiere en
cinco por ciento (5 %) respecto de la pronosticada” Administrador del Mercado
Mayorista (AMM, 2001) Se puede iniciar un proceso de reprogramacion, es decir
una nueva optimizacion con nuevos prondsticos, porque la programacion inicial

es obsoleta.

Por lo cual en las tablas XXVIII y XXIX se muestra el 5 % de la demanda de

potencia promedio por banda horaria de la proyeccion del modelo seleccionado,
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cuyos valores son mucho mayores a los errores provocados por el modelo,
demostrando asi que la probabilidad de requerir un redespacho por desviaciones
de demanda es baja.

Tabla XXIX. Célculo del 5 % promedio por banda horaria de la demanda

pronosticada por el modelo BATS en la semana 07 — 2020

Dom Lun Mar Mie Jue Vie Sab
Valle 47.1 48.9 52.4 52.9 52.9 52.9 51.0
Intermedia 59.0 72.4 73.7 74.1 74.0 73.5 66.7
Punta 72.3 81.9 82.5 82.6 82.3 81.2 76.5

Fuente: elaboracion propia.

Tabla XXX. Célculo del 5 % promedio por banda horaria de la demanda

pronosticada por el modelo BATS en la semana 08 — 2020

Dom Lun Mar Mie Jue Vie Sab
Valle 47.6 49.4 52.9 53.4 53.5 53.4 51.5
Intermedia 59.3 72.8 74.0 74.5 74.3 73.8 67.0
Punta 72.5 82.0 82.7 82.7 82.4 81.3 76.6

Fuente: elaboracion propia.

Gréaficamente, se mostraron los errores del modelo durante la semana, para
comprobar si de forma puntual estos también quedan dentro del 5 % de
tolerancia, es necesario resaltar que, aunque el criterio citado del 5 % no lo indica,
la desviacion que supera la tolerancia debe ser sostenida en el tiempo para iniciar

un proceso de redespacho.
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Figura 26. Desviaciones horarias con el modelo BATS durante las
semanas 07 y 08 — 2020
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Fuente: elaboracion propia.

En la figura anterior se puede comprobar de forma puntual que solo el 3 %
de los errores provocados por el modelo seleccionado, estan fuera del margen
de tolerancia y que ademas no fueron sostenidos en el tiempo, por lo que no se

incumple con la normativa vigente.
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4.  DISCUSION DE RESULTADOS

4.1. Categorizacion de la demanda de potencia eléctrica

Un pensamiento intuitivo que se tiene sobre la agrupacion para la
estimaciéon o modelacion de la demanda de potencia en la mayoria de los
sistemas eléctricos es que la demanda que se debe suministrar es para fines
practicos igual durante los dias laborales de lunes a viernes, diferenciandose
tanto de los sdbados como de los domingos, como se muestra en los ejemplos
de modelacién de demanda eléctrica presentados por Garcia, 2016.

Sin embargo, para el caso especifico de Guatemala, las distribuciones de
los valores de demanda de potencia eléctrica categorizados por dia de la semana
demostraron un desajuste con la distribucién normal, segun el p-valor < 0.05,

obtenido en la prueba de bondad de ajuste de Kolmogorv Smirnov.

Por esta razon, se decidio realizar un analisis no paramétrico de los valores
de demanda, a través de la prueba Kruskall — Wallis, la cual permite evaluar la
diferencia estadistica entre 2 o0 mas poblaciones sin que éstas tengan

necesariamente distribucién normal e igualdad de varianzas.

El resultado de la prueba fue un p-valor < 0.05, lo que rechaza la hipotesis
nula que dicta que las muestras provienen de una misma poblacion. Lo anterior
permite inferir que, al menos, una de las poblaciones es diferente al resto, es
decir, al menos la distribucion para uno de los 7 dias de la semana es

estadisticamente diferente del resto.
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El resultado anterior sugirio realizar un analisis post-hoc de Bonferroni para
marcar las diferencias estadisticamente significativas entre los dias de la semana
segun la distribucion de la variable y evaluar cuales son diferentes entre si. Con
ello, se obtuvieron 4 grupos de poblaciones estadisticamente diferentes, es decir
que, al menos para 2 dias de la semana, los valores de demanda pueden
considerarse estadisticamente iguales, pero al menos un dia de la semana es
diferente de todos los grupos formados. Esto concuerda con el andlisis

exploratorio y la descripcion de la serie de tiempo expuesta en el capitulo anterior.

Por ejemplo, a pesar de que los lunes alcanzan valores altos de demanda
de potencia eléctrica similares al de los martes a jueves, en estos también se
presentan los valores mas bajos de demanda dentro de una semana completa y

tipica, justamente previo al inicio de la actividad laboral.

Esto se refleja en el andlisis post hoc de Bonferroni, cuyas muestras de
demanda pertenecientes a los lunes fueron estadisticamente diferentes al resto
de los dias de la semana con p-valores < 0.05. a excepcion del p-valor = 1 en su
comparacién con las muestras de los viernes, a pesar de no ser dias adyacentes

en la semana.

Con esto se demuestra que el tipo de dia es una variable exdgena
categorica que influye directamente en los valores de demanda, coincidente con

lo expresado por Samaniego (2002), Hinojosa (2008) y Trull (2019).

Por otro lado, la categorizacion de la demanda por meses denota
estacionalidades marcadas que coinciden con fechas importantes en el afio que
impactan en los niveles de demanda a la vez que marcan las tendencias de corto
plazo, como lo son la semana santa, las fiestas de fin de afo, y las vacaciones

de medio afo. Este conjunto de variaciones o efectos son inestables
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principalmente por el corrimiento de algunas fechas en el afio y pueden
observarse graficamente en el apéndice 6 como los cambios subitos en la

tendencia de corto plazo para los afios del 2016 al 2019.

4.2. Modelizacion de la demanda de potencia eléctrica

Con lo discutido, se logro dividir la serie de tiempo en subseries para poder

aplicar métodos de proyeccidén que capturan solo una componente estacional.

Sin embargo, ademas de los resultados obtenidos, la practicidad para la
proyeccion se mejora si una metodologia ofrece resultados con horizontes diarios
o0 semanales, sin necesidad de realizar particiones de la serie, lo cual es una
razén mas recurrir a metodologias que modelen estacionalidades complejas o

multiples.

4.2.1. Modelado con subseries de tiempo

Segun la categorizacion en dias de la demanda de potencia eléctrica y los
resultados del andlisis de Bonferroni, se fragmento la serie completa en subseries
de tiempo, formando grupos de dias con las siguientes condiciones: 1)
poblaciones sin diferencias estadisticamente significativas y 2) adyacentes en el
tiempo. Las subseries formadas fueron: 1) domingos, 2) lunes, 3) martes a

jueves, 4) viernes y 5) sabados.

Para modelar estas subseries de tiempo, la recomendacion de autores
como Samaniego (2002) y Garcia (2016) fue ajustar modelos con la metodologia
de los suavizados exponenciales de Holt — Winters y la metodologia de Box —
Jenkins para los modelos Estacionales Autorregresivos Integrados de Media

Movil. En el caso del suavizado exponencial de Holt — Winters, la componente
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estacional se utilizé6 en esquema aditivo, ya que de esta forma se evitaron las
alteraciones en los niveles de la serie por efectos multiplicativos en la interaccion

de la estacionalidad con la tendencia.

Los resultados de la modelizacion por subseries de tiempo demostraron no
tener una mejora en la bondad de ajuste al valor real en comparacion con las
predicciones que realiz0 el operador del sistema, especificamente con los
domingos, lunes, viernes y sabados, puesto que los errores medios porcentuales

por dia superaron el 2 % en algunos casos.

Aunqgue el objetivo de hacer las agrupaciones ya expuestas fue evaluar si
un modelo con solo una componente estacional lograba mejorar las proyecciones
oficiales, esto no se logro. Por ello, se investigd la causa en la falta de ajuste y
se graficé la muestra que se utilizd para ajustar cada modelo de cada subserie
(estas graficas se encuentran en el apéndice 3). Se encontré que aun después
de depurar la serie de los efectos de dias festivos y fallas del sistema, existen
aumentos y disminuciones en los valores medios de la subserie a lo largo del
periodo de prueba, cuya duracibn no es constante, por lo cual no es
recomendable tratarla como una segunda estacionalidad anidada, ya que se
convierte en una componente ciclica de duracién variable, como lo define la teoria

de series de tiempo.
En otras palabras, en las subseries de tiempo formadas a partir de
categorias de un solo dia, se aprecia una falta de homogeneidad que resulta en

una falta de ajuste.

Sin embargo, para la subserie de tiempo, que abarcé los de martes a jueves,

tanto el suavizado exponencial de Holt-Winters como el modelo SARIMA
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ajustado a la serie, mejoré el error medio porcentual que dejo la proyeccion oficial

por parte del operador del sistema, alcanzado valores de hasta 1.29 %.

A diferencia de las subseries de tiempo formadas con un solo dia, la
subserie de tiempo de martes a jueves ofrece una relativa homogeneidad, al

agrupar de forma consecutiva un mayor numero de observaciones.

Como lo sugiri6 la figura 6 y lo demostro el analisis post-hoc de Bonferroni,
la agrupacion de estas 3 poblaciones disminuye el efecto de una segunda

estacionalidad y consecuentemente mejora los resultados de los modelos.

Particularmente, los resultados para la subserie de martes a jueves son
similares en cuanto a las conclusiones de los ejemplos presentados por Garcia
(2016) luego de haber ajustado un suavizado exponencial de Holt Winters y un
modelo SARIMA para la serie de tiempo de demanda de potencia eléctrica de
lunes a viernes en Espafa. Sin embargo, por la simplicidad de metodologias
concluye sobre el suavizado exponencial de Holt — Winters, que es
especialmente disefiado para series de tiempo con una componente estacional

muy marcada, como lo es la subserie de los martes a jueves.

Aunque los resultados obtenidos son muy alentadores para modelar la
demanda de potencia eléctrica de martes a jueves, es necesario evaluar modelos

con horizontes semanales.

Se hace tanto énfasis en anticipar con el menor error posible la demanda
de potencia eléctrica porque a diferencia de otras variables estudiadas con series
de tiempo que son por lo general de baja frecuencia y con horizonte de prediccion
de mediano o largo plazo (mdultiplos de meses) cuyo margen de error

naturalmente debe ser mas amplio. El error de prondstico por hora de la demanda
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de potencia eléctrica tiene impactos de caracter econémicos vy fisicos, cuyos
efectos pueden evaluarse de forma casi inmediata, puesto que un sistema

eléctrico de potencia opera de forma continua.

4.2.2. Modelado con serie semanal

Para modelar los efectos de la doble estacionalidad anidada fue necesario
recurrir a los métodos extendidos por Taylor (2003) asi como los modelos
desarrollados por De Livera et. Al (2011). ya que por medio de los andlisis
descriptivos de las figuras 1, 2 y 3 asi como de la descomposicion de la serie en
la figura 4, quedd demostrado la presencia de estacionalidades mdltiples de la

demanda de potencia eléctrica en Guatemala.

Siendo que la primera estacionalidad con horizonte diario tiene una
frecuencia de 33 observaciones, la segunda estacionalidad anidada es un
multiplo de la estacionalidad diaria con horizonte semanal y frecuencia de 231
valores. Por ultimo, una tercera estacionalidad anual con frecuencia de 12012

valores.

Tanto el suavizado exponencial de Holt Winters con Doble Estacionalidad
como los modelos de Espacio de Estado para la Estacionalidad Compleja BATS
mostraron una mejora importante en los resultados obtenidos, puesto que
disminuyeron los errores porcentuales medios que se obtuvieron con los modelos
ajustados a las subseries de tiempo. También disminuyeron el mismo parametro
calculado con las proyecciones oficiales tanto semanales como actualizaciones
diarias del operador del sistema, obteniendo valores de 1.51 % para la semana

de prueba nimero 7y 1.57 % para la semana de prueba numero 8 del afio 2020.
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Tanto la metodologia de suavizado exponencial de Holt Winters con Doble
Estacionalidad como el modelo de Espacio de Estado de Estacionalidad
Compleja BATS ajustados para la demanda de potencia eléctrica, acomodan muy
bien los patrones de estacionalidad anidada. Sin embargo, tal cual lo refieren los
autores de ambos modelos Taylor (2003) y De Livera et. Al (2011)
respectivamente, fue necesaria una correccion sobre los residuos para tratar de
evitar la correlacion entre estos. Esto ultimo se realizé por medio de un modelo
AR(1) en el caso del suavizado exponencial de Holt Winters y mediante un
proceso ARMA (2,3) en el caso del modelo BATS.

En cuanto a los pardmetros de los modelos ajustados, llama la atencién que
los valores de f3 son iguales a 0 en cada caso, de acuerdo con la teoria de los
modelos de suavizado exponencial. Esto significa que la componente de

tendencia no tiene un efecto significativo en la modelacion de la demanda.

Con la aplicacién de ambas metodologias a la serie de tiempo de potencia
eléctrica en Guatemala, el modelo de BATS demostr6 tener una mejor captura
de informacién con la muestra suministrada para ajustar el modelo, tal cual se
muestra en las figuras 14 y 16 con la funcion de autocorrelacion en los residuos
de cada modelo respectivamente y se confirman con las pruebas Ljung-Box
cuyos resultados se resumen en las tablas XVII y XVIII respectivamente, que con
un 95 % de confianza, solamente los residuos del modelo BATS fueron
indiferentes a un ruido blanco, puesto que el p-valor de dicha prueba fue de
0.4779, lo cual se logra a través de la aplicacion de una transformacion de Box-

Cox, de acuerdo con lo propuesto por De Livera et al, (2011).
Siguiendo con la discusion en los analisis de residuos, la media obtenida

con ambos modelos es un valor muy pequefio comparado con los niveles de la

serie de tiempo. Sin embargo, la distribucién de los residuos dejados por cada
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modelo no cumplié con una distribucion normal a un 95 % de confianza, lo cual
es deseable para el calculo de los intervalos de prediccion, pero que no es

necesario satisfacer segun Hyndman y Athanasopoulos (2018).

Con base en los andlisis residuales de cada modelo, se tomo la decision de
seleccionar el modelo BATS (0.23, {2,3}, -,{33,231}), cuyos parametros son los
siguientes: w =0.23, $ =0, . = 0.0309, B =0, y; =0.1478 , y,=-0.0053, p = 2,
q = 3, AR(1) = 0.4452, AR(2) = 0.3484, MA(1) = -0.0189, MA(2) = -0.2124,
MA(3) = -0.0252.

Por otro lado, las proyecciones realizadas con los modelos para el horizonte
semanal son alentadoras ya que graficamente las figuras 18 y 19 evidencian un
ajuste razonablemente bueno con los datos reales de demanda de potencia
eléctrica. Analiticamente, las tablas XXIl y XXIII evidencian un mejor ajuste de los
modelos de suavizado exponencial con correccion en los residuos comparados

con los prondsticos oficiales por parte del operador del sistema.

Especificamente el modelo BATS (0.23, {2,3}, -,{33,231}) tiene errores
porcentuales medios por dia (cada 33 valores) entre 1.35 % y 1.65 %, mientras
gue para los mismo periodos los errores porcentuales medios de la proyeccion

del operador de sistema estan entre 1.56 %y 2.10 %.

Los errores medios porcentuales derivados de las proyecciones con el
modelo BATS seleccionado en el lapso de una semana, es decir de 231 valores
fueron de 1.51 % y 1.57 % para las semanas proyectadas respectivamente. tal
como se observa en la figura 20 en el horizonte de programacion semanal, similar
a los valores reportados por Taylor (2003) en el desarrollo de la metodologia.
mientras que, para los mismos periodos semanales, los errores porcentuales

medios de la proyeccion del operador del sistema estan entre 1.86 % y 1.93 %.
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En las tablas XXIV y XXV se tabularon los errores porcentuales medios que
se van calculando con el transcurrir de las lecturas de los dias durante las
semanas 7 y 8 de 2020 respectivamente. Es interesante notar que alrededor de
las 18:30 horas cuando se han alcanzado 20 lecturas, el error porcentual medio
crece para los domingos, lunes, viernes y sdbados. Sin embargo, vuelven a

disminuir para el final de cada dia.

Mientras que para los martes, miércoles y jueves no se aprecia el mismo
efecto, el error medio porcentual permanece alrededor de los mismos valores

durante todo el dia.

4.2.2.1. Desempefio del modelo seleccionado ante

variaciones subitas de demanda

En la evaluacion del desempefio del modelo cuando ocurren cambios
subitos en el nivel de la serie de tiempo de demanda de potencia eléctrica, como
sucedié con las medidas para mitigar la propagacion del virus Covid-19 en
Guatemala. EI modelo demostré un mal ajuste para el horizonte de prediccion
semanal, principalmente, a partir del dia en el que cobraron vigencia las medidas,
tal como se observa en la figura 24. Esto se debe a que los datos histéricos mas
recientes no reflejan los valores de demanda en dicha situacion y se carece de

variables explicativas con un modelo univariante.

Sin embargo, el mismo modelo demostré que dentro de los horizontes de
prediccion diaria, se ajusto rapidamente a la disminucion del nivel, tal cual queddé
demostrado en la tabla XVI y figura 25. Esto se debe a que una vez se recogio la
informacion de un dia con esta disminucion subita en los niveles. La misma
naturaleza de los suavizados exponenciales otorga un mayor peso ponderado a

las observaciones mas recientes del nivel de la serie y a su vez mantiene el efecto
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ponderado en las dos estacionalidades anidadas, con lo cual se obtienen
nuevamente errores medios porcentuales entre 1.61 %y 2.56 %

Se debe tener presente que un modelo para la serie de tiempo univariante
permite pronosticar con cierto grado de precision los valores futuros, pero no
explicar aquellos eventos extraordinarios que impactan directamente la actividad
y comportamiento o costumbres de la poblacion y por ende su consumo de
energia eléctrica, como lo reportado por Trull (2019) ante cambios subitos de

demanda en Espaiia.

Sumado a lo anterior, en caso de variar subitamente la forma caracteristica
de la curva de demanda de potencia eléctrica, deberia reajustarse el modelo a
medida que se van obteniendo los ultimos valores de demanda en tiempo real
con la ampliacion del conjunto de datos de entrenamiento al incluir los valores
Mas recientes y obtener un nuevo conjunto de datos de pruebas. Posteriormente
se evaluard si se mejora la bondad de ajuste al ultimo conjunto de pruebas

disponible en comparacién con el modelo inicial.

4.3. Bondad de ajuste del modelo seleccionado

El Suavizado Exponencial a través del Modelo BATS fue seleccionado ya
que presento los valores mas bajos del parametro de error medio porcentual y
sus residuos no son diferentes de un ruido blanco, adicionalmente se comprobé
gue el Error Medio Absoluto (MAE) por banda horaria del mismo modelo no
superd en ningun caso el 5 % de variacion respecto de la proyeccion con el
mismo modelo cada banda horaria, la tolerancia del 5 % esta vigente adn a la
fecha de elaboracion de este trabajo y se encuentra en la normativa de

Guatemala.
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Se detall6 aun mas este resultado y se encontré que de los 231 valores
proyectados, solamente 12 de los 462 valores superaron el margen de tolerancia
en el periodo de pruebas. Es decir que en el 97.4 % de las observaciones, los
errores derivados de la proyeccién del modelo ajustado estuvieron dentro de la

toleracion indicada por la normativa vigente de Guatemala.

Adicionalmente, se debe hacer énfasis en que los 12 valores que
representan el 2.6 % de las observaciones que, si salen del margen de tolerancia
indicado, no se encontraron de forma consecutiva. Con ello, no se incumple con
la normativa vigente, dichas desviaciones pueden deberse a comportamientos

atipicos de la demanda en tiempo real.

Aunado a lo anterior, se destaca que la relativa sencillez en la aplicacion
tanto de la metodologia de suavizado exponencial de Holt Winters para Doble
Estacionalidad como la aplicaciéon del modelo BATS en comparacion con otros
modelos que poseen dos o0 mas variables explicativas con estadistica
multivariada, permiten un rpida y eficaz implementacion de actualizacién de
demanda de potencia en linea para disminuir de forma constante la desviacién

en tiempo real, lo cual seria una aplicacién novedosa en el mercado nacional.
Ya que, ante cambios subitos en el nivel de demanda, la metodologia de

series de tiempo aplicada en este trabajo se adapté de forma rapida a dichos

cambios, produciendo prondsticos confiables.
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CONCLUSIONES

El modelo de mejor ajuste para el prondstico horario de la demanda de
potencia eléctrica en Guatemala se obtuvo con métodos estadisticos de
series de tiempo univariantes de alta frecuencia y multiple estacionalidad
anidada. siendo el modelo BATS (0.23,-,{2,3},33,231), con los siguientes
parametros: ® = 0.23, $ =0, . =0.0309, =0, y, =0.1478, y,=-0.0053, p
=2, q =3, AR(1) = 0.4452, AR(2) = 0.3484, MA(1) = -0.0189, MA(2) = -
0.2124, MA(3)= -0.0252.

Se determind que las principales variables exégenas que influyen en los
valores de la demanda de potencia eléctrica en Guatemala son los
diferentes tipos de dias, segun el andlisis de Kruskal Wallis realizado sobre
las muestras categorizadas en dias, se encontraron 5 grupos
estadisticamente diferentes, siendo los siguientes: 1) domingos, 2) lunes,

3) martes a jueves, 4) viernes y 5) sabados.

Se determing, a través del modelo ajustado BATS (0.23,-{2,3},33,231),
que los errores medios porcentuales disminuyeron para las semanas
proyectadas con 1.51 % y 1.57 %, respectivamente. comparados con 1.86
% y 1.93 % correspondientes a los prondsticos oficiales por parte del
operador del sistema.

Se determiné con el modelo resultante que los errores de prondéstico
superaron el 5 % de variacion respecto del valor proyectado solamente en
12 de los 462 valores proyectados, con lo cual el nivel de confiabilidad

durante el periodo de prueba fue de 97.4 %, es importante mencionar que
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los valores fuera de la toleracién no fueron de forma sostenida en el

tiempo, por lo cual no se incumple con la normativa vigente en Guatemala.
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RECOMENDACIONES

Evaluar en futuros estudios si la depuracion exhaustiva de la base de
datos mejora significativamente los errores de los modelos evaluados,
para determinar si el efecto de la tercera componente estacional se

puede mejorar.

Buscar regresiones con variables dicotomicas o ficticias para estudios
con condiciones especiales esperadas como asuetos y feriados u otros
eventos, como recomiendan algunos autores citados, ya que el modelo
ajustado por medio de las series de tiempo predice con alta precision los
valores de demanda de potencia eléctrica como qued6 demostrado, para

semanas laborales comunes.

Implementar el prondstico en linea como medida rapida de mitigacion
ante errores muy grandes sostenidos entre el prondstico inicial y la
operacion en tiempo real, derivado de la relativa sencillez del modelo

encontrado y su rapido acople ante cambios subitos en la demanda.

Aplicar la misma metodologia para ajustar un modelo BATS a otros
mercados eléctricos, paises, regiones e industrias cuyo consumo de
potencia y energia deseen proyectar a corto plazo y posean sus datos
historicos, dado que la cantidad de variables involucradas se limita a la

misma historia de la demanda de potencia eléctrica.
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APENDICES

Apéndice 1. Prondstico en MW de demanda de potencia eléctrica con el
modelo HWDS con ajuste AR(1) para la semana 7 de 2020
Hora/Dia | Domingo | Lunes | Martes | Miércoles | Jueves | Viernes | Sabado
H01:00 960.0 | 889.9 | 1001.9 1015.8 987.0 991.9 985.0
H02:00 904.6 | 856.0 951.4 967.9 967.4 952.4 940.3
H03:00 882.6 | 855.5 951.5 952.0 949.6 939.3 919.3
H04:00 893.8 | 886.3 972.9 981.1 969.8 965.3 924.4
HO05:00 913.8 | 975.0 | 1072.2 1091.7 | 10742 | 1058.8 998.8
HO06:00 1001.5 | 1146.4 | 1240.8 1263.7 | 1244.0 | 1215.0 1103.5
HO7:00 1007.8 | 1232.9 | 1302.7 1320.0 | 1305.8 | 1287.9 1148.8
HO08:00 1088.6 | 1316.4 | 1365.8 1390.0 | 1369.6 | 1358.6 1244.4
H09:00 1165.1 | 1399.0 | 14415 1447.6 | 1436.2 | 1424.7 1319.5
H10:00 1199.3 | 1463.0 | 1480.2 1489.1 | 1481.6 | 1466.0 1371.0
H11:00 1235.8 | 1522.7 | 1545.7 1545.1 | 1543.4 | 1517.0 1404.4
H12:00 1231.3 | 1545.9 | 1549.0 1551.2 | 15415 | 1531.1 1393.2
H13:00 1215.2 | 1502.8 | 1514.9 1519.3 | 1507.8 | 1493.3 1348.6
H14:00 1204.4 | 1507.9 | 1521.8 1527.9 | 15155 | 1500.8 1334.3
H15:00 1203.5 | 1532.0 | 1542.6 1545.4 | 1522.7 | 1519.0 1320.8
H16:00 1196.6 | 1514.1 | 1531.7 1526.8 | 1519.2 | 1485.2 1305.4
H17:00 1189.5 | 1487.7 | 1491.0 1492.8 | 1479.6 | 1455.8 1295.0
H18:00 1254.7 | 1471.3 | 1486.6 1482.9 | 1474.8| 1436.6 1328.6
H18:15 1338.0 | 1556.5 | 1580.2 1574.2 | 1560.3 | 1529.5 1414.8
H18:30 1459.2 | 1689.8 | 1702.8 1701.5| 1687.9 | 1653.7 1539.6
H18:45 1506.2 | 1734.8 | 1747.2 1750.7 | 1736.4 | 1696.8 1588.6
H19:00 1520.9 | 1736.7 | 1758.1 1745.0 | 1736.6 | 1698.4 1598.4
H19:15 1522.5 | 1733.3 | 17495 17455 | 1722.7 | 1691.0 1581.9
H19:30 1520.3 | 17245 | 1736.8 1731.8 | 17104 | 1675.8 1585.4
H19:45 1521.4 | 1719.7 | 17253 1730.1 | 1712.1| 1679.3 1577.5
H20:00 1514.3 | 1702.3 | 17135 1709.8 | 1691.3 | 1654.0 1570.1
H20:15 1484.1 | 1673.2 | 1681.3 1677.3 | 1661.2 | 1622.0 1544.6
H20:30 1466.5 | 1646.0 | 1652.6 1655.6 | 1639.9 | 1609.1 1522.4
H20:45 1427.1 | 1605.3 | 1620.5 1616.8 | 1597.2 | 1573.2 1490.0
H21:00 1400.3 | 1577.0 | 1580.4 1581.4 | 1565.6 | 1537.1 1470.9
H22:00 1215.5 | 1369.0 | 1386.6 1370.2 | 1361.2 | 1353.3 1298.0
H23:00 1059.4 | 1176.6 | 1189.3 1173.6 | 1179.5| 1180.2 1135.6
H24:00 956.4 | 1063.2 | 1058.1 1064.6 | 1051.7 | 1061.7 1029.9

Fuente: elaboracion propia.
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Apéndice 2.

Pronostico en MW de demanda de potencia eléctrica con el

modelo HWDS con ajuste AR(1) para la semana 8 de 2020

Hora/Dia | Domingo | Lunes | Martes | Miércoles | Jueves | Viernes | Sabado
HO01:00 961.5 891.4 1000.2 1016.5 988.2 993.3 988.8
H02:00 932.6 883.9 985.3 997.4 996.3 982.7 973.0
HO03:00 892.0 861.9 961.3 960.6 958.2 950.8 927.9
H04:00 907.1 903.6 994.2 997.4 988.0 981.6 944.8
HO05:00 935.0 | 1001.8 1099.6 1120.4 1100.1 1093.3 1025.2
HO06:00 1006.5 | 1154.6 1246.7 1271.3 1250.3 1222.0 1111.8
HO7:00 1015.1 | 12455 1310.8 1334.0 1317.3 1300.1 1154.6
HO08:00 1103.8 | 1336.2 1383.3 1408.7 1387.6 1374.7 1262.1
H09:00 1175.0 | 1409.8 1452.0 1460.1 1450.7 1438.3 1331.1
H10:00 1212.2 | 1478.3 1490.7 1504.2 1494.1 1478.7 1386.8
H11:00 1239.0 | 1526.1 1550.3 1550.8 1548.3 1524.0 1408.6
H12:00 1242.3 | 1561.5 1563.3 1566.0 1554.5 1546.2 1407.8
H13:00 1209.6 | 1494.0 1506.9 1513.3 1495.8 1488.0 1345.2
H14:00 1207.7 | 1520.7 1528.1 1533.7 1523.5 1508.6 1339.8
H15:00 1209.4 | 1541.4 1550.9 1555.1 1530.8 1527.8 1327.4
H16:00 1198.0 | 1522.1 1534.7 1531.0 1526.3 1490.0 1306.6
H17:00 1203.2 | 1503.0 1508.7 1511.4 1498.1 1469.8 1312.2
H18:00 1256.2 | 1478.9 1492.1 1488.2 1476.6 1438.1 1331.0
H18:15 1316.1 | 1534.2 1559.3 1551.2 1539.2 1505.8 1394.2
H18:30 1457.8 | 1684.0 1702.9 1699.2 1682.8 1649.9 1536.1
H18:45 1503.5 | 1732.0 1744.9 1747.6 1734.5 1693.0 1585.6
H19:00 1525.4 | 1740.7 1764.2 1750.4 1743.0 1701.4 1600.4
H19:15 1529.8 | 1740.5 1759.2 1754.9 1730.7 1699.9 1587.4
H19:30 1533.6 | 1735.5 1749.7 1745.6 1723.4 1688.2 1596.4
H19:45 1525.6 | 1723.7 1732.5 1734.9 1717.1 1682.9 1583.1
H20:00 1518.7 | 1708.4 1720.6 1716.5 1697.8 1660.7 1575.6
H20:15 1482.1 | 1670.1 1677.5 1677.1 1661.4 1621.1 1539.9
H20:30 1470.9 | 1653.2 1659.0 1663.3 1647.4 1615.6 1527.7
H20:45 1434.7 | 1611.2 1627.4 1621.4 1604.0 1579.1 1494.4
H21:00 1397.3 | 1574.5 1578.7 1580.0 1563.4 1535.8 1469.1
H22:00 1218.6 | 13724 1391.8 1377.8 1369.0 1358.8 1302.5
H23:00 1058.6 | 1178.6 1193.1 1179.0 1184.8 1182.4 1140.9
H24:00 961.0 | 1067.3 1063.1 1073.8 1061.8 1069.8 1035.4

Fuente: elaboracion propia.
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Apéndice 3.

Pronostico en MW de demanda de potencia eléctrica con el

modelo BATS (0.23, {2,3}, -, {33,231}) para la semana 7 de

2020
Hora/Dia | Domingo | Lunes | Martes | Miércoles | Jueves | Viernes | Sabado
HO01:00 949.5 892.9 990.2 1002.3 1000.2 1003.9 1001.1
H02:00 905.7 862.0 9514 963.6 969.6 964.8 957.0
HO03:00 885.8 854.4 942.8 952.6 954.2 951.2 940.6
H04:00 891.6 877.0 964.7 976.8 977.6 974.2 952.2
HO05:00 921.4 975.1 | 1061.9 1078.9 | 1077.1 1071.5 1014.6
HO06:00 988.0 | 1143.8 1236.1 1251.9 1252.0 1234.4 11164
HO7:00 10154 | 12224 1297.6 1314.0 1309.1 1299.6 1171.3
HO08:00 1090.6 | 1309.8 1364.8 1380.0 1376.3 1370.6 1263.8
H09:00 1163.0 | 1394.8 | 1430.5 14445 | 14415 1437.3 1341.2
H10:00 1203.6 | 1454.1 | 1475.5 1484.0 | 1484.7 1484.7 1385.5
H11:00 1228.8 | 1512.3 1531.1 1540.1 1542.6 15394 1420.2
H12:00 1230.8 | 1525.9 | 1542.6 1545.6 | 1544.6 1544.4 1410.7
H13:00 1213.7 | 1496.7 | 1504.7 1513.4 | 1508.1 1502.8 1363.4
H14:00 1201.3 | 1496.4 | 1513.8 1517.8 | 1514.2 1505.5 1342.7
H15:00 1198.1 | 1517.8 1532.2 1540.6 1532.7 1522.7 1335.9
H16:00 1183.9 | 1503.0 1521.3 1525.5 1523.7 1497.5 1316.0
H17:00 1180.4 | 1470.6 1484.4 1491.6 1486.3 1462.9 1305.1
H18:00 1242.7 | 1474.7 | 1485.8 1490.6 | 1485.4 1461.2 1343.5
H18:15 1335.7 | 1559.4 | 1577.6 1579.1 | 1575.1 1551.8 1433.4
H18:30 1448.7 | 1677.9 1696.8 1697.7 1695.3 1669.4 1551.8
H18:45 1497.7 | 1719.2 | 1735.7 1737.2 | 1736.1 1705.7 1597.9
H19:00 1512.9 | 1724.7 | 17423 1736.8 | 1735.1 1706.8 1604.4
H19:15 15148 | 17194 1733.8 1732.0 1726.0 1698.4 1596.6
H19:30 1512.0 | 1709.3 1721.7 1720.7 1716.2 1687.8 1591.5
H19:45 1515.2 | 1706.1 1716.8 1718.2 1710.0 1687.6 1589.4
H20:00 1502.7 | 1687.5 1695.7 1697.6 1689.6 1667.0 1575.7
H20:15 14775 | 1655.6 1665.7 1664.3 1659.0 1637.6 1549.1
H20:30 1459.8 | 1631.8 1639.1 1640.4 1635.7 1615.5 1530.3
H20:45 1425.0 | 1592.4 1601.6 1603.7 1596.5 1577.8 1500.5
H21:00 1398.5 | 1557.6 1568.3 1569.9 1564.1 1546.3 1472.7
H22:00 1208.2 | 1353.5 1365.6 1365.1 1358.5 1359.1 1301.3
H23:00 1049.0 | 1165.1 1180.1 1177.2 1180.9 1189.2 1144.2
H24:00 944.4 | 1046.5 1055.6 1060.2 1058.8 1067.2 1027.5

Fuente: elaboracion propia.
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Apéndice 4.

Pronostico en MW de demanda de potencia eléctrica con el

modelo BATS (0.23, {2,3}, -, {33,231}) para la semana 8 de

2020
Hora/Dia | Domingo | Lunes | Martes | Miércoles | Jueves | Viernes | Sabado
HO01:00 951.1 894.6 992.2 1004.2 1002.1 1005.8 1002.8
H02:00 928.5 883.9 974.7 987.4 993.6 988.7 980.5
HO03:00 891.7 860.4 949.0 959.0 960.6 957.4 947.0
H04:00 904.8 889.7 978.3 990.9 991.6 988.2 965.7
HO05:00 943.2 997.6 1086.0 1103.3 1101.6 1095.2 1037.8
HO06:00 993.6 | 1150.0 1242.8 1258.6 1258.8 1241.1 11224
HO07:00 1021.3 | 1228.9 1304.8 1320.8 1316.1 1306.5 1178.1
HO08:00 1102.1 | 1322.9 1378.6 1393.9 1390.1 1384.6 1276.7
H09:00 1170.8 | 1403.9 1439.8 1453.7 1450.6 1446.3 1349.9
H10:00 1212.8 | 1464.8 1486.7 1495.0 1495.8 1495.8 1395.7
H11:00 1233.4 | 1517.8 | 1536.6 1545.6 | 1548.1 1544.8 1425.4
H12:00 1241.7 | 1538.6 | 1555.6 1558.6 | 1557.6 1557.3 1422.7
H13:00 1209.7 | 1492.1 1500.0 1508.6 1503.7 1497.9 1358.8
H14:00 1208.0 | 1503.7 | 1521.7 1525.7 | 1521.9 1513.1 1349.8
H15:00 1203.6 | 1524.2 1538.7 1547.0 15394 1529.1 1341.8
H16:00 1186.8 | 1506.0 1524.8 1528.9 1526.9 1500.7 1319.1
H17:00 1192.0 | 1484.4 | 1498.3 1505.5 | 1500.1 1476.7 1317.5
H18:00 1241.0 | 1472.4 | 1483.8 1488.6 | 1483.6 1459.5 1341.7
H18:15 1313.5 | 1534.1 | 1552.1 1553.7 | 1549.7 1526.9 1409.7
H18:30 1445.2 | 1674.2 1692.8 1693.8 1691.6 1665.7 1548.2
H18:45 1497.4 | 1718.7 | 1735.2 1736.8 | 1735.7 1705.3 1597.5
H19:00 1517.3 | 1729.7 | 1747.2 1741.8 | 1740.0 1711.8 1609.2
H19:15 1522.1 | 17275 | 17417 1740.0 | 1734.1 1706.3 1604.3
H19:30 15225 | 1721.0 1733.5 1732.4 1727.9 1699.4 1602.6
H19:45 1520.1 | 17115 1722.1 1723.6 1715.4 1693.0 1594.5
H20:00 1510.2 | 1695.6 1703.8 1705.7 1697.7 1675.0 1583.4
H20:15 1477.7 | 1655.8 1666.0 1664.4 1659.1 1637.8 1549.5
H20:30 1467.2 | 1639.6 1647.1 1648.2 1643.6 1623.4 1537.9
H20:45 1431.4 | 1599.5 1608.6 1610.9 1603.6 1584.9 1507.5
H21:00 1399.0 | 1558.0 1568.7 1570.3 1564.5 1546.6 1473.0
H22:00 1214.4 | 1360.3 1372.3 1371.6 1364.9 1365.8 1307.7
H23:00 1051.0 | 1167.0 1182 1178.9 1182.6 1191.1 1145.9
H24:00 949.9 | 10524 1061.7 1065.9 1064.5 1073.0 1033.3

Fuente: elaboracion propia.
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Apéndice 5. Subserie de tiempo de los domingos
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Fuente: elaboracion propia.

Apéndice 6. Cambios subitos en la tendencia de corto plazo de la

demanda de potencia eléctrica

2016
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Fuente: elaboracion propia.
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ANEXOS

Anexo 1. Ecuaciones de espacio de estados para cada uno de los

modelos en el marco ETS

ADDITIVE ERROR MODELS

Trend Seasonal
N A M
N Vi=tp ) +& Wi =8|+ 8+ & Ve = €185 m + £
£ =80, +ag b =0 +ag =0 +ae sy
5 =S5_mt+YE Sy = Sp-m + /by
w=lg+bo+g Fi:Fr | +b st E V= G+ by )5 + &
A =6 + b +ag, b =0 +b +ag O =0 + by +ag/sy,
b! = b;_] +ﬂ¢'; b; = br-l +ﬁl'r b; = br_l +ﬁ§lrf5f-nr
5 = Spm + YE St = Sp_m + YES (o1 + Biy)
Ve =iy + Pbyy + 5 Yy =y +#Pbi_g + 5, + £ Ve = (£ + Pbe_q )51 + &
Ay L=l + by +ag b =4 + by +ae, b =L + by +ag /sy,
by = ¢b,_, +pe, b, = @b,y + e by = b, | +Be/s;
5 :S.I—nr'l'}’&-l 5 :5J—nr+}"¥r,{fl—l +¢b!—l}

MULTIPLICATIVE ERROR MODELS

Trend Seasonal
N A M
N Ve =G (1 +8y) Vi = (Fomy + 8- )1+ £4) Vi = Cm15-ml1 +84)
b =6 (1 +agy) b=C ) +vally_ ) +5,_)E =4, | (1+ag)
§p =S+ }’“-Pa-l + si—m}f! §p = sr—m“' + }’é—'!}
}'r={(r 1+ b )1 +6) }'esz! 1 by 45 )1 + &) }"f:{rl P by s m(1+ &)
A =6y +b)(1 +ag) O=C0y+b +allo) + Dy +5.0)8 =0+ b N1 +ag)
by =byy + By +by_y)ey by =byy + B€_y +byy + 50 )Ey by =byy + Pl + by y)gy
Sp=Sm Y6y + by + 5wy 5y =5l + pe,)
¥ = (Eo1 + @by )1 + &) Ve = (€1 + Dby + 5 N1 + &) Y =6 + Pl )51 (1 + )
Ay L=l + b )1 +agy) G=l + b +alli g + by +5i_p)er 6= (0 + Db )1 +agy)
by = pbyoy + Pllioy +Ppbey ey by = by + By + Py + 500 )8; by = by + pley + by )
St =Smt }'lfl 1 +¢bf 1+ S-m)E) sy = Sl + 7€)

Fuente: Rob Hyndman y George Athanasopoulos. Forecasting: Principles and Practice.

www.otexts.com.
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