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RESUMEN

En la presente investigacion se andiza la serie temporal Demanda de energia
eléctrica Residencial del Sistema eléctrico Cusco y se emplea €l andlisis univariante
ARIMA para examinar dicha serie, partiendo de los datos historicos mensuales
obtenidos de OSINERGMIN entre los periodos de enero de 1996 hasta junio del 2019
y predecir con un horizonte de tres afios, la Demanda de Energia Eléctrica Residencial
del Sistema Eléctrico Cusco y demostrar que ARIMA es un procedimiento eficiente a
compararlo con la mejor técnica deterministica de prediccion analizada: suavizado

exponencial multiplicativo de Winter y asi validar los resultados obtenidos.

Se obtuvo € modelo ARIMA X%%(0,1,1) (1,0,2) s, que explica eficientemente la
demandahistéricaresidencial y la prediccion del mismo en lostres afios siguientes. Se
obtuvieron resultados de |a demanda el éctrica Residencial del Sistema eléctrico Cusco
con un error MAPE del 2.296%. El Sistema eléctrico Cusco tendra un crecimiento
promedio de 7.825% paralos afos 2019 al 2022. Este resultado nos permite tener un
sustento técnico para las decisiones de planificacion e inversion en la ampliacion de
redes de mediay bajatension en €l &rea de influenciadel Sistema, evitando € exceso
o defecto de inversiones gue resulten perjudiciales para los intereses de Electro Sur

Este.

Palabras claves: ARIMA, modelamiento predictivo, Demanda el éctrica Residencial,

Sistema €l éctrico Cusco.
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ABSTRACT

In this research, the time series Residential Electricity Demand of the Cusco
Electric System is analyzed and the ARIMA univariate anaysis is used to examine
said series, starting from the monthly historical data obtained from OSINERGMIN
between the periods of January 1996 to June 2019 and predict with a three-year
horizon, the Residential Electricity Demand of the Cusco Electric System and
demonstrate that ARIMA is an efficient procedure when compared with the best
deterministic prediction technique anayzed: Winter's multiplicative exponential

smoothing and thus validate the results obtained.

The optimal ARIMA Xt0.5 (0.1.1) (1.0.2) s model was obtained, which efficiently
explains the historical residential demand and its prediction in the following three
years. Results of the Residential electricity demand of the Cusco Electric System were
obtained with a MAPE error of 2,296%. The Cusco eectricity system will have an
average growth of 7.825% for the years 2019 to 2022. This result allows us to have
technical support for planning and investment decisions in the expansion of medium
and low voltage networks in the area of influence of the System, avoiding excess or

shortage of investments that are detrimental to the interests of Electro Sur Este.

Keywords: ARIMA, predictive modeling, Residential electricity demand, Cusco

electricit
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INTRODUCCION

El trabgjo de investigacion formula aplicar un procedimiento estocastico
univariante ARIMA que analiza con precision la serie histérica de Demanda de
Energia Eléctrica Residencia del Sistema eléctrico Cusco y nos permite predecir
valores futuros de dicha serie Residencial en resolucién mensual, con € apoyo del
software estadistico SPSS. Es importante mencionar que €l lograr esta prediccion
minimiza €l riesgo de tener inversiones innecesarias o un déficit de inversiones en la
labor del planeamiento el éctrico de Electro sureste encargadade administrar el sistema
eléctrico Cusco y redizar inversiones en obras de generacion, transmision y
distribucion de energiael éctricaque diversifiquen e servicio, lograr un abastecimiento
de calidad a sus clientes y también conservar en buen estado sus instalaciones, con
acciones organizadas de remodel aciones y reforzamiento de redes, asi como captacion
de nuevos clientes. Las inversiones en el Cuzco ascendieron en e 2019 a 55.59

Imillones de soles.

Estainvestigacion se divide en cincoo capitulos y se adjuntan |as recomendaciones,

conclusiones, gréficos, tablas y anexos, que representan la aplicacion de la

! Olazabal |bafiez, F. (2019). Memoria Anual 2019 P&ag. 4. Electro Sur Este. 23/06/2019.
https: //imww.el se.com.pe/el se/



metodologia y el sustento de los calculos realizados. El primer capitulo contiene los
aspectos metodol 6gicos de la investigacion tales como: e ambito del desarrollo de la
investigacion, los antecedentes més relevantes relacionados con e tema de
investigacion, de la misma manera e planteamiento y la formulacién del problemaa
superarse. También considera |os objetivos a lograrse y se establecen las hipétesis a
demostrarse, ademas de explicarse las variables, la metodologia y la justificacion de

lainvestigacion realizada.

El segundo capitulo corresponde al Marco Tedrico y € Marco Conceptua de la
investigacion donde se esbozan las caracteristicas mas importantes de la Demanda de
energia eléctrica Residencial. Fundamentalmente también se analizan las series
temporalesy la aplicacion de la metodologia ARIMA, considerando laidentificacion,

estimacion, diagnéstico y prediccion del modelo.

En € tercer capitulo se emplean los datos historicos de la variable eléctrica
Demanda de energia el éctricaResidencial del Sistema el éctrico Cusco proporcionados
por la empresa OSINERGMIN y con € apoyo del software SPSS, se efectian los
clculos estadisticos necesarios para andizar los modelos deterministicos y la

seleccion del mejor modelo: Suavizado Exponencial Multiplicativo de Winter.

En e cuarto capitulo se realiza un andisis del modelo estocastico univariante
ARIMA de la serie Demanda de energia el éctrica Residencial del Sistema eléctrico
Cusco, redlizar las transformaciones de la serie temporal para volverla estacionaria,
identificar las ordenes autor regresivas y de medias moviles, asi como estimar los

parametros del modelo ARIMA predictivo seleccionado.
2



En e quinto capitulo se analizan los resultados y contrastacion de hipétesis y
mediante tres procedimientos se valida e modelo predictivo ARIMA. El primer
procedimiento es corroborar que e error en e horizonte de validacion sea el menor
posible, & segundo procedimiento comprobar que & error ARIMA sea menor que €
error del resultado obtenido por la metodologia de Suavizado Exponencia
Multiplicativo de Winter y e tercer procedimiento que consiste en verificar que €

error obtenido sea un ruido blanco.

Un aspecto importante de tenerse en cuenta es la crisis sanitaria originada por €l
COVID-19y quehatenido impactos significativos en ladisponibilidad delos servicios

de electricidad sobre todo paralos hogares mas pobres de América Latinay e Caribe

Finalmente se presentan las conclusiones dedl trabajo de investigacion y se plantean

las recomendaciones para futuras lineas de investigacion.



CAPITULO |

DESCRIPCION Y ASPECTOSMETODOLOGICOSDE LA

INVESTIGACION

1.1 AMBITO DEL DESARROLLO DE LA INVESTIGACION

La presente investigacion se desarroll6 en el @mbito de las oficinas de la Gerencia
Adjunta de Regulacion Tarifaria de la Empresa Supervisora de Energia y Minas
(OSINERGMIN), la misma que esta ubicada en la Avenida Canada 1460, San Borja.
La investigacion con mas precision se centra en el estudio energético del Sistema
Eléctrico Cusco anivel de Demandade energia el éctricaResidencial. Lainvestigacion
esta orientada a contribuir en lograr € crecimiento econdmico sustentable y €l

Desarrollo Cientifico y Tecnol6gico de nuestra Patria.
1.2 ANTECEDENTESBIBLIOGRAFICOSDE LA INVESTIGACION

Lapresente investigaci dn hatomado como referenciainvestigaciones de autores de
nacionales e internacionales, que a continuacion se  mencionan:

ORBEZO (2011)?, € objetivo general de esta investigacion fue aplicar el andlisis

2 Orbezo Urquizo, H.A. (2011). Andlisis Estocastico ARIMA para el modelamiento y
Prediccion de la Demanda Eléctrica en el Sector Residencial de Lima Sur. Tesis de Maestria.
UNI FIM http://cybertesis.uni.edu.pe/handle/uni/579

4



ARIMA paramodelar y predecir |a demanda de energia el éctrica Residencial de Lima

Sur.

LaHipdtesisdice que utilizando el andlisis ARIMA se puede modelar y predecir €
consumo de energia eléctrica Residencial de Lima Sur por un periodo de tres afios y
obtener mejor bondad predictiva respecto de los resultados del mejor modelo

deterministico.

Entrelas conclusiones se confirmé que ARIMA esunaherramientade planificacion
energética. También que la variable consumo de energia eléctrica Residencia o
vegetativa representa en el caso de Lima Sur, € 39.7% del consumo total de Bga
tensién. Se determiné del andlisis comparativo que la serie consumo_ energia_ GWH,
corresponde a modelo ARIMA con buena aproximacion, tiene bagjos errores de
prediccion. De la proyeccion para el 2010 se tiene un crecimiento del 3.35%; para el
2011 de 3.57% y para el 2012 de 3.48% y como promedio un crecimiento anual de
3.5%. De los resultados predictivos para la serie se demuestra mayor eficienciaen €
modelo ARIMA, con lo cual laHipétesis nulaformulada se considera comprobada. Se
obtuvieron resultados con menor porcentg e promedio de error 1.59% y menor suma

de cuadrados de error 1359.




DE LA CRUZ (2014)3, € objetivo general de esta investigacion plantea obtener la
prediccion del consumo eléctrico Residencial, mensual y anua vegetativo a corto y
mediano plazo utilizando la metodologia ARIMA y emplearla en |a oferta de energia,
en la operacion eficiente y en e planeamiento eléctrico. Se cumplio la Hipotesis de
gue mediante el modelo ARIMA se lograron obtener mejores resultados en €
pronéstico en el mediano plazo de la demanda de energia eléctrica Residencia en la

Region Piuraa compararlo con el método de Alisados exponenciales Winter.

Entre las conclusiones se tiene que e modelo ARIMA obtenido X: (2,1,1) (0,1,1)
predice eficientemente el comportamiento de la serie y que fue comparada con €
método deterministico suavizado exponencial multiplicativo de Winter mediante el
indicador error absoluto medio. Otra de las conclusiones es que la prediccion del
consumo Residencial delaRegion Piuraindicaque el crecimiento anual esdel 6.13%.
También se demuestra que € procedimiento ARIMA es mas eficiente que la
prediccion Winter, yague tiene un menor error porcentual promedio (0.48%). También
la proyeccion final mediante modelos ARIMA permitié la correcta operacion y
distribucion, asi como laplanificacion paralaampliacion de lainfraestructuraeléctrica

de laRegion.

3 Rosalio de la Cruz, M. (2014). Andlisis y Regresion del Consumo Eléctrico Residencial de la Region
Piura mediante modelo Univariante ARIMA. Tesis de Maestria. Universidad Pedro Ruiz Gallo.
Lambayeque-PerU. https://doi.org/10.37787/pakamuros.un;j.v5i1.53
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MORALES, LUYANDO; FLORES (2012)% € objetivo genera de esta
investigacion plantea estudiar la evolucion del consumo agregado de energia eléctrica
Residencial en la Zona Metropolitana de Monterrey, Nuevo Ledn, México, que ha
experimentado niveles de consumo muy por encima de la media nacional. Se
cuantifica el impacto generado por € crecimiento de los usuarios, la sensibilidad del
consumo ante variaciones en e precio del servicio y de un indicador nacional de la
actividad econdmica como medida proxy del ingreso de la zona ante laausenciade un

indicador regional.

M etodol 6gi camente |la demanda de energia el éctrica puede representarse mediante
unafuncion de demanda estilo Cobb-Douglas, en series de tiempo desde 1993 hasta el
2010, de frecuencia mensual y el enfoque de cointegracion de Engel-Granger para

describir e consumo Residencia de dectricidad enlaZMM.

Entre las conclusiones se encontrd que un incremento porcentual del precio de la
energia eléctrica genera un decremento de 0.165% en & consumo de la region en €
corto plazo y de 0.63% en €l largo plazo. Se concluye que la demanda de energia no

es sensible a los cambios del precio, algo razonable porque € servicio se encuentra

4 Moraes Ramirez, D., Luijando Cuevas, J.R. & Flores Curiel, D. (2012) Determinantes del Consumo
deenergia eléctrica Residencial dela Zona Metropolitana de Monterrey, Nuevo Leon, México. Articulo
delaRevistaindexada REDALY C.ORG. Universidad del Rosario, Bogota, Colombia.Pp 79-78.

https: //revistas.urosario.edu.co/index.php/empresa/article/view/2041



exclusivamente en manos del Estado y su uso es necesario para mantener las
condiciones basicas de los hogares. En consecuencia, las politicas publicas en las
cuales se estimula un aumento del precio (eliminacion de subsidios) no tendra un

impacto o unareduccion drastica en el consumo del servicio domiciliario.

Entre otras conclusiones el precio del gasno es significativo en € largo plazo, pero
en €l corto plazo presenta un signo negativo y significativo a 10%. Esto nos indica
gue un incremento porcentual del precio del gas haria decrecer e consumo de
electricidad en 0.100%. Por otro lado, € Ingreso aproximado por €l indice genera de
la actividad econdmica nacional, tiene un coeficiente positivo y significativo del
0.887% en € largo plazo. Un incremento en este indice aumentaria el consumo de la

ZMM en € largo plazo, y en €l corto plazo no generaria cambios en el consumo.

El nimero de usuarios es la variable méas importante para caracterizar € consumo
de electricidad en laZMM. Los resultados indican que un incremento porcentua en el
nimero de usuarios aumentaraen 0.304% el consumo de el ectricidad en € corto plazo,
mientras que en e largo plazo se incrementara en 0.618%. De adli la necesidad de
caracterizar € perfil del consumo de los hogares de laregién, lo que permitira generar
politicas especificas que contribuyan a manejo sustentable del consumo de

electricidad.



TRULL (2019)° , € objetivo de esta tesis doctora esta centrado en € estudio y
desarrollo de los modelos de Holt-Winters para ser utilizados en la prediccion de la
demanda de energia eléctrica en Espafia. Estos modelos han demostrado responder
bien ante estimulos de variaciones no controladas y han sido adaptadas para operar

con multiples estacionalidades.

La desregulacion del sector eléctrico en Espafia hace que se abandone la nocion de
servicio publico para € sistema eléctrico y se gestione como un mercado mayorista
operado por sociedades mercantiles, mediante un sistema de oferta y demanda y €
Estado establecerd las regulaciones pertinentes. Aparece € transporte Unico del
sistema “Red eléctrica de Espafia” y debe de realizar predicciones de demanda
eléctrica 'y de precios que seran utilizadas en e mercado el éctrico. Estas previsiones
se realizan habitualmente mediante técnicas de series temporales, utilizando model os

deregresion, ARIMA, redes neuronales o de suavizado exponencial.

Debido a que la energia eléctrica no es facilmente acumulable, la produccion debe
de estar gustada a la demanda y cuaquier desfase entre ellos genera costes enormes
gue las empresas necesitan evitar y para ello las predicciones del consumo deben de

ser |o mas acertadas posibles.

5 Trull Dominguez, O. (2019). Prediccion a Corto Plazo de la Demanda Horaria de energia eléctrica
en Espafia mediante modelos optimizados de Holt-Winters mlltiples estacionales. Tesis Doctoral.
Universidad Politécnica de Vaencia. https.//doi.org/10.4995/Thesi§10251/140091
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La metodologia empleada analiza los nuevos model os de Holt-Winters multiples

estacionales para conseguir |os objetivos.

Las conclusiones obtenidas introducen nuevos model os en las predicciones con la
introduccion de estacionalidades discretas que permiten modelizar los dias festivos,
introducen indicadores turisticos que mejoran laprevision y finalmente introducen los

modelos hibridos en €l que las condiciones climéticas son considerables.

Sedesarrollaun software especifico paralaexplotacién del modelo, es desarrollado

como un Toolbox de MATLAB.

RUEDA;VELASQUEZ; FRANCO (2011)¢, estetrabajo deinvestigacion tiene como
objetivo realizar un estudio para determinar los modelos a utilizarse en e caso
colombiano. El andlisis realizado en este trabajo nos indica que en la prediccion de la
demanda de energia eléctrica los modelos mas empleados son ARIMA 'y las redes
neuronales artificialless En e caso de Colombia no se han desarrollado
recomendaciones sobre cual tipo de model os especificamente se deben de utilizar en
tal o cual caso. Losautores nos dicen haber analizado que existen distintas aplicaciones
de modelos de series de la demanda de energia eléctrica, muy complegjos, con la

influencia de variables econdmicas y climéticas, con variables exdgenas y con la

6 Rueda, V. M., Velasquez Henao, J.D. & Franco Cardona, C.J. (2011). Recent Advances in Load
Forecasting using non linear models. Articulo de la Revista DY NA, Volumen 78, nimero 167, p.36-
43. Universidad de Nacional de Colombia
https: //revistas.unal.edu.co/index.php/dyna/article/view/25760
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presencia de errores en la prediccion de estas variables, las que incrementan el grado

de incertidumbre de |l os resultados del modelo.

En la revista se ha investigado que existen una gran cantidad de modelos no
lineales, sin embargo, no hay un estudio sistemético y ordenado que nos precisen cua
o cuales son los model os adecuados para cada caso. También existen muchos model os

no lineales que no han sido explorados.

Se han analizado 74 articulos de pronéstico de demanda entre los afios 1992 al
2010. Las exploraciones se efectuaron en las bases de datos. Science Direct,
IEEEXplores y Scopus. De la revision literaria se determina que las técnicas de
prediccion més utilizadas son las redes neuronales artificiales, de este grupo €
perceptrén multicapa es e més importante. luego también en segundo lugar estan
analizados |os model os estadisticos de series de tiempo como el modelo ARIMA, mas
empleado como modelo de comparacion. Son importantes también e empleo de
modelos hibridos que combinan redes neuronaes, de logica difusa, agoritmos
genéticosy seriestradicionales de tiempo y de regresion. Como conclusién: El andlisis
efectuado nos confirmaque e temadela prediccién delademandade energiaeléctrica
es de actualidad. También la mayor parte de estudios realizados estan centrados en
series diarias y horarias, existiendo en la literatura del tema muy pocos trabajos de

investigacion de series mensuales.
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VELASQUEZ; FRANCO; GARCIA (2009)7 , e presente trabajo de investigacion
tiene como objetivo comparar tres model os para pronosticar la demanda mensual de
energia eléctrica en Colombiac un perceptron multicapa, una red neurond
autorregresiva’y un modelo ARIMA. Los resultados finales nos dicen que e modelo
red neuronal autorregresiva demuestra mayor precision en este caso. La demanda de
energia el éctrica es uno de los tres factores decisivos en € precio de laelectricidad en
los mercados el éctricos liberalizados. Los otros dos factores |o constituyen e sistema
de generacion eléctrica y las reglas del mercado impuestas por la regulacion. Nos
informan gue la evolucion de la demanda esta intrinsecamente relacionada con €l
desarrollo de los sectores econdmicos de la sociedad, de los avances tecnol 6gicos, en

el uso méas eficiente y racional delaenergiay en laestacionalidad del clima

Las predicciones de corto plazo nos sirven para planificar la operacion del sistema
y las de largo plazo constituyen un insumo para decidir la expansion de la capacidad

de generacion y del sistema de distribucion.

Segin e andlisis de los autores, los modelos més utilizados son: regresion
multivariada, cointegracion, funciones de transferencia, modelos ARIMA. Nos dicen
gue los estudios han demostrado que en general la demanda de energia eléctrica

depende principalmente de latemperatura, del tamafio de la poblacion, € crecimiento

"Velasquez, J.D., Franco, C.J. & Garcia, H.A. (2009). Un modelo no lineal para la prediccién de la
demanda mensual de electricidad en Colombia. Estudios Gerenciales Vol. 25 N° 42 p. 37-54.
Universidad Nacional de Colombia. https://doi.org/10.1016/S0123-5923(09)70079-8
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econdémico (ingreso per capitay el PBI) y del precio de la electricidad. Se infiere que
las predicciones utilizan diferentes escalas de tiempo segun las necesidades de los

agentes del mercado el éctrico: anuales, trimestrales, mensuales, diarios y por horas.
1.3PLANTEAMIENTO DE LA REALIDAD PROBLEMATICA

En Latinoamérica y por ende en € Pert el crecimiento de la Demanda de energia
eléctrica Residencial y su incertidumbre de evolucion en € tiempo, crea el problema
y la necesidad de que las empresas de distribucion de energia eléctrica realicen
estudios de investigacion cada vez mas segmentados y especializados que garanticen
las inversiones en infraestructura el éctrica, para satisfacer las necesidades energéticas
del sector tan econdmicamente como sea posible con un nivel aceptable de calidad,
confiabilidad y seguridad. Electro Sur Este y por ende &l Sistema eléctrico Cusco no
tienen una metodologia desarrollada que explique la evolucion histérica de la
Demandade energiael éctricaResidencial del Sistema eléctrico Cusco y su proyeccion

futura.

Variados factores como e aumento del nimero de hogares, € crecimiento
vegetativo de la Demanda energia eléctrica, los nuevos habitos de consumo, la
aplicacion de nuevas tecnologias, € incremento del poder adquisitivo de las familias
y la tendencia a la mejora de la calidad del nivel de vida, predicen un incremento
importante de la Demanda de energia eléctrica Residencia futura en el corto y

mediano plazo.
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Para que esta necesidad sea satisfecha plenamente, las decisiones de inversion en
infraestructura eléctrica deben de programarse con una adecuada planificacion,
técnicamente sustentada, que soporte los incrementos de carga. Luego existe una
relacion directa entre priorizaciones de inversion en infraestructura eléctrica en €
sector de distribucién y la variable energética “Demanda de energia eléctrica
Residencial” y su prediccion futura para que € problema planteado pueda ser

solucionado.

Por |0 tanto, es pertinente elaborar un procedimiento metodol 6gico que nos permita
apreciar con certeza la evolucion de la Demanda de energia eléctrica Residencia del

Sistema el éctrico Cusco para considerarla en la planificacion energética.

1.4 FORMULACION DEL PROBLEMA

1.41 PROBLEMA GENERAL

¢En qué medida € modelo estocastico univariante ARIMA contribuira a
predecir la Demanda de energia eléctrica Residencial del Sistema eléctrico

Cusco?

1.4.2 PROBLEMAS ESPECIFICOS

¢Se podran analizar model os deterministicos y estocasticos de prediccion de
la Demanda de energia el éctrica Residencia del Sistema eléctrico Cusco?

¢Se podra seleccionar € modelo estocastico ARIMA para predecir la
Demanda de energia eléctrica Residencial del Sistema eléctrico Cusco con

menores errores y mayor eficiencia predictiva respecto de los resultados
14



obtenidos por otra técnica deterministica como los alisados exponenciales
Winter?

¢Se podran justificar las decisiones de inversion en infraestructura eléctrica
del Sistema eléctrico Cusco, acorde con los resultados finales obtenidos del

trabgjo de investigacion?

1.5. OBJETIVOS

1.5.1 OBJETIVO GENERAL

Lograr predecir la Demanda de energia eléctrica Residencial del Sistema
el éctrico Cusco aplicando como herramienta el model 0 estocastico univariante
ARIMA.

1.5.2 OBJETIVOSESPECIFICOS

Analizar los diferentes modelos deterministicos y estocéasticos de prediccion
de la Demanda de energia el éctrica Residencial del Sistema eléctrico Cusco.
Aplicar el modelo estocastico univariante ARIMA para predecir la Demanda
de energia el éctrica Residencia del Sistema eléctrico Cusco.

Justificar las decisiones de inversion en infraestructura eléctrica del Sistema

el éctrico Cusco.

1.6 HIPOTESIS

1.6.1 HIPOTESISGENERAL
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Aplicando como herramienta e modelo estocastico univariante ARIMA se
predecird eficientemente la Demanda de energia eléctrica Residencia del

Sistema el éctrico Cusco.
1.6.2 HIPOTESISESPECIFICAS

Andizando los diferentes modelos deterministicos y estocasticos se
demostrara contundentemente que el modelo estocastico ARIMA es la mejor
prediccion de la Demanda de energia eléctrica Residencial del Sistema
el éctrico Cusco.

Aplicando e modelo ARIMA se lograra predecir eficientemente la Demanda
de energia el éctrica Residencia del Sistema eléctrico Cusco.

Aplicando los resultados obtenidos se lograra justificar € respaldo técnico a
las decisiones de inversion en infraestructura eléctrica del Sistema eléctrico

Cusco.
1.7 METODOLOGIA DE LA INVESTIGACION
1.7.1 UNIDAD DE ANALISIS

Para lograr € objetivo de la presente investigacion se consideré como unidad de
andisis € siguiente documento de Informacién Comercial del Sistema eléctrico
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Cusco-Energia MWH, Tarifa BT5B-Residencial: 2020 TD Cusco Valor (1).xIsx-
Excel: MENDOZA (2019)8

1.7.2TIPO Y NIVEL DE INVESTIGACION

Teniendo en cuenta que la investigacion analiza y evalla la relacion causa-efecto
entre e modelo estocastico univariante ARIMA como herramienta predictiva de la
variable Demanda de energia eléctrica Residencial del Sistema eléctrico Cusco. El
tipo de investigacion que se desarroll0 es de carécter cuantitativo, analitico y

explicativo, con niveles descriptivo y correlacional.
1.7.3 PERIODO DE ANALISIS

El periodo de andlisis de la presente investigacion comprende desde 1996 hasta

2019, con horizonte predictivo hasta el 2022.

1.7.4 TECNICAS, RECOLECCION Y PROCESAMIENTO DE DATOS

PRIMARIOS

Lainvestigacion se realizé fundamental mente con datos primarios, provenientes de
la informacion relacionada con los consumos de energia eléctrica en MWH de los
clientes Residenciales del Sistemael éctrico Cusco, proporcionadaen formadirecta por

las oficinas de la Gerencia Adjunta de Regulacion Tarifariade OSINERGMIN.

8 Mendoza, J. (2019). Informacion Comercial Sistema eléctrico Cusco-Energia en MWH Tarifa BT5B

Residencial. www.osinergmin.gob.pe.
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Lainformacion recopiladase proceso utilizando el software estadistico SPSS25 que
permitio obtener |os resultados de prediccion con lo cual se cumplio el objetivo general

planteado y se demostré |a hipétesis general.

1.8 JUSTIFICACION E IMPORTANCIA DE LA INVESTIGACION

El presente trabgj o de investigacion sejustificaporque utilizando como herramienta
el modelo estocéstico univariante ARIMA se logré predecir con alta eficiencia la
Demanda de energia eléctrica Residencial del Sistema eléctrico Cusco a compararla
con € modelo deterministico Suavizado exponencial multiplicativo de Winter. Es
importante porgue dichas predicciones sirven para latoma de decisiones de inversion
deinfraestructuradel sistemael éctrico Cusco. Investigad crecimiento delaDemanda
de energia eléctrica Residencia del Sistema eléctrico Cusco de una forma segura 'y

confiable.
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CAPITULO I

MARCO TEORICO Y CONCEPTUAL DE LA INVESTIGACION

2.1 DEMANDA DE ENERGIA ELECTRICA RESIDENCIAL

En la actualidad en € Pert & confinamiento por la crisis sanitaria comenzo e 16
de marzo del 2020 con una reduccion de la Demanda eléctricatotal del 34%° , pero se
registra un marcado aumento de la participaciéon de la Demanda de energia eléctrica

Residencial. Ver figura2.1.

Demandao eléctrica total Composicién de la demanda eléchica por
seclores
~= . .
-~
et
) -
=g 1
& Reprien ool Induttnial Comercial  mCiros

Fig 2.1 Comportamiento de la Demanda. Fuente: Basada en datos de COES Pertiy OLADE (2018)

9 Tomés Serebridly, T., Brichatte, J.P., Rivas Amiaserho, M.E. & Senin Vésquez, M.E. (2020). El

impacto del Covid-19 enla Demanda de Servicios. https://blogs.iadb.org > energia > author > tserebrisky
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Este comportamiento de la Demanda eléctrica es grave para las empresas
distribuidoras de electricidad que han incrementado sus costos financieros y

eventualmente han puesto en riesgo la continuidad del servicio en su conjunto.

Es importante para las empresas que administran Sistemas eléctricos € poder
suministrar asus clientes energia el éctricaa precios competitivos y paralograrlo deben
de conocer con anticipacion las cantidades a suministrarse. En otras palabras, las
regiones, los sistemas y las ciudades del pais deberan de tener estudios de prediccion

de la demanda de energia el éctrica Residencial confiables.

Es imposible amacenar grandes cantidades de energia eléctrica y ante esta
circunstanciaespecial esimprescindible que la oferta coincida con lademanda en todo
instante, porque la diferencia en dichas lecturas influye en € precio de venta a

consumidor.

También & conocimiento de los diversos factores que tienen influencia en la
demanda de energia eléctrica alientan el desarrollo de modelos de prediccion cuya
precision va en aumento, beneficiando el consumo del sector industria y del
Residencial, minimizando €l riesgo de apagones intempestivos y de déficit de energia
eléctrica. En e desarrollo de la demanda de energia eléctrica intervienen diversos
factores con diferente grado de aplicacion, de acuerdo con las circunstancias
particulares de cada caso que se presente: la temperatura ambiente, los factores
socioecondémicos, € calendario laboral y festivo, agregandose los factores no

predecibles, entre otros.
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22 PREDICCION DE LA DEMANDA DE ENERGIA ELECTRICA

RESIDENCIAL

La prediccion de la demanda de energia eléctrica es un problema importante en
Ingenieria 'y uno de los principales retos es seleccionar la técnica o metodologia mas
adecuada para predecir, porque de los resultados que se obtengan, los agentes del
mercado de energia puedan tomar las decisiones mas acertadas, garantizar €
suministro de energia, disminuir |os riesgos econdémicos de operacion y de inversiones
en infraestructura para lograr el menor nimero de interrupciones en €l servicioy a
menor costo posible. EI comportamiento de las variables energéticas en e futuro,
siempre desempefian una funcion importante en las predicciones y la planificacion
energética; siempre debe de haber una estrecha relacion entre las caracteristicas de

cada variable tempora y las técnicas de prediccion'e.

Existe una gran cantidad de informacion cientifica que divulgan los métodos de
solucion de la prediccion de la demanda de energia eléctrica, se pueden clasificar en
tres: Modelos estocasticos, Inteligencia Artificial y aquellos en base a criterio
humano. Ademas, |a prediccion de la demanda de energia el éctrica Residencial es de

vital importancia para los servicios publicos y puede dividirse en cuatro categorias:

10 Gonzales Chavez S. (2009). Modelos Energéticos: Introduccion al concepto de Predicciones. Parte

2. Universidad Nacional de Ingenieria- Pera.

http://scholar.googl e.com/citations?user=bgeWTqwAAAAI& hi=es
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prediccion a muy corto, corto, mediano y largo plazo. En la actualidad e horizonte
temporal de prediccion es uno de los factores que enfrenta la implementacion de un
model o predictivo. Laprediccion amuy corto plazo predice lademandaen unintervalo
de tiempo que va desde un dia a varias semanas. Este tipo de prediccion ayuda a
estimar los flujos de cargay predecir sobrecargas. La prediccion a corto plazo predice
la demanda desde € rango de un mes a dos o tres afios, proporciona la informacion
paralaplanificacion y operacion del sistemaeléctrico. La prediccion amediano plazo

puede ser hasta 20 afios y lade largo plazo mas de 20 afios.

Existen diversas razones para que los agentes del mercado puedan redizar
predicciones dela Demandade energia el éctrica, pero dicho estudio puede complicarse
por factores como las caracteristicas de los datos, € horizonte de prediccion y las
propias limitantes de lametodol ogia empleada. En lared de distribucion €l andlisis nos
da la posibilidad de monitorear lared e identificar puntos criticos en el sistemay asi
poder tomar acciones para evitar fallas. También se puede definir un programa de
expansion del sistemay analizar e comportamiento del mercado y lacomercializacion

delaenergiaeléctrica

Hay déficits de estudios de investigacion que utilizan un enfoque sistemético para
identificar el modelo idéneo de prediccidn, |la mayoria de los enfoques especifican €l
modelo, pero tienen debilidades a analizarlo intuitivamente y no en base a los datos.
Esevidenteque, a utilizar datos, estos determinan laformadel modelo, |0s parametros
del modelo y de esta manera obtener mejores predicciones. Al realizarse un estudio de
prediccion de lademanda de energia el éctrica deben considerarse factores que influyen

22



en el proceso, tales como caracteristicas no lineales y variables externas: condiciones

climaticas, temporadas del afno, variables econdmicas y demogréficas.

2.3 METODOS Y MODELOS DE PREDICCION DE LA DEMANDA DE

ENERGIA ELECTRICA RESIDENCIAL

En los Ultimos afios varios modelos estadisticos han sido desarrollados para la
prediccion de la energia eléctrica, entre ellos se incluyen los modelos de regresion
lineal, los modelos ARIMA, de suavizacion exponencial y 1os modelos de procesos

estocasti cos.

Las metodologias mas empleadas para predecir la demanda de energia eléctrica
Residencial estéan clasificadas en dos grandes grupos. |os métodos paramétricos y 1os
métodos basados en inteligencia artificial como |as redes neuronales. Dentro de los
métodos parameétricos se tienen los deterministicos y 1os modelos ARIMA. Los mas

empleados consideran las metodologias ARIMA 'y |as redes neuronales artificiales.

Los métodos paramétricos estan basados en model os matematicos de las variables
analizadas En estos métodos es importante la estimacion de los parametros de los

model os que emplean técnicas estadisticas de datos histéricos.

Las redes neuronales no necesitan de un modelo matematico que represente la
variable. Tienen parametros importantes como entradas, funciones de transferencias,
algoritmos de entrenamiento y €l nimero de neuronas. Es importante la flexibilidad
para construir topologias de los modelos de redes neuronales: nimero de nodos de

entrada, capas ocultas, diferentes funciones de activacion, para identificar y
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pronosticar |os patrones de comportamiento en las series temporales. Pero también
existen estudios que exhiben inconsistencias en € uso de modelos neuronales
incorrectos, nimero inadecuado de nodos de entrada, de nodos en las capas ocultas, de
inadecuadas funciones de transferencia. Otros métodos de inteligencia artificial son
utilizados, como e método de |6gica difusa que consideralaimprecision de los datos
a través de extraccion de variables de entrada y de modelos estadisticos. En general
estatécnicaes utilizada parael tratamiento de datos que al combinarse con otratécnica

logren una prediccion satisfactoria.

También se consideran las metodol ogias que emplean regresion multivariable. En
estas metodol ogias se utilizan el tratamiento de datos historicos, el consumo de energia

eléctrica, € PIB y e crecimiento poblacional, parallegar a una prediccion acertada.

MONTANO; PALMER; MUNOZ (2011)"en & 2011 describe y compara los
modelos de redes neuronales artificiales (RNA), las redes neuronaes de regresion
generdizada (RNRG), perceptron multicapa (PM), las redes neuronales
recurrentes(RNR) y las funciones de base radia (FBR), para utilizarlas en la
prediccion de series de tiempo. Los resultados han demostrado errores de prediccion
de menos del 10% en los model os analizados y ademés un alto grado de gjuste en la

capacidad predictiva.

11 Montario, J.J., Palmer, A. & Mufioz, P. (2011). Artificial neural networks applied to forecasting time
series. Psicotherma, 23(2): 322-329.
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ADHIKARI; AGRAWAL; KANT (2013)*2 en el 2013 realiza una comparacion de
tres métodos clasicos de andlisis de series temporales: Holt Winters (HW), Soporte de
maguina vectorial (SVM) y estacional autoregresivo integrado de media movil
(SARIMA) y ademés compara estos tres métodos con los model os Elman (EANN) con
el agoritmo de retro-propagacion y los modelos de redes neuronales feedforward
(FANN). Las aplicaciones a tres series temporales de los modelos propuestos
demuestran que las predicciones halladas con las redes neuronales EANN y FANN
tienen menores errores y mayor precision que las obtenidas con los modelos SVM,

SARIMA y HW.
24 SERIESTEMPORALES

“Una serie temporal es una secuencia de N observaciones (datos) ordenados y
equidistantes cronol 6gicamente sobre una caracteristica (serie univariante o escalar) o
sobre varias caracteristicas (serie multivariante o vectoria) de una unidad observable

en diferentes momentos”*2,

“Una serie temporal es una sucesion de valores (observaciones o datos) ordenados

y equidistantes en e tiempo (Xix); donde el indice “i” toma los valores: 1,2,3...N;

12 Adhikari, Agrawal y Kant. PSO based Neural Networksvs Traditional Statistical Models for Seasonal
Time Series Forecasting. 3 rd | EEE International Advance Computing Conference (IACC), 2013.

13 Mauricio, José. Introduccion al andlisis de Series Temporales. Universidad Complutense de Madrid,
Espafia, 2017, p.1._https://mww.ucm.es/data/cont/docs/518-2013-11-11-JAM-IAST-Libro.pdf
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representando afios y el indice “k” toma los valores: 1,2,3...m; representando meses

(m = 12), también pueden ser trimestres, cuatrimestres’4.

“Una serie temporal univariante esta formada por un conjunto de “t” observaciones
de una variable. En cambio un modelo univariante de series temporaes X, t=1,2,...,t
debe de reproducir las caracteristicas de la serie., es decir debe formularse con los
valores pasados de Xt , considerando su posicion en e tiempo. Sin embargo e autor

nos dice que no existe un modelo Gnico”%.
DESCOMPOSICION DE UNA SERIE TEMPORAL

Con bastante frecuencia las series temporal es presentan una o varias caracteristicas
denominadas componentes que nos ayudan aexplicar su comportamiento en el tiempo.
No es fécil dar una definicion estricta de las mismas, pero, aunque sea de manera

amplia, una descripcion de su significado puede ser conveniente.

L as series temporal es presentan patrones de comportamiento entre los que setienen
tendencias, ciclos y estacionalidades, aunque también se manifiestan irregul aridades

como datos atipicos, cambios estructurales, etc.

14 Pérez, César. Econometria de las series temporales. Universidad Complutense de Madrid, Espafia,
Pearson Educacion S.A,2006, p.2. https://dialnet.unirioja.es/serviet/libro?codigo=321665

15 Gonzéles, Pilar. Analisis de Series temporales; Modelos Arima. Universidad del Vasco, pg.11.
https://addi.ehu.es/bitstream/handle/10810/12492/04-09gon. pdf
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Las series de tiempo pueden ser fraccionadas en cuatro componentes tedricas que
no pueden ser directamente observadas y de los cuaes sdlo se pueden obtener

estimaciones. Las cuatro componentes son:

a) Tendencia: es el comportamiento predominante de la serie alargo plazo. Ver Fig.

2.2

b) Variaciones Ciclicas: son oscilaciones de larga duracion arededor de latendencia,
gue se producen con un periodo superior a un afio y que se deben principalmente ala
alternancia de etapas largas (ciclos) en las que se repite e comportamiento de la serie.
Reflgja comportamientos recurrentes, aunque no tienen por qué ser exactamente
periodicos. Muestran habitual mente como se suceden | as etapas de bonanza con las de

crisis 0 de desaceleracion. Ver Fig. 2.3

c) Las variaciones estacionales: son movimientos periédicos de la serie en tramos
cortos y conocidos de tiempo iguales o inferiores a un afio y que se reproducen de
manera reconocible en los diferentes afos, pueden ser: trimestrales, semestrales,
anuales. Se pueden tener estacionalidades mensuales o semanales, en series diarias o
estacionalidades diarias en series horarias. Es importante que las estacionalidades
tengan un periodo no superior a anual, para que no se confundan con |as componentes

ciclicas.

d) Las variaciones residuales o irregulares. estan formados por movimientos
erréticos de la serie, que no muestran un caracter periodico reconocible, no siguen

patrones especificos, son impredecibles, originados por fendOmenos singulares que
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afectan a la variable de manera casual, no permanente y representan todos los
movimientos diferentes a los tres anteriores. Un supuesto fundamental del andlisis es
laindependencia de |as variaciones residual es respecto de |as demas componentes. Es
la componente irregular llamada también “ruido”, que recoge alteraciones de la serie,
pequenas en su incidencia y sin una pauta periodica ni tendencial reconocible. Se
considera que esta ocasionada por multiples factores y diferentes ritmos temporales

gue no se pueden analizar individua mente.

Fig 2.2. Componente tendencial

Fuente:wwwb5.uva.es/estadme/datos/series/seriesl.htm

Lalinearectarepresentala Tendencia creciente. Estarecta se ha construido

como larecta de regresion de la nube de puntos que representala serie.
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Fig 2.3. Componente ciclo-tendencia
Fuente: wwwh.uva.es/estadmed/datos/series/seriesl.htm

L a componente ciclica esla de color naranja. M uchas veces d ciclo no se separadela

tendencia, se muestra el grafico ciclo-tendencia (en color verdey trazo grueso).

DETECCION DE LA ESTACIONARIEDAD

Muy pocas series son estacionarias, lamayoria suelen presentar tendencia, varianza
no constante y variaciones estacionales. Las presencias de variaciones estacionales se

traducen en unavariabilidad de lamedia del proceso, 10 que es contrario ala hipotesis

de estacionariedad.

Normalmente es posi bl e transformar muchas seriesreales no estacionarias en otras
aproximadamente estaci onarias mediante adecuadas transformaciones algebraicas. A

las series no estacionarias que presentan unatendencialineal selesaplicala
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transformacion Wt = X - Xt.1 paraconvertirlas en estacionariasen media. Si Xt muestra
una tendencia lineal, la primera diferencia de la serie W: ya no tendra esa tendencia.
En este caso X esunaserietemporal homogéneade primer orden o integradade primer

orden | (2).

La eliminacion de una tendencia cuadrética puede conseguirse mediante una doble
diferenciacion, primero se obtiene Wy = Xt - Xt.1 Y S sigue existiendo tendencia se
obtiene Zt = Wt - Wt.1. Si Zt yano incorpora esa tendencia, entonces es estacionariay
Xt es una serie temporal homogénea de segundo orden | (2). Andlogamente una
tendencia de orden “p” puede eliminarse llevando a cabo una diferenciacion de orden
“p” dando lugar a una serie homogénea o integrada I(p) de orden “p”. Si existen dudas
sobre diferenciar 0 no, o sobre cuantas veces hay que diferenciar, se calculalavarianza

delaserieorigina y dela serie sometida a diferentes diferenciaciones, tomando como

diferenciacion adecuada aguella para el que la diferencia sea minima.

La sobrediferenciacion suele evitarse observando s en las partes méviles alguna

raiz es proximaala unidad.

Si Xt muestra una tendencia exponencia puede eliminarse la tendencia hallando
primero el logaritmo de la serie, y luego la primera diferencia de la nueva serie asi

calculada. Laserie Zt = LnX: - LnXt.1 puede tener |atendencia eliminada

La estacionariedad en varianza suele corregirse aplicando logaritmos o una

transformacién mas general como lade Box-Cox., que consigue estabilizar lavarianza
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de una serie temporal, lograr una serie estacionaria en varianza y aproximar su

distribucién auna normal.

La eliminacién de las variaciones estacionales, para inducir la estacionariedad, se
hace mediante la diferenciacion estacional. Si los datos son mensuaes la
diferenciacion estacional de la serie temporal X, consiste en calcular Z; = Xt - Xt-12. Si
después de efectuar esta transformacion la serie sigue presentando evidencias de
variaciones estacionales, es posible aplicar de nuevo € procedimiento, es decir

calcular las diferencias de segundo orden, y asi sucesivamente.
2.5 PROCESOSESTOCASTICOS

“Un proceso estocastico es una coleccién de variables aleatorias Xt definidas sobre
un espacio de probabilidad. El origen de |os procesos estocasticos surge del estudio de
la evolucion temporal de fendmenos aleatorios”*®. “La autora nos dice que la teoria
estocastica nos debe permitir determinar € proceso estocastico capaz de generar la
serie temporal que caracteriza el comportamiento de la serie y predecir €l futuro. La
teoria de procesos estocéasticos describe la estructura probabilistica que debe ser

estable en € tiempo "7 .

CARACTERISTICAS DE UN PROCESO ESTOCASTICO

16 MONTES, Francisco. Procesos Estocasticos para Ingenieros. Teoria y Aplicaciones, Espaiia,
Universidad de Vaencia. 2007, p.75.

17 GONZALES, Pilar. Andlisis de Series temporales: Modelos Arima. Universidad del Vasco, pg.11.
https://addi.ehu.es/bitstream/handle/10810/12492/04-09gon. pdf
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Seguin el autor: “Un proceso estocastico se puede caracterizar por su
funcion de distribucién o por sus momentos. Para conocer lafuncién de
distribucion es necesario conocer |as funciones de distribucion univariantes
de cada unade las variables aleatorias del proceso y suele ser muy complejo.
Por ello se recurre a caracterizarlo através de sus dos primeros momentos:

- El conjunto de las medias de todas |as variables a eatorias del proceso.
- El conjunto de las varianzas de todas | as variables al eatorias del proceso y de
todas |l as covarianzas entre todo par de variables aleatorias.

Si la distribucion del proceso es normal y se conocen sus dos primeros
momentos (medias, varianzas y covarianzas), € proceso esta perfectamente

caracterizado y se conoce su funcion de distribucion”®

En los vectores variables que constituyen el proceso se pueden describir las
funciones de distribucion de probabilidad conjunta de todos y cada uno de ellos. Para
fines practicos, |os procesos se definen con lamedia del proceso estocastico ur = E(X+)

y después lafuncion de autocovarianza:

g (t, t+k) = Cov (X1, Xesk) = E{[ Xt=E (X9)] [ Xerk-E[Xen]]}  k=...,-3-2,-1,0,1,2,3,...

18 Gonzéles, Pilar. Andlisis de Series temporales; Modelos Arima. Universidad del Vasco, pgl2.
https://addi.ehu.es/bitstream/handle/10810/12492/04-09gon. pdf
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A partir de esta funcion, para k=0 surge la funcién varianza del proceso g (t, t) =
Var Xt Lafuncion de autocorrelacion se define: h (t, t+k) = g (t, t+K) /g (t, t) g (t+k,

t+k)] Y2
PROCESOS ESTOCASTICOS ESTACIONARIOS

“Un proceso estocastico se dice que es estacionario si su media y su varianza son
constantes en € tiempo y s € vaor de la covarianza entre dos periodos depende
solamente de la distancia o rezago entre estos dos periodos de tiempo y no del tiempo
en el cual se ha calculado la covarianza™®. Las series estacionarias tienen media,

varianza y autocovarianza (en diferentes rezagos) invariantes en el tiempo.

FUNCION DE AUTOCORRELACION

“Autocorrelacion: en una serie de tiempo los valores que toma una variable en
el tiempo no son independientes entre si, sino que un determinado valor
depende de los vaores anteriores. Existen dos formas de medir esta
dependencia de las variables. La funcion de Autocorrelacion que mide la
correlacion entre dos variables separadas por k periodos. La otraes lafuncién
de Autocorrelacion Parcial que mide la correlacion entre dos variables
separadas por k periodos cuando no se considera la dependencia creada por 1os

retardos intermedios entre ambas”%.

9 VILLAVICENCIO, J. Manual_intro_series tiempo pdf, Puerto Rico, 2010, p.2.
http: //mww.estadi sticas.gobierno.pr/iepr/LinkClick.aspx?fileticket=4 BxecUaZmg%3D

2 |bidem
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LA FUNCION DE AUTOCORRELACION FAC EN PROCESOS

ESTACIONARIOS

Lafuncion de autocorrelacion FAC en procesos estacionarios es hk= gk / go, donde
go = Cov (Xt, Xk IV(Xy) k=...-3,-2,-1,0, 1, 2, 3 ... . Paraprocesos reales también
se cumple que go >0, gk = gk, hk = hk, ho =1y | hk | menor o igual a 1. La funcion
de autocorrelacion de las series estacionarias disminuye sensiblemente a medida que

aumenta el desfase temporal k.

La media de un proceso estacionario se estima. X =Y Xt/T y la funcién de

autocorrel acion hy se estima mediante la funcién de autocorrel acién muestral.

LA FUNCION DE AUTOCORRELACION PARCIAL FACP EN

PROCESOS ESTACIONARIOS

El primer término de la funcion de autocorrelacion parcial 11, puede estimarse
transformando la serie X: en desviaciones respecto a su media muestrd
Xt = Xt — Xmuestra Y @ cOntinuacion estimando una regresion de X: sobre Xt1. La
pendiente estimada de esta regreson es 11. El modelo de regresion es
Xt= 11 Xt1 + u. Unade las propiedades de todo proceso estocastico estacionario nos

diceque 11ese primer valor delafuncion de autocorrelacion.
RUIDO BLANCO

El Ruido Blanco (white noise) es un caso elemental de los procesos estocasticos,

donde los val ores son idénticamente distribuidos e independientes del tiempo.

34



El ruido blanco es un proceso puramente aeatorio, donde se definen |as siguientes

condiciones: u= E(X:)=0, var(X;)= 02, gk = Cov(X;,Xw)=0 ; k=...,-1,0,1,2....

En estos procesos puramente al eatorios €l correl ograma es un segmento de longitud

unitaria sobre e eje de ordenadas?’.

MODELOSARIMA

Son model os paramétricos que representan la serie de variables aleatorias y la
analizan en funcion de la interrelacion temporal de sus elementos. Fueron
propuestos por Yuley Slutzky en la década del 20 y estos modelos fueron la
base del desarrollo espectacular de 1970 de los procesos de medias movilesy

autorregresivos de Box y Jenkins?

RECOGIDA DE DATOSDE LA SERIE

Box y Jenkins son los autores de la modelizacion ARIMA de la serie temporal, y

recomiendan al menos 50 datosy en & caso de series mensuales es comun trabgjar con

2l Ferndndez, S. Series temporales: Modelos Arima, Madrid, Espaiiac Universidad Auténoma de

Madrid.

22 Gonzéles, P. Andlisis de Series temporales: Modelos Arima. Vasco, Espafia: Universidad del Vasco,
pg.11.

35



diez afios completos de informacién como minimo, para €l guste de datos de la serie

temporal a posible modelo ARIMA identificado.

REPRESENTACION GRAFICA DE LA SERIE

Como siguiente tarea del proceso de identificacion para decidir sobre la
estacionariedad de la serie se dispone de un grafico de la serie temporal y de
las funciones de Autocorrelacion FAS 'y de Autocorrelacion Parcial FAP dela
serie, se analizan para concluir si la serie tiene tendencia, ciclo, estacionalidad
y carécter aeatorio. Si la serie tiene tendencia se elimina mediante
transformaciones de estabilizacion.

TRANSFORMACION DE LA SERIE

Si la serie ya es estacionaria se seleccionan d y A. De lo que setrata es de identificar
el posiblemodelo ARIMA al cual se aproximen la serie de datos, |o que hace necesario
decidir las transformaciones a aplicarse para cambiar la serie observada de no
estacionariaen unaserie estacionaria. Si la serie es estacionaria seleccionar las 6rdenes

autoregresivas y de medias mévilespy q.
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2.6 LA METODOL OGIiA DE BOX-JENKINS EN MODELOSARIMA

El método de Box-Jenkins tiene como objetivo encontrar un modelo con pocos
pardmetros y adecuado. EI método tiene cuatro pasos: Identificacion, Estimacion,

Diagnosis o Vaidacion y Prediccion?.
2.6.1 ETAPASEN LA ELABORACION DE UN MODELO ARIMA

El modelo ARIMA es un modelo econométrico que tiene en cuenta los datos
histéricos y los descompone en tres procesos. Un proceso autoregresivo (AR), donde
existe unamemoriade los eventos pasados. El segundo proceso es el integrado (1) para
garantizar una estabilidad, hacer que los datos sean estacionarios, con lafinalidad de
facilitar su pronostico. El tercer proceso es el de promedios moviles (MA), esel delos
errores del pronostico, de manera que, si nuestros datos histéricos son mayores, mas

exactos seran | as predicciones conforme transcurra el tiempo.

% Box, G., Jenkins, G. y Reinsel, G. (2015). Time Series Analysis. Forecasting and Control. San
Francisco, Estados Unidos: Wiley, 5 edicién.
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Fig 2.4. Etapas del modelamiento ARIMA

Fuente de elaboracion propia

La ventaja mas importante del modelamiento ARIMA cuando se confronta con €l
modelamiento clésico estriba en el gjuste que ARIMA entrega a las series de tiempo.

Se sabe que, en e modelamiento clasico, la serie de tiempo se tiene que gjustar a un
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model o matemético preestablecido. Por €l contrario, en el modelamiento ARIMA son

los model os mateméticos |os que se gjustan a una serie de tiempo en particular.

Dentro de las dificultades del modelamiento ARIMA se tiene € problema de la
adecuada seleccion de un modelo en |os primeros intentos. Una desventagja importante
es que a pesar de utilizarse en la actualidad programas computacionales para calcular
los coeficientes de un modelo ARIMA probable, la aplicacion de la metodologia sigue

siendo manual, es decir requiere ser gjustada adecuadamente.

ARIMA (AutoRegresive Integrated Moving Average), es un modelo estadistico
gue tiene por objetivo obtener e modelo de una ecuacion que permitadescribir laserie

tempora como una funcion lineal de datos anteriores y errores debidos al azar.

2.6.1.1 PRIMERA ETAPA: IDENTIFICACION DEL MODELO ARIMA

Si los datos presentan tendencia, la serie no es estacionaria en media y hay que
diferenciar laserie. Si ladispersion no se mantiene constante laserie no es estacionaria

en varianza y hay que transformarla, generalmente utilizando logaritmos.

Paraidentificar e modelo ARIMA gue hagenerado una serie temporal es necesario
gue los datos sean estacionarios. Luego de comprobarse que la serie es estacionaria es
necesario obtener las funciones de Autocorrelacion simple y Parcial muestrales para
determinar el proceso ARIMA (p, d, g) mas adecuado que hayapodido generar laserie

estacionaria.

Se contemplan las siguientes fases:

TRANSFORMACIONES DE ESTABILIZACION
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Las transformaciones de estabilizacion de una serie tempora ARIMA no

estacionaria para volverla estacionaria son:

Transformaciones de Estabilidad en Varianza (A)
Transformaciones de Estabilidad en Media Regular (d)

Transformaciones de Estabilidad en Media Estacional (D)

ESTIMACION DE LASORDENESDEL MODELO ARIMA

Se deben de determinar las siguientes érdenes:

Las drdenes autorregresivas regulares (p)
L as Ordenes autorregresivas estacionales (P)
L as drdenes de medias méviles regulares (q)

Las drdenes de medias méviles estacionales (Q)

MODELO AUTOREGRESIVO AR(p)

Un modelo autorregresivo AR(p), es la primera estructura estocastica lineal que se
trata de relacionar con una serie de datos temporales energéticos, es decir es una
transformacion en e gque las observaciones en un instante dado son previsibles a partir
de las inspecciones previas del proceso més un elemento de error. El caso més simple
es d ARIMA (1,0,0) o AR (1) o de primer orden, cuya expresion mateméatica es:
Xt = ®1Xt1 + ¢ + & Donde @1y ¢ son constantes y & es e término de error (ruido

blanco).
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El proceso autoregresivo de orden p, representado por ARIMA (p,0,0) o AR(p) es:

Xt = ®1X1 + PoXi2 +...+ PpXip + C + &, que puede ponerse mediante el operador de
cambio retroactivo L, en la forma (1- ®1L- ®oL2...- ®pLP) Xi= &, L¥(X)=X¢k.
Un proceso autoregresivo AR(p) es estacionario si las raices del polinomio en L dado
por: (1- ®iL- ®L%...- ®pLP) caen fuera del circulo unidad. Esta condicion es
equivalente a que las raices de la ecuacion XP- ®1XPL- ©XP2- .. -dp1X-$p=0 sean

todas inferiores a uno en médulo. Un proceso autoregresivo siempre esinvertible.
MODELOSDE MEDIASMOVILESMA(q)

Un modelo de medias moviles (MA) también describe una serie temporal
estacionaria. En este modelo €l valor actual puede predecirse a partir delacomponente
aleatoria del momento, y en menor medida de los impulsos aeatorios anteriores. El
modelo ARIMA (0,0,1), también denotado MA (1), dado por la expresion:
Xt = & — B1a-1. El processo de medias moéviles de orden g, representado por ARIMA

(0,0, g) o MA (q) es.

Xt=a—061a.1— O1&2—...— V Bgaq, que puede ponerse mediante el operador de
cambio retroactivo L, en laforma: X; = (1- ©1L-602L%...-v B4L% a. Un proceso de
medias moviles es siempre estacionario. Un proceso de medias moviles MA (q) es
invertible si las raices del polinomio en L definido por: 1- ©1L- ©1L%...- ©¢LY caen

fueradel circulo unidad. Esta condicién es equivalente a que las raices de |a ecuacion:

X9 @1 XFL- PoX 2, -Bg1X-Dg=0 sean todas inferiores a uno en médulo.
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MODELOSARMA (p, Q)

Una extension natural de los modelos AR(p) y MA(Q) es un tipo de modelos que
incluyen tantos términos autoregresivos como de medias moviles y se definen como

ARMA (p, q) o también ARIMA (p,0, g). Se representan por la ecuacion:
Xt = P1Xe1 + DXz +.+ Pp Xt p+ & — O181— O1&2— .- Ogaq

También delaforma
Xt = ®1X1 - PoXiz - .- Pp X tp = & — G181 — G282 — ... — © garq, también:
(1- ®1L- DoL2-...- DL P) X = (1- ©1L- O2L2%-...- O4L %) &

El proceso ARMA (p,q) es estacionario si SU componente autoregresivalo es, y es
invertible si su componente de medias moviles 1o es. Entonces un modelo ARMA

(p,q) esinvertible si las raices del polinomio en L definido mediante:

(1- ©1L- ©,L%-...- © 4L %) caen fueradel circulo unidad. Esta condicion es equivalente
aquelasraices delaecuacion XP- ®1XP - doXP2- . -®p.1X-Pp=0 sean todasinferiores

auno en modulo.
MODELOSARIMA(p,d,q)

Una serie temporal se transformaen un ruido blanco (proceso puramente aleatorio)
después de ser diferenciada d veces. Se expresa mediante: (1-L) ¢ X =a. El modelo
general ARIMA (p, d, g) denominado proceso autor regresivo integrado de medias

moviles de ordenes p, d, g, permite describir uma serie de observaciones después de
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que haya sido diferenciadas d veces, con lafinalidad de extraer |as posibles fuentes de

no estacionariedad y se expresa en general asi:
(1- ®1L- Dol 2-...- DpLP) (1-L) 9 X; = (1-O1L- B3L%-...- Bq L&

Esta formula general se puede aplicar a cualquier modelo y s hay alguna

componente p, d, qigual acero se elimina.

2.6.1.2 SEGUNDA ETAPA: ESTIMACION DE LOSPARAMETROSARIMA

(p.d.,0)

Luego de seleccionarse provisionalmente el modelo para la serie estacionaria se
pasa a la segunda etapa donde se estiman aproximadamente mediante estimadores
estadisticos los valores de los parametros del modelo ARMA, asi como también se
evallian sus errores estandar y los residuos del modelo. Como se trata de un
procedimiento iterativo de calculo pueden sugerirse valores iniciales y se estimaran
los pardmetros ®; O; ¢; © y C delafuncién analiticade la serie. Luego se contrasta la

validez del modelo para su valoracion final.

El criterio que suele utilizarse es obtener |os parametros de manera que la suma
cuadrética de los errores sea lo menor posible. Si representamos el proceso ARIMA
(p, d, g) delaforma ®(L)X: = (L)a, los errores del modelo pueden expresarse de la
forma a = ®}(L) ®(L)a , de tal forma que e objetivo es encontrar e vector de

parametros ® = ®(Py,..., P ) y O = (O 1,.., Og) que minimice la suma de cuadrados de

.....

los errores Ya®> = S(®, © ). La estimacion es complicada ya que la ecuacion es no
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lineal en los parametros y se debe de utilizar un método iterativo de estimacion no

lineal.
2.6.1.3 TERCERA ETAPA: VALIDACION DE MODELOSARIMA(p,d,q)

Box y Jenkins sugirieron un niumero considerable detests paraverificar si e modelo
elegido se gjusta correctamente a conjunto de datos dado. Por otra parte, si el modelo
aproxima satisfactoriamente a la serie observada, los residuos deben tender a
comportarse como ruido blanco, lo cua se comprobaria mediante las funciones de
autocorrelacion de los residuos (FAC y FACP). Dichas funciones deben ser nulas en
todo su recorrido, excepto en cero. Si e modelo no aproxima satisfactoriamente ala
serie observada, |os residuos se comportaran como un ruido autocorrelado y deberdn
de emplearse otros contrastes. Otros tests, aplicados a los residuos, van encaminados
a comprobar s los residuos obtenidos son consistentes con el supuesto de ruido
blanco(aleatorios). Un diagndstico completo también surge de la inspeccion del
grafico delosresiduos. Si losresiduos provienen de un proceso de ruido blanco, deben
de ser incorrelacionados entre si, 1o que los hard alternar en signo, sin ningun criterio
obvio. Por € contrario, rachas de residuos consecutivos de un mismo signo son en
general, un indicativo de mala especificacion del modelo, bien por ser unaindicacion

de autocorrelacion de los residuos o por indicar no estacionariedad de los mismos.
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2.6.1.4 CUARTA ETAPA: PREDICCION EN MODELOSARIMA

Los modelos ARIMA proporcionan no solamente una prediccién puntual, sino la
distribucion de probabilidad completaparalosval ores futuros delaserie, considerando

una prediccion éptima a aquella con un error cuadratico medio de prediccion minimo.

Después de hallarse el modelo adecuado de la serie ARIMA se puede comenzar la
prediccion. Un modelo ARIMA (0, d,0) es una serie temporal que se convierte en un
ruido blanco (proceso puramente aleatorio) después de ser diferenciada “d” veces, para
extraer las posibles fuentes de no estacionariedad. EI modelo general ARIMA(p,d,q)
denominado proceso autorregresivo integrado de medias moviles de érdenes p,d,q

toma la siguiente expresion:
(P1L- DoL?...- DpLP) (1-L) X = (1 —O1L —O2L2 - ... - O4LY) &
2.7 MODELOSPURAMENTE ESTACIONALES SARIMA (P,D, Q) s

Los modelos estocasticos SARIMA captan € comportamiento puramente
estacional de una serie temporal. Un modelo SARIMA (P, D, Q) s, donde “s” es el
pardmetro estacionalidad, que nosindica el rezago estacional de lavariable con laque

sevaaredizar e modelo, se puede representar asi:
(1- LS — ol ?S-...- thpL™S) (1-L9) P X = (1- O1L5- O2L%5- ... — OgL Y &, donde:
(1- 1LS = oL %5 -...- hpLPS): Es un polinomio autorregresivo estacional de orden P.

(1- ©1L5 - O2L% - ... — Og L ): Es un polinomio de promedios mdviles de orden Q.

En la practica no siempre se presentan series con componentes regular Unicamente o
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afectadas por laestacionalidad solamente, sino combinaciones de ambos componentes

Box y Jenkins proponen un modelo multiplicativo®.
28 MODELOSMULTIPLICATIVOSARIMA (p,d,q)(P,D,Q)s

En los modelos estacionales frecuentemente no estdn solamente relacionadas las
observaciones gque distan entre si miltiplos del periodo estacional, sino quelo habitual
es que dentro de periodos no estacional es también existan rel aciones. Los model os que
mezclan estos dos tipos de interrelaciones entre las observaciones son los modelos

estacionales generales, 0 model o estacionales multiplicativos.

La ecuacion del modelo estacional genera en términos del operador L sera de la
forma ARIMA(p,d,q)(P,D,Q)s donde p,d y g son los parametros de la parte regular y

P,D y Q son los parametros de |a parte estacional:

También se tiene que verificar la ecuacion del modelo por un andisis de los
residuos o errores y comprobar que se distribuyen como un ruido blanco, luego

emplear e modelo obtenido para generar la prediccion.
La ecuacion del modelo es:

(1- LS — hol 25 -...- hplPS) (1- D1L- Dol 2-...- PpL P) (1-LS)P (1-L) ¢ X ( = (1- OoLS

— @B .. -0l F) (1-O1L-OoL2%..- 04 L) &

2 Quisbert, N. (1997). Modelos Arima., La Paz, Bolivia: Revistade Cienciay Cultura.
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CAPITULO 11

ANALISISY APLICACION DE LOSDIFERENTES
MODELOSDETERMINISTICOSDE PREDICCION DE LA
DEMANDA DE ENERGIA ELECTRICA RESIDENCIAL DEL
SISTEMA ELECTRICO CUSCO

Electro Sur Este S A.A. (ELSE) es una Sociedad Anénima Abierta, concesionaria
de distribucion de energia el éctrica, comprendiendo dentro de su a&rea de concesion las
regiones de Cusco, Apurimac, Madre de Dios, la provincia de Sucre en la region

Ayacucho y €l distrito de Cayarani, provincia de Condesuyos en laregion Arequipa.

La informacién comercial de la demanda de energia eléctrica Residencial del
Sistema eléctrico Cusco en MWH proviene de la base de datos de Electro Sur Este
S.A.A. y nos fue brindada por la Empresa Osinergmin através de la Gerencia Adjunta
de Regulacion Tarifaria., del tipo de Demanda de energia el éctrica Residencia tarifa
BT5B Residencial con unadata desde enero de 1996 hastajunio del 2019. El afio 2019
fue un afo positivo para Electro Sur Este S.A.A., las utilidades alcanzaron los 63
millones de soles que con respecto a afio 2018 significd un incremento del 17.2% y
los ingresos fueron de 459.79 millones de soles producto de la venta de energiaalos
Clientes Regulados y Libres. También el nimero de clientes a diciembre del 2019 es
de 561584 con un consumo de energia el éctrica de 664434 MWH superando en 5.37%
al consumo de energia el éctricadel afio 2018. El consumo per capitase elevo a96.63%

KWH / cliente, superando en 0.33% alo registrado en el 2018. Lasinversiones durante
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el gercicio 2019 fueron de 55.59 millones de soles; siendo € monto invertido en los

proyectos de inversion de 40.15 millones de soles.

Las ventas de energia al mercado regulado y clientes libres alcanzaron un total de
664634 MWH durante el 2019 incrementandose en 5.37% respecto del afio 2018. El
71.77% de la energia se comercializd en laregiéon Cusco, mientras que e 15.31% se

negocié en Madre de Diosy € 12.92% en Apurimac.

3.1 SISTEMA ELECTRICO CUSCO

Laregion Cusco tiene una extension geografica de 72104 Km? a diciembre del
2017. Electro Sur Este S.A.A., concesionaria de la Distribucion de energia el éctrica,
tiene un &rea de concesion de 8092 Km? que involucra las regiones de Cusco, Madre
de Diosy Apurimac. Como empresa ha sido segmentada en Sistemas el éctricos para

una adecuada aplicacion del Pliego Tarifario. Uno de ellos es e Sistema eléctrico

Cusco con las siguientes caracteristicas mostradas en latabla 3.1.

Tabla3.1

Sstema eléctrico Cusco

Pliego Nombre Sector tipico Tipo de sistema
PL0032 Cusco 2 Interconectado

Fuente: Electro sureste
En lo referente a proyectos de inversion en € afio 2019 se menciona lo mostrado

enlatabla3.2:
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Tabla3.2

Proyectos de inversion 2019 Sstema eléctrico Cusco

Proyectosdeinversién Monto delainversion (soles)
Renovacién de Redes de Distribucién Cusco 7574421
Ampliacion de Redes de Distribucion Cusco 3119750

Estudios Cusco 143876

Fuente: Electro sureste

Las ventas de energiatotal historicas en MWH delaregion Cusco son mostradas en la

tabla 3.3;

Tabla3.3

Ventas de energia total en MWH 2019 de la Region Cusco

Afo 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019
Ventasen la

Region

Cusco en 375770 405654 416741 424241 431014 451075 476992
MWH

Fuente: Electro sureste

3.2 SERIE TEMPORAL DEL SISTEMA ELECTRICO CUSCO: DEMANDA 1

El andlisisdel pasado histérico delaserietemporal serealizautilizando el Software
estadistico Profesional SPSS 25. El gréfico de la serie historica se muestra en laFig.

3.1. El andlisis clésico descriptivo de la serie temporal mencionada utilizando el SPSS
25 considera €l primer caso enero de 1996 con una periodicidad a nivel superior de

12, y generamostres variablesYEAR_; MONTH_ y DATE .
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Fig. 3.1. Gréfico de la serie histérica Demanda_1 de energia eléctrica Residencial BT5B en MWH
del Sistema eléctrico Cusco
Fuente de elaboracion propia

3.3 ANALISISDE LOSMETODOSDETERMINISTICOSUTILIZANDO EL

PROCEDIMIENTO DE SUAVIZADO EXPONENCIAL Y EL SOFTWARE
SPSS25

SPSSrealiza el suavizado de series temporal es mediante métodos deterministas a
través del procedimiento Suavizado Exponencial. Este procedimiento suaviza
componentes irregul ares de datos de series temporales paralo cual hace uso de una
variedad de modelos que incorporan diferentes supuestos acerca de latendenciay la

estacionalidad. Se procede a estimar |la prediccién de la Demanda de energia el éctrica
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Residencial BT5B dd Sistema eléctrico Cusco, utilizando datos mensuales en los

periodos entre enero de 1996 y mayo del 2019, al observarse que la serie presenta

tendencia creciente y estacionalidad (ver Fig. 3.1). Se utilizalaserie Demanda 1y €

método del suavizado exponencia que nos permite ensayar diversos model os

deterministas con el SPSS 25. Se seleccionara el modelo que presente el menor error

estadistico MAPE. También se elegiran los parametros. afa, gammay delta

que correspondan al modelo seleccionado. A continuacion, se muestran los

indicadores estadisticos de |os model os predictivos analizados con €l SPSS 25 (tabla

3.4):

Tabla3.4
Resultados de |os model os predictivos deter ministicos analizados

Indicadores No estacional Tendencia Tendencia Tendencia Estacional Aditivo de Multiplicativo de
estadisticos simple lineal de Holt lineal de amortiguada simple Winter Winter
Brown
MAE 217,146 204,590 205,067 205,112 192,527 174,349 176,342
MAPE 2,881% 2,756% 2,761% 2,762% 2,614% 2,410% 2,400%
RMSE 277,715 265,228 265,628 265,437 240,779 223314 228,136

Fuente de elaboracion propia
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3.4 SELECCION DEL MEJOR MODELO DETERMINISTICO: SUAVIZADO
EXPONENCIAL MULTIPLICATIVO DE WINTER

El mgor modelo deterministico es e Suavizado Exponencial Multiplicativo de
Winter que muestra el menor error porcentua absoluto medio (MAPE) con el valor de
2,400%, vaor obtenido con un prondstico atamente preciso. Este Suavizado
exponencia serd e que consideremos para compararlo con € meor modelo de la
metodologia ARIMA.

A continuacién, se muestran los resultados del Suavizado Exponencial del modelo
seleccionado Multiplicativo de Winter, observado en lastablas: 3.5y 3.6. Ver también
el Anexo 2.

Tabla3.5
Descripcion del Modelo Multiplicativo de Winter

ID de modelo Demanda de energia Modelo_1 Tipo de modelo:
eléctrica Residencial BT5B Multiplicativo de Winter

del Sistema eléctrico Cusco

Fuente de elaboracion propia

Tabla 3.6

Estadisticos y parametros del modelo predictivo Multiplicativo de Winter

MAE MAPE RMSE Alfa (nivel) Gamma Ddta
(tendencia)  (estacionalidad)
Demandade
energia 176,342 2,400% 228,136 1,64 0,071 0,104
eléctrica
Residencial

Fuente de elaboracion propia
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CAPITULO IV

ANALISISY APLICACION DEL MODELO ESTOCASTICO
UNIVARIANTE ARIMA COMO HERRAMIENTA PREDICTIVA
DE LA DEMANDA DE ENERGIA ELECTRICA RESIDENCIAL

DEL SISTEMA ELECTRICO CUSCO

4.1 DESESTACIONALIZACION DE LA SERIE TEMPORAL DEMANDA DE

ENERGIA ELECTRICA RESIDENCIAL DEL SISTEMA ELECTRICO
CUSCO BT5B: DEMANDA_1

En la Fig.3.1 anterior se observa la no estacionalidad de la serie Demanda de
energia eléctrica Residencia del Sistemaeléctrico Cusco BT5B: Demanda_1, que nos

indica claramente que para andizar su evolucion en e tiempo hay que

desestaciondlizarla.

4.2 PROCEDIMIENTO DE DESCOMPOSICION ESTACIONAL

Para analizar la Descomposicion Estacional de la serie temporal Demanda de
energiaeléctricaResidencia del Sistemael éctrico Cusco BT5B: Demanda 1 seutiliza
el SPSS 25y enlaFigura4.1l se muestrael grafico de dicha Descomposicion

Estacional donde por defecto |as nuevas variables son:
SAS 2 (serie desestacionalizada), no tiene componente estacional .

SAF 2 (indices de variacion estacional)
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STC 2 (serie origina suavizada libre de tendencia)

ERR-2 (errores estacionales)
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Fig. 4.1. Gré&ficos dela serie original y de las nuevas variables creadas. SAS 2y STC 2
Fuente de elaboracion propia

4.3 PERIODOGRAMA 'Y DENSIDAD ESPECTRAL

El procedimiento Andlisis Espectral de SPSS 25 nos permite trabajar con

variaciones ciclicas y estacionales de series temporales. Para ello rellenamos la

pantalla de entrada del procedimiento Diagramas Espectrales y obtenemos

el periodo grama por frecuencia mostrado en lafigura 4.2, donde € primer pico més
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alto del periodo grama correspondiente alafrecuencia 0.01 nos detecta el ciclo dela

serie. Como €l periodo es €l inverso de la frecuenciaresulta que el pico mas alto del

periodo grama de lafig. 4.2 corresponde ala frecuencia 0.005; T=1/0.005 = 200 (200

meses) y el segundo pico més alto nos detecta €l periodo estacional delaserie

correspondiente alafrecuenciade 0.08, de tal manera que 1/0.08 corresponde a 12

meses.

Perladograma de DEMANDA por frecuencla

11K
S0ES

Percdograma

i i n: 07 na

Freeuencla

Fig. 4.2. Periodo grama de |a variable Demanda de energia eléctrica Residencial BT5B del
Sistema el éctrico Cusco
Fuente de elaboracién propia
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También se obtiene en este trabajo la Densidad Espectral delaserie
DEMANDA _1y nosindica como estadistribuida la densidad de la serie en las

distintas frecuencias de las que esta formada (Fig. 4.3).

Densldad espactral de DEMANDA por frecuencla

FEHI
S0E3 |

] =

Densidad

Ja il 0z oz a4
Fraeuencla

Womndow: |ukay- lan— ng &)

Fig. 4.3. Densidad espectral delaserie DEMANDA_1del Sistema eléctrico Cusco por frecuencia
Fuente de elaboracién propia

4.4 EVALUACION DEL MODELO ARIMA

Laevaluacion se realiza con la utilizacion del software SPSS 25 y con |os datos
de la Demanda historica de energia el éctrica Residencial en resolucion mensual BT5B
del Sistema eléctrico Cusco, en MWH entre las fechas de enero de 1996 y junio del
2019, es decir la serie se compone de 282 observaciones, siendo € horizonte de

prediccion entre julio del 2019 y junio del 2022, o sea 36 observaciones (3 anos).
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La serie Demanda_1, de acuerdo con los registros historicos mensuales de la
empresa concesionaria Electro sureste proporcionados por Osinergmin presenta
tendenciay variaciones estacional es mensual es crecientes. Ademés, se caracteriza por
ser una serie no estacionariay se sabe que e modelo ARIMA requiere que la serie sea
estacionaria en varianzay en mediaregular y estacional.

Acto seguido se evallla s es necesario estabilizar las varianzas de la serie

Demanda_1y también si |o es paralamediaregular y lamedia estacional.

4.5 ANALISISDE ESTABILIDAD DE LA VARIANZA

En lineas generales cualquier serie de tiempo puede presentar una varianza no
constante, es decir dependiente del tiempo. Si se presentara este caso se hace necesario
una transformacion de la serie de tiempo para lograrse que tenga una varianza
constante.

Para analizar |a estabilidad de las varianzas de |a serie Demanda 1 utilizamos €
Test de Levene. Este Test consiste en evaluar la posible igualdad o desigualdad de las
varianzas de la serie. Para determinarla se prueba la Hipdtesis Nula de que las

varianzas sean iguales (homogeneidad u homocedasticidad de varianzas). Ver Anexo
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Si e valor Sig. resultante del Test de Levene es inferior a nivel de significacion

0,05: laHipotesis Nulade igualdad de varianzas serechazay se concluye que esvélida

la HipGtesis Alternativa de que existe una diferencia entre las varianzas de la serie

Demanda_1. Si se presentara el caso contrario o sea s el valor Sig. es mayor de 0,05:

entonces se acepta la Hipdtesis Nula y se concluye que las varianzas de |a serie son

iguales.

El procedimiento Explorar del SPSS25 nos permite contrastar € supuesto de

homogeneidad de varianzas de laserie Demanda_1. En latabla4.1 €l nivel critico Sig.

asociado a estadistico de Levene basado en lamediade 1,780 es de 0,017 que siendo

menor que 0,05 nos permite rechazar la Hipotesis Nula de igualdad de varianzas y

aceptar la Hipotesis Alternativa, por lo que podemos afirmar que las varianzas de la

serie Demanda 1 son diferentes.
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Tabla4.1

Test de Levene de la variable Demanda_1

Estadistico de gl gl2 Sig.
Levene
Basados en lamedia 1,780 23 258 0,017
Basados en la mediana 1,102 23 258 0,343
Basados en la mediana 1,102 23 144,773 0,350
y con gl ajustado
Basado en lamedia 1,616 23 258 0,040

recortada

Fuente de elaboracion propia

Cuando seincumple el supuesto de homogeneidad de varianzas es frecuente aplicar

algun tipo de transformacion a los datos originales para conseguir homogenizar la

varianza. Unatransformacion basada en potencias consiste en elevar |as observaciones

originales a una potencia especifica. Para determinar dichapotencia, € SPSS25 genera

un grafico de dispersiéon. Cuando las varianzas son iguales, los puntos del gréfico se

encuentran ala misma atura, alineados horizontalmente. En nuestro caso se observa

enlaFig. 4.4, € grafico de Dispersion por nivel que nos muestra que |os puntos no se

encuentran horizontalmente alineados, 1o cual indica que las varianzas no son

homogéneas, 10 que coincide con la informacion proporcionada por e estadistico de

Levene.
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Retornando a la transformacion basada en |a estimacion de la potencia tendremos

que el valor de dicha potencia se obtiene restando a uno € valor de la pendiente de la

recta de regresion: A=1-0,818=0,182, segun se muestraen laFig. 4.4.

Graflco de disperslén varsus nival de DEMANDA par YEAR_

R

Digpersian
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* Grafice de 1 de dispersion versas Ly de ruel

Irz racior = 'L Foters a pata ls trs-shormacior = “H:

Fig. 4.4. Gré&fico Dispersion por nivel de DEMANDA _1 por afio

Fuente de elaboracion propia

Se sabe que es habitual utilizar potencias redondeadas a multiplos de 0,5 y que

algunas de las potencias mas empleadas para transformar datos son las mostradas en

latabla4.2
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Tabla4.2

Valores de estimacion de la potencia A

Reciproco -1

Reciproco de laraiz cuadrada -1/2

Logaritmo natural 0
Raiz cuadrada Ye
Sin transformacion 1
Cuadrado 2
Cubo 3

Nuestro valor de potencia obtenido A igual a 0,182 nosindicaque utilizamos seguin
la tabla 4.2 para nuestro caso la potencia redondeada a cero equivale a una
transformacion logaritmica, que nos permite homogenizar las varianzas de la serie
origind de Demanda de energia eléctrica Residencial BT5B del Sistema eléctrico

Cusco.

4.6 ANALISISDE LA ESTABILILIDAD EN MEDIA REGULAR Y MEDIA
ESTACIONAL
Para poder lograr estabilidad en mediaregular y media estacional debemos de

encontrar |os valores adecuados de las diferenciaciones “d” y “D” de la serie
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Demanda_1. Paralograr este resultado podemos aplicar alaserie diferenciasregulares
y estacional es seguin sea conveniente.

En laparte regular € nimero maximo de retardos a considerarse es la periodicidad

menos uno o sea 11 retardos. En latabla 4.3 se muestran |as caracteristicas de la serie

gjustada estacionamente para Demanda 1

Tabla4.3

Serie ajustada estacionalmente para DEMANDA 1-FAS

Transformacion Ninguna
Diferenciacién no estacional 0
Diferenciacién estacional 0
Longitud de periodo estacional 12
NuUmero maximo de retardos 11

Fuente de elaboracién propia

EnlaFig. 4.5 se observa en € diagrama de autocorrelacion FAS que la serie tiene

tendencia, porque los retardos tienen coeficientes que no decaen rgpidamente.

Serle glustada estaclanalmente para DEMANDE de SEASON, MOO_1, MUL CEM 12

B Tusizizrie

Ll | P R P
= d=ile ococorlanza ri:

FAZ
=

4 = “l ] U v = d [LTE|

Mumera de ratardo

Fig. 4.5. Auto correlacién FAS con tendencia
Fuente de elaboracién propia
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Si se toma una diferenciaregular no estacional d=1 para eliminar la tendencia, dicho
grafico se muestraen laFig. 4.6 y donde también se visualizaque los retardos de orden

superior no presentan coeficientes de valores mayores.

Zerle ajustada estaclonalments para DEMAMDA de SEASCON, MOD_1, MUL CEM 12

B Lo nivrke
n = _mn.coduseono curd
= dme 38 co v anzairk

ns

FAS

oo

ua

Mumerc de retardo

Fig. 4.6. Auto correlacién FAS parte regular con diferenciacion no estacional d=1
Fuente de elaboracion propia

En latabla 4.4 en la parte estaciona € nimero méximo a considerarse es de 60

retardos.

Tabla4.4

Serie gjustada estacional mente para DEMANDA _1-FAP

Transformacién Ninguna
Diferenciacién no estacional 0
Diferenciacion estacional 0
Longitud de periodo estacional 12
NuUmero maximo de retardos 60

Fuente de elaboracién propia

Se observaen € diagrama de autocorrelacion FAP Parcial delaFig. 4.7 que
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la serie tiene solo dos coeficientes significativos en los retardos iniciales y todos |os

demas retardos inclusive |os superiores caen dentro de la banda de confianza, por o

gue deducimos que la serie no necesita diferenciacion estacional.

Serie ajueteds selacionalmente pare DEMANDA da SEASOMN, MOD_1, MUL CEM 12
L o T BT il
== Limnita 35 zaparorconf
= | it dr cordasea v

0,3

FAF percial

Namero de retardo

Fig. 4.7. Auto correlacién FAP Parcial

Fuente de elaboracion propia

Luego los modelos ARIMA aconsiderarse son: ARIMA (p, 1,q) (P, 0, Q) s

4.7 IDENTIFICACION DE LAS ORDENES AUTORREGRESIVAS Y DE

MEDIASMOVILESDEL MODELO ARIMA (p,1q) (P,0,Q)s
A continuacién, seidentifican las drdenes autorregresivas y de medias moviles

regulares. AR(p), MA(Q) y las 6rdenes autorregresivas y de medias moviles
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estacionales. AR(P)s, MA(Q)s. Utilizando & Software estadistico SPSS 25 se
determinan las 6rdenes y parametros de los modelos ARIMA sel eccionados mostrados

en latabla4.5.

Tabla4.5

Model os Identificados ARIMA

N° de modelo Variable Modelo Arima
1 Serie gjustada para DEMANDA_1 (0,1,1) (10,0)s
2 Serie gjustada para DEMANDA_1 (0,1,1) (1,0,1)s
3 Serie sjustada para DEMANDA 1 (0,1,1) (1,0,2)s

Fuente de elaboracién propia
En este sentido, se andlizaron estos tres modeos utilizando € SPSS 25:

EL Modelo_1: ARIMA x%(0,1,1) (1,0,0)s Logaritmo natura

EL Modelo 2: ARIMA x¢5(0,1,1) (1,0,1) s Logaritmo natural

EL Modelo 3: ARIMA x¢5(0,1,1) (1,0,2) s Logaritmo natural

Se determinan en cada caso |os estadisticos de ajuste de cada uno de |os model os,
asi como con el apoyo del software SPSS25 desarrollamos las tablas 4.6; 4.7 y 4.8
donde se presentan las estimaciones de los parametros de cada uno de los modelos

ARIMA analizados luego |as ecuaciones finales de los model os.

También se hallan con e apoyo del SPSS25 los graficos de autocorrelaciones

Retardo vs FAS y FAP Residual mostrados en lasfiguras4.8; 4.10y 4.12.

Finalmente se muestran las Figuras 4.9; 4.11 y 4.13 donde se obtienen las predicciones
delaDemandade energia el éctricaResidencial del Sistemael éctrico Cusco hastajunio

del 2022.

65



4.8 ESTIMACION DE PARAMETROS

EL MODELO_1: ARIMA x5 (0,1,1) (1,0,0)s Logaritmo natural

Modelizador de series temporales

Descripcién del modelo

Tipo de modelo

ID de modelo Serie ajustada Modelo_1 ARIMA(0,1,1)(1,0,0)s
estacionalmente para
DEMANDA de SEASON,
MOD 1, MUL EQU 12

Estadisticos del Modelo

Estadisticos de Ajuste del Modelo

RM SE MAPE MAE
218.868 2.307 169.272

Ljung-Box Q (1B)

Estadisticos DF Sig.
9.917 16 0.87

Par ametros del modelo

Laformulaanaliticadel modelo ARIMA hallado con & SPSS25 podemos encontrarlo

de la Ecuacion General del Modélo:
Pr(LS) Pp(L) (1-L5) P (1-L) 9X; 5= Og(LS)O¢(L)a+ C ... (4.1)
Donde;

a = error; C = constante; L = operador retardo; D=diferenciacion estacional
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d=diferenciacion no estacional o regular; s=12, es €l periodo del ciclo estacional
®p(L)=1- 1L d,. L2%...-®pLP  ese polinomio de retardo autorregresivo regular.
B¢(L)=1-61L%-0,.L2%...-6¢.L% ese polinomio deretardo de mediamavil regular

Pp(L9)=1- LS~ thoL?5-...- ppL™  es & polinomio de retardo autorregresivo

estacional.

Oq(LS)=1- O1.L%- 02.L%-...- ©0.L%® es e polinomio de retardo de media movil

estacional.

Considerando la ecuacién 4.1 se obtienen |os siguientes resultados:
Si p=0, entonces ®dp(L)=1

Si g=1, entonces Bq(L)=1- 61 L?!

Si P=1, entonces (p(L%=1- 1L 12

Si Q=0, entonces Og(L°)=1

Tabla4.6

Estimacion de parametros del modelo ARIMA X%° (0,1,1) (1,0,0)s Logaritmo
natural

Estimacion SE t Sig.
Constante 0,003 0,001 5,558 0,000
Diferenciad=1 1
MA Retardo 1 0,744 0,041 18,300 0,000
MA(1)
AR Estacional 0,264 0,058 4,557 0,000
Retardo 1
AR(1)1

Fuente de elaboracion propia

Los valores finales de |os pardmetros son:

®1=0 no tiene representatividad
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©1=0,744
(1= 0,264
©1=0 no tiene representatividad

Laecuacion fina sera

(1- 0,264L12) (1-L) X, %5 = (1- 0,744L) & + 0,003
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Fig. 4.8. Retardo vs Residual: FASResidua ARIMA X% (0,1,1) (1,0,0) s L ogaritmo Natural
Fuente de elaboracién propia
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Fig 4.9. Demanda de energia el éctricaresidencia vs Afios ARIMA X5 (0,1,1) (1,0,0) s
Fuente de elaboracion propia

EL MODELO 2: ARIMA X:°5(0,1,1) (1,0,1) s

Modelizador de series temporales

Descripcién del modelo

Tipo de modelo

ID de modelo Serie ajustada Modelo 1 ARIMA(0,1,1)(1,0,1)s
estacionalmente para
DEMANDA de SEASON,
MOD_1, MUL EQU 12

Estadisticos del Modelo

Estadisticos de Ajuste del Modelo

RM SE MAPE MAE
218,938 2,307 169,156
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Ljung-Box Q (18)

Estadisticos DF Sig.
9,726 15 0,83

Par ametros del modelo

Laformulaanaliticadel modelo ARIMA hallado con € SPSS25 podemos encontrarlo

de la Ecuacion General del Modelo:

Pr(LS) Pp(L) (1-L5) P (1-L) 9X; 5= Og(LS)O¢(L)a+ C ... (4.1)

Donde:

a = error; C = constante; L = operador retardo; D=diferenciacion estacional
d=diferenciacion no estacional o regular; s=12, es €l periodo del ciclo estacional
®p(L)=1- 1. L% 2. L2-...-Dp.LP  esel polinomio de retardo autorregresivo regular.
B¢(L)=1-61.L1-6,.L2%...-84.L9 esd polinomio deretardo de mediamavil regular

Pp(LS)=1- il doL?-...- L™ es e polinomio de retardo autorregresivo

estacional.

Og(LS)=1- @1.L15- G2.L%-...- 00.L%® esd polinomio de retardo de media movil

estacional .

Considerando la ecuacion 4.1 se obtienen |os siguientes resultados:

Si p=0, entonces ®p(L)=1
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Si g=1, entonces BOq(L)=1- 61 L!
Si P=1, entonces (p(L5)=1- th1L*2

Si Q=1, entonces Og(L9=1- O1L12
Tabla4.7

Estimacion de parémetros del modelo ARIMA X®(0,1,1) (1,0,1) s
Logaritmo natural

Estimacion SE t Sig.
Constante 0,003 0,001 5,410 0,000
Diferenciad=1 1
MA Retardo 1 0,745 0,041 18,308 0,000
MA(1)
AR Estacional 0,357 0,214 1,669 0,096
Retardo 1
AR(Dq
MA Estacional 0,099 0,229 0,432 0,666
Retardo 1
MA(1)z

Fuente de elaboracion propia

Los valores finales de |os parametros son:

®1=0 no tiene representatividad
©1=0,745
(1= 0,357
©:=0,099

Laecuacion final sera

(1- 0,357L%2) (1-L) X, ® = (1-0,099L12) (1- 0,745L) & + 0,003
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EL MODELO 3: ARIMA x:°¢(0,1,1) (1,0,2) s

Modelizador de series temporales

Descripcién del modelo

Tipo de modelo

ID de modelo Serie ajustada Modelo_1
estacionalmente para ARIMA(0,1,1)(1,0,2)s
DEMANDA de SEASON,
MOD 1, MUL EQU 12

Se consideran |os criterios de seleccion del modelo: MAPE, RMSE y MAE.

Estadisticosddl Modelo

Estadisticos de Ajuste del Modelo

RM SE MAPE MAE
218,729 2,296 168,146

Ljung-Box Q (18)

Estadisticos DF Sig.
9,796 14 0,77

Par ametros del modelo

Laformulaanaliticadel modelo ARIMA hallado con e SPSS25 podemos encontrarlo

de la Ecuacion General del Modelo: (4.1)
Pp (L S) dp(L) (1-LS)P(1-L)9X :%9=0q (L ) B (L)a+ C ... (4.1)

Donde;
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a = error; C = constante; L = operador retardo; D=diferenciacion estacional
d=diferenciacion no estacional o regular; s=12, es €l periodo del ciclo estacional
Dp(L)=1- ®1. LL- s, L2-...-®p.LP  ese polinomio deretardo autorregresivo regular.

B q(L)=1- 61. L% 6,. L2%...- B¢ LY es € polinomio de retardo de media movil

regular

®p(L9=1- LS doL®-...- e L™ es @ polinomio de retardo autorregresivo

estacional.

Oq(LS)=1- O1.L%- 02.L%-...- ©o.L%® es e polinomio de retardo de media movil

estacional.

Considerando la ecuacién 4.1 se obtienen los siguientes resultados:
Si p=0, entonces ®dp(L)=1

Si g=1, entonces Bq(L)=1- O L?!

Si P=1, entonces p(L%=1- 1L 12

Si Q=2 entonces Og(L%=1- O1L.2- 0,1 %
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Tabla4.8

Estimacion de parametros del modelo ARIMA X:°° (0,1,1) (1,0,2) s Logaritmo

natural
Estimacion SE t Sig.
Constante 0,003 0,001 5,769 0,000
Diferenciad=1 1
MA Retardo 1 0,745 0,041 18,275 0,000
MA(1)
AR Estacional -0,556 0,375 -1,483 0,139
Retardo 1
AR(1)12
MA(1):. Estaciona -0,818 0,370 -2,213 0,028
Retardo 1
MA (2)1, Estacional -0,237 0,089 -2,673 0,008
Retardo 2

Fuente de elaboracion propia

Los valores finales de |os pardmetros son:

®1=0 no tiene representatividad
©1=0,745

1= -0,556
©,=-0,818
©,=-0,237

Laecuacion final sera

(1- 0,556L12) (1-L) X °° = (1-0,818L12 - 0,237L.24) (1- 0,745L) a + 0,003
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CAPITULOV

ANALISISDE RESULTADOSY CONTRASTACION DE

HIPOTESIS

5.1 VALIDACION CON HORIZONTE PREDICTIVO Y SELECCION DEL

MODELO ARIMA MASEFICIENTE

Para la Validacion establecemos un horizonte historico parcial (HHP) menor que
el horizonte histérico rea (HHR), y la diferencia de estos dos horizontes es €
Horizonte de Vaidacion (HV). El HHP |o establecemos en junio del 2016 y e HHR

enjunio del 2019, detal maneraque el Horizonte de Validacion (HV) seade 36 meses.

Luego de estimar e modelo ARIMA y considerando que se utiliza para predecir,
en la evaluacion del desempefio predictivo se utilizan diferentes indicadores para
cuantificar que tan cerca est4 la variable pronosticada de la serie de datos
correspondiente y una de las medidas mas empleadas es e Promedio del Error
Porcentual Absoluto: MAPE?.

Después de observar e comportamiento de la serie se efectian andlisis
complementarios para poder considerar el criterio de MAPE, para seleccionar €
modelo ARIMA.

Ahora determinamos MAPE, que nos entrega la desviacion en términos
porcentuales y no en unidades. Es e promedio del error absoluto o diferenciaentrela

demandareal y € predictivo, expresado como un porcentgje de los valores reales.

% HURTADO, C. (2008). Series de tiempo. Universidad de Chile pg. 10.

https: //mww.u-cursos.cl/ingeni eria/2010/1/CC52A/1/material_docente/bajar?id_material=296003
78



n 1A — Fi
=1 A
[

MAPE =

At =Demandareal Ft = Demanda predictiva n= meses del HV = 36 meses
Calculamos e MAPE para el Horizonte seleccionado utilizando el SPSS25:
Tabla5.1

Estimacion del parametro MAPE en |os model os ARIMA presel eccionados

Parametro Horizonte de MODELO1ARIMA  MODELO2ARIMA  MODELO 3ARIMA
Validacion X25(0,1,1)(1,0,0)s X°5(0,1,1)(1,0,1)s X25(0,1,1)(1,0,2)s
MAPE total Junio 2016-Junio 2019 2.307% 2.307% 2.296%

Fuente de elaboracién propia

Se observaen latabla 5.1 que parael modelo 3: ARIMA X:°°(0,1,1) (1,0,2) s €

MAPE es menor (2.296%) y por o tanto este modelo sera el mas eficiente.

5.2 VALIDACION DEL MODELO ARIMA SELECCIONADO COMPARADO
CON EL MEJOR MODELO DETERMINISTICO SUAVIZADO

EXPONENCIAL MULTIPLICATIVO WINTER

En latabla 5.2 se muestran |os resultados obtenidos con e modelo ARIMA
seleccionado X*® (0,1,1) (1,0,2) s, y del mejor model o deterministico Suavizado
Exponencial Multiplicativo de Winter para el periodo 1996 —2022.Ver Anexo 2. El

parametro de comparacion es el indicador estadistico MAPE.
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Tabla5.2
Estimacion comparativa del MAPE en resolucion mensual del ARIMA seleccionado
y €l mgjor model o deterministico Suavizado Exponencial Multiplicativo de Winter

Modelo ARIMA X°5(0,1,1)(1,0,2)s Suavizado Exponencial
Multiplicativo de Winter
MAPE 2.296% 2.400%

Fuente de elaboracién propia

Con lametodologia ARIMA se ha obtenido € mejor modelo ARIMA X%° (0,1,1)
(1,0,2) s, los resultados dan € menor error porcentual absoluto promedio MAPE:
2.296%, comparado con respecto a mejor model o de Suavizado Exponencial
Multiplicativo de Winter de 2.400%, demostrandose de esta manera que la
metodologia ARIMA es la que megjor gjustala prediccion de la Demanda de energia

eléctricaResidencial BT5B del Sistema el éctrico Cusco, con atacalidad de precision.

5.3VALIDACION DEL MODELO ARIMA SELECCIONADO MEDIANTE LA
PRUEBA DE RESIDUOS

Se observa e comportamiento en los gréficos de auto correlaciones FASy FAP,
si los residuos estimados son ruido blanco, no deben de presentar ningun valor
significativo. Todos |os valores deben de encontrarse dentro de la Banda de Confianza

para poder concluir que el modelo es adecuado para predecir?.

Mediante e Software SPSS25 se obtienen las auto correlaciones FAS de los

% QUESADA, M. Andlisis de Series Temporales. Modelos Heterocedasticos. Tesis de Maestria en
Estadistica Aplicada.
https. //master es.ugr.es/moea/pages/tfm1011/analisi sdeseriesmodel osheter ocedasticos/
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coeficientes de los errores para el modelo seleccionado ARIMA X%°(0,1,1) (1,0,2) s
tal como se muestran en laFig.5.1, y se observa que para retardos menores a1l los

residuos estan incorrelados, es decir no tienen una dependencialineal entre ellosy

caen dentro de la banda de confianza UCL y LCL respectivamente.
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Fig. 5.1. Coeficientes de los errores del modelo seleccionado ARIMA X% (0,1,1) (1,0,2) s
Fuente de elaboracién propia

En la tabla 5.3 € estadistico de Ljung-Box muestra que todos los valores (18
valores) pasan la prueba de significancia: Sig. 0.777, estan incorrelados y de esta
manera se comprueba que este es el mgjor modelo ARIMA.
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Tabla5.3
Estadisticos del modelo seleccionado ARIMA X%° (0,1,1) (1,0,2) s

Estadisticos del modsle

CHlgr 37105 de ajusie ce rodela Jurik Jon 20l 3y

HUIT e da

Modile aedlarsz RHEF ¥ 2F KAF =rildiv iy NF

Flur o
valcas
L B e

£ i auslar il
aslatlors nams fa-a

DCMANDA AR SZAS TR,

ME3_1 MULESL -2

fodela 1

213,729 2,206 160,142 9,79E 14

T 0

Fuente de elaboracién propia

PARAMETROS Y AUTOCORRELACIONES DEL MODELO ARIMA

Xi°%(0,1,1) (1,0,2) s

Enlastablas 5.4 y 5.5 se muestran |os pardmetros y auto correlaciones del modelo

ARIMA X1°5(0,1,1) (1,0,2)s:

Tabla5.4

Pardmetros del modelo ARIMA X%° (0,1,1) (1,0,2) s de la serie ajustada

estacionalmente para DEMANDA.

Estimacion Sig.
Ln Constante 0.003 0.000
Diferencia 1
MA Retardo 1 0.745 0.000
AR, estacional Retardo 1 -0.556 0.139
MA, estacional Retardo 1 -0.818 0.28
Retardo 2 -0.237 0.08

Fuente de elaboracién propia
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Tabla5.5

Auto correlaciones del modelo ARIMA X%° (0,1,1) (1,0,2) s de la serie ajustada
estacionalmente para DEMANDA.

Retardo FAS Residual FAP Residual
1 -0.008 -0.008
2 0.067 0.067
3 -0.058 -0.052
4 0.015 0.010
5 -0.022 -0.016
6 -0.064 -0.069
7 0.062 0.066
8 -0.027 -0.021
9 0.018 0.03
10 -0.023 -0.012
11 -0.021 -0.031
12 -0.019 -0.017

Fuente de elaboracién propia

GRAFICOS PREDICTIVOSDEL MODELO ARIMA X°5(0,1,1) (10.2) s

EnlaFig. 5.2 se observa que la aproximacion del modelo estocastico univariante
ARIMAX%® (0,1,1) (1,0,2) s de la serie Ajuste de Demanda_1, es muy buena
comparada con la serie histéricarea de Demanda de energia eléctricadel Sistema

el éctrico Cusco, por lo tanto, se concluye que & procedimiento seguido es el correcto.
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Fig. 5.2 Grafico delaDemanda_1 del Sistema el éctrico Cusco y Proyeccion de laDemanda 1 en €l
Horizonte de Vaidacion
Fuente de elaboracion propia

En la figura 5.3 se observa € gréfico de la prediccion de la serie guste de
Demanda_1 entre los periodos junio 2019-junio 2022 correspondiente a modelo

ARIMA X°5(0,1,1) (1,0,2) s
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Fuente de elaboracién propia

En e Anexo 1 se muestran los valores numéricos de la prediccion serie ARIMA
(0,1,1) (1,0,2) shastajunio del 2022.
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CONCLUSIONES

1.- Mediante el procedimiento para la determinacion de un modelo ARIMA se ha
obtenido & modelo ARIMA X% (0,1,1) (1,0,2) s que predice eficientemente el
comportamiento de la serie Demanda de energia el éctrica Residencial mensual BT5B
del Sistema el éctrico Cusco, lo que fue comprobado por €l bajo valor del error absoluto
medio porcentual hallado.

2.- Laprediccion delaDemanda de energia el éctricaResidencial del Sistema el éctrico
Cusco para €l periodo julio 2019 a julio 2022, nos indica que € crecimiento de la
Demanda de energia el éctrica Residencial mensual parael 2020 es de 2.841%; para €l
2021 de 2.35% y para e 2022 es de 2.44%. Desde junio del 2019 hasta junio del 2022

se proyecta un crecimiento de la Demanda del 7.825%.

3.- El modelo ARIMA obtenido permite comprobar que e procedimiento seguido
predice correctamente en periodos de corto plazo. En la medida que las series
temporales se aplican en sus patrones evolutivos los modelos ARIMA aumentan su

eficiencia productiva.

4.- Se demuestra que el procedimiento ARIMA es mas eficiente que la prediccion a
través del modelo Suavizado exponencial Aditivo Winter, ya que con este modelo se
han obtenido los mejores resultados predictivos, es decir con un error porcentual
promedio mensua del 2,296%, en comparacion con € error del 2.4% del método
deterministico Multiplicativo de Winter analizado.

5.- Segun datos de COES Perti y OLADE, en épocas del COVID-19, analizando la
composicion de la Demanda eléctrica por sectores, en € Pre confinamiento y Post
confinamiento®, la Demanda de energia eléctrica Residencial del Sistema eléctrico
Cusco representa el 40 %% de la energiatotal demandaday € 50% de la Demandade
laenergiaeléctricaen bajatension (Residencial, Comercia elndustrial). Laprediccion

fina mediante modelos ARIMA permitira la correcta operacion y distribucion
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mensual, asi como la planificacién para la ampliacion de la infraestructura eléctrica

del Sistema €l éctrico Cusco.

6.- La metodologia ARIMA se gjusta bien en su aplicacion a las series energéticas
histéricas para predecir su comportamiento futuro a corto plazo, por lo que se
comprueba su eficacia para ser empleado como herramienta de planificacion
energeética en empresas concesionarias, ofreciendo sustento técnico paralainversiony

ampliacién de lainfraestructura el éctrica.
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RECOMENDACIONES

1.- Paraconocer en detalle donde se dar& un porcentaj e de crecimiento mayor o menor
de la Demanda de energia el éctrica Residencial y por lo tanto enfocar las inversiones

se recomienda analizar las predicciones por zonas especificas.

2.- Aplicar lametodologia ARIMA paraanalizar la Demandatotal de energiaeléctrica
en Bga Tension considerando que la Demanda de energia eléctrica Residencial
representa aproximadamente e 50% de la Demanda en Baja Tension, es decir es
mayoritario y por ende tendraun comportamiento similar al delosresultados obtenidos
en el presente andlisis.

3.- Aplicar lametodologia ARIMA paratodalademanda de energia el éctrica, tratando
de separar cargasfuertesen MT y AT, esdecir aplicarlo en la prediccién de Demandas
en BT y MT vy asi obtener las tasas de crecimiento del sistema y las inversiones

regueridas.

4.- Incentivar la redlizacion de investigaciones en modelamiento y planificacion
energética, que empleen procesos estocasticos univariantes, multivariantes y
vectoriales. También incentivar la realizacion de investigaciones en modelos
economeétricos, asi como en metodologias que emplean Redes Neuronales y otras

investigaciones recientes.

5.- Se deben incentivar investigaciones en nuevos modelos ARIMA, como el basado
en “pronosticos de la demanda eléctrica diaria cuyas aplicaciones pueden estar en
demandas desagregadas como es € caso de sistemas eléctricos aisdlados del Perd, e
inclusive la investigacion realizada en €l presente trabajo puede realizarse bajo este

nuevo modelo de prondsticos de la demanda eléctrica diaria. Otras aplicaciones del
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modelo pueden estar en barras de distribucion y en barras de cargas especiales. Los
resultados alcanzados con este tipo de investigacion demuestran la eficiencia
predictiva comparativa, a tomarse como indicador de calidad de pronéstico a Error
absoluto promedio porcentual (MAPE) y haberse obtenido valoresinferioresa 1% en
las proyecciones de la Demanda diaria total del SEIN, frente al 2% que se logra con

las actual es técnicas deterministicas”?’.

27 Gonzdles, S. (2014). Pronostico eficiente de la demanda diaria del sistema eléctrico interconectado

del Perd mediante andlisis estocastico ARIMA con sucesos externos. Tecnia, FIM-UNI

file:///C:/Users/Home/Downl oads/35-Text0%20del %620art%C3%A Dcul 0-103-1-10-20180630. pdf
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ANEXO 1

Demanda de energia eléctrica Residencial BT5B del Sistema eléctrico Cusco y de la prediccion
del modelamiento ARIM A sdleccionado: ARIMA X°5(0,1,1) (1,0,2) s

DEMANDA_ ARO MES FECHA PREDICCION
(MWh) (MWh)
4635 1996 1 ENERO
4640 1996 2 FEBRERO
4174 1996 3 MARZO
4698 1996 4 ABRIL
4418 1996 5 MAYO
4498 1996 6 JUNIO
4176 1996 7 JULIO
4882 1996 8 AGOSTO
4513 1996 9 SETIEMBRE
4373 1996 10 OCTUBRE
4882 1996 11 NOVIEMBRE
4837 1996 12 DICIEMBRE
4364 1997 1 ENERO
4690 1997 2 FEBRERO
4389 1997 3 MARZO
4743 1997 4 ABRIL
4592 1997 5 MAYO
4616 1997 6 JUNIO
4549 1997 7 JULIO
4847 1997 8 AGOSTO
4782 1997 9 SETIEMBRE
4566 1997 10 OCTUBRE
4668 1997 11 NOVIEMBRE
4668 1997 12 DICIEMBRE
4770 1998 1 ENERO
4527 1998 2 FEBRERO
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4581 1998 3 MARZO
4767 1998 4 ABRIL
4673 1998 5 MAYO
4813 1998 6 JUNIO
4862 1998 7 JULIO
5044 1998 8 AGOSTO
4845 1998 9 SETIEMBRE
4889 1998 10 OCTUBRE
4893 1998 11 NOVIEMBRE
4829 1998 12 DICIEMBRE
4870 1999 1 ENERO
4411 1999 2 FEBRERO
4736 1999 3 MARZO
4818 1999 4 ABRIL
5099 1999 5 MAYO
5030 1999 6 JUNIO
4996 1999 7 JULIO
4851 1999 8 AGOSTO
4869 1999 9 SETIEMBRE
4844 1999 10 OCTUBRE
5020 1999 11 NOVIEMBRE
4858 1999 12 DICIEMBRE
5042 2000 1 ENERO
4927 2000 2 FEBRERO
4998 2000 3 MARZO
5015 2000 4 ABRIL
4941 2000 5 MAYO
5033 2000 6 JUNIO
5223 2000 7 JULIO
5270 2000 8 AGOSTO
5098 2000 9 SETIEMBRE
5280 2000 10 OCTUBRE
5118 2000 11 NOVIEMBRE
5201 2000 12 DICIEMBRE
5470 2001 1 ENERO

Vo]
)]




4895 2001 2 FEBRERO
5256 2001 3 MARZO
5233 2001 4 ABRIL
5435 2001 5 MAYO
5402 2001 6 JUNIO
5782 2001 7 JULIO
5648 2001 8 AGOSTO
5302 2001 9 SETIEMBRE
5473 2001 10 OCTUBRE
5352 2001 11 NOVIEMBRE
5420 2001 12 DICIEMBRE
5469 2002 1 ENERO
5004 2002 2 FEBRERO
5605 2002 3 MARZO
5631 2002 4 ABRIL
5808 2002 5 MAYO
5742 2002 6 JUNIO
6175 2002 7 JULIO
5930 2002 8 AGOSTO
5533 2002 9 SETIEMBRE
5537 2002 10 OCTUBRE
5475 2002 11 NOVIEMBRE
5654 2002 12 DICIEMBRE
5580 2003 1 ENERO
5384 2003 2 FEBRERO
5483 2003 3 MARZO
5546 2003 4 ABRIL
5251 2003 5 MAYO
5387 2003 6 JUNIO
5512 2003 7 JULIO
5736 2003 8 AGOSTO
5715 2003 9 SETIEMBRE
5573 2003 10 OCTUBRE
5802 2003 11 NOVIEMBRE
5680 2003 12 DICIEMBRE

Vo]
~




6015 2004 1 ENERO
5812 2004 2 FEBRERO
5830 2004 3 MARZO
6043 2004 4 ABRIL
5667 2004 5 MAYO
5038 2004 6 JUNIO
6036 2004 7 JULIO
6333 2004 8 AGOSTO
6416 2004 9 SETIEMBRE
6344 2004 10 OCTUBRE
5991 2004 11 NOVIEMBRE
5726 2004 12 DICIEMBRE
5815 2005 1 ENERO
6135 2005 2 FEBRERO
6061 2005 3 MARZO
6175 2005 4 ABRIL
5789 2005 5 MAYO
6150 2005 6 JUNIO
6440 2005 7 JULIO
6446 2005 8 AGOSTO
6529 2005 9 SETIEMBRE
6646 2005 10 OCTUBRE
6574 2005 11 NOVIEMBRE
6129 2005 12 DICIEMBRE
6704 2006 1 ENERO
6533 2006 2 FEBRERO
6389 2006 3 MARZO
6473 2006 4 ABRIL
6886 2006 5 MAYO
6869 2006 6 JUNIO
6854 2006 7 JULIO
7159 2006 8 AGOSTO
6979 2006 9 SETIEMBRE
7199 2006 10 OCTUBRE
6843 2006 11 NOVIEMBRE

Vo]
(o]




6901 2006 12 DICIEMBRE
7291 2007 1 ENERO
7192 2007 2 FEBRERO
6878 2007 3 MARZO
7219 2007 4 ABRIL
7104 2007 5 MAYO
7624 2007 6 JUNIO
7305 2007 7 JULIO
7666 2007 8 AGOSTO
7255 2007 9 SETIEMBRE
7680 2007 10 OCTUBRE
7353 2007 11 NOVIEMBRE
7507 2007 12 DICIEMBRE
7945 2008 1 ENERO
7480 2008 2 FEBRERO
7624 2008 3 MARZO
7666 2008 4 ABRIL
7799 2008 5 MAYO
7665 2008 6 JUNIO
8055 2008 7 JULIO
8083 2008 8 AGOSTO
8179 2008 9 SETIEMBRE
7547 2008 10 OCTUBRE
8020 2008 11 NOVIEMBRE
7654 2008 12 DICIEMBRE
8037 2009 1 ENERO
8179 2009 2 FEBRERO
7341 2009 3 MARZO
8035 2009 4 ABRIL
7924 2009 5 MAYO
8264 2009 6 JUNIO
8270 2009 7 JULIO
8275 2009 8 AGOSTO
8538 2009 9 SETIEMBRE
7913 2009 10 OCTUBRE

[Xe]
Yol




8342 2009 11 NOVIEMBRE
8143 2009 12 DICIEMBRE
8583 2010 1 ENERO
8474 2010 2 FEBRERO
7781 2010 3 MARZO
8466 2010 4 ABRIL
8628 2010 5 MAYO
8953 2010 6 JUNIO
8121 2010 7 JULIO
8880 2010 8 AGOSTO
9003 2010 9 SETIEMBRE
8677 2010 10 OCTUBRE
9015 2010 11 NOVIEMBRE
8733 2010 12 DICIEMBRE
9202 2011 1 ENERO
8965 2011 2 FEBRERO
8469 2011 3 MARZO
9346 2011 4 ABRIL
9172 2011 5 MAYO
9518 2011 6 JUNIO
9037 2011 7 JULIO
9563 2011 8 AGOSTO
9647 2011 9 SETIEMBRE
9400 2011 10 OCTUBRE
9493 2011 11 NOVIEMBRE
9313 2011 12 DICIEMBRE
9807 2012 1 ENERO
9551 2012 2 FEBRERO
9068 2012 3 MARZO
9997 2012 4 ABRIL
9856 2012 5 MAYO
9999 2012 6 JUNIO
9790 2012 7 JULIO
10069 2012 8 AGOSTO
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9920 2012 9 SETIEMBRE
9727 2012 10 OCTUBRE
10253 2012 11 NOVIEMBRE
10061 2012 12 DICIEMBRE
9978 2013 1 ENERO
10060 2013 2 FEBRERO
9290 2013 3 MARZO
10653 2013 4 ABRIL
10282 2013 5 MAYO
10855 2013 6 JUNIO
10654 2013 7 JULIO
10759 2013 8 AGOSTO
10719 2013 9 SETIEMBRE
10671 2013 10 OCTUBRE
10509 2013 11 NOVIEMBRE
10686 2013 12 DICIEMBRE
10310 2014 1 ENERO
10404 2014 2 FEBRERO
10213 2014 3 MARZO
10956 2014 4 ABRIL
10735 2014 5 MAYO
10724 2014 6 JUNIO
11245 2014 7 JULIO
11184 2014 8 AGOSTO
11065 2014 9 SETIEMBRE
10980 2014 10 OCTUBRE
11134 2014 11 NOVIEMBRE
11477 2014 12 DICIEMBRE
11266 2015 1 ENERO
10337 2015 2 FEBRERO
10807 2015 3 MARZO
11132 2015 4 ABRIL
11096 2015 5 MAYO
11496 2015 6 JUNIO
10949 2015 7 JULIO
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11190 2015 8 AGOSTO

11677 2015 9 SETIEMBRE

11316 2015 10 OCTUBRE

11331 2015 11 NOVIEMBRE

11416 2015 12 DICIEMBRE

11000 2016 1 ENERO

10906 2016 2 FEBRERO

11200 2016 3 MARZO

11453 2016 4 ABRIL

11607 2016 5 MAYO

11477 2016 6 JUNIO

11720 2016 7 JULIO 11409.43598
11440 2016 8 AGOSTO 11484.13928
11197 2016 9 SETIEMBRE 11578.66795
11057 2016 10 OCTUBRE 11423.69116
11592 2016 11 NOVIEMBRE 11343.76036
11160 2016 12 DICIEMBRE 11469.22660
11247 2017 1 ENERO 11288.89250
11320 2017 2 FEBRERO 11330.01552
10572 2017 3 MARZO 11520.74891
11456 2017 4 ABRIL 11357.88876
11659 2017 5 MAYO 11454.12307
11553 2017 6 JUNIO 11465.04937
11550 2017 7 JULIO 11542.11511
11874 2017 8 AGOSTO 11418.88666
11677 2017 9 SETIEMBRE 11457.16671
11451 2017 10 OCTUBRE 11504.21762
11873 2017 11 NOVIEMBRE 11624.83126
11837 2017 12 DICIEMBRE 11627.19078
11410 2018 1 ENERO 11695.25462
11637 2018 2 FEBRERO 11718.38510
11376 2018 3 MARZO 11638.68205
11170 2018 4 ABRIL 11807,07398
11294 2018 5 MAYO 11734.35201
11660 2018 6 JUNIO 11591.46877
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11660 2018 7 JULIO 11605.68589
12014 2018 8 AGOSTO 11633.52291
11898 2018 9 SETIEMBRE 11665.04241
11682 2018 10 OCTUBRE 11695.93316
11771 2018 11 NOVIEMBRE 11798.99161
11302 2018 12 DICIEMBRE 11829.20298
11683 2019 1 ENERO 11591.08468
11200 2019 2 FEBRERO 11744.80601
11117 2019 3 MARZO 11699.71440
11757 2019 4 ABRIL 11499.16260
11610 2019 5 MAYO 11626.77214
11952 2019 6 JUNIO 11700.82138
2019 7 JULIO 11759.82138
2019 8 AGOSTO 11801.60398
2019 9 SETIEMBRE 11843.95172
2019 10 OCTUBRE 11853.24133
2019 11 NOVIEMBRE 11870.74563
2019 12 DICIEMBRE 11817.84525
2020 1 ENERO 11875.04768
2020 2 FEBRERO 11864.54835
2020 3 MARZO 11906.04701
2020 4 ABRIL 11971.00940
2020 5 MAYO 11979.16900
2020 6 JUNIO 12033,19481
2020 7 JULIO 12037.14345
2020 8 AGOSTO 12066.49910
2020 9 SETIEMBRE 12095.98864
2020 10 OCTUBRE 12117.64654
2020 11 NOVIEMBRE 12141.25055
2020 12 DICIEMBRE 12148.17533
2021 1 ENERO 12181.18402
2021 2 FEBRERO 12198.15383
2021 3 MARZO 12227.44221
2021 4 ABRIL 12262.28927
2021 5 MAYO 12283.67947
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2021 6 JUNIO 12315.93561
2021 7 JULIO 12336.32821
2021 8 AGOSTO 12362.73985
2021 9 SETIEMBRE 12389.18322
2021 10 OCTUBRE 12413.77123
2021 11 NOVIEMBRE 12438.82029
2021 12 DICIEMBRE 12459.91795
2022 1 ENERO 12487.19503
2022 2 FEBRERO 12510.67241
2022 3 MARZO 12537.06812
2022 4 ABRIL 12564.78071
2022 5 MAYO 12589.30530
2022 6 JUNIO 12616.40409
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ANEXO 2

Modelo Multiplicativo de Winter

Descripcion del modelo

Tipo de modelo

ID de modelo Demanda de energia

Multiplicativo de

eléctrica en MWh BT5B- Winters
Residencial
Ajuste del modelo
Percentil

Estadistico de ajuste Media Minimo Maximo 5 10 25 50 75 90 95
R cuadrado estacionaria ,583 ,583 ,583 ,583 ,583 ,583 ,583 ,583 ,583 ,583
R cuadrado ,992 ,992 ,992 ,992 ,992 ,992 ,992 ,992 ,992 ,992
RMSE 228,136 228,136 228,136 228,136 228,136 228,136 228,136 228,136 228,136 228,136
MAPE 2,400 2,400 2,400 2,400 2,400 2,400 2,400 2,400 2,400 2,400
MaxAPE 9,437 9,437 9,437 9,437 9,437 9,437 9,437 9,437 9,437 9,437
MAE 176,342 176,342 176,342 176,342 176,342 176,342 176,342 176,342 176,342 176,342
MaxAE 772,247 772,247 772,247 772,247 772,247 772,247 772,247 772,247 772,247 772,247
BIC normalizado 10,920 10,920 10,920 10,920 10,920 10,920 10,920 10,920 10,920 10,920
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Estadisticos del modelo

Numero de Estadisticos de ajuste del modelo Ljung-Box Q(18)
Modelo predictores RMSE MAPE MAE MaxAPE MaxAE Estadisticos DF Sig.
Demanda de ener gia eléctrica 0 228,136 2,400 176,342 9,437 772,247 17,455 15 ,292
en MWh BT5B-Residencial-
Modelo_1

Parametros del modelo de suavizado exponencial

Modelo Estimacion SE t Sig.
Demanda de energia eléctrica Ninguna transformacion Alfa (nivel) ,164 ,033 5,020 ,000
en MWh BT5B-Residencial- Gamma (tendencia) ,071 ,028 2,529 ,012
Modelo_1 Delta (estacionalidad) ,104 ,029 3,623 ,000
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ANEXO 3
Prueba de homogeneidad de Varianza®

Estadistico de

Levene gll gl2 Sig.
Demanda de energia Se basa en la media 1,780 23 258 ,017
eléctrica en MWh BT5B- Se basa en la mediana 1,102 23 258 ,343
Residencial Se basa en la mediana y con 1,102 23 144,773 ,350
gl ajustado
Se basa en la media 1,616 23 258 ,040
recortada

a. No hay casos validos para Demanda de energia eléctrica en MWh BT5B-Residencial cuando YEAR, not periodic =

2020,000. Los estadisticos no se pueden calcular para este nivel.
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