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RESUMEN

La demanda diaria del Sistema Eléctrico Interconectado Nacional-SEIN, posee caracteristicas
muy peculiares de tendencia, estacionalidad y aleatoriedad, situacion que complica al proceso
de estimacion de su prondstico. El objetivo del presente trabajo consiste en formular y calcular
modelos ARIMA con Andlisis de Sucesos Externos, a fin de lograr prondsticos eficientes de la
demanda eléctrica de cada dia siguiente, a nivel total y desagregado por areas. Un buen
prondstico de la demanda diaria garantiza €l despecho eficiente y econdmico de generacion y
transmision, asi como el aseguramiento y calidad de la demanda sectorial nacional. El enfoque
metodolégico 1o congtituye e tratamiento de cada serie temporal objetivo, mediante
transformaciones estadistico-matematicas apropiadas para alcanzar estabilidad tanto en
varianzas como en medias regulares y estacionales; paralelamente filtrar los sucesos externos
hasta alcanzar a un Modelo ARIMA predictivo de cada area del sistema eléctrico del Peru
(Centro, Sur y Norte) y para cada dia de la semana. Los resultados alcanzados en la presente
investigacion demuestran la eficiencia predictiva comparativa. Es decir, tomando como
indicador de calidad de pronostico al Error Absoluto Promedio Porcentual (MAPE), se han
obtenido valores inferiores al 1% en las proyecciones de la demanda diaria total del SEIN,
frente al 2% que se logra con actuales técnicas deter ministicas.

Palabras clave.- Prondstico de Demanda, Despacho Eléctrico, ARIMA, Sucesos Externos, Serie
Temporal, Proceso Estocastico, MAPE, Sstema | nterconectado Nacional.

ABSTRAC

The daily electric demand in Peruvian National Interconnected System-SEIN- has very
particular trend, seasonality and characteristics external effects, a situation that
complicates the process of estimating the short-term forecast. The aim of this paper isto
formulate and calculate ARIMA models with External Events Analysis to achieve
efficient forecasts of electricity demand each day, at total level and broken down by
areas of the SEIN. The methodology is based on treating each time series using
appropriate statistical-mathematical transformations to achieve stability in variance as
regular seasonal averages, parallel external eventsto try to reach an optimal predictive
model ARIMA each area of the electrical system of Peru (Central, South and North) and
for each day of the week. The results demonstrate the predictive efficiency. Taking as a
quality indicator forecast the Mean Absolute Percent Error (MAPE), have obtained
values lower than 1% by the projections of the total daily demand SEIN versus 2%
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obtained with existing deterministic techniques.
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INTRODUCCION

OBJETIVOSY FUNDAMENTACION DE LA
HIPOTESIS

Estructurar, calcular y aplicar una nueva
metodologia cuantitativa mediante € enfoque de
procesos estocasticos estacionarios, Modelos
ARIMA, para la determinacion del Prondstico de
la Demanda Eléctrica de Corto Plazo del Sistema
Eléctrico Interconectado Nacional PDCP-SEIN.
Esto es, pronogticar la demanda diaria del SEIN,
con un solido sustento metodoldgico matematico-
estadistico y alto indice de aproximacion frente a
otras técnicas actuales utilizadas.

ANTECEDENTESY PROCEDIMIENTO
ACTUAL

En e ambito nacional, no se tiene experiencias en
el uso de los procesos estocésticos dentro del
andlisis de proyecciones de variables temporales
energéticas, en especifico en las proyecciones
diarias de la demanda el éctrica nacional .

El método actual del prondstico de la demanda
diariadel SEIN, posee |as siguientes restricciones:

Toma como data de trabajo solamente cinco
dias higtéricos para cada dia proyectado de la
semana, situacién que a no considerar la
suficiente cantidad de informacion histérica,
prescinde el patron tendencia representativo de
la serie diaria, distorsiona la componente
estacional y, no captura irregularidades de nivel
ni la presencia de atipicos.

El clculo de prondstico para cada punto
medio horario del dia objetivo, se obtiene del
producto de la mediana de los cinco valores
especificos de la demanda en dicho punto
horario, multiplicado por la tendencia lineal de
los vaores extremos del dominio diario
desagregado en tres subdominios (valor minimo
de 0:30-7:30, valor maximo de 08:00-17:30 y
valor maximo de 18:00-23:59),
correspondientes a cada uno de los cinco dias.
Los vaores especificos de cada punto se
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obtienen del cociente entre la demanda en tal
punto y su valor extremo correspondiente a tal
subdominio. Ello genera errores estructurales,
como: la mediana es un estadistico de posicién
central, Mas no necesariamente representa a
valores especificos dependientes de minimos y
méximos de subdominios; la tendencia al
gjustarse de forma lineal no captura el efecto
irregular-estacional-tendencial  representativo
de los cinco grupos muestral es historicos.

PLANTEAMIENTO METODOLOGICO
Y CALCULO

Planteamiento metodol 6gico

La Demanda Eléctrica Diaria es una serie temporal
que posee patrones de tendencia, estacionalidad,
ciclge e irregularidades de nivel, por lo que de
origen no puede ser explicada mediante un proceso
estocastico estacionario (Ref. 1). Entonces, para
que esta serie sea evaluada de forma aproximada
como un proceso estocastico estacionario lineal,
previamente se le tiene que eiminar dichos
patrones, ello mediante transformadas mateméticas
apropiadas.

Un modelo ARIMA aplicado a una serie temporal,
parte de un proceso estocastico no estacionario
lineal homogenizado (Ref. 2); esto es, que luego

de estabilizar su varianza mediante
transformaciones potenciadles, se le practica
diferenciaciones regulares 'y  estacionaes

(integraciones), hasta aproximarse a un proceso
estacionario del tipo ARMA (Autoregressive-
Moving Average), €l cua viene a ser la
combinacion de dos procesos estocéasticos
estacionarios lineales puros uno autorregresivo y
otro medias moviles. En € andlisis estocastico de
series temporales, se define a un proceso
estocastico como la familia de variables aeatorias
de {X{}, donde t es e tiempo, tal que para cada
serie finita de elecciones de t (1, t5,...., th ), Se
define una distribucion de probabilidad conjunta
para las correspondientes variables aeatorias X,
X2,y Xin (Ref. 3). Asi, una serie temporal X; se
define como € conjunto de valores observados de
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digtintas variables aleatorias correspondientes a
periodos de tiempo consecutivos; dichos periodos
tienen la misma amplitud y la serie tiene un
carécter discreto. Es decir, el valor observado de la
serie en € instante t puede ser considerado como
una muestra aleatoria de tamafio uno de la variable
X; del proceso estocastico definida en dicho
instante. Entonces se puede decir que X; y Xy estén

separadas por k retardos S |t - t] =K.
Para aplicaciones précticas, un proceso estocastico

se puede describir mediante sus momentos, entre
los cuales se destacan los siguientes:

La media de un proceso estocastico definida por:
m = E (X 1)

La funcién de autocovarianza (covarianzas entre
variables referidas a momentos distintos en €
tiempo), dada por:

8.5° Cov(Xy, Xt +k) © E{[Xe- E(X)[ X+ k- E(Xe+w)]} 2
1 k=012,

Lavarianza del proceso (k=0), dada por:
gmovarxto E(Xt' mt)2:St2 (3)

La funcién de autocorrelacion, definida por:
gt,t+k

W 4
t,t+k @m ()

Un proceso estocastico estacionario se puede
describir bajo dos sentidos (Ref. 4): estricto y
amplio, quedando & segundo para su aplicacion.

r

La estacionariedad en e sentido amplio se
caracteriza mediante las siguientes propiedades:
Las esperanzas mateméticas de las variables
aleatorias no dependen del tiempo; es decir son
constantes:

E(XX,)=E(X4yy) ,"M;06m=m "t (5)

L as varianzas tampoco dependen del tiempo y son
finitas, es decir:

Var (X,)=Var (X,,,)<¥,"m;6s2=s2,"t (6)

Las covarianzas entre dos periodos de tiempo
digtintos solamente dependen del lapso de tiempo
transcurrido entre estos dos periodos; es decir:

Cov(X,, X, ) =Cov(X . X,,) "M @

6 gt,s :g\t» 5| " ts

Para estas condiciones de estacionariedad, la
autocorrelacion de orden k (ry) es la correlacion
separada k periodos de la misma serie temporal;
estoes.

r _ 9 _ Cov(X, X) )
9,  var(X)

Al conjunto de autocorrelaciones obtenidas para

distintos valores de k se le denomina funcion de

autocorrelacion  (FAC), estadistico de gran
utilidad en laidentificacién de modelos.

Se precisa trabgjar con procesos estocasticos
estacionarios y ergodicos (Ref. 5) para poder
efectuar € proceso de inferencia consistente en,
dada una serie temporal, inferir cudl es el proceso
estocastico que ha podido generar dicha serie
temporal. Para ello se han de estimar los
pardmetros que configuran las funciones de
autocovarianza 'y de autocorrelacion.  La
ergodicidad  poshbilita obtener  estimadores
consistentes de dichos parametros; por cuanto, s €l
valor der  tuviera valores elevados para 6rdenes k
atos, significaria que a aumentar € tamafio de la
muestra disponible se afiadiria poca informacion
nueva para caracterizar adecuadamente e proceso;
ello llevaria a que los estimadores obtenidos no
serian consistentes.

Un proceso estocastico estacionario es ergddico en
lamedia, m si es posible estimar consistentemente
este pardmetro haciendo uso de la media muestral
temporal, que se define como:

a x, ©)

~ 1
X ==
Tt:l

De forma andloga, se puede decir de ergodicidad
respecto a la autocovarianza. Asi la funcion de
autocorrelacion r  se estima mediante la funcion
de autocorrelacion muestral (FACM) expresada
como:
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T J— J—
a (X~ X)Xy - X)
:l:k+1

E é.(xt- )?)2

La representacion gréfica de ry, se le denomina
correlograma muestral y constituye un gran
instrumento de andisis en e proceso de
identificacion del modelo ARIMA.

En general, ninguna serie tempora energética es
estacionaria de origen, dado que posee varianza no
constante asi como medias no constantes en las
componentes  regulares  (tendenciaes) y
estacionales. Sin embargo, es posible transformar
tales series reales no estacionarias en otras
aproximadamente estacionarias, ello mediante
adecuadas transformaciones algebraicas.

Efectuar un pronéstico bajo e enfoque estocastico
ARIMA, esinferir la distribucion de probabilidad

Para ello debera cumplirse que las raices de
g(L) =0, caigan fuera del circulo unitario (Ref.
2).

Como caso particular se tiene e Modelo MA(L),
definido por:

X, = m+q(L)ut ; (L) =1- aq,L (14)
El modelo MA(1) sera siempre estacionario; y para
gue sea invertible deberd cumplirse que la raiz de

la ecuacion siguiente caiga fuera del circulo
unitario (es decir que secumpla fq,| < 1):
Q(L) =1- qlL =0 (15)

La funcion de autocorrelacion de MA(1) tendra la
forma

de una observacion futura X7., dada una serie X, T -9 paa k=1
X, .....,.Xt de valores pasados. Para determinar las T 1ta 'y
caracteristicas del proceso estocéstico subyacente a v = 1o para Kk >1 (16)
la serie temporal, se debe considerar como un 1
proceso estocastico lineal discreto (Ref. 6). b
Modelo autorregresvo  AR(p).- Un modelo
Los casos particulares del proceso estocastico autorregresivo de orden p se define como:
lineal discreto son: modelo de medias mdviles de
orden p, MA(p); modelo autorregresivo de orden X =F X+ X bt X +d +y (17)
d, AR(Q), y modelo mixto autorregresivo- medias o:
moviles de orden p, g, ARMA (p,q). f (L)X, =d +u, (18)
Modelo de medias moviles MA(Q).- Se define f (L) es e operador polinomial de retardos.
mediante la expresion:
f(L)y=1-f,L-f L*-...... -f L7 (19
X, =M - QU = Ol o= e -Qb, (11)
A diferencia de los modelos de medias moviles
o gque siempre son estacionarios, |os autorregresivos
X, =m+q(L)y, (12) deben cumplir como condicion de estacionariedad

Il es la esperanza matemdtica de X, , L es d
operador de retardos y q(L) es € operador
polinomial de retardos, dado como:
q(L)=1- gq,L- g,L*-........ -, L (13)
Un modelo de medias moviles siempre es
estacionario, y sera invertible cuando pueda

expresarse Como un proceso autorregresivo de
orden infinito.
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gue las raices del polinomio caracteristico
f (L) =0 caigan fuera del circulo unidad.

Este modelo siempre estd en forma invertida

Particularmente se tiene e Modelo AR(1), que se
expresa como:
f (L)X, =d+u,;f(L)=1-f,L; (20)

Modelo mixto ARMA (p, 9).- Este modelo mixto

autorregresivo  (AR)-medias moviles (MA) de
orden p, g, se define mediante:
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X =F X+, X+t X, (21)
+d+U - QU ;- Qoo = e - Qg q
o
f (L)X, =d +q(L)y (22)

El modedo ARMA se dice que es estacionario
cuando lo es su parte autorregresiva AR; esto es,
cuando las raices de la ecuaciéon f (L) = O caen
fuera del circulo unidad, y se dice que esinvertible
cuando lo es su parte MA; esto es, cuando las

raices de la ecuacion q(L) = O caen fuera de
circulo unidad. Adicionalmente a las condiciones
de estaciondidad e invertibilidad también se
supondra que las raicesde f (L)= 0y g(L) = 0 no
son comunes.

Las funciones tedricas de autocorrelacion (FAC) y
de autocorrelacion parcial (FACP), (ver Figura 1),
sirven como patrones de referencia para identificar
las funciones de autocorrelacion regular y parcia
muestrales de la serie temporal en estudio.

MODELOS AUTORREGRESIVOS - AR

MODELOS MEDIAS MOVILES - MA

FALC | FACP

FAC | FACP

AR (1)

MA (1)

l

i

j{

AR (2)

T

_I_Ii |

MODELOS ARMA

R R R

ARMA (1, 1)

| Eilsi
] IR

IS NETES
Lt

F
AR EE

BRRLS

Fig. 1 Funcionesteoricas de autocorrelacion regular (FAC) y parcial (FACP).
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FUNDAMENTACION MATEMATICA DE
UN MODELO ARIMA

M odelos lineales no estacionarios homogéneos

Un proceso edtocastico no estacionario es
homogéneo cuando a diferenciar en el proceso
original, e proceso transformado resultante es
estacionario, y € numero de veces que debe
diferenciarse €l proceso  origina  para
transformarse en estacionario constituye & grado u
orden de homogeneidad o integracion. Entonces
una serie original X; se puede convertir en
aproximadamente  estacionaria, a  aplicarle
diferencias en una o méas 6rdenes; es decir:

O'X,=(1- L)* X, ; t=12.,T (23)
A un proceso integrado X; se le denomina proceso
autorregresivo-medias moviles integrado,
ARIMA(p, d, g), s tomando diferencias de orden
d se obtiene un proceso estacionario Z; del tipo
ARMA(p, q).

El modelo ARIMA(p, d, g), se expresa de la
siguiente forma:

(24)
U - Gl g = e Qoh-q
o
f(L)Z,=q(L)u,; Z,=(- L)X, (29
Finalmente guedando como ARIMA (p, d, 9):
f(L)@- L) X, =q(L)u, (26)

No se incluye e término constante d dado que la
media de la serie diferenciada Z; es cero, como
frecuentemente suele ocurrir. En caso contrario
este parametro se incluye en la expresion (26)

Al andizar la mayoria de las series temporaes
reales, se suele observar que éstas presentan una
tendencia creciente 0 decreciente. La eliminacion
de esta tendencia (no estacionariedad en media) de
la serie se sude conseguir mediante
diferenciaciones implicitas en los modelos
ARIMA. En ocasiones se observa también que
existe una tendencia en la varianza, esto es, que la
dispersion de las observaciones no es constante a
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lo largo del tiempo (Ref. 7 y 5), la cual no se
elimina mediante estas diferenciaciones. Cuando
se presenta este hecho, se aplica la transformacion
Box-Cox (Ref. 6), qguedando e modelo como:

f(L)2- L)*X M =q(L)u, +d (27)
Siendo
}ox® .
X () _ |, | paral 1 0
t _|_ InX, paral =0 (28)
T
Modelos estacionales no estacionarios

homogéneos.- Otra fuente de no estacionariedad en
muchas de las series reales del ambito energético
lo constituye la estacionalidad (con periodicidad
s). Para desestacionalizar las series, se procede ala
diferenciacion estacional.

Los modelos estacionales no estacionarios pero
homogéneos, ARIMA(P,D,Q), se expresan como:

Z=FZ +tFZ oyt *FeZie (29)
+d .|_ut = Qlut-s TN QQut Qs
Z,=D°X,= (1- L5)° X, (30)

Laexpresion resumidade ARIMA(P,D,Q) es:
F P(Ls)(l- LS)D X, =d + QQ(LS)U‘ (31)

Donde F (L°) y Q,(L), son los polinomios de

retardos autoregresivo estacional y media movil
estacional, respectivamente.

Fo(L5)=1-F,L°- F,L%®- .-F L™
Qq(L¥)=1- Q,L - Q,L% - .- Q L™

(32)

Modelo multiplicativo general.- Los modelos que
conjugan ambos tipos de interdependencias entre
las observaciones regulares y las estacionales, son
los modelos multiplicativos generales, los mismos
que se denotan  abreviadamente  como
ARIMA(p,d,g)xARIMA(P,D,Q). Se expresan
como:

Fo(L)f (L)~ L9)°@- L)X, =
Qq(L)ag(L)u, +d

(33)
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Andlisis de sucesos externos.- Una serie temporal
real puede contener ciertos Sucesos Externos que
afectan singularmente a la normal caracteristica
evolutiva de la serie; estos sucesos son
denominados intervencionesy atipicos. En la serie
demanda diaria, las intervenciones pueden ser
picos generados dias festivos, racionamientos,
interrupciones, etc. Los atipicos, son suceso
puntuales desconacidos que pueden ser originados
por gemplo por errores de medicion y sefid
SCADA, errores de contabilidad, etc.

Una de las formas de deteccién de los posibles
sucesos externos (intervenciones o atipicos), se
redlizan a través de la visualizaciéon de la serie
objetivo en niveles o estacionarizada, y con mayor
precision observando e comportamiento de los
resduos del correspondiente modelo ARIMA
previamente calculado. Una vez detectados vy
ubicados los sucesos externos, dependiendo de su
caracteristica, se procede a su filtrado utilizando
variables ficticias tales como pulso, escaon,

tendencias, etc. Luego se aplicaa modelo ARIMA
previamente seleccionado, obteniendo asi €
modelo ARIMA definitivo de proyeccién. La
estructura matemética con la que se modela el
filtrado de los Sucesos Externos, se presenta de
formasintetizadaen e ANEXO

PROCESO DE CALCULO

Partiendo de una determinada serie tempora se
trata de averiguar qué modelo ARIMA(p,d,q)x
ARIMA(P,D,Q) es susceptible de haber generado
dicha serie, es decir, qué modelo representa
adecuadamente € comportamiento de la misma,
con €l fin de utilizarlo para obtener predicciones
de valores futuros de la serie en estudio. Para €ello
se siguen cuatro etapas. identificacidn, estimacion,
validacion y prediccion. En la Figura 2, se ha
confeccionado un diagrama de flujo que resume €
proceso a seguir para € céculo de prondsticos
mediante modelos ARIMA.

DATOS DE LA SERIE

)

<

IDENTIFICACION

Ve

_1
VISUALIZACION DE LA SERIE TRANSFORMACION
EN NIVELES FAC Y PFAC DE LA SERIE

Sl

¢ES LA SERIE
ACIONARIA?

SELECCION DE
I AN

DETERMINACION DE ORDENES p, q, P, Q

v‘

ESTIMACION

CALCULO DE LOS COEFICIENTES PARAMETRICOS
CALCULO DE ESTADISTICOS DE LOS ESTIMADORES Y DE

VALIDACION

¢ES EL MODELO
ADECUADO?

Sl

NO

PREDICCION O
PRONOSTICO

CALCULO DE PREDICCIONES
CALCULO DE ESTADISTICOS PARA EVALUACION
DE LA CAPACIDAD PREDICTIVA

¢PREDICE
ORRECTAMENTE?

NO

Fig. 2 Diagrama de flujo del procedimiento de calculoy andlisis ARIMA.

TECNIA 24 (1) 2014



Prondstico eficiente de la demanda diaria ddl sistema eléctrico interconectado del Peri mediante
andlisis Estocastico Arima con sucesos externos

PROPUESTA DE SOLUCION. ANALISISDE
RESULTADOS

Cada dia de la semana posee caracteristicas
particulares de demanda eléctrica en resolucion
media horaria, en magnitudes, tendencias,
estacionalidades y aeatoriedades, por tanto se
conforma una serie historica para cada dia de la
semana.

La representatividad del comportamiento evolutivo
de la data diaria lo marca € tamafio del horizonte

4,800

4,400 -|

- HH 110

3,600 |

3,200 |

SEIN

3,200

3,000 |
2,800 -|
2,600 |
2,400
2,200 -
2,000
1,800 |

1,600

histérico; entonces se opta por un tamafio muestral
movil de 51 semanas.

El tratamiento de la informacién histérica de la
demanda diaria se redliza a partir de la los
informes de evaluacién diarios de operacion del
COES, agrupado por Areas de influencia: Centro,
Sur y Norte. En la Figura 3 se ilustra €
comportamiento histérico de la demanda diaria por
areas en un determinado dia, donde se observa la
presencia de sucesos externos en cada caso.

CENTRO

2,800 A T
M2 M3 MA M5 M6 M7 M8 M9 MIO M1 M2 ML M2

1,400

L B L e e e
M1 M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8 M9 MIO MI1 M2 ML M2

ML
2011 2012 2011 2012
900 900
850 -
800
800 -
700 ‘
750 1§ ‘ ‘ | ‘ ‘ ‘ I
TGOLCRLE R “‘!‘ ‘\“\‘M‘ Il i
ke ‘
700+ 600 ‘ ‘ \‘
i ‘\ “
650 - | |
500
600 SUR |
NORTE
550 4+ T T T T T T B 2 B B B
ML M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8 MO MIO MLl M2 ML M2 ML M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8 M9 MIO MIl M2 ML M2

2011 2012

2011 2012

Fig. 3 Series muestrales del SEIN y Areas Centro, Sur y Norte, de un dia de la semana.

Identificacién del modelo. Eligiendo la serie
histérica de un dia de la semana, se procede a
identificar |a estacionariedad de dicha serie.

Con las funciones de Autocorrelacion Regular y
Parcial, se comprueba la no estacionaridad, por lo
que se efectlia su transformacién en una nueva
serie ta que cumpla la estabilidad, tanto en
varianza como en medias regular y estaciona. Una
vez alcanzada la condicion de estacionaridad, se
identifica las érdenes autorregresivas regular (p) y
estacional (P), asi como las Ordenes medias
moviles regular (q) y estaciona (Q).

TECNIA 24 (1) 2014

9

Estimacion de parametros.- La estimacion de los
parametros del modelo ARIMA calculado
(f,,0,F,yQ,) se rediza por el método de
minimos cuadrados ordinarios. Asimismo se
comprueba s los pardmetros caculados son
estadisticamente  significantes, mediante la
probabilidad asociada al estadistico t-Student (p-
valor), para asi contrastar la hipétesis nula de que
el parémetro correspondiente esigual a cero.

Tomando un dia cualquiera de la semana dentro
del periodo de demostracion de la propuesta, p.e.
el prondstico de un sébado 03 marzo 2012, luego
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del proceso de identificacion y estimacion se
obtiene que € modelo ARIMA, que describe €
comportamiento predictivo de la demanda tota
SEIN del sabado siguiente, posee las siguientes
caracteristicas:

ARIMA (0,1,2)x(0,1,2)
Transformacion: logaritmo natural
Sucesos externos. sabado 23 de abril (efecto

octubre 2011 (dia feriado), sdbado 24 de
diciembre 2011 (efecto de fiestas de navidad),
sabado 31 de diciembre 2011 (efecto de fiestas
de fin de afio) y sdbado 28 de enero 2012
(efecto de averias del sistema por condiciones
meteorol 6gicas).

La ecuacion de estimacion del Modelo ARIMA,
caculado en Programa Estructurado E-Views
(Ref. 8), asi como en Programa IBM SPSS (Ref.

de Semana Santa 2011), sdbado 30 de julio
(efecto de fiestas patrias 2011), sdbado 08 de

Tabla 1 Salida en E-Views de las estimaciones de |os parametros ARIMA.

9), tiene lasiguiente forma (ver Tabla 1):

Dependent Variable: D(LOG(SEINSA),1,48)

Method: Least Squares

Sample (adjusted): 1/15/2011 01:00 2/26/2012 00:00
Included observations: 2831 after adjustments

Convergence achieved after 7 iterations

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
D(SA23ABR2011) -0.138333 0.010192 -13.57226 0.0000
D(SA30JUL2011) -0.161099 0.010198 -15.79711 0.0000
D(SA080CT2011) -0.018952 0.010192 -1.859490 0.0631
D(SA24DIC2011) -0.073284 0.010309 -7.108733 0.0000
D(SA31DIC2011) -0.023356 0.010346 -2.257455 0.0241
D(SA28ENE2012) -0.053535 0.010281 -5.207002 0.0000

MA(2) -0.320714 0.018670 -17.17800 0.0000

MA(2) -0.152498 0.018664 -8.170745 0.0000
SMA(48) -0.730552 0.012834 -56.92347 0.0000
R-squared 0.518586 Mean dependent var -2.22E-05
Adjusted R-sgquared 0.517221 S.D. dependent var 0.017233
S.E. of regression 0.011974 Akaikeinfo criterion -6.009003
Sum squared resid 0.404602 Schwarz criterion -5.990092
Log likelihood 8514.743 Hannan-Quinn criter. -6.002180

Durbin-Watson stat 1.991141

El modelo ARIMA calculado, posee la siguiente
estructura en su version amplia:

(1- L)@- L*®)log SEINSA , = (1- g,L - q,L*)(1- Q,L®)u, +
(1- L)(cl* SA23ABR 2011 +c2*SA30JUL 2011 + c3*SAO8OCT 2011
+Cc4*SA 24 DIC 2011 + c5*SA31DIC 2011 + c6*SA 28 ENE 2012 )

(34
Donde: g;=-0.320; g =-0.152 ; Q; = - 0.730;

c1 =-0.138: c2 = -0.161; c3 = -0.018 ; c4 =-0.073;
¢5=-0.023; c6 = --0.053

El prondstico de la demanda eléctrica SEIN total
del diasdbado (SEINSA), se expresa:

log SEINSA =log SEINSA _, +log SEINSA _, - log SEINSA 4 +u, - Q.U

- 0,U 5 - QU +0:QuU, 4 +0,Q,U, g +Cl* SA23ABR2011, +c2SA30JUL 2011,
+ c3*SA0BOCT 2011, + c4*SA24DIC 2011, + c5*SA31DIC 2011, + c6*SA28ENE 2012,
- cl* SA23ABR2011, , - c2*SA30JUL 2011, , - c3*SA08OCT 2011, ,

- C4SA24DIC2011, , - c5*SA31DIC 2011, , - c6*SA28ENE 2012,

(35)
Siendo laexpresion dd error:

U
U, = SEINSA, - SEINSA,

TECNIA 24 (1) 2014
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S T es € instante correspondiente a la Ultima
observacién histérica de la variable SEINSA (p.e.
sabado 25 de febrero 2012 alas 23:59), entonces €
prondstico de cada media hora iniciaent = T+1,
es decir sdbado 03 de marzo 2012 a las 00:30 y
finalizaent = T+48, esto es el sabado 03 de marzo
2012 a las 23:59 (48 vaores pronosticados a
intervalo de media hora).

VALIDACION, PRONOSTICO Y
CAPACIDAD PREDICTIVA

Una de las formas de validacion de la calidad del
prondstico, consiste en comprobar s se satisface la
hipotesis relativa de que los residuos del modelo
(u, ) obedecen al comportamiento de un ruido
blanco; esto es, comprobar que la serie error U,
posee media nula, es estable en varianza y obedece
aun distribucion normal.

La capacidad predictiva, calidad o bondad de
guste de un modedo ARIMA, se logra
minimizando el estadistico Error Promedio
Absoluto Porcentual (MAPE). Otra de las formas
de evaluar la calidad predictiva del modelo
ARIMA, es la comprobacién ex-post del MAPE
entre lo egecutado y lo proyectado, y su
comparacion con el procedimiento tradicional.

A continuacion se muestra los resultados
proyectivos diarios para un dia de la semana (caso
sabado 03 marzo) de la demanda del SEIN total y
por areas Centro, Sur y Norte (Figuras4 a 7).
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Fig. 4 Comparacion prondstico ARIMA vs
Ejecutado, SEIN Total.
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Fig.5 Comparacion prontstico ARIMA vs
Ejecutado, CENTRO.
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Fig. 6 Comparacion pronostico ARIMA vs
Ejecutado, SUR.
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En la Tabla 2, se resume la comparacion de la
calidad predictiva entre la metodol ogia propuestay
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el actual procedimiento, teniendo como estadistico
deerror a MAPE.

Tabla 2. Comparacién de eficiencia predictiva.

DIiA PROYECTADO

AREAS P Procedimiento
ARIMA - odicional (%)
(%)
SEIN Totd 0.8 2.4
Area Centro 1.3 23
Area Sur 15 2.1
AreaNorte 1.6 2.7

CONCLUSIONESY RECOMENDACIONES

Se han elaborado estructuras de modelos ARIMA
tipicos para € prondstico de la demanda de cada
dia de la semana, correspondientes a SEIN Total y
cada Area: Centro, Sur y Norte. El tamafio del
horizonte historico elegido para cada dia a
proyectar, tiene caracteristica moévil y obedece a
patrones de tendencia, estacionalidad e
irregularidades, propios de cada uno de los siete
dias de la semana.

Los resultados acanzados demuestran la calidad
del prondstico, tanto por los bgos vaores de
estadisticos de error cuantificados, como por €
cumplimiento de los condicionantes estadisticos.
Para la demostracion de la calidad predictiva de
los modelos ARIMA formulados, se han realizado
caculos de prondsticos de la demanda eléctrica
diaria del SEIN y AREAS a lo largo del 2012.
Como indicador de la caidad de prondstico se
toma a MAPE, cuyos valores se han comparado
tanto a nivel ex-post con los gecutados diarios,
como con los obtenidos con e procedimiento
tradiciona. De las evaluaciones, tomando un dia
cualquiera (p.e. sabado 03 marzo 2012), el MAPE
para la proyeccion de la Demanda SEIN total
mediante la nueva propuesta es 0.8%, mientras que
con € procedimiento tradicional alcanza 2.3%. De
forma similar, para las proyecciones diarias por
Areas, los vaores MAPE de la propuesta, son
menores que los del procedimiento actual.

1)

3)

4)

5)

6)

9

Dada las ventgjas del nuevo modelo propuesto
de prondstico de la demanda eléctrica diaria, su
aplicacion se hace extensiva para proyectar
demandas desagregadas diversas, tales como
barras representativas, de distribucion, cargas
especiales, etc.

Otra de las aplicaciones del modelo propuesto,
son los prondsticos diarios de demandas de
sistemas aislados del Perd, optimizacion de
ventas el éctricas de distribuidores, etc.
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ANEXO

ESTRUCTURA MATEMATICA
SINTETIZADA PARA FILTRADO DE LOS
SUCESOS EXTERNOS

Una expresion que generdiza a los modelos de
intervencion, Y,, , tiene laforma siguiente:

w(L)L”
d(L)

w(L)=w,+w,L +w,L*+..w.L"®
d(L)=1- d,L- d,L? - d L'

r

Yo=v(L) " 5 y(L) =

Itto : Variableficticiaimpulso (vale 1 en el periodo

de ocurrencia ddl suceso, t=t, , y 0 en los
demas periodos) o escalén ( vale 0 antes del
suceso, t<ty, y 1 después del suceso).

V(L) : Funcién de respuesta ala variable impulso
Wy, W,.....W,; d;,d,,...d, : parametros

desconocidos a estimar, también denominados
factores de respuesta ala variable ficticia ( en este
caso impulso).

Los sucesos atipicos que pueden estar
involucrados en una serie temporal, de acuerdo a
las huellas que dgan en la serie, se pueden
identificar y modelar bgjo las siguientes formas:

Atipico aditivo: AO. Es un suceso externo que
afecta a una serie temporal en un solo instante, de
formatal que se puede expresar como:

—_ t
Y, =Z+wlp
Itto . variable impulso, que representa la presencia

0 ausencia del atipico en e tiempo t, y esta4
definida por:

1 s t=t,
0 s tit,

Lo
It

w : es d efecto de dicho atipico, o factor de
respuesta a impulso.

Z: ,. obedece a un modelo ARIMA, libre de
atipicos.
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Atipico innovaciona: 0. EsS un suceso cuyo
efecto se propaga en conformidad con € modelo
ARIMA del proceso, afectando atodos los valores
observados después de su ocurrencia. Se expresa
como:

Yt = Zt(ut +W|tt0)

Cambio de nivel: LS. Un cambio en nivel es un
suceso gue afecta a una serie en un tiempo tp , a
partir del que su efecto es permanente. Se puede
expresar bagjo dos formas:

1
Yt =Zt+ﬁw |tto

Y, =Z,+w S

Siendo, I lavariable impulsoy S° la variable
escal 6n definida por:

L 11 s t3t
3 1o s t<t,
Cambio temporal: TC. Este suceso que tiene un
impacto inicial, cuyo efecto decae en forma
exponencial de acuerdo con un factor de
amortiguacion d . Se expresa como:

Y, =Z + 0<d <1

to .
t t wle

1-dL



