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Resumen La alta variabilidad del consumo de electricidad presenta una dificul-
tad para los operadores del sistema eléctrico, quienes deben enfrentarse a cam-
bios rdpidos e impredecibles en la demanda para asegurar un suministro continuo
y estable. Por lo que en este trabajo, se presentan varios métodos practicos des-
tinados a modelar y pronosticar la demanda eléctrica en el ultracorto plazo. Los
métodos propuestos son: ARIMA estacional y Holt-Winters, que se utilizan para
la prediccién de la demanda del dia futuro, se evalian algunas consideraciones
précticas para las ventanas de tiempo de ultracorto plazo. Para la implementacién
se utilizan datos de la demanda de electricidad del Sistema Nacional Interconectado
del Ecuador con granularidad de 30 minutos. También se realiza una evaluacién de
los dos métodos de previsién en dos contextos temporales diferentes para determi-
nar su efectividad y precision en cada escenario. El método ARIMA estacional ha
demostrado ser altamente eficaz, ya que ha obtenido resultados exitosos en ambos
contextos temporales evaluados.
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Abstract The high variability of electricity consumption presents a difficulty for
power system operators, who must cope with rapid and unpredictable changes in
demand to ensure a continuous and stable supply. Therefore, in this paper, sev-
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eral practical methods aimed at modeling and forecasting electricity demand in the
ultra-short term are presented. The proposed methods are: Seasonal ARIMA and
Holt-Winters, which are used for future day demand forecasting, some practical
considerations for ultra-short term time windows are evaluated. Electricity demand
data from the National Interconnected System of Ecuador with 30-minute granular-
ity are used for the implementation. An evaluation of the two forecasting methods
in two different time contexts is also performed to determine their effectiveness and
accuracy in each scenario. The seasonal ARIMA method has proven to be highly
effective, since it has obtained successful results in both time contexts evaluated.
Keywords: Energy forecasting, load demand, SARIMA, Holt-Winters

1 Introduccion

La electricidad es vital para la produccion y el bienestar de cualquier nacién, por
tanto es muy importante disponer de metodologias que aseguren la exactitud en la
prediccion de las fluctuaciones de la demanda de electricidad, sin embargo, debido
a la volatilidad de las variables econémicas y comportamientos sociales, predecir la
demanda eléctrica es un desafio, para lo cual se han investigado diversos métodos
de prondstico avanzados que logran resultados confiables (He et al., 2022).

La prevision de la carga a ultracorto plazo resulta ventajosa para establecer de
manera adecuada la operacion de una red eléctrica y se emplea para elaborar planes
de mantenimiento para las unidades de generacién, contribuyendo asi a mejorar
tanto aspectos econdmicos como sociales de un sistema eléctrico (Li et al., 2020).
La previsiéon de la demanda eléctrica a ultracorto plazo abarca un horizonte de
prondstico que se extiende desde 15 minutos hasta algunas horas en términos de
escala temporal (Zhao et al., 2022). Contar con una prevision precisa de la demanda
eléctrica a ultracorto plazo es esencial para afrontar desafios como la gestiéon en
tiempo real del suministro de electricidad y las actividades comerciales en el mer-
cado energético (Wang et al., 2017).

Para la prevision de la demanda a ultra corto plazo, los métodos que capturan la
relacion sustancial entre la variable independiente y la dependiente son los adecua-
dos, entre los cuales, el estudio de Zeng et al. (2023) destaca tanto el método de
series temporales, que desarrolla un modelo matematico al ajustar curvas y estimar
los parametros utilizando datos histéricos de carga, asi como también el método de
suavizado exponencial, que emplea una combinacién ponderada de exponenciales
para este propdsito.

El objetivo principal de este trabajo es pronosticar la demanda eléctrica del
Sistema Nacional Interconectado del Ecuador (SNI) usando modelos en series de
tiempo con un horizonte temporal de prevision de 24 horas. Para tal propésito se
efectuaron las implementaciones de los modelos ARIMA estacional y Holt-Winters
en dos escenarios temporales distintos: uno para los dias regulares, que incorpora la
semana completa; y otro para los dias hébiles, que solo incorpora los dias laborales
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dentro de la semana. Esta distincién permitié comparar la eficacia de los métodos
en diferentes contextos temporales.

2 Bases Teéricas

2.1 Series de tiempo

Una serie de tiempo consiste en una secuencia de registros x;, cada uno de los cuales
se toma en un instante especifico ¢ (Brockwell & Davis, 2016).

Un modelo de series temporales es empleado para representar la informacién
registrada en distintos momentos en el tiempo, identificados como x;, y describe las
distribuciones conjuntas de una secuencia de variables aleatorias, basdndose en la
premisa que esta secuencia de variables aleatorias o procesos estocdsticos represen-
tada por X; es la fuente subyacente de los datos observados x; (Brockwell & Davis,
2002). En definitiva, cada variable aleatoria de la secuencia genera una realizacion
o valor observado en el tiempo especifico t.

2.2 Métodos prevision

2.2.1 Método Holt-Winters

La definicién de la estructura matematica del modelo de Holt-Winters multiplicativo
se describe en la Ecuacién (1), donde u;—1,v;—1, y s;— son el nivel local, la tendencia
y el término estacional en ese orden, y; es el valor o la realizacién de la serie de
tiempo en el instante 7 , mientras que c es el nimero de puntos temporales en el
periodo estacional de la serie (Shao et al., 2023).

Ve = (ut—l +Vt—1)sr—c (D

El modelo descrito en la Ecuacién (1) se actualiza de forma iterativa siguiendo
las ecuaciones de transicion presentadas en (2), (3) y (4). Posteriormente, se emplea
el modelo actualizado para realizar el calculo de la prediccién ;.

up = 0U(ys/s—c) + (1 — o) (-1 +vi1) 2
vi=Bu—u—1)+(1—=PB)v, 3)

st =Y /ue) + (1 =Y)s1—c, 4
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Los coeficientes o, B, v los cuales estdn restringidos al intervalo 0 < a, 8,y < 1
funcionan como factores de atenuacion o suavizado (Guo et al., 2010).

2.2.2 Método ARIMA estacional

La mayoria de las series temporales no presentan una estabilidad en su compor-
tamiento a lo largo del tiempo, lo cual se conoce como no estacionariedad en la
serie temporal. Esta falta de estacionariedad complica el andlisis en los modelos
autorregresivos, ya que estos requieren que la serie tenga cierta estabilidad para su
andlisis.

Es factible modelar las series no estacionarias utilizando el modelo autorre-
gresivo integrado de media mdvil estacional (SARIMA), que se representa como
(p,d,q)(P,D,Q);s el cual, emplea la diferenciacion de series temporales e incor-
pora términos de polinomios tanto estacionales como no estacionales (Alonso et al.,
2021). Entonces, se puede afirmar que la serie estd siguiendo un proceso ARIMA
estacional si se cumple la Ecuacién (5), que utiliza la terminologia del estudio de
Cowpertwait and Metcalfe (2009):

Op(B°)0,(B) (1~ B°)" (1~ B)'x; = @ (B") ¢, (B)wi o)

En esta expresién @p y 0, representan los polinomios de orden Py p, respecti-
vamente; mientras que Py y ¢, son los polinomios de orden Q y g, en ese orden;
B(x;) = x;— es el operador de desplazamiento hacia atrés; D representa la cantidad
de diferenciaciones estacionales; d indica la cantidad de diferenciaciones regulares;
y s corresponde al periodo estacional.

2.3 Técnicas para la evaluacion de los modelos y exactitud de las
previsiones

2.3.1 Criterios de informacién

Los criterios de informacién son herramientas fundamentales para evaluar el ajuste
de los modelos estadisticos, destacando también que, entre varios modelos poten-
ciales, aquel con el menor criterio de informacidn se aproxima mejor al proceso real
de generacidn de datos (Matsuda et al., 2021). Este trabajo se centra en tres criterios
de informacion: el Criterio de informaciéon Akaike (AIC), el Criterio de informacién
Akaike corregido (AICc) y el Criterio de informacién Bayesiano (BIC).

Para la valoracién del AIC se emplea la Ecuacién (6) que usa la terminologia del
estudio de Ingdal et al. (2019).

AIC = =2InL+2(p+1) (6)
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—2InL = nin(27)+nln( — | +n 7
n

En estas formulaciones, £ es el estimador de la funcién de verosimilitud, p sefiala
la cantidad de pardmetros del modelo, S indica la suma de los residuos al cuadrado,
mientras que n denota el nimero de observaciones utilizadas para la estimacién del
modelo.

En contextos con un bajo nimero de grados de libertad, se puede aplicar una
correccion de sesgo al AIC, lo que da lugar al criterio AICc, de tal manera que la
estructura para el calculo del AICc toma la forma (Ingdal et al., 2019):

AICC:—Zlni—l—Z(p—i—l)(nz) (8)
n—p-—

Para la estimacion del valor del BIC, se aplica la Ecuacién (9) que utiliza la
nomenclatura de Liu et al. (2022).

YBiCc = Man'2 +kinM ©))

ZM=1()’ i—¥ ‘)2
ol ==l (10)
M-k
En estas ecuaciones, k denota el nlimero de pardmetros, mientras que M sim-
boliza el tamafio de la muestra. Ademds, y; representa el valor verdadero en la
posicién j, y §; se refiere al valor estimado por el modelo para la observacion

nimero j durante el proceso de evaluacidn.

2.3.2 Error de exactitud

Es factible tener una referencia porcentual de la exactitud de la prevision. Para esto
se puede emplear la estructura del Error Porcentual Absoluto Medio (MAPE, en sus
siglas en inglés) conforme a la terminologia usada en el estudio de Hyndman and
Koehler (2006), que es la siguiente:

1 m

MAPE = —

Yi—F

t

x 100% (11

Donde Y; es el valor real y F; es el resultado de la prevision, m es la cantidad de
valores pronosticados por el modelo de prevision.

3 Metodologia

Dentro del contexto de prondsticos a corto plazo, principalmente con un horizonte
de prondstico de un dia, es factible generar una prediccién muy precisa al emplear



6 Tan Oswaldo Anaguano Pérez y Fernando Francisco Sandoya Sanchez

Unicamente datos recopilados en las tltimas cuatro o cinco semanas (Haben et al.,
2023). Con esta perspectiva, se recopilaron datos en megavatios del Sistema Na-
cional Interconectado del Ecuador, con regularidad de 30 minutos, por el periodo
que va desde el 22 marzo 2023 hasta el 18 abril 2023, con el propésito de calcular
las previsiones del miércoles 19 abril 2023.

La construccién de los modelos y posterior obtencion de las previsiones ha sido
posible mediante el uso del software R. De tal modo que, se emplearon algunos
paquetes de R, incluyendo ‘stats’ y especialmente el paquete ‘forecast’. De tal
forma que, para la elaboracién del modelo Holt-Winters, se ha empleado la funcién
‘HoltWinters’ del paquete ‘stats’, la cual permitié el ajuste de la serie temporal a
este modelo de suavizado exponencial. De similar manera, para el desarrollo del
modelo SARIMA, se ha utilizado la funcién ‘Arima’ también del paquete ‘stats’, la
cual posibilité adecuar una serie temporal a un modelo autorregresivo.

La seleccién de los modelos 6ptimos se lo ha realizado aplicando los criterios de
informacion, de tal manera, que el modelo que alcance el menor resultado obtenido
de la agregacion de los valores de los tres criterios: AIC, AICc y BIC, se consider6
el mejor modelo.

La previsién de la demanda de electricidad para el miércoles, 19 de abril 2023,
fueron generados por los modelos exitosamente construidos y seleccionados, em-
pleando la funcién ‘forecast’ de R. Es decir, estas predicciones han sido obtenidas
activando tanto los modelos de Holt-Winters como poniendo en marcha los modelos
Autorregresivos Integrados de Medias Mdviles Estacionales.

La evaluacién de los resultados de la prevision energética de la demanda se lo
ha realizado aplicando la formulacién del error porcentual absoluto medio (MAPE),
la cual, posibilit6 la comparacion de los resultados generados tanto por el método
SARIMA como por el método de Holt-Winters, en diferentes escenarios temporales.

4 Resultados

Enla Figura 1 se presenta la serie de tiempo correspondiente a los datos observados,
los cuales han sido registrados con una resolucién temporal de 30 minutos, también
conocida como resolucién semihoraria. Esta alta frecuencia de muestreo permite
una detallada y precisa captura de las variaciones y tendencias presentes en el con-
junto de datos, proporcionando asi una visién mas clara de los fenémenos estudia-
dos. La eleccién de una resolucidon semihoraria es especialmente ttil en contextos
donde las fluctuaciones pueden ocurrir en intervalos cortos de tiempo, permitiendo
un andlisis mds granular y facilitando la identificacién de patrones y anomalias que
podrian pasar desapercibidos con una resolucién temporal menos frecuente.
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Serie de tiempo generada por las observaciones semihorarias

de la demanda de electricidad
4600

4200 +

3800

3400
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Demanda de electricidad (MW)

2600

Periodo diario

Figura 1 Serie de tiempo de la demanda eléctrica con datos semihorarios y periodo diario
Fuente: Elaboracion propia

En la Tabla 1, se presentan los modelos que han sido seleccionados empleando
los criterios de informacion tanto para el escenario de los dias regulares como para el
escenario de los dias habiles. Estos esquemas proporcionan una representacion pre-
cisa y eficaz en ambos escenarios, y fueron empleados para obtener las previsiones
futuras.

Tabla 1 Modelos seleccionados para el escenario de dias regulares y dias hébiles

Escenario Modelos
temporal SARIMA Holt-Winters
dias regulares  (3,1,0)(3,1,3)as (00 =0.8742, = 0.0015,y = 1)

dias hdbiles  (0,1,2)(3,1,1)45 (0t =0.8037,B = 0.0015,y = 0.7464)

Fuente: Elaboracién propia

En la Figura 2 se muestra la prediccién de la demanda empleando los métodos
SARIMA y Holt-Winters en el escenario de dias regulares; también incorpora la
demanda real para observar la posicién comparativa de los resultados de prediccién
con la trayectoria real de la demanda, y asi tener un concepto visual de como se
han ajustado estos resultados a los datos auténticos. Para un analisis con detalle, en
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la Figura 3 se expresa el error de cada uno de los prondsticos empleando los dos
métodos.

Resultados de los métodos de prevision SARIMA y Holt-Winters
en el escenario temporal de dias regulares del miércoles 19 abril 2023

4600
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Horizonte de prevision(; gia)

—— demanda real Holt-Winters —— SARIMA

Figura 2 Resultados de los métodos de prevision en el escenario temporal de dias regulares
Fuente: Elaboracion propia

Error en la prevision

Escenario: dias regulares

200 +
180 4
160 A
140 A
120 A
100
80 4
60
40
20 )\
04
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-60 =

Error (mw)

orizonte de prevision(; gia)

Error Holt-Winters ——  Error SARIMA

Figura 3 Error en la prevision de la demanda eléctrica en el escenario temporal de dias regulares
Fuente: Elaboracion propia

En la Figura 4 se presenta la previsién energética de la demanda utilizando los
métodos SARIMA y Holt-Winters en el contexto de dias habiles. Asi mismo se
afiaden los datos reales para observar la ubicacién relativa de los resultados pronos-
ticados en comparacién con la trayectoria efectiva de la demanda, lo cual posibilita
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una evaluacion de la exactitud de las predicciones en relacién con los datos efec-
tivos. De igual manera, la Figura 5 muestra el error de cada una de las predicciones
de los dos métodos de prevision.

Resultados de los métodos de prevision SARIMA y Holt-Winters
en el escenario temporal de dias habiles del miércoles 19 abril 2023

Demanda(MW)

LIS N I D B O B

T
(== SO0

— o NNNNY SOV RRANOO

Horizonte de prevision( gi)

—— demandareal —— Holt-Winters —— SARIMA

Figura 4 Resultados de los métodos de prevision en el escenario temporal de dias hébiles
Fuente: Elaboracion propia

Error en la prevision

Escenario: dias habiles

Error(yw)

I I5e)
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SO0 —=——

Horizonte de prevision(; gia)

Error Holt-Winters ——  Error SARIMA

Figura 5 Error en la prevision de la demanda eléctrica en el escenario temporal de dias habiles
Fuente: Elaboracion propia
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Los errores porcentuales absolutos medios (MAPE) de las previsiones se utiliz6
para estimar y comparar la precision de cada modelo en dos situaciones distintas. Es-
tos resultados se encuentran detallados en la Tabla 2. Para una mejor interpretacién
de los resultados se ha utilizado el diagrama de barras de la figura 6.

Tabla 2 MAPE de la prevision energética de la demanda en el escenario de dias regulares y habiles

Escenario Modelos de prediccioén
temporal SARIMA  Holt-Winters
dias regulares 2.56% 2.67%
dias habiles 1.15% 2.49%

Fuente: Elaboracion propia

Evaluacion del MAPE de las previsiones
generados por los métodos SARIMA y Holt-Winters

2.50 1
2.00

Métodos de prevision
= 1504

MAPE

1.00

0.50

0.00 A

dias
habiles
dias
regulares

Escenarios temporales

Figura 6 Evaluacién del MAPE de la prevision energética de la demanda en dos escenarios
Fuente: Elaboracion propia

El método SARIMA destaca en los dos escenarios temporales, lo que resalta su
fuerte capacidad para prever valores futuros. No obstante, el espacio temporal donde
los dos métodos coinciden en buenos resultados es durante el escenario de los dias
habiles.
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5 Conclusiones

Para la prevision energética de la demanda a ultracorto plazo, es esencial
disponer de un modelo de proyeccién de datos que sea manejable y sélido, que
solicite unicamente la informacién necesaria para llevar a cabo el andlisis.

En este estudio se han introducido sistemas univariantes mediante la imple-
mentacién de modelos de series temporales SARIMA y Holt-Winters, los cuales
han sido capaces de realizar predicciones efectivas de la demanda eléctrica sin
requerir una elevada cantidad de informacién previa.

La trayectoria de los resultados de los métodos SARIMA y Holt-Winters se ajus-
tan a los valores de la demanda real de forma excepcional; ambos métodos mues-
tran una adaptaciéon muy precisa a los datos reales.

El error porcentual absoluto medio del método SARIMA experimentdé un cam-
bio, disminuyendo del 2.56% al 1.15% al pasar del escenario de dias regulares
al escenario de dias hdbiles. Este descenso sugiere una mejor anticipacién de
los resultados cuando en este caso ARIMA ha excluido el efecto de los fines de
semana. Por otro lado, en el método Holt-Winters no se observo un cambio tan
radical como en SARIMA, ya que el error porcentual pasé de 2.67% a 2.49%
al cambiar del escenario de dias regulares al de dias habiles, que representa una
disminucién del 7%.

En el escenario de dias habiles, tanto el método SARIMA como el método de
Holt-Winters presentan resultados superiores, lo que sugiere que estos métodos
se adaptan de manera més efectiva a este escenario.
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