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PRONOSTICO DE LA DEMANDA MENSUAL DE ELECTRICIDAD
CON SERIES DE TIEMPO

>« VicTOR DANIEL GIL VERA!

RESUMEN

La alta volatilidad de los precios de la electricidad ha motivado a disefiar a investigadores y académicos modelos
que permitan pronosticar la demanda de la misma en el corto, mediano y largo plazo. Este trabajo presenta un modelo de
pronoéstico de la demanda mensual de electricidad basado en series de tiempo, el cual toma como base los valores de la de-
manda de energia eléctrica en el Sistema Interconectado Nacional (SIN) de Colombia en el periodo 2008-2014. Se concluye
que las series de tiempo aplicadas al pronéstico de la demanda de electricidad permiten predecir con un alto grado de exac-
titud demandas futuras de energia eléctrica (GWh), informacioén que puede generar ventajas a productores, distribuidores

y grandes consumidores a la hora de establecer estrategias, optimizar su operacién y realizar contratos bilaterales.

PALABRAS CLAVE: Demanda mensual de electricidad; mercados de energia; modelos de prondstico; series de

tiempo.

MONTHLY FORECAST OF ELECTRICITY DEMAND WITH
TIME SERIES

ABSTRACT

The high volatility of electricity prices has motivated researchers and academics to design models that will enable
the forecast of electricity demand in short, medium and long terms. This paper presents a model for forecasting the
monthly electricity demand based on time series. The model uses the electricity demand values of Colombia’s National
Interconnected System (NIS) for the 2008-2014 period as its base. It was concluded that the time series applied to the
electricity demand forecast enable a high accuracy level of prediction of future electricity demands (GWh), information
which can lead to advantages for producers, distributors and large consumers when establishing strategies, streamlining

operations and reaching bilateral agreements.
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PRONOSTICO DA DEMANDA MENSAL DE ELECTRICIDADE COM

RESUMO

SERIES DE TEMPO

A alta volatilidade dos precos da eletricidade tem motivado a desenhar a pesquisadores e académicos modelos que

permitam pronosticar a demanda da mesma no curto, médio e longo prazo. Este trabalho apresenta um modelo de pro-

nostico da demanda mensal de eletricidade baseado em séries de tempo, o qual toma como base os valores da demanda de

energia elétrica no Sistema Interconectado Nacional (SIN) da Colombia no periodo 2008-2014. Conclui-se que as séries de

tempo aplicadas ao pronéstico da demanda de eletricidade permitem predizer com um alto grau de exatiddo demandas fu-

turas de energia elétrica (GWh), informacdo que pode gerar vantagens a produtores, revendedores e grandes consumidores

a hora de estabelecer estratégias, otimizar sua operagao e realizar contratos bilaterais.

PALAVRAS-CHAVE: Demanda mensal de eletricidade; Mercados de energia; Modelos de progndstico; Séries de

tempo.

1. INTRODUCCION

La gran importancia de la electricidad en la
vida del hombre ha motivado a un gran nimero de
empresas a crear modelos estructurales o basados
en costeo para obtener estimaciones de sus costos
futuros (Velasquez y Souza, 2007). El prondstico
de la demanda de electricidad tiene asociados una
serie de factores entre los que se destacan: la alta
volatilidad de los precios de la energia, relaciones
no lineales complejas, incertidumbres, limitaciones
humanas, politicas organizacionales, problemas
metodolégicos, experiencias limitadas, aspectos re-
gulatorios, entre otros, que la convierten en una ta-
rea de alta complejidad (Velasquez et al, 2007). En
la mayoria de los mercados de energia a nivel mun-
dial las decisiones operativas y estratégicas de los
participantes toman como referente principal los
prondsticos estimados con anterioridad. Entre las
principales razones que justifican la necesidad de
crear un modelo que sirva para pronosticar la de-
manda mensual de electricidad se encuentran:

e En el mercado de corto plazo los producto-
res de energia necesitan predicciones para formular
estrategias de comercializacidn, y optimizar su pro-
grama de generacidn; en el mediano plazo, para ne-
gociar contratos bilaterales; y en el largo plazo, para
la toma de decisiones relacionadas con el portafolio

de activos de generacion, la adquisiciéon de nuevas
plantas, y el abandono de plantas existentes (Velas-
quezetal.,, 2007).

¢ En el corto y mediano plazo los distribuido-
res y grandes consumidores necesitan predicciones
para optimizar su operacion, para negociar adecua-
damente en el mercado de corto plazo, y para rea-
lizar contratos bilaterales (Velasquez et al., 2007).

¢ El administrador del mercado requiere de
buenos prondsticos para realizar un adecuado ma-
nejoy planeaciéon del mismo (Velasquezetal.,, 2007).

El objetivo de este trabajo es presentar un mo-
delo basado en series de tiempo para el pronéstico
de la demanda mensual de electricidad, el cual se
construy6 y validé tomando como base los valores
de la demanda de energia eléctrica en el SIN de Co-
lombia en el periodo 2008-2014. Para la construc-
cién del modelo se utilizaron series de tiempo, de-
finidas como una extension de valores en la misma
escala, indexados por un parametro de tiempo simi-
lar (Brillinger, 2015), las cuales se constituyen como
una técnica de facil implementacién y de resultados
confiables para el prondstico de la demanda de elec-
tricidad, al igual que otras técnicas de pronoéstico
como lo son las redes neuronales artificiales (RNA)
o los modelos de regresion lineal. En estas, los datos
basicos y los parametros son funciones (Brillinger,
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2015). Los datos empleados corresponden a los va-
lores de la demanda de energia eléctrica en el SIN de
Colombia en el periodo 2008-2014, los cuales fueron
obtenidos de la compafifa XM S.A E.S.P, entidad en-
cargada de operar el Sistema Interconectado Nacio-
nal (SIN) de Colombia y de administrar el Mercado
de Energia Mayorista (MEM). El modelo fue desarro-
llado e implementado en el software estadistico R.

El articulo esta organizado de la siguiente for-
ma: después de la introduccién, se presenta una
contextualizacion general del mercado eléctrico co-
lombiano, las nociones basicas de series de tiempo,
la metodologia empleada para la construcciéon del
modelo, los resultados obtenidos y la validacién. Fi-
nalmente, se concluye que las series de tiempo apli-
cadas a la prediccion de la demanda de electricidad
permiten realizar aproximaciones con un alto grado
de exactitud, lo que permite generar ventajas a pro-
ductores, distribuidores y grandes consumidores a
la hora de establecer estrategias, optimizar su ope-
racion y realizar contratos bilaterales.

2. MERCADO ELECTRICO
COLOMBIANO

En la década de los 80, el sector eléctrico co-
lombiano entré en crisis, al igual que otros de pai-
ses de América Latina. El deterioro en su desempe-
fio se debio, especialmente, al subsidio de tarifas y
a la politizacién de las empresas estatales (Botero
et al, 2008). Los grandes proyectos de generacion,
llevados a cabo con sobrecostos y atrasos conside-
rables, condujeron a que el sector se convirtiera en
una gran carga para el Estado (Botero et al., 2008).
Colombia liberaliz6 el sector eléctrico y su mercado
mayorista de electricidad en 1995, con un disefio
similar al modelo del mercado inglés de la época.
Desde el inicio de la operacion del Mercado Eléctri-
co Mayorista (MEM) de Colombia, el 20 de julio de
1995, se establecieron dos mecanismos de negocia-
cién de electricidad: los contratos no estandariza-
dos y la negociacién directa en el mercado spot de
corto plazo (Velasquez, Gil, y Franco, 2015). En la

actualidad, las bases legales estan estipuladas en las
Leyes 142 y 143 de 1994 (Dyner et al,, 2012). Con
el fin de garantizar la eficiencia y confiabilidad en
la prestacién del servicio, se vio en la necesidad de
reestructurar el sector basandose en la experiencia
de paises pioneros como el Reino Unido (Rendén
et al, 2011). A continuacién, se presenta una breve
descripcidn de estas leyes:

e LaLey 142 (Ley de servicios publicos domi-
ciliarios), pretende garantizar la eficiencia y calidad
en la prestacion de los servicios, mediante la regu-
lacion de los monopolios existentes y la promocién
de la competencia (Régimen Legal de Bogota D.C,
1994; Sandoval, 2004). Ademas, busca una mayor
participacion del sector privado y la ampliacién en
la cobertura de la prestacion de los servicios, donde
el Estado garantice la prestacion del servicio me-
diante la planeacién, regulacién y control (Rendén
etal., 2011).

e LalLey 143 (Ley eléctrica), establece los cri-
terios por medio de los cuales se rige la prestaciéon
del servicio de electricidad y por tanto el funciona-
miento del sector, y crea algunos entes encargados
de la direccion, planeacion, regulacion y supervision
de cada una de las actividades que conforman el es-
labon de la cadena productiva (Régimen Legal de
Bogota D.C, 1994; Sandoval, 2004).

Los principales érganos estan conformados
por instituciones y entidades de administraciéon y
operacion, las cuales se describen en las secciones
1.1y 1.2, respectivamente.

1.1. Instituciones del sector

e (Comisién de Regulacién de Energia y Gas
(CREG): se encarga de regular el sector energético,
de electricidad y gas, con el fin de prestar un ser-
vicio mas eficiente y de mejor calidad (Rendén et
al, 2011). Su funcidén es garantizar al usuario final
la obtencién de mayores beneficios, a través de la
disminucién de costos, con el objetivo de obtener el
maximo aprovechamiento de los recursos (Rendon
etal., 2011).
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e Superintendencia de Servicios Publicos Do-
miciliarios (SSDP): organismo de caracter técnico,
sus principales funciones son controlar y vigilar las
entidades prestadoras de servicios publicos domici-
liarios (Rendoén et al, 2011).

e Unidad de Planeaciéon Minero Energética
(UPME): unidad administrativa especial adscrita al
Ministerio de Minas y Energia. Su principal funcién
es la elaboracién de los planes de expansion refe-
rentes al sector eléctrico (Rendén et al., 2011).

1.2. Organos de Administracién y
Operacion

e (Centro Nacional de Despacho (CND): depen-
dencia de XM, filial de Interconexién Eléctrica S.A
(ISA), encargada de supervisar, controlar y planear
la operacion integrada de los recursos de genera-
cion, interconexion y trasmision del sistema nacio-
nal con el objetivo de tener una operacién econémi-
ca, confiable y segura (Rendon et al., 2011).

e Administrador del Sistema de Intercambios
Comerciales (ASIC): dependencia de XMV, filial de In-
terconexion Eléctrica S.A (ISA), encargada de todo lo
relacionado con el registro de fronteras comerciales
y contratos de energia a largo plazo y todos los tra-
mites que se requieran (Rendén et al.,, 2011).

e Liquidador y Administrador de Cuentas del
Sistema de Transmisién Nacional (STN): dependen-
cia de XM, filial de Interconexion Eléctrica S.A (ISA),
que participa en la administraciéon del Mercado de
Energia Mayorista (MEM), encargada de facturar y
liquidar los cargos relacionados con el uso de las re-
des del sistema interconectado nacional (Rendén et
al, 2011).

El mercado eléctrico colombiano funciona
como lo dictamina la Comisién de Regulacion de
Energiay Gas (CREG), la cual determina las reglas de
operacion y el funcionamiento para todos los parti-
cipantes del mercado (Dyner et al, 2012). La pres-
tacion del servicio de energia eléctrica en Colombia
al usuario final estd compuesta por las actividades

de generacion, transporte, distribucién y comercia-
lizacion (Rendoén et al., 2011). La primera y la tltima
se aproximan a una estructura competitiva, aunque
en la realidad son oligopolios; mientras que las dos
intermedias estan caracterizadas como monopolios
naturales (Rendén et al, 2011). A continuacién se
describen las actividades mencionadas:

e (Generacion: consiste en la producciéon de
energia eléctrica. El Estado debe garantizar que esta
actividad se desarrolle por medio de una estructura
competitiva, evitando el poder de mercado (Rendén
etal, 2011).

e Transporte: se encarga del transporte de
energia a altos niveles de voltaje a través del Sistema
de Transmisiéon Nacional (STN), conjunto de lineas
y subestaciones con equipos y transformadores con
modulos de conexién que operan con tensiones entre
220y 500 kW (Aguilar y Diaz, 2004; UPME, 2004).

e Distribucion: se transforman los altos nive-
les de tension (voltaje) de la energia para ser llevada
al usuario final. En el pais se lleva a través de Siste-
mas de Transmisién Regionales (STR) y los Sistemas
de Distribucion Locales (SDL) (Rendén et al., 2011).

e Comercializacion: compra de la energia en
el mercado mayorista para venderla a los usuarios
finales. La estructura de esta actividad es competi-
tiva. El papel del Estado principalmente consiste en
garantizar la no concentracion o la no existencia de
poder de mercado (Rendén et al, 2011).

En la bolsa de energia, se transan los contra-
tos de corto plazo (Gil, 2015). Las transacciones que
se realizan en este mercado pueden ser, al igual que
en los contratos bilaterales, entre generadores y co-
mercializadores o entre algunos de los anteriores
(Rendén et al, 2011). Los generadores presentan
el dia anterior un precio tnico para el dia siguien-
te y declaran disponibilidad al Centro Nacional de
Despacho (CND), que es el operador del mercado
(Rendon et al., 2011). Por orden de mérito de me-
nor precio se despachan las disponibilidades de-
claradas que sean necesarias para abastecer el pro-
nostico de demanda. La ultima unidad despachada
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necesaria para abastecer la demanda determina el
precio marginal del sistema mediante el cual se re-
munera a todos los oferentes que resultaron despa-
chados (Rendén et al., 2011).

El mecanismo de oferta se realiza por medio de
una subasta de precio uniforme y los precios de ofer-
ta deben reflejar los costos variables de generacién
(Rendénetal, 2011). Asi como en la gran mayoria de
los mercados mayoristas, los demandantes actiian
como agentes pasivos en el mercado. EI CND recibe
las ofertas de los generadores e inicia el pre despa-
cho de energia basado en las proyecciones de de-
manda construidas a partir de: datos histéricos, mo-
delos de planeacion y estudios dados por la Unidad
de Planeacion Minero Energética (UPME), sin consi-
derar las restricciones del sistema; es decir, que no
se toman en consideracién los limites operativos de
los elementos asociados al Sistema Interconectado
Nacional (SIN) ni las indisponibilidades no declara-
das de los mismos. Debido a la reestructuracion del
sector eléctrico colombiano, durante las dos Ultimas
décadas, el comportamiento del precio de la energia
eléctrica ha incrementado su volatilidad, reflejando
el riesgo existente para los diferentes agentes que in-
tervienen en el mercado (Botero et al,, 2008).

3. SERIES DE TIEMPO

Los prondsticos son una herramienta que
proporciona un estimado cuantitativo de la proba-
bilidad de eventos futuros (Juarez, Zuiiga, Flores,
y Partida, 2016). Una de las técnicas para hacerlo
son las series de tiempo, utilizadas en una amplia
gama de disciplinas: finanzas, transporte, merca-
dos, biologia, medicina, ingenieria, etc., para anali-
zar el comportamiento de una variable en el tiempo
y facilitar la toma de decisiones (Moreno-Garcia,
Jiménez-Linares, y Rodriguez-Benitez, 2017). Estas
toman como base datos histéricos para obtener una
caracterizacion estadistica de los enlaces existentes
en el pasado y en el presente (Diebold, 2001). En las
ultimas dos décadas, el desafio de predecir el futu-
ro mirando el pasado ha conducido a la creacién de

una variedad de algoritmos de prediccidn de series
de tiempo (Egriogluy, E., Yolcu, U. y Aladag, C. 2015;
Hyndman, R.J., Khandakar, Y 2008). Estos permiten
considerar informacién temporal, estimar parame-
tros y proporcionar datos puntuales precisos sobre
valores futuros (Liitkepohl, H. 2005; Pravilovic, Bi-
lancia, Appice, y Malerba, 2017).

Una serie de tiempo es una sucesion de varia-
bles aleatorias ordenadas de acuerdo a una unidad
de tiempo Y , T,. Estas son utiles para obtener
prondsticos de valores futuros de la serie, con el
fin de ayudar a tomar decisiones que tienen con-
secuencias importantes o para entender mejor el
mecanismo de generacion de los datos, que puede
no ser claro inicialmente en una investigacion (Gi-
raldo, 2011). También son utilizadas para analizar
el comportamiento dindmico de sistemas complejos

(Zunino, Olivares, Bariviera, y Rosso, 2017).

Las series de tiempo se clasifican en estaciona-
rias y no estacionarias. Las primeras se caracterizan
por ser estables a lo largo del tiempo. En las series
de tiempo no estacionarias la tendencia puede cam-
biar a lo largo del tiempo (Giraldo 2011). Los princi-
pales componentes de las series de tiempo: tenden-
cia, estacionalidad y heterocedasticidad, indican el
comportamiento periddico y a largo plazo de la se-
rie. Dada una serie T,t=1,...,T, el Modelo Aditivo
Y, consiste en asumir que se puede descomponer en
tres componentes (Quintana y Jiménez, 2016). Ver
Ecuacién (1):

Y=T+S+¢, (D

Donde T, es la tendencia, S, es la componente
estacional y €, es la componente de errores. Las com-
ponentes T, y S, son funciones de ¢ deterministicas
y su evolucion es perfectamente predecible (Giral-
do, 2011). Una serie de tiempo tiene componente
estacional de periodo S, si presenta patrones que
se repiten con una frecuencia constante (S), produ-

ciendo en ella un efecto periodico (Diebold, 2001).

ISSN 1794-1237 /Volumen 13 / Nimero 26 / Julio-Diciembre 2016 / pp. 111-120

115



116

PRONOGSTICO DE LA DEMANDA MENSUAL DE ELECTRICIDAD CON SERIES DE TIEMPO

4. METODOLOGIA

Para la construcciéon del modelo, se emplearon
los valores de la demanda mensual de electricidad
(GWh) del SIN de Colombia en el periodo 2008-
2014, obtenidos de la compafiia XM S.A E.S.P, entidad

encargada de operar el SIN de Colombia y de admi-

nistrar el MEM. Los valores mensuales de la deman-
da registrados en el afio 2014 se emplearon para la
validacién del modelo. La Figura 1, presenta la ten-
dencia mensual de la demanda de energia eléctrica
en el SIN de Colombia en el periodo 2008-2013.

La Tabla 1, presenta los datos utilizados para
la construccién del modelo:

Figura 1. GWh Vs. Tiempo

Fuente: elaboracion propia

4400 4600 4800 5000 5200
1

4200

2008 2009 2010

201 2012 2013 2014

Time

FUENTE: XM S.AE.S.P.

TABLA 1. DEMANDA MENSUAL DE ELECTRICIDAD EN COLOMBIA 2008-2014

Demanda Mensual de Electricidad (GWh)

Aio

Enero | Febrero | Marzo | Abril | Mayo | Junio | Julio | Agosto | Sept | Octubre [Noviembre|Diciembre
2008 | 4418,50 | 4314,8 | 4363,5 | 4470,3 | 4513,1 |4377,9| 45954 | 4546,6 | 4544 4682,5 4459,5 4583,5
2009 | 4464,70 | 4177,2 | 4560,1 | 4406,1 | 4586,6 |4414,3| 4653,4 | 4649,4 | 4681,2 | 47373 4607,6 4741,2
2010 | 4576,90 | 4409,5 | 4890,1 |4610,6| 4788 | 4587 | 4707 4772 4665 4819 4616 4707
2011 | 4667,00 | 4359 4801 4587 | 4855 | 4694 | 4817 4979 4841 4883 4791 4876
2012 | 4806,90 | 4631,4 | 5033,9 |4724,7 | 5032,7 |4893,7| 5033,9 | 5104,9 | 5024,8 | 5069,6 4979,6 5031
2013 | 5025,20 | 4609,7 5033 |5106,3 | 5163,4 | 4955 | 5205,5 | 5196,5 | 5084,6 | 5249,1 5086 5176,4
2014 | 5166,90 | 4902,2 | 5316,6 | 5168,9 | 5410,8 | 5218 | 5512,6 | 5418,9 | 5345,8 | 5461,3 5250,7 53974
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El modelo desarrollado fue construido con el
software estadistico R, entorno de programacion
para la computacion y generacion de graficos esta-
disticos, compatible para una amplia variedad de pla-
taformas: UNIX, Windows y MacOS (R Cran Project
2015), y distribuido bajo la licencia GNU GPL (Gene-
ral Public License) (Wikipedia 2015b). Para la cons-
truccién de los modelos se emplearon las siguientes
librerias: Car, Forecast, Lmtest 'y Zoo. En este trabajo
se desarrollaron tres modelos de series de tiempo
aditivos con diferentes tendencias: lineal, cuadratica
y cubica. La Ecuacion (2), presenta el modelo gene-
ral de tendencia, donde p es el orden del polinomio
de la funcién de la componente de tendencia.

T=B,+ B+ B+ .+ BE )
La Tabla 2, presenta el cédigo empleado en

cada uno de los modelos:

TABLA 2. CODIGOS
FUENTE: ELABORACION PROPIA

Tendencia
lineal

Tendencia

. Tendencia ctubica
cuadratica

mod=Im(z~t+It) [mod2=Im(z~t+t2+It) Imod3=Im(z~t+t2+t3+It)

summary(mod) |summary(mod2) summary(mod3)

AlC(mod) AlC(mod2) AlC(mod3)

BIC(mod) BIC(mod2) BIC(mod3)

TABLA 3. PARAMETROS.
FUENTE: ELABORACION PROPIA

Parametros Modelo
Lineal Cuadratico Cuabico

[10] 4397,694 | 4490,91994 4482
B1 11,0971 4,49365 5,618
2 0 0,07769 0,04492
B3 0 0 0,000257
61 -75,9885 -75,98852 -73,97
62 -333,1285 | -332,35164 -330,5
83 26,4029 27,80129 29,44
&4 -116,7371 -114,87259 -113,4
65 54,4086 56,58388 57,86
66 -129,5028 | -127,17218 -126,1
87 57,2429 59,57353 60,5
68 66,5029 68,67815 69,42
89 -13,2943 -11,42975 -10,86
810 77,8086 79,20697 79,59
811 -92,06 -91,28311 -91,09

R cuadrado 0,9449 0,9626 0,9626

Racj‘t‘jif‘_:j? 0,9355 0,9556 0,9551

El mejor modelo fue seleccionado segun el
principio metodolégico y filoséfico de la “Navaja de
Ockham”,también conocido como el principio de par-
simonia o de economia, atribuido al fraile francisca-
no, fildsofo y 1égico escolastico Guillermo de Ockham
(1280-1349), el cual establece que: “en igualdad de
condiciones, la explicaciéon mas sencilla suele ser la
correcta” (Wikipedia 2015a). La Tabla 3, presenta
los valores de los parametros y los deltas mensuales

para cada uno de los modelos desarrollados:

Los criterios utilizados para la selecciéon del
mejor modelo fueron: R cuadrado ajustado (R idj)
mas grande, Criterio de Informacion Akaike (AIC)
y Criterio de Informaciéon Bayesiano (BIC) mas
pequefios. A continuacién, se presentan las respec-
tivas ecuaciones de los criterios mencionados. Ver
Ecuacion (3), (4) y (5):

, (T - 1)SSE
Roy=1- ——— (3
(T - K)SST
(T-K)SSE ,,
AIC= —————— &% 4)
(T-p)
BIC = w T 7 (5)
T(T-p)

Donde T es el nimero de periodos muestrea-
dos, P es el nimero de parametros del modeloy K =
P + 1. La Tabla 4, presenta los valores de cada uno
de los criterios mencionados para cada uno de los
modelos desarrollados:
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ABLA 4. CRITERIOS D O
. Modelo Lineal | Cuadratico | Cubico
Indicador
AIC 985,0532 | 954,5419 | 956,354
BIC 1019,085 | 991,0042 | 995,247
R cuadrado 09355 | 09556 | 09551
ajustado

La Figura 2, presenta la serie de valores de la
Demanda Real vs la Demanda Pronosticada por el

modelo para el afio 2014:

Se observa que el modelo cuadratico es el que
tiene el mayor R cuadrado ajustado (R=0.9556), el
menor AIC (954,5419) y el menor BIC (991,0042),
por lo cual es el que mejor se ajusta a las condicio-
nes del modelo.

5. VALIDACION Y RESULTADOS

Para la validacién del modelo, se tomé como
base la demanda mensual registrada en el afio 2014.
Para cada mes se calculé la demanda segtn los com-
ponentes del modelo y el porcentaje de error. La
Tabla 5, presenta las demandas estimadas y reales
(GWh) y el porcentaje (%) de error.

Figura 2. Demanda Real Vs. Demanda Pronosticada.

Fuente: elaboracién propia

5600

5400

5200

Energia [GWh]
v
o
o
o

4800
73 74 75 76 77 78 79 80 81 82 8 84

Periodos [mes]

= Demanda pronosticada por el modelo [GWh] Demanda real [GWh]

TABLA 5. VALIDACION DEL MODELO.
FUENTE: ELABORACION PROPIA

Demanda .
Deltas . Porcentaje
pronosticada | Demanda
Mes | mensuales de error
(GWh) por el modelo [Real (GWh) (%)
(GWh)
73 | -83,14893 | 5133,19491 5166,9 0,66
74 |-335,41083 | 4895,52098 4902,2 0,14
75 18,46872 5264,11372 5316,6 1,00
76 |-120,54362 | 5139,93979 5168,9 0,56
77 | 42,05217 5317,49921 5410,8 1,75
78 |-137,26059 | 5153,2753 5218 1,26
79 | 34,50143 5340,25139 5512,6 3,23
80 | 63,78824 5384,87749 5418,9 0,63
81 -14,3835 5322,17026 5345,8 0,44
82 | 75,26955 5427,41304 5461,3 0,62
83 | -85,31928 | 5282,53916 5250,7 0,60
84 0 5383,69861 53974 0,25

Algunos estadisticos basicos empleados para
medir qué tan adecuado es el modelo para pronosti-
car lademanda mensual de electricidad fueron: Error
Promedio de Pronéstico (ME), Error Promedio Abso-
luto de Pronéstico (MAE) y Error Cuadratico Medio
de Pronéstico (MSE). Ver Ecuacidn (6), (7) y (8):

-1

3

ME = e, =-43.801 (6)

1
m

1
MAE = —
m

i=0

=33.705 7)

en+i

m-1
1
MSE = — )? =1136.033 8
- > (e (8)

El MPE y el MAPE son estadisticos intuitivos y
faciles de interpretar puesto que representan el por-
centaje promedio del error o el porcentaje absoluto
promedio del error de los prondsticos y suministran
una informacién mas concreta sobre la precision del
prondstico que el MSE. En el modelo seleccionado,
el estadistico MAPE=0,915% es inferior al MSIMP
=1,136%, lo que indica que el modelo desarrollado
reduce el porcentaje de error relativo en la predic-
cién en un 0,45% con respecto al método simple, lo
que garantiza el uso del modelo de prediccion desa-
rrollado. Ver Tabla 6:
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FUENTE: ELABORACION PROPIA
indice Valor
ME (GWh) -43,801
MAE (GWh) 33,705
MSE (GWh)2 1136,033
RMSE (GWh) 33,705
MPE (%) -0,814
MAPE (%) 0,915
MSIMP (%) 1.36

6. CONCLUSIONES

Pronosticar la demanda de la electricidad es
una tarea de gran importancia para todos los agen-
tes participantes del mercado eléctrico colombiano
(administradores, generadores, distribuidores y
grandes consumidores), ya que permite tener una
vision futura del comportamiento del mercado, ayu-
dan a establecer estrategias de comercializacion,
optimizar programas de generacién y negociar con-
tratos bilaterales beneficiosos. Entre los diferentes
métodos y técnicas utilizadas para pronosticar la
demanda de electricidad, las series de tiempo per-
miten obtener predicciones con un alto grado de
exactitud. En este trabajo, se han desarrollado tres
modelos utilizando series de tiempo aditivas con di-
ferentes tendencias (lineal, cuadréatica y ctubica). El
modelo con tendencia cuadratica fue el modelo que
mejor se ajustd a los criterios de seleccién: R cua-
drado ajustado mas grande, Criterio de Informacion
Akaike (AIC) y Criterio de Informaciéon Bayesiano
(BIC) mas pequefios: Ridj =0,9556, AIC=954,5419,
BIC =991,0042. El porcentaje promedio de error de
la diferencia entre los precios reales y los pronos-
ticados no superan el 0,93 %, lo que indica que el
modelo desarrollado presenta un alto nivel de acer-

camiento a los precios reales.
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