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RESUMEN

Las series horarias con fuerte patréon estacional se caracterizadas por la alta frecuencia
con la que se registran los datos. En la medida que el registro es muy frecuente es posible
captar periodicidades en los datos que no son detectables cuando la informacion aparece
agregada. La modelizacién de la demanda horaria de energia eléctrica deberia contem-
plar la existencia de multiples estacionalidades, el efecto de los dias especiales, fines de
semana, feriados, e incluso la influencia de variables de tipo meteorolégico. En este tra-
bajo se estima y predice la demanda por hora y a lo largo del dia de energia eléctrica de
Uruguay, mediante 24 modelos horarios, uno para cada hora del dia. A partir de la apli-
cacién del test HEGY adaptado a series de frecuencia diaria, Rubia (2001), se define una
representacion deterministica para captar las periodicidades intra semanales dentro del
modelo. El proceso de modelizaciéon se realiza en dos etapas, en la primer etapa el modelo
recoge la periodicidad semanal, incorporando su interaccién con los dias especiales. En la
segunda etapa se incorpora la estacionalidad mensual mediante la inclusiéon de variables
meteorolégicas considerando el vinculo no lineal entre la demanda de energia eléctrica y
la temperatura, asi como los eventos atipicos y un componente SARIMA-IA para reco-
ger la estructura remanente. El vinculo no lineal entre demanda de energia eléctrica y
temperatura se especifica mediante la inclusion de umbrales. La busqueda iterativa de los
umbrales se realiza siguiendo la propuesta de Cancelo y Espasa (1991) y Cancelo et al.

(2008).
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Introduccion

La creacion y estimacion de modelos de prediccion de demanda de energia con el objetivo
de predecir su dindmica en el corto plazo juega un papel importante en el proceso de
planificacién, dado que la electricidad no es posible de ser almacenada. Pequefias
reducciones de los errores de prediccidon que se puedan obtener, al mejorar la modelizacion
implican un ahorro de dinero muy importante para las empresas vinculadas al negocio de
generacion y satisfaccion de demanda de energia eléctrica. Por tanto el andlisis la y
aplicacién de diferentes metodologias con el fin de obtener reducciones en los errores de
prediccion implican un avance en ese sentido.

En los ultimos afios han habido estimulos para el desarrollo y la aplicacién de una amplia
variedad de metodologias con el fin de investigar diversas maneras de modelizar estas
dindmicas con el objeto de predecir de forma lo mds precisa posible su trayectoria futura.
Estos estudios se han realizado desde diferentes perspectivas y opciones metodoldgicas, el
enfoque de series temporales es uno de los que se ha aplicado con frecuencia.

En este trabajo se estima y predice la demanda por hora y a lo largo del dia de energia
eléctrica de Uruguay, mediante 24 modelos horarios, uno para cada hora del dia. A partir de
la aplicacion del test HEGY adaptado a series de frecuencia diaria, Rubia (2001), se define
una representacion deterministica para captar las periodicidades intra semanales dentro del
modelo. El proceso de modelizacion se realiza en dos etapas, en la primer etapa el modelo
recoge la periodicidad semanal, incorporando su interaccion con los dias especiales. En la
segunda etapa se incorpora la estacionalidad mensual mediante la inclusion de variables
meteoroldgicas considerando el vinculo no lineal entre la demanda de energia eléctrica y la
temperatura, asi como los eventos atipicos y un componente SARIMA- IA para recoger la
estructura remanente. El vinculo no lineal entre demanda de energia eléctrica y temperatura
se especifica mediante la inclusiéon de "umbrales", la bisqueda iterativa de los mismos se
realiza siguiendo la propuesta de Cancelo y Espasa (1991) y Cancelo et al. (2008).

En lo que sigue el trabajo se organiza de la siguiente manera, en la seccion 1 se presentan los
antecedentes mds cercanos al trabajo tanto internacionales como nacionales, en la seccién 2
se detalla la metodologia utilizada para la modelizacion, estimacion y prediccion de la
demanda horaria de energia de Uruguay. La seccidn 3 se destina a analizar las caracteristicas
de la estacionalidad intrasemanal, centréndose en los resultados obtenidos de la aplicacion
del test HEGY. En la seccion 4, se presentan los resultados. Finalmente en la seccién 5 se
realizan algunos comentarios finales y por dltimo se detalla la bibliografia.

1. Antecedentes

Existe una vasta literatura vinculada a la modelizacion de series de alta frecuencia, también
es muy extensa la literatura desarrollada en torno a la modelizacion de las series de actividad
econdmica, relevadas con frecuencia mayor al mes. Si centramos la atencién en la literatura
de modelizacion de las series de actividad econémica y dentro de ella, a la modelizacion y
prediccion de la generacion de energia eléctrica de corto plazo, la literatura que se ha
desarrollado a lo largo del tiempo es extensa.



A nivel internacional, existe una vasta literatura que se ocupa de esta temdtica utilizando
para ello datos de alta frecuencia, y en especial enfocada a la deteccién de patrones de
comportamiento de las series de energia eléctrica como son Cancelo y Espasa (1991),
Cancelo y Espasa (1996), Revuelta (2000), Cancelo, Espasa y Grafe (2008) y Rubia (2001)
entre otros. En estos documentos el foco ha sido en diferentes aspectos que hacen la
caracterizacion, representacion y estimacion de las estacionalidads multiples. En Cancelo y
Espasa (1991) se centran en la modelizacion y estimacion de la dindmica no lineal que se
puede encontrar entre temperatura y demanda de energia eléctrica. En Cancelo y Espasa
(1996) se asientan las bases de la modelizacion que luego se profundizard en Cancelo,
Espasa y Grafe (2008). En Revuelta (2000) se profundiza en el andlisis del efecto calendario
y su modelizacién en el marco de un modelo de prediccién de energia eléctrica para Espaiia.
En Rubia (2001) se desarrolla una extension al test HEGY para contrastar la existencia de
raices unitarias estacionales en series con frecuencia diaria.

En el trabajo de Cancelo et.al (2008) se presenta un modelo de prediccion para la carga
eléctrica diaria y 24 modelos para la carga eléctrica horaria de la Red Eléctrica de Espaiia.
Se interesan por las predicciones a diferentes horizontes de tiempo, hasta 10 dias en adelante
con los modelos diarias y hasta 24 horas con los horarios.

De acuerdo a los autores las particularidades de este tipo de series consiste en que, en
general, contienen tendencia, niveles super impuestos de estacionalidad, dindmicas de corto
plazo, la presencia de dias especiales, efectos no lineales provenientes generados a partir de
las condiciones meteoroldgicas y una posible dependencia no lineal en el tiempo entre otras.
Estas caracteristicas a su vez no son constantes en el tiempo sino que evolucionan en
funcion de la importancia relativa de cada componente a través del tiempo y de los casos
estudiados.

La estrategia basica de modelizacion consiste en la combinacién de 24 modelos horarios y
un modelo diario. Los modelos para cada hora contienen una parte que representa lo que se
denomina la carga "“normal"™, y otra sensible a las condiciones meteoroldgicas, un
componente que recoge los eventos especiales y finalmente el componente aleatorio.

El efecto de las variables meteoroldgicas juega un rol fundamental en este modelo, en
especial la temperatura. La relacion entre demanda y temperatura es no lineal y tiene forma
de U. La respuesta es de tipo asimétrica, un grado de incremento en la temperatura cuando
ésta es alta es diferente a un grado de incremento en la temperatura cuando esta es baja.

A nivel nacional, los antecedentes mds cercanos y que comparten la estrategia metodoldgica
global con los antecedentes internacionales antes mencionados y con este trabajo son
Lanzilotta y Rosd (2012) en el se caracteriza y modeliza la demanda diaria de energia
eléctrica en Uruguay, identificando la incidencia de dias especiales individuales vy
combinados en la dindmica de muy corto plazo. Se propone un unico modelo para toda la
muestra, que se sustenta en la exploracion de la relacién no lineal del consumo energético y
las variables climdticas. A partir de los Switching Models de Markov se estiman diferentes
quiebres en la funcién de demanda energética, diferenciando los mismos para estaciones
frias y cdlidas. El modelo permite la prediccién puntual de la demanda diaria de energia
eléctrica e intervalos de confianza asociados a distintos horizontes temporales. Una
actualizacion y revisién del mismo es realizada por Lanzilotta, Rodriguez y Rosd (2014).
Finalmente en Lanzilotta y Rodriguez (2014b) se elabora de un sistema de prediccion para el
corto plazo, basado en modelos horarios articulados con los modelos diarios de prediccion.
Por un lado la propuesta base para la comparacion (modelos benchmark) consiste en la
estimacién de un modelo univariante ARIMA-IA para una Unica serie horaria encadenada



que incorpora los efectos de los dias especiales, eventos atipicos y un componente
SARIMA. Por otro lado se estiman 24 modelos, uno para cada hora del dia, modelos que
contemplan el efecto de los dias especiales, las variables climdticas, los efectos lineales y no
lineales en la demanda de la variable temperatura, eventos atipicos y un componente
SARIMA que recoge la estructura periddica que conservan las series luego del filtrado de
estos aspectos mencionados.

2. Metodologia

Con el objeto de representar la dindmica de la demanda horaria de energia eléctrica de
Uruguay, se elabora un sistema de prediccidon, siguiendo la metodologia propuesta por
Cancelo et.al (2008), en base a la estimacion en dos etapas de las periodicidades de la series.

Las demanda intra horaria de energia se caracteriza por presentar estacionalidades multiples,
esto es, los ciclos estacionales mensuales, fundamentalmente determinados por las
estaciones del afio, los ciclos estacionales que se registran dentro de la semana, asi como
efecto de la existencia y una influencia importante en la dindmica de la demanda dada por la
ocurrencia de dias feriados.

Como parte de la estrategia de modelizacion se especifican 24 modelos, uno para cada hora
del dia. Para cada hora del dia se estiman dos ecuaciones, en la primera se intenta
representar el efecto calendario y la estacionalidad intrasemanal, en la segunda ecuacion se
recogen las periodicidades mensuales, es decir, aquellas determinadas por la estacion del
afio y las condiciones, climdticas y el resto de las periodicidades remanentes se especifican
mediante un modelo SARIMA-IA(p,d,q)(P,D,Q).

La modelizacién de la demanda implica definir una estrategia para la modelizacion de estas
regularidades. En este trabajo se especifica la estacionalidad intrasemanal a través de
indicatrices del dia de la semana.

En lo que refiere al efecto no lineal de la variable temperatura en la demanda de energia, en
la literatura y en especial en Cancelo et.al (2008, 1996,1995,1991) y Lanzilotta et.al
(2014,2014b,2012) antecedentes directos de este trabajo, la estrategia de modelizacion se
realiza mediante la estimacién de umbrales de temperatura. El supuesto es que la dindmica
de la demanda de energia es diferente de acuerdo al nivel de temperatura que se registre en
la hora correspondiente. Para ello se estiman umbrales para las temperaturas intermedias,
altas y bajas. También en esta etapa se considera el efecto dindmico del umbral de
temperatura. Se intenta captar el tiempo promedio en que los ambientes conservan el calor o
el frio, a modo de ejemplo si en invierno, se registra un dia con temperatura media luego de
varios dias con bajas temperaturas, es probable que los ambientes aun conserven el frio y se
demande mds energia, para calefaccionar los ambientes, que si se hubieran registrado varios
dias de temperatura media. Este evento se capta rezagando la variable que representa el
efecto de la temperatura.

Por el contrario si en verano, luego de una seguidilla de dias muy calurosos se registra un
dia de temperatura media, los ambientes pueden llegar a conservar aun el calor de los dias
anteriores y la demanda de energia motivada para refrigerar el ambiente continde aunque en
el exterior la sensacion es mds agradable.

Otro punto relevante en la modelizacion es la forma cdmo se especifica la estacionalidad
semanal. Este trabajo toma como antecedente inmediato el documento de Lanzilotta et.al



(2014b). En ese trabajo y en éste también se aplica el test HEGY para determinar si hay
raices unitarias en todas o en algunas de las frecuencias estacionales. Para ello se aplica la
metodologia propuesta por Rubia (2001) para las series de frecuencia diaria. Como resultado
de la aplicacidn del test, se concluye que se rechaza la hipétesis de raiz unitaria en todas las
frecuencias estacionales, excepto en la frecuencia 2n/7 y no se rechaza la existencia de una
raiz unitaria regular. Por ello en este trabajo se explora la alternativa de modelizar la
estacionalidad semanal de forma deterministica. Esto implica que la estacionalidad dentro de
la semana es estable y que las medias por estacion (en este caso, la semana) son fijas, por lo
que el instrumento para modelizarla es la introduccion de variables indicatrices del dia de la
semana. La evaluacién del desempeiio predictivo del sistema de modelos dard cuenta de los
niveles de error asociados a esta estrategia de modelizacion.

2.1 Caracterizacion de la estacionalidad intrasemanal

La demanda de energia eléctrica se caracteriza por tener un fuerte comportamiento
estacional, presentando estacionalidades multiples, esto es, periodicidades dentro del afio,
dentro de la semana y dentro del dia. Ademds muestra una fuerte influencia de la ocurrencia
de dias especiales, como feriados fijos y méviles.

La modelizacion de la demanda implica definir una especificacion para la estacionalidad, el
antecedente inmediato anterior a este documento es el trabajo de Lanzilotta y Rodriguez
(2014), en el mismo se opta por caracterizar la estacionalidad intrasemanal como estocdstica
y no estacionaria, aplicando a los datos una diferencia estacional como transformacion
estacionaria.

Con el objeto de definir si la estacionalidad intra semanal es de tipo deterministico, o
contiene 7 raices unitarias estacionales se aplicé la extension de Rubia (2001) del test
HEGY para series con frecuencia diaria.

Las caracteristicas de la estacionalidad de la demanda de energia por hora se presume
pueden ser diferentes, por lo que se aplica el test separadamente a las 24 series.

El test indica que 21 series de las 24 contienen una raiz unitaria regular y dos raices unitarias
estacionales correspondientes a la frecuencia 2n/7. A partir de estos resultados, ya obtenidos
en Lanzilotta y Rodriguez (2014b), se consideré representar en el modelo a la estacionalidad
intra semanal a través de siete variables indicatrices. No se considera como alternativa
aplicar una transformacién estacionaria que filtre exclusivamente las raices detectadas
porque aunque se pueda obtener una ganancia en precision en la transformacion aplicada, se
pierde en términos de interpretacion. Las variables de demanda de energia por hora filtradas
por la raiz 1 y las raices unitarias estacionales correspondientes a la frecuencia 2mn/7, no
tienen una interpretacion directa, por esta razén se incluyen las indicatrices y se explora el
poder predictivo del modelo en la etapa de evaluacién del mismo.

2.2 Modelizacion del efecto calendario

Estd ampliamente documentado en la literatura que la ocurrencia de un dia feriado modifica
el comportamiento de consumo de energia de los hogares y las empresas, por tanto es



necesario modelizar estos eventos. Por otro lado se requiere diferenciar un feriado fijo de un
feriado mévil. Adicionalmente es necesario considerar el dia de la semana en que cae el
feriado, se representa por tanto esta interaccion entre feriado y dia de la semana.

Pero no alcanza con indicar si el dia es feriado o hébil y si el feriado es fijo o mévil, es
necesario recoger el efecto dindmico que estos dias pueden tener en la demanda de energia.
La demanda de energia puede mostrar variaciones los dias previos o posteriores al feriado,
El efecto dindmico en la modelizacion se especifica mediante la inclusién de rezagos y
adelantos de variable indicatriz del feriado hasta tres periodos. Tendremos un conjunto de
dias feriados “fijos”, que se conmemoran en esa fecha, cualquiera sea el dia de la semana y
feriados méviles como turismo, carnaval, 6 de enero, 1° de mayo, 18 de julio, 25 de agosto y 25
de diciembre.

Para poder estimar el efecto de cada feriado por separado es necesario tener una muestra
muy larga, cuando el objetivo es la prediccion de corto plazo y se presumen cambios de
comportamiento en los consumidores que dan lugar a modificaciones en la dindmica de la
demanda, contar con una muestra actualizada es deseable. Para poder compatibilizar estos
puntos es que se agrupan los feriados.

Se conformaron 3 grupos de feriados. El primer grupo (G1) que incluye el

1/1 y el 25/12, el grupo 2 (G2) que agrupa a los dias 18/7, 25/8 y 1/5y el tercer grupo (G3)
que incluye el 6/1, 19/4, 18/5, 19/6, 12/10 y 2/11.

2.3 Estimacion de los umbrales de temperatura

En la literatura se ha estudiado abundantemente la influencia de las variables meteorolégicas
en la demanda de energia, en especial el papel de la temperatura.

La literatura sugiere que relacion entre la demanda y la temperatura es de tipo no lineal y
que se da una respuesta asimétrica en la medida que el incremento en un grado de la
temperatura tiene un impacto diferente en la demanda cuando la temperatura es baja, que
cuando es alta. Por esto, se plantea la alternativa de estimar los umbrales a partir de los
cuales la demanda presenta efectos aproximadamente lineales ante variaciones en la
temperatura.

Para la estimacién de los umbrales se aplica la metodologia sugerida en Cancelo et.al
(1991,1995) y luego aplicada en Cancelo et.al (2008) y Lanzilotta et.al (2012,2014,2014b).
El procedimiento de bisqueda de los umbrales es de cardcter empirico. Se determinan, los
umbrales relevantes y la duracion del efecto dinamico.

Para estimar los umbrales, el proceso de busqueda se inicia a partir de una grilla de
temperaturas tomando separadamente tramos de temperaturas “altas” y “bajas”. El supuesto
es que la respuesta de la demanda es diferente para ciertos tramos de temperatura. La
demanda puede tanto no responder a variaciones en la temperatura, esto es, la variacion de la
temperatura no afecta el consumo de energia, como pueden existir respuestas diferenciales
en el consumo segun la temperatura en ese momento sea baja (en general asociada a meses
frios) o alta (en general asociada a meses célidos). La hipétesis es que un incremento en un
grado en la temperatura, cuando la misma en momentos del tiempo muy cercanos ya es alta,
afecta de forma diferente a la demanda que la caida en la temperatura en un grado se da en
cuando el registro en tiempos cercanos fue bajo también. La bisqueda de umbrales para
temperaturas frias comprende una grilla que va desde 8 grados centigrados a 18 grados
centigrados. Para las temperaturas cdlidas la grilla va de 18 a 26 grados centigrados. Se
excluyen las temperaturas extremas, esto es mayores a 26 grados y menores a 8 grados como
limites superior e inferior para la bisqueda de la grilla.



Se parte estimando el logaritmo de la variacion de la demanda de energia eléctrica
(AlogDEE;) corregido del efecto calendario:

A(logDEE; - & EfCal))=n;

Donde la variable denominada a efectos expositivos, EfCal resume la especificacion de las
variables incluidas para representar el efecto calendario (en este caso 3 grupos de
indicatrices de feriados, los dias de la semana, pascua, caranaval, una variable que indica los
1° de marzo donde hay cambio de mandato, cada 5 afios y los rezagos correspondientes). El
residuo estocdstico (1)) se regresa con el diferencial de la variable de umbral de temperatura
y sus correspondientes efectos dindmicos.

Se considera la temperatura media del dia (a la hora dada) T;. La busqueda del umbral para
temperaturas bajas recorre desde los 8° a los 18° moviéndose de a un grado:

i-T,
C =
0, T

Siendo i, los distintos umbrales de frio, es decir i={8, 9, 10, ..., 18}.

1

R
IA

i
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Siendo J, los distintos umbrales de calor, es decir i={19, 20, 21, ..., 26}.

Se estiman los modelos y se selecciona aquel umbral cuya ecuacién estimada da lugar al
minimo desvio estimado de los residuos de cada modelo. Se considerd alternativamente
como criterio de seleccidon del umbral, aquel umbral que diera lugar a un modelo estimado
con minimo AIC, en cualquiera de los casos no varian los resultados.

Una vez seleccionado el primer umbral, se incorpora la variable a la especificacion, se
reinicia la bisqueda y se ubica el segundo umbral. Las bisquedas de ubrales de frio y de
calor se llevan a cabo de manera independiente. Finalmente se estima el modelo con todos
los umbrales y alli se determina el niimero de rezagos finales de cada umbral a incluir, esto
es, la dindmica a incluir en el modelo correspondiente al efecto temperatura. En base a este
procedimiento se estiman cuatro umbrales. Para las temperaturas célidas, el umbral es 26°.
Para las temperaturas frias el umbral es 12° y luego hay dos tramos intermedios, entre 12° y
15°, umbral templado-frio y entre 19° y 26° umbral templado cdlido. Se espera encontrar
efectos diferenciales en la demanda entre esos tramos de temperatura.



3. Caracterizacion de la demanda de energia horaria de Uruguay

3.1 Estacionalidad intra semanal

La relevancia de las periodicidades estacionales es fundamental en estas series, en lo que
sigue se presentan los resultados de la aplicacién del test HEGY para datos con frecuencia
diaria. El test indica que 21 series de las 24 horas no se rechaza la existencia de una raiz
unitaria regular y en las 24 series, dos raices unitarias estacionales correspondientes a la
frecuencia 2n/7.

Cuadro 1
Resultados de la aplicaciéon del test HEGY
Frecuencias
0 27/7 47t/7 6m/7
0 RU RU No RU No RU
1 RU RU No RU No RU
2 RU RU No RU No RU
3 RU RU No RU No RU
4 RU RU No RU No RU
5 RU RU No RU No RU
6 RU RU No RU No RU
7 RU RU No RU No RU
8 RU RU No RU No RU
9 RU RU No RU No RU
10 RU RU No RU No RU
11 RU RU No RU No RU
12 RU RU No RU No RU
13 RU RU No RU No RU
14 RU RU No RU No RU
15 RU RU No RU No RU
16 RU RU No RU No RU
17 RU RU No RU No RU
18 RU RU No RU No RU
19 No RU RU No RU No RU
20 No RU RU No RU No RU
21 RU RU No RU No RU
22 No RU RU No RU No RU
23 RU RU No RU No RU

Fuente: Lanzilotta y Rodriguez (2014)

De acuerdo a estos resultados se aplica el filtro primera diferencia a las 24 series. Como se
puede observar en los grificos que se presentan a continuacion, la estacionalidad es
diferente de acuerdo a las horas del dia. En los periodogramas se puede ver cdmo el maximo
en todas las horas se registra en la frecuencia cero, o periodo infinito, los otros “picos” se
ubican fundamentalmente en las frecuencias estacionales 2m/7, 4n/7 y 6m/7, que se



corresponden con periodos de 7, 3.5 y 2.33 dias. En términos generales la frecuencia
estacional mas relevante seria 2n/7.

Figura 1

Periodogramas de las horas 0, 4, 8, 12, 16 y 20 en primera diferencia y en niveles
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Fuente: Elaboracién propia

Como es sabido, al aplicar el filtro primera diferencia a los datos, el peso de las frecuencias en
la variabilidad de la serie se modifica.

En las series transformadas, en su mayoria la frecuencia que més contribuye a explicar la
variabilidad es 4n/7, que se corresponde con un periodo de 3.5 dias.

En base a estos resultados, considerando que una diferencia de orden estacional implicaria
una sobre diferenciacion se selecciona especificar el comportamiento estacional del
crecimiento de la demanda mediante la inclusién de siete indicatrices. En el proceso de
evaluacion de la performance predictiva de los modelos se evaluard esta alternativa
seleccionada.

4. Resultados

4.1 Especificacion de los modelos

Se cuenta con datos de demanda de energia y temperatura horaria desde 2007/01/01 a
2012/11/18. Se estiman los modelos considerando toda la muestra y al momento de evaluar el



desempefio predictivo se corta la muestra en el mes correspondiente a la evaluacién, se
reestima el modelo y se predice a futuro.

La modelizaciéon comprende dos ecuaciones para cada hora, en la primer etapa se capta la
estacionalidad intra semanal mediante la especificacion de la estacionalidad como se
menciond anteriormente y el efecto calendario mediante la inclusién de tres grupos de
variables que captan el efecto de los dias especiales. El primer grupo (G1) que incluye los
feriados del 1/1 y el 25/12, el grupo 2 (G2) que agrupa a los dias 18/7, 25/8 y 1/5y el tercer
grupo (G3) que incluye el 6/1, 19/4, 18/5, 19/6, 12/10 y 2/11. Adicionalmente se marca el
domingo de pascua y los rezagos correspondientes para captar el efecto de la semana de
turismo. A partir de las 7 de la mafana se capta el efecto del feriado de turismo, pero el dia
donde la reduccion en la demanda es mds importante es el viernes. También se incluye una
variable que marca el feriado mdvil de carnaval y su dindmica asi como una indicatriz si en
ese afio (el primero de marzo ) hubo cambio de mando de modo, de captar el efecto en la
demanda producto de la ocurrencia de esos dias especiales.

La Ecuacion 1:

; 34
Alog(DDE,) 2 a,Adia, + Z B Apascua, +ZEZ YATEA Gmpo,"_k *dia, ) +

i=—1 i=l j=1 k=0

Z ¢ Acarnaval, + 6 Cambio _mando + ¢,
i=3

Los residuos de esta primer ecuacion (&) se regresan con las variables que recogen el efecto

de la temperatura en la demanda asi como sus correspondientes rezagos, un componente que
recoge la estructura no captada por las variables antes mencionadas y un conjunto de variables
que modelizan los puntos raros.

Ecuacion 2, donde se recoge la estacionalidad anual, periodicidades remanentes y puntos
raros.

= iK,Hl 9;4 +i 25H26;7i +§V;C12;ﬂ +§ waI 5?7!' +Z'Z'i0utliens‘f‘f +%}7f
i=0 =0 = f:O

En el Cuadro 2 se resumen los coeficientes de las indicatrices que recogen el efecto de la
estacionalidad intra semanal. La variable omitida es el sabado. En general las medias de los
dias de la semana son significativamente diferentes de la de los sdbados (en el cuadro se
presenta entre paréntesis los niveles de significacién). De la hora O a la hora 3, la demanda
promedio durante la semana se ubica por debajo de la demanda de los sdbados. A las 5 de la
mafiana la demanda se ubica por encima de la de los sdbados de martes a viernes pero a partir
de las 6 de la mafiana s6lo los domingos la demanda es inferior a los sdbados.

Hasta las doce del medio dia la mayor diferencia con la demanda de los sdbados se da los dias
miércoles junto con los viernes en algunos casos. De las 13 a las 16 horas el viernes es el dia
con mayor demanda y a partir de las 17 horas inclusive martes y miércoles son los dias con
demanda media mayor.



Cuadro 2
Coeficientes de las indicatrices de la estacionalidad intrasemanal

Variable Hora O Hora 1 Hora 2 Hora 3 Hora 4 Hora 5

d_domingo -0.052 (***) -0.049 (***) -0.05 (***) -0.06 (***) -0.071 (***) -0.087 (***)
d_lunes -0.077 (***) -0.077 (***) -0.067 (***) -0.057 (***) -0.042 (***) -0.02 (**¥)
d_martes -0.017 (***) -0.026 (***) -0.021 (***) -0.012 (***) -0.001 0.017 (**¥)
d_miercoles -0.009 (***) -0.019 (***) -0.014 (***) -0.005 (**) 0.005 0.023 (**¥)
d_jueves -0.013 (***) -0.022 (***) -0.016 (***) -0.008 (***) 0.002 0.02 (**%)
d_viernes -0.005 (***) -0.013 (***) -0.009 (***) -0.002 0.008 (***) 0.024 (***)
Variable Hora 6 Hora 7 Hora 8 Hora 9 Hora 10 Hora 11

d_domingo -0.122 (***) -0.172 (***) -0.189 (***) -0.18 (***) -0.157 (***) -0.141 (**¥)
d_lunes 0.034 (***) 0.105 (***) 0.118 (***) 0.105 (***) 0.097 (***) 0.099 (***)
d_martes 0.064 (***) 0.133 (**%) 0.14 (***)  0.119 (***) 0.107 (***) 0.108 (***)
d_miercoles 0.068 (***) 0.137 (***) 0.143 (***) 0.121 (***) 0.108 (***) 0.109 (**¥)
d_jueves 0.065 (***) 0.132 (***) 0.138 (***) 0.117 (***) 0.104 (***) 0.104 (**¥)
d_viernes 0.068 (***) 0.134 (***) 0.141 (**%) 0.121 (***) 0.108 (***) 0.108 (**¥)
Variable Hora 12 Hora 13 Hora 14 Hora 15 Hora 16 Hora 17

d_domingo -0.127 (***) -0.122 (***) -0.124 (***) -0.128 (***) -0.129 (***) -0.127 (**¥)
d_lunes 0.09 (*** 0.087 (***) 0.097 (**%) 0.1 (***)  0.096 (***) 0.085 (***¥)
d_martes 0.097 (***) 0.094 (***) 0.103 (***) 0.105 (***) 0.101 (***) 0.091 (**¥)
d_miercoles 0.097 (***) 0.093 (***) 0.101 (***) 0.104 (***) 0.101 (***) 0.091 (**¥)
d_jueves 0.093 (***) 0.09 (***) 0.099 (***) 0.103 (***) 0.1 (***) 0.091 (***)
d_viernes 0.097 (***) 0.096 (***) 0.105 (***) 0.107 (***) 0.101 (***) 0.089 (**¥)
Variable Hora 18 Hora 19 Hora 20 Hora 21 Hora 22 Hora 23

d_domingo -0.114 (***) -0.098 (***) -0.073 (***) -0.048 (***) -0.017 (***) -0.014 (***)
d_lunes 0.064 (***) 0.05 (***) 0.054 (***) 0.064 (***) 0.074 (***) 0.059 (**¥)
d_martes 0.073 (*** 0.06 (***) 0.063 (***) 0.071 (***) 0.08 (***) 0.065 (***)
d_miercoles 0.073 (***) 0.059 (***) 0.062 (***) 0.069 (***) 0.078 (***) 0.064 (***)
d_jueves 0.073 (***) 0.06 (***) 0.061 (***) 0.069 (***) 0.079 (***) 0.068 (***)
d_viernes 0.068 (***) 0.053 (**%) 0.05 (***)  0.083 (***) 0.062 (***) 0.059 (***)

Nota: Nivel de significacion entre paréntesis: 1% (* * *), 5% (* *), 10% (*)

Fuente : Elaboracién propia

En el Cuadro 3 se muestran los desvios estdndar estimados de las ecuaciones 1 y 2 asi como la
reduccion del desvio al incorporar la ecuacién 2. Esto significa que al incorporar las variables
que recogen la estacionalidad dentro del afo (umbrales de temperatura, el ARMA vy los
outliers) la reduccién promedio de la incertidumbre para cada hora se ubica en un 20%.



Cuadro 3
Reduccion del desvio estandar estimado

Hora Ec. 1 Ec. 2 Reduccion
0 0.033 0.026 20.40%
1 0.034 0.027 21.10%
2 0.034 0.026 22.50%
3 0.033 0.025 23.90%
4 0.033 0.025 24.60%
5 0.032 0.024 24.00%
6 0.033 0.027 16.60%
7 0.037 0.030 19.80%
8 0.035 0.027 24.10%
9 0.032 0.026 17.80%
10 0.032 0.029 11.60%
11 0.035 0.031 10.70%
12 0.038 0.033 13.70%
13 0.042 0.036 12.80%
14 0.044 0.039 11.90%
15 0.047 0.038 19.40%
16 0.049 0.039 19.50%
17 0.048 0.038 19.80%
18 0.042 0.034 17.60%
19 0.038 0.031 18.50%

20 0.032 0.026 19.70%
21 0.026 0.021 19.40%
22 0.028 0.023 17.20%
23 0.031 0.026 15.80%

Fuente :Elaboracién propia
4.2 Evaluacion del desempeiio predictivo de los modelos horarios

En lo que sigue se evalia el desempefio de predictivo de los modelos. Se han seleccionado
dos tipos de indicadores para evaluar el desempefio, el error absoluto medio de las
predicciones (EAMR) a 2 pasos y del error relativo de las predicciones a 1 paso, para cada
hora del dia y cada uno de los meses del afio. En el Cuadro 4 se presentan los resultados para
cada hora de esos dias y asi como el promedio del dia.



Cuadro 4
Desempeiio predictivo de los modelos horarios
Error absoluto medio relativo (EAMR)

Enero Febrero Marzo Abril Mayo Junio Julio Agosto  Setiembre Octubre Noviembre Diciembre

hora0  1.00% 1.20% 1.30% 1.00% 0.60% 0.70% 1.30% 1.50% 1.00% 0.50% 0.90% 1.40%

horal 1.40% 1.80% 1.30% 1.50% 0.20% 0.50% 2.70% 1.70% 1.20% 0.70% 0.70% 1.90%

hora2 1.20% 2.40% 1.20% 1.20% 0.20% 0.20% 1.90% 1.00% 1.10% 0.90% 0.50% 2.40%

hora3  0.40% 2.60% 1.20% 0.60% 0.60% 0.30% 1.50% 2.30% 1.00% 1.00% 0.40% 2.70%

hora4  0.90% 2.40% 0.80% 0.70% 0.60% 0.20% 1.30% 2.30% 1.20% 1.20% 0.70% 2.70%

hora5 1.00% 2.70% 1.10% 1.00% 0.30% 0.40% 1.00% 1.90% 1.40% 1.20% 0.90% 2.40%

hora6  0.90% 2.20% 0.60% 0.30% 2.10% 0.40% 0.60% 2.20% 1.00% 1.20% 1.20% 1.90%

hora7  1.20% 2.10% 1.20% 1.40% 0.40% 1.70% 1.50% 2.20% 1.80% 0.60% 1.60% 0.70%

hora8  2.00% 2.20% 1.80% 1.70% 0.80% 3.10% 1.10% 2.10% 1.70% 0.30% 1.20% 0.10%

hora9 1.40% 1.00% 1.60% 0.70% 1.70% 0.70% 0.20% 1.50% 1.90% 0.80% 1.30% 0.90%

horal0 1.20% 1.20% 2.50% 0.80% 3.00% 1.60% 0.40% 1.40% 1.90% 1.60% 0.70% 1.20%
horall 0.20% 0.30% 1.00% 1.20% 3.60% 1.70% 0.40% 2.20% 2.50% 2.30% 1.00% 1.60%
horal2 0.40% 0.30% 1.90% 1.90% 4.40% 1.90% 0.50% 2.20% 2.10% 2.10% 1.10% 1.60%
horal3 0.60% 1.80% 1.90% 2.40% 5.00% 0.60% 0.30% 3.30% 1.80% 2.20% 1.10% 3.30%
horald 0.80% 1.80% 2.70% 1.90% 4.50% 0.40% 0.50% 4.80% 2.50% 2.20% 1.70% 2.60%
horal5 1.80% 1.30% 3.00% 2.10% 4.30% 0.70% 2.50% 2.50% 1.30% 1.30% 2.60% 3.50%
horale  1.80% 1.90% 2.90% 2.40% 4.40% 0.80% 2.90% 3.10% 0.80% 1.90% 2.40% 3.00%
horal7 1.70% 1.50% 2.60% 1.90% 4.70% 2.30% 2.00% 3.60% 0.50% 1.70% 2.60% 2.30%
horal8 1.60% 1.40% 2.20% 0.60% 3.80% 1.40% 2.50% 2.60% 1.20% 2.00% 2.90% 2.30%
horal9 1.10% 1.30% 1.60% 0.30% 2.60% 0.90% 0.80% 2.10% 0.70% 3.80% 2.30% 2.20%
hora20 1.70% 1.70% 3.20% 0.30% 2.70% 1.10% 0.80% 2.60% 1.50% 2.30% 1.10% 2.10%
hora21 1.10% 1.80% 1.40% 0.20% 1.70% 0.90% 0.80% 2.90% 1.50% 0.90% 0.80% 0.90%
hora22 0.60% 1.70% 1.40% 0.40% 0.90% 0.50% 1.10% 3.10% 2.00% 2.40% 0.90% 1.00%
hora23 0.70% 2.00% 1.50% 0.10% 0.70% 0.30% 0.50% 2.70% 1.90% 2.80% 0.80% 0.90%
Dia 0.50% 0.40% 1.10% 1.00% 2.30% 0.30% 0.10% 1.80% 1.50% 1.30% 1.00% 1.90%

Fuente: Elaboracion propia

Para las primeras horas de la madrugada y mafiana, de O a 6 horas, los mayores EAMR se
registran durante los meses de febrero, agosto y diciembre. Sin embargo para el tramo de
horas entre 7 y 10 de la manana los meses con mayores EAMR son mayo y junio. En el tramo
de 11 a 17 horas mayo es el mes con mayor EAMR y noviembre para la hora 19. Durante las
ultimas horas del dia, 21 a 23 agosto y noviembre se registran los EAMR mas altos. En lo que
refiere al EAMR por dia, mayo, diciembre y noviembre los EAM alcanzan a un 2.3, 1.9y 1.8
puntos porcentuales, sin embargo durante junio y julio los mismos son de 0.3y 0.1% . A lo
largo del aio, la hora 13 a 16 registran los EAMR més altos, algo por encima de 2% y de la
hora 21 a las 6 de la mafiana los errores son préximos a 1%.



Cuadro 5
Desempeiio predictivo de los modelos horarios
Error relativo a 1 paso

2-Ene 5-Feb 6-Mar 6-Abr 3-May 18-Jun 17-Jul 24-Ago 5-Set 11-Oct 1-Nov 5-Dic

hora0O 1.72% 4.30% -2.00% -2.30% -1.90% 1.40% -1.30% -4.40% -0.50% 1.20% 2.60% 3.30%
horal 2.60% 6.30% -1.50% -3.30% 0.10% 0.90% -4.30% -2.90% 1.00% 1.60% 2.00% @ 3.40%
hora2 2.64% 7.10% -1.50% -1.80% -0.10% 0.60% -2.00% -2.70% 0.60% 2.40% 1.70% 4.20%
hora3 1.38%  7.30% -0.90% -1.20% 0.30% 0.40% -1.70% -4.60% 0.70% 2.90% 1.70% 4.70%
hora4 1.65% 7.50% -0.70% -1.40% -0.50% 0.70% -1.10% -4.60% 1.20% 2.60% 1.90% = 5.00%
hora5 1.42% 7.50% -1.10% -2.10% -0.40% 0.90% -1.10% -4.10% 1.50% 2.40% 2.40% 4.70%
hora6 0.34% 6.80% -1.30% -1.10% 3.50% -1.00% 0.40% -3.20% 0.90% 3.50% 2.00% = 3.80%
hora7 -2.10% 5.70% 1.90% -4.00% -0.10% 1.50% -3.30% -5.10% 1.90% 0.50% 1.30% @ 1.60%
hora8 -4.00% 7.20% 3.00% -5.00% 0.30% 3.00% -3.00% -3.60% 1.90% 0.30% 1.30% 0.10%
hora9 -1.86% 4.50% 3.10% -2.20% 2.00% 1.80% -0.40% -2.30% 2.60% -0.80% 1.60%  0.60%
horal0 -2.92% 3.30% 3.40% -2.10% 5.20% 0.90% 1.00% 0.50% 3.00% -2.80% 2.60% 1.20%
horall 0.34% 0.70% -0.40% -2.40% 6.40% 1.10% 1.20% 3.40% 5.60% -5.10% 3.10% 1.70%
horal2 1.05% -0.90% 0.00% -3.10% 7.80% 1.50% 1.30% 3.80% 5.20% -4.30% 2.90% 2.50%
horal3 1.03% 0.90% -0.70% -4.10% 9.60% 1.60% 0.90% 5.70% 5.00% -3.30% 2.50% 6.60%
horal4 1.08% -2.40% -2.00% -4.30% 9.00% -0.90% 0.60% 8.40% 7.30% -3.00% 2.70%  4.90%
horal5 -2.53% -1.90% -1.70% -4.40% 9.50% -1.50% 4.00% 6.30% 4.30% -2.20% 5.00% 5.30%
horalé -1.91% -4.30% -2.10% -4.60% 10.80% -1.80% 4.80% 8.30% 3.00% -3.20% 4.60% 4.30%
horal7 -1.70% -5.30% -3.40% -4.10% 11.60% -5.10% 2.90% 9.30% 1.60% -4.00% 5.00%  3.90%
horal8 -1.94% -5.90% -3.70% -2.30% 8.50% -5.50% 3.00% 7.50% 3.40% -3.50% 6.40% 4.20%
horal9 0.24% -5.10% -6.00% -0.90% 5.20% -3.60% -0.60% 4.80% 2.20% -6.50% 5.80% 4.10%
hora20 2.64% -5.20% 5.00% -0.30% 6.10% -2.50% -2.30% 4.60% 3.60% -3.80% 3.50% 4.50%
hora21 1.83% -5.80% -2.50% 0.00% 3.80% -1.70% -2.60% 5.20% 3.90% -1.60% 1.20% 1.70%
hora22 0.16% -5.80% -1.90% 0.70% 0.50% -0.20% -2.40% 4.30% 5.30% -3.40% 0.80% 1.20%
hora23 0.39% -4.10% -1.00% 0.00% -0.20% -0.40% -1.60% 3.10% 4.70% -3.90% 0.20% -0.60%
Dia 0.03% 0.80% -0.70% -2.20% 4.40% -0.50% -0.20% 2.30% 3.10% -1.70% 2.70% 3.10%

Fuente: Elaboracion propia

Por otr lado, se han seleccionado diversos dias de cada mes, en todos los casos son dias no
feriados, pese a que algunos de ellos se ubican proximos a un feriado. Es importante tener
presente el cardcter relativo que tienen los resultados que se presentan en el Cuadro 5, dado
que se estd observando el error para un solo dia. De todos modos a través de él se puede
observar que se registra una importante variabilidad entre las horas y a lo largo de los meses.
Desde un error relativo proximo a O en la hora 21 del 6 de abril a errores muy altos (11,6%)
como la hora 17 del 3 de mayo.

Considerando el dia completo, enero es el mes con menor error relativo (0.03%) y mayo,
como es de esperar de acuerdo a los resultados del Cuadro 4 el que presenta mayor error
(4.4%).

En lo que sigue, Figura 2, se muestra la demanda de energia a lo largo de algunos dias
seleccionados (los dias que aparecen el Cuadro 5) asi como la prediccion realizada a partir de
los modelos horarios. Es otra forma de apreciar el desempefio predictivo pero en este caso
graficamente.



Figura 2

Evaluacion del desempeio predictivo a través de las horas en distintos dias
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Fuente: Elaboracion propia

Si se comparan estos resultados con los obtenidos en Lanzilotta et al. (2014b) los errores son
sustancialmente mds altos. Esto puede deberse a que pese a que los trabajos tienen una raiz
comun en la metodologia aplicada, existen diferencias tanto en la conformacion de los grupos
de feriados, la modelizacién de la estacionalidad intra semanal (en un caso es estocastica no
estacionaria y en este trabajo es deterministica) asi como pequefias diferencias en la
especificacion del efecto no lineal de la temperatura.

5. Comentarios finales

El trabajo tiene un objetivo general, que consiste en modelizar la demanda horaria de energia
eléctrica de Uruguay y evaluar el desempefio predictivo de los modelos. Pero no menos
importante para los autores, son el ensayo de especificaciones alternativas para la
estacionalidad intra semanal, la especificaciéon del efecto calendario y la influencia de la
temperatura no lineal y asimétrica en el demanda de energia, ya que constituyen puntos sobre
los que a través de este documento se empieza a reflexionar.

Queda para futuros avances realizar modificaciones en la especificacién, ensayando
variaciones y mejoras a las propuestas realizadas en este documento, asi como evaluar el
desempefio de los modelos a partir de esos cambios.



Bibliografia

Cancelo, J.R. y A. Espasa (1991) “Threshold  Modelling of Nonlinear Dynamic
Relationships: An Application to a Daily Series of Economica Activity”. Working Paper 91-
05. Universidad Carlos III de Madrid.

Cancelo, J.R. y A. Espasa (1996) “Modelling and Forecasting Daily Series of Electricity
Demand”. Investigaciones, Econémicas, vol. XX(3), 359-376

Cancelo, J.R., Espasa, A. y R. Grafe (2008) ‘ Forecasting the electricity load from one day to
one week ahead for the, Spanish system operator”. International Journal of Forecasting
(2008), Vol. 24, 588-602

Hylleberg, S.; Engle, R.;Granger,C.;Y00,B. (1990) “Seasonal Integration and Cointegration”.
Journal of Econometrics 44, 215-238.

Lanzilotta, B.; Rosa,T. (2012) “Modelos de prediccion de Energia Eléctrica con datos
diarios para Uruguay”. CINVE http://aladee.org/elaee2013/.

Lanzilotta, B.; Rodriguez, S. y Rosd, T.(2014) “Prediction models for daily demand
electric energy in Uruguay: a revised methodological proposal”. CINVE.

Lanzilotta, B.; Rodriguez, S.(2014b) “Modelos de prediccion de energia eléctrica con datos
horarios para Uruguay”. CINVE.

Revuelta, J.M. (2000) “Desarrollo de una Metodologia Automdtica de Modelizacién de
Series Diarias de Actividad Econdmica. Aplicacion a Series Diarias de Demanda Eléctrica”.
Tesis Doctoral, Departamento de Estadistica y Econometria, Universidad Carlos III de
Madrid.

Rubia, A. (2001) “Testing for Weekly Seasonal Unit Roots in Daily Electricity Demand:
Evidence from Deregulated Markets”. WP-EC 2001-21 Universidad de Alicante.



