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Abstract

This research is focused on enhancing the accuracy of electricity demand forecasts for an
energy retailer through the application of mathematical models. The goal is to optimize
resources, and to provide valuable insights for strategic decision-making, this way enabling
more effective management of electricity demand in the retailer.

This work offers an innovative and practical perspective to improve electricity forecasts
within the specific context of an energy retail company.

Resumen

Este trabajo se enfoca en mejorar la precision de las previsiones de demanda eléctrica para
una comercializadora, asi como su automatizacion mediante la aplicacién de modelos
matematicos. Se busca optimizar la gestién de recursos y contribuir a una planificacién mas
eficiente de la comercializadora en el sector eléctrico. Los resultados obtenidos aportan
informacidn en la toma de decisiones estratégicas, permitiendo de esta manera una
gestion mas efectiva de la demanda eléctrica en la comercializadora.

Este trabajo aporta una perspectiva practica para mejorar las previsiones de electricidad
para una empresa comercializadora.
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1. Motivacidn y objetivo
1.1. Introduccién

El escenario actual del mercado eléctrico estda caracterizado por un alto grado de
volatilidad, asi como una rapida evolucidn y alta competitividad entre los diferentes agentes de
mercado. En particular vemos esta competitividad reflejada en el hecho que las pequeiias
comercializadoras se encuentran en la encrucijada de anticipar y satisfacer las demandas de un
mercado cada vez mas dinamico y ademas adaptarse a las preferencias de los consumidores.

Una de las tareas de mayor relevancia e importancia en general para una empresa es la
planificacion. Esta debe disponer de un plan que permita un correcto funcionamiento de la
empresa ademas de ser una de las claves para conseguir mejores resultados con una eficiencia
mas alta. La estructura de la planificacién no es algo trivial, y una de las tareas que se destaca
dentro de las mas importantes es la prediccion de la demanda de consumo que la empresa
tendra para su cartera de clientes. Esta tarea permitird llevar a cabo una planificacién que
visualice las inversiones necesarias a realizar, pero dando la posibilidad de efectuar acciones que
minimicen costes y permitan ofrecer un mejor servicio.

Por ello, en este caso en particular, la precisién en las previsiones se ha convertido en el

elemento vital que determina el éxito operativo y financiero de estas empresas, ya que la gestion
efectiva de la oferta y la demanda es esencial para evitar desvios costosos y asegurar la
continuidad operativa.

Para una pequefia comercializadora, con una cartera reducida de clientes, o que
actualmente esté en crecimiento, a la hora de realizar la tarea de elaborar con cierta precision
sus previsiones de consumo, se encuentras con ciertas dificultades:

e Presupuesto reducido — se limita la capacidad de implementar soluciones
tecnoldgicas basadas en el andlisis de datos; obviamente esto supone una desventaja
ante competidores mas fuertes que si pueden aprovechar estos recursos para mejorar
sus modelos predictivos

e Falta de histérico - igual que el punto anterior, el no tener datos histéricos y no poder
identificar patrones de consumo para construir un modelo predictivo fiable, supone
otra desventaja ante otros agentes de mercado

e Volatilidad mercado — existe una necesidad de adaptacion a las nuevas normativas,
asi como a las tendencias del mercado y otro tipo de factores como econdmicos o
estacionales. Para ello, las comercializadores deben adaptarse rapidamente a dichos
factores, para no incurrir en pérdidas.



Por tanto, esta necesidad de responder a cambios imprevistos, bien dado por factores
exteriores (normativas) o interiores (cambios de consumo en la cartera) se convierte en algo
critico para que estas empresas sobrevivan. Si no existe una previsién precisa, esto puede llevar
a sobrecostes innecesarios y hasta pérdidas de clientes.

Para ello, muchas comercializadoras, sobre todo en sus inicios, buscan estrategias para
mejorar su capacidad predictiva, siendo una de las mas recurrentes la colaboracién con
consultoras especializadas en ofrecer soluciones para que las comercializadoras puedan
sobrellevar las continuas complejidades del mercado y a la vez ofrecer un buen servicio a sus
clientes.

Este trabajo se enfoca a estudiar detalladamente la manera de buscar un modelo de
prevision lo mas preciso, adaptable y escalable a diferentes tipologias de carteras de
comercializadoras. La solucidn a este problema que se plantea, ademds de tener un resultado
inmediato, puede sentar las bases para el continuo crecimiento de dichas comercializadoras a
largo plazo.

¢ Optimizacidn de las previsiones - Estabilidad y éxito?

Vamos a intentar comprender los motivos que pueden llevar al éxito el uso de un método de
prediccidn proporcionado por una consultora con cierta visidn y experiencia:

1. Integrar datos externos

El uso de datos histdricos ya experimentados, como por ejemplo tendencias del
mercado, ciertas situaciones sociales, o hasta problemas globales, tipo geopoliticas por
ejemplo (guerras, pandemias), pueden facilitar la comprensién del escenario actual y
anticiparse en la toma de decisiones.

2. Aumento de la precision

El poder incorporar tecnologias avanzadas y usar por ejemplo la inteligencia artificial
para analizar un conjunto de datos grande de manera mas eficaz permite identificar
patrones que quizas con métodos mas bdsicos pasarian desapercibidos.

3. Flexibilidad y adaptacion

El uso de tecnologias avanzadas permite una mejor capacidad de adaptacion a las
nuevas demandas del mercado; para una mayor competitividad se requiere ser flexible
y tener una respuesta rapida ante los cambios que se producen.

4. Automatizacion y eficiencia

Obviamente la parte de automatizacién permite liberar recursos internos, prevenir el
error humano y ganar tiempo en la operativa, permitiendo asi que la empresa se
centre en buscar estrategias de mejora y no en tareas rutinarias.



5. Analisis en tiempo real

El poder analizar datos al instante permite una toma de decisiones inmediata, de
manera efectiva, y ajustar asi estrategias en funcién de las demandas existentes.

En resumen, vemos que la combinacién de experiencia y tecnologias avanzadas puede
ser un buen camino para mejorar las previsiones, aumentar la eficiencia y dar cierta estabilidad
y el triunfo para pequefias empresas comerciales. Sin embargo, se deben implementar estas
estrategias de manera cuidadosa y considerada, adaptandolas a las necesidades especificas de
cada empresa. Es este aspecto, la modelizacion de previsiones de electricidad para una
comercializadora implica un enfoque matematico y estadistico significativo.

1.2. El mercado eléctrico

Antes de empezar a detallar la estructura del mercado eléctrico, vamos a hablar de cémo
se estructura el sistema eléctrico, es decir de cdmo se regula, se genera, se transporta, se
distribuye y comercializa la electricidad.

Agentes del mercado eléctrico espaiiol

Transportistas \ - o—
Distribucién
de energia
Consumidor
Generadores Comercializacién

llustracion 1. Agentes del mercado eléctrico esparfiol

e Generadores

Los agentes generadores de energia eléctrica tienen un rol fundamental en el mercado
eléctrico al proporcionar la oferta de energia necesaria para satisfacer la demanda. Su
papel es transformar diversas fuentes de energia (renovables o no), como la térmica,
hidroeléctrica, edlica, solar, nuclear, entre otras, en electricidad para el uso final de los
consumidores. Estos deben cumplir la normativa y las diferentes regulaciones



ambientales, de seguridad y de calidad de servicio, incluyendo la reduccién de
emisiones, la gestion de residuos nucleares y la participacidn en programas de respuesta
ala demanda.

En Espafia, asi como en muchos otros sistemas eléctricos, la electricidad se mueve
dentro de un mercado mayorista. Es decir, los generadores participan en subastas o
transacciones bilaterales para vender la electricidad que producen a las empresas
distribuidoras o directamente a otros sujetos del mercado.

Los precios que fijan estos generadores varian segun la disponibilidad de recursos, la
demanda en tiempo real y costes de produccién. Por ejemplo, la electricidad producida
mediante una fuente natural de energia sera mas barata, que otra que necesita materias
primas para su produccion.

La oferta de electricidad se debe gestionar de manera eficiente para satisfacer la
demanda variable a lo largo del tiempo, siendo fundamental disponer de capacidad de
respuesta y flexibilidad para equilibrar la oferta y la demanda y mantener la estabilidad
del sistema eléctrico.

Reguladores y operadores

Los agentes reguladores son los encargados de establecer las normas y asegurarse que
todos los agentes de mercado las cumplan. Se trata en este caso de la Administracidon
del Estado y la CNMC.

Red Eléctrica de Espafia, operador del sistema y OMIE, operador del mercado, son los
responsables del correcto funcionamiento del sistema y del mercado eléctrico espafiol;
casan y balancean la oferta y la demanda de energia, y se encargan de establecer costes
para los diferentes agentes de mercado, asi como liquidarselos.

Transportistas

Son los responsables de llevar la electricidad desde las plantas de generacion hasta la
red de distribucion para el consumo. La empresa encargada de gestionar las
infraestructuras de transporte de energia eléctrica y que tiene monopolio es Red
Eléctrica de Espaina (REE).

Distribuidoras

Se encargan de llevar la energia hasta el punto de consumo del cliente final, y se
encargan del correcto funcionamiento de la instalacién de suministro del mismo. Las
empresas distribuidoras se reparten por zonas geograficas, y a cada punto de suministro

le corresponde una en particular, sin opcién a cambio.

Actualmente hay mas de 300 distribuidoras, aunque destacamos 5 grandes de ellas que
tienen la mayoria de los puntos de suministro.
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llustracion 2. Mapa distribuidoras Espafia

Comercializadores

Las empresas comercializadoras se encargan de vender a los clientes finales la energia
que producen y distribuyen las distribuidoras segin la normativa vigente en cada
momento.

Estas compran la energia en el mercado, bien mediante subasta, o bien mediante ciertos
acuerdos bilaterales a largo o cortos plazos adquiriéndola directamente de los
productores.

Esta actividad esta liberalizada y existen una gran cantidad de empresas que realizan

la actividad en libre competencia. Actualmente existen mds de 400 comercializadoras de
electricidad, y aunque hay ciertas comercializadoras grandes conocidas, como Endesa,
Iberdrola, Gas Natural, también se estan dado a conocer otras como Factor Energia,
Bonpreu Energia o Axpo por ejemplo.

11
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1.3. Lacomercializadora

Para poder entender la importancia del objetivo de este trabajo, vamos a intentar
exponer cdmo pueden afectar los desvios en una comercializadora, los desvios siendo la
penalizacién aplicada sobre la diferencia entre la previsién y compra realizada en el mercado y
el consumo real final de los clientes de la cartera de la comercializadora.

Previamente vamos a ver ciertas definiciones para poder tener una visién completa de
los temas que trataremos:

e CUPS: Cddigo Universal de Punto de Suministro, una clave de 20 digitos alfanuméricos,
que comienza por ES, seguida por cuatro digitos que identifica la distribuidora y doce
numeros restantes son asignados por la propia distribuidora para reconocer el punto de
suministro final.

e Curvas de carga: es la curva que se genera a partir de las lecturas reales registradas cada
cuarto de hora por el contador digital instalado en el punto de suministro. Esta puede
ser o bien cuarto-horaria, o bien horaria agregada.

e Tarifas de acceso: Se asigna una tarifa en funcién de la potencia contratada en cada CUPS
y de la tension de la linea de distribucidn. Las tarifas 2.0TD son de baja tension, las 3.0TD
media tension y la resta alta tension

Tension Nivel de Potencia Tarifa Periodos
tension contratada Potencia Energia
P <15 kw 2.0TD 2 3
Menos de 1 kV NTO P> 15 kW
>

Pn+12Pn 3.0TD 6 6

Entre 1y 30 kV NT1 Pn+12Pn 6.1TD 6 6
Entre 30 y 72,5kV NT2 Pn+12Pn 6.2TD 6 6
Entre 72,5y 145 kV NT3 Pn+12Pn 6.3TD 6 6
Mayor de 145 kV NT4 Pn+12Pn 6.4TD 6 6

llustracion 3. Tarifas de acceso TD

e Periodos: Llamamos periodos a los distintos grupos de discriminacién horaria que tiene
cada tarifa. Tal y como se indica en la llustracién 3, para la tarifa 2.0TD tendremos 2
periodos de potencia y 3 de energia (punta P1, llano P2, valle P3), y para la resta de
tarifas tenemos 6 periodos tanto de energia como de potencia.

Nos centramos en los de energia, estos van desde la P1 a la P6, siendo los primeros

periodos los de demanda alta, y por tanto mas caros, y van hasta los de menos demanda
y mas baratos.

12



Periodos horarios para energias
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llustracion 4. Periodos tarifas 2.0TD
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llustracion 5. Periodos tarifas 3.0TD y 6. XTD

1.3.1. El precio de la electricidad

El precio final aplicado al cliente por una comercializadora se compone de costes
regulados, los que se corresponden directamente con el coste de produccién de la
energia y por costes de mercado, siendo estos el coste de la electricidad
propiamente dicho. En la llustracion 8. podemos ver como afecta cada componente
al calculo final del precio por periodo de una tarifa 3.0TD.

e Materia prima

El coste de la electricidad se fija diariamente tras una subasta realizada por OMIE
(Operador del Mercado Ibérico Espafiol) cada dia de 12:00 a 12:45. En esta subasta participan
de un lado los agentes compradores (comercializadoras) y los agentes vendedores
(generadoras).
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Mediante el llamado algoritmo Euphemia, los agentes vendedores van a poner sus
ofertas de venta a diferentes precios, en funcion del coste de produccion de la energia, desde las
mas caras, como por ejemplo las de ciclo combinado, hasta las mas baratas, tipo edlicas. A la vez,
los agentes compradores van a poner sus ofertas de compra al precio mas alto dispuestos a
pagar, siempre que sus garantias en el mercado se lo permitan.

El punto medio en el cual se vende toda la energia necesaria para satisfacer la demanda
serd el punto que determinara el precio resultado de la casacion diaria.

Euro/MWh El punto de corte
determina el
precio marginal

Precio
Marginal

l Ofertas de adquisicion

Energia
Casada MWh

llustracion 6. Algoritmo Euphemia aplicado en la subasta diaria

Precio horario del mercado diario
10/11/2023

140 [ 42000

Precios medios

120 [ 36.000

[ w

[ 24.000

umn

Volumen econémico

umwIng

[~ 18.000

F 12.000 Portugal:30:2%

Espafia: 69.8%

[~ 6.000

Hora

@ Precio marginal espafiol @ Precio marginal portugués = Energia negociada Mercado Diario Energia Mercado Ibérico incluyendo bilaterales
Media Aritmética Precios Marginales:

= Sistema eléctrico espafiol: 54,35 EUR/MWh e Sistema eléctrico portugués: 54,35 EUR/MWh

Energla total Mercado Ibérico:
« 506.830,10 MWh

llustracién 7. Resultado casacion diaria 10/11/2023
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Costes regulados

Pagos por capacidad: son ayudas a las centrales de energia que actuan
como respaldo del sistema

Servicios complementarios y restricciones técnicas: costes asociados al
aumento o disminucién de la generacion para adaptarse a la demanda real
necesaria en el sistema.

Remunerador del operador de mercado y operador de sistema: coste
aplicado para financiar tanto la actividad de REE y la de OMIE.

Fondo nacional de eficiencia energética: ayudas para mejorar la eficiencia
energética de las empresas y los particulares.

Pérdidas: el porcentaje de energia que se pierde desde la generacion de la
energia hasta el momento de consumirla; por ese motivo se le afiade el %
adicional a los costes aplicados a la energia consumida

Acceso de terceros a la red: coste de las distribuidoras y se les abonan por
realizar la funcion de encargarse de hacer llegar la energia de forma
adecuada hasta el contador de los clientes.

Coste de desvios: penalizacion que se aplica a la comercializadora por la
diferencia de ajuste entre la compra realizada y en consumo final de sus
clientes. Lo hay de 2 tipos, a subir, o a bajar, si se ha comprado de mas
energia, o de menos respecto el consumo.

Sin embargo, no todas las horas tienen penalizacion. Por ejemplo, si
compramos de menos en una hora que se ha generado menos energia que
la demanda que habia, habremos favorecido el sistema y por tanto no se
aplica penalizacién.

Actualmente los desvios medios rondan los 20-25 €/MWh.

3.0TD ' GRUPOTREBOL
ENERGIA
P1 P2 P3 P4 P5 P6 MP OMIP  *perd+perfil
Perfil Materia Prima 1,14 1,08 1,09 1,01 0,91 0,95 75,0 I
v 14 v Vi 47

Pagos por Capacidad 1,443 0,667 0,444 0,333 0,333 0,000
Perfil SSCC+RRTT 1,05 1,05 1,05 1,00 1,02 1,08 14 I
Precio SSCC+RRTT 14,66 14,63 ' 1471 @ 14,04 14,22 ' 1518
Remun. Op Mercado y Sistema 0,212 0,212 0,212 0,212 0,212 0,212
Fondo Nacional Eficiencia Energética 0,97 0,97 0,97 0,97 0,97 0,97
Coste Desvios r 3 " 3 " 3 " 3 '3 " 3 3
Garantias de Origen " 0,0 ) ) < 0 ) ) 0,0
Pérdidas 17,4% 184%  17,3% 17,3% 14,5%  18,9%
Costes Mercado 12414 ° 11882 ' 117,97 @ 11051 99,81 ' 107,65
Bono Social 0 0 ' 0o ' o0 0 ' 0 0
Margen Comercializadora 2,00 T 2,00 v 2,00 r 2,00 i 2,00 r 2,00 2,00
Tasa Municipal 1,892 @ 1,812 1,8 1,688 1,527 ' 1,645
Coste Financiero r 0% 0% 0% 0% | 0% 0% 0%
Peajes Transporte y Distribucién " 23974 " 12,820 " 7,573 5495 " 0424 " 0,234
Cargos del Sistema [ 24469 " 18,118 ” 9,788 4,894 " 3137 " 1,958

PRECIO SIN IEE (€/MWh) 176,473 153,566 139,132 124,591 106,895 113,487 13145 |

g w, L4 v v

llustracion 8. Pricing de electricidad
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1.4. Previsiones de electricidad

é¢Como de importante es tener una previsiéon de consumo precisa?

La prevision del consumo energético tiene un papel fundamental en mejorar la
asignacion de recursos y con la misma, obtener un buen ahorro a la vez que asegurar un
suministro de energia de confianza. Sobre estas 3 areas el impacto que tiene es el siguiente:

Asignacion de Recursos:

e Prevision de generacion optima: Una prevision de consumo precisa permite a los
diferentes generadores del sistema hacer una prevision de la energia que necesitan
generar y asi distribuir sus recursos de manera mas eficiente. Asi, sabiendo cuando y
cuanta energia se necesita horariamente (actualmente nos estamos trasladando a un
sistema cuarto-horario), los distribuidores pueden planificar la generacion de diferentes
fuentes para igualar la demanda existente. Esto evita tanto el exceso de generacion,
como que haya deficiencia en la generacion.

e Gestidn de red: Ayuda a la red de transporte gestionar el transporte y distribucién de la
electricidad. Esto asegura que la electricidad se transmita de manera eficaz y que el
sistema de distribucion pueda soportar la carga esperada. Esto hace que haya menos
perdidas y mas descongestion de la red.

e Balance de carga: Tener un equilibrio de carga en la red es fundamental para prevenir
apagones. Una previsién precisa de consumo permite a los operadores de red tener un
balance en su sistema ajustando la generacion. Por ejemplo, activando las plantas de
energia de reserve, durante los periodos de pico de demanda.

Ahorro de costes:

e Reduccion de uso combustibles y coste operativo: Producir la cantidad justa de energia
cuando se necesita conlleva ahorro de dinero al evitar el uso de plantas caras en
momentos de alta demanda, reduccion de costos de combustible al utilizar diferentes
fuentes de energia de manera mas eficiente, asi como mayor durabilidad del equipo al
no sobrecargarlo en momentos de pico de demanda.

e Reduccion de costes de emisidn: Una planificacién de generacidn mas eficiente conlleva
una reduccién de las emisiones de gases de efecto invernadero, ya que permite priorizar

16



fuentes de energia mas limpias y eficientes. Esto no solo reduce el impacto ambiental,
sino también los costes relacionados con las emisiones.

e Evitar costes de penalizacion: Una prevision precisa ayuda a los comercializadoras a
evitar incurrir o minimizar las sanciones econdémicas relacionadas con no ajustar su
compra al consumo de sus clientes. La liquidacion de costes de REE incluye el coste por
desvios que se calcula horariamente en base a coste global que le ha supuesto al sistema
tener un exceso o una deficiencia de energia.

Suministro de energia de confianza:

e Estabilidad en la red: Una previsién precisa contribuye a que haya estabilidad en la red.
Los operadores en la red pueden ajustar de manera proactiva el balance generacion-
demanda, de esta manera evitar ciertos riesgos de tensidn inestable, desviaciones de
frecuencia o cortes de energia.

e Situacién de emergencia: El sistema de distribucién puede estar mejor preparado para
casos extremos al tener una idea clara de la demanda. Esto es especialmente importante
en regiones propensas a desastres relacionados con el clima, donde un suministro de
energia fiable es esencial para los servicios de emergencia y la seguridad publica,

e Clientes satisfechos: Cuanto mas seguro sea el suministro eléctrico y menos apagones o
cortes haya, mas satisfechos van a estar los usuarios de la red. Cuando los Usuarios que
necesiten un suministro constante (fabricas, por ejemplo) se benefician de un suministro
de calidad, sin cortes, esto conlleva menos pérdidas para las empresas.

En resumen, la previsién del consumo de energia es una herramienta fundamental para que los
proveedores de energia gestionen sus recursos de manera efectiva, reduzcan los costos
operativos y garanticen un suministro de energia seguro, fiable. Contribuye a una asignacion mas
eficiente de recursos, ahorros financieros y un mayor nivel de fiabilidad del servicio, beneficiando
en ultima instancia tanto a los proveedores de energia como a los consumidores.
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2. Metodologia actual

Para empezar a comentar el método actual que se plantea mejorar, antes vamos a
exponer los datos que vamos a tratar, comenzando por exponer que tipologias de clientes nos
encontramos, cual es la proporcién de consumo que tienen en referencia a la cartera total, y qué
diversas situaciones y problemas nos encontramos a la hora de manipular los datos.

Las tarifas de electricidad se clasifican segun la tensidn a la que estan conectados a la
red eléctrica. La tension se mide en voltios (V), y las categorias incluyen la baja tensidén (BT), la
media tension (MT) y la alta tensidn (AT). A continuacidn, veremos qué incluyen estas categorias
y cdmo se tratan para hacer previsiones:

2.1. Tratamiento de datos

1. Baja tension: suelen incluir voltajes inferiores a 1 kV (kilovoltio), puede variar
ligeramente en funcién de la region y la normativa aplicable. Estos peajes se aplican a
los negocios que requieren una potencia inferior o igual a los 15kW, con requerimientos
energéticos similares a una vivienda, incluyendo la gran mayoria de puntos de suministro
domeésticos, pequenas empresas, despachos, oficinas, etc. Son los que tienen asignados
tarifa 2.07TD.

é¢Como se tratan los datos en este caso?

- Se analizan patrones de consumo residencial y comercial.
- Se consideran estacionalidades y eventos que afecten a estas categorias.
- Se evaluan cambios en las tarifas de baja tension que puedan influir.

Se dispone de curvas de carga de consumo para un 80-90 % de este tipo de clientes,
aunque la mayoria no suelen estar publicadas por distribuidoras hasta al cabo de ciertas
semanas. Consideraremos que tenemos unas curvas completas al cabo de un mes para
unificar datos.

Veremos en el siguiente grafico, en la llustracion 9., los consumos acumulados por tarifa
2.0TD. Por ejemplo, veremos un consumo bastante estable y lineal en la semana S2 de
mayo, inferior al que podemos observar en la semana S1 de febrero, pudiendo ser esto
resultado del uso de la calefaccion en pequefias empresas. Notamos sin embargo cierta
similitud en los consumos acumulados durante los fines de semana de estas semanas.

Si observamos la semana escogida de agosto en la llustracion 9., veremos que el
consumo es elevado, pero estable a lo largo de la semana. Dado que es una semana de
cierre (mayoria de oficinas y despachos cerrados), podemos suponer que el aumento y
estabilidad de consumo puede ser consecuencia del uso de aires acondicionados por el
aumento de temperatura.
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Consumo tarifa 2.0TD
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e S1 - Del 14 al 20 de Febrero e S? - Del 16 al 22 de Mayo S3- Del 8al 14 de Agosto

llustracion 9. Consumo 2022 tarifa 2.0TD

2. Maedia tension: suelen incluir voltajes inferiores a 1 kV (kilovoltio), y son los que tienen
como asignada la tarifa 3.0TD. Estos peajes se aplican a los negocios que requieren una
potencia superior a los 15kW, como por ejemplo grandes oficinas, empresas tipo pymes,
o pequefias naves industriales.

éComo se tratan los datos en este caso?

- Se evalua la demanda industrial y comercial
- Se consideran cambios en la produccién, o bien paradas de consumo.
- Se estudia la tipologia de clientes

Se dispone de curvas de carga de consumo para un 90 % de este tipo de clientes, y
dependiendo de la distribuidora se suelen publicar la mayoria al dia siguiente o al cabo
de dos dias. Para la resta de clientes utilizaremos en este orden, un perfilado mensual o
anual. Priorizaremos el mensual, ya que puede haber clientes estacionales, y por ultimo
el consumo anual.

Veamos algunos ejemplos:
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llustracion 10. Consumo 2022 tarifa 3.0TD (Abril — Mayo)

El CUPS cuyo consumo podemos observar en la llustracion 10. seria el tipo de cliente con un
patron tipico de consumo. Un negocio que funciona de lunes a viernes, con cierto consumo
residual el fin de semana. Se cogen aleatoriamente unas semanas de consumo de abril-mayo.

Parala semana 5 del mismo CUPS vemos cual es la tendencia de consumo a lo largo de la semana
del 5 al 11 de diciembre en la llustracion 11. Observamos que aun siendo festivo el dia 6, se
decide parar la produccidn solo el 8 y hacer el puente.

140 kWh

120 kWh

100 kWh

80kWh

60 kWh

40kWh

20kWh

0kwh

Consumo 3.0TD (Noviembre - Diciembre)

em———Semana 1] emsmSemana 2 e===Semana 3 e==Semana4 — e===Semana5

llustracion 11. Consumo 2022 tarifa 3.0TD (Noviembre — Diciembre)

Este segundo CUPS de la llustracion 11. por ejemplo, vemos que tiene cierta regularidad, aun
con algunos picos de consumo que son imprevisibles. Sin embargo, vemos que lo que seria la
semana del 5 al 11 de diciembre, como en el anterior caso, este negocia opta por bajar
produccion durante los primeros 3 dias de la semana, totalmente contrario al anterior CUPS.
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Consumo 3.0TD (Noviembre - Diciembre)
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llustracion 12. Consumo 2022 tarifa 3.0TD (Noviembre — Diciembre)

Y, por ultimo, el la llustracion 12. tenemos un tercer punto de suministro con un consumo
totalmente aleatorio, que por lo que podemos observar, no atiende ningun patrén diferente
durante los dias festivos mencionados anteriormente.

3. Alta tension: son las tarifas que engloban los puntos de suministros con voltajes
superiores a 1 kV (kilovoltio). Las tarifas que se incluyen en esta categoria son los 6.1TD,
6.2TD, 6.3TD y 6.4TD. Estos peajes se aplican habitualmente a los poligonos industriales,
pero también en aquellos puntos de suministro alejados de las redes de distribucion de
baja tensidn, que se conectan a redes de alta tensidn. Esta circunstancia especial puede
darse en zonas rurales.

éComo se tratan los datos en este caso?

- Analizar patrones de consumo industrial pesado

- Se consideran cambios en la produccion, o bien paradas de consumo.
- Se estudia la tipologia de clientes

- Evaluar la demanda de grandes instalaciones comerciales

La tendencia de consumo de los puntos de suministro de esta tarifa suele ser andloga a la de los
3.0TD, solo que en este caso las tarifas 6.1TD suelen tener consumos superiores, y por tanto la
la prevision correcta del consumo de las mismas tiene una mayor importancia.
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2.2. Método actual

A continuacion, veremos cdémo se realizan actualmente las previsiones.

De entrada, avanzamos que se trata de un modelo sencillo (medias méviles), con ajustes
manuales en caso de que no sea posible la estimacidn por medias para aquellos CUPS que tienen
curva de carga disponible. Para el estudio, vemos el célculo de la prevision de la semana del
09/10/2022 al 15/10/2022. Cogemos esta semana en particular para observar como se ajustan
las curvas para el festivo del 12/10/2022.

1. Alta tension (Tarifa 6.1TD)

Para realizar la previsidon, disponemos de la curva mensual anterior desde el 11/09 hasta
al dia anterior a la realizacion de la prevision, 05/10.

Ajustaremos mediante medias con ceros y unos, dando mas prioridad a las ultimas
semanas sobre las primeras.

Dado que el miércoles es festivo nacional, segun informacién de otros festivos
nacionales u otros afios, este punto de suministro sabemos que va a cerrar el dia previo
por la tarde. En este caso, ajustaremos manualmente segun el criterio siguiente:

e Para el miércoles ajustamos el consumo segun un festivo reciente (llustracion
15.); vemos en la llustracion 15. la diferencia respecto al consumo; para este
punto en particular nos hemos desviado un 14,73 %, con un coste de 78,88 €.
Como dato adicional, de no haber ajustado manualmente, cogiendo por
ejemplo de media las ultimas 2 semanas, hubiésemos tenido un desvio semanal
de 26,79% y 124,77 € de coste.

llustracion 13. Visualizacion grdfica curva mensual
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091¥2022  1¥I¥2022  1¥10V2022 1211002022 131002022 141102022 110°2022
Domingo  Lunes Martes Miércoles  Jueves Viernes  Séabado

HOR{Prevision |Prevision | Prevision| Prevision| Prevision| Prevision| Prevision
1 19,500 16,000 31,000 6,000 36,000 42 667 35,500
2 20,50 16,500 30,000 7,000 35,000 42 667 35,000
3 9,500 16,500 23,00 16,000 34,500 43667 33,000
4 9,500 6,000 28,00 17,000 33,000 43,333 31,500
5 9,500 6,500 27.50 8,000 34,000 41,333 28,000
6 26,50 36,500 42,50 23,000 50,500 54 667 36,000
7 47,00 12,500 7,500 23,000 32,500 40,000 94,000
8 38,50 31,500 48,000 30,000 63,500 144,000 111,000
9 35,00 148,500 45,000 32,000 46,000 147,333 84,000 |
10 35,50 142,500 35,500 23,000 64,500 147,000 79500 |
1 36,00 169,000 47,000 30,000 63,000 154,000 83,500 |
12 36,00 155,000 150,500 31,000 161,500 170,667 82,500
13 36,50 160,500 152,500 30,000 153,000 188,000 77,000
14 44,00 138,500 161,000 31,000 154,500 | 200,333 71,000
15 47,00 173,500 152,000 30,000 37,500 153,000 44,000
16 33,00 122,500 35,000 26,000 43,500 145,000 41,000
17 36,50 03,000 29,500 25,000 56,500 123,000 40,000
18 36,50 02,500 33,000 24,000 37,000 9,000 38,000
19 36,50 04,000 36,500 25,000 40,000 3,667 39,500
20 36,00 02,500 30,500 24,000 36,500 108,333 37,500
21 36,00 04,500 30,000 24,000 37,500 90,000 37.500
22 36,00 93,500 09,00 23,000 118,500 80,000 37,500
23 37.50 58,500 54,50 8,000 57,500 57,333 37.000
24 26,50 38,000 33,00 18,000 40,000 42 667 26,000

llustracion 14. Valores prevision semanal

250,000
200,000
150,000
e Prevision
A ——Consumo

iU IR

llustracion 15. Grdfico prevision semanal

2. Media tension (Tarifa 3.0TD)

Para esta tarifa, dividiremos los puntos de suministro en 2 categorias: puntos con curva
de carga y puntos sin curva de carga. Para los que tienen curva de carga, la realizaciéon de
prevision por CUPS es andloga a la de las tarifas 6.1TD. Para la resta de puntos, perfilaremos el
consumo mensual o anual por periodos.

Para los clientes que solo se tiene su consumo anual, éste se pondera mediante un
perfilado anual que otorga un peso en tanto por uno a cada hora en funcién del histdrico de
demanda energética. Existen también distintos perfiles en funcién del grupo tarifario de los
consumidores finales.
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llustracion 16. Perfil anual 3.0TD

REE es la entidad encargada de generar los perfiles anuales, se publican los perfiles
iniciales a principios de afio en la web de descarga de ficheros Esios, con la previsién de demanda
esperada para el afio en cuestién y se va actualizando segln pase el afio, hasta obtener al
finalizar el afio los perfiles finales.

En el caso de las 3.0TD se obtienen mejores resultados si se normalizan estos perfiles y
se distribuyen por meses. Por ejemplo, en el caso de un cliente estacional que tiene la totalidad
de su consumo los meses de julio-agosto, si distribuimos su consumo sobre el total anual, los
resultados no serdn favorables, ya que habremos asignado mas consumo del debido sobre meses
gue no tiene consumo, y menos sobre los que si tiene.

La metodologia en este caso es coger el consumo total por mes/periodo y utilizando el
perfil normalizado calculamos la previsién horaria.
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3. Baja tension (Tarifa 2.0TD)

Para los puntos de suministro de tarifas 2.0TD ocurrird lo mismo que para los anteriores,
tendremos puntos con curva de carga o bien puntos que debemos perfilar el consumo anual.
Andlogamente a las 3.0TD, existen unos perfiles para esta tarifa que REE publica a principios de
afo.

’”W

llustracion 17. Perfil anual 2.0TD

2.3. Del proceso manual hacia la automatizacién

La precision en las previsiones se adquiere mediante un enfoque detallado y especifico
para cada tarifa o tipologia de clientes, considerando las caracteristicas Unicas de los diferentes
tipos de clientes. { Que tenemos en cuenta a la hora de realizar las previsiones?

1. Anadlisis de datos histoéricos - se estudian los datos histéricos de consumo por cada punto
de suministro; cogiendo los datos mas relevantes en el siguiente orden: curvas de carga
—> consumo anual por periodo -> consumo anual

2. Identificacién de tendencias — se analizan las curvas de carga, para identificar patrones
de crecimiento o decrecimiento

3. Variables de crecimiento por tarifas — se consideran y anticipan subidas de temperatura,
prevision de aumento de consumo o bajada por variacidon de previsiéon de cierre o
aumento de produccidn.

4. Modelos diferentes por tarifas — en funcién de la recogida de datos se utiliza bien un
perfilado mensual, anual o bien una media de los datos de las diferentes curvas de carga.

Modelizar las previsiones de electricidad implica ciertos enfoques matematicos y
estadisticos avanzados que no solo consideren el flujo de la demanda, sino que incorporen
ademas los ciertos factores externos que influyen en el consumo energético. En este contexto,
la comercializadora se encuentra ante el reto de optimizar sus operaciones, tanto en tiempo
como en calidad.
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La importancia de este trabajo radica en la necesidad de desarrollar modelos predictivos
gue no solo sean precisos, sino también adaptables a las diferentes condiciones y nuevas
normativas del mercado energético. La identificacién de patrones, la consideracidon de
tendencias histdricas, y la incorporacién de variables relevantes se convierten en aspectos
fundamentales para abordar este proyecto.

A continuacién, estudiaremos la seleccidn de variables, la evaluacidn de la precisién del
modelo, utilizando calculos con consumos finales y veremos cémo podemos implementar
nuevas estrategias para seguir mejorando el método. A niveles practicos, este trabajo busca
contribuir al avance de la eficiencia operativa de una consultora al proponer soluciones
matematicas sdlidas y aplicables a los desafios especificos de las comercializadoras clientes de
la consultora.
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3. Modelos y metodologia

En este apartado explicaremos los distintos modelos matematicos que hemos usado
para realizar la prediccion utilizando las curvas de carga de la comercializadora mencionada
anteriormente.

Para comprobar la calidad de cada modelo disponemos de mas de 1800 curvas de carga
para el afio 2022 y nos serviras para evaluar mediante distintas métricas cual de ellos es el mas
adecuado para nuestro problema, dando mejores resultados.

3.1. Notacidn, conceptos basicos y modelos base

Llamaremos serie temporal a un conjunto de observaciones de una variable en
intervalos de tiempo regulares (horas, dias, meses, trimestres etc.). Estos datos representan
registros de una variable particular en funcidn del tiempo, por ese motivo anotaremos una serie
univariante como:

Y;, con 1<t <T, donde T es el tamafio de la serie.

Hay que destacar la importancia del orden en el andlisis de series temporales. A
diferencia de muchos métodos estadisticos convencionales, donde las observaciones se
consideran independientes y el orden no importa, en el andlisis de series temporales el orden
de las observaciones es fundamental y rompe con el supuesto de independencia, por los posibles
siguientes motivos:

e Dependencia temporal: Las observaciones en una serie temporal suelen estar
correlacionadas en el tiempo, lo que significa que el valor en un momento dado depende
de los valores anteriores y posteriores en la serie.

e Efectos de memoria: las observaciones pasadas influyen en las futuras. Esto se debe a la
presencia de efectos de memoria en muchos procesos del mundo real.

e Modelado y prediccion: hay métodos de prediccion que estan disefiados
especificamente para aprovechar la dependencia lineal tratada en el primer punto. Los
modelos de series temporales, como los modelos autorregresivos (AR) y de media mévil
(MA), se basan en las observaciones pasadas para predecir el futuro.

e Estacionariedad: La estacionariedad implica que las propiedades estadisticas de la serie
no cambian con el tiempo, esto facilita de manera sustancial la modelizaciéon de la
misma. Por tanto, para aplicar ciertas modelizaciones se requiera que la serie sea
estacionaria; si no es asi, esta se transforma para que lo sea.

Definiremos el analisis de series temporales como el conjunto de técnicas de estudio de
series de observaciones dependientes observadas en el tiempo. En resumen, el andlisis de series
temporales se diferencia de otros métodos estadisticos debido a la importancia del orden y la
dependencia temporal en las observaciones. Esto permite abordar cuestiones relacionadas con
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la tendencia, la estacionalidad, la autocorrelacion y la prediccidn de eventos futuros en base a
datos historicos.

A continuacion, veremos unos claros ejemplos de series temporales:

Minimo, medio y méaximo precio de la casacion del mercado diario
Mibel

600

umwran3a
»
=]
'

——— S ——
—
0 — :
2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022
Ao
=8= Precio maximo Espafia =#= Precio maximo Portugal Precio minimo Espafia Precio minimo Portugal

%= Precio medio aritmético Espafia =#- Precio medio aritmético Portugal

» Los datos del 2007 corresponde al periodo Julio-Diciembre.

llustracion 18. Evolucion histérica precio OMIE mercado diario

EVOLUCION DE LA DEMANDA (B.C.) (GWh) | SISTEMA ELECTRICO: Peninsular

Del 01/2020 al 12/2020
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llustracion 11. Demanda nacional (Territorio peninsular) durante el afio 2020 (COVID-19)

En el 2020, segliin podemos observar en la llustracion 11., la evolucién de la demanda se
ha visto condicionada por la pandemia. La demanda de energia eléctrica en Espaia durante el
afo 2020 se ha visto reducida en un 5,5 % respecto al afio anterior, 0,4% menos que el registrado
durante la crisis de 2009, y con un nivel de demanda similar al del afio 2004.
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En la siguiente figura llustracion 12. podremos ver que los resultados diarios de los
precios medios de OMIE durante el mes de enero 2023 han oscilado entre 0 y 150 €/MWh. El
grafico no muestra ninguna tendencia creciente o decreciente clara.

Minimo, medio y maximo precio mercado diario
Espaiia - 01/2023

unmwENa

Precio minimo  =#= Precio medio aritmético Precio maximo

llustracion 12. Precios resultados del mercado diario durante el mes de enero-2023

El objetivo es construir un modelo que permita representar la evolucidén de una serie
temporal, basado en el histérico de los datos registrados de la serie y permita generar
previsiones a futuro.

En nuestro estudio el consumo seguira el modelo de una serie temporal discreta, ya que
los contadores registran horariamente el consumo, y por tanto hay un numero finito de
observaciones recogidos a intervalos equidistantes en el tiempo.

Igual que la mayoria de las series, en este caso se tratard de un modelo estocastico, es
decir solo se pueden determinar parcialmente los valores futuros en funcidn de los pasados. En
caso contrario, se trataria de un proceso determinista.

3.1.1. Proceso estocastico

Llamamaos proceso estocdstico a una coleccion de variables aleatorias {Y;, t € T}
siendo T habitualmente el tiempo. Dependiendo de la naturaleza del proceso estocastico,
puede haber diferentes niveles de aleatoriedad y dependencia temporal entre las variables
aleatorias. Los procesos estocasticos proporcionan un marco matematico para modelary
entender fenédmenos que involucran aleatoriedad y cambio a lo largo del tiempo.

Si tenemos una coleccidn finita de observaciones, T = {1,.., N}, diremos que el proceso
estocastico es discreto. Si, por lo contrario, la coleccién es infinita, eso es {Y;,t > 0}, diremos
que el proceso estocastico es continuo. Como ya comentamos, en nuestro caso tenemos una
coleccion finita de datos, por tanto, un proceso estocastico discreto.
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Dada una observacion de la variable Y;, notaremos por E(Y;) su esperanza, Var(Y;) la
varianza y Cov(Y;,Y,) la covarianza entre dos variables aleatorias. Asumiremos que E(Y?) <
o (1), ya que esto nos garantiza que la esperanza y la varianza de cualquier variable Y estaran
bien definidas.

Veamos que, por la desigualdad de Jensen, si tenemos una funcién convexa v,
Y(E(Y) < E(y(Y)), por tanto |E(Y,)| < E|Y;| < o y por tanto E(Y?)'/? < oo por Cauchy-
Schwarz. Entonces tenemos:

Var(Y,) = E(Y?) — (E(Yp)? < (2)

3.1.2. Estacionariedad

Dada una serie temporal, el objetivo es identificar un proceso estocastico que la haya
podido generar. El concepto de estacionariedad es fundamental en el andlisis de series
temporales, ya que este proporciona una estabilidad estadistica a lo largo del tiempo siendo esta
la clave para identificar y modelar procesos estocasticos.

Si los datos recogidos se observan secuencialmente y tienen cierta dependencia esto
implica que es probable que la serie temporal {Y;_;, t € T} nos puede servir para predecir el
comportamiento de la proxima observacion Y;. Es decir, el propdsito seria descubrir cual es la
distribucion de Y; condicionada al conjunto de informacion {Y;_;, t € T}, es decir f (Y;|Y;—1)
y, en particular, su media y su varianza.

Se dice que una serie es estacionaria si sus propiedades estadisticas permanecen
constantes a lo largo del tiempo. Es decir, se requiere que todas las variables aleatorias del
proceso tengan la misma media, la misma varianza y que la covarianza entre dos variables
cualesquiera del proceso estocastico dependa exclusivamente del nimero de periodos de
distancia entre ellas. En resumen, si Y; es una serie estacionaria en media y varianza se cumple
que:

e E)=uvt

o Var(Y) =E(Y,—w?) =02Vt

o Cov(Y,Y_y) = E((Y; — W) (Ye—k — 1)) = Y1, Vt, k, siendo p, 32,7, momentos que no
dependen del tiempo.

Por (1) y (2), hemos visto que todos estos valores estan bien definidos y también finitos.

Denominamos la covarianza y;, como la autocovarianza de orden k, y el conjunto de
autocovarianzas del proceso estocastico como la funcién de autocovarianzas. Estas miden la
relacion lineal entre observaciones del proceso con una distancia de k periodos de tiempo.

Denominaremos ruido blanco al proceso estocdstico estacionario con media cero,
varianza constante y funcién de autocovarianzas nula.

Notaremos como a;~RB(0,5?) y por las definiciones anteriores tenemos:

o FE(a;)=0,Vt
e Var(a,) = 0%Vt
o Cov(a;ar_y)=0,Vt,k,k+0
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Igual que en el caso de la autocovarianza, la funcién de autocorrelacién FAC del proceso
estocastico X se compone por el conjunto de las autocorrelaciones del proceso {py, k € Z},
siendo la autocorrelacién:

Vi
pr = Corr (Y,Yi—x) = —
Yo

Para k = 0, la representacién grafica de p;, es el correlograma. También tenemos:

° pozﬁzl
e lpkl=1
® Pk =P-k

Por ultimo, tenemos la funcién de autocorrelacién parcial (FACP). La funcién de
autocorrelacién parcial, constituida por los coeficientes de autocorrelacién parcial, también
recoge el grado de asociacion lineal entre las variables Y; y Y;_g, igual que la FAC, pero ademas
tiene en cuenta las variables intermedias Y;_1,..,Y;_r4+1. El coeficiente de autocorrelacidn
parcial se denota por pyy y es igual al coeficiente p;, de la siguiente ecuacion:

Ye = ag + p1Yi-1 + 02V A0k Yk + we (3)

Llamaremos estimadores consistentes de los coeficientes FAC y FACP a sus analogos
muestrales:

e Coeficientes de autocorrelacion muestrales 13, miden la interdependencia entre las
observaciones:

_Een (=) (e = 1)
¢ Y, (Y, — )2

e Coeficientes de autocorrelacion parcial muestrales, lo denotamos por 1y, y se obtienen
analogamente de la estimacién de p;, de la regresién (3).

Denotaremos operador de retardo LkYt, para simplificar notacidn a la observacion Y;_.
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3.1.3. Modelo autorregresivo de medias méviles ARMA (p, q)

La idea general es construir un modelo sobre una dependencia temporal, esto implica
gue tenga una parte estructural y una independiente, con la siguiente estructura de un modelo
lineal general:

Yt = 8 + lplYt—l + l/)zYt_z + lngt_3+. . +at, vVt

Y, = 8 + Y, LY, + P, L2Y, + Y313V +.. +a, = § + Y, (Y, L+ Y, L2 + P3L3+..) + a;

Despejando, conseguimos la forma autorregresiva (4) y la media mdvil (5) del modelo:

(1 =Y L—,12 —313—.)Y, =8 + ar = Yoo (L)Y, forma AR(») (4)

6 ag
IAORMTRO)

Y: = WU+ a; + wia—q + Wai_2+..., forma MA(o) (5)

Por otro lado, denotaremos:

e Polinomio autorregresivo ¢, (L) = 1 — Zle ;L

e Polinomio de medias méviles 6,(L) = 1 + Z;Ll 0;Lt

@p(L)

Aproximaremos W, (L)por W, (L) = oD’
q

De esta manera, utilizando la forma autorregresiva del modelo (4) como § + a; = W, (L)Y;,
entonces 6 + 6,(L)a; = @p(L)Y;, esta siendo la forma ARMA (p, q) del proceso.

3.1.3.1. Modelo autorregresivo AR(p)

El objetivo de este modelo es estudiar la regresidon de una variable en funcién de sus
valores anteriores en el tiempo, juntamente con un coeficiente residual, que en este caso le
llamaremos ruido blanco. El modelo AR(p), siendo este un caso particular del modelo ARMA
(con g=0), se define como:

Yp =84 @Y1 + @2V p + 93V 3+..+¢, Y, + a,, Vt y a,~RB(0,0%)
O bien ¢, (L)Y; = 6 + a;.

El proceso sera estacionario si todas las raices de ¢, (L) tienen mddulo <1. Si el modelo
es estacionario entonces se cumple lo siguiente:
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* Zf:l(poi <1

6
EY) =—7—
y ( t) 1_25’:1 Pi

e El correlograma decrece de manera exponencial, sin anularse

=n

e La funcion de autocorrelacion parcial es {pyx; pPxx = 0sik > p}; es decir el
correlograma parcial es 0 a partir del ordén p.

3.1.3.2. Modelo de medias moviles MA(q)

Este modelo se utiliza expresar las predicciones como una combinacién lineal de
términos de error de las observaciones anteriores en el tiempo.

Yy =6 +ac+ 61a_1 +6ra_;, + 03a,_3+.. +0qa_q, vty a~RB(0,0?)

e El proceso sera siempre estacionario

e Una condicidn necesaria para que Y;_y influya en Y; menos segun k aumente, es decir
observaciones cada vez mas lejanas influyen menos en las predicciones, es que las raices
del polinomio 6,(L) =1+ Z;Ll 0; L' deben tener médulos <1.

e —Y1.,6,<1

e La funcidon de autocorrelacion parcial decrece de manera exponencial, sin anularse.

e La funcién de autocorrelacion presenta un corte a partir de un k finito.

Volviendo al modelo general ARMA (p, q), este combina los dos modelos anteriores en
un solo modelo para describir la estructura de una serie temporal.

La ecuacién de un modelo ARMA (p, q) se expresa como:

Yt =4 + (pIYt—1+' . +(pth_p + dt + Qlat_1+. . +9qat_q, Vty at~RB(O, 0-2)

Donde resumiendo los modelos anteriores tenemos:

- § eslaconstante

- ¢1...@p son los coeficientes asociados a los términos autorregresivos AR de orden p

- 0;...0, son los coeficientes asociados a los términos de error de la componente MA de
orden q

- Q4 Qpq ... Qg SON los errores de observaciones anteriores.

Si aplicamos el operador de retardo:
Yt(l - (plL_' . _(ppr) == 6 + (1 + 91L+. . +9qu)at

op(L)Y; = 6 + 64(L)a;
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Las propiedades del modelo son las siguientes:

e El modelo es estacionario si todas las raices de los polinomios caracteristicos de la parte
autorregresiva AR(p), el ¢, (L) y el de MA(q), 64(L) estan fuera del circulo unitario.

e El modelo es invertible si las raices del polinomio de medias mdviles MA(q) estan fuera
del circulo unitario.

e Sies estacionario, sumediaes E(Y;) = -, igual que para un modelo AR(p).

1)
1_25):1 Pi

Uno de los principales usos del modelo ARMA es la prediccion de valores futuros en una
serie temporal. Los parametros del modelo se pueden utilizar para estimar las predicciones
futuras, y la precision de las predicciones se puede evaluar utilizando diversas métricas.

Los parametros del modelo ARMA se pueden estimar utilizando métodos como la
maxima verosimilitud o el método de minimos cuadrados. La identificacién correcta de los
parametros p y q es imprescindible para obtener estimaciones precisas.

Un modelo ARMA se considera causal si los coeficientes de la componente MA son finitos
y el proceso es estacionario. La causalidad implica que las observaciones futuras solo dependen
de las observaciones pasadas y de los términos de error actuales.

Estas propiedades subrayan la importancia de comprender la estacionariedad,
invertibilidad y causalidad al estudiar los modelos ARMA, asi como la importancia de técnicas de
identificacién adecuadas para determinar los érdenes dptimos del modelo.

3.1.4. Modelo autorregresivo integrado de medias moviles ARIMA (p, g, d)

El modelo autorregresivo integrado de medias mdviles es el modelo resultado de un
proceso de diferenciacién aplicado a una serie que no es estacionaria en media, es decir, no
presenta ninguna tendencia a largo plazo. Esta transformacién consiste en aplicar diferencia
hasta que esto ocurra y tengamos una serie estacionaria en media y presente una cierta
tendencia a largo plazo.

Si la serie no es estacionaria en media, esto se debe a su parte autorregresiva, en
particular, que alguna de las raices del polinomio autorregresivo no esté fuera del circulo unidad.
Supongamos que el modelo ARMA tiene una Unica raiz unitaria, entonces tenemos el polinomio
autorregresivo:

@p(L) = @p-1(L)(A - L)

Siendo ¢,,_4 (L) estacionario, ya que solo habia una raiz unitaria. Por tanto, tenemos el
modelo ARMA con la siguiente expresion:

Pp-1(L)(1 — L)Y, = 6 + 04(L)a,

Y denotaremos por AY; = (1 — L)Y;, siendo este un proceso ARMA estacionario de orden p-1.
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En caso de haber mas de una raiz unitaria, la expresion del modelo seria:

(pp_l(L)AdYt =0 + Qq(L)at

Donde d es el nimero de diferencias necesarias para tener un proceso estacionario.

La estacionariedad en varianza supone que la dispersion de las observaciones de la serie se
mantiene constante a lo largo de la misma.

Por ejemplo, un motivo de incumplimiento puede ser que la varianza dependa del nivel de la
serie. Si esto ocurre, se corrige mediante la transformacidn Box-Cox, siendo Y;, para 4 =1,
estacionaria en varianza:

Y. — Ytl—l,si/lqt 0
t In(Y,),sil=0
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3.2.  Modelos propuestos

Los 2 modelos explorados, que pueden proporcionar buenos resultados y se ajustan a nuestro
problema son los siguientes:

e Media de consumo de las ultimas 3 semanas
e SARIMAX

3.2.1. Media del consumo de las uUltimas 3 semanas

Actualmente este el método que se usa para realizar la prevision. Se trata de un modelo
sencillo, que requiere de un nivel de revisién relativamente bajo.

Como vya se explicd previamente, la tarea de cada gestor asignado a cada
comercializadora revisa mediante Excel el comportamiento de las Ultimas 3 semanas y decide
cual de ellas usar para realizar la media y obtener la prevision.

Este método sera nuestro punto de comparacidon para determinar si otros modelos
matematicos con mas capacidad de automatizacion pueden mejorar el método manual.

La formula para usar sera:

Cw—l,h+cw—2,h+cw—3,h (6)

Prediccion,, , = .

Donde:

e Prediccion,,, : Es la prediccion para cierto dia de la semana y cierta hora.

e Cy_1n Cy_2nCp—3n :Son los valores de energia de las uUltimas 3 semanas para el
mismo dia de la semanay hora.

e Generalizamos este modelo de esta forma, aunque si puntualizamos que si 3 x tal que
Cyw—xn €s consumo de un dia descartable, como por ejemplo un festivo, este puede ser
no tomado en cuenta para el calculo.

Dicho método de manera automatizada al igual que los siguientes modelos debera tener
en cuanto el efecto de festivos o cierres por vacaciones.
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éCual es el inconveniente principal de este método?

Tardara mads en adaptarse a posibles cambios en tendencias de consumo. Por ejemplo,
una primera o segunda semana con temperaturas bajas, no se tendra en cuenta un incremento
de consumo en los puntos de suministro de tipo residencial. De la misma manera, cuando las
temperaturas vuelvan a incrementar, se tendra en cuenta un consumo superior al actual.

Esto puede ser especialmente perjudicial en un tipo de comercializadora con una cartera
formada principalmente por clientes domésticos.

3.2.2. SARIMAX (ARIMA)

Un enfoque importante en estadisticas y analisis de series temporales es la metodologia
de Box y Jenkins para el analisis de series temporales, basada en modelos ARIMA. Los siguientes
cuatro pasos son esenciales para comprender y modelar adecuadamente las series temporales:

1. Identificar el modelo ARIMA:

Comienza por decidir qué transformaciones aplicar a la serie temporal para convertirla
en una serie estacionaria. La estacionariedad es importante porque facilita la modelizacién. Esto
puede implicar un proceso de seleccidn para eliminar tendencias y estacionalidades.

Luego, se busca un modelo ARMA para la serie estacionaria. Esto implica determinar los
ordenes p y g para la estructura autorregresiva y de media movil, respectivamente.

2. Estimacion del modelo ARIMA:

Una vez que se ha identificado provisionalmente un modelo ARMA para la serie
estacionaria, se procede a estimar los parametros AR y MA del modelo utilizando el método de
maxima verosimilitud. Esto implica encontrar los valores éptimos de los coeficientes del modelo.

También se obtienen los errores estandar y los residuos del modelo (diferencias entre
los valores reales y los valores predichos por el modelo).

3. Diagnéstico:

En esta fase, se realiza un diagndstico de los residuos para verificar si tienen estructura
de dependencia. Se comprueba que los residuos sigan un proceso de ruido blanco, es decir, que
sean independientes e idénticamente distribuidos.

Si los residuos muestran estructura de dependencia, se ajusta el modelo para
incorporarla. Esto puede implicar cambiar los d6rdenes p y g del modelo ARMA o aplicar
transformaciones adicionales a la serie.
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4. Prediccion:

Una vez que se ha obtenido un modelo adecuado y validado en la fase de diagnéstico,

se puede utilizar para realizar predicciones futuras en la serie temporal.

En resumen, el enfoque de Box y Jenkins es una herramienta ideal para analizar y

modelar series temporales, pero es importante aplicar los pasos de manera correcta para
obtener unos pardmetros adecuados y una serie temporal vélida.

Estacionariedad: La suposicion de estacionariedad es crucial en esta metodologia. La
estacionariedad implica que las propiedades estadisticas de la serie no cambian con el
tiempo. Si una serie no es estacionaria, es necesario aplicar transformaciones para
hacerla estacionaria, como diferenciacidn, transformaciones logaritmicas o un suavizado
exponencial, para series que presentan una tendencia exponencial. Esto asegura que el
modelo ARIMA pueda capturar la estructura subyacente de la serie de manera
adecuada.

Independencia de Residuos: En la fase de diagndstico, se verifica que los residuos del
modelo no tengan estructura de dependencia y sigan un proceso de ruido blanco. Esto
es importante para garantizar que el modelo captura todas las relaciones significativas
en los datos y que los errores de prediccidn son aleatorios.

Tamaiio de la Serie Temporal: Box y Jenkins recomiendan que la serie temporal tenga al
menos 50 observaciones para aplicar esta metodologia de manera efectiva. Esto se debe
a que los modelos ARIMA, especialmente los mas complejos, requieren un niumero
suficiente de datos para estimaciones precisas. En series mas cortas, la precisién de las
estimaciones de pardmetros puede verse comprometida.

SARIMAX es una extension del modelo ARIMA el cual permite también usar variables exdgenas

(tales como podrian ser en nuestro caso por ejemplo la temperatura).

Los parametros que rigen SARIMAX (p, d, g, P, D, Q, s) son:

p,d, q

o p: Orden de auto regresidn (AR) — Representa la cantidad de términos
autorregresivos (nimero de puntos pasados que usar de la time series para
aprender), por lo que indica la dependencia de la prediccion respecto al valor de
sus valores pasados.

o d: Orden de diferenciacién (1), es el parametro que indica cuantas veces se ha
diferenciado la serie temporal hasta hacerla estacionaria. Si d=0 se presupone
estacionariedad en la serie temporal.

o @: Orden de medias méviles (MA), es la cantidad de medias méviles usadas, es
decir, indica el nimero de puntos que usaremos para la media movil, si el valor
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de g es bajo tendremos una gran influencia de los Ultimos puntos por lo que
puede ser mas beneficioso en caso de cambios de tendencia.

e PDQ,s

o P, D, Q: Son los homénimos de p,d,q pero aplicados a calcular la estacionalidad
de la time series, por lo que por ejemplo si tenemos un Q alto estaremos
suavizando nuestra estacionalidad con las Ultimas semanas..

o s: Es la longitud del ciclo estacional, por ejemplo, en la venta de banadores
nuestra estacionalidad serd anual dado que observaremos los picos de venta en
los meses de mayo hasta agosto y no volveremos a observar esos picos hasta el
préximo afio en esos meses.

La seleccién de estos parametros se llevaba a cabo de manera manual o mediante
métodos heuristicos lo cual requiere de tiempo y puede estar expuesto a errores. Por lo que
realizar este trabajo para mas de 100.000 clientes no es posible, mas aun cuando la serie
temporal puede variar y por lo tanto después de cierto tiempo habria que volver a revisar los
parametros de cada serie temporal.

Por lo que para este trabajo utilizaremos AutoARIMA. Se trata de un algoritmo que
realiza la busqueda automadtica de estos parametros. Lo que hace es coger un porcentaje de la
serie temporal, en la mayoria de los casos es de un 10%-20% y del final de la serie temporal y lo
usa como conjunto de prueba. Con el resto de la serie temporal entrena con diferentes
configuraciones de pardmetros y realiza la prediccién comprobando cual es la configuracion de
parametros que ha dado la mejor prediccidn respecto al conjunto de prueba.

La férmula que usa SARIMAX para entrenar a partir de los datos conocidos de la serie
temporal para luego realizar la prediccién es de la siguiente forma:

Yy = Bo + B1X1t + BoXopt+. . +@1Yeo1 + @V o+ +01a, 4 + 00,5+ +a;
Donde:

e Y eselvalor de la energia en el tiempo t en nuestro caso

® X, Xy ...50n las variables exdgenas (que no utilizaremos en nuestro proyecto)

e f31,05 ... son los coeficientes asociados a las variables exégenas

® (4,5 ...son los coeficientes de autoregresidn (p) que capturan la relacién entre el valor
actual y los valores anteriores

e 04,0, ...s0nlos coeficientes de medias moviles (q) que moldean la relacién entre el error
actual y sus errores anteriores.

e a, representa el termino de error en tiempo y sigue a,~RB(0, 5?)
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3.3. Prueba retrospectiva

Disponemos de un total de 90 clientes para todo 2022 por lo que para comprobar la
eficacia de cada método lanzaremos cada método desde el 1 de febrero de 2022 hasta el 24 de
diciembre de 2022. En cada iteracién marcaremos una fecha de inicio para realizar la prediccion
ajustandose a la realidad del negocio y la capacidad de obtener esos datos.

Cada jueves se realizan las previsiones, se comprueban y el viernes se realizan las
compras de domingo a sabado de la siguiente semana por lo que para los diferentes tipos de
clientes tendremos datos desde:

- 6.1TD - el Ultimo dato sera del martes de la semana en cuestién.
- 3.0TD - el Ultimo dato sera del martes de la semana anterior.
- 2.0TD - el Ultimo dato sera del ultimo dia del mes anterior.

Con estas hipotesis de un escenario real realizaremos una prediccidn a nivel de cliente
para cada semana del afio siempre teniendo en cuenta el Ultimo dato disponible que tendremos
para cada tipo de cliente y usando todos los datos disponibles hasta la fecha para realizar una
mejor prediccién.

La prueba retrospectiva por lo tanto contara con un total de 42 simulaciones por cliente.
De esta manera podemos obtener una muestra suficientemente grande para evaluar las métricas
durante todo un afio pudiendo paliar el efecto que pueden tener los diferentes habitos de
consumo en distintas épocas del afio.

Cada prediccién sera a nivel diario para ahorrar tiempo de computacién dado que en un
escenario real podemos tener hasta 100.000 clientes y realizar los calculos a nivel horario seria
costoso.

Por ello la prediccion a nivel horario sera:

P(w,h) = Yw) * GZE, Cw, b, D) (7)

Donde:

e Y(w,h) es la prediccién de la energia el dia de la semana w a la hora h

e Y(w) es la prediccién total de la energia el dia de la semana w

e (C(w,h,i) esel porcentaje de energia del dia de la semana w a la hora h hace i semanas
respecto al total de ese dia.
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3.4. Meétricas

3.4.1. Cups APE (Error porcentual absoluto)

La primera métrica sera a nivel de cup para evaluar la performance individual de cada
modelo en cada cliente, para ello utilizaremos la siguiente formula:

1

APE =100 Y1 Zhta|[fw, B) =Y (w,b)| (8)

Yiotal

Donde:

e Y (w,h) es la prediccion de la energia el dia de la semana w a la hora h
e Y (w,h) eslaenergia el dia de la semana w a la hora h
e Yiota1 €5 la energia total de toda la semana.

La métrica nos dara la diferencia porcentual de desvio respecto a la suma de los desvios
horarios respecto a la energia total de la semana. Esta métrica sera calculada a nivel de CUPS —
Simulacién por lo que para cada CUPS tendremos un total de 42 métricas las cuales las
visualizaremos en media.

3.4.2. Cartera APE (Error porcentual absoluto)

La segunda métrica utilizada sera la misma pero esta vez agregaremos todas las
predicciones de cada prueba retrospectiva para simular un caso real. La compra en una
comercializadora no se realiza cliente a cliente, si no se compra la energia total para todos los
clientes que suministra la comercializadora.

Por ello realizaremos:

?comercializadora (w,h) = Z(c:=1 ?(W, h,c) (9)

Donde:
o Y. merciatizadora(W, h) es la prediccion de la energia total de la comercializadora el dia
de lasemanaw alahorah
e Y (w,h,c) eslapredicciéon de la energia el dia de la semana w a la hora h del cliente c

Tras esto usaremos la formula (8) para calcular la métrica.
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Esta distincién de agregar las predicciones de todos los clientes ya no solo es a nivel de
escenario real, si no que puede ocurrir que alguno de los métodos a pesar de ser peor a nivel
individual puede ser mejor a nivel agregado. Si tenemos una sobreestimacién en algunos casos
y subestimacién en otros compensando el resultado final. En el sector, esto se llama
apantallamiento de desvios o bien efecto cartera.

Esto seria muy valido si tenemos una cartera equilibrada, si por lo contrario un gran
porcentaje de la energia de nuestra cartera la componen pocos clientes tendriamos que usar el
método que mejor se ajuste a estos, por ejemplo.

42



4. Resultados

4.1. Tarifas 6.1TD

Se realiza el test sobre 10 clientes con tarifa 6.1TD para un total de 42 fechas analizando
una semana de previsidn, segun los datos disponibles indicados en el punto 3.3. Los resultados
los vamos a estudiar a nivel cliente y a nivel fecha realizacidn previsidn (fcst_init).

Para cada cliente calculamos la métrica APE (8) en valor absoluto para el modelo
SARIMAX y para el modelo actual por lo que tenemos un total de 420 métricas con los siguientes

resultados a nivel cliente - fecha:

Tabla 1. Estadisticas de la métrica 6.1TD a nivel cliente - fecha

Media Mediana
68,20% 33,41%
88,00% 29,17%

El método actual es ligeramente mejor en todos los cuantiles, aunque observamos que la
media aritmética para ambos es bastante alta. Esto es debido a que en alguna fecha — cups
tenemos época de vacaciones y por lo tanto ambos métodos fallan, y este porcentaje afecta

bastante en la media.

Vamos a observar los resultados a nivel de cliente:

Tabla 2. Mediana de la métrica 6.1TD a nivel cliente

ES0031405102099001DQ
ES0021000002506068XP
ES0021000009863359P)
ES0021000010886136HA
ES0021000011335603XG
ES0031104233916001MC
ES0031405107231001VA
ES0031405312309001HK
ES0031406301651001NB
ES0031408107916001AP

O 00 NO U1 WN -

[N
o

1r cuantil
17,12%
14,78%

15,65%
31,89%
21,44%
61,71%
67,79%
21,93%
22,54%
59,17%
49,62%
8,57%

20 cuantil
33,41%
29,17%

12,91%
28,16%
21,04%
55,14%
62,68%
20,17%
18,75%
57,59%
43,22%
9,63%

3r cuantil

Vemos que la mediana de los test a nivel de cups muestra un comportamiento similar, pero es

ligeramente mejor para el método actual.

Vamos a estudiar algunos casos particulares para ver cémo funciona el modelo.
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CUPS 1 - Semana 11/09/2022-17/09/2022

400 kWh
350 kWh
300 kWh
250 kWh
200 kWh
150 kWh

100 kWh

50 kWh
0kWh

e S3rimax = ess=étodo actual —es====Consumo Real

lustracion 19. Resultados CUPS 1

En la llustracion 19. podemos ver los resultados del CUPS n21 de la Tabla 1., siendo este uno de
los que mejores resultados tiene, tanto con el método actual como con el propuesto.

Podemos ver que, entre semana, el modelo propuesto se ajusta mejor ala curva real, pero vemos
que los fines de semana se hace una sobreestimacién. En particular para este CUPS, tenemos un
desvio de la semana en cuestion del 12,34% con el método propuesto, mientras que con el
método actual un 13,95%.

CUPS 7 - Semana 03/07/2022-09/05/2022

300 kWh
250 kWh
200 kWh
150 kWh
100 kWh

50 kwWh

0 kWh

e Sarimax — ess=Método actual === Consumo Real

llustracion 20. Resultados CUPS 7

En la llustracion 20. podemos ver los resultados del CUPS n27 de la Tabla 1. Para este
CUPS, tenemos un desvio de la semana en cuestién del 20,73% con el método propuesto,
mientras que con el método actual un 18,72%.
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En este caso, igual que en el anterior podemos ver que de nuevo los fines de semana se
hace una sobreestimacion, pero que entre semana se ajusta mejor. Por otro lado, podemos ver
claramente la desvirtuacién del método actual del dia 08/07 (viernes).

Finalmente veamos los resultados de la semana del 17 al 22 de abril en la llustracion 21.
Por un lado, vemos que para el dia 18 de abril, ni el método actual ni el propuesto han podido
predecir la bajada de consumo, que se debe a la presencia de un festivo. En este caso parece que
el método actual se ajusta mds, y ademas podemos decir que claramente tenemos un problema
de sobreestimacién de Sarimax los fines de semana. Obtenemos un desvio del 10,63% con el
método actual, mientras que con el propuesto un 14,63%.

Agregado semanal

900 kWh
800 kWh » \
700 kWh . "-\~
600 kWh ~ \
500 kWh | \ \ \
400 kWh / \f‘\’\
r/"
300 kWh Ir""‘v,_’lj oo
200 kWh j
100 kWh
0 kWh
HOOWNO’\&DMON#HOOLDNG\&DMON#H@U‘)N
- N AN O < NN O NN 0000 O - N AN N < un O
o e e = i o e e i
e Sarimax — e=Método actual Consumo Real

llustracion 21. Resultados CUPS agregados

A nivel de fecha prevision aplicaremos la férmula (9), donde sumamos la energia
predicha de todos los CUPS para evaluar los resultados agregados, tal y como se haria en la
realidad. Vemos que igual que a nivel CUPS, los resultados estadisticos son similares con los dos
métodos, siendo el actual ligeramente mejor. Observamos en la llustracion 22. que ambos
métodos se equivocan mas en los meses de verano, y algunos festivos, como Semana Santa,
festivos del 12 de octubre, 1 de noviembre.

Para esta problematica, una solucién seria incluir los festivos como variable exégena o
bien usar el consumo de los findes de semana cuando estan cerrados para sustituir los valores

en esos dias.
fest_init APE SARIMAX APE Actual
2022-02-02 17,22% 16,71%
2022-02-09 21,92% 18,25%
2022-02-16 15,45% 13,37%
2022-02-23 18,39% 15,61%
2022-03-02 21,06% 22,12%
2022-03-09 20,77% 21,11%
2022-03-16 18,95% 17,79%
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Tabla 3. Resultados 6.1TD agregados a nivel fecha

Media Mediana 1r cuantil 20 cuantil 3r cuantil
APE SARIMAX 28,55% 25,03% 20,84% 25,03% 33,98%
APE Actual 27,89% 22,11% 18,71% 22,11% 32,24%

APE SARIMAX - Actual (6.1TD por fecha)
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APE SARIMAX ~ ess===APE Actual

llustracion 22. Resultados 6.1TD a nivel fecha

4.1.1. Tarifa 6.1TD (dias laborables)

Segun observamos en el apartado anterior, el modelo Sarimax sobreestima en la mayoria
de los casos los fines de semana. Por ese motivo, una de las propuestas para mejorar el método
seria introducir los comportamientos de los fines de semana como una variable exégena en el
modelo o coger la mediana de los ultimos 3 fines de semanas.

Veamos cuales serian los resultados en el supuesto caso de no tener en cuenta los
sabados y los domingos. Podemos observar en la Tabla 4. una clara mejora en las métricas de
Sarimax, siendo estas ya muy cercanas al método actual. Si lo observamos a nivel agregado por
fecha en la Tabla 5. también se observa una clara mejora.
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Tabla 4. Estadisticas de la métrica 6.1TD a nivel cliente - fecha (dias laborables)

Media Mediana 1r cuantil 20 cuantil 3r cuantil
75,53% 30,46% 15,40% 30,46% 54,84%
96,09% 28,61% 14,75% 28,61% 53,67%

Tabla 5. Resultados 6.1TD agregados a nivel fecha (dias laborables)

Media Mediana 1r cuantil 20 cuantil 3r cuantil
27,30% 24,17% 19,52% 24,17% 31,66%
28,78% 21,76% 19,21% 21,76% 32,72%

4.2. Tarifas 3.0TD

Se realiza la prueba sobre 30 clientes con tarifa 3.0TD para un total de 44 fechas
analizando una semana de previsidn, segun los datos disponibles indicados en el punto 3.3. Igual
qgue en el caso de las 6.1TD, los resultados los vamos a estudiar a nivel cliente y a nivel fecha
realizacién previsién (fcst_init). Observamos que en el caso de las 3.0TD varias curvas presentan
huecos, con lo cual no nos es posible realizar la comparativa de los modelos, por lo que no
tendremos en cuenta estos dias para los resultados.

Para cada cliente calculamos la métrica APE (8) en valor absoluto para el modelo
SARIMAX y para el modelo actual.

Tabla 6. Estadisticas de la métrica 3.0TD a nivel cliente - fecha

Media Mediana 1r cuantil 20 cuantil 3r cuantil
141,82% 32,41% 16,52% 32,41% 55,23%
138,40% 23,99% 12,38% 23,99% 43,66%

Volvemos a observar una media alta, mucho mas que en el caso de las 6.1TD. En cuanto a los
cuantiles aqui la diferencia es mayor entre Sarimax y el método actual, esto es debido a que para
estos clientes 3.0TD solo tenemos datos de hasta 2 semanas previas por lo que al estar usando
AutoArima, el cual identifica los parametros automaticamente, puede estar interfiriendo una
pendiente que no existe y extrapolandola a las siguientes semanas.

Tabla 7. Mediana de la métrica 3.0TD a nivel cliente

1 ES0031405525271001BF 10,74% 9,94%
2 ES0031408166028001QR 15,30% 17,63%
3 ES0031408574490021ZF 15,70% 15,04%
4 ES0031408166031001PB 17,12% 9,48%
5 ES0031405188803001WL 0,00% 0,00%
6 ES0031408166033001AX 22,53% 16,14%
7 ES0031405789629001RD 26,95% 26,29%
8 ES0031405116186001CE 23,06% 18,11%
9 ES0031405707146001JT 23,52% 17,82%
10 ES0031405268224001FH 0,00% 0,00%
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Observamos que en general ambas métricas son similares y es mas la tipologia de cliente lo que
hace que ambos métodos tengan un error mayor en la prediccidén. Aun asi, vemos que el método
actual, por lo general da mejores resultados.

Veamos algunos ejemplos:

En la llustracion 23. vemos los resultados que obtenemos para una semana aleatoria para el
CUPS 6 de la Tabla 5. Observamos cierta sobreestimacidén por parte de ambos métodos, sin
embargo, vemos que igual que en el caso de las 6.1TD hay una sobreestimacion del Sarimax los
fines de semana. Para esta semana, tenemos un desvio del 30,08% con el método actual, y un
30,91% con Sarimax.

CUPS 6 - Semana 24/09/2022-30/09/2022

35kWh

30kwh

25kWh

20kwh

15kWh

10 kWh

5 kwh

0 kWh

Consumo Real

o Sarimax e Método actual

llustracion 23. Resultados CUPS 6

En el siguiente grafico, en la /lustracion 24. Tenemos los resultados agrupados por dias del CUPS
n2 8. De nuevo, podemos ver una sobreestimacion del Sarimax el fin de semana.

Agregado CUPS 8

200
0
HOHO OO d OO d 0 d O H0 Y I8 Y Y ASFYRYES
AN NN OTFTFTNDNOORNNBOOOONNOOSO Add NN T n n © O
e R IR B R B R R IR T I Rt

em—Sarimax  e==Método actual e Consumo Real

llustracion 24. Resultados agregados CUPS 8
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A nivel agregado por de fecha previsidn, vemos que igual que a nivel CUPS, el actual es
mejor, aunque ambos son mejorables. Observamos en la /lustracion 25. que ambos métodos se
equivocan mas en los meses de verano, y algunos ciertos festivos, como Semana Santa.

fcst_init APE SARIMAX APE Actual
2022-01-22 47,55% 23,23%
2022-01-29 38,80% 19,29%
2022-02-05 38,22% 20,73%
2022-02-12 34,30% 20,21%
2022-02-19 32,25% 21,14%
2022-02-26 30,28% 19,12%
2022-03-05 30,11% 20,88%
2022-03-12 29,66% 22,24%
2022-03-19 30,24% 21,75%

Tabla 8.Resultados 3.0TD a nivel fecha

Media Mediana 1r cuantil 20 cuantil 3r cuantil
APE SARIMAX 41,41% 36,94% 31,60% 36,94% 44,79%
APE Actual 34,40% 27,02% 21,88% 27,02% 37,45%

APE SARIMAX - Actual (6.1TD por fecha)
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llustracion 25. Resultados 3.0TD a nivel fecha
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4.2.1. Tarifa 3.0TD (dias laborables)

Igual que en el anterior caso, veamos cuales serian los resultados en el supuesto caso de
no tener en cuenta los sdbados y los domingos. A nivel cups-fecha, volvemos a ver una clara
mejora usando SARIMAX pero sigue siendo mejor el método actual. A nivel agregado por fecha
mejora respecta la prevision anterior, aunque no respecto el método actual.

Tabla 9. Estadisticas de la métrica 3.0TD a nivel cliente - fecha (dias laborables)

Media Mediana 1r cuantil
180,01% 28,23% 14,57%
197,00% 22,84% 11,36%

Tabla 10 Resultados 3.0TD agregados a nivel fecha (dias laborables)

Media Mediana 1r cuantil
38,55% 33,25% 28,63%
35,58% 26,44% 21,08%

20 cuantil 3r cuantil
28,23% 47,90%
22,84% 42,82%
20 cuantil 3r cuantil

33,25% 38,86%
26,44% 41,20%
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5. Conclusiones

En resumen, vemos que el método actual funciona muy bien, debido a la naturaleza de los datos,
ya que el consumo de un punto de suministro suele ser constante y periddico, sin tendencias
crecientes o decrecientes sostenidas.

Los resultados del método propuesto Sarimax se ven afectados por esta falta de tendencias,
sobre todo en las tarifas 3.0TD. En este caso, al hacerse la prevision a 3 semanas vista, si el
modelo interpreta que hay una tendencia, esta se vera arrastrada semana tras semana. Este
error, no obstante, no lo vemos en las tarifas 6.1TD, al tener datos mas recientes a la fecha de
prediccién. Los resultados en las 6.1TD son prometedores, ya que, si se corrige el error de los
fines de semana detectado, este se convierte en un modelo competitivo.

En un escenario real se podria usar un método u otro en funcién de la antigliedad de los datos
de los que dispongamos para cada cliente.

Como propuesta de mejora, se podrian fijar los parametros de Sarimax para evitar los problemas
de tendencia y ademas integrar otras variables exdgenas, como dia de la semana, festivos,
cambios de temperatura, etc. que puedan ayudar a una mejor prevision.
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