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Abstract 

This research is focused on enhancing the accuracy of electricity demand forecasts for an 
energy retailer through the applicaƟon of mathemaƟcal models. The goal is to opƟmize 
resources, and to provide valuable insights for strategic decision-making, this way enabling 
more effecƟve management of electricity demand in the retailer. 
 
This work offers an innovaƟve and pracƟcal perspecƟve to improve electricity forecasts 
within the specific context of an energy retail company. 

 

 

Resumen 
Este trabajo se enfoca en mejorar la precisión de las previsiones de demanda eléctrica para 
una comercializadora, así como su automaƟzación mediante la aplicación de modelos 
matemáƟcos. Se busca opƟmizar la gesƟón de recursos y contribuir a una planificación más 
eficiente de la comercializadora en el sector eléctrico. Los resultados obtenidos aportan 
información en la toma de decisiones estratégicas, permiƟendo de esta manera una 
gesƟón más efecƟva de la demanda eléctrica en la comercializadora. 
 
Este trabajo aporta una perspecƟva prácƟca para mejorar las previsiones de electricidad 
para una empresa comercializadora. 
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1. MoƟvación y objeƟvo 
 

1.1. Introducción 
 

 El escenario actual del mercado eléctrico está caracterizado por un alto grado de 
volaƟlidad, así como una rápida evolución y alta compeƟƟvidad entre los diferentes agentes de 
mercado. En parƟcular vemos esta compeƟƟvidad reflejada en el hecho que las pequeñas 
comercializadoras se encuentran en la encrucijada de anƟcipar y saƟsfacer las demandas de un 
mercado cada vez más dinámico y además adaptarse a las preferencias de los consumidores.  

 Una de las tareas de mayor relevancia e importancia en general para una empresa es la 
planificación. Ésta debe disponer de un plan que permita un correcto funcionamiento de la 
empresa además de ser una de las claves para conseguir mejores resultados con una eficiencia 
más alta. La estructura de la planificación no es algo trivial, y una de las tareas que se destaca 
dentro de las más importantes es la predicción de la demanda de consumo que la empresa 
tendrá para su cartera de clientes. Esta tarea permiƟrá llevar a cabo una planificación 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 parƟcular, la precisión en las previsiones se ha converƟdo en el 
elemento vital que determina el éxito operaƟvo y financiero de estas empresas, ya que la gesƟón 
efecƟva de la oferta y la demanda es esencial para evitar desvíos costosos y asegurar la 
conƟnuidad operaƟva. 

 

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

 

 Presupuesto reducido – se limita la capacidad de implementar soluciones 
tecnológicas basadas en el análisis de datos; obviamente esto supone una desventaja 
ante compeƟdores más fuertes que sí pueden aprovechar estos recursos para mejorar 
sus modelos predicƟvos 
 

 Falta de histórico - igual que el punto anterior, el no tener datos históricos y no poder 
idenƟficar patrones de consumo para construir un modelo predicƟvo fiable, supone 
otra desventaja ante otros agentes de mercado 
 

 VolaƟlidad mercado – existe una necesidad de adaptación a las nuevas normaƟvas, 
así como a las tendencias del mercado y otro Ɵpo de factores como económicos o 
estacionales. Para ello, las comercializadores deben adaptarse rápidamente a dichos 
factores, para no incurrir en pérdidas.  
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 Por tanto, esta necesidad de responder a cambios imprevistos, bien dado por factores 
exteriores (normaƟvas) o interiores (cambios de consumo en la cartera) se convierte en algo 
críƟco para que estas empresas sobrevivan. Si no existe una previsión 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 predicƟva, siendo una de las más recurrentes la colaboración con 
consultoras especializadas en ofrecer soluciones para que las comercializadoras puedan 
sobrellevar las conƟnuas 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 
previsión lo más preciso, adaptable y escalable a diferentes Ɵpologías de carteras de 
comercializadoras. La solución a este problema que se plantea, además de tener un resultado 
inmediato, puede sentar las bases para el conƟnuo crecimiento de dichas comercializadoras a 
largo plazo.  

 

¿OpƟmización de las previsiones → Estabilidad y éxito? 

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

1. Integrar datos externos 
 
El uso de datos históricos ya experimentados, como por ejemplo tendencias del 
mercado, ciertas situaciones sociales, o hasta problemas globales, Ɵpo geopolíƟcas por 
ejemplo (guerras, pandemias), pueden facilitar la comprensión del escenario actual y 
anƟciparse en la toma de decisiones.  
 

2. Aumento de la precisión 

 El poder incorporar tecnologías avanzadas y usar por ejemplo la inteligencia arƟficial 
 para analizar un conjunto de datos grande de manera más eficaz permite idenƟficar 
 patrones que quizás con métodos más básicos pasarían desapercibidos.  

 
3. Flexibilidad y adaptación 

 El uso de tecnologías avanzadas permite una mejor capacidad de adaptación a las 
 nuevas demandas del mercado; para una mayor compeƟƟvidad se requiere ser flexible 
 y tener una respuesta rápida ante los cambios que se producen. 

 
4. AutomaƟzación y eficiencia 

 Obviamente la parte de automaƟzación permite liberar recursos internos, prevenir el 
 error humano y ganar Ɵempo en la operaƟva, permiƟendo así que la empresa se 
 centre en buscar estrategias de mejora y no en tareas ruƟnarias. 
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5. Análisis en Ɵempo real 
 
El poder analizar datos al instante permite una toma de decisiones inmediata, de 
manera efecƟva, y ajustar así estrategias en función de las demandas existentes.   

 

 En resumen, vemos que la combinación de experiencia y tecnologías avanzadas puede 
ser un buen camino para mejorar las previsiones, aumentar la eficiencia y dar cierta estabilidad 
y el triunfo para pequeñas empresas comerciales. Sin embargo, se deben implementar estas 
estrategias de manera cuidadosa y considerada, adaptándolas a las necesidades específicas de 
cada empresa. Es este aspecto, la modelización de previsiones de electricidad para una 
comercializadora implica un enfoque matemáƟco y estadísƟco significaƟvo. 

 

1.2. El mercado eléctrico 
 

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

 

Ilustración 1. Agentes del mercado eléctrico español 

 
 Generadores 

 
Los agentes generadores de energía eléctrica Ɵenen un rol fundamental en el mercado 
eléctrico al proporcionar la oferta de energía necesaria para saƟsfacer la demanda. Su 
papel es transformar diversas fuentes de energía (renovables o no), como la térmica, 
hidroeléctrica, eólica, solar, nuclear, entre otras, en electricidad para el uso final de los 
consumidores. Estos deben cumplir la normaƟva y las diferentes regulaciones 
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ambientales, de seguridad y de calidad de servicio, incluyendo la reducción de 
emisiones, la gesƟón de residuos nucleares y la parƟcipación en programas de respuesta 
a la demanda. 
 
En España, así como en muchos otros sistemas eléctricos, la electricidad se mueve 
dentro de un mercado mayorista. Es decir, los generadores parƟcipan 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 varían según la disponibilidad de recursos, la 
demanda en Ɵempo real y costes de producción. Por ejemplo, la electricidad producida 
mediante una fuente natural de energía será más barata, que otra que necesita materias 
primas para su producción.  
 
La oferta de electricidad se debe gesƟonar de manera eficiente para saƟsfacer la 
demanda variable a lo largo del Ɵempo, 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 Administración 
del Estado y la CNMC.  
Red Eléctrica de España, operador del sistema y OMIE, operador del mercado, son los 
responsables del correcto funcionamiento del sistema y del mercado eléctrico español; 
casan y balancean la oferta y la demanda de energía, y se encargan de establecer costes 
para los diferentes agentes de mercado, así como liquidárselos. 
 

 TransporƟstas 
 
Son los responsables de llevar la electricidad desde las plantas de generación hasta la 
red de distribución para el consumo. La empresa encargada de gesƟonar las 
infraestructuras de transporte de energía eléctrica y que Ɵene monopolio es Red 
Eléctrica de España (REE). 
 

 Distribuidoras 
 
Se encargan de llevar la energía hasta el punto de consumo del cliente final, y se 
encargan del correcto funcionamiento de la instalación de suministro del mismo. Las 
empresas distribuidoras se reparten por zonas geográficas, y a cada punto de suministro 
le corresponde una en parƟcular, sin opción a cambio.  
 
Actualmente hay más de 300 distribuidoras, aunque destacamos 5 grandes de ellas que 
Ɵenen la mayoría de los puntos de suministro.  
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Ilustración 2. Mapa distribuidoras España 

 
 

 Comercializadores 
 
Las empresas comercializadoras se encargan de vender a los clientes finales la energía 
que producen y distribuyen las distribuidoras según la normaƟva vigente en cada 
momento.  
 
Estas compran la energía en el mercado, bien mediante subasta, o bien mediante ciertos 
acuerdos bilaterales a largo o cortos plazos adquiriéndola directamente de los 
productores.  
 
Esta acƟvidad está liberalizada y existen una gran canƟdad de empresas que realizan  
la acƟvidad en libre competencia. Actualmente existen más de 400 comercializadoras de 
electricidad, y aunque hay ciertas comercializadoras grandes conocidas, como Endesa, 
Iberdrola, Gas Natural, también se están dado a conocer otras como Factor Energía, 
Bonpreu Energía o Axpo por ejemplo.  
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1.3. La comercializadora  
 

 Para poder entender la importancia del objeƟvo de este trabajo, vamos a intentar 
exponer cómo pueden afectar los desvíos en una comercializadora, los desvíos siendo la 
penalización aplicada sobre la diferencia entre la previsión 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 visión completa de 
los temas que trataremos: 

 CUPS: Código Universal de Punto de Suministro, una clave de 20 dígitos alfanuméricos, 
que comienza por ES, seguida por cuatro dígitos que idenƟfica la distribuidora y doce 
números restantes son asignados por la propia distribuidora para reconocer el punto de 
suministro final. 
 

 Curvas de carga: es la curva que se genera a parƟr 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. 
   

 Tarifas de acceso: Se asigna una tarifa en función de la potencia contratada en cada CUPS 
y de la tensión de la línea de distribución. Las tarifas 2.0TD son de baja tensión, las 3.0TD 
media tensión y la resta alta tensión 
 

 

Ilustración 3. Tarifas de acceso TD 

 Periodos: Llamamos periodos a los disƟntos grupos de discriminación horaria que Ɵene 
cada tarifa. Tal y como se indica en la Ilustración 3, para la tarifa 2.0TD tendremos 2 
periodos de potencia y 3 de energía (punta P1, llano P2, valle P3), y para la resta de 
tarifas tenemos 6 períodos tanto de energía como de potencia.  
 
Nos centramos en los de energía, estos van desde la P1 a la P6, siendo los primeros 
periodos los de demanda alta, y por tanto más caros, y van hasta los de menos demanda 
y más baratos.  
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Ilustración 4. Periodos tarifas 2.0TD 

 

 

Ilustración 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 producción de la 
energía y por costes de mercado, siendo estos el coste de la electricidad 
propiamente dicho. En la Ilustración 8. podemos ver como afecta cada componente 
al cálculo final del precio por periodo de una tarifa 3.0TD. 

  
 Materia prima 

 El coste de la electricidad se fija diariamente tras una subasta realizada por OMIE 
(Operador del Mercado Ibérico Español) cada día de 12:00 a 12:45. En esta subasta parƟcipan 
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 función del coste de producción de la energía, desde las 
más caras, como por ejemplo las de ciclo combinado, hasta las mas baratas, Ɵpo eólicas. A la vez, 
los agentes compradores van a poner sus ofertas de compra al precio más alto dispuestos a 
pagar, siempre que sus garanơas en el mercado se lo permitan.   

 El punto medio en el cual se vende toda la energía necesaria para saƟsfacer la demanda 
será el punto que determinará el precio resultado de la casación diaria.  

 

Ilustración 6. Algoritmo Euphemia aplicado en la subasta diaria 

 

Ilustración 7. Resultado casación diaria 10/11/2023 
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 Costes regulados 
 

- Pagos por capacidad: son ayudas a las centrales de energía que actúan 
como respaldo del sistema 

- Servicios complementarios y restricciones técnicas: costes asociados al 
aumento o disminución de la generación 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 acƟvidad de REE y la de OMIE. 

- Fondo nacional de eficiencia energéƟca: ayudas para mejorar la eficiencia 
energéƟca de las empresas y los parƟculares. 

- Pérdidas: el porcentaje de energía que se pierde desde la generación de la 
energía hasta el momento de consumirla; por ese moƟvo se le añade el % 
adicional a los costes aplicados a la energía consumida 

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

- Coste de desvíos: penalización 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 Ɵpos, a subir, o a bajar, si se ha comprado de más 
energía, o de menos respecto el consumo.  
Sin embargo, no todas las horas Ɵenen penalización. Por ejemplo, si 
compramos de menos en una hora que se ha generado menos energía que 
la demanda que había, habremos favorecido el sistema y por tanto no se 
aplica penalización.  
Actualmente los desvíos medios rondan los 20-25 €/MWh. 

 

Ilustración 8. Pricing de electricidad 
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1.4. Previsiones de electricidad 
 

¿Como de importante es tener una previsión de consumo precisa? 

 

 La previsión del consumo energéƟco Ɵene un papel fundamental en mejorar la 
asignación de recursos y con la misma, obtener un buen ahorro a la vez que asegurar un 
suministro de energía de confianza. Sobre estas 3 áreas el impacto que Ɵene es el siguiente: 

  

Asignación de Recursos: 

 

 Previsión de generación opƟma: Una previsión de consumo precisa permite a los 
diferentes generadores del sistema hacer una previsión de la energía que necesitan 
generar y así distribuir sus recursos de manera más eficiente. Así, sabiendo cuando y 
cuanta energía se necesita horariamente (actualmente nos estamos trasladando a un 
sistema cuarto-horario), los distribuidores pueden planificar la generación de diferentes 
fuentes para igualar la demanda existente. Esto evita tanto el exceso de generación, 
como que haya deficiencia en la generación. 

 

 GesƟón de red: Ayuda a la red de transporte gesƟonar el transporte y distribución de la 
electricidad. Esto asegura que la electricidad se transmita de manera eficaz y que el 
sistema de distribución pueda soportar la carga esperada. Esto hace que haya menos 
perdidas y más descongesƟón de la red. 

 

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

 

Ahorro de costes: 

 

 Reducción de uso combusƟbles y coste operaƟvo: Producir la canƟdad justa de energía 
cuando se necesita conlleva ahorro de dinero al evitar el uso de plantas caras en 
momentos de alta demanda, reducción de costos de combusƟble al uƟlizar diferentes 
fuentes de energía de manera más eficiente, así como mayor durabilidad del equipo al 
no sobrecargarlo en momentos de pico de demanda. 
 

 Reducción de costes de emisión: Una planificación de generación más eficiente conlleva 
una reducción de las emisiones de gases de efecto invernadero, ya que permite priorizar 
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fuentes de energía más limpias y eficientes. Esto no solo reduce el impacto ambiental, 
sino también los costes relacionados con las emisiones. 

 

 Evitar costes de penalización: Una previsión precisa ayuda a los comercializadoras a 
evitar incurrir o minimizar las sanciones económicas relacionadas con no ajustar su 
compra al consumo de sus clientes. La liquidación de costes de REE incluye el coste por 
desvíos que se calcula horariamente en base a coste global que le ha supuesto al sistema 
tener un exceso o una deficiencia de energía.  

 

Suministro de energía de confianza: 

 

 Estabilidad en la red: Una previsión precisa contribuye a que haya estabilidad en la red. 
Los operadores en la red pueden ajustar de manera proacƟva el balance generación-
demanda, de esta manera evitar ciertos riesgos de tensión inestable, desviaciones de 
frecuencia o cortes de energía. 
 

 Situación de emergencia: El sistema de distribución 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 
energía fiable es esencial para los servicios de emergencia y la seguridad pública, 

 

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

En resumen, la previsión del consumo de energía es una herramienta fundamental para que los 
proveedores de energía gesƟonen sus recursos de manera efecƟva, reduzcan los costos 
operaƟvos y garanƟcen un suministro de energía seguro, fiable. Contribuye a una asignación más 
eficiente de recursos, ahorros financieros y un mayor nivel de fiabilidad del servicio, beneficiando 
en úlƟma instancia tanto a los proveedores de energía como a los consumidores. 
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2. Metodología 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 Ɵpologías de clientes nos 
encontramos, cual es la proporción de consumo que Ɵenen 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 según la tensión a la que están conectados a la 
red eléctrica. La tensión se mide en volƟos (V), y las categorías incluyen la baja tensión (BT), la 
media tensión (MT) y la alta tensión (AT). A conƟnuación, veremos qué incluyen estas categorías 
y cómo se tratan para hacer previsiones: 

 

2.1. Tratamiento de datos 
 

1. Baja tensión: suelen incluir voltajes inferiores a 1 kV (kilovolƟo), puede variar 
ligeramente en función de la región y la normaƟva aplicable. Estos peajes se aplican a 
los negocios que requieren una potencia inferior o igual a los 15kW, con requerimientos 
energéƟcos similares a una vivienda, incluyendo la gran mayoría de puntos de suministro 
domésƟcos, pequeñas empresas, despachos, oficinas, etc. Son los que Ɵenen asignados 
tarifa 2.0TD. 
 
¿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 categorías. 
- Se evalúan cambios en las tarifas de baja tensión que puedan influir. 
 
Se dispone de curvas de carga de consumo para un 80-90 % de este Ɵpo de clientes, 
aunque la mayoría 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 gráfico, en la Ilustración 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 calefacción en pequeñas 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 Ilustración 9., veremos que el 
consumo es elevado, pero estable a lo largo de la semana. Dado que es una semana de 
cierre (mayoría 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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Ilustración 9. Consumo 2022 tarifa 2.0TD 

 
 

2. Media tensión: suelen incluir voltajes inferiores a 1 kV (kilovolƟo), y son los que Ɵenen 
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 Ɵpo pymes, 
o pequeñas naves industriales.  
 
¿Como se tratan los datos en este caso? 
 
- Se evalúa la demanda industrial y comercial 
- Se consideran cambios en la producción, o bien paradas de consumo. 
- Se estudia la Ɵpología de clientes 

 

Se dispone de curvas de carga de consumo para un 90 % de este Ɵpo de clientes, y 
dependiendo de la distribuidora se suelen publicar la mayoría al día siguiente o al cabo 
de dos días. Para la resta de clientes uƟlizaremos en este orden, un perfilado mensual o 
anual. Priorizaremos el mensual, ya que puede haber clientes estacionales, y por úlƟmo 
el consumo anual. 

 

Veamos algunos ejemplos: 
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Ilustración 10. Consumo 2022 tarifa 3.0TD (Abril – Mayo) 

 

El CUPS cuyo consumo podemos observar en la Ilustración 10. sería el Ɵpo de cliente con un 
patrón ơpico 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.  

Para la semana 5 del mismo CUPS vemos cuál es la tendencia de consumo a lo largo de la semana 
del 5 al 11 de diciembre en la Ilustración 11. Observamos que aun siendo fesƟvo el día 6, se 
decide parar la producción solo el 8 y hacer el puente.  

 

 

Este segundo CUPS de la Ilustración 11. por ejemplo, vemos que Ɵene cierta regularidad, aun 
con algunos picos de consumo que son imprevisibles. Sin embargo, vemos que lo que sería la 
semana del 5 al 11 de diciembre, como en el anterior caso, este negocia opta por bajar 
producción durante los primeros 3 días de la semana, totalmente contrario al anterior CUPS.  

 

Ilustración 11. Consumo 2022 tarifa 3.0TD (Noviembre – Diciembre) 
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Ilustración 12. Consumo 2022 tarifa 3.0TD (Noviembre – Diciembre) 

 

 Y, por úlƟmo, el la Ilustración 12. tenemos un tercer punto de suministro con un consumo 
totalmente aleatorio, que por lo que podemos observar, no aƟende ningún patrón diferente 
durante los días fesƟvos mencionados anteriormente.  

 

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

 

¿Como se tratan los datos en este caso? 
 
- Analizar patrones de consumo industrial pesado 
- Se consideran cambios en la producción, o bien paradas de consumo. 
- Se estudia la Ɵpología de clientes 
- Evaluar la demanda de grandes instalaciones comerciales 

 

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

 A conƟnuación, veremos cómo se realizan actualmente las previsiones.  

 De entrada, avanzamos que se trata de un modelo sencillo (medias móviles), con ajustes 
manuales en caso de que no sea posible la esƟmación por medias para aquellos CUPS que Ɵenen 
curva de carga disponible. Para el estudio, vemos el cálculo de la previsión de la semana del 
09/10/2022 al 15/10/2022. Cogemos esta semana en parƟcular para observar como se ajustan 
las curvas para el fesƟvo del 12/10/2022. 

 

1. Alta tensión (Tarifa 6.1TD) 
 
Para realizar la previsión, disponemos de la curva mensual anterior desde el 11/09 hasta 
al día anterior a la realización de la previsión, 05/10. 
Ajustaremos mediante medias con ceros y unos, dando más prioridad a las úlƟmas 
semanas sobre las primeras. 
 
Dado que el miércoles es fesƟvo nacional, según información de otros fesƟvos 
nacionales u otros años, este punto de suministro sabemos que va a cerrar el día previo 
por la tarde. En este caso, ajustaremos manualmente según el criterio siguiente: 
 

 Para el miércoles ajustamos el consumo según un fesƟvo reciente (Ilustración 
15.); vemos en la Ilustración 15. la diferencia respecto al consumo; para este 
punto en parƟcular 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 úlƟmas 2 semanas, hubiésemos tenido un desvío semanal 
de 26,79% y 124,77 € de coste.  
 

 

Ilustración 13. Visualización gráfica curva mensual 
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Ilustración 14. Valores previsión semanal 

 

Ilustración 15. Gráfico previsión semanal 

 

 

2. Media tensión (Tarifa 3.0TD) 

 Para esta tarifa, dividiremos los puntos de suministro en 2 categorías: puntos con curva 
de carga y puntos sin curva de carga. Para los que Ɵenen curva de carga, la realización de 
previsión por CUPS es análoga 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 Ɵene su consumo anual, éste se pondera mediante un 
perfilado anual que otorga un peso en tanto por uno a cada hora en función del histórico de 
demanda energéƟca. Existen también disƟntos perfiles en función del grupo tarifario de los 
consumidores finales. 
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Ilustración 16. Perfil anual 3.0TD 

  

 REE es la enƟdad encargada de generar los perfiles anuales, se publican los perfiles 
iniciales a principios de año en la web de descarga de ficheros Esios, con la previsión de demanda 
esperada para el año en cuesƟón y se va actualizando según pase el año, hasta obtener al 
finalizar el año los perfiles finales.  

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

 La metodología en este caso es coger el consumo total por mes/periodo y uƟlizando el 
perfil normalizado calculamos la previsión horaria.   
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3. Baja tensión (Tarifa 2.0TD) 

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

 

Ilustración 17. Perfil anual 2.0TD 

 

 

2.3. Del proceso manual hacía la automaƟzación 
 

 La precisión en las previsiones se adquiere mediante un enfoque detallado y específico 
para cada tarifa o Ɵpología de clientes, considerando las caracterísƟcas únicas de los diferentes 
Ɵpos de clientes. ¿Que tenemos en cuenta a la hora de realizar las previsiones? 

 

1. Análisis de datos históricos - se estudian los datos históricos de consumo por cada punto 
de suministro; cogiendo los datos más relevantes en el siguiente orden: curvas de carga 
–> consumo anual por periodo -> consumo anual  

2. IdenƟficación de tendencias – se analizan las curvas de carga, para idenƟficar patrones 
de crecimiento o decrecimiento 

3. Variables de crecimiento por tarifas – se consideran y anƟcipan subidas de temperatura, 
previsión de aumento de consumo o bajada por variación de previsión de cierre o 
aumento de producción.  

4. Modelos diferentes por tarifas – en función de la recogida de datos se uƟliza 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 matemáƟcos y 
estadísƟcos avanzados que no solo consideren el flujo de la demanda, sino que incorporen 
además los ciertos factores externos que influyen en el consumo energéƟco. En este contexto, 
la comercializadora se encuentra ante el reto de opƟmizar sus operaciones, tanto en Ɵempo 
como en calidad. 
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 La importancia de este trabajo radica en la necesidad de desarrollar modelos predicƟvos 
que no solo sean precisos, sino también adaptables a las diferentes condiciones y nuevas 
normaƟvas del mercado energéƟco. La idenƟficación de patrones, la consideración de 
tendencias históricas, y la incorporación de variables relevantes se convierten en aspectos 
fundamentales para abordar este proyecto. 

 A conƟnuación, estudiaremos la selección de variables, la evaluación de la precisión del 
modelo, uƟlizando cálculos con consumos finales y veremos cómo podemos implementar 
nuevas estrategias para seguir mejorando el método. A niveles prácƟcos, este trabajo busca 
contribuir al avance de la eficiencia operaƟva de una consultora al proponer soluciones 
matemáƟcas sólidas y aplicables a los desaİos específicos de las comercializadoras clientes de 
la consultora.  
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3. Modelos y metodología 
 

 En este apartado explicaremos los disƟntos modelos matemáƟcos que hemos usado 
para realizar la predicción uƟlizando las curvas de carga de la comercializadora mencionada 
anteriormente.  

 Para comprobar la calidad de cada modelo disponemos de más de 1800 curvas de carga 
para el año 2022 y nos servirás para evaluar mediante disƟntas métricas cuál de ellos es el más 
adecuado para nuestro problema, dando mejores resultados. 

 
3.1. Notación, conceptos básicos y modelos base 

 Llamaremos serie temporal a un conjunto de observaciones de una variable en 
intervalos de Ɵempo regulares (horas, días, meses, trimestres etc.). Estos datos representan 
registros de una variable parƟcular en función del Ɵempo, por ese moƟvo anotaremos una serie 
univariante como:  

Yt, con 1 ≤ t ≤ T, donde T es el tamaño de la serie. 

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

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

 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.  
 

 Modelado y predicción: hay métodos de predicción que están diseñados 
específicamente para aprovechar la dependencia lineal tratada en el primer punto. Los 
modelos de series temporales, como los modelos autorregresivos (AR) y de media móvil 
(MA), se basan en las observaciones pasadas para predecir el futuro. 
 

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

 Definiremos el análisis de series temporales como el conjunto de técnicas de estudio de 
series de observaciones dependientes observadas en el Ɵempo. En resumen, el análisis de series 
temporales se diferencia de otros métodos estadísƟcos debido a la importancia del orden y la 
dependencia temporal en las observaciones. Esto permite abordar cuesƟones relacionadas con 
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la tendencia, la estacionalidad, la autocorrelación y la predicción de eventos futuros en base a 
datos históricos.  

A conƟnuación, veremos unos claros ejemplos de series temporales: 

 

 

Ilustración 18. Evolución histórica precio OMIE mercado diario 

 

 

Ilustración 11. Demanda nacional (Territorio peninsular) durante el año 2020 (COVID-19) 

 En el 2020, según podemos observar en la Ilustración 11., la evolución de la demanda se 
ha visto condicionada por la pandemia. La demanda de energía eléctrica en España durante el 
año 2020 se ha visto reducida en un 5,5 % respecto al año anterior, 0,4% menos que el registrado 
durante la crisis de 2009, y con un nivel de demanda similar al del año 2004.  
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 En la siguiente figura Ilustración 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 
gráfico no muestra ninguna tendencia creciente o decreciente clara.  

 

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

 

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

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

 Igual que la mayoría de las series, en este caso se tratará de un modelo estocásƟco, es 
decir solo se pueden determinar parcialmente los valores futuros en función de los pasados. En 
caso contrario, se trataría de un proceso determinista.  

 

3.1.1. Proceso estocástico 

 

 Llamamos proceso estocásƟco a una colección de variables aleatorias {𝑌௧ , 𝑡 ∈  𝑇} 
siendo T habitualmente el Ɵempo. Dependiendo de la naturaleza del proceso estocásƟco, 
puede haber diferentes niveles de aleatoriedad y dependencia temporal entre las variables 
aleatorias. Los procesos estocásƟcos proporcionan un marco matemáƟco para modelar y 
entender fenómenos que involucran aleatoriedad y cambio a lo largo del Ɵempo. 

 Si tenemos una colección finita de observaciones, 𝑇 = {1, . . , 𝑁}, diremos que el proceso 
estocásƟco es discreto. Si, por lo contrario, la colección es infinita, eso es {𝑌௧, 𝑡 > 0}, diremos 
que el proceso estocásƟco es conƟnuo. Como ya comentamos, en nuestro caso tenemos una 
colección finita de datos, por tanto, un proceso estocásƟco discreto.  
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 Dada una observación de la variable 𝑌௧, notaremos por 𝐸(𝑌௧) su esperanza, 𝑉𝑎𝑟(𝑌௧) la 
varianza y 𝐶𝑜𝑣(𝑌௧ , 𝑌௨) la covarianza entre dos variables aleatorias. Asumiremos que 𝐸(𝑌௧

ଶ) <

∞ (1), ya que esto nos garanƟza que la esperanza y la varianza de cualquier variable Y estarán 
bien definidas.  

 Veamos que, por la desigualdad de Jensen, si tenemos una función convexa 𝛾, 
𝛾(𝐸(𝑌௧)) ≤ 𝐸(𝛾(𝑌௧)), por tanto |𝐸(𝑌௧)| ≤ 𝐸|𝑌௧| < ∞ y por tanto 𝐸(𝑌௧

ଶ)ଵ/ଶ < ∞ por Cauchy-
Schwarz. Entonces tenemos: 

𝑉𝑎𝑟(𝑌௧) = 𝐸(𝑌௧
ଶ) − (𝐸(𝑌௧))ଶ < ∞ (2) 

 

3.1.2. Estacionariedad 

 Dada una serie temporal, el objeƟvo es idenƟficar un proceso estocásƟco que la haya 
podido generar. El concepto de estacionariedad es fundamental en el análisis de series 
temporales, ya que este proporciona una estabilidad estadísƟca a lo largo del Ɵempo siendo esta 
la clave para idenƟficar y modelar procesos estocásƟcos. 

 Si los datos recogidos se observan secuencialmente y Ɵenen cierta dependencia esto 
implica que es probable que la serie temporal {𝑌௧ିଵ, 𝑡 ∈  𝑇} nos puede servir para predecir el 
comportamiento de la próxima observación 𝑌௧. Es decir, el propósito sería descubrir cual es la 
distribución de 𝑌௧ condicionada al conjunto de información {𝑌௧ିଵ, 𝑡 ∈  𝑇}, es decir 𝑓(𝑌௧|𝑌௧ିଵ) 
y, en parƟcular, su media y su varianza. 

 Se dice que una serie es estacionaria si sus propiedades estadísƟcas permanecen 
constantes a lo largo del Ɵempo. 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 estocásƟco dependa exclusivamente del número de periodos de 
distancia entre ellas. En resumen, si 𝑌௧ es una serie estacionaria en media y varianza se cumple 
que: 

 𝐸(𝑌௧) = 𝜇, ∀𝑡  
 𝑉𝑎𝑟(𝑌௧) = 𝐸((𝑌௧ − 𝜇)ଶ) = 𝜎ଶ, ∀𝑡 
 𝐶𝑜𝑣(𝑌௧ , 𝑌௧ି) = 𝐸((𝑌௧ − 𝜇)(𝑌௧ି − 𝜇)) =  𝛾 , ∀𝑡, 𝑘, siendo 𝜇, 𝜎ଶ, 𝛾  momentos que no 

dependen del Ɵempo. 
 

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

 Denominamos la covarianza 𝛾 como la autocovarianza de orden k, y el conjunto de 
autocovarianzas del proceso estocásƟco como la función de autocovarianzas. Estas miden la 
relación lineal entre observaciones del proceso con una distancia de k periodos de Ɵempo. 

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

 Notaremos como  𝑎௧~𝑅𝐵(0, 𝜎ଶ) y por las definiciones anteriores tenemos: 

 𝐸(𝑎௧) = 0, ∀𝑡 
 𝑉𝑎𝑟(𝑎௧) = 𝜎ଶ, ∀𝑡 
 𝐶𝑜𝑣(𝑎௧ , 𝑎௧ି) = 0, ∀𝑡, 𝑘, 𝑘 ≠ 0  
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 Igual que en el caso de la autocovarianza, la función de autocorrelación FAC del proceso 
estocásƟco X se compone por el conjunto de las autocorrelaciones del proceso {𝜌, 𝑘 ∈ ℤ}, 
siendo la autocorrelación: 

 

𝜌  =  𝐶𝑜𝑟𝑟 (𝑌௧ , 𝑌௧ି) =
𝛾

𝛾
 

  Para 𝑘 ≥ 0, la representación gráfica de 𝜌 es el correlograma. También tenemos: 

 𝜌 =
ఊబ

ఊబ
= 1  

 |𝜌| ≤ 1 
 𝜌 = 𝜌ି 

 

 Por úlƟmo, tenemos la función de autocorrelación parcial (FACP). La función de 
autocorrelación parcial, consƟtuida por los coeficientes de autocorrelación parcial, también 
recoge el grado de asociación lineal entre las variables 𝑌௧ y 𝑌௧ି, igual que la FAC, pero además 
Ɵene en cuenta las variables intermedias 𝑌௧ିଵ, . . , 𝑌௧ିାଵ. El coeficiente de autocorrelación 
parcial se denota por 𝜌 y es igual al coeficiente 𝑝 de la siguiente ecuación: 

 

𝑌௧ = 𝛼 + 𝑝ଵ𝑌௧ିଵ + 𝑝ଶ𝑌௧ିଶ+. . +𝑝𝑌௧ି + 𝑤௧ (3) 

 

 Llamaremos esƟmadores consistentes de los coeficientes FAC y FACP a sus análogos 
muestrales: 

 Coeficientes de autocorrelación muestrales 𝑟, miden la interdependencia entre las 
observaciones: 

𝑟 =
∑ (𝑌௧ − 𝑌ത)்

௧ୀାଵ (𝑌௧ି − 𝑌ത)

∑ (𝑌௧ − 𝑌ത)ଶ்
௧ୀଵ

 

 

 Coeficientes de autocorrelación parcial muestrales, lo denotamos por 𝑟, y se obƟenen 
análogamente de la esƟmación de 𝑝 de la regresión (3). 
 

Denotaremos operador de retardo 𝐿𝑌௧, para simplificar notación a la observación 𝑌௧ି.  
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3.1.3. Modelo autorregresivo de medias móviles ARMA (p, q) 

 

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

Y୲ = 𝛿 + 𝜓ଵY୲ିଵ + 𝜓ଶY୲ିଶ + 𝜓ଷY୲ିଷ+. . +a୲, ∀t 

Y୲ = 𝛿 + 𝜓ଵL𝑌௧ + 𝜓ଶLଶ𝑌௧ + 𝜓ଷLଷ𝑌௧+. . +a୲ = 𝛿 + 𝑌௧(𝜓ଵL + 𝜓ଶLଶ + 𝜓ଷLଷ+. . ) + a୲ 

 

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

(1 − 𝜓ଵL − 𝜓ଶLଶ − 𝜓ଷLଷ−. . )𝑌௧ = 𝛿 + a୲ = Ψஶ(𝐿)𝑌௧ , 𝑓𝑜𝑟𝑚𝑎 𝐴𝑅(∞) (4) 

𝑌௧ =
𝛿

Ψஶ(𝐿)
+

a୲

Ψஶ(𝐿)
= μ + a୲ + 𝜔ଵa୲ିଵ + 𝜔ଶa୲ିଶ+. . . ,   𝑓𝑜𝑟𝑚𝑎 𝑀𝐴(∞) (5)  

Por otro lado, denotaremos: 

 Polinomio autorregresivo 𝜑(𝐿) = 1 − ∑ 𝝋𝒊
𝒑
𝒊ୀ𝟏 𝑳𝒊 

 Polinomio de medias móviles 𝜃(𝐿) = 1 + ∑ 𝜽𝒊
𝒒
𝒊ୀ𝟏 𝑳𝒊 

 

Aproximaremos Ψஶ(𝐿)por Ψஶ(𝐿) ≅
ఝ()

ఏ()
.  

De esta manera, uƟlizando la forma autorregresiva del modelo (4) como 𝛿 + a୲ = Ψஶ(𝐿)𝑌௧, 
entonces 𝛿 + 𝜃(𝐿)a୲ = 𝜑(𝐿)𝑌௧, esta siendo la forma ARMA (p, q) del proceso.  

 

 
3.1.3.1. Modelo autorregresivo AR(p) 

 

 El objeƟvo de este modelo es estudiar la regresión de una variable en función de sus 
valores anteriores en el Ɵempo, juntamente con un coeficiente residual, que en este caso le 
llamaremos ruido blanco. El modelo 𝐴𝑅(𝑝), siendo este un caso parƟcular del modelo ARMA 
(con q=0), se define como: 

𝑌௧ = 𝛿 + 𝜑ଵ𝑌௧ିଵ + 𝜑ଶ𝑌௧ିଶ + 𝜑ଷ𝑌௧ିଷ+. . +𝜑𝑌௧ି + 𝑎௧ , ∀𝑡 𝑦 𝑎௧~𝑅𝐵(0, 𝜎ଶ) 

O bien 𝜑(𝐿)𝑌௧ = 𝛿 + 𝑎௧.  

 El proceso será estacionario si todas las raíces de 𝜑(𝐿) Ɵenen módulo <1. Si el modelo 
es estacionario entonces se cumple lo siguiente: 
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 ∑ 𝝋𝒊
𝒑
𝒊ୀ𝟏 < 𝟏 

 𝑬(𝒀𝒕) =
𝜹

𝟏ି∑ 𝝋𝒊
𝒑
𝒊స𝟏

= 𝝁 

 El correlograma decrece de manera exponencial, sin anularse 
 La función de autocorrelación parcial es {𝜌; 𝜌 = 0 𝑠𝑖 𝑘 > 𝑝}; es decir el 

correlograma parcial es 0 a parƟr del ordén p.  

 

3.1.3.2. Modelo de medias móviles MA(q) 
 

 Este modelo se uƟliza expresar las predicciones como una combinación lineal de 
términos de error de las observaciones anteriores en el Ɵempo. 

Y୲ = 𝛿 + a୲ + 𝜃ଵa୲ିଵ + 𝜃ଶa୲ିଶ + 𝜃ଷa୲ିଷ+. . +𝜃୯a୲ି୯, ∀t y a୲~RB(0, 𝜎ଶ) 

 El proceso será siempre estacionario 
 Una condición necesaria para que Y୲ି୩ influya en Y୲ menos según k aumente, es decir 

observaciones cada vez mas lejanas influyen menos en las predicciones, es que las raíces 
del polinomio 𝜃(𝐿) = 1 + ∑ 𝜽𝒊

𝒒
𝒊ୀ𝟏 𝑳𝒊 deben tener módulos <1.  

 − ∑ 𝜽𝒊
𝒒
𝒊ୀ𝟏 < 𝟏 

 La función de autocorrelación parcial decrece de manera exponencial, sin anularse. 
 La función de autocorrelación presenta un corte a parƟr 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 ecuación de un modelo ARMA (p, q) se expresa como: 

𝑌௧ = 𝛿 + 𝜑ଵ𝑌௧ିଵ+. . +𝜑𝑌௧ି + a୲ + 𝜃ଵa୲ିଵ+. . +𝜃୯a୲ି୯, ∀t y a୲~RB(0, 𝜎ଶ) 

 

Donde resumiendo los modelos anteriores tenemos: 

- 𝛿 es la constante 
- 𝜑ଵ. . . 𝜑 son los coeficientes asociados a los términos autorregresivos AR de orden p 
- 𝜃ଵ. . . 𝜃 son los coeficientes asociados a los términos de error de la componente MA de 

orden q 
- 𝑎௧ , 𝑎௧ିଵ . . . 𝑎௧ି son los errores de observaciones anteriores. 

 

Si aplicamos el operador de retardo: 

𝑌௧(1 − 𝜑ଵ𝐿−. . −𝜑𝐿) = 𝛿 + (1 + 𝜃ଵL+. . +𝜃୯𝐿)a୲ 

𝜑(𝐿)𝑌௧ = 𝛿 + 𝜃୯(𝐿)a୲ 
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Las propiedades del modelo son las siguientes: 

 El modelo es estacionario si todas las raíces de los polinomios caracterísƟcos de la parte 
autorregresiva AR(p), el 𝜑(𝐿) y el de MA(q), 𝜃୯(𝐿) están fuera del círculo unitario. 

 El modelo es inverƟble si las raíces del polinomio de medias móviles MA(q) están fuera 
del círculo unitario. 

 Si es estacionario, su media es 𝐸(𝑌௧) =
ఋ

ଵି∑ ఝ

సభ

, igual que para un modelo AR(p). 

 
 Uno de los principales usos del modelo ARMA es la predicción de valores futuros en una 
serie temporal. Los parámetros del modelo se pueden uƟlizar para esƟmar las predicciones 
futuras, y la precisión de las predicciones se puede evaluar uƟlizando diversas métricas. 

 
 Los parámetros del modelo ARMA se pueden esƟmar uƟlizando métodos como la 
máxima verosimilitud o el método de mínimos cuadrados. La idenƟficación correcta de los 
parámetros p y q es imprescindible para obtener esƟmaciones 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, 
inverƟbilidad y causalidad al estudiar los modelos ARMA, así como la importancia de técnicas de 
idenƟficación adecuadas para determinar los órdenes ópƟmos del modelo. 

 

3.1.4. Modelo autorregresivo integrado de medias móviles ARIMA (p, q, d) 

 El modelo autorregresivo integrado de medias móviles es el modelo resultado de un 
proceso de diferenciación aplicado a una serie que no es estacionaria en media, es decir, no 
presenta ninguna tendencia a largo plazo. Esta transformación 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 
parƟcular, que alguna de las raíces del polinomio autorregresivo no esté fuera del círculo unidad. 
Supongamos que el modelo ARMA Ɵene una única raíz unitaria, entonces tenemos el polinomio 
autorregresivo: 

𝜑(𝐿) = 𝜑ିଵ(𝐿)(1 − 𝐿) 

 Siendo 𝜑ିଵ(𝐿) estacionario, ya que solo había una raíz unitaria. Por tanto, tenemos el 
modelo ARMA con la siguiente expresión: 

𝜑ିଵ(𝐿)(1 − 𝐿)𝑌௧ = 𝛿 + 𝜃୯(𝐿)a୲ 

 

Y denotaremos por ∆𝑌௧ = (1 − 𝐿)𝑌௧, siendo este un proceso ARMA estacionario de orden p-1. 

 



35 
 

En caso de haber más de una raíz unitaria, la expresión del modelo sería: 

 
𝜑ିଵ(𝐿)∆ௗ𝑌௧ = 𝛿 + 𝜃୯(𝐿)a୲ 

 

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

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

Por ejemplo, un moƟvo de incumplimiento puede ser que la varianza dependa del nivel de la 
serie. Si esto ocurre, se corrige mediante la transformación Box-Cox, siendo 𝑌௧, para 𝜆 = 1, 
estacionaria en varianza: 

𝑌௧
(ఒ) = ቊ

𝑌௧
ఒ − 1, 𝑠𝑖 𝜆 ≠ 0

𝒍𝒏(𝑌௧), 𝑠𝑖 𝜆 = 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: 

 Media de consumo de las úlƟmas 3 semanas  
 SARIMAX 

 

3.2.1. Media del consumo de las últimas 3 semanas 

 

 Actualmente este el método que se usa para realizar la previsión. Se trata de un modelo 
sencillo, que requiere de un nivel de revisión relaƟvamente bajo. 

 Como ya se explicó previamente, la tarea de cada gestor asignado a cada 
comercializadora revisa mediante Excel el comportamiento de las úlƟmas 3 semanas y decide 
cuál de ellas usar para realizar la media y obtener la previsión. 

 Este método será nuestro punto de comparación para determinar si otros modelos 
matemáƟcos con más capacidad de automaƟzación pueden mejorar el método manual. 

 La fórmula para usar será: 

𝑃𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑐𝑖𝑜𝑛௪, =
ೢషభ,ାೢషమ,ାೢషయ,

ଷ
  (6) 

 

 

Donde: 

 𝑃𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑐𝑖𝑜𝑛௪, : Es la predicción para cierto día de la semana y cierta hora. 
 𝐶௪ିଵ,, 𝐶௪ିଶ,𝐶௪ିଷ,  : Son los valores de energía de las úlƟmas 3 semanas para el 

mismo día de la semana y hora. 
 Generalizamos este modelo de esta forma, aunque sí puntualizamos que si Ǝ x tal que 

𝐶௪ି௫, es consumo de un día descartable, como por ejemplo un fesƟvo, este puede ser 
no tomado en cuenta para el cálculo. 
 

 Dicho método de manera automaƟzada al igual que los siguientes modelos deberá tener 
en cuanto el efecto de fesƟvos o cierres por vacaciones. 
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¿Cuál es el inconveniente principal de este método?  

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

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

 

3.2.2. SARIMAX (ARIMA) 

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

 
1. IdenƟficar el modelo ARIMA: 

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

 Luego, se busca un modelo ARMA para la serie estacionaria. Esto implica determinar los 
órdenes p y q para la estructura autorregresiva y de media móvil, respecƟvamente.  

 
2. EsƟmación del modelo ARIMA: 

 Una vez que se ha idenƟficado provisionalmente un modelo ARMA para la serie 
estacionaria, se procede a esƟmar los parámetros AR y MA del modelo uƟlizando el método de 
máxima verosimilitud. Esto implica encontrar los valores ópƟmos de los coeficientes del modelo. 

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

 
3. DiagnósƟco: 

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

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

 

 

 



38 
 

4. Predicción: 

 

 Una vez que se ha obtenido un modelo adecuado y validado en la fase de diagnósƟco, 
se puede uƟlizar 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 parámetros adecuados y una serie temporal válida.  

 

 Estacionariedad: La suposición de estacionariedad es crucial en esta metodología. La 
estacionariedad implica que las propiedades estadísƟcas de la serie no cambian con el 
Ɵempo. Si una serie no es estacionaria, es necesario aplicar transformaciones para 
hacerla estacionaria, como diferenciación, transformaciones logarítmicas 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 diagnósƟco, se verifica que los residuos del 
modelo no tengan estructura de dependencia y sigan un proceso de ruido blanco. Esto 
es importante para garanƟzar que el modelo captura todas las relaciones significaƟvas 
en los datos y que los errores de predicción son aleatorios. 

 

 Tamaño de la Serie Temporal: Box y Jenkins recomiendan que la serie temporal tenga al 
menos 50 observaciones para aplicar esta metodología de manera efecƟva. Esto se debe 
a que los modelos ARIMA, especialmente los más complejos, requieren un número 
suficiente de datos para esƟmaciones precisas. En series más cortas, la precisión de las 
esƟmaciones de parámetros puede verse compromeƟda. 

 

SARIMAX es una extensión del modelo ARIMA el cual permite también usar variables exógenas 
(tales como podrían ser en nuestro caso por ejemplo la temperatura). 

Los parámetros que rigen SARIMAX (p, d, q, P, D, Q, s) son: 

 p, d, q 
o p: Orden de auto regresión (AR) – Representa la canƟdad de términos 

autorregresivos (número de puntos pasados que usar de la Ɵme series para 
aprender), por lo que indica la dependencia de la predicción respecto al valor de 
sus valores pasados. 

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

o q: Orden de medías móviles (MA), es la canƟdad de medias móviles usadas, es 
decir, indica el número de puntos que usaremos para la media móvil, si el valor 
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de q es bajo tendremos una gran influencia de los úlƟmos puntos por lo que 
puede ser más beneficioso en caso de cambios de tendencia. 
 
 

 P, D, Q, s 
 

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

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

 

 La selección de estos parámetros se llevaba a cabo de manera manual o mediante 
métodos heurísƟcos lo cual requiere de Ɵempo y puede estar expuesto a errores. Por lo que 
realizar este trabajo para más de 100.000 clientes no es posible, más aún cuando la serie 
temporal puede variar y por lo tanto después de cierto Ɵempo habría que volver a revisar los 
parámetros de cada serie temporal. 

 Por lo que para este trabajo uƟlizaremos AutoARIMA. Se trata de un algoritmo que 
realiza la búsqueda automáƟca de estos parámetros. Lo que hace es coger un porcentaje de la 
serie temporal, en la mayoría 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 parámetros y realiza la predicción comprobando cual es la configuración de 
parámetros que ha dado la mejor predicción respecto al conjunto de prueba. 

 

 La fórmula que usa SARIMAX para entrenar a parƟr de los datos conocidos de la serie 
temporal para luego realizar la predicción es de la siguiente forma: 

𝑌௧ = 𝛽 + 𝛽ଵ𝑋ଵ,௧ + 𝛽ଶ𝑋ଶ,௧+. . +𝜑ଵ𝑌௧ିଵ + 𝜑ଶ𝑌௧ିଶ+. . +𝜃ଵ𝑎௧ିଵ + 𝜃ଶ𝑎௧ିଶ+. . +𝑎௧ 
Donde: 

 𝑌௧ es el valor de la energía en el Ɵempo t en nuestro caso 
 𝑋ଵ,௧, 𝑋ଶ,௧ … son las variables exógenas (que no uƟlizaremos en nuestro proyecto) 
 𝛽ଵ, 𝛽ଶ … son los coeficientes asociados a las variables exógenas 
 𝜑ଵ, 𝜑ଶ … son los coeficientes de autoregresión (p) que capturan la relación entre el valor 

actual y los valores anteriores 
 𝜃ଵ, 𝜃ଶ … son los coeficientes de medias moviles (q) que moldean la relación entre el error 

actual y sus errores anteriores. 
 𝑎௧ representa el termino de error en Ɵempo y sigue a୲~RB(0, 𝜎ଶ) 
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3.3. Prueba retrospecƟva 
 

 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 iteración marcaremos una fecha de inicio para realizar la predicción 
ajustándose 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 sábado de la siguiente semana por lo que para los diferentes Ɵpos de 
clientes tendremos datos desde: 

 
- 6.1TD - el úlƟmo dato será del martes de la semana en cuesƟón. 
- 3.0TD - el úlƟmo dato será del martes de la semana anterior. 
- 2.0TD - el úlƟmo dato será del úlƟmo día del mes anterior. 

 

 Con estas hipótesis de un escenario real realizaremos una predicción a nivel de cliente 
para cada semana del año siempre teniendo en cuenta el úlƟmo dato disponible que tendremos 
para cada Ɵpo de cliente y usando todos los datos disponibles hasta la fecha para realizar una 
mejor predicción. 

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

 Cada predicción será a nivel diario para ahorrar Ɵempo de computación dado que en un 
escenario real podemos tener hasta 100.000 clientes y realizar los cálculos a nivel horario seria 
costoso. 

 Por ello la predicción a nivel horario será: 

𝑌(𝑤, ℎ) = 𝑌(𝑤) ∗ (
ଵ

ଷ
∑ 𝐶(𝑤, ℎ, 𝑖)ଷ

ୀଵ )   (7) 

 

Donde: 

 𝑌(𝑤, ℎ) es la predicción de la energía el día de la semana w a la hora h 
 𝑌(𝑤) es la predicción total de la energía el día de la semana w 
 𝐶(𝑤, ℎ, 𝑖) es el porcentaje de energía del día de la semana w a la hora h hace i semanas 

respecto al total de ese día. 
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3.4. Métricas 
 

3.4.1. Cups APE (Error porcentual absoluto) 

 

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

 

𝐴𝑃𝐸 = 100 ∗ 
ଵ

ೌ
∑ ∑ ห𝑌(𝑤, ℎ) − 𝑌(𝑤, ℎ)หଶସ

ୀଵ

௪ୀଵ    (8) 

 

Donde: 

 𝑌(𝑤, ℎ) es la predicción de la energía el día de la semana w a la hora h 
 𝑌(𝑤, ℎ) es la energía el día de la semana w a la hora h 
 𝑌௧௧ es la energía total de toda la semana. 

 

 

 La métrica nos dará la diferencia porcentual de desvío respecto a la suma de los desvíos 
horarios respecto a la energía total de la semana. Esta métrica será calculada a nivel de CUPS – 
Simulación 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 uƟlizada será la misma pero esta vez agregaremos todas las 
predicciones de cada prueba retrospecƟva para simular un caso real. La compra en una 
comercializadora no se realiza cliente a cliente, si no se compra la energía total para todos los 
clientes que suministra la comercializadora. 

Por ello realizaremos: 

𝑌௭ௗ(𝑤, ℎ) = ∑ 𝑌(𝑤, ℎ, 𝑐)
ୀଵ   (9) 

 

Donde: 

 𝑌௭ௗ(𝑤, ℎ) es la predicción de la energía total de la comercializadora el día 
de la semana w a la hora h 

 𝑌(𝑤, ℎ, 𝑐) es la predicción de la energía el día 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 disƟnción 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 sobreesƟmación en algunos casos 
y subesƟmación en otros compensando el resultado final. En el sector, esto se llama 
apantallamiento de desvíos o bien efecto cartera.   

 Esto sería muy válido si tenemos una cartera equilibrada, si por lo contrario un gran 
porcentaje de la energía de nuestra cartera la componen pocos clientes tendríamos que usar el 
método que mejor se ajuste a estos, por ejemplo. 
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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 previsión, según los datos disponibles indicados en el punto 3.3. Los resultados 
los vamos a estudiar a nivel cliente y a nivel fecha realización previsión (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. EstadísƟcas de la métrica 6.1TD a nivel cliente - fecha 

 Media Mediana 1r cuantil 2o cuantil 3r cuantil 
APE SARIMAX 68,20% 33,41% 17,12% 33,41% 57,39% 

APE Actual 88,00% 29,17% 14,78% 29,17% 54,90% 
 

El método actual es ligeramente mejor en todos los cuanƟles, aunque observamos que la 
media aritméƟca 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 

Nº CUPS APE SARIMAX APE Actual 
1 ES0031405102099001DQ 15,65% 12,91% 
2 ES0021000002506068XP 31,89% 28,16% 
3 ES0021000009863359PJ 21,44% 21,04% 
4 ES0021000010886136HA 61,71% 55,14% 
5 ES0021000011335603XG 67,79% 62,68% 
6 ES0031104233916001MC 21,93% 20,17% 
7 ES0031405107231001VA 22,54% 18,75% 
8 ES0031405312309001HK 59,17% 57,59% 
9 ES0031406301651001NB 49,62% 43,22% 

10 ES0031408107916001AP 8,57% 9,63% 
 

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 parƟculares para ver cómo funciona el modelo.  
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Ilustración 19. Resultados CUPS 1 

 

En la Ilustración 19. podemos ver los resultados del CUPS nº1 de la Tabla 1., siendo este uno de 
los que mejores resultados Ɵene, tanto con el método actual como con el propuesto.  

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

 

 

Ilustración 20. Resultados CUPS 7 

 

 En la Ilustración 20. podemos ver los resultados del CUPS nº7 de la Tabla 1. Para este 
CUPS, tenemos un desvío de la semana en cuesƟón 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 sobreesƟmación, pero que entre semana se ajusta mejor. Por otro lado, podemos ver 
claramente la desvirtuación del método actual del día 08/07 (viernes).  

 Finalmente veamos los resultados de la semana del 17 al 22 de abril en la Ilustración 21. 
Por un lado, vemos que para el día 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 fesƟvo. En este caso parece que 
el método actual se ajusta más, y además podemos decir que claramente tenemos un problema 
de sobreesƟmación de Sarimax los fines de semana. Obtenemos un desvío del 10,63% con el 
método actual, mientras que con el propuesto un 14,63%.  

 

Ilustración 21. Resultados CUPS agregados 

 

 A nivel de fecha previsión aplicaremos la fórmula (9), donde sumamos la energía 
predicha de todos los CUPS para evaluar los resultados agregados, tal y como se haría en la 
realidad. Vemos que igual que a nivel CUPS, los resultados estadísƟcos son similares con los dos 
métodos, siendo el actual ligeramente mejor. Observamos en la Ilustración 22. que ambos 
métodos se equivocan más en los meses de verano, y algunos fesƟvos, como Semana Santa, 
fesƟvos del 12 de octubre, 1 de noviembre.  

 Para esta problemáƟca, una solución sería incluir los fesƟvos como variable exógena o 
bien usar el consumo de los findes de semana cuando están cerrados para susƟtuir los valores 
en esos días. 

fcst_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 cuanƟl 2o cuanƟl 3r cuanƟl 
APE SARIMAX 28,55% 25,03% 20,84% 25,03% 33,98% 

APE Actual 27,89% 22,11% 18,71% 22,11% 32,24% 
 

 

 

Ilustración 22. Resultados 6.1TD a nivel fecha 

 

 

4.1.1. Tarifa 6.1TD (días laborables) 

 Según observamos en el apartado anterior, el modelo Sarimax sobreesƟma en la mayoría 
de los casos los fines de semana. Por ese moƟvo, una de las propuestas para mejorar el método 
sería introducir los comportamientos de los fines de semana como una variable exógena en el 
modelo o coger la mediana de los úlƟmos 3 fines de semanas.  

 Veamos cuales serían los resultados en el supuesto caso de no tener en cuenta los 
sábados 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. EstadísƟcas de la métrica 6.1TD a nivel cliente - fecha (días laborables) 

 Media Mediana 1r cuantil 2o cuantil 3r cuantil 
APE SARIMAX 75,53% 30,46% 15,40% 30,46% 54,84% 

APE Actual 96,09% 28,61% 14,75% 28,61% 53,67% 
 

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

 Media Mediana 1r cuantil 2o cuantil 3r cuantil 
APE SARIMAX 27,30% 24,17% 19,52% 24,17% 31,66% 

APE Actual 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 previsión, según los datos disponibles indicados en el punto 3.3. Igual 
que en el caso de las 6.1TD, los resultados los vamos a estudiar a nivel cliente y a nivel fecha 
realización previsión (fcst_init). Observamos que en el caso de las 3.0TD varias curvas presentan 
huecos, con lo cual no nos es posible realizar la comparaƟva de los modelos, por lo que no 
tendremos en cuenta estos días 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. EstadísƟcas de la métrica 3.0TD a nivel cliente - fecha 

 Media Mediana 1r cuantil 2o cuantil 3r cuantil 
APE SARIMAX 141,82% 32,41% 16,52% 32,41% 55,23% 

APE Actual 138,40% 23,99% 12,38% 23,99% 43,66% 
 

Volvemos a observar una media alta, mucho más que en el caso de las 6.1TD. En cuanto a los 
cuanƟles aquí 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 idenƟfica los parámetros automáƟcamente, puede estar interfiriendo una 
pendiente que no existe y extrapolándola a las siguientes semanas. 

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

Nº CUPS APE SARIMAX APE Actual 
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 más la Ɵpología de cliente lo que 
hace que ambos métodos tengan un error mayor en la predicción. Aun así, vemos que el método 
actual, por lo general da mejores resultados.  
 
Veamos algunos ejemplos: 
 
En la Ilustración 23. vemos los resultados que obtenemos para una semana aleatoria para el 
CUPS 6 de la Tabla 5. Observamos cierta sobreesƟmación por parte de ambos métodos, sin 
embargo, vemos que igual que en el caso de las 6.1TD hay una sobreesƟmación del Sarimax los 
fines de semana. Para esta semana, tenemos un desvío del 30,08% con el método actual, y un 
30,91% con Sarimax.   

 

Ilustración 23. Resultados CUPS 6 

En el siguiente gráfico, en la Ilustración 24. Tenemos los resultados agrupados por días del CUPS 
nº 8.  De nuevo, podemos ver una sobreesƟmación del Sarimax el fin de semana. 

 

 

Ilustración 24. Resultados agregados CUPS 8 
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 A nivel agregado por de fecha previsión, vemos que igual que a nivel CUPS, el actual es 
mejor, aunque ambos son mejorables. Observamos en la Ilustración 25. que ambos métodos se 
equivocan más en los meses de verano, y algunos ciertos fesƟvos, 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 cuanƟl 2o cuanƟl 3r cuanƟl 
APE SARIMAX 41,41% 36,94% 31,60% 36,94% 44,79% 

APE Actual 34,40% 27,02% 21,88% 27,02% 37,45% 
 

 

Ilustración 25. Resultados 3.0TD a nivel fecha 
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4.2.1. Tarifa 3.0TD (días laborables) 

 

 Igual que en el anterior caso, veamos cuales serían los resultados en el supuesto caso de 
no tener en cuenta los sábados 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 previsión anterior, aunque no respecto el método actual. 

 

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

 Media Mediana 1r cuantil 2o cuantil 3r cuantil 
APE SARIMAX 180,01% 28,23% 14,57% 28,23% 47,90% 

APE Actual 197,00% 22,84% 11,36% 22,84% 42,82% 
 

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

 Media Mediana 1r cuantil 2o cuantil 3r cuantil 
APE SARIMAX 38,55% 33,25% 28,63% 33,25% 38,86% 

APE Actual 35,58% 26,44% 21,08% 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 periódico, 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 previsión a 3 semanas vista, si el 
modelo interpreta que hay una tendencia, esta se verá arrastrada semana tras semana. Este 
error, no obstante, no lo vemos en las tarifas 6.1TD, al tener datos más recientes a la fecha de 
predicción. 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 compeƟƟvo. 

En un escenario real se podría usar un método u otro en función de la anƟgüedad de los datos 
de los que dispongamos para cada cliente. 

Como propuesta de mejora, se podrían fijar los parámetros de Sarimax para evitar los problemas 
de tendencia y además integrar otras variables exógenas, como día de la semana, fesƟvos, 
cambios de temperatura, etc. que puedan ayudar a una mejor previsión.  
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