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Resumen: En este trabajo se presenta el desarrollo de una herramienta de simulacion digital
para el analisis, ajuste y prondstico de datos de consumo energético, basada en métodos
estadisticos como los promedios moviles y la suavizacion exponencial. La herramienta
permite comparar distintos modelos de ajuste a las curvas de demanda de sistemas reales
y ofrece al usuario la capacidad de seleccionar el método mas adecuado en funcién del error
absoluto medio (EAM) y el error cuadratico medio (ECM) que se generan para cada tipo de
ajuste. Su implementacion se llevd a cabo mediante una interfaz grafica de usuario en
Matlab®, lo que facilita su uso con fines didacticos en entornos académicos. La aplicacion
es capaz de operar con conjuntos de datos de gran tamanfo, si fuera necesario, del orden de
miles de registros, y permite al usuario adoptar modelos estadisticos con mayor facilidad en
contextos energéticos reales. Se propone ademas una métrica adicional que permite
comparar de forma general el tipo de ajuste usado contra las tasas de error utilizadas. Los
hallazgos encontrados permiten establecer que los métodos basados en el promedio mévil
ponderado son mas precisos en la prediccion a partir de los datos de la demanda energética
diaria, en comparacioén con otros enfoques evaluados.

Abstract: In this work, the development of a digital simulation tool for the analysis, fitting,
and forecasting of energy consumption data is presented. The tool is based on statistical
methods, including moving averages and exponential smoothing. It allows users to compare
various models applied to real system load curves, providing the capability to select the most
suitable method based on the Mean Absolute Error (MAE) and the Mean Squared Error
(MSE) generated for each type of adjustment. The implementation was carried out using a
graphical user interface developed in Matlab®, facilitating its didactic use within academic
environments. Furthermore, the application is capable of managing large datasets, potentially
containing thousands of records, thereby enabling users to more readily apply statistical
models in real energy contexts. An additional metric is also proposed, allowing a general
comparison between the chosen fitting model and the corresponding error rates. The findings
indicated that methods based on weighted moving averages demonstrated greater accuracy
in predicting daily energy demand data, compared to other evaluated approaches.
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INTRODUCCION

El pronéstico de carga es una herramienta fundamental en los sistemas eléctricos de potencia modernos, ya
que permite una utilizacion eficiente de los recursos energéticos, el potencial de generacién y la infraestructura
disponible. Su correcta aplicacién asegura que la red eléctrica de una regién o pais cumpla con el objetivo de
proporcionar energia de manera continua, con niveles minimos aceptables de calidad y confiabilidad para los
usuarios finales, [1] — [3].

En ese sentido, la estadistica ha probado ser un enfoque muy eficiente para pronosticar procesos o
fenémenos que evolucionan en el tiempo. La aplicacién de tales modelos a la economia, la dinamica
poblacional, fendmenos de salud publica o el crecimiento del PIB (Producto Interno Bruto) en un pais, han
probado su eficiencia metodoldégica y precision. Por esta razon, este tipo de métodos también son
ampliamente socorridos para predecir las fluctuaciones estacionales de los mercados energéticos o la
evolucion de la matriz energética de un determinado pais, [4].

La importancia de predecir el consumo de energia eléctrica radica en el gran desafio que aun representa su
almacenamiento. Aunque en afios recientes se han logrado avances, especialmente a pequefia escala como
la industria automotriz, aun es necesario desarrollar tecnologias mas eficaces y econémicamente viables para
el almacenamiento a gran escala, principalmente en lo que respecta al uso de baterias, [5]. En este contexto,
anticipar el comportamiento futuro del consumo de energia eléctrica resulta especialmente relevante, ya que,
contar con esa informacion de manera anticipada permite optimizar la gestién y planificacion de recursos
energeéticos, econémicos y humanos.

Para el area de planeacion y operacion del sistema eléctrico de potencia de una red nacional o regional, el
conocimiento previo de por lo menos el perfil de consumo energético durante el afio anterior (o mejor aun, los
afos anteriores) posibilita una mejor gestion de los recursos energéticos y optimiza la operacion desde el
punto de vista econémica al tiempo que sirve de un primer filtro para eliminar escenarios de estrés para la red
eléctrica. Estas situaciones de estrés de la red eléctrica pueden incluir, pero no estan limitados a: exceso de
demanda no cubierta en el corto plazo, sobre carga de circuitos de alimentacion, fallas progresivas en cascada
y hasta el escenario de fallas catastréficas conocidas como blackouts (“apagones”) que han generado grandes
pérdidas econémicas derivadas de las consecuencias de la perdida de energia eléctrica en grandes regiones
de un pais, [6].

En este contexto, el presente trabajo se enfoca en el uso de herramientas estadisticas para abordar un
problema especifico y de creciente relevancia en el ambito energético: el analisis y prondstico de curvas
caracteristicas de perfiles de consumo eléctrico. El objetivo general de este estudio consiste en evaluar y
aplicar métodos estadisticos para el analisis y prondstico de curvas de consumo energético, considerando
tanto su potencial académico como su aplicabilidad en entornos reales. Para alcanzar dicho propésito, se
establecieron los siguientes objetivos especificos: realizar un estudio comparativo de los métodos
comunmente utilizados para analizar y pronosticar el consumo eléctrico; recopilar datos reales provenientes
de grandes centros de carga; desarrollar una aplicacion digital que permita al usuario seleccionar tanto los
conjuntos de datos como el modelo de ajuste o prondstico; establecer representaciones graficas y métricas
que faciliten la comparacion del grado de ajuste de cada método; y, finalmente, evaluar los resultados
obtenidos mediante indicadores clasicos como el error absoluto medio (EAM) y el error cuadratico medio
(ECM).

Para agilizar la obtencion de estas métricas se desarroll6 una interfaz grafica de usuario (GUI) en la plataforma
Matlab®, que permita al usuario interesado en el prondstico de la demanda eléctrica —particularmente a largo
plazo— la comprension de las ventajas, interacciones y limitaciones de los distintos modelos considerados.
Al mismo tiempo, ofrecera al desarrollador un entorno practico para identificar las condiciones y contextos en
los que resulta conveniente aplicar diversas formulaciones estadisticas, tanto clasicas como emergentes, en
el andlisis de datos energéticos vinculados al comportamiento del mercado eléctrico. El uso de simuladores
interactivos con representacion visual ha demostrado ser una herramienta eficaz en la ensefianza de
conceptos complejos y en la adopcion de técnicas de modelado en contextos técnicos y académicos; [4], [7].

Pronosticar la demanda consiste en realizar una estimacion del consumo energético y de potencia, que
permita conocer con anticipacion la demanda real. Esto es de gran importancia ya que aporta algunas ventajas
como: Establecer criterios para que los agentes generadores decidan sus ofertas de generacion, programar
y operar las unidades de generacion diariamente, y ayudar a estimar el flujo de carga entre otras. Este método
proporciona menor dispersion de los prondsticos al contrario de los métodos convencionales. El prondstico
ayuda al operador de red para tomar las decisiones correctas y necesarias a la hora que se necesiten, para
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prevenir las sobrecargas o eventos como las fallas en las maquinas y apagones. Para esto es necesario tener
una tipificacion de la demanda energética de los siete dias a la semana, ya que su comportamiento es
diferente con dias festivos, sin dias festivos, vacaciones o semana de puente.

Existen diferentes y numerosos trabajos sobre el tema que incluyen enfoques basicos basados en la
estadistica hasta modelos de redes neuronales e inteligencia artificial. Por ejemplo, Hammad et al, en [8],
hacen una recopilacién exhaustiva de las técnicas modernas para el analisis del pronéstico de la demanda,
tanto del corto como de largo plazo. Tras revisar 45 articulos publicados, clasifican los modelos segun criterios
como el marco temporal, las variables de entrada y el modelo de salida, la escala en la que se aplican y el
desempenfo. Sus hallazgos destacan que la regresion sigue siendo una herramienta sencilla y efectivo a largo
plazo mientras que en el corto plazo sefialan la irrupcion de los enfoques basados en la inteligencia artificial
(IA), las redes neuronales artificiales (ANN) y maquinas de soporte vectorial (SVM) entre otras.

El trabajo de Holt [9], es considerado seminal en el uso de promedios méviles y métodos de suavizacion
exponencial para series con y sin tendencia, y establecié las bases para técnicas ampliamente usadas hoy
en diversas areas, incluido el pronostico de la demanda eléctrica.

En [10], también se presentan una recopilacion de métodos de pronéstico, evaluando los algoritmos revisados
desde el punto de vista de su precisidn, aplicacidon segun el escenario y sus implicaciones en los costos de
operacion y consumo, revelando que los mejores son aquellos basados en la inteligencia artificial. Utilizan la
raiz del error cuadratico medio (RSME) como métrica principal para comparar los 77 articulos publicados en
un intervalo de 10 afios (2010 a 2020) revisados.

En [11] se presenta un modelo basado en promedios méviles simples y dobles para el prondstico horario de
potencia y energia eléctrica, aplicado a una empresa comercializadora del sector eléctrico colombiano. El
modelo es alimentado con datos reales de demanda horaria y permite prever con buena precision las curvas
de carga del dia siguiente. Los autores destacan la simplicidad, rapidez computacional y bajo requerimiento
de memoria de estos métodos, lo cual los hace especialmente utiles para ser integrados en herramientas de
apoyo a la toma de decisiones en mercados eléctricos desregulados. Ademas, el estudio valida el modelo al
compararlo con los valores reales medidos, evaluando su precisiéon con indicadores como el error medio
absoluto (EMA) y el error porcentual medio. Los resultados sugieren que, pese a su sencillez, los métodos de
promedio movil son competitivos frente a otros enfoques mas complejos, siempre que los patrones de
consumo tengan cierta regularidad.

Por otra parte, en [12], se analiza el modelado de series de tiempo diarias en el ajuste del componente
estacional en un sistema eléctrico potencia en Argentina. Para solucionar el problema se proponen modelos
estructurales de series de tiempo. También se recomiendan métodos alternativos cuando se desconocen los
valores futuros de la temperatura: el de escenarios para distintos valores futuros o un modelo con variables
“‘dummy” para temperaturas extremas como variables explicativas, este ultimo modelo presenta muy buenas
medidas de ajuste y bondades predictivas u otros modelos como el ARIMA, modelos de regresién y los
modelos de redes neuronales.

El enfoque principal de [13], es el analisis de las técnicas y modelos mas usados en el prondstico de la
demanda de electricidad y la probleméatica o dificultades a las que se enfrentan los analistas del sistema
cuando se pretende realizar un pronéstico. El analisis muestra que las técnicas mas usadas son los modelos
ARIMA vy las redes neuronales artificiales. El uso de modelos no lineales para el estudio del prondstico de la
demanda aun no ha sido completamente estudiado, ya que no se ha agotado la lista de los modelos posibles
para emplearse.

Hacia la mejora de los métodos estadisticos clasicos, en [14] se demuestra que el ajuste preciso del
coeficiente de suavizacién en modelos exponenciales mejora significativamente la precision en el prondstico
de carga. El estudio enfatiza la utilidad de estos modelos en contextos donde se requiere simplicidad y bajo
costo computacional, resaltando que la optimizacién de dichos coeficientes mediante técnicas adecuadas
permite capturar eficientemente las tendencias y estacionalidades en series temporales de demanda eléctrica.

En un trabajo aplicado al contexto energético de Malasia, se evaluaron diversas variantes de suavizacién
exponencial. El modelo Holt-Winters Taylor (HWT) mostré un desemperio superior en escenarios horarios y
diarios, destacando por su capacidad para adaptarse a variaciones estacionales [15].

Mas recientemente, en [16] se comparan técnicas de regresiéon lineal, promedio moévil y suavizacién
exponencial aplicadas a datos reales de la red eléctrica de Mindanao. Si bien los métodos autoregresivos
fueron mas precisos, los enfoques basados en promedios méviles y suavizacion demostraron ser
competitivos, accesibles y adecuados para tareas de analisis preliminar y formacién académica.
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Ariza, en [17] utiliza distintos tipos de métodos para sistemas de distribucion, se realiza la descripcion de cada
uno de los métodos, luego se presenta la metodologia o procedimiento para su aplicacion y posteriormente
se hace la implementacién de estos; para ello se hace uso de los siguientes programas: MS Excel ®, Matlab
® entre otros. Se hace el modelado de la demanda utilizando datos histéricos segun el método a utilizar. En
el caso de Matlab ® se realiza un codigo que aplica el método de distribucién de probabilidad y redes
neuronales artificiales. Posteriormente el que tenga mayor correlacion o un valor cercano a uno sera el método
utilizado para pronosticar la demanda energética. Para los casos didacticos basta con 4 anos de registros,
pero para los casos practicos al menos 10 afos.

Estos analisis también se pueden aplicar en el nivel de distribucién del sistema de potencia, en [18] se analiza
el consumo de energia eléctrica residencial en el area metropolitana de Monterrey, Nuevo Ledn, México.
Utilizando datos de consumo energético en diferentes zonas de la ciudad, los autores examinan las principales
variables que afectan el consumo como el tamario del hogar, el nivel de ingresos y las condiciones climaticas.
A través de modelos econométricos, identifican patrones de consumo y destacan como los factores
econdémicos, como el ingreso y el uso de electrodomésticos, tienen un impacto significativo sobre el gasto
energético. El estudio contribuye a comprender la estructura de demanda residencial, lo que es util para
politicas publicas relacionadas con la eficiencia energética. Ademas, discute cémo los cambios en la
estructura demografica y las politicas tarifarias pueden influir en las tendencias de consumo en el futuro,
proporcionando recomendaciones para la optimizacion del uso de energia en areas urbanas.

En [19] se identifican y valoran las consecuencias que ocasiona no pronosticar el consumo energético de
manera correcta. El alto costo de la energia, ya que si se tiene un prondstico erréneo a la hora de mayor
demanda se tendran que utilizar unidades de generacién costosas. Pero al desarrollar de manera adecuada
el método ayuda a disminuir la dispersién y por lo tanto generar lo suficiente para asi poder entregar un
servicio de calidad al consumidor

En funcién del analisis previo y del panorama general de las técnicas utilizadas en el pronéstico de la demanda
eléctrica, este trabajo se enfoca en el desarrollo de una herramienta computacional basada en métodos
estadisticos clasicos, con el propdsito de facilitar el analisis y la toma de decisiones en entornos académicos
y profesionales. En las secciones siguientes se detalla la formulacion matematica de los modelos
implementados, asi como el disefio y funcionamiento del entorno grafico interactivo, el cual permite manipular
conjuntos de datos reales y analizar el desempefio de cada técnica bajo distintos escenarios de demanda
energética.

METODOLOGIA

Formulacion Estadistica
Tendencia

Cuando se trabaja con series temporales una caracteristica fundamental que debe determinarse es si el
conjunto de datos posee una tendencia. Este concepto se refiere al comportamiento a largo plazo que
presenta una variable a lo largo del tiempo. Es la direccidon persistente —ya sea ascendente, constante o
descendente— que sigue la serie y que no responde a fluctuaciones estacionales ni variaciones aleatorias de
cprto plazo. La figura 1, muestra este tipo de tendencia que se pueden encontrar.
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Ejemplos de Tendencias en Series Temporales
T T : T

60 T

—— Tendencia lineal creciente

50 — Tendencia lineal decreciente
Tendencia no lineal creciente

— Tendencia no lineal decreciente

40 1

30

Valor

Tiempo

Figura 1. Diferentes tipos de tendencia a largo plazo en series temporales.

Estacionalidad

La estacionalidad es un patrén repetitivo y predecible que ocurre a intervalos regulares en una serie
temporal. Estos patrones estan vinculados con factores ciclicos o recurrentes que afectan el comportamiento
de los datos a lo largo del tiempo, tales como estaciones del afio, dias de la semana, horarios del dia, o ciclos
econdémicos conocidos. La estacionalidad tiene un frecuencia fija o que tiende a ser constante. Puede ser del
tipo aditiva (fluctuaciones constantes en magnitud) o multiplicativa (las fluctuaciones crecen o decrecen a
medida que se avanza sobre la serie). En la prediccién de demanda eléctrica, la estacionalidad es crucial. Por
ejemplo:

e Lademanda varia a lo largo del dia (picos matutinos y vespertinos).
e También muestra variaciones semanales (menos demanda los fines de semana).

e E incluso presenta estacionalidad anual, influida por el clima (uso de aire acondicionado o
calefaccion).

La figura 2 muestra algunos tipos de estacionalidad que se pueden presentar en series temporales.

2){)isualizacif.’m de Diferentes Tipos de Estacionalidad con Ruido

—Aditiva

Multiplicativa
Diaria con Ruido| |
— Alta Frecuencia

15

10

Valor
(3, ]

-5

_1 0 1 Il 1 Il
0 10 20 30 40 50

Tiempo (horas)
Figura 2. Diferentes tipos de estacionalidad en series temporales.

Pagina 78 de 101



Revista Cientifica de la Facultad de Ingenieria
‘ y Ciencias Agropecuarias de la Universidad
A Nacional de San Luis

N°2 | Afio 2025 | ISSN 3008-9042

Promedios Moviles

Los promedios méviles son un método de prondstico ampliamente utilizado en el analisis de series de tiempo.
Su principio basico consiste en tomar un numero determinado de datos consecutivos —conocido como
ventana— y calcular su media aritmética para estimar un valor futuro. Este ancho de ventana se desplaza una
posicién a la vez, como una ventana deslizante, generando nuevos valores pronosticados hasta que ya no
sea posible formar una nueva ventana con la cantidad de datos requerida.

El ancho de la ventana determina el grado de suavizacién del pronéstico. A mayor ancho hay mas suavizacion
y por lo tanto es recomendable para datos poco aleatorios, ya que la proyeccion resultante es constante y
reacciona mas lento a los cambios en la demanda. Es decir, su propésito principal es eliminar las fluctuaciones
aleatorias o "ruido" de una serie de datos para resaltar la tendencia subyacente y los patrones ciclicos. Es
una de las herramientas mas simples pero efectivas en el analisis de series temporales.

Este tipo de técnica responde directamente al comportamiento reciente de los datos, por lo que su resultado
puede verse influido por la presencia de una tendencia en los registros previos. En otras palabras, si existe
una tendencia creciente o decreciente en los datos mas recientes, el prondstico tendera a seguir esa misma
direccion.

Por esta razén se debe ser cuidadoso cuando se emplea la técnica de promedios moviles, ya que estos
funcionan estadisticamente muy bien, cuando la tendencia se mantiene en el largo plazo. En todos los casos
de tendencia ya sea lineal o no linea, debe considerarse también el tamafo de la ventana ya que este ademas
de la suavizacion provee una mayor precision, desde el punto de vista del error cuadratico medio.

Primer Promedio Mévil (PPM).

En el PPM o promedio moévil simple, se propone un nimero fijo de elementos (ventana) que se moveran por
todos los datos histéricos que se estan analizando, reemplazando los elementos mas antiguos de la serie y
aceptando los elementos nuevos que se van presentando. La cantidad fija de elementos lo establecera el
analista que los esta estudiando, pero teniendo muy en cuenta que una vez establecidos no se pueden
modificar; ademas, sigue en vigencia la colocacién del mismo peso para cada elemento considerado. Es util
cuando se asume que cada observacion dentro de la ventana tiene la misma importancia. El modelo esta
expresado de la manera siguiente:

u Y+Y +..+Y
PPMt+1 :%ZYt—nH =— = :
t=1

n

—n+l (1)

Donde
PPM,+; = Valor pronosticado para el siguiente periodo.
Y, = Valor real u observado en el periodo .
n = Numeros de términos en el promedio movil.
periodo = intervalo de tiempo en el que se registra cada observacién (horario, diario, anual, etc.).

Segundo Promedio Mévil

También conocido como promedio moévil de segundo orden, es una suavizacion adicional a los datos
originalmente registrados. Como su nombre lo indica como su nombre lo indica, se calcula como el promedio
movil simpe del PPM, es decir:

1
SPMHI = ;ZPPMz—nH ()
t=1

O en términos de las observaciones, si sustituimos la ecuacioén (1) en la dos se puede escribir:

I G|
SPMH—] :_Z{_Zyt—m-l—k} (3)

Ny (=t
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Promedio Mévil Doble

Al igual que el SPM, El promedio moévil doble (PMD) es una extension del promedio mévil simple que se aplica
en dos etapas para mejorar el pronéstico de series temporales con tendencia lineal. A partir del PPM y el SPM
se ajusta una linea recta que pretende captura dicha tendencia. Es decir:

a,=2PPM,—SPM, (4a)
b :LI(PPMl —~SPM,) (4b)
n —
PMD,,,, = a,+bm (5)

Donde
a, es el factor de ajuste
b, es la pendiente de la tendencia
SPM,.., es el pronéstico para m periodos en el futuro

El PMD representa una mejora sobre el PPM para el prondstico en series con tendencia lineal, ya que
incorpora una correccion para dicha tendencia mediante la pendiente 4,. Reduce el desfase temporal entre el
prondstico y los datos reales que se presenta en el promedio moévil simple, lo que permite reaccionar mejor a
cambios en la direccién de la serie, ademas de que tiene bajo costo computacional.

Promedio Mévil Ponderado (PMP)

El PMP posee una caracteristica que lo diferencia de los anteriores: asigna pesos diferentes a cada uno de
los datos considerados. Estos pesos que se le ponderen a cada elemento estan definidos de tal manera que
su suma total sea igual a la unidad. De esta manera, el analista tiene la posibilidad de incorporar cierto grado
de subjetividad al prondstico ajustandolo segun el comportamiento histérico observado en la demanda.

La expresion general para el calculo del PMP se define como:

PME =wY,_ +w)Y , +..+w)Y_ = ZWkYt*k’ t=12,... 6)
k=1

w, = t=12,...,n

Donde:
PMP, = prondstico para el periodo ¢.

w; = peso asighado al dato del periodo #-i.

Zwi =1: suma total de todos los pesos.

i=l1

La eleccién de los valores de los pesos es subjetiva, aunque se pueden adoptarse criterios formales
orientados a su optimizacion. La expresion (7) representa una forma de formalizar esta asignacion y se justifica
por otorgar mayor importancia a los registros mas recientes, criterio adoptado en este trabajo.

Promedio Movil Exponencial (PME)

El PME también llamado suavizacién exponencial (SE) es una forma particular de promedio mévil ponderado
donde los pesos disminuyen exponencialmente a medida que los datos se alejan en el tiempo. Esto significa
que los datos mas recientes tienen un peso significativamente mayor que los datos mas antiguos. Es una de
las técnicas de prondstico mas utilizadas debido a su simplicidad y efectividad. El prondstico viene dado por
la expresion (8), [4].

SE, =a¥,, +(1-a)SE,, ®)
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Donde
SE; es el prondstico para el periodo .
SE,; es el prondstico para el periodo 1.
a es el coeficiente de suavizacion y toma un valor entre O y 1.

La expresion (8) es recursiva; el prondstico actual es una combinacion lineal del valor observado mas reciente
y el pronéstico anterior. Esto elimina la necesidad de almacenar un gran numero de observaciones histéricas.
Si a es cercano al prondstico reacciona rapidamente a los cambios en la serie; mientras que si a es cercano
a 0, el pronostico es suave, dando mayor importancia al pronostico anterior. La seleccién de a es crucial y a
menudo se optimiza para minimizar el EAM y el ECM.

Atenuacion Exponencial Ajustada a la Tendencia: Método de Holt.

Otra técnica que se usa con frecuencia para manejar una tendencia lineal se denomina Método de dos
parametros de Holt o suavizacion exponencial doble (SED). La técnica de Holt atenta en forma directa la
tendencia y la pendiente empleando diferentes constantes de atenuacion para cada una de ellas. En el
enfoque de Brown, solo se usaba una constante de atenuacion y los valores estimados de la tendencia seran
muy sensibles a variaciones aleatorias. La técnica de Holt proporciona mayor flexibilidad al seleccionar las
proporciones a las que se rastrearan la tendencia y la pendiente.

Las tres ecuaciones que se utilizan en esta técnica son [4]:

A=t +(1-a) A4, +T.,) )
T=BA4,+T, ) +(1- P, (10)
SED,,, = A +hT (11)

Donde
A, es el nuevo valor atenuado.
a es la constante de atenuacion para el nivel.
P es la constante de atenuacion para la tendencia.
T, es la estimacion de la tendencia.
h es el nUmero de periodos a pronosticar en el futuro.

SED:+; es el pronéstico de h periodos en el futuro,

Métricas de desempeiio para los métodos de pronostico

La medida de comparacion para definir la precision de los métodos de prondstico analizados son como ya se
definieron anteriormente el error medio (EAM) y el error cuadratico medio (ECM), los cuales se definen como:

EAM:%Zn:)}i—YI.‘ (12)
i=1

ECM =13 (7 -x)y’ (13)

i=1
Diseio del simulador

La herramienta de pronéstico de consumo energético en el presente trabajo fue construida en el programa de
Matlab® especificamente con la herramienta GUIDE. El disefio pretende ser intuitivo para el usuario. Esta
dividido en cinco secciones principales cuyo objetivo es facilitar su uso tomando en cuenta un conocimiento
minimo general del pronéstico de la demanda en un sistema eléctrico dado.

1. Parametros de control (seleccidon de parametros que involucran las formulas)
2. Seccioén de datos (datos simulados o reales diarios, semanales o anuales)

3. Seccion seleccion de método (en base a 1y 2)
4

Seccion de resultados numéricos (comparacion de los errores medio y cuadratico medio)
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5. Seccidn de resultados graficos (comparacién entre los datos reales y el pronéstico)

6. Seccion para borrar resultados ante la obtencion de nuevos

Después de diferentes ensayos se definié el disefio definitivo mostrado en la figura 3. Como puede apreciarse,
la interfaz cuenta con botones para seleccionar archivos con los datos histéricos de una red para hacer el
pronéstico.

Ademas, 7 botones para usar un determinado modelo de método de pronédstico. Cuenta con una casilla para
ingresar el ancho de ventana para realizar el analisis. Un espacio para graficar la serie de datos registrado y
comparase contra el prondstico y dos ejes adicionales donde se muestran los valores del error medio y del
error cuadratico medio.

4 simulador_PC

lc’"““' Detoe lo Herramienta de pronostico de carga
n=
Simulados un dia ir

CENACE SIN semanal
Multianual Panama 08

fiomedios Méviles \ 081

Promedio Mévil Ponderado

Suavizacion Exponencial 0 0.1 02 0.3 0.4 05 06 0.7 0.8 0.9 1

Primer Promedio Movil
04
Segundo Promedio Movil
° Promedio Mévil Doble .

Suavizacién exponecial

Metodo Holt | “~

\| Modelo Winter | P~ /

1
B
]
Error medio
4
2
Error cuadratico medio
0 0
o 0.2 0.4 06 08 1 0 0.2 04 06 0.8 1
borrar grafica = borrar todo Comparar métodos

Figura 3. Diferentes tipos de estacionalidad en series temporales.

Datos utilizados para las simulaciones

Por la forma en que se desarrolld la herramienta y el proceso de puesta a punto de los algoritmos los datos
estan divididos de la siguiente forma:

A.

Datos sintéticos, es decir creados a partir de una simulacién tratando de reproducir el comportamiento
diario y minuto a minuto de un sistema hipotético y con datos normalizados en p.u. Estos fueron los datos
con los que se probaron inicialmente los algoritmos, incluyen un nivel de ruido blanco (media cero) para
probar la robustez de los algoritmos.

Datos reales de una semana. Corresponden a los datos del sistema interconectado nacional de México
(SIN), los cuales el centro nacional de control de energia (CENACE) hace publicos a través de su
plataforma web, [20]. La idea de probar los algoritmos con estos datos es su utilidad ya que son reales.

. Datos reales de varios afios. Corresponden de la red eléctrica nacional de Panama los cuales se obtuvieron

a través de un repositorio especializado en bases de datos de gran tamafo disponible en [21]. Estos
corresponden a los datos necesarios para el prondstico semanal de ese pais. La base de datos usada
selecciona dos afos (2018 y 2019) aunque en total contiene informacion de 5 afos (2015-2020); los datos
estan muestreados hora por hora y la intencién de utilizarlos es para probar la caracteristica de
estacionalidad muy marcada debido al espacio de tiempo muestreado.
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RESULTADOS

Primer Promedio Mévil

La figura 4 muestra los resultados cuando se ajusta utilizando el PPM para n=20. Los datos corresponden a
un dia, con registros cada minuto, por lo que el total de observaciones son 1440 y se considera que no existe
estacionalidad. Se puede observar que el ajuste es adecuado, no hay mucha diferencia entre la linea azul
que son los valores medidos y el primer promedio mévil representado por la linea naranja. Ya que 20 es una
cantidad pequefia comparada con 1440 datos, este ancho de ventana “sigue” de manera fiel y con poca
variabilidad el comportamiento de los datos reales.

4 simulador_PC

ConziDercs Herramienta de pronostico de carga
n= 20

Simulados un dia 25 T

CENACE SIN semanal
Multianual Panama 2F

Patron Carga Horaria Base p.u. 1
T T

Promedios Méviles

bia Ll o hla ohi

1 P by

2

| Primer Promedio Movil | §>
Segundo Promedio Movil =
Promedio Mévil Doble osH 4

Promedio Mévil Ponderado

Suavizacién Exponencial 0 5 10 15 20 2
Suavizacioén exponecial
Metodo Holt =

Modelo Winter  p=

Error medio
04
0.0696511

Error cuadratico medio

0.138687 0 02 0.4 0.6 08 1 0 0.2 04 06 0.8 1

borrar grafica || berrar todo Comparar métodos

Figura 4. Ajuste para datos simulados usando el PPMy n = 20.

En la figura 5, se repite la simulacién anterior, pero ahora se selecciona »=50, al incrementar el ancho de
ventana la simulacién presenta un suavizamiento ligeramente mayor, las curvas no presentan variabilidad
apreciable y se observa un mayor desfase entre los datos medidos y el ajuste calculado en estas
circunstancias. Note que ambos, EAM y ECM, se incrementan. Esto pudiera explicarse porque al tomar una
muestra mayor, la variabilidad evidentemente sera mayor.
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4 simulador_PC - X
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Figura 5. Ajuste para datos simulados usando el PPMy n = 50.

Segundo Promedio Movil

Como ya se establecio, el SPM, genera una curva mas suave y con mayor desfase que la del PPM
(considerando el mismo ancho de ventana), ya que es una doble suavizacion directa. Esto se aprecia con
claridad en la figura 6. Como se observa, se produce una curva muy suave incluso con valores ligeramente
mayores en algunas secciones del intervalo de tiempo muestreado.

4 simulador PC - X
. .
Comanbetos Herramienta de pronostico de carga
n= 20
Patron Carga Horaria Base p.u. 1
Simulados un dia 25 T T T n T
ikl
CENACE SIN semanal o "N"i“l“
&
Multianual Panama 2r #T "\v 4*“ 7
e Fash ,‘K ‘\ W, |
Promedios Méviles = f i‘ N“‘ kit
™ s
Primer Promedio Mévil g S Al sl
g , g I
8 1 Maiheteen™ Moy ]
Promedio Mavil Doble 05 -
Promedio Mévil Ponderado
0 | . . .
Suavizacion Exponencial 0 5 10 15 20 25
Suavizacion exponecial Tiempo [N]
1 1
Metodo Holt o=
08 08
Modelo Winter p=
06 06
Error medio
04 04
0.113068
0.2 0.2
Error cuadratico medio
0 0
0.203278 0 02 0.4 0.6 0.8 1 0 02 04 0.6 0.8 1
borrar grafica | borrar todo Comparar métodos

Figura 6. Ajuste para datos simulados usando el SPM y n = 20.

Promedio Mévil Doble

La figura 7, muestra la simulacién para el PMD. Es notorio que es ligeramente menos suave, esto podria
interpretarse a que el prondstico sigue con mayor fidelidad a los datos registrados, aunque numéricamente
es muy similar a los modelos revisados anteriormente.
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Figura 7. Ajuste utilizando el PMD para n=20 y datos simulados.

Promedio moévil ponderado

Al igual que en los métodos anteriores, se aplica ahora el PMP al mismo conjunto de datos, obteniéndose una
adecuada aproximacion a la serie original. En este caso, la ponderacion se realiza segun el esquema definido
en la ecuacion (7), en el cual los pesos asignados a cada muestra crecen linealmente, dando mayor relevancia
a los datos mas recientes dentro de la ventana deslizante.

Debido a esta distribucion de pesos, el desfase temporal resulta menos pronunciado respecto del PPM. Esto
se traduce en una mejor capacidad de respuesta ante variaciones recientes en la demanda energética. Para
propdsitos ilustrativos, se presenta Unicamente la simulacién para n=20 en la figura 8, aunque en todos los
casos evaluados se observé una mejora en el seguimiento de la tendencia real.

4 simulador_PC - X
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Figura 8. Ajuste utilizando el PMP para n=20 y datos simulados.
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Analisis de Desempeiio para los métodos de prondsticos basados en promedios moviles

Aplicando las ecuaciones (12) y (13) a los datos simulados para el consumo de un dia obtenemos los
resultados de la tabla 1.

Tabla 1. EAM y ECM para datos simulados consumo eléctrico 24 horas.

EAM ECM
n 20 50 20 50
PPM 0.0691 0.1304 0.1362 0.2242
SPM 0.1112 0.2381 0.1986 0.3465
PMD 0.1582 0.3517 0.2264 0.4626
PMP 0.0483 0.0724 0.0612 0.0932

A partir de los hallazgos de la tabla 1 se observa que consistentemente el PMP es el método que proporciona
el mejor ajuste ya sea para anchos de ventana de 20 o 50 datos.

Hasta este punto, unicamente se han expuesto los resultados obtenidos con datos de consumo simulados
correspondientes a un dia. No obstante, como se indicé previamente en la seccidn de disefo del simulador,
los métodos de pronéstico también fueron evaluados utilizando bases de datos reales: una del Sistema
Interconectado de México (con 168 registros correspondientes a una semana) y otra de la red eléctrica de
Panama (con 17,520 registros que abarcan dos afios). Dado que ambas bases de datos estan estructuradas
con un registro por hora, y considerando la duracion total de las ventanas analizadas, se propusieron las
siguientes longitudes para las ventanas de analisis: n,=1y n,=24, asi como n,=2 y n,=48 respectivamente. A
continuacion, se presentan los resultados obtenidos con dichas configuraciones.

Las Tablas 2 y 3 confirman el comportamiento observado previamente en la Tabla 1: el PMP continda siendo
el método con mejor desempefio, segun lo indican de manera consistente las métricas de comparacion
utilizadas, el EAM y el ECM.

Tabla 2. EAM y ECM para consumo semanal del SIN mexicano.

EAM ECM
n 1 2 1 2
PPM 0.0293 0.0440 0.0957 0.1297
SPM 0.0548 0.0802 0.1338 0.1804
PMD -—-- 0.1016 -—-- 0.1564
PMP 0.0227 0.0281 0.0287 0.0341
*---- = no se puede calcular el ajuste porque se necesita por lo menos n=2

Tabla 3. EAM y ECM para consumo multianual de la red eléctrica nacional de Panama.

EAM ECM
24 48 24 48
PPM 0.1311 0.1362 0.1583 0.1668
SPM 0.1382 0.1485 0.1699 0.1843
PMD 0.1587 0.1644 0.1935 0.2018
PMP 0.1361 0.1329 0.1618 0.1592

Suavizacion exponencial simple

Como ya se establecié el método de la suavizacién exponencial difiere de los métodos basados en promedios
en que se tiene la capacidad de decidir que tanto “recuerda” con respecto a la variacion inmediata mediante
el ajuste del parametro « cercano a 1y viceversa si se aleja de este limite en la ecuacion (8). Las figuras 9 y
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10 dejan en claro esta situacion, el ajuste del pronéstico a los datos reales es mucho mejor para « = 0.6. Es
notorio como en la figura 10, con a = 0.15, la diferencia en el pronéstico no solo afecta el valor numérico sino
el desfase temporal, el cual se hace evidente. Este comportamiento se repite para los datos de la red del
sistema eléctrico de Panama. Por el numero de datos es mas complicado seguir el ajuste, pero se incluye la
simulacién para n=24.
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Figura 9. Ajuste mediante SE'y «=0.6 para datos del SIN mexicano.
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Figura 10. Ajuste mediante SE'y o=0.15 para datos del SIN mexicano.
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Figura 11. Ajuste mediante SE y ¢=0.6 para datos de la red eléctrica de Panama.

Dado que la serie correspondiente a la red de Panama contiene mas de 17,000 registros, las graficas de
ajuste tienden a volverse poco legibles, dificultando el seguimiento visual del comportamiento de los distintos
métodos. Por esta razdn, se presenta Unicamente la figura general mostrada en esta seccion y se omiten las
representaciones individuales de los demas enfoques de suavizacion exponencial.

Analisis de desempeiio de los métodos de ajuste basado en suavizacion exponencial

A partir de los resultados obtenidos, se puede sefalar que la determinacion de los valores adecuados para
los parametros ay Senla SED conlleva un proceso inherentemente heuristico, sobre todo cuando no se tiene
un conocimiento previo claro de la naturaleza de los datos. Aunque existen diversas metodologias formales
para este ajuste en la literatura especializada, en este trabajo se ha optado por un enfoque practico: la
exploracion sistematica de distintos valores de a 'y g a través de simulacion, con el objetivo de minimizar los
errores de ajuste.

Este procedimiento heuristico se resume en las tablas 4, 5y 6, donde se reportan los errores correspondientes
a diferentes combinaciones de parametros.

Tabla 4. EAM y ECM de SE y SED para datos simulados.

a B Modelo EAM ECM
SE 0.0422 0.0535

0.35 SED 0.0488 0.0669

015 0.5 SED 0.0481 0.0625
0.6 SED 0.0478 0.0609

SE 0.0235 0.0293

0.35 SED 0.0504 0.0634

0.5 SED 0.0513 0.0635

0.6 SED 0.0523 0.0648

A partir de los hallazgos de la tabla 4 se observa que consistentemente el SE es el método que proporciona
el mejor ajuste; y que entre mayor sea el valor de a se obtiene un mejor ajuste. Para el método SED el
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comportamiento del error respecto a @ se mantiene, pero el efecto de doble suavizacion al aumentar Sel error
también tiende a aumentar como se observa en las tablas 5 y 6.

Tabla 5. EAM y ECM para datos del SIN México.

o p Modelo EAM = ECM

SE 0.0548  0.0630
0.35 SED 0.0656  0.0883

013 0.5 SED 0.0595 0.0714
0.6 SED 0.0569  0.0660

SE 0.0187  0.0220

0.35 SED 0.0335  0.0511

0.5 SED 0.0293  0.0431

0.6 SED 0.0281 = 0.0449

Tabla 6. EAM y ECM para datos del Red Panama.

a B Modelo EAM ECM
SE 0.1006 = 0.1189

0.35 SED 0.1084 0.1282

0.5 SED 0.1055  0.1247

0.6 SED 0.1043 0.1233

SE 0.0334 0.0421

0.35 SED 0.0522  0.0692

0.5 SED 0.0474 0.0631

0.6 SED 0.0451 0.0602

0.15

La figuras 12, 13 y 14 muestran el rango de variacidon para estos parametros. El eje horizontal muestra la
variacion de g mientras que en el vertical el ECM. Para cada valor de § se consideran cinco valores de a 'y el
dato consignado se obtiene mediante el calculo que proporciona el simulador.

ECM para el modelo SEd
Variacion de [ para una o fija
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Figura 12. Comportamiento del ECM para diferentes combinaciones o'y fen el SED.
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ECM para el modelo SEd
Variacion de B para una o fija
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Figura 13. Comportamiento del ECM para diferentes combinaciones a 'y g en el SED para datos del SIN mexicano.

ECM para el modelo 5Ed
Variacion de [ para una o fija
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Figura 14. Comportamiento del ECM para diferentes combinaciones ay fen el SED para datos de la red eléctrica de Panama.

Las graficas 12 a 14 revelan que para cada valor fijo de «, existe un valor de £ que minimiza el ECM, lo
cual indica que el desemperfio del modelo no mejora de manera monotdnica con £, sino que existe un punto
6ptimo (no necesariamente el mismo para todas las «). Es notable como los valores de « intermedios (como
0.3 y 0.5) muestran un ECM mas bajo en su conjunto respecto a ¢=0.1 0 &=1.0, lo que sugiere que estos
valores intermedios logran un mejor balance entre sensibilidad a los cambios recientes y estabilidad; ademas
para estos extremos el ECM crece considerablemente, lo cual puede deberse a sobreajuste o subajuste del
modelo.

Finalmente, la forma de las curvas evidencia que si S es demasiado bajo o demasiado alto, se introduce error
adicional. Esto podria deberse a que con un S muy bajo, el componente de tendencia se ajusta muy
lentamente y que con g muy alto, el modelo reacciona demasiado rapido a cambios aleatorios y no a la
tendencia real.

CONCLUSIONES

Este trabajo permitié analizar y comparar el desempefio de distintos métodos estadisticos de prondstico,
particularmente promedios méviles y suavizacion exponencial, aplicados a datos simulados y a series reales
de demanda energética. Para ello, se desarrollé una herramienta en MATLAB® que facilita la visualizacion
del ajuste y la evaluacion del error mediante métricas como el EAM y el ECM.

El PMP se destac6 como el método mas preciso de forma consistente, mostrando el mejor desempefio en
capacidad de seguimiento de la serie real, debido al enfoque usado en este trabajo de asignacion de pesos
decreciente. En cuanto a los modelos de suavizacidon exponencial, se confirmé que el ajuste de los parametros
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a 'y [ requiere una exploracion cuidadosa, especialmente cuando no se tiene un conocimiento previo de la
dinamica de la serie. Este ajuste, basado en simulacion iterativa, permitié encontrar combinaciones efectivas
para minimizar el error, validando asi un enfoque heuristico.

Ademas de los resultados obtenidos, una de las principales aportaciones es la propia herramienta, que
permite al usuario evaluar distintos escenarios de ajuste de manera intuitiva. Gracias a su estructura modular,
su aplicacion no se limita al analisis de carga eléctrica, sino que puede extenderse a multiples campos donde
se requiera pronostico o interpolacion de datos.

Finalmente, se plantea como linea futura de trabajo la incorporacién de modelos mas complejos como ARIMA
y sus variantes, asi como el uso de técnicas de aprendizaje automatico, con el objetivo de enriquecer esta
herramienta y ampliar sus capacidades predictivas.
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