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1. INTRODUCCION

A partir de la liberalizacion que existe del mercado eléctrico a finales del siglo XX,
muchos agentes se interesaron por la prevision de la demanda de electricidad. Por ello, estos
ultimos afios se ha incrementado la relevancia de este tema y se ha extendido su estudio por
parte de los agentes de la industria eléctrica.

La prevision de la demanda eléctrica a corto plazo es un problema econémico
importante porque la electricidad no puede ser almacenada y por tanto la demanda debe ser
satisfecha de forma instantanea. Esto implica que los productores deben anticiparse a la
demanda futura de forma precisa, con el objetivo de cumplir con ella y evitar ademas la
sobreproduccion. Por este motivo, desde un punto de vista practico, las predicciones de
demanda a corto plazo son una tarea muy importante para las empresas eléctricas a la hora
de gestionar la produccion, la transmisién y la distribucién de la electricidad de la forma méas
segura y eficiente.

Como vemos la prediccion del consumo eléctrico es la clave en la evaluacion de
nUMerosos proyectos, sin embargo la evidencia nos muestra que a la hora de predecir se
comenten errores y es nuestro deber intentar que éstos sean minimos, ya que un pequefio
incremento en el porcentaje de error de una prediccion, puede aumentar los costes anuales
de una empresa en millones de euros.

En este trabajo nosotros vamos a utilizar el consumo eléctrico en 365 dias
consecutivos para predecir la demanda del dia siguiente. Para realizar las predicciones
utilizaremos distintos métodos como el Naive, el Modelo de regresion parcialmente lineal o
el Modelo autorregresivo integrado de media movil. Dentro de estos modelos tendremos en
cuenta los ciclos estacionales que existan en nuestra serie de datos, asi como el
comportamiento de algunos dias especiales tales como festivos o periodos vacacionales.
Ademas al final de nuestro analisis observaremos cémo influye la incorporacion de una
variable exdgena a los modelos, es decir, vamos a ver si el efecto de la temperatura en el
consumo de electricidad en estos afios es relevante, y por consiguiente, ver si nuestros
modelos mejoran o no al incorporarle esta variable a la hora de predecir.

El objetivo de nuestro trabajo es realizar predicciones de la demanda eléctrica para
el aflo 2012 con los modelos arriba citados, para posteriormente poder comparar los
resultados obtenidos con cada uno de ellos y observar cual es el mejor. De esta forma, en
predicciones futuras de la demanda eléctrica a corto plazo utilizaremos el modelo que
presente menores errores de prediccion y evitaremos incrementos en los costes de las
empresas eléctricas.

El documento esta dividido en 6 epigrafes principalmente, en primer lugar tenemos
una breve introduccion; Luego, en el segundo epigrafe, damos una explicacién a grandes
rasgos sobre el mercado eléctrico espafiol y cdmo se comporta la demanda de electricidad
en nuestro pais, fundamentalmente en los dias especiales. En el epigrafe siguiente, el tercero,
comenzamos a hablar de los principales modelos que suelen emplearse a la hora de hacer
predicciones, explicando en mayor profundidad los modelos que nosotros utilizaremos en
nuestro posterior analisis. En el epigrafe cuatro presentamos el analisis aplicado a nuestros
datos, en él se explican los pasos a seguir para realizar las predicciones con cada modelo,
posteriormente se hallan los errores cometidos, comparando los valores reales del consumo
eléctrico con las predicciones realizadas, y finalmente hacemos la comparacion de los
modelos observando los errores cometidos en cada uno de ellos. En los ultimos dos epigrafes,
5y 6, hacemos una presentacion de las conclusiones fundamentales obtenidas en este estudio
y finalmente expondremos la bibliografia consultada para la realizacion de este trabajo.



2. MERCADO ELECTRICO ESPANOL Y DEMANDA DE
ELECTRICIDAD

Hasta el afio 1997, el sistema de electricidad en Esparia era un sistema regulado por
el Gobierno, éste fijaba el precio de la electricidad, que retribuia el total de los costes en que
incurrian las compariias eléctricas.

En 1997 se produjo una liberalizacion en el sector eléctrico, que dio lugar a que se
estableciera lo que conocemos hoy en dia como mercado eléctrico espafiol, y que esta
formado por el conjunto de mercados donde se negocia la compra y venta de energia
eléctrica. La liberalizacion del sector eléctrico se basa en la teoria de que la division vertical
de actividades y su reglamentacion especifica pueden conseguir introducir competitividad y
aumentar la eficiencia de un sector; lo que dio como resultado que el sector eléctrico quedase
finalmente dividido en generacidn, transporte, distribucion y comercializacién.

La estructura legal y comercial de nuestro sistema de electricidad se basa en dos tipos
de actividades, las que son parcialmente liberalizadas (generacion y comercializacion) y las
reguladas (transporte y distribucion). Pero la situacion de los territorios que se encuentran
fuera de la peninsula es diferente, siendo la generacion una actividad regulada, mientras que
la comercializacion es una actividad libre. Los comercializadores adquieren su energia al
precio del mercado peninsular.

Las compafias comercializadoras que tenemos en el mercado eléctrico espafiol por
excelencia son: Iberdrola, Gas Natural Fenosa, Endesa, EDP y E.ON y relnen sobre el 90%
de las ventas a clientes finales y sobre un 60% de ventas en el mercado mayorista.

Las actividades libres pueden ser llevadas a cabo por cualquier agente como una
actividad comercial mas, sin embargo las actividades reguladas, se crean de la existencia de
un monopolio natural y requieren una autorizacion y supervision administrativas
determinadas.

Lo que conocemos generalmente como mercado eléctrico se refiere a actividades
libres y se constituye por dos sectores, el mercado de electricidad minorista y el mayorista.

En el mercado minorista, la mayoria de los consumidores adquieren su energia a
través de empresas comercializadoras, que reflejan en las facturas de éstos, dos conceptos.
Por un lado tenemos el coste de la energia, que incluye ademas de éste, el coste de los
servicios de ajuste, pagos por capacidad, etc. Y por otro lado los costes regulados, es decir,
la tarifa de acceso, en la que se incluyen los costes de las redes de distribucion y transporte,
asi como los subsidios a energias renovables entre otros, es decir, cubren los costes
establecidos por la administracién. La competencia entonces en el mercado minorista se
limita al primer concepto de coste de la energia, ya que la tarifa de acceso viene determinada
por la administracion.

El mercado mayorista abarca toda la peninsula ibérica, integrando a Espafia y
Portugal en el mismo mercado eléctrico mayorista, que conocemos como MIBEL y que a si
mismo se denomina pool. Dentro de todos los mercados que lo forman destaca el mercado
gestionado por OMEL (Operador del Mercado de Electricidad).

Cada dia OMEL efectla la subasta para las 24h del siguiente dia, entrando en ella las
energias mas baratas y siguiendo un orden, hasta que se cubre toda la demanda. Las primeras
en acceder son las centrales nucleares por tener una energia poco flexible, y las energias
renovables ya que la normativa promueve su crecimiento y desarrollo. Ambas fuentes de
energia se ofrecen a precio cero para darles preferencia, y posteriormente les siguen las
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energias méas caras como el gas y el carbdn. La ultima que cubre la demanda es la que marca
el precio marginal de la energia en ese dia, pero todas son remuneradas a ese mismo precio.

En cuanto a la demanda de electricidad, sabemos que es un indicador del estado de
salud de una economia y tanto en 2011 como en 2012 tal como era de esperar por la mala
situacién de Espafia, el consumo de electricidad en nuestro pais descendié con respecto a los
afios anteriores. Tenemos que tener en cuenta ademas, que los precios finales para los
consumidores de electricidad espafoles, domésticos-residenciales, registran puestos entre
los més elevados del ranking europeo. Este hecho también es importante para explicar la
reduccion del consumo eléctrico en estos afios.

Para explicar mejor el comportamiento de la demanda eléctrica en Espafia vamos a
hacer un andlisis mas detallado de la misma. Para ello, cogemos una serie de datos del
consumo eléctrico en Espafia de los afios 2011 y 2012 que fueron previstos por el OMIE,
Operador del Mercado Ibérico de Electricidad. Este Operador del Mercado gestiona de forma
integrada los mercados tanto diarios como intradiarios para toda la Peninsula Ibérica y
funciona de la misma manera que otros mercados europeos. La participacion en el mercado
se hace a través de una plataforma electronica de internet, para que puedan participar un gran
namero de agentes y se puedan llevar a cabo numerosas ofertas de compra y venta de
electricidad, en un tiempo reducido. También se encarga de realizar la facturacion vy
liquidacion de la energia comprada y vendida en los mercados.

La serie de datos con la que vamos a trabajar, abarca dos afios como dijimos, con
observaciones de la demanda de electricidad en Espafia de cada dia, desde el 1 de enero de
2011, hasta el 31 de diciembre de 2012. Es una serie completa, ya que consta de 731
observaciones tal como se muestra en la Figura 1 y no tiene ninguna observacion perdida.
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Figura 1. Demanda de Electricidad (2011 - 2012)

Tal como indican numerosas publicaciones a lo largo de los afios, existen unas
caracteristicas comunes en las series de demanda como son, la tendencia, la estacionalidad,
los efectos de los dias especiales o las variables meteoroldgicas. Esto lo reflejan por ejemplo
publicaciones como la de Espasa, Revuelta, y Cancelo (1996) que estudian series de tiempo
de indole econdmica, centrandose en este caso en una serie de tiempo diaria.
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Observando la Figura 1 desde un punto de vista general, se aprecia que la demanda
se eleva tanto en las primeras semanas del afio como en las finales, es decir, parece que en
los meses de invierno se consume mayor cantidad de electricidad que en los meses de verano,
por tanto, se puede afirmar que existe estacionalidad anual, aunque no tenemos suficiente
historia como para introducirla en el modelo, por tanto no vamos a tenerla en cuenta.

Para profundizar un poco mas en el analisis de nuestros datos y poder explicar cuéles
de las caracteristicas comunes de las series de demanda se cumplen durante el 2011 y el 2012
en el consumo de electricidad en Esparfia, vamos a representar la demanda diaria durante el
afio 2011 en la Figura 2.
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Figura 2. Demanda de Electricidad en el 2011 (GWh)

Observando la Figura 2 se puede ver la caracteristica de la que hablabamos, que es
la estacionalidad. En nuestro caso la estacionalidad es semanal, lo que quiere decir que la
demanda de electricidad independientemente de la época del afio en la que estemos, muestra
patrones similares cada semana una vez eliminada la tendencia. Observamos que, mientras
de lunes a jueves la demanda se mantiene mas 0 menos constante, el viernes ésta comienza
a caer y el sdbado siempre sufre una fuerte caida, aunque ésta siempre es menor que la que
sufre el domingo, que es el momento de la semana donde se alcanzan los minimos valores
de consumo de electricidad.

Pero bien, qué podemos decir de las estaciones, ¢afectan a nuestro consumo de
electricidad?, pues para verlo vamos a ver cOmo se comportan nuestros datos en dos meses
de invierno y en dos meses de verano.
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Figura 3. Demanda de Electricidad en invierno y en verano (2011)

A la vista de estos graficos no apreciamos grandes diferencias en cuanto al
comportamiento de los datos, s6lo podemos decir que como parecia l6gico viendo la Figura
1, en los meses de verano la demanda de electricidad es en general menor que en los meses
de invierno, ya que oscilan entre 360 y 560 en verano, mientras que en invierno la demanda
se situa en terminos generales entre 500 y 650. Esto segun parece, se debe entre otros muchos
factores al descenso de las temperaturas en invierno y al empeoramiento de las condiciones
meteorologicas, ademas de que en invierno hay menos horas de luz que en verano y, por
tanto, es necesario un mayor uso de la electricidad para iluminar nuestras casas, fabricas y
oficinas. Por otro lado se produce también un aumento de la demanda de electricidad por el
mayor uso de aparatos electronicos, como por ejemplo calentadores para mantener nuestro
hogar a una temperatura confortable, y otros muchos aparatos electrénicos que no utilizamos
el resto del afio o que utilizamos mucho menos, como por ejemplo la secadora de ropa (ya
que en verano la ropa seca al aire libre y se estropea menos) o el deshumidificador. También
podemos pensar que contribuyen al aumento de la demanda de electricidad, incluso las
tradicionales fiestas navidefias, que implican desde hace muchos afios, llenar calles y
edificios de luces. En verano también se utilizan algunos aparatos eléctricos para
mantenernos frescos y evitar el calor, como climatizadores, pero su consumo energético es
mucho menor que los calentadores. Por estos motivos es que generalmente el aumento de la
demanda de electricidad se produce casi un mes antes del comienzo oficial del invierno.

Vamos a desglosar un poco mas nuestros datos, representando un mes de invierno
(enero) y un mes de verano (julio), para ver si podemos apreciar algin detalle mas que los
vistos hasta el momento.

En los siguientes graficos se pueden ver dos particularidades, la primera es que
parece que en las semanas de invierno existen mayores picos en el aumento de la demanda
gue en las semanas de verano, aunque en la primera semana de enero no se aprecie, debido
a la alteracion de la demanda que se produce por ser una semana con “dias especiales”.

Y en segundo lugar, se puede observar que existe mayor dispersién de los datos en
verano que en invierno. Esto lo vemos fijandonos en los datos en invierno, ya que en una
misma semana la demanda varia por ejemplo desde 500 a 600, desde 500 hasta 640, o desde
550 a 650, es decir, en general varian en 100; mientras que en verano, pasan en una semana,
de 570 a 370, o de 370 a 550, excepto en la Gltima que va desde 400 a 500, es decir varian
en una media de 150 y 200.



Esto indica que deberia ser un poco mas dificil predecir los cambios en la demanda
en el verano que en invierno, por sus mayores cambios, ya que vemos que se alcanzan valores
mas extremos.
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Figura 4. Demanda de Electricidad en Enero y en Julio (2011)

Ahora bien, debemos tener en cuenta que en los dos afios que utilizamos para nuestro
estudio, se dan dias “especiales” como: festivos nacionales, festivos locales, huelgas
generales, o periodos de vacaciones.

Haciendo un breve recuento, tenemos 9 dias especiales en el 2011 y 9 dias especiales
en el afio 2012, sin contar los dias especiales que coinciden con domingo (que actian como
un domingo cualquiera). Observando nuestros datos, se puede apreciar que en estos dias
especiales se produce una demanda de electricidad inusual, ya que tanto colegios como
algunas fabricas y empresas dejan de funcionar y esto se refleja en el consumo de la misma.
Nosotros estos dias especiales los trataremos de forma similar a como lo hacen Cancelo,
Espasa y Grafe (2008).

Para realizar el estudio que tratamos en este trabajo pensamos, en crear variables
dummy que tengan en cuenta que existen dias diferentes en el afio y que por tanto necesitan
ser diferenciados de un dia normal, ya que su comportamiento en términos de demanda
eléctrica va a ser distinta. Por un lado, queremos tener en cuenta los efectos de los festivos
nacionales y para ello creamos dos variables, una de ellas representa los festivos que
coinciden en un dia de entre semana, y otra de las variables representara los festivos que
caigan en sabado. Los festivos que coinciden en domingo no vemos necesidad de tenerlos
en cuenta ya que pensamos que no va a tener un efecto sobre la demanda, muy diferente de
un domingo cualquiera.

Por otra parte creamos una variable que incorpora el efecto del periodo mas habitual
de vacaciones, que suele ser el mes de agosto.

Y finalmente, también pensamos que es importante considerar que los festivos
Autondmicos de las grandes ciudades pueden tener un efecto importante en la demanda de
electricidad de Espafia. Para dictaminar qué Autonomias escogemos, pensamos en elegir las
Comunidades Autonomas con un porcentaje de poblacidn superior al 10% del total de toda
Espafia, y por ello creamos una variable para los festivos de Andalucia, Catalufia,
Comunidad de Madrid y Comunidad de Valencia.



Las variables las creamos de forma que tendran valor 1 si el suceso ocurre y valor 0
en otro caso. Por lo que tenemos 7 variables dummy con las que trabajaremos posteriormente
en los modelos de prediccion.

Una vez explicado esto, vamos a realizar un breve analisis observando algun grafico
como hemos hecho hasta ahora, para saber en qué medida la demanda se ve afectada en estos
dias inusuales y qué efectos pueden tener en la demanda de esa semana o de ese mes.

No vamos a analizar todos los dias especiales del afio puesto que podria resultar
demasiado repetitivo, ademas, por norma general el efecto de estos dias en la demanda suele
ser similar. Vamos entonces a representar unicamente 3 situaciones en las que se dan los dias
especiales mas significativos, en cuanto al efecto que éstos tienen sobre la demanda.

Comenzamos representando los dias de jueves y viernes santo, aunque no coinciden
en los mismos dias en los afios 2011 y 2012. En el 2011 estos festivos caen en los dias 21 y
22 de abril mientras que en 2012 caen en los dias 5 y 6 de abril, por eso nos parece interesante
mostrar en los gréficos el efecto de los festivos en el afio 2011, en comparacién de como
seria el comportamiento de la demanda en esas mismas fechas en 2012. No obstante, en este
primer grafico no mostramos exactamente las mismas fechas para el afio 2012 por unos
acontecimientos excepcionales que tuvieron lugar en esa misma semana, que hacen que no
sea una semana representativa para la comparacion (utilizamos unas semanas proximas a la
fecha). En cambio en el segundo gréfico si, hacemos una comparacion entre lo ocurrido en
2012 con estos dos dias festivos, con el 2011 en esos mismos dias (sin festivos).
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Estos gréaficos pueden resultarnos muy interesantes, ya que si nos fijamos en el
primero se puede ver que la demanda de electricidad del 2011, representada en azul, se
comporta tal y como es de esperar, produciéndose una bajada de la demanda en el jueves y
viernes santo e incluso se ve un poco afectado el Sabado posterior también, llegando a los
valores que serian tipicos de un domingo. Sin embargo en el afio 2012 la demanda, se
comporta siguiendo el patrén de todas las semanas que no tienen ningln acontecimiento
extraordinario, excepto en el segundo martes que vemos que la demanda baja un poco porque
coincide con un festivo, el 1 de mayo.

En cuanto al segundo grafico, vemos representada la demanda de 2012, en rojo de
nuevo, en la que se dan grandes variaciones que merecen ser explicadas.

En primer lugar, tenemos que en la semana anterior a la de jueves y viernes santo, el
jueves, se produce una bajada considerable de la demanda de electricidad, hecho que se debe
a que ese dia se produjo una huelga general en toda Espafia, en contra de la séptima reforma
laboral.

En segundo lugar, vemos que se produce un efecto idéntico al que se daba el afio
anterior, se reduce la demanda de electricidad el jueves, el viernes y el sabado, aunque
parece que la reduccion en este caso se hace de forma mas drastica que en el afio anterior. A
continuacion, nos llama un poco la atencidn que en la siguiente semana, el lunes, la demanda
no se eleva como deberia si no que tiene un valor similar a la del domingo, esto es debido a
que es lunes de Pascua y en la mayor parte de Espafia en este afio, se cogio el dia como
festivo.

Generalmente solo vamos a analizar tres semanas en los dias especiales, para ver el
efecto de los dias festivos en los dias anteriores y posteriores, 0 como mucho en la semana
anterior y posterior. Pero en esta Figura 5, en el segundo grafico no hemos podido evitar
fijarnos en que la demanda en la semana siguiente a la de semana santa se comporta de forma
totalmente inusual, ya que en el fin de semana (viernes, sabado y domingo) ésta, se eleva
aun mas que en el resto de la semana (que en este caso ya habia sufrido un gran aumento).
Este hecho nos hace preguntarnos qué sucede en estos dias para que la demanda se eleve de
esta manera, y si quizas sucede algo excepcional también la semana siguiente o si la demanda
vuelve ya a su comportamiento habitual. Para analizar lo sucedido, hemos decidido
representar varias semanas e intentar ver lo qué ocurre.
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Observando el gréfico anterior vemos todos los efectos de los que antes hablabamos,
la huelga, los dos festivos y el lunes de Pascua, asi como el fuerte incremento de la demanda
eléctrica que se da en el fin de semana. Si nos fijamos en la semana siguiente se ve que la
demanda se mantiene elevada hasta el viernes, aunque hay dos dias, el 16 y el 19 de abril,
en los que se produce un mayor aumento en ésta. En la siguiente semana a ésta, el
comportamiento de la demanda vuelve a la normalidad siguiendo el patron que habia seguido
cada semana.

Entonces, ¢qué hace que la demanda sea tan elevada en estos dias? Indagando un
poco, hemos podido saber, que la causa fue que en esos dias asi como en el domingo 15 de
abril entre otros, se obtuvieron maximos en la produccion de energia edlica, lo que provocé
que el precio de la electricidad fuese O durante algunas horas, y esto a su vez originé un
fuerte incremento en la demanda de electricidad.

Una vez hemos analizado los efectos conjuntos de una huelga y dos festivos, vamos
a proceder al estudio de un dia festivo de forma separada para ver el efecto que tiene.
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Figura 7. Demanda de Electricidad en el Dia de la Hispanidad

En la Figura 7 tenemos representada la demanda en el Dia de la Hispanidad con un
punto rojo; En 2011 cae en miércoles y se ve que el efecto que causa es el esperado en un
festivo, es decir, una reduccion importante de la demanda, pero ésta no afecta a los demas
dias.

Sin embargo este mismo festivo en el 2012 cae viernes, y si que parece tener cierto
efecto en los dias posteriores ya que el sabado disminuye mucho también la demanda,
Ilegando a comportarse como un domingo, mientras que el domingo hay una pequefia subida
de demanda, con respecto al sabado, hecho que no suele darse en condiciones normales.

Ahora vamos a analizar el efecto de una huelga general sobre la demanda, que se dio
el 14 de noviembre de 2012. Fue considerada la primera Huelga Internacional y la primera
Huelga General Europea y en ella se luchaba en contra de las politicas de ajuste del
Gobierno.
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Figura 8. Demanda de Electricidad en Huelga General

Esta huelga se dio el miércoles y tuvo un efecto significativo, reduciendo fuertemente
la demanda de electricidad en ese dia, quizas se aprecie mejor en el grafico donde se muestra
la demanda de los dos afios conjuntamente.

Entonces como podemos observar, el efecto de una huelga es muy similar al que tiene
un dia festivo, siempre reduce la demanda, sin embargo en el caso de la huelga, la reduccién
de la demanda de electricidad va a verse influenciada directamente por el nimero de
personas que hagan la huelga.

Finalmente debemos tener en cuenta, que tanto los dias con huelgas como los dias
festivos, a pesar de que provocan una reduccion en la demanda eléctrica, su efecto no es
independiente del factor de estacionalidad semanal. Es decir, el efecto que tiene un dia
especial sobre la demanda eléctrica va a depender de en qué dia de la semana coincida,
vamos a verlo con un ejemplo. En este caso hemos decidido representar los dias de la
Constitucién y de la Inmaculada Concepcion.
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Figura 9. Demanda de Electricidad en el Dia de la Constitucion y de la Inmaculada Concepcion

Observando lo que reflejan los graficos anteriores se puede observar una clara
diferencia en el comportamiento de la demanda en los distintos afios.

En el 2011 el dia de la Constitucidn, que representamos con un punto rojo, cae en
martes, donde se aprecia una reduccion considerable de la demanda eléctrica. Por otra parte
el dia de la Inmaculada Concepcion, que es el segundo punto rojo de ambos graficos, cae en
jueves y la demanda vuelve a reducirse notablemente, incluso mas que en el anterior festivo.
En muchas Comunidades Auténomas, aprovechando la situacion de los dias festivos,
cogieron libre el lunes, otras el miércoles, y otras el viernes, asi como otras cogieron la
semana completa libre; estos motivos afectaron a la demanda de electricidad de toda la
semana que se ve reducida de forma importante.

En cambio en el afio 2012 el dia de la Constitucion cae en jueves y el de la Inmaculada
Concepcidn es un sabado provocando esto que la demanda se vea reducida desde el jueves
hasta el sabado, sin embargo los demas dias no se ven afectados.

Por tanto vemos que la estacionalidad semanal va a afectar a la demanda de los dias
especiales y a los dias anteriores y posteriores por el “efecto puente”, dependiendo del dia
en que estos cuadren, aunque ésta es simplemente una puntualizacion; nosotros en este
trabajo no vamos incorporar este efecto puente en nuestro modelo de estudio.
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3. MODELOS DE PREDICCION. CONCEPTOS TEORICOS

Desde hace afios se vienen utilizando para realizar predicciones los modelos de
regresion. Estos modelos nos permiten saber de qué forma influyen una o varias variables
explicativas X en una variable respuesta Y.

Sin embargo dentro de los modelos de regresion existen dos tipos de modelos, los
paramétricos y los no paramétricos.

Nosotros en este trabajo compararemos las predicciones obtenidas a través de
modelos paramétricos y no paramétricos con las resultantes del método NAIVE.

El clasificador probabilistico Naive Bayes o Bayesiano Ingenuo, tiene su
fundamento en el teorema de Bayes y en algunas hipotesis simplificadoras adicionales. Es
por estas simplificaciones, que se suelen resumir en la independencia entre las variables
predictoras, que recibe la denominacion de ingenuo. Por ejemplo una fruta puede ser
considerada una naranja si es redonda, de color naranja y tiene la piel rugosa, pues bien, el
método Naive considera que cada una de las caracteristicas citadas contribuye
independientemente a la probabilidad de que una fruta sea una naranja, independientemente
de la presencia o ausencia de las demas caracteristicas.

El método de prediccion Naive es una tecnica de prediccion supervisada puesto que
necesita de ejemplos previos que le ayuden a predecir los datos futuros, sin embargo, es uno
de los algoritmos de aprendizaje practico mas utilizados por su sencillez a la hora de hacer
predicciones. En este meétodo las predicciones se generan mediante un mecanismo
automatico establecido a priori, es decir, es un procedimiento de prediccion que repite de
forma mecéanica un comportamiento pasado. Realiza las predicciones asumiendo que el valor
futuro en el instante t + 1 de una variable, coincide con el valor actual de la variable en el
momento t.

Ve+1 = Yt

El método Naive presenta dos ventajas y es que su implementacion es muy facil,
ademas de que requiere de una cantidad muy pequefia de datos para estimar los parametros
(medias y varianzas de las variables) necesarios para la clasificacion.

La desventaja que presenta este tipo de modelos, es que su capacidad es muy limitada
por lo que no suelen utilizarse mas que como referencia para evaluar la calidad de métodos
mas complejos. Puesto que un método mas complejo que no logre reducciones importantes
del error de prediccion respecto al Naive seria un mal método y por tanto no deberiamos
utilizarlo.

En cuanto al otro tipo de modelos paramétricos, los modelos lineales puros,
presentan una gran ventaja frente a otros modelos, que es la facilidad de interpretar el efecto
que tiene cada variable explicativa sobre la variable respuesta. Para ello basta con interpretar
la estimacion del pardmetro asociado. Ademas, nos permite realizar predicciones de la
variable respuesta de forma muy sencilla siempre que conozcamos el valor de las variables
explicativas. No obstante, este tipo de modelos presentan el inconveniente de la rigidez, es
decir son muy poco flexibles, por eso en muchos casos las relaciones entre variables no
pueden ser modelizadas mediante este modelo.

Para corregir el problema de la rigidez se comenzaron a utilizar los modelos no
paramétricos, sin embargo éstos presentan otros problemas. Por una parte la interpretacion
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del efecto de las variables explicativas en la variable respuesta ya no es tan sencilla como en
el caso del modelo de regresion lineal puro. Y por otra, los modelos no paramétricos incurren
en la maldicion de la dimensionalidad, lo cual implica que cuando incrementamos el niimero
de variables regresoras en nuestro modelo aumenta la dificultad de realizar célculos y el
hecho de hacer una presentacion correcta de los resultados. Ademas, a medida que
aumentamos las variables que introducimos en el modelo las propiedades de los estimadores
se ven cada vez mas perjudicadas, entonces, si aumentamos mucho el nimero de variables
en nuestro modelo necesitariamos una gran cantidad de datos para que las estimaciones que
obtenemos sean fiables.

Nosotros en este trabajo vamos a intentar solucionar estos problemas utilizando
modelos de regresion parcialmente lineal. Estos modelos fueron propuestos por primera
vez por Engle et al. (1986), con el fin de poder estudiar el efecto provocado por las
condiciones meteoroldgicas en la demanda de la electricidad. Posteriormente fueron
estudiados en la literatura por numerosos autores (Speckman, 1988; Schamalensee y Stocker,
1999 y Hardle et al., 2000).

El modelo de regresion parcialmente lineal, nos permite describir una variable
respuesta como la suma de una componente paramétrica (lineal) y una componente no
parameétrica caracterizada por una funcion suave m. Este tipo de modelos son flexibles por
su parte lineal y permiten interpretar el efecto de cada variable sobre la variable respuesta de
forma sencilla. Ademas soluciona o atenta el problema de la maldicién de la
dimensionalidad. Esto hace que en muchas situaciones sea el modelo mas adecuado para
realizar predicciones futuras en comparacion con el lineal o el no paramétrico, y por este
motivo lo hemos escogido para nuestro estudio.

El modelo parcialmente lineal viene definido generalmente como:

Yi = XuPi+ XaBp +...4+ XipBp + m(t) + & i=1,..,n
Aunque otras veces lo podemos encontrar de forma simplificada:

Y, = XI'B + m(t) + ¢, i=1,..,n

En esta expresion tenemos que Y; es la variable respuesta; X; = (X;,..., X;,)" y T;
son las variables explicativas; 8 = (Bi,...,8,)" es un vector de pardmetros desconocidos;
m es una funcién desconocida y ¢; los términos de error aleatorio.

A la hora de estimar 8 y m existes diferentes métodos que han sido extensamente
estudiados a lo largo de los afios. Uno de los mas utilizados se fundamenta en la combinacion
del método de estimacion por minimos cuadrados ordinarios y la estimacion tipo nucleo.

Para realizar la estimacion mediante este método, tenemos que obtener en primer
lugar el estimador no paramétrico de la funcion m, bajo la hipdtesis de que S es conocido.
El estimador lo obtenemos de la siguiente forma, suponiendo que w,, ,(.,.)es la funcion de
pesos caraterizada por una funcién de kernel K y un parametro de suavizado h > 0.

My (6, ) = Xy wan (6, T — X B) (1.1)
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Una vez tenemos el estimador de la funcién m, estimamos £ por minimos cuadrados
ordinarios.

By = X; X))t XL Y, (1.2)

Siendo X, = (I —w, )X e Y, = (I —w, )Y donde wy, = Wy, (T3, T;));; €S una
matriz de suavizacion 'y b > 0 es el pardmetro ventana que controla el nivel de suavizacién
talque nb - oy b — 0 cuando n — oo.

Robinson (1988) y Speckman (1988) demuestran que bajo ciertas circunstancias
como que los errores sean independientes e idénticamente distribuidos, el estimador 3, es
\Vn — consistente para [y asintticamente normal.

También Aneiros Pérez y Quintela del Rio (2001) probaron que bajo errores tipo
a — mixing, este estimador era asintéticamente normal.

Partiendo de la expresion (1.1) si en lugar de los S supuestamente conocidos
insertamos su estimador (1.2), obtenemos el estimador de m propuesto por Robinson (1988)
y Speckman (1988).

T’T\lh(t' .éb) = Xleg Wnn(t, T — XjTBb)

En esta expresion b y h son los parametros de suavizacion tal que nb - o, nh —
o, b > 0,h— 0, cuando n — oo.

En la estimacion tipo nacleo es realmente importante la eleccion de los parametros
de suavizado b y h. Esta importancia reside en que si el parametro de suavizado es muy
pequefio, el estimador es propenso a infrasuavizar por lo que interpola los datos, mientras
que si el parametro es grande el estimador tiende a sobresuavizar por lo que tiende a una
funcion constante. Para ello debemos escoger un buen método que nos permita seleccionar
el parametro de ventana 6ptimo mediante la minimizacion de algun criterio de error.

En el articulo de Aneiros Pérez y Quintela del Rio (2001) se propone utilizar el
método de validacién cruzada modificado para seleccionar el pardmetro de suavizado. Esto
seria minimizando la expresion siguiente:

1 5 ~
Vi, (R) = = 371 (Y; — X[ Br — 1, (1))

Donde 1, ; ;,, es la estimacion de m una vez hemos eliminado los datos altamente
correlacionados con Y;, es decir, aquellos Y; tal que [j —i| < In.

En el trabajo de Rice (1984) se introduce un nuevo método para la suavizacion tipo
nacleo que es la validacion cruzada generalizada. Este método requiere de la utilizacion de

la hatmatriz [A(b)] tal que Y, =A(b)Y, y siendo Y, = XB, + M, = XB) +
W,(Y —XB,) = W, Y + X,,.
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El método de validacion cruzada generalizada consiste en escoger la banda b que
minimice la siguiente expresion:

__ sy
GCV(b) = [1-n~1er(A(b))]?

Donde RSS(b) es la suma de cuadrados residual, que se define como:
RSS(b) = n~t ||(I — ABD)YI?

Otro de los métodos méas empleados a la hora de hacer predicciones es el modelo
autorregresivo integrado de media mévil 0 ARIMA. Es un modelo estadistico que
emplea variaciones y regresiones de datos estadisticos, con el objetivo de encontrar un patrén
para poder realizar predicciones futuras.

El modelo ARIMA fue desarrollado por Box y Jenkins a finales de los sesenta del
siglo XX para analizar series temporales, que tienen en cuenta la dependencia existente entre
los datos; el lector puede consultar la monografia dedicada a tal modelo Box, G.E.P and
Jenkins,G.M (1976). Es decir, es un modelo en el que las estimaciones futuras vienen
explicadas por los datos del pasado y no por variables independientes. Este modelo fue
ampliamente aplicado a modelos de prevision de demanda, Fan and McDonald (1994).

El ARIMA es considerado uno de los métodos mas flexibles para analizar series de
tiempo, puesto que permite trabajar con patrones de datos muy variados, éstos pueden ser
autorregresivos (AR), de media moévil (MA) o de promedio mdvil autorregresivo mixto
(ARMA) tanto simples como estacionales. Pefia (2005) y Hernandez (2007). Cuando
hablamos de modelo ARIMA ademas de estar ante un caso de promedio movil
autorregresivo, que combina ambos patrones (ARMA), tenemos que tener en cuenta que éste
es Integrado.

Un modelo autorregresivo tiene la siguiente forma:

Yi=c+ ¢V + Yo+ + ¢th—j + a;

Donde tenemos que Y.es la variable dependiente, c y ¢, son constantes y Y;_; son

las variables independientes. Estas variables independientes son como podemos intuir,
observaciones de la variable dependiente tomadas en periodos anteriores. Por ultimo
tenemos también el a, que es el error donde se incluyen todas las alteraciones para las que
el modelo no tiene explicacion.

Un modelo de promedio mdvil viene representado mediante la siguiente expresion:

Yt =cC+ at + Hlat_l + ezat_z + -+ ejat_j
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Siendo de nuevo Y; la variable dependiente, ¢ y 6, constantes, a, el error, y a;_;

valores anteriores del error. Es decir, en este tipo de modelos la variable dependiente depende
principalmente de los valores previos del error.

Y finalmente, para el modelo que combina ambos modelos, ARMA, vemos en la
siguiente expresién que la variable dependiente Y; depende tanto de valores pasados de la
misma, como de los errores pasados entre los valores reales y las predicciones.

Yt =c+ ¢)1Yt—1 + d)ZYt—Z + -+ ¢]Yt—] + a’t + Hlat_l + Bzat_z + -+ gjat_j

Sin embargo en numerosas ocasiones estos modelos tal como lo hemos explicado no
son suficientes para explicar una serie temporal y es necesario incluir un componente ciclico.
Para ello debemos completar las expresiones anteriores con los pardmetros estacionales.
Nosotros en esta ocasién s6lo mostraremos como quedaria un modelo ARMA con
componente estacional, ya que incluye a los dos restantes. La componente estacional viene
representada por s, entonces, por ejemplo si la estacionalidad es mensual s = 12 o si fuese
semanal s = 7, que son los sucesos mas usuales.

Yo = c+®1 Y s+ DY pus + o + chYt—p*s tai+ 01 a5 +O2 Apgus + 0 F @q At—q+s

La metodologia de Box-Jenkins se basa en un metodo de prediccidn por etapas. La
primera de estas etapas consiste en identificar el modelo ARIMA que sigue la serie. Para
ello en primer lugar debemos hacer las transformaciones y diferenciaciones necesarias para
que la serie sea estacionaria (eliminando la tendencia existente y la estacionalidad), y
posteriormente analizando las autocorrelaciones tanto simples como parciales
identificaremos el orden de los parametros del modelo ARIMA.

En la segunda fase se estiman los pardmetros AR y MA del modelo por maxima
verosimilitud o mediante la estimacion por minimos cuadrados ordinarios, obteniendo de
esta forma sus errores estandar y los residuos del modelo. En esta etapa teniendo en cuenta
si se han hecho o no diferenciaciones en la etapa anterior, estimaremos los valores de los
siguientes parametros indicando qué modelo ARIMA pudo generar la serie temporal. Seran
siempre de la forma:

ARIMA s (p,d, q) (P, D, Q)

p: Orden AR del proceso regular P: Orden AR del proceso estacional
D: n° de diferenciaciones regulares D: n° de diferenciaciones estacionales
g: Orden MA del proceso regular Q: Orden MA del proceso estacional

Para ejemplificarlo vamos a representar como quedaria un modelo ARIMA s (1, 1,
2) (1,1, 1);

1-¢;B)1—D,B")Y(1—-B)1—-B"),=c+(1+6,B+06,B)(1+O, B7)a,
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En la tercera fase se lleva a cabo el diagnéstico del modelo utilizando distintos
procedimientos. Lo mas usual es observar el coeficiente de determinacion (que indicara que
el modelo es mejor cuanto mas se acerce a 1), y también podemos observar el AIC y el BIC
(que indicardn que un modelo es mejor cuando menor sea su valor). Por otra parte, en esta
etapa también se analiza el comportamiento de los residuos, ya que es necesario comprobar
que éstos cumplen las caracteristicas de toda variable ruido blanco. Deben ser independientes
y tener media y varianza constantes; es conveniente que cumplan normalidad también, pero
no es una condicion necesaria. En caso de que los residuos presenten dependencia seria
necesario modificar el modelo y volver a repetir las etapas anteriores hasta que obtengamos
un modelo adecuado.

Y la cuarta y Ultima fase consiste en realizar predicciones utilizando el modelo que
obtuvimos en la etapa anterior.
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4. ESTUDIO APLICADO

En esta seccidn 4 vamos a centrarnos en tres tipos de prediccion: prediccion a través
del método NAIVE (ingenuo), el modelo autorregresivo integrado de media mévil o ARIMA
y el modelo de regresion parcialmente lineal o PLRM. Utilizaremos cada uno de los métodos
para realizar predicciones sobre el afio 2012, con el paquete TSA y el PLRModels, y poder
hacer posteriormente una comparacion de los resultados obtenidos con cada uno de ellos. La
forma que utilizaremos para evaluar estos resultados serd comparando la media del
porcentaje de error absoluto de los mismos.

4.1. Modelos de prediccion sin variables exégenas

En este primer subapartado consideraremos variables dummy, pero no variables
exdgenas continuas, a la hora de realizar las predicciones.

4.1.1. Metodo NAIVE:

Como ya hemos explicado, el método NAIVE es uno de los métodos mas sencillos
que existen para hacer predicciones, se basa en predecir un valor futuro en el instante t +1
asumiendo que éste coincide con el valor actual, es decir el valor de la variable en el tiempo
t. Por tanto, si queremos predecir lo que ocurrird con la demanda de la electricidad de un
martes, asumiremos que este valor sera el mismo que se dio el lunes, si queremos predecir
el miércoles, el valor sera el del martes y asi sucesivamente. Exceptuando el sabado, el
domingo y el lunes, para los cuales, cogeremos el valor anterior de los mismos, es decir, para
predecir un lunes, asumiremos que tiene el mismo valor que se dio en el lunes anterior, y asi
con el resto de variables. Esto es porque el comportamiento de un lunes no podemos
compararlo o asimilarlo como igual al comportamiento de un domingo, y lo mismo sucede
con el sdbado y domingo.

Para evaluar los resultados de los distintos modelos, nos centraremos en el porcentaje
de error que se da en cada dia de la semana y en cada uno de los trimestres. Y para calcular
este porcentaje de error lo haremos mediante la formula siguiente:

demanda real — prediccion de demanda
x 100

demanda real

Lo que se puede observar a la vista de esta tabla es que el método NAIVE, aun siendo
un método muy simple para realizar prediccidn, ha hecho unas predicciones bastante buenas
ya que los errores no son muy elevados, ademas estos errores al compararlos con los errores
de otros métodos de prediccion nos van a dar una idea de lo bueno que es un método u otro
para predecir.
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Tabla 1
Media del porcentaje de error absoluto (MAPE)

Trimestre 1 Trimestre 2 Trimestre 3 Trimestre 4 Total

Lunes 6.381480 12.500377 6.180765 9.785769 8.712098
Martes 3.201869 5.429005 2.068105 3.785159 3.621034
Miércoles 1.815097 3.081566 3.834962 4.731443 3.365767
Jueves 3.782276 3.951348 4.275552 4.879057 4.222058
Viernes 3.095406 4.234602 2.353998 5.028481 3.678122
Séabado 5.874412 6.879946 6.810000 11.566267 7.782656
Domingo 7.689165 9.356185 8.264449 15.679706 10.24738
Total 4.548529 6.490433 4.864198 7.942524

Fijandonos detenidamente en la tabla, podemos observar que las peores predicciones
se dieron en los lunes del segundo trimestre con un 12.5 % de media de error, y en el cuarto
trimestre el sdbado y el domingo, con un 11.56% y un 15.67%. En cambio las mejores
predicciones se dieron los miércoles del primer trimestre y los martes del tercero con errores
del 1.8% y 2%.

Si observamos la media total de cada dia de la semana, vemos que las mejores
predicciones se dieron en los dias intrasemanales, de martes a viernes, mientras que los
demas dias para los que utilizamos una “forma distinta” de predecir, las predicciones son
considerablemente peor, porque es mas dificil que teniendo 7 dias “por medio” la actuacion
de los dias se asemeje tanto como si solo hay 1 dia de diferencia entre uno y otro

También hemos querido ver si se apreciaba cierto comportamiento en los errores
segun el trimestre del afio, pero como se puede ver no es un patron tan claro. En este caso
vemos que con nuestros datos, las mejores predicciones se dan en el primer y tercer trimestre,
es decir, en invierno y en verano, por lo que podemos pensar que quizas la temperatura o las
condiciones meteoroldgicas tengan algo que ver a la hora de hacer predicciones.

Vemos que las mejores predicciones se dan en los dias intrasemanales y nos parece
que puede ser interesante analizar el promedio de este grupo de dias en los que se obtienen
las mejores prediccioines. En la siguiente tabla, se puede observar que dentro de este grupo
de dias (desde Martes hasta Viernes), las mejores predicciones se dan en el primer trimestre
mientras que las peores se dan en el Ultimo, con casi dos puntos porcentuales de diferencia.
En cuanto al promedio total, es de un 3.72%; estos datos los tendremos en cuenta a la hora
de hacer comparaciones con los demas modelos de prediccion.

Tabla 2
Media del porcentaje de error absoluto (MAPE)

Trimestre 1 Trimestre 2 Trimestre 3 Trimestre 4  Total
Ma-Vi 2.973662 417413 3.133154 4.606035 3.721745
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VVamos a representar las predicciones y los valores reales en un gréafico para ver si se

aprecia mejor en que épocas del afio las predicciones son mejores.
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Figura 10. Comparacion de la demanda real de electricidad y las predicciones de 2012

Como son muchos datos no se aprecia con claridad donde es mayor y menor el error

de estimacion, entonces vamos a representar directamente los errores de prediccion de cada

dia del 2012.
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Figura 11. Errores de prediccion de 2012
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Tal como nos lo presentaban los datos numéricos, en el segundo trimestre empiezan
a aumentar los errores de prediccion, concentrandose los mas elevados, principalmente en el
mes de abril. En el cuarto trimestre la mayor parte de errores maximos se dan a principios
de noviembre y a finales de diciembre.

¢Podemos decir que el NAIVE es un buen modelo de prediccidén? La respuesta es no,
ya que haciendo un repaso del porcentaje de errores, se puede ver que de 366 observaciones,
133 de las predicciones hechas tienen un porcentaje de error mayor del 5%, que es el limite
sugerido usualmente como punto de referencia en la literatura, como hacen Ranaweera,
Karady & Farmer (1997) y ademads suele ser utilizado también por la Red Eléctrica Espafiola
(REE) a la hora de evaluar si un modelo de prediccion es bueno o no.

Por tanto, en nuestro caso tenemos que un 36.33 % de los errores de nuestras
predicciones superan el 5% de error, y esto es un dato muy negativo. Ademas tenemos que
un 69.17%, es decir, casi un 70% de estos errores se dan entre los sdébados, domingos y lunes.
Podemos afirmar entonces que predecir estos dias con el método NAIVE es totalmente
imprudente, porque el error que vamos a cometer es demasiado grande y esto puede
traducirse en altos costes para las personas que tienen que tomar decisiones a partir de
nuestras predicciones.

4.1.2. Modelo ARIMA: el modelo autorregresivo integrado de media movil

El modelo autorregresivo integrado de media movil utiliza variaciones y regresiones
de datos estadisticos, con el objetivo de encontrar ciertos patrones y asi hacer una prediccion
futura. Para ello necesita determinar los coeficientes y el nimero de regresiones que se van
a utilizar.

Nosotros vamos a realizar dos tipos de prediccion a través del modelo ARIMA, en
primer lugar lo haremos con un solo modelo para toda la serie y posteriormente lo haremos
con siete modelos, es decir haremos lo mismo pero creando un modelo distinto para cada dia
de la semana.

4.1.2.1. ARIMA: un solo modelo

Como ya hemos explicado el modelo de forma general y en mayor profundidad en el
apartado anterior no vamos a entrar en mas detalle ahora; por ello, nos vamos a centrar en
explicar los pasos a seguir para estudiar el caso concreto de nuestros datos, e ir viendo y
explicando los resultados que vamos obteniendo.

En primer lugar, representamos nuestra serie para ver si existe algiin aumento en la
variabilidad de los datos con el paso del tiempo. Si observamos el grafico no parece que la
variabilidad aumente, no obstante, decidimos aplicar una transformacion logaritmica a la
serie y observar los resultados que obtenemos con la serie transformada. Al comparar estos
resultados con los que obtenemos con la serie sin transformar vemos que los primeros son
peores por lo que finalmente nos quedamos con la serie sin transformar para realizar nuestro
analisis.
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Figura 12. Demanda de Electricidad en 2011

La aproximacion a los procesos estocasticos con modelos AR 0 MA esté limitada,
generalmente a los procesos estocésticos que cumplan la condicion de estacionariedad.
Entonces debemos analizar la estacionariedad de las series temporales, antes de iniciar la
identificacion de la estructura del proceso estocastico AR o0 MA.

Identificar si una serie es estacionaria en media o no, es una tarea sencilla por norma
general, ya que suele ser suficiente con observar el grafico de la serie para determinar si el
valor medio se mantiene constante, o si con el tiempo crece o decrece.
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Figura 13. Serie original y correlaciones
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Tal como se puede ver en el grafico anterior, nuestros datos no son estacionarios en
media, porque el gréfico nos muestra que existe cierta tendencia lineal decreciente en el primer
tramo.

Lo que nos interesa es poder conservar estas variaciones eliminando el componente de
cambio en la media, es decir, debemos hacer un “filtro de tendencia”. De esta manera, la serie
corregida va a representar exactamente las mismas variaciones que la serie original pero sin
tendencia. Nosotros trabajaremos con la serie diferenciada regularmente, que no mostrara
tendencia y podremos afirmar que es estacionaria en media.

Para hacer el filtro de tendencia haremos una diferenciacion en la parte regular y
nuestro gréafico quedaréa de la siguiente forma.
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Figura 14. Serie original diferenciada en la parte regular y correlaciones

En él podemos observar que ya no hay tendencia porque las correlaciones son
generalmente bajas, salvo en los miltiplos de 7 donde son elevadas, hecho que nos indica que
existe estacionalidad, sin embargo al no tener tendencia no es necesario volver a diferenciar
la parte regular.

Una vez eliminada la tendencia, el siguiente paso es analizar la estacionalidad de la
serie estacionaria. Es facil ver en el grafico anterior, que si existe una parte estacional en la
serie ya que las correlaciones, tanto mirando en las “fas” como en las “fap”, sobresalen en el
namero 7 de forma significativa y en todos sus multiplos. Debemos hacer entonces una
diferenciacion estacional y observar de nuevo las correlaciones.
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A partir de estas correlaciones podemos tratar de identificar un modelo para ajustar
la serie utilizando la informacion disponible sobre cdmo ésta ha sido generada.

Fijandonos en las fas, podriamos proponer un ARIMA (0, 1,2) (0, 1,1)7. Pero
fijandonos en las fap propondriamos un ARIMA (1, 1,0) (2, 1,0)7. Incluso podriamos
combinarlos como un ARIMA (1, 1,2) (2, 1,1)-.

Nosotros vamos a trabajar con la estructura del ARIMA que sea mejor desde el punto
de vista BIC. Para ello utilizamos la funcién best.arima.TSA, ya que nos permite incorporar
las 7 variables dummy (festivos, periodo de vacaciones de Agosto y huelgas), teniendo en
cuenta de esta forma todas las variables que nos parecen importantes para nuestro estudio y
que por tanto podrian influir de forma decisiva en el ajuste del modelo.

Con la funcién de mejor arima obtenemos que el mejor modelo seria un ARIMA
(1,1,1)(1,1,1)7. Y con este modelo sera con el que realicemos el ajuste.

(1-¢:B)1—-®,B")Y1-B)1-B)Y,=c+(1+6,B)(1+O; B )a;

En la siguiente salida de R, podemos observar los valores de los coeficientes despuées
del ajuste asi como sus errores estandar. Como podemos apreciar tenemos 4 coeficientes
que no son significativamente distintos de cero, ya que 1.96 * s.e > |coef|; por lo tanto
debemos ajustar el modelo sin el coeficiente que tenga un menor valor cuando hacemos este
calculo, ya que seré la variable menos influyente en nuestro modelo, y de esta forma ademas
hacemos el modelo mas simple. En nuestro caso la variable con un valor menor es la 3, que
corresponde con el efecto que tiene el mes de Agosto (efecto vacacional) sobre la demanda
eléctrica, como vemos es una variable irrelevante y la demanda no se ve afectada por este
hecho, porque al incrementar en una unidad esta variable, la demanda se reduce en 9.58
unidades.
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Tabla 3

arimax (x=demandal.ts, order=c(1, 1, 1), seasonal= list (order= c (1, 1, 1)), xreg=xreg)

Coefficients arl mal sarl smal fintra fsab Agst fAnd fCat fMad f.Val

073 -092 016 -100 -51.09 -108.04 -958 -11.23 -3892 -2041 -9.20

S.e. 0.07 005 006 0.04 5.61 20.24 1336 1368 1318 1055 10.72

196 *s.e

501 935 135 1242 4.63 2.72 0.36 0.41 1.50 0.98 0.43
> |coef|

Sigma”2 estimated as 395.2: log likelihood = -1547.86, aic =3117.71

Haciendo el ajuste de nuevo sin esta variable, obtenemos el siguiente resultado:

Tabla 4

arimax (x=demandal.ts, order=c (1, 1, 1), seasonal= list (order=c (1, 1, 1)), xreg=xreg [ ,-3])

Coefficients arl mal sarl smal fintra fsab fAnd fCat fMad f.Val

073 -091 016 -1.00 -5113 -107.76 -1148 -3871 -19.98 -9.26
s.e. 007 005 006 004 563 2026 1369 1318 1056  10.73
1.96 xs.e > |coef| 477 885 136 1262 4.63 2.71 0.42 149  0.96 0.44
Sigma”2 estimated as 395.9: log likelihood = -1548.11, aic =3116.22

Seguimos viendo que 3 de nuestras variables no son significativas, repetimos el
proceso de fijarnos en cual de ellas es menos relevante para eliminarla y volver a realizar el
ajuste de nuestro modelo. En este caso la menos relevante es la 4, que corresponde con los dias
festivos en Andalucia; la eliminamos y realizamos el ajuste de nuevo.

Tabla 5

arimax (x=demandal.ts, order=c (1, 1, 1), seasonal= list (order=c (1, 1, 1)), xreg=xreg [ ,-c (3, 4)])

Coefficients arl mal sarl smal f.ntra f.sab f.Cat fMad f.Val

073 -091 0.16 -1.00 -51.18  -107.79  -4326  -23.78 -10.19

S.e. 0.07 0.05 0.06 0.03 5.63 20.28 12.03 9.55 10.68
1.96 x s.e > |coef| 4.83 8.94 1.34 1285 4.63 2.71 1.83 1.27 0.48

Sigma”2 estimated as 396.6: log likelihood = -1548.46, aic =3114.93

Observando la Gltima tabla obtenida, podemos apreciar que una de las variables que
antes no era significativamente distinta de cero ahora si lo es. Es por este motivo que tenemos
que ir eliminando las variables no significativas de una en una, ya que si lo hacemos de forma
conjunta podemos estar omitiendo informacion relevante. Ahora bien, vemos que la Unica
variable no importante a efectos de ajustar el modelo es la 7, que corresponde con los festivos
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en Valencia, por tanto la eliminamos y deberiamos de llegar ya a un modelo con todos los
coeficientes significativamente distintos de cero.

Tabla 6
arimax (x=demandal.ts, order=c (1, 1, 1), seasonal= list (order=c (1, 1, 1)), xreg=xreg [ ,-c (3, 4, 7)])

Coefficients arl mal sarl smal f.ntra fsab f.Cat f.Mad

0.73 091 016 -100 5126  -107.59  -47.83  -26.88
s.e. 0.07 0.05 0.06 0.04 5.65 20.30 11.08 9.01
1.96 * s.e > |coef| 4.77 8.85 1.33 1240 462 2.70 2.20 1.52
Sigma”2 estimated as 397.7: log likelihood = -1548.92, aic = 3113.84

Después de realizar este ajuste, podemos afirmar que todos nuestros coeficientes son
significativos. Ademas si observamos de nuevo las tablas, se puede ver que el AIC se ha ido
reduciendo a medida que eliminabamos variables no significativas del ajuste, por lo tanto el
ajuste se ha ido mejorando.

VVemos que nuestro ajuste va a incluir como variables significativas, los festivos tanto
intrasemanales como de los sabados, asi como los festivos de Catalufia y Madrid. Las
variables dummy con un efecto mas relevante son la de los festivos intrasemanales y la de
festivos de sabado, aunque destaca en mayor medida esta Gltima.

Nuestro modelo ARIMA quedaria de la siguiente forma después del ajuste:

(1-0.73*B)(1 —(-0.91) * B’)(1 — B)(1 — B")Y,
=c+(1+4+0.16+B)(1+ (—1) *B7)a, + (—-51.26  f. intra,)
+ (—=107.59 * f.sab;) + (—47.83 = f. Cat,) + (—26.88 x f.Mad,)

Procedemos entonces a analizar los residuos porgue es conveniente saber si cumplen
normalidad, para ello vamos a fijarnos en los siguientes graficos.

En el Q-Q plot podemos ver que existe cierta relacion lineal entre los cuantiles
esperados bajo normalidad y los observados, pero no estamos seguros de que se cumpla la
hipdtesis de normalidad. Observando las correlaciones de los residuos vemos que todas
entran en los limites.
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Figura 16. Q-Q plot y Ljung-Box

Para poder realizar los contrastes de normalidad de los residuos debemos hacer
primero un contraste de independencia de los mismos, el Ljung-Box, debido a que si nos
falla la independencia no podriamos realizar los test de que la media sea igual a cero ni los
test de normalidad.

Observando los graficos anteriores podemos ver que se cumple la hipotesis de la
independencia ya que en el segundo gréafico apenas sobre sale una correlacion de 50, y en el
altimo grafico todos los p-valores son superiores a 0.05, por tanto aceptamos independencia
y pasamos a realizar los siguientes test.

Cuando hacemos el test de que la media es igual a cero obtenemos un p-valor elevado,
por lo que no podemos rechazar la hipotesis nula de que si lo es.

Realizando los contrastes de normalidad obtenemos que se rechaza la normalidad en
ambos test para cualquier nivel de significacion. Al rechazarse la normalidad con ambos
test, no calcularemos los intervalos de prediccion porque no tenemos base tedrica para creer
gue nos van a aportar una informacion veridica, pero si podemos calcular predicciones
puntuales para el 2012. De esta forma podremos hacer una comparacién con los datos reales
para saber si nuestro modelo hace buenas predicciones o no.

Tabla 7
Test de que la media es igual a cero y test de normalidad

test mu=0 jarque.bera.test (ajuste)  shapiro.test (ajuste)

p-valor 0.3683 2.2e-16 2.48 e-08

Observando ahora la Figura 17 podemos apreciar que nuestras predicciones reflejan
bastante bien los valores reales del 2012, aunque en algunos casos la prediccion podria haber
sido mejor. Al representar Unicamente la media absoluta del porcentaje de errores nos
podemos fijar donde se dan los errores mas elevados.

Principalmente los mayores errores se dan en el mes de agosto y en los meses de
invierno, noviembre y diciembre. Verlo en el grafico puede ser una tarea un poco dificil por
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lo que mostraremos la media absoluta de los errores en una tabla, tal como hicimos para
evaluar el método NAIVE.
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Figura 17. Errores de prediccion de 2012

Observando la tabla detenidamente, podemos ver que las peores predicciones se dan
el sabado y domingo del dltimo trimestre con un 9.16% y un 7.53% de error, y el lunes del
cuarto trimestre con un 8.14%, que coincide con lo que veiamos en el grafico, es decir, las
peores predicciones se dan en el invierno; Por otro lado, las mejores predicciones y por tanto
las que mas se aproximan a la realidad, se dan los martes y viernes del tercer trimestre y los
miércoles del segundo trimestre con un 2.34%, un 1.89%, y un 2.43% respectivamente.

Analizando ahora cdmo se comportan los errores trimestralmente se aprecia que los
mayores errores se dan en el Ultimo trimestre y son casi el doble que en el resto. En cambio
si tenemos en cuenta la media de los errores de cada dia de la semana, vemos que el patrén
que ya viéramos en el método de NAIVE se repite, puesto que los peores errores se dan los
lunes, sdbados y domingos, mientras que por la semana los errores son mas pequefios,
especialmente los martes, que tienen una media de un 2.84%. Aungue el mayor error se
produce como dijimos el sdbado del cuarto trimestre, si tenemos en cuenta la media por dia
de la semana, el dia que tiene un error mayor es el domingo.

Tabla 8
Media del porcentaje de error absoluto (MAPE)

Trimestre 1 Trimestre 2  Trimestre 3 Trimestre 4 Total

Lunes 3.744789 4.563803 4377928 8.145212 5.207933
Martes 3.222814 3.227241 2.341107 2.605156 2.84908
Miércoles 2.583775 2.438362 3.465321 4.884401 3.342965
Jueves 3.515843 3.059131 4317137 4.232315 3.781106
Viernes 2.752142 4.296760 1.891145 4.599386 3.384858
Sébado 2.954418 3.988394 5.036287 9.160447 5.284886
Domingo 5.601929 4.734544 5.894334 7.534118 5.941231
Total 3.482244 3.758319 3.924964 5.904768
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Haciendo un analisis similar al hecho en el modelo anterior, vemos en la siguiente
tabla, las medias para cada trimestre para el grupo de dias intrasemanales. En esta ocasion,
los resultados difieren un poco de lo visto en el NAIVE, puesto que las mejores predicciones
ya no se dan en el primer trimestre si no en el tercero (aunque por una diferencia minima).
Por otra parte, fijandonos en qué trimestre se obtienen las peores predicciones para los dias
de entre semana, vemos que vuelve a ser el cuarto. La media total para estos dias refleja que
s hicieron unas buenas predicciones ya que tienen nicamente un 3.34% de error.

Tabla 9
Media del porcentaje de error absoluto (MAPE) de Martes a Viernes

Trimestre 1 Trimestre 2 Trimestre 3 Trimestre 4  Total
Ma-Vi 3.018644 3.255374 3.003677 4.080315 3.339503

4.1.2.2. ARIMA: siete modelos

Para realizar las predicciones sobre el 2012 mediante modelos ARIMA, en esta
ocasion, vamos a tener en cuenta que tenemos 7 dias de la semana y por eso decidimos que
vamos a modelizar cada dia de la semana por separado, para después poder compararlo con
los modelos anteriores y saber si de esta forma estamos mejorando las predicciones. Estamos
haciendo de este modo, predicciones independientes para cada dia de la semana.

4.1.2.2.1 ARIMA para los Lunes

Como los pasos que vamos a ir siguiendo son analogos a los seguidos en el ARIMA
de un solo modelo, nos limitaremos a ir exponiendo los graficos y los demas resultados
dando una breve explicacién, ya que lo que nos interesa es llegar a obtener las predicciones
del 2012 con cada método para poder compararlas al final.

En primer lugar, de todos nuestros datos nos quedaremos con los valores que
corresponden a los lunes, para trabajar con ellos. Una vez hecho ya podemos representarla.

Lo que se puede ver en el siguiente grafico es que el comportamiento de los lunes
varia mucho durante todo el afio y no sigue una pauta concreta. Especialmente en dias que
son festivos o posteriores a festivos, como el 1 de mayo o el 15 de agosto, en los que se
producen grandes reducciones de la demanda de electricidad.
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Figura 18. Demanda de electricidad de los Lunes de 2011

El siguiente paso que debemos dar es analizar la estacionariedad en media de nuestros
datos. Fijandonos en la Figura 19 se ve claramente que existe cierta tendencia negativa y
aungue ésta solo se da en los primeros datos, debemos hacer una diferenciacion regular. Una
vez realizada la diferenciacion, las correlaciones obtenidas son las que se representan en la
Figura 20, en la que podemos ver que la serie no tiene componente estacional y que ademas
es ruido blanco, es decir, son variables aleatorias ya que sus valores, en tiempos diferentes,
no guardan correlacion estadistica.
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Figura 19. Serie original y correlaciones Figura 20. Serie original (diferenciada) y correlaciones

A partir de esta Ultima figura podemaos tratar de identificar un modelo para ajustar la
serie, y fijadndonos en las correlaciones, el modelo que propondriamos, teniendo en cuenta
que no tiene parte estacional, seria un ARIMA (0, 1, 0), que se podria presentar como:

(1_B)Yt:C+at
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Utilizando la funcion que ya empleamos en la ocasion anterior, best.arima.TSA,
vemos que nos devuelve el mismo valor para nuestro modelo que el que nosotros
proponemos, aunque para ello tuvimos que eliminar una de nuestras variables dummy,
porque para los lunes era nula, y es obvio ya que se trata de los festivos que caen en sabado.

Una vez hecho esto, procedemos al ajuste de nuestro modelo con la funcion arimax,
incluyendo las variables dummy que corresponden al lunes exclusivamente. Haciendo el
primer ajuste nos sale que tenemos tres coeficientes que no son significativamente distintos
de cero, siendo el menos significativo el efecto de los dias de agosto. Vamos realizando el
ajuste de nuevo, suprimiendo en cada caso la variable correspondiente a cada coeficiente de
los menos significativos, tal como hicimos en el caso del ARIMA Unico y la tabla final que
obtenemos es la siguiente:

Tabla 10
arimax (x=lunes11.ts, order=c (0, 1, 0), xreg = xreg [ ,-c (2, 3, 7, 6)])

Coefficients f.intra f.And f.Cat
-79.6775 -85.9687 -44.7457
S.e. 25.7867 21.0548 21.0548
1.96 *s.e > |coef| 15764 2.0832 1.0842

Sigma”2 estimated as 1330: log likelihood = -250.27, aic = 506.55

Después de eliminar todas las variables que no influian de forma significativa en la
demanda de electricidad, los dias de Agosto, los festivos de Valencia y los festivos de
Madrid, ya nos queda un modelo con todos los coeficientes significativos, que es de la
siguiente forma:

(1-B)Y,=c+a;+ (=79.67 * f.intra,) + (—85.96 * f.And;) + (—44.74 = f. Cat,)

Los coeficientes que tienen relevancia en nuestro modelo son por tanto, los festivos
intrasemanales, los festivos de Andalucia y los festivos de Catalufia, siendo los festivos de
Andalucia los gue disminuyen en mayor medida la demanda de electricidad de Espafia.
Cuando se da un dia festivo en Andalucia la demanda se reduce en 85.97 unidades y el que
menos efecto tiene sobre ésta son los festivos de Catalufia, ya que s6lo disminuye la demanda
en 44.75 unidades.

Siguiendo con el analisis procedemos a estudiar los residuos. Nos conviene que los
residuos cumplan normalidad y observando la Figura 21 parece que si se cumple, puesto que
en el Q-Q plot vemos una relacion lineal clara entre los cuantiles esperados suponiendo
normalidad y los cuantiles observados.

Pero para analizar la normalidad de residuos, tenemos que ver primero si cumplen
independencia, ya que si no la cumplen no se podria realizar los test de media igual a cero
ni los test de normalidad de los datos. En este caso se ve que la independencia se cumple
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también de forma clara. En el ultimo gréafico se puede ver que todos los p-valores son
superiores a 0.05 por lo que podemos proceder a elaborar los siguientes test.
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Figura 21. Q-Q plot y Ljung Box

Hacemos el test de que la media es igual a cero y con el p-valor que obtenemos, un
0.97, debemos aceptar que la hipotesis se cumple.

Al realizar los test de normalidad obtenemos dos valores que nos aportan informacion
diferente. Para un nivel de significacion del 5% el test de Jarque Bera nos da que se
rechazaria la hipdtesis de normalidad, mientras que el Shapiro Wilk la acepta. Sin embargo
para un nivel de significacion del 10% o mas, la hipotesis de normalidad se rechazaria en
ambos test, por tanto no podemos construir los intervalos de prediccion, pero si hacer las
predicciones del 2012.

Tabla 11

Test de que la media es igual a cero y test de normalidad

test mu=0 jarque.bera.test (ajuste)  shapiro.test (ajuste)

p-valor 0.9764 0.02025 0.09962

La media absoluta del porcentaje de errores tanto de los lunes como el resto de dias
lo pondremos al final del apartado para tener una tabla completa con todos los errores de
todos los dias de la semana y asi poder hacer las comparaciones correspondientes como en
los métodos anteriores.
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4.1.2.2.2 ARIMA para los Martes

Separando los datos correspondientes a los martes del 2011 y representandolos,
podemos ver que tienen un comportamiento bastante irregular aungue no tanto como los
lunes, ya que solo tienen una reduccién drastica, debido al dia 1 de noviembre en el que se
celebra el dia de todos los santos, que es un festivo Nacional.

Demanda de Electricidad Martes

Demanda Electricidad (G¥Wh)
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Figura 22. Demanda de electricidad de los Martes de 2011

Si nos detenemos en la Figura 23 en el primer grafico para observar si hay algun tipo
de tendencia en nuestros datos, vemos que si la hay y es decreciente. La eliminamos
mediante un filtro de tendencia, es decir, diferenciamos la parte regular de nuestros datos.
Una vez hecha la diferencia obtenemos las correlaciones representadas en el segundo
gréfico, en el que ademas de tener corregido el efecto de la tendencia, podemos ver que no
existe parte estacional y por tanto no necesitamos hacer ninguna diferencia en esta parte para
corregirla.
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Figura 23. Serie original y serie diferenciada en la parte regular
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Observando este Ultimo gréafico de las correlaciones, la estructura de modelo ARIMA
que proponemos es un ARIMA (0, 1, 0), que es el mismo que posteriormente nos da la
funcién de best.arima.TSA.

Realizamos el ajuste que procede en ese caso, es decir, ajustamos un ARIMA (0, 1,
0) y solo incluimos en las variables dummy los festivos intrasemanales y los dias de agosto,
ya que las demas variables son nulas para los martes. Haciendo el ajuste vemos que tenemos
uno de los dos coeficientes que no es significativamente distinto de cero y es el coeficiente
3, los dias de agosto, por tanto debemos eliminarla para mejorar nuestro modelo. Y una vez
hecho el ajuste obtenemos los siguientes resultados:

Tabla 12
arimax (x=martes11.ts, order=c (0, 1, 0), xreg =xreg [ ,-c (2, 4, 5, 6, 7, 3)])

Coefficients f.intra
-101.94
s.e. 14.88

1.96 xs.e > |coef| 3.49
Sigma”2 estimated as 886.3: log likelihood = -240.13, aic = 482.25

Ahora que nuestro coeficiente es significativo, los festivos entre semana, vemos que
realmente va a tener un efecto importante en nuestro modelo, ya que cada vez que se dé un
festivo los martes la demanda se va a reducir en 101.94 unidades. Afectando a nuestro
modelo del siguiente modo:

(1-B)Y, =c+a,+(—101.94 * f.intra,)

Realizamos el analisis de residuos observando el Q-Q plot y vemos que parece que
existe claramente normalidad en los residuos, ademas viendo el segundo gréafico de la Figura
24 podemos afirmar que existe independencia ya que todos los p-valores superan el limite
de 0.05. Podemos entonces realizar los test de media igual a cero y de normalidad de los
datos para confirmar nuestra afirmacion.
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Figura 24. Q-Q plot y Ljung Box

Con los resultados obtenidos y presentados en la tabla que tenemos a continuacion,
no debemos rechazar la hipotesis de que la media sea igual a cero; y en cuanto a la
normalidad se cumple para cualquier nivel de significacion y para ambos test.

Tabla 13
Test de que la media es igual a cero y test de normalidad

test mu=0 jarque.bera.test (ajuste)  shapiro.test (ajuste)

p-valor 0.623 0.8625 0.6946

4.1.2.2.3 ARIMA para los Miércoles

El panorama que nos presenta el miércoles es muy similar al del lunes ya que su
comportamiento a lo largo del afio es bastante cambiante. De nuevo nos fijamos que es una
serie con tendencia y por tanto es necesario realizarle una diferenciacion en la parte regular,
de esta forma nos quedan unas correlaciones que como en los casos anteriores no tienen parte
estacional y ademas son ruido blanco.
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Figura 25. Demanda de Electricidad de los Miércoles de 2011
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Figura 26. Serie original y serie diferenciada en la parte regular

Por tanto a la vista de las correlaciones obtenidas en el ultimo gréafico, nuestro modelo
propuesto sera el ARIMA (0, 1, 0) que es el que obtenemos con la funcion que utilizamos
hasta ahora.

(1_B)Yt:C+at

Hacemos el ajuste utilizando esta estructura del ARIMA, eliminando las variables
que son nulas en este caso. Quedandonos con las mismas que para el martes, es decir, los
festivos de entre semana y los dias de agosto.
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La situacion se vuelve a repetir, y tenemos que eliminar la variable de agosto ya que
su coeficiente no es significativo. De esta forma nos quedamos con un ajuste que nos muestra
que un dia festivo que caiga en miércoles va a provocar una reduccion de 96.10 unidades en
la demanda eléctrica total.

Tabla 14
arimax (x=miercoles11.ts, order=c (0, 1, 0), xreg = xreg [ ,-c (2, 4, 5, 6, 7, 3)])

Coefficients f.intra
-96.1040
s.e. 24.5119

1.96 xs.e > |coef| 2.0003
Sigma”2 estimated as 1202: log likelihood = -247.74, aic =497.48

Con referencia a los datos de la tabla anterior, podemos afirmar que nuestro modelo
quedaria de la siguiente forma:

(1 -B)Y, = c+ a,+(—96.10 « f.intra;)

Procedemos al anélisis de los residuos, y vemos en el Q-Q plot que no esta claro del
todo que vayan a cumplir normalidad, sin embargo si cumplen independencia. Podemos por
tanto realizar los test de media igual a cero y de normalidad de los datos, es decir, podriamos
afirmar entonces que el modelo ARIMA (0, 1, 0) puede utilizarse para generar la serie de
demanda de los miércoles.
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Figura 27. Q-Q plot y Ljung Box
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En cuanto al test de la media igual a cero, debemos aceptar que se cumple la hipotesis,
no obstante, no podemos decir que los residuos cumplan normalidad ya que se rechaza la

hipétesis de normalidad para ambos test y para cualquier nivel de significacion, excepto en
el test de Shapiro Wilk en el que podriamos aceptar normalidad para un 1% significacion.

Tabla 15

Test de que la media es igual a cero y test de normalidad

test mu=0 jarque.bera.test (ajuste)  shapiro.test (ajuste)

p-valor 0.7671 0.002962 0.02329

4.1.2.2.4 ARIMA para los Jueves

Analizando lo que sucede los jueves del 2011, podemos ver que hay dos grandes
reducciones en la demanda de electricidad, una se da el 21 de abril, que es jueves santo, y
otro se da el dia de la Inmaculada Concepcidn, el 8 de diciembre; los deméas dias se
mantienen bastante constantes, exceptuando también los primeros jueves del afio.

Demanda de Electricidad Jueves
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450
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Figura 28. Demanda de Electricidad de los Jueves de 2011

Esta serie tiene una tendencia decreciente tal como se puede observar en el primer
gréfico de la Figura 29. Esta la eliminamos haciendo una diferenciacion regular y obtenemos
las correlaciones que presentamos en el sequndo grafico de esta figura, en el cual podemos
ver que no hay parte estacional y es ruido blanco.
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Figura 29. Serie original y serie diferenciada en la parte regular

Si tenemos que hacer un modelo tentativo a partir de este grafico diremos que nuestro
modelo podria ser un ARIMA (1, 1, 0) o un ARIMA (0, 1, 1) y estos son exactamente los
dos modelos que obtenemos utilizando la funcion best.arima. TSA. El modelo que nos ofrece
un BIC menor es el ARIMA (1, 1, 0), por tanto sera el que utilicemos para realizar el ajuste
del modelo.

(1-¢:B)A-B)Y,=c+a,

Para realizar el ajuste, eliminamos las variables dummy nulas y nos quedamos en
este caso con los festivos intrasemanales, los dias de agosto, y los festivos de Madrid.

En este caso, cuando hacemos el primer ajuste vemos que existen dos coeficientes
que no son significativos el 3 y el 6, y con los valores que obtenemos sabemos que vamos a
tener que eliminar los dos, por tanto eliminaremos los dias de agosto y los festivos de Madrid.

Tabla 16
arimax (x=juevesll.ts, order=c (1, 1, 0), xreg = xreg [ ,-¢c (2, 4,5, 7, 3)])
Coefficients arl f.intra
-0.44 -59.57
s.e. 0.12 13.39
1.96 xs.e > |coef| 1.78 2.26

Sigma”2 estimated as 958: log likelihood = -242.18, aic = 488.36

Llegamos al punto en que nuestros coeficientes son significativos y vuelve a ser
Unicamente la variable de los festivos de entre semana, con lo cual, si se da un festivo el

jueves la demanda de electricidad se reducira en 59.57 unidades. Esto podemos
representarlo en nuestro modelo como sigue:
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(1-(—0.44)«B)(1 - B)Y, =c+a; + (=59.57 * f.intra;)

Podemos comenzar a analizar entonces los residuos, para ver como actdan.
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Figura 30. Q-Q plot y Ljung box

En primer lugar como siempre observamos el primer grafico de la Figura 30, y vemos
el Q-Q plot en el que parece indicarnos que va a existir normalidad, pero antes de realizar
los test correspondientes debemos saber si se cumple independencia.

A la vista del segundo gréafico de la figura anterior, se puede afirmar que si se cumple
la hipotesis de independencia, por lo que se puede decir que el ARIMA (1, 1, 0) es un buen
modelo para generar la serie de la demanda de los jueves.

Para los jueves, la hipotesis de que la media es igual a cero se cumple asi como la de
normalidad que se cumple para los dos test y para cualquier nivel de significacion.

Tabla 17
Test de que la media es igual a cero y test de normalidad

test mu=0 jarque.bera.test (ajuste)  shapiro.test (ajuste)

p-valor 0.6485 0.1277 0.3406
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4.1.2.2.5 ARIMA para los Viernes

Analizando los viernes del 2011 podemos observar que su comportamiento es uno
de los mas estables de la semana, exceptuando una fuerte bajada de la demanda de

electricidad que se da el dia de viernes santo, el 22 de abril.
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Figura 31. Demanda de Electricidad de los Viernes de 2011

Representando las correlaciones parciales en la Figura 32 vemos que tiene tendencia
decreciente y por tanto debemos hacer una diferenciacion en la parte regular para eliminarla,

de esta manera obtendremos el Gltimo gréafico.
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Figura 32. Serie original y serie diferenciada en la parte regular
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A la vista de este Gltimo gréfico podemos proponer dos estructuras para nuestro
modelo de ajuste. Un ARIMA (1, 1, 0) o un ARIMA (0, 1, 1). Utilizando la funcién
best.arima.TSA y eliminando todas las dummy nulas, obtenemos los mismos modelos
tentativos que los que nosotros propusimos a partir de las fas y las fap, sin embargo, debemos
coger el modelo con el menor BIC, que es el ARIMA (1, 1, 0).

1-¢:B)A-B)Y,=c+a,

Realizamos el ajuste y éstos son los valores que obtenemos de los coeficientes y de
los errores estandar una vez hemos eliminado la variable de Agosto, ya que al principio del
ajuste vemos que esta variable no resulta significativa en nuestro estudio.

Tabla 18
arimax (x=viernesl1l.ts, order=c (1, 1, 0), xreg = xreg [ ,-¢ (2, 4, 5, 6, 7, 3)])

Coefficients arl f.intra
-0.56 -112.76

s.e. 0.11 30.76

1.96 xs.e > |coef| 2.46 1.87

Sigma”2 estimated as 1420: log likelihood = -252.1, aic =508.2

Al realizar el ajuste dos veces vemos que los coeficientes son significativos y de
nuevo sélo nos quedamos con uno de ellos. Sabemos que cuando un viernes sea festivo
nuestra demanda de electricidad se reducira en 112.76 unidades.

Procedemos a analizar los residuos para saber si el modelo que hemos propuesto es
apropiado para generar la serie de la demanda de electricidad de los viernes. Pero no sin
antes mostrar como quedaria formulado nuestro modelo para este caso:

(1-(-056)*B)(1—-B)Y,=c+a,+ (—112.76 * f.intra,)
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Figura 33. Q-Q plot y Ljung Box

A partir de los gréficos obtenidos, parece que los residuos cumplen normalidad e
independencia por tanto podemos afirmar que el ARIMA (1, 1, 0) es un buen modelo para
generar la serie de la demanda de los viernes. Ademas podemos realizar los siguientes test,
de que la media es igual a cero y de normalidad de nuestros datos.

La hipotesis de que la media es igual a cero se cumple, como era de esperar. En
cuanto a la normalidad podemos decir que se cumple para un 1% y un 5% de significacion,
en cambio para un 10% ya no se cumpliria para ninguno de los test.

Tabla 19

Test de que la media es igual a cero y test de normalidad

test mu=0 jarque.bera.test (ajuste)  shapiro.test (ajuste)

p-valor 0.7024 0.05817 0.05916

4.1.2.2.6 ARIMA para los Sabados

En el grafico siguiente podemos observar como actlan los sabados de 2011 y en
general podemos decir que se comporta de una forma un poco aleatoria, ya que existen
fuertes variaciones a lo largo del afio y sin motivo aparente, exceptuando uno de los valores
mas bajos en la demanda que se da el 19 de marzo, en San Jose.
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Figura 34. Demanda de Electricidad de los Sabado de 2011
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Figura 35. Serie original y serie diferenciada en la parte regular

En los gréaficos anteriores también vemos la existencia de la tendencia que caracteriza
a todos los modelos que hemos analizado anteriormente y que debemos corregir
diferenciando la parte regular de nuestros datos. De esta forma obtenemos las correlaciones
del segundo gréfico de la Figura 35, con las que podemos afirmar que no existe parte
estacional y podemos proponer el modelo tentativo ARIMA (0, 1, 0).

Utilizando la funcién best.arima.TSA, y eliminando las variables dummy nulas de
esta ocasion, nos quedamos simplemente con los festivos en sabado, los dias de agosto y los
festivos de Valencia. EI Unico modelo que nos propone la funcién es el ARIMA (0, 1, 1),
por tanto sera este el modelo que utilicemos para realizar el ajuste.
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Cuando realizamos el ajuste apreciamos que hay dos coeficientes que no son
significativos y por tanto que vamos a tener que eliminar. Nosotros a la hora de hacer el
estudio lo vamos a ir haciendo de uno en uno como explicamos anteriormente, sin embargo
ahora presentaremos la tabla de coeficientes y valores estandar que nos saldria al final (como
en los dias anteriores), en la que vemos que solo seran significativos los festivos del sabado.
Tal como podemos observar en la tabla y recordando valores pasados, podriamos afirmar
que hasta ahora es uno de los coeficientes que presenta mayor significacion, puesto que un
festivo en sabado hara disminuir la demanda eléctrica en 148.08 unidades.

Tabla 20
arimax (x=viernesl1l.ts, order=c (0, 1, 1), xreg =xreg [ ,-c (1, 4,5, 6, 7)])

Coefficients mal f.sab
-0.45 -148.04

S.e. 0.14 32.21

1.96 xs.e > |coef| 1.54 2.34

Sigma”2 estimated as 1010: log likelihood = -248.38, aic =500.77

Como vemos, los coeficientes son significativos por tanto si presentamos el modelo
ajustado final nos quedaria de la siguiente forma:

(1-B)Y, = c+ (1 + (=0.45)B)a, + (—148.04 * f. sab,)

En los gréaficos siguientes vemos el comportamiento de los residuos, que parece que
cumplen los contrastes de normalidad e independencia, por lo que podemos afirmar que el
ARIMA (0, 1, 1) es un modelo adecuado para generar la serie de demanda de electricidad
de los sébados.
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Al cumplirse la hipdtesis de independencia de los residuos podemos realizar los
siguientes test, en los que tenemos como hipdtesis nula que la media es cero y que nuestros
datos son normales.

Observando la siguiente tabla, vemos que se cumplen ambas hipoétesis para cualquier
nivel de significacion.

Tabla 21
Test de que la media es igual a cero y test de normalidad

test mu=0 jarque.bera.test (ajuste)  shapiro.test (ajuste)

p-valor 0.4031 0.7154 0.8364

4.1.2.2.7 ARIMA para los Domingos

Y finalmente tenemos representado el comportamiento de los domingos, que segin
lo que podemos apreciar en la grafica es muy similar a lo que ocurre los sabados.

Demanda de Electricidad Domingo

Demanda Electricidad (G¥h)
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Figura 37. Demanda de Electricidad de los Domingo de 2011

De nuevo observando la Figura 38 vemos que existe tendencia como en los demas
dias de la semana, con lo cual es necesario diferenciar la parte regular para eliminar su efecto.
De esta forma tenemos el segundo grafico de esta figura en el que tampoco se observa que
exista parte estacional ya que es ruido blanco. La estructura del modelo que podriamos
proponer es un ARIMA (0, 1, 0) para realizar el ajuste del modelo.
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Para comprobar si nuestro modelo tentativo es acertado utilizamos la funcion
best.arima.TSA, despueés de eliminar todas las variables dummy que eran nulas, y quedarnos
solamente con la de los dias de agosto. EI modelo tentativo que nos propone la funcion es
ARIMA (0, 1, 0), por tanto procedemaos a realizar el ajuste.

(1_B)Yt=C+at

Tabla 22
arimax (x=domingol1.ts, order=c (0, 1, 0), xreg = xreg [ ,-c (1, 2, 4, 5, 6, 7)])
Coefficients Agst
-3.34
s.e. 24.68

1.96 xs.e > |coef| 0.06
Sigma”2 estimated as 1219: log likelihood = -248.09, aic =498.19

Como ya ocurria en el resto de dias de la semana, esta variable de los dias de agosto,
no es significativamente distinta de cero por lo tanto debemos eliminarla del modelo,
quedandonos el ajuste sin coeficientes. Esto quiere decir que ninguna de las variables dummy
que hemos creado va a influir en la demanda de los domingos, por lo que el modelo ajustado
quedaria de la misma forma que veiamos antes:

(1_B)Yt:C+at

Observando los siguientes graficos vemos que parece que existe un claro
cumplimiento de normalidad de los residuos y podemos confirmar que se cumple

48



independencia. Por tanto el modelo ARIMA (0, 1, 0) es un modelo apropiado para generar
la serie de demanda de los domingos.
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Figura 39. Q-Q plot y Ljung Box

Como la hipotesis de independencia anterior se ha aceptado, podemos realizar los
test de la media igual a cero y de normalidad de nuestros datos.

Observando la tabla que sigue, manifestamos que la media es igual a cero y que
nuestros datos son normales para cualquier nivel de significacion y para ambos test.

Tabla 23
Test de que la media es igual a cero y test de normalidad

test mu=0 jarque.bera.test (ajuste)  shapiro.test (ajuste)

p-valor 0.7643 0.1213 0.2583

Media del porcentaje de error absoluto (MAPE)

A la vista de la tabla siguiente podemos decir que el ARIMA de siete modelos no es
un buen modelo para realizar las predicciones del 2012.

Dando una vision general vemos que los errores oscilan entre valores del 5.57%
registrado el sabado del tercer trimestre y el 19.01% registrado el domingo del cuarto
trimestre. Podemos afirmar entonces que ademas de que el ARIMA para cada dia de la
semana no hace buenas predicciones en general, éstas tienen valores muy dispersos. Las
mejores predicciones se dan el sabado del tercer trimestre y el lunes también de dicho
trimestre. Mientras que los mayores errores y por tanto las peores predicciones se dan el
domingo y el miércoles del cuarto trimestre.
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Observando la tabla desde un punto de vista trimestral nos llama la atencion que,
exceptuando el tercer trimestre, la media de error en todos ellos sobrepasa el 10% que es el
doble del umbral que habiamos establecido como méximo para considerar una prediccion
como buena. Dandose las peores predicciones en el tltimo trimestre.

Analizando ahora los datos por dia de la semana debemos destacar que el
comportamiento de los datos que habiamos visto hasta ahora cambia de forma dréstica, ya
que las mejores predicciones se producen los lunes, miércoles y sabados, cuando los lunes y
sébados estaban siempre entre los dias con mayores errores de prediccion. En cambio, en
los dias intrasemanales salvo el miércoles (que acabamos de mencionar) se dan las mayores
medias de error de la semana.

Podemos calificar los resultados obtenidos por este método de muy deficientes.

Tabla 24
Media del porcentaje de error absoluto (MAPE)

Trimestre 1 Trimestre 2 Trimestre 3 Trimestre 4 Total
Lunes 6.488114 11.029704 6.180765 9.785769 8.371088
Martes 9.833596 10.296150 9.423031 10.476727 10.007376
Miércoles 9.986361 8.548664 7.041598 14.164745 9.935342
Jueves 12.264701 11.594508 8.746307 13.336433 11.48548725
Viernes 13.470336 12.475604 6.252036 13.229479 11.35686375
Sébado 8.567597 6.539871 5.574540 12.474112 8.28903
Domingo 14.005371 13.032597 7.465162 19.009092 13.3780555
Total 10.65943943 10.50244257 7.240491286 13.21090814

4.1.3. Modelo PLRM: Modelo de Regresion Parcialmente Lineal

El modelo PLRM tal como se explica en la seccion anterior esta formado de una
componente paramétrica y otra no paramétrica. Se caracteriza por su flexibilidad y por la
sencilla interpretacion del efecto de cada variable lineal, ademéas mitiga el problema de la
dimensionalidad, por tanto es un modelo adecuado para evaluar datos en numerosas
situaciones y por eso lo hemos escogido para estudiar nuestros datos.

En este trabajo vamos a realizar dos tipos de prediccion a través del modelo de
regresion parcialmente lineal, en primer lugar lo vamos a hacer con un solo modelo para
nuestras 366 observaciones, y en segundo lugar lo haremos con siete modelos, uno para cada
dia de la semana.

Sin embargo lo primero que tenemos que hacer antes de empezar a hacer los ajustes
oportunos para realizar las predicciones, es observar que nuestros datos tienen tendencia y
por tanto debemos eliminar su efecto al principio, para evitar problemas posteriores.
Tenemos que hacer entonces un filtro de tendencia, es decir, debemos diferenciar los datos
(incluidas las variables dummy que utilizamos en el ARIMA).
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Figura 40. Demanda de Electricidad (2011 - 2012)

Es importante organizar los datos para comenzar a realizar las predicciones que
necesitamos.

4.1.3.1. PLRM: un solo modelo

Tenemos los datos diferenciados y por tanto ya hemos eliminado el efecto de la
tendencia, pero debemos corregir también el efecto de la estacionalidad. En los modelos
ARIMA para corregirlo bastaba con hacer una diferenciacion en la parte estacional, sin
embargo en este modelo es necesario crear variables dummy para indicar los periodos con
caracteristicas especificas. Las variables que vamos a crear seran de la siguiente forma:

Variable D1: Esta variable tomara valor 1 si la diferencia es entre un lunes y un domingo, y
cero en otro caso.

Variable D2: Esta variable tomara valor 1 si la diferencia es entre un sdbado y un viernes, y
cero en otro caso.

Variable D3: Esta variable tomara valor 1 si la diferencia es entre un domingo y un sébado,
y Cero en otro caso.

Estas variables D que hemos creado lo que hacen es diferenciar las demandas en dias
en los que la demanda se comporta de forma distinta.

Una vez que ya hemos creado las variables, las incorporamos sin diferenciar en
nuestra matriz de datos totales para poder trabajar con ellas. Estas variables se introducen en
nuestra matriz sin diferenciar porque cuando las creamos ya tuvimos en cuenta la
diferenciacion hecha anteriormente. También introducimos en la matriz de datos totales la
variable T (en la ultima columna), que es la demanda diferenciada retardada un instante.
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En la matriz de datos con la que vamos a trabajar tenemos ademas las variables
dummy que utilizamos en el ARIMA, nuestra intencion era utilizar Unicamente las que
fueron mas influyentes, aunque al realizar el ajuste vemos que solo podemos utilizar 3 de
ellas, ya que con las deméas nos da error la funcién. Por tanto de las primeras variables
dummy que hemos creado vamos a poder utilizar exclusivamente, la variable de los festivos
intrasemanales, la de los festivos en Cataluiia y la de los festivos en Madrid.

Para hacer el ajuste y obtener los f y m con los que posteriormente haremos las
predicciones, utilizamos la funcion plrm.est. Vamos a ir cogiendo siempre los 363 datos
anteriores al dia que queremos predecir. Es decir, si queremos hallar el dato del 1 de enero
de 2012, cogeremos los datos desde el 1 hasta el 363, que corresponde con los datos desde
el 3 de enero de 2011 (diferenciado), hasta el 31 de diciembre de 2011 (también
diferenciado).

Cuando tenemos ya los valores de £y m hallados para cada uno de los datos, hacemos
las predicciones utilizando los valores de las variables dummy del afio 2012, que es lo que
queremos predecir. Entonces el procedimiento es multiplicar los g por los valores de las
dummy en 2012, siempre que el valor de estas sea 1 y no 0 (de esta forma la variable dummy
no tendria ningun efecto en la prediccion), y sumarle el m que corresponda en cada caso. Sin
embargo debemos recordar deshacer la diferenciacion que realizamos al principio para
obtener realmente las predicciones, y hallar luego los errores cometidos en cada una de ellas.

Los errores que hemos obtenido, utilizando la misma férmula descrita en el modelo
NAIVE, son los de la tabla siguiente:

Tabla 25
Media del porcentaje de error absoluto (MAPE)

Trimestre 1  Trimestre 2 Trimestre 3 Trimestre 4  Total

Lunes 3.785505 4.014922 4.504886 8.553456 5.214692
Martes 3.390196 4581161 2.053885 2.924693 3.237484
Miércoles 1.756138 1.948655 3.982152 4.657190 3.086034
Jueves 2.745969 2.777426 4.353995 4.480062 3.589363
Viernes 2.880451 4.306825 2.392444 5.273870 3.713397
Sébado 3.031510 4545335 4.849077 7.623738 5.012415
Domingo 6.301880 4557819 6.470294 6.997874 6.081967
Total 3.413093 3.818878 4.112585 5.817336

Observando esta tabla de errores no apreciamos grandes diferencias con los modelos
anteriores (excepto con el ARIMA de siete modelos), pero si hay algiin que otro matiz que
comentar.

En primer lugar como siempre nos fijamos en la parte mas desglosada de la tabla y
aqui podemos ver, que la media absoluta de errores oscila entre valores del 1.77% y 8.51%.
Siendo las mejores predicciones las de los miércoles tanto en el primer como en el segundo
trimestre con valores del 1.77% y 1.97% respectivamente. En cuanto a las peores
predicciones coinciden perfectamente con lo que ya veiamos también en el estudio anterior,
se dan el sdbado y el lunes del Gltimo trimestre.
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Es relevante destacar que el comportamiento de los datos por trimestres sufren una
pequefia variacion, puesto que generalmente las peores predicciones se daban siempre en el
segundo y el cuarto trimestre, mientras que en este caso se dan en los dos ultimos trimestres;
no podemos decir que exista una gran diferencia entre los errores del segundo y del tercer
trimestre pero si la hay con respecto al cuarto trimestre, hecho que debemos tener en cuenta
porque al final queremos comparar los resultados de forma 6ptima y ver qué modelo predice
mejor cada momento.

Por ultimo viendo los errores totales de cada dia de la semana, sélo podemos
comentar que vuelve a cumplirse el patrén de que los dias intrasemanales tienen menor
porcentaje de error que el resto de dias y en este caso hay otro aspecto importante, ya que el
domingo tiene peores predicciones que el sdbado y el lunes, que mas o menos tienen el
mismo porcentaje de error.

Fijandonos ahora en la tabla siguiente, donde tenemos la media por trimestres de los
dias intrasemanales, podemos observar que se vuelve a repetir el patrén que veiamos en el
NAIVE, es decir, las peores predicciones se dan en el dltimo trimestre, mientras que las
mejores se dan en el primero, y con bastante diferencia. En cuanto a la media total de este
grupo de dias, tenemos que admitir que las predicciones son buenas, puesto que solo se
comete un error del 3.4%.

Tabla 26
Media del porcentaje de error absoluto (MAPE) de Martes a Viernes

Trimestre 1 Trimestre 2 Trimestre 3 Trimestre 4  Total
Ma-Vi 2.693188 3.403517 3.195619 4.333954 3.40657

4.1.3.2. PLRM: siete modelos

En esta ocasién vamos a utilizar un modelo de regresion parcialmente lineal para
cada dia de la semana. Sin embargo hay un gran cambio con respecto al modelo Unico de
regresion parcialmente lineal, ya que al utilizar un modelo para cada dia de la semana, dentro
de nuestros modelos no va a existir la componente estacional que antes teniamos al analizar
toda la semana en su conjunto. Esto quiere decir que no vamos a utilizar las variables dummy
(D1, D2y D3) creadas antes, para este tipo de modelo.

En cuanto al procedimiento para hacer el ajuste, hallar las predicciones y
posteriormente los errores, va a ser el mismo que utilizabamos en el modelo anterior.

Las variables que podemos introducir en cada modelo no son siempre las mas
significativas, ya que en alguna de las variables mas significativas dan error, como nos
ocurria en el modelo anterior. Por ejemplo el lunes no se puede introducir la variable de
festivos intrasemanales porque el modelo no funciona, por eso introducimos los festivos de
Catalufia y Madrid, en cambio el martes por ejemplo, si que ya podemos introducir las 3
variables sin ocasionar ningun problema. Lo més destacable que nos ocurre haciendo estos
analisis es que el sabado y el domingo no podemos introducir ninguna de las variables
dummy del ARIMA, por tanto el ajuste se hara sin variables dummy.

En estos andlisis, exceptuando el modelo de los sdbados y domingos, los ajustes se
haran mediante la funcién plrm.est ya que tenemos variables explicativas de la variable

53



respuesta. En el caso de los sdbados y domingos, al no tener variables explicativas, el ajuste
se hara mediante la funcion np.est.

La tabla de media de errores que obtenemos es la que se muestra a continuacion:

Tabla 27
Media del porcentaje de error absoluto (MAPE)

Trimestre 1 Trimestre 2 Trimestre 3 Trimestre 4 Total
Lunes 6.002032 9.442155 7.796669 9.958455 8.299827
Martes 6.643600 6.009589 7.362390 6.310143 6.581430
Miércoles  7.691458 6.211748 7.732196 9.213954 7.712339
Jueves 8.106958 5.864724 5.999326 11.735859 7.926716
Viernes 10.193586 5.336611 4.289699 9.497549 7.329361
Séabado 8.18830 5.69567 5.67619 11.23550 7.698915
Domingo 8.927217 6.699880 6.988820 15.952326 9.642060
Total 7.964735 6.465768 6.549327 10.557683

Centrandonos ahora en los datos reflejados arriba en la tabla 34, vemos que el
porcentaje de error es considerablemente alto puesto que supera en todos los casos (con la
excepcion del viernes del tercer trimestre) el umbral del 5% que habiamos establecido para
considerar una prediccion como buena.

Por otra parte vemos que el dato sobre el que se concentra de nuevo el mayor
porcentaje de error vuelve a ser en los domingos del 4° trimestre. No obstante se refleja que
el valor mas préximo a la realidad se registra los viernes del tercer trimestre, hecho que no
habiamos visto hasta ahora.

Otro dato curioso que debemos destacar es que observando la media diaria, las
mejores predicciones se dan los martes, viernes y sabados; por lo que se rompe el patrén que
se venia estableciendo hasta el momento.

Observando la tabla desde un punto de vista trimestral vemos que las peores
predicciones se siguen dando con bastante diferencia en el cuarto trimestre, ya que se alcanza
un error del 10.55%.

4.2. Modelos de prediccion con variables exégenas

Cuando pensamos en la demanda eléctrica y en los factores que pueden afectar a la
misma, es inevitable considerar la temperatura como uno de los mas influyentes. Esto es
porque tanto en verano, con el aumento de demanda de electricidad generada por los
climatizadores, como en invierno, con el aumento de demanda eléctrica provocada por los
aparatos calefactores, la demanda se ve afectada y aumentada por los efectos de la
temperatura.
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Por este motivo vamos a afiadirle el efecto que produce la temperatura a nuestro
analisis, en cuanto a la variacion de la demanda eléctrica, para poder observar si el efecto
que ésta tiene sobre la demanda es la esperada.

Podemos encontrar dos caracteristicas principales en cuanto a la relacién que existe
entre la temperatura y la demanda de electricidad.

La primera es que es una relacion no lineal. Tenemos dos valores criticos entre los
cuales se encuentra la zona de confort de temperatura o zona neutral (Cancelo, Espasa &
Grafe, 2008). El primer valor critico es de 20C (68F), ya que si la temperatura es menor que
este punto entrariamos en una zona fria, mientras que el otro valor critico es de 24C (75.2F),
por encima del cual estariamos en una zona de calor. Por tanto nuestra funcion de respuesta
va a ser no lineal en las zonas frias y célidas.

Y en segundo lugar cuando tenemos datos diarios, como en nuestro caso, la demanda
para un dia t va a depender de la influencia que tenga la temperatura observada en t, t-1, t-
2,...,t-h. Ver por ejemplo Gross and Galiana (1987).

También se podria tener en cuenta que va a existir una temperatura con un valor
suficientemente alto (bajo) para obligar a todos los sistemas de refrigeracion (calefaccion) a
trabajar a su completa capacidad, por lo que en esos momentos cualquier incremento
(decrecimiento) de la temperatura no tendria efectos adicionales de la demanda. Sin
embargo este efecto no vamos a incluirlo en nuestro modelo porque lo complicaria y no nos
interesa.

Otro factor que debemos sefialar es que la relacion que existe entre la temperatura y
la demanda eléctrica de un dia va a ser diferente dependiendo de si se trata de un dia de
trabajo, un fin de semana o un festivo, ya que los sistemas de refrigeracion o calefaccion por
ejemplo son muy diferentes en los lugares de trabajo y en la residencias privadas (Smith,
2000).

VVamos a hacer un breve analisis general observando el comportamiento de nuestros
datos de la demanda junto con la evolucion de la temperatura en el mismo afio, 2011. Los
datos de la temperatura son resultados obtenidos a partir de la informacion cedida por la
Agencia Estatal de Meteorologia; Ministerio de Agricultura, Alimentacion y Medio
Ambiente.
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Figura 41. Evolucidn de la demanda y la temperatura en el 2011
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Al observar el grafico detenidamente se puede apreciar que especialmente en los
primeros meses del afio, se observa que la reduccién en la temperatura conlleva un
incremento en la demanda eléctrica.

Por tanto, podemos sacar una primera conclusion diciendo que tienen mayor impacto
en la demanda de electricidad las bajas temperaturas que las altas, ya que éstas apenas tienen
efecto en la misma. Este hecho podemos explicarlo en parte, reiterandonos en una primera
suposicién que hicimos anteriormente en este mismo trabajo y es que los aparatos
calefactores provocan una mayor demanda de electricidad que los climatizadores.

Esta relacion entre la demanda de electricidad y la temperatura se puede ver en el
grafico siguiente. Pero debemos matizar que el efecto de las nuevas variables HDDS vy
CDDS va a ser modelizado de forma lineal.

Relacion entre Demanda y Temperatura
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Figura 42: Relacién entre la Demanda (GWh) y la Temperatura (C)

Vamos a introducir entonces el efecto de la temperatura en nuestro analisis para ver
la influencia que realmente tiene en la demanda y poder asi compararlo con la primera idea
que sacamos viendo los gréficos.

Para incorporar el efecto de la temperatura en el analisis, lo haremos creando dos
variables, la HDDS (heating degree-days) y la CDDS (cooling degree-days), de modo que
CDDS _tvaatomar el valor de Tmax_t — 24 si Tmax_t — 24 es positivo y cero en otro caso,
y HDDS tomara el valor 20 — Tmax_t si 20 — Tmax _t es positivo y cero en otro caso. Estas
variables las creamos para tener en cuenta del mismo modo, los grados que sobrepasan la
zona de confort y los que no llegan a la misma. De esta forma, la HDDS va a incluir
Gnicamente el namero de grados que superan el limite de 24C, mientras que la CDDS incluira
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los grados que faltan para alcanzar la temperatura neutral que comienza en 20C. Si la
temperatura media de algun dia se encuentra en la zona de confort, obviamente, estas dos
variables dummy que acabamos de crear van a ser cero, ya que no necesitariamos indicar
que la temperatura tiene un comportamiento fuera de lo “comun”.

Estas variables seran incluidas en el modelo ademas de las dummy que ya habiamos
construido anteriormente e iran diferenciadas.

Comenzamos de nuevo el andlisis por los modelos autorregresivos integrados de
media movil y posteriormente pasaremos a realizar el mismo estudio con los modelos
regresivos parcialmente lineales, aunque ya no nos vamos a centrar tanto en explicar
detalladamente cada parte de los distintos analisis sino que vamos a hacer una explicacién
mas breve que en los apartados anteriores.

4.2.1. Modelo ARIMA con temperatura

En primer lugar vamos a realizar el estudio con el ARIMA utilizando un solo modelo
general para todos los dias de la semana, aunque eso si esta vez ademas de las variables
dummy que habiamos creado al principio vamos a introducir en el modelo las dos variables
que creamos para la temperatura. Y en segundo lugar repetiremos el proceso de utilizar siete
modelos diferentes, uno para cada dia de la semana, afiadiendole también las dos variables
de la temperatura.

4.2.1.1. ARIMA: un solo modelo con temperatura

Cuando realizamos el estudio con un solo modelo del ARIMA sin temperatura ya
observamos que los datos tenian variabilidad constante, es decir, nuestros datos son
homocedasticos y por tanto no necesitan transformacion logaritmica, por lo que vamos a
seguir trabajando con los datos sin transformar como hasta ahora.

El siguiente paso que debemos dar es comprobar si la demanda eléctrica del 2011 es
estacionaria, pero volviendo la vista a la Figura 13 sabemos que no lo es. En esta Figura 13
podemos observar las correlaciones parciales y fijandonos en las fas se aprecia cierta
tendencia lineal decreciente. Es necesario entonces, para eliminar esta tendencia, realizar
una diferenciacién en la parte regular. Una vez hemos eliminado la tendencia volvemos a
representar las correlaciones y el grafico que obtenemos es el mismo que en la Figura 14. En
esta figura se ve que existe presencia de estacionalidad ya que cada 7 correlaciones éstas se
elevan, por lo tanto vamos a tener que diferenciar también la parte estacional para eliminarla
y obtener un proceso estacionario. El resultado de hacer las dos diferenciaciones se puede
ver en la Figura 15, en la que ya tenemos un proceso estacionario y segun el cual podriamos
proponer un modelo ARIMA adecuado para ajustar nuestra serie de tiempo.

A partir de la Figura 15 podemos proponer un ARIMA (0,1,1)(0,1,1) fijandonos en
las fas o bien un ARIMA (1,1,0)(1,1,0)-fijandonos en las fap, para ajustar nuestra serie de
datos.

Sin embargo, comprobaremos si estos modelos son los mas apropiados para nuestra
serie de tiempo con la funcion best.arima.TSA, ya que a veces existen modelos que nos
proporcionan mayor informacion que los que podemos proponer a simple vista.
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Con esta funcién, el mejor ARIMA que obtenemos es el (1, 1, 1) (1, 1, 1)7 desde el
punto de vista BIC. Por tanto éste es el modelo que emplearemos para realizar el ajuste.

El modelo podremos representarlo de la siguiente forma:

1-¢:B)1—-®,B")Y1-B)1-BN)Y,=c+(1+6;B)(1+O, B )a,

Realizamos el ajuste con este ARIMA y obtenemos la siguiente salida que hemos
representado en forma de tabla, en la que podemos ver los coeficientes del modelo y sus
correspondientes errores estandar. Se puede apreciar que tenemos 6 coeficientes que no son
significativos, por tanto debemos ir ajustando el modelo eliminando de cada vez el
coeficiente menos significativo puesto que es el coeficiente que menos influye en el modelo.

Si analizamos detenidamente la siguiente tabla se puede apreciar que el coeficiente
menos significativo es el que corresponde con la variable de la temperatura HDDS ya que si
aumentamos esta variable en una unidad la demanda eléctrica se incrementaria en 0.1431
unidades. Y el siguiente coeficiente menos significativo es la otra variable que creamos de
la temperatura CDDS ya que un incremento de una unidad en esta variable provoca un
aumento de 0.8765 unidades de la demanda de electricidad. Estas dos variables son las
menos significativas de todas las que hemos afadido, especialmente la de HDDS, sin
embargo no vamos a eliminarlas aunque no sean importantes porque queremos introducirlas
en el ajuste para ver el efecto que tienen en los resultados finales, aunque ya suponemos que
no habra grandes cambios.

Los siguientes coeficientes menos significativos son en primer lugar el efecto del mes
de agosto, como ocurria en los casos anteriores, los festivos de Andalucia y de la Comunidad
de Valencia. Vamos a realizar el ajuste sin estas variables y aunque las vamos a ir eliminando
una por una, pondremos la tabla del ajuste final para analizar el efecto de los coeficientes.

Tabla 28

arimax (x=demandal.ts, order=c(1, 1, 1), seasonal= list (order=c (1, 1, 1)), xreg=xreg)

Coefficients arl mal sarl smal fintra fsab Agst fAnd fCat fMad f\Val HDDS CDDS
073 -092 015 -1.00 5112 -10823 -9.95 -11.36 -3884 -20.15 -921 0.4 0.87

s.e. 007 004 006 004 561 2027 1337 1370 1318 1056 1072 126 1.23

1.96+s.e > |coef| 507 952 132 1212  4.64 2.72 037 042 150 097 043  0.05 0.36

Sigma”2 estimated as 394.5: log likelihood = -1547.6, aic = 3121.2

Esta es la Gltima tabla del ajuste en la que podemos ver los coeficientes que son
significativamente distintos de cero. EI mas relevante es el que nos refleja los festivos del
sabado ya que un incremento en esta variable en una unidad, provoca una disminucién de
108.23 en la demanda eléctrica. Y la siguiente variable con mayor relevancia es la de festivos
intrasemanales, porque un incremento en esta variable provocard una disminucién de la
demanda en 51.12 unidades.
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Tabla 29
arimax (x=demandal.ts, order=c(1, 1, 1), seasonal= list (order=c (1, 1, 1)), xreg=xreg)

Coefficients arl mal sarl smal fintra f.sab fCat fMad HDDS CDDS
0.73 091 015 -1.00  -51.28  -107.75  -47.78 2671  0.15 0.81

s.e. 0.07 0.50 0.06 0.04 5.64 20.32 11.07  9.01 1.26 1.24

1.96 * s.e > |coef| 4.82 8.98 1.30 12.16  4.63 2.70 2.20 1.51 0.06 0.33

Sigma”2 estimated as 397.1: log likelihood = -1548.69, aic = 3117.38

Una vez que tenemos el ajuste hecho con todos los coeficientes significativos, nuestro
modelo quedaria de la siguiente forma:

(1-0.73 * B)(1 — (=0.91) * B)(1 — B)(1 — B7)Y,
=c+(1+015*B)(1 + (—=1) *x B")a, + (-51.28 * f.intra,)
+ (—=107.75 * f.sab,) + (—47.78 = f. Cat,) + (—26.71 * f.Mad,)
+ (0.15« HDDS,) + (0.81 « CDDS,)

Pasamos ahora a analizar los residuos para comprobar si cumplen normalidad e
independencia. Observando los gréaficos que siguen no parece que se cumpla normalidad ya
que en el Q-Q plot no existe una relacion lineal muy clara. En cambio, con respecto a la
independencia vemos que si se cumple, puesto que todos los p-valores son superiores a 0.05,
esto quiere decir que podemos realizar los test de la media igual a cero y los de normalidad
para confirmar si ésta se cumple con nuestro ajuste o no.

4 2 o0 2

Standardized Residuals

010

[i¥it]

ACF of Residuals

10

nnnnn

ﬂﬂﬂﬂﬂﬂ
uuuuu
nnnnnnnnnnnnnnn

Sample Quantiles

o
00 02 04 06 08 1.0

T T T T
Theorefical Quantiles 0 i 20 30 40 s0

Figura 43. Q-Q plot y Ljung Box

59



Haciendo el primer test de que la media sea cero, obtenemos un p-valor de 0.37 por
tanto no podemos rechazar la hipotesis. No obstante en los test de normalidad de los datos
tenemos unos p-valor muy reducidos, por tanto no podemos decir que nuestros datos
cumplan normalidad para ningtn nivel de significacion. Esto indica que podremos realizar
las predicciones del 2012 pero no podremos construir los intervalos de prediccion.

Tabla 30

Test de que la media es igual a cero y test de normalidad

test mu=0 jarque.bera.test (ajuste)  shapiro.test (ajuste)

p-valor 0.3754 2.2e-16 2.572e-8

Una vez hecho el andlisis de los residuos podemos comenzar a realizar las
predicciones del 2012, para las que utilizaremos los datos del 2011, tal como hicimos en los
demas ARIMA.

Después de realizar las debidas predicciones mediante el modelo ARIMA con el
efecto de la temperatura incorporado, obtenemos la siguiente tabla de errores que
explicaremos a continuacion de forma detallada.

Tabla 31
Media del porcentaje de error absoluto (MAPE)
Trimestre 1 Trimestre 2 Trimestre 3 Trimestre 4 Total

Lunes 3.744690 4.624866 4.320280 8.115108 5.201236
Martes 3.216769 3.165846 2.410750 2.610682 2.851012
Miércoles  2.578698 2.453122 3.476908 4.865609 3.343584
Jueves 3.514643 3.099625 4.432127 4.208830 3.813806
Viernes 2.751424 4.334969 1.808171 4.583367 3.369483
Sébado 2.959516 3.970464 5.027472 9.141953 5.274851
Domingo 5.606284 4.709194 5.855845 7.579223 5.937637
Total 3.481718 3.765441 3.925718 5.896491

Observando de forma general dicha tabla podemos ver que los resultados obtenidos
son bastante buenos ya que, salvo contadas excepciones, la media de errores no supera el
5% que habiamos establecido al principio como limite maximo permitido para considerar
que un error no era preocupante. Centrandonos ahora en las excepciones podemos apreciar
un dato curioso y es que aunque las peores predicciones se dan en los mismos dias que
habiamos visto anteriormente, es decir, sdbado, domingo y lunes del Gltimo trimestre, con
un 9.14%, un 7.57% y un 8.11% respectivamente, los errores mas elevados ya no se dan el
domingo si no que pasan a darse los sabados y lunes del ultimo trimestre. Por otra parte,
fijandonos en los menores errores producidos vemos que también existe una pequefia
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variacion, puesto que hasta ahora siempre se daban en los martes y miércoles, en cambio en
este caso tenemos que la media de errores de los viernes del tercer trimestre es de 1.80% y
la siguiente mejor prediccion se da el martes también del tercer trimestre con un 2.41%, por
lo que podemos pensar que el tercer trimestre va a ser uno de los que tenga las mejores
predicciones.

Estudiando ahora la tabla desde un punto de vista trimestral, nos llama la atencién el
dato del cuarto trimestre ya que saca dos puntos porcentuales al resto de los errores
trimestrales, es decir, los datos del Gltimo trimestre son méas dificiles de predecir que los de
los demaés trimestres, con este modelo. Ademas debemos mencionar que aunque los dos
mejores datos se encontraban en el tercer trimestre, éste es el segundo con mayor error.

En cuanto a la media de porcentaje de error por dia de la semana, se puede apreciar
que no hay grandes diferencias con respecto a las anteriores tablas de error, ya que las peores
predicciones se dan los sabados, domingos y lunes, siendo el peor dia el domingo. De nuevo,
los menores errores se dan por el medio de la semana, destacando el martes con una media
de error del 2.85%.

Como hicimos en modelos anteriores, vamos a ver en la tabla 32, como se comporta
la media de los dias intrasemanales. Se vuelve a repetir el patrén que seguian algunos de los
modelos analizados, las peores predicciones se dan en el cuarto cuadrimestre y las mejores
se dan en el primero, con un 4.04% y un 3.01% respectivamente. La media total de este
grupo de dias es de 3.34%, por lo que tenemos que admitir que las predicciones de este grupo
de dias, con el ARIMA de un solo modelo con temperatura, son buenas.

Tabla 32

Media del porcentaje de error absoluto (MAPE) de Martes a Viernes

Trimestre 1 Trimestre 2 Trimestre 3 Trimestre 4  Total
Ma-Vi 3.015383 3.26339 3.031989 4.067122 3.344471

4.2.1.2. ARIMA: siete modelos con temperatura

En este apartado del trabajo vamos a volver a hacer el analisis del ARIMA pero
modelizando cada dia de la semana por separado. Tal como vimos ya en el analisis del
ARIMA sin temperatura, no va a existir estacionalidad en los siguientes modelos ya que la
Unica diferencia con el estudio realizado anteriormente es que le afiadimos dos variables
dummy mas, las de la temperatura.

4.2.1.2.1 ARIMA para los Lunes

El primer paso que debemos dar, es examinar si existe estacionariedad en media o no
y para ello tenemos que observar la representacion de las correlaciones de los lunes.

Las correlaciones de los lunes ya las tenemos representadas en la Figura 19, en la que
podemos apreciar que existe cierta tendencia en la primera parte de las mismas, por tanto
debemos eliminarla. Para ello hacemos una diferenciacién de la parte regular mediante la
gue obtenemos las correlaciones que se muestran la Figura 20. Como vemos nuestra serie ya
es estacionaria y ademas es ruido blanco, es decir, su comportamiento es aleatorio y no
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depende en absoluto de lo ocurrido en los lunes anteriores (hecho que explicaria los
resultados obtenidos en el NAIVE).

A partir de las correlaciones obtenidas, podemos tratar de identificar el mejor
ARIMA, y observandolas el modelo que proponemos es un ARIMA (0, 1, 0), sin embargo
utilizando la funcion de best.arima.TSA el mejor ARIMA que obtenemos para nuestros datos
esun (0, 1, 1), por lo tanto trabajaremos con un modelo de esta forma:

(1-B)Y,=c+(1+6,B)a,

Procedemos entonces a realizar el ajuste de este modelo, eliminando primero las
variables dummy que son nulas, como en este caso, los festivos que caen en sabado. En el
primer ajuste que hacemos nos salen que no son significativas tres de las dummy que hemos
introducido en el modelo, los festivos en Andalucia, los festivos en Valencia y la variable
CDDS. Esta ultima variable no vamos a eliminarla del modelo aunque no sea significativa,
para poder estudiar el efecto que tiene en las predicciones finales, aunque suponemos que
éste no va a ser relevante.

Eliminando las dos variables no significativas, nos quedaria el modelo ajustado del
siguiente modo:

Tabla 33
arimax (x= lunes11.ts, order = ¢(0, 1, 1), xreg = xreg [, -¢ (2,7,4)])

Coefficients mal fintra Agst f.Cat fMad HDDS CDDS
-0.64  -92.84  -50.68 -87.96 -93.69  7.94 3.26

s.e. 016 3129 20.34 2238  21.89 2.94 3.05

1.96 s.e > |coef| 2.01 151 1.27 200 218 1.37 0.54

Sigma”2 estimated as 1073: log likelihood = -245.17, aic =504.33

Si observamos la tabla anterior donde tenemos los coeficientes de los parametros con
sus errores estandar, vemos que las variables menos significativas son las dos de la
temperatura y la de los dias de agosto. Aunque con mucha diferencia la menos importante
es la CDDS, es decir, en el comportamiento de los lunes, que las temperaturas sean
superiores a los 24C no provoca incrementos muy grandes en la demanda eléctrica, en
comparacion por ejemplo a que la temperatura sea mas baja de los 20C.

Nuestro modelo quedaria ajustado con las variables dummy, de la siguiente forma:

(1=B)Y, = c+ (1 + (=0.64) * B)a,+
(—92.84 « f.intra,) + (—50.68 * f. And,) + (—87.96 = f. Cat,) + (—93.69 = f.Mad,)
+ (7.94 « HDDS,) + (3.26 * CDDS)

Ahora que ya tenemos el modelo ajustado, vamos a realizar el analisis de los residuos.
En el Q-Q plot vemos una primera presentacion de los cuantiles esperados bajo normalidad
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en comparacién con los cuantiles observados y parece que se va a cumplir normalidad. Pero
para poder realizar los test debemos mirar si se cumple primero la hipotesis de
independencia.

En el segundo gréfico, Ljung Box, podemos ver que las correlaciones se encuentran
dentro de los limites y que ademas los p-valor superan el 0.05, por lo que podemos afirmar
que si se cumple la independencia de los residuos.
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Figura 44: Q-Q plot y Ljung Box

Ya podemos realizar los siguientes test, tanto el de que la media es igual a cero como
el de que existe normalidad de nuestros datos.

A la vista de los resultados, podemos confirmar que se cumplen ambas hipdtesis y
para cualquier nivel de significacion.

Tabla 34

Test de que la media es igual a cero y test de normalidad

test mu=0 jarque.bera.test (ajuste)  shapiro.test (ajuste)

p-valor 0.7573 0.4285 0.4307

4.2.1.2.2 ARIMA para los Martes

Observando ahora las correlaciones de nuestra demanda eléctrica de los martes,
representadas en la Figura 23 en el primer grafico, vemos que tienen tendencia, por tanto
debemos eliminarla haciendo un filtro de tendencia, es decir, una diferenciacién en la parte
regular.

Las correlaciones pasan a ser de la forma que vemos en el segundo grafico. De nuevo
se puede observar que nuestros datos no tienen componente estacional y es ruido blanco, por
lo tanto ya es una serie estacionaria.
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Observando las correlaciones, el modelo tentativo que proponemos va a ser de la
forma que vemos a continuacién, un ARIMA (0,1, 0):

Este modelo va a ser con el que realicemos el ajuste ya que es también el mejor
modelo que obtenemos con la serie del mejor arima, desde el punto de vista BIC.

Para proceder a ajustar el modelo, primero debemos eliminar las variables que sean
nulas en este caso, y sélo nos quedamos con 4 de las 9 que tenemos, los festivos
intrasemanales, los dias de agosto y las dos variables de la temperatura. Al hacer el primer
ajuste, vemos que 3 de ellas no son significativas, entre las mismas se encuentran las dos de
la temperatura, pero no las eliminamos por el mismo motivo que explicAbamos antes.
Entonces repetimos el ajuste eliminando Gnicamente la variable de los dias de agosto y el
resultado que obtenemos es el siguiente:

Tabla 35
arimax (x= martes11.ts, order=c(0, 1, 0), xreg = xreg[, ¢ (2, 4,5, 6, 7, 3)])

Coefficients fintra HDDS CDDS
-102.17  -0.28 -1.75

s.e. 14.92 2.41 2.35
1.96 xs.e > |coef| 3.49 0.06 0.38
Sigma”2 estimated as 876.3: log likelihood = -239.84, aic = 485.69

Vemos de nuevo que las dos variables de la temperatura siguen sin ser significativas,
especialmente la HDDS, con lo cual si esta variable aumenta en una unidad, es decir, si la
temperatura baja un grado de los 20C va afectar a la demanda eléctrica reduciéndola en 0.28
unidades. Para que se perciba que esto es un dato irrelevante, lo comparamos con que exista
un festivo que caiga en martes, lo cual reduciria la demanda en 102.17 unidades. En esta
ocasion el comportamiento de las variables dummy de la temperatura es justamente el
contrario de lo esperado, ya que en lugar de aumentar la demanda eléctrica, la reducirian.

De todos modos vamos a tener en cuenta las variables de la temperatura aunque no
tengan un coeficiente significativo, para ver si las predicciones mejoran aunque no sea en
gran medida, por lo que nuestro modelo quedaria:

(1-B)Y, = ¢ + a,(~102.17 * f.intra,) + (—=0.28 » HDDS,) + (=1.75 = CDDS,)

Pasamos ahora a analizar los residuos de nuestra serie de datos. El Q-Q plot parece
que nos muestra que nuestros datos van a ser normales, pero para asegurarnos lo
comprobaremos haciendo los test de Shapiro Wilk y Jarque Bera. Sin embargo antes
debemos comprobar que se cumpla independencia de residuos y vemos que si se cumple, ya
que los p-valor superan todos el 0.05.
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Hacemos también el contraste de hipdtesis de si la media es igual a cero y vemos que
si lo es para cualquier nivel de significacion.

En cuanto a los contrastes de normalidad también se cumplen para cualquier nivel de
significacion.

Tabla 36

Test de que la media es igual a cero y test de normalidad

test mu=0 jarque.bera.test (ajuste)  shapiro.test (ajuste)

p-valor 0.6192 0.8309 0.5973

4.2.1.2.3 ARIMA para los Miércoles

En esta ocasion vamos a centrarnos en los miércoles, aunque vemos en la Figura 26 en el
primer grafico, que el comportamiento de las correlaciones es similar al de los dias
anteriores. Como se puede apreciar existe tendencia lineal decreciente por lo tanto debemos
hacer una diferenciacion en la parte regular. De esta forma, nos quedan las correlaciones
parciales tal como podemos ver en el segundo grafico. Tenemos una serie sin parte
estacionaria y que es ruido blanco, por tanto tenemos una serie estacionaria.

Observando las correlaciones anteriores, tanto las fas como las fap, podemos
proponer una estructura para nuestro modelo y el modelo que conviene proponer es un
ARIMA (0, 1, 0). Utilizando la funcién que nos devuelve el mejor ARIMA para un modelo
obtenemos el mismo que hemos propuesto, por tanto sera el que utilicemos para realizar el
ajuste:

(1_B)Yt:C+at
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Para comenzar a ajustar el modelo eliminamos las variables nulas, en este caso, las
mismas que en los martes, por lo que nos quedamos con los festivos en miércoles, los dias
de agosto, y las dos de temperatura.

Como podemos ver en el primer ajuste nos sale que los dias de agosto no son
significativos, por tanto eliminamos esa variable y el modelo nos queda ajustado de esta
forma:

+(—98.39  f.intra,) + (—1.24 x HDDS,) + (0.77 = CDDS,)

Tabla 37
arimax (x = miercoles11.ts, order=c(0, 1, 0), xreg = xreg [, -c (2,4, 5, 6, 7, 3)])

Coefficients f.iintra HDDS CDDS
-98.39 -1.24 0.77

S.e. 25.83 2.92 2.81

1.96 xs.e > |coef| 1.94 0.21 0.14

Sigma”2 estimated as 1196: log likelihood = -247.61, aic =501.22

Ya tenemos los coeficientes significativos, aunque sélo en parte, ya que las variables
de la temperatura siguen sin ser significativas. Ahora la menos importante es la CDDS, es
decir, cuando la temperatura sobrepasa los 24C el aumento que provoca en la electricidad es
minimo. Sin embargo vuelve a darse el suceso de que con una temperatura que desciende de
los 20C la demanda de electricidad se reduciria.

Echando un vistazo ahora a los residuos, parece que el Q-Q plot ya no muestra
normalidad, ya que los cuantiles observados difieren de los esperados bajo normalidad.
Vamos a proceder a realizar los test que nos confirmen si el Q-Q plot nos da una informacion
fiable en este caso, pero antes debemos ver si los residuos cumplen independencia y vemos
gue una vez mas, si la cumplen.
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Si observamos la tabla siguiente, vemos que la hipdtesis de que la media es igual a
cero si que cumple para cualquier nivel de significacion.

En cambio, en cuanto a la hipotesis de normalidad tenemos unos resultados distintos,
ya que con el test de Jarque Bera no se cumple normalidad para ningdn nivel de significacion,
mientras que con el test de Shapiro Wilk si se cumple, aunque sélo para un nivel de
significacion del 1%.

Tabla 38
Test de que la media es igual a cero y test de normalidad

test mu=0 jarque.bera.test (ajuste)  shapiro.test (ajuste)

p-valor 0.7668 0.003386 0.02573

4.2.1.2.4 ARIMA para los Jueves

Para analizar el comportamiento de la demanda eléctrica de los jueves, nos vamos a
fijar en como se comportan sus correlaciones. Tal como se puede observar en el primer
gréfico de la Figura 29 existe cierta tendencia negativa, por lo que tenemos que hacer una
diferenciacion de la parte regular para suprimirla. De este modo las correlaciones nos quedan
como vemos en el segundo gréafico, en el que podemos ver que no existe estacionalidad y
por tanto nuestro proceso ya es estacionario en media.

Observando las correlaciones de este Gltimo grafico podemos proponer un modelo
tentativo para nuestra serie como un ARIMA (1, 1, 0) o un ARIMA (0, 1, 1). En este caso,
el modelo que nos devuelve la funcion de best.arima.TSA es el segundo que hemos
propuesto, es decir, el ARIMA (0, 1, 1), por tanto el modelo con el que vamos a trabajar sera
de la siguiente forma:

Realizamos el ajuste con el ARIMA (0, 1, 1) eliminando las variables nulas y nos
guedamos Unicamente con 5 variables, con los festivos intrasemanales (en este caso festivos
en jueves), los dias de agosto, los festivos de Madrid y las dos variables de la temperatura.

En el primero de los ajustes nos salen que no son significativos ni los dias de agosto,
ni los festivos de Madrid ni la CDDS. Decidimos eliminar estos coeficientes no
significativos (salvo la CDDS) para quedarnos Unicamente con los significativos para
nuestro modelo. Y de esta forma obtenemos la siguiente tabla:
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Tabla 39
arimax (x = juevesll.ts, order=c(0, 1, 1), xreg =xreg [, -¢ (2, 4, 5, 7, 6, 3)])

Coefficients mal fintra HDDS CDDS
-0.50 -71.71 6.09 1.37

S.e. 0.14 13.87 2.59 2.98

1.96 xs.e > |coef| 1.74 2.63 1.19 0.23

Sigma”2 estimated as 875.9: log likelihood = -239.98, aic =487.95

Si nos detenemos brevemente en su analisis vemos que mientras que los festivos
intrasemanales asi como la variable HDDS son significativos, la CDDS no lo es. Esto indica
que es de mayor importancia en cuanto a la influencia en la demanda, que un jueves sea
festivo o que las temperaturas sean inferiores a 20C, antes que las temperaturas rebasen los
24C. En este caso el comportamiento de las dummy es el esperado, ya que una disminucion
o0 incremento de un grado fuera de los limites expuestos (20C y 24C), supondria un aumento
en la demanda eléctrica.

Si representamos como queda nuestro modelo ajustado con las variables dummy,
tenemos:

(1-B)Y, =c+ (1 + (=05) * B)a, + (—71.71 * f.intra,) + (6.09 x HDDS,)
+ (1.37 * CDDS,)

Pasamos ahora a analizar los residuos, que segun parece en el Q-Q plot tienen un
comportamiento normal.  Sin embargo debemos primero comprobar que se cumple
independencia de los residuos. En el segundo grafico de esta figura vemos que si se cumple
ya que el p-valor supera en todas las ocasiones el 0.05.

Podemos pasar entonces, a realizar los siguientes test tanto de si la media es igual a
cero, como los de si existe o no normalidad.
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A la vista de la siguiente tabla se puede confirmar que se cumplen las dos hipotesis,
para cualquier nivel de significacion. El contraste de hipotesis de que la media es igual a
cero tiene un p-valor de 0.40, y en los test de normalidad el p-valor supera el 0.70 en ambos
casos.

Tabla 40
Test de que la media es igual a cero y test de normalidad

test mu=0 jarque.bera.test (ajuste)  shapiro.test (ajuste)

p-valor 0.4071 0.7437 0.7736

4.2.1.2.5 ARIMA para los Viernes

Observando los graficos que tenemos en la Figura 32 podemos ver las correlaciones
de la demanda de los viernes. En ellas se aprecia de nuevo que nuestros datos tienen
tendencia negativa por lo que tenemos que hacer un filtro de tendencia para eliminarla. Una
vez hemos diferenciado nuestros datos en la parte regular obtenemos las correlaciones que
se ven en el segundo grafico.

A partir de estas correlaciones podemos plantear dos estructuras del ARIMA para
realizar el ajuste de nuestro modelo. Podemos sugerir un ARIMA (1, 1, 0) o un ARIMA (0,
1, 1), sin embargo, la funcion del mejor arima nos presenta como mejor modelo segun el
punto de vista del BIC, el ARIMA (1, 1, 0). Por tanto la estructura de ARIMA que
emplearemos en el ajuste sera la siguiente:

(1-¢:B)A—-B),=c+a,

Para realizar el ajuste debemos eliminar en primer lugar las variables dummy que
sean nulas, por lo que nos quedamos con los festivos intrasemanales, los dias de agosto vy las
dos de temperatura.

En el primer paso del ajuste vemos que solo nos salen significativos los festivos
intrasemanales, por tanto mantenemos esa variable y también las de la temperatura, para
poder tener en cuenta su efecto por minimo que sea.

De esta manera, obtenemos los resultados de la siguiente tabla. Podemos ver que en
comparacion con el efecto de los festivos de los viernes, el efecto de la temperatura es infimo.
Ya que mientras que un festivo reduciria la demanda en 120.48 unidades, las variables de la
temperatura, HDDS y CDDS la aumentarian en 3.38 y 1.26 unidades respectivamente.
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Tabla 41
arimax (x = viernesll.ts, order=c(1, 1, 0), xreg = xreg [, -c (2, 4, 5, 6, 7, 3)])

Coefficients arl f.intra HDDS CDDS
058  -12048 3.38 1.26
s.e. 0.11 30.98 2.54 2.85

1.96 xs.e > |coef| 258 1.98 0.67 0.22
Sigma”2 estimated as 1367: log likelihood = -251.16, aic =510.31

Aun siendo conscientes de que el efecto de la temperatura en los viernes es muy

reducido nuestro ARIMA final estimado quedaria de la siguiente forma:

(1-(=0.58) * B)(1 — B)Y,

=c+a; +(—120.48 = f.intra,) + (3.38 « HDDS,) + (1.26 * CDDS,)

Analizando ahora los residuos, podemos decir que el Q-Q plot ya no muestra que se
vaya a cumplir normalidad de los mismos, puesto que los cuantiles observados se diferencian

de los esperados bajo el supuesto de normalidad.

Observando el segundo de los graficos vemos que se cumple la hipdtesis de
independencia de los residuos por lo tanto vamos a poder realizar los test de que la media

sea nula y los de normalidad.
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Figura 48: Q-Q plot y Ljung Box

Segun los valores que hemos obtenido en el primero de los test para el p-valor,

podemos afirmar que la media es igual a cero para cualquier nivel de significacion.

Sin embargo cuando hablamos de los test de normalidad ya no podemos ser tan
concluyentes. Para el test de Jarque Bera podemos ver que tenemos un p-valor de 0.046, por
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tanto podemos aceptar que existe normalidad Unicamente con un 1% de significacion. En
cambio, en el Shapiro Wilk ya podemos confirmar que existe normalidad para un nivel de
un 10% de significacion.

Tabla 42
Test de que la media es igual a cero y test de normalidad

test mu=0 jarque.bera.test (ajuste)  shapiro.test (ajuste)

p-valor 0.667 0.04631 0.1013

4.2.1.2.6 ARIMA para los Sabados

Analizando ahora la demanda de electricidad para los sdbados, vemos en la Figura
35 que debemos hacer una diferenciacion regular para eliminar la tendencia que se aprecia
en el primer grafico. Hecho esto, las correlaciones de nuestra serie quedarian tal como vemos
en el segundo grafico y parece que tenemos ruido blanco, por tanto nuestra serie es
estacionaria.

Observando las correlaciones anteriores podemos proponer una estructura para el
ARIMA que ajuste nuestro modelo y la estructura mas razonable en este caso seria un
ARIMA (0, 1, 0). Sin embargo la funcién del mejor arima nos muestra que la mejor
estructura seria un ARIMA (0, 1, 1). Entonces el modelo con el que trabajemos sera de este
modo:

En el momento de realizar el ajuste debemos como siempre de eliminar las variables
que sean nulas ya que si no el ajuste no funcionaria. Eliminamos entonces todas las variables
excepto los festivos de sabado, los dias de agosto, los festivos de Valencia y las de las
temperaturas.

En el primer ajuste que hacemos nos salen que no son significativas 3 de las variables
que hemos introducido, por lo que debemos eliminarlas si queremos que nuestro modelo
mejore. Sin embargo una de ellas es la CDDS y ésta no queremos eliminarla del ajuste, ya
que queremos analizar el efecto que tiene la temperatura sobre la demanda eléctrica.

Tabla 43
arimax (x = sabadol1.ts, order=¢(0, 1, 1), xreg = xreg [, -c (1, 4,5, 6, 7, 3)])

Coefficients mal fsab HDDS CDDS
052  -155.82 5.42 1.04

s.e. 0.13 30.45 2.35 2.32

1.96 xs.e > |coef| 1.94 2.61 1.17 0.22

Sigma”2 estimated as 909.7: log likelihood = -245.76, aic =499.52
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Esta seria la tabla final de nuestro ajuste. En ella podemos ver que la CDDS sigue
siendo una variable no significativa, ya que si se supera en 1 grado los 24C, la demanda de
electricidad solo se incrementaria en 1.04 unidades, mientras que si la temperatura baja 1
grado de los 20C la demanda de electricidad se incrementaria en 5.42 unidades. Y la variable
de mayor relevancia es que se dé un festivo el sabado ya que este hecho reduciria la demanda
en 155.82 unidades.

Entonces nuestro ARIMA final ajustado con las dummy, quedaria:

(1-B)Y,=c+ (1+(-0.52) *xB)a; + (—155.82 « f.intra,) + (5.42 * HDDS,)
+ (1.04 * CDDS,)

En lo que se refiere a los residuos, vemos que en el Q-Q plot no esta del todo claro
si va a existir o no normalidad. Primero vamos a comprobar que se cumple independencia y
posteriormente podemos realizar los test que correspondan.
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Figura 49: Q-Q plot y Ljung Box

Vemos que los p-valor del segundo grafico superan todos el 0.05 por tanto podemos
afirmar que si se cumple la independencia de los residuos.

Podemos entonces realizar los contrastes pertinentes. En primer lugar, vemos que la
media es nula para cualquier nivel de significacion. Pero ademas también podemos afirmar
gue nuestros datos son normales para cualquier nivel de significacion y para ambos test.

Tabla 44

Test de que la media es igual a cero y test de normalidad

test mu=0 jarque.bera.test (ajuste)  shapiro.test (ajuste)

p-valor 0.3244 0.5891 0.3211
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4.2.1.2.7 ARIMA para los Domingos

Finalmente vamos a ver coémo se comporta la demanda de electricidad de los
domingos. Paraello tenemos representadas las correlaciones en la Figura 38, que nos indican
que existe una tendencia lineal negativa un poco mayor que en el resto de los dias de la
semana. Esta tendencia debe ser eliminada, por lo que debemos hacer una diferenciacion de
la parte regular.

Al hacer la diferenciacion regular, las correlaciones quedan tal como podemos ver en
el segundo grafico. Podemos decir que nuestra serie es estacionaria ya que es ruido blanco.

A la vista de las tablas anteriores podemos sugerir un nico modelo tentativo para la
estructura del ARIMA, que es un ARIMA (0, 1, 0). Este es el mismo modelo que nos plantea
la funcion de best.arima.TSA segun el punto de vista del BIC. Por lo tanto realizaremos el
ajuste con el siguiente modelo:

(1-B)Y,=c+a,

Cuando realizamos el ajuste para la demanda eléctrica de los domingos, nos ocurre
algo que no nos habia ocurrido en los demés dias de la semana, y es que todos los coeficientes
que hemos incorporado en el modelo son no significativos. Nosotros vamos a quedarnos
como siempre con las variables de la temperatura para tenerlas en consideracion, a la hora
de hacer las comparaciones de las predicciones y sus errores.

En esta tabla donde se muestran tanto los coeficientes como sus errores estandar, se
puede ver la influencia de cada una de las variables en la demanda de electricidad. La de
mayor importancia es la CDDS, aunque tiene un comportamiento distinto al resto de los dias
de la semana.

Si miramos detenidamente los valores, vemos que un incremento de 1 grado en las
temperaturas que superan los 24C supondria que se reduzca la demanda en 3.44, cuando lo
l6gico y razonable seria que aumentase la demanda, que era lo que sucedia en la mayor parte
de los dias. Pero esto puede tener una sencilla explicacion y es que estas temperaturas se
van a dar en verano. En verano las personas aprovechan para ir de vacaciones o aungue no
tengan vacaciones los fines de semana, especialmente el domingo, van a la playa o a
refrescarse a otros lugares, por lo que dejan de consumir tanta electricidad.

El ajuste de nuestro modelo nos queda del modo siguiente:

(1-B)Y, = ¢ + a, + (1.35 x HDDS,) + (—=3.44 * CDDS,)

Tabla 45
arimax (x = domingoll.ts, order=c(0, 1, 0), xreg =xreg [, -c (1, 2,4, 5, 6, 7, 3)])

Coefficients HDDS CDDS
1.35 -3.44

S.€e. 2.65 3.22

1.96 xs.e > |coef| 0.25 0.54

Sigma”2 estimated as 1186: log likelihood = -247.41, aic =498.83
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Una vez hemos analizado el comportamiento de nuestras variables, comenzamos el
estudio de los residuos.

El Q-Q plot parece indicarnos que los residuos se comportan de forma normal,
aunque para asegurarnos realizaremos los test de Jarque Bera y Shapiro Wilk.

Pero antes de realizar estos test asi como el de que la media sea nula, es necesario
ver que se cumple independencia. Y por lo que se puede ver en el segundo gréafico que
tenemos a continuacion, si se cumple.
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Figura 50: Q-Q plot y Ljung Box

A la vista de la tabla siguiente, lo primero que podemos afirmar es que la media es
igual a cero, ya que el p-valor que nos devuelve el contraste es de 0.76.

Sin embargo en cuanto a la normalidad, los test difieren un poco en los resultados.
Mientras que en el test de Shapiro Wilk se acepta normalidad de los datos para cualquier
nivel de significacion, en el de Jarque Bera sélo se acepta normalidad para un 5%. Como
conclusion de ambos test aceptariamos que nuestros datos son normales para un nivel de
significacion no mucho mayor del 5%.

Tabla 46

Test de que la media es igual a cero y test de normalidad

test mu=0 jarque.bera.test (ajuste)  shapiro.test (ajuste)

p-valor 0.7677 0.05788 0.2144

Media del porcentaje de error absoluto (MAPE)

Ante la lectura de la tabla abajo situada podemos destacar de forma general que dicho
método no presenta los datos deseados debido al elevado porcentaje de error que ésta
muestra. Asi vemos por ejemplo, que la mayor parte de los datos obtenidos constan de un
error superior al 5%, por lo que supera el limite que habiamos establecido para considerar
que una prediccion es fiable.
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En segundo lugar, siguiendo en la misma vision general, es importante recalcar que
los valores obtenidos flucttan entre el 5.76% y el 18.77%. Registrdndose por tanto, los
valores menos reales, es decir, los que presentan los mayores porcentajes de error el domingo
del primer, segundo y cuarto trimestre, seguido del sdbado del cuarto trimestre. Mientras que
los menores errores se dan los sabados del tercer trimestre y los lunes del primer trimestre.

Centrandonos ahora en un andlisis semanal, podemos sefialar que los datos mas
préximos a la realidad y que presentan por tanto menor porcentaje de error son los lunes y
sébados, ya que se mueven entre el 7.96% y el 8.05% de error. Registrandose los mayores
errores especialmente el domingo.

Estudiando ahora la tabla desde otro punto de vista, trimestralmente, observamos que
el tercer trimestre es el que nos ofrece una vision de la realidad mas veridica, puesto que la
media del mismo es de 7.28%, en cambio los demas trimestres varian entre el 10.02% vy el
13.01% de error.

Tabla 47
Media del porcentaje de error absoluto (MAPE)

Trimestre 1 Trimestre 2 Trimestre 3 Trimestre 4 Total

Lunes 5.809679 9.743210 6.140360 10.545904 8.059788
Martes 9.855578 10.349092 9.238791 10.615702 10.014790
Miércoles 10.210769 8.819213 7.248335 14.212895 10.122803
Jueves 10.923135 10.020613 7.799565 11.807886 10.137799
Viernes 12.788446 11.875583 6.619552 12.470233 10.938453
Séabado 6.849027 6.557333 5.767403 12.692901 7.968453
Domingo 13.726008 13.402260 8.153796 18.774387 13.514112
Total 10.023234 10.109614 7.281114 13.017124

4.2.2. Modelo PLRM con Temperatura

En este apartado elaboraremos dos tipos de prediccion mediante el modelo de
regresion parcialmente lineal, tal como hicimos anteriormente. En primer lugar lo haremos
utilizando un solo modelo de regresion para el total de nuestros datos y en segundo lugar lo
haremos empleando siete modelos diferentes, uno para cada dia de la semana. ESo si, en esta
ocasion afiadiremos a las variables dummy ya existentes, las dos variables que hemos creado
de la temperatura.

El siguiente paso es eliminar la tendencia de nuestros datos, y para ello debemos
hacer un filtro de tendencia, es decir, debemos diferenciar todos los datos excepto las
variables de la temperatura (porque si no, no funciona el modelo).

Una vez hecho esto, tenemos nuestros datos en condiciones para comenzar a hacer
los ajustes y las predicciones correspondientes.
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4.2.2.1. PLRM: un solo modelo con temperatura

Para realizar el ajuste con un solo modelo de regresion parcialmente lineal, una vez
tenemos los datos corregidos sin tendencia, debemos corregir también el efecto de la
estacionalidad. En este modelo la forma de corregir la estacionalidad es crear unas variables
dummy indicando cuales son los dias o periodos con caracteristicas distintas. Entonces
tenemos que repetir los mismos pasos que dimos cuando hicimos el ajuste con un solo PLRM
sin variables exdgenas.

Es necesario que volvamos a crear las variables siguientes:

Variable D1: Esta variable tomara valor 1 si la diferencia es entre un lunes y un domingo, y
cero en otro caso.

Variable D2: Esta variable tomara valor 1 si la diferencia es entre un sabado y un viernes, y
cero en otro caso.

Variable D3: Esta variable tomara valor 1 si la diferencia es entre un domingo y un sébado,
y Cero en otro caso.

Una vez que hemos creado las variables, las anexionamos sin diferenciar a nuestra
matriz de datos totales para poder trabajar con ellas. Estas variables como habiamos
explicado, se incorporan sin diferenciar debido a que cuando las creamos ya lo hacemos
considerando las debidas diferenciaciones.

En nuestra matriz de datos van a estar entonces, todas las variables dummy que
hemos creado pero sélo van a estar diferenciadas las creadas para el ARIMA. Ahora bien,
debemos puntualizar que no podemos utilizar todas las variables para hacer el ajuste, ya que
de las creadas al principio s6lo podemos introducir en el modelo, los festivos intrasemanales,
los festivos de Catalufia y los festivos de Madrid (si introducimos cualquier otra variable no
funcionaria el modelo).

La forma de realizar el ajuste y obtener tanto los £ como los m va a ser semejante a
cuando realizamos el ajuste sin variables exdgenas, es decir, vamos a ir tomando siempre los
363 datos anteriores al dia que queremos predecir. De esta forma vamos a ir obteniendo los
valores de 'y m de cada una de las observaciones y con ellos podemos hacer las predicciones
para el 2012. Las predicciones también se haran de la misma forma, es decir, multiplicando
los g por los valores de las dummy que empleemos en el 2012, y sumarle el m
correspondiente. Al final tenemos que recordar deshacer la diferenciacion del principio para
obtener las predicciones, y poder hallar después el porcentaje de error de cada una y las
medias de porcentaje de error tanto por dias de la semana como por trimestres.
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Tabla 48
Media del porcentaje de error absoluto (MAPE)

Trimestre 1 Trimestre 2 Trimestre 3 Trimestre 4 Total

Lunes 3.817266 4.079127 4.402708 8.548855 5.211989
Martes 3.414204 4.606166 2.125158 3.014735 3.290066
Miércoles 1.721675 2.103607 4.012326 4.617318 3.113731
Jueves 2.820260 2.770298 4.475170 4.559780 3.656377
Viernes 2.923307 4.129774 2.266199 5.281589 3.650217
Séabado 2.985414 4.531391 4.866716 7.621340 5.001215
Domingo 6.341210 4.482420 6.274681 6.980459 6.019693
Total 3.431905 3.814683 4.080994 5.833281

A la vista de los resultados anteriores podemos afirmar que este método ha hecho en
general unas buenas predicciones ya que la mayor parte de los errores no superan el 5%.
Esto se observa en los errores obtenidos en la tabla, puesto que oscilan entre el 1.72% en el
primer trimestre del miercoles y el 8.54% en el cuarto trimestre del lunes respectivamente.

Observando ahora los datos por trimestres vemos que el comportamiento de los datos
es similar al que llevamos visto hasta ahora. El trimestre en el que se siguen dando las peores
predicciones es el cuarto, y con bastante diferencia del resto, el mejor es el primero.

En cuanto a los datos por semana mas o menos mantienen las pautas seguidas
también en los métodos anteriores, ya que entre semana los errores de prediccion son
menores que los sdbados, domingos y lunes. El dia que peor refleja la realidad es el domingo
con un 6.01% de error, mientras que entre semana los errores rondan el 3%. Por tanto,
debemos destacar que en este modelo existen grandes diferencias entre los errores de los dias
intrasemanales y el resto.

Analizando ahora Unicamente el grupo de dias intrasemanales, es decir, desde el Martes al
Viernes vemos que las predicciones son buenas con este método, puesto que el error total cometido
es de un 3.42%. Obteniendo las peores predicciones en el cuarto trimestre con un 4.36% de error y
las mejores en el primer trimestre, con un 2.71%.

Tabla 49

Media del porcentaje de error absoluto (MAPE) de Martes a Viernes

Trimestre 1 Trimestre 2 Trimestre 3 Trimestre 4  Total
Ma-Vi 2.719861 3.402461 3.219713 4.368355 3.427598

4.2.2.2. PLRM: siete modelos con temperatura

Cuando hablamos de que vamos a realizar siete modelos de regresion nos referimos
como ya explicamos anteriormente a elaborar un modelo de regresion para cada dia de la
semana.
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En esta ocasion no podemos trabajar con nuestra tabla de datos completa, es decir,
no podemos trabajar con todas las variables creadas al principio. Vamos a ir comprobando
en cada dia cuantas y cudles son las variables dummy que podemos introducir sin que nos
dé error la funcién. Asi es, por ejemplo, que en el lunes y el martes podemos incorporar al
ajuste las variables de festivos intrasemanales y festivos en Catalufia y Madrid. EI miércoles
al igual que el viernes sdlo podremos incorporar la variable de los festivos intrasemanales.
El jueves podremos afiadir ademas de la variable de festivos intrasemanales, la de festivos
de Madrid, y el sdbado Unicamente podremos introducir en el ajuste la variable de festivos
en sdbado. El domingo no va a permitir que se introduzca ninguna de las variables de este
tipo.

Ademas de estas variables dummy tenemos que incorporar a nuestro modelo el efecto
de la temperatura, para ver la influencia que ésta tiene en el comportamiento de la demanda
de electricidad. Para ello afladimos a nuestra tabla de datos las dos variables dummy creadas
con los efectos de la temperatura.

Una vez tenemos la tabla de datos que necesitamos para hacer los ajustes de cada dia
de la semana, debemos observar si existe tendencia y corregirla en caso afirmativo. En
nuestro caso sabemos que los datos si tienen tendencia, por tanto debemos hacer una
diferenciacion en la parte regular para eliminarla.

Por otra parte debemos comprobar si existe 0 no componente estacional, pero como
sabemos, nuestros datos no tienen estacionalidad cuando analizamos cada dia de la semana
por separado. Por tanto, no va a ser necesario utilizar las variables dummy que hemos creado
(D1, D2y D3) para evitar la estacionalidad en el apartado anterior.

Ahora, con los datos corregidos podemos comenzar a realizar los ajustes para cada
dia, de igual forma que lo haciamos en el modelo Unico de regresion parcialmente lineal. La
funcion que se utiliza para este ajuste es de nuevo la plrm.est.

La forma de realizar el ajuste y obtener tanto los p como los m va a ser similar a
cuando realizamos este mismo ajuste sin variables exdgenas. Vamos a ir cogiendo en cada
caso los 50 datos anteriores al dia que queremos predecir, por ejemplo, si queremos predecir
el dato 3 del 2012 (3 de enero de 2012), cogeriamos los datos para hacer el ajuste desde el 3
al 53.

Cuando tenemos los valores de B y m podemos realizar las predicciones del mismo
modo que realizamos siempre en este tipo de modelos (PLRM).

Debemos recordar que una vez hechas las “predicciones” tenemos que deshacer la
diferenciacion de datos hecha al principio, es decir, devolver el efecto de la tendencia, para
obtener las predicciones reales. Al final se hallan los porcentajes de error y las medias por
trimestres y por dias de la semana.

La tabla de errores que obtenemos en este estudio es la siguiente:
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Tabla 50
Media del porcentaje de error absoluto (MAPE)

Trimestre 1 Trimestre 2 Trimestre 3 Trimestre 4 Total

Lunes 4.367814 9.166995 7.373705 10.858829 7.941835
Martes 5.160948 6.339504 7.435976 6.008468 6.236224
Miércoles 6.371958 6.939796 7.776544 7.296777 7.096268
Jueves 8.747579 4.899920 6.376330 11.683424 7.926813
Viernes 11.086954 4.657699 4.459660 9.620377 7.456172
Séabado 7.994830 6.422589 5.786231 11.888421 8.023017
Domingo 8.658179 6.091291 6.568417 14.640286 8.989543
Total 7.484037 6.359684 6.539551 10.285226

Observando de forma general la tabla anterior, podemos decir que los resultados no
son tan buenos como esperabamos. Los valores de los errores oscilan entre el 4.36% el
primer trimestre de los lunes, y el 14.64 el ultimo trimestre de los domingos. Existe como
podemos ver gran diferencia en la calidad de las predicciones segun el dia que analicemos.
Las mejores predicciones se dan los lunes del primer trimestre (como ya
dijimos) y los viernes del segundo y tercer trimestre. En cambio las peores
predicciones y por tanto los datos que mas se alejan de la realidad se dan el

ultimo trimestre de los domingos v el tltimo trimestre también de los sabados y jueves.
No parece que con estos datos podamos decir que el comportamiento de los datos siga un
patron.

Pasamos ahora a analizar nuestra tabla desde un punto de vista trimestral. Podemos
ver que ahora si que parece que se sigue un patron ya visto en otros modelos y es que las
peores predicciones se dan en el ultimo trimestre de forma destacable. Mientras los demas
trimestres se mantienen mas 0 menos en el mismo nivel de error, aunque el primer trimestre
sea el mas elevado.

Y finalmente centrandonos en los errores segln el tipo de dia, vemos que también se
mantiene una pauta ya seguida por los errores en otros modelos de prediccion. Los peores
errores se dan los lunes, sdbados y domingos. Aunque fijandonos un poco mas
detenidamente vemos que los jueves tienen un porcentaje de error casi igual a los lunes, y el
viernes tampoco tiene un error mucho mas bajo que estos dias. Podemos decir que los Gnicos
dias que tienen unas predicciones un poco mejores son los martes y los miércoles, pero aun
asi sobrepasan el limite del 5% que habiamos fijado para considerar que las predicciones
sean suficientemente buenas.
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4.3. Comparacion de los Modelos de Prediccion

Haciendo un breve repaso por los distintos modelos que hemos analizado y estudiado
en este trabajo asi como por los errores que hemos obtenido con cada uno de ellos, podemos
afirmar que las predicciones que hemos realizado no han sido todo lo buenas que
esperabamos. Sin embargo el objetivo de nuestro trabajo es comparar los resultados de cada
uno de los métodos, con y sin variables exdgenas, para poder determinar con qué modelo y
de qué forma obtendriamos las mejores predicciones para cada dia de la semana.

Comenzaremos descartando los peores modelos comparando dentro de cada uno de
los métodos el modelo Gnico con los siete modelos para cada dia de la semana. En el método
NAIVE ya nos quedamos con los resultados que obtuvimos porque sélo se puede hacer de
este modo.

En cuanto a los datos obtenidos en el ARIMA sin temperatura, podemos apreciar
claramente que el ARIMA de los siete modelos es un modelo deficiente en comparacion con
el modelo ARIMA (nico; ya que mientras la media de errores del ARIMA de un solo modelo
oscila entre valores del 1.89% y el 9.16%, el de siete modelos oscila entre el 5.57% y el 19%.

Comparando ahora los modelos PLRM vemos que el suceso se repite, puesto que el
de un solo modelo presenta menores errores con respecto al de siete modelos, eso si, en este
método los errores entre un modelo y el otro varian en menor magnitud que en el ARIMA,
en el cual podiamos ver variaciones hasta del 10% entre ambos modelos.

Analizando los mismos métodos pero afiadiéndoles la variable exogena, la
temperatura, vemos que el comportamiento de nuestros modelos dentro de cada metodo es
similar al que acabamos de explicar, siendo en ambos casos tanto en el ARIMA como en el
PLRM mejores los modelos unicos que los siete modelos.

Ahora bien, tenemos un modelo de cada método, el NAIVE y los modelos Unicos del
ARIMA y del PLRM, tanto con la variable exdgena como sin ella. Pero ;Cual es el modelo
que mejor se ajusta a la realidad a la hora de realizar predicciones?

Comparando el método NAIVE con los modelos Unicos del ARIMA y del PLRM,
podemos afirmar que aungue el método NAIVE no hace unas malas predicciones (para su
poca complejidad), ya que muchas de sus medias de error son menores al 5%, es el método
con el que obtenemos los errores mas elevados, tal como era de esperar.

Contrastando ahora los errores obtenidos tanto del ARIMA como del PLRM vemos
que los resultados obtenidos son muy similares. Si nos fijamos mas detenidamente
observamos que las diferencias de error entre ambos métodos son minimas, por ejemplo, el
segundo vy el tercer trimestre presentan un menor error con el ARIMA mientras los dos
restantes son menores en el PLRM. En cuanto a los errores de los dias de la semana tenemos
que lunes, martes, viernes y domingo obtienen mejores predicciones con el ARIMA en
cambio miércoles, jueves y sabado obtienen mejores predicciones con el PLRM. Observando
ahora el analisis hecho de los dias intrasemanales podemos apreciar que las mejores
predicciones se dan con el ARIMA, con un 3.33% de error frente a un 3.4% obtenido en el
PLRM, aunque las diferencias entre ambos métodos siguen siendo minimas

Dicho esto, podemos concluir diciendo que en igualdad de condiciones, el ARIMA
podria ser el recomendable puesto que es mas sencillo de interpretar y mas rapido el obtener
predicciones a través de él.

Por otra parte, observamos las tablas de error de los mismos modelos pero afiadiendo
la variable exdgena y vemos que la situacion vuelve a repetirse, por tanto también parece el
mas recomendable el ARIMA de modelo Gnico con temperatura.
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Pero nos queda saber si los modelos han mejorado o no en cuanto a las predicciones
al afiadir la variable exdgena.

La verdad es que es muy dificil ver si la situacion mejora o no, ya que el cambio en
la cuantia de los errores es infima cuando afiadimos la temperatura. Ademas de esto, la
variacion de los errores no sigue ningln patrén aparente, en unos dias los errores se reducen
y en otros aumentan. Debemos hacer entonces un analisis mas detallado en esta ocasion para
poder sacar una conclusion.

Las predicciones mejoran en el primer y cuarto trimestre al afiadirles a los modelos
las variables de la temperatura, aunque como deciamos el error varia Gnicamente unas
décimas. En cambio en los dos trimestres restantes la situacion empeora.

Haciendo un andlisis desde un punto de vista semanal y fijindonos los dias en lo que
las predicciones mejoran con la incorporacion de la temperatura, vemos que son los lunes,
los viernes, los sabados y los domingos. Recordamos que la mejora que se observa en estos
dias es infima y debemos estudiar si es productivo el aumento de célculos y de tiempo que
conlleva afiadir dos variables mas con respecto a la minima mejora de resultados que
conseguimos.

De todos modos, debemos hacer una pequefia puntualizacion y es que parece que
afiadiendo la variable de la temperatura las predicciones mejoran en los dias que tenian unos
errores mayores en todos los modelos, por su comportamiento distinto al resto de dias. Ya
que si recordamos siempre obteniamos los peores errores de cada modelo los lunes, viernes,
sabados y domingos.

Conclusion, con nuestros datos la forma en la que obtendriamos las mejores
predicciones para la demanda eléctrica de 2012 seria, utilizando el ARIMA de un solo
modelo con temperatura para los lunes, viernes, sdbados y domingos, y el ARIMA de un
solo modelo sin temperatura para los martes, miércoles y jueves.
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5. CONCLUSIONES Y AMPLIACION

Al principio de este trabajo una de las primeras conclusiones que sacamos viendo los
graficos de la demanda de los afios 2011 y 2012, es que la demanda de electricidad es mayor
en los meses de invierno que en verano. Nuestra primera suposicion es que esto se debe a la
temperatura y que por tanto la demanda se va a incrementar con la bajada de las
temperaturas, por eso decidimos hacer un andlisis y observar la influencia de ésta en el
consumo eléctrico.

Por otra parte también hemos querido ver la importancia que tenia que un dia fuese
festivo o se hiciese huelga asi como que las personas tuviesen vacaciones. Por ello nuestro
primer analisis fue sobre el efecto de los dias festivos y las huelgas, y como vimos si tienen
un impacto relevante en el consumo energético, ya que cuando un dia tiene alguna de estas
caracteristicas, la demanda sufre una fuerte bajada en ese dia, e incluso dependiendo del dia
de la semana en qué éste ocurra, puede afectar a los dias anteriores y posteriores. Sin
embargo, no ocurre lo mismo con los periodos vacacionales (entendiendo nosotros que es el
mes de agosto por excelencia), ya que en el estudio realizado veiamos que ésta era una
variable totalmente irrelevante en todos los modelos. Esto puede deberse a que no tuvimos
en cuenta que aunque gran parte de las personas tienen sus vacaciones en el mes de agosto,
muchas otras no y es mas, muchas personas, especialmente en la industria hostelera y de
servicios, trabajan mas horas y contratan a mas empleados en este mes, por tanto ya se
compensa el efecto vacacional.

Un dato curioso que nos sorprendio fue que en cuanto a los dias festivos de las
grandes ciudades que escogimos, solo son relevantes en la demanda de electricidad dos de
ellas, los dias festivos de Madrid y Catalufia, siendo de mayor relevancia en cuanto a
términos de la demanda éstos ultimos. Los festivos de Catalufia provocan una reduccion del
consumo eléctrico de Espafia en el doble que los festivos que se celebran en Madrid.

Ahora bien, al principio de este documento explicabamos que nuestro objetivo
ademas de hacer predicciones sobre la demanda de electricidad para el afio 2012 con distintos
modelos, era hacer una comparacion de los mismos para saber cual de los modelos que
hemos utilizado nos da unos valores mas proximos a la realidad. Ahora que ya hemos
realizado el analisis aplicado a nuestros datos podemos afirmar que el mejor modelo para
realizar prediccion (de los que hemos estudiado) es el ARIMA de modelo Unico. Por una
parte tenemos que admitir que los errores obtenidos con este modelo son muy similares a los
que obtuvimos con el PLRM de modelo Unico, sin embargo, mirando los resultados con
detalle vemos que el ARIMA predice una mayor cantidad de datos con menor error y que
ademas lo hace en mucho menos tiempo computacional. Por tanto nos quedamos con este
modelo para predicciones futuras.

Las predicciones con los distintos modelos han sido muy similares en cuanto a cuales
son los dias que mas cuestan predecir o los trimestres, debido a la variabilidad en su
comportamiento. En general con todos los modelos vimos que los dias mas dificiles de
predecir son los sdbados, domingos y lunes, ya que son dias que tienen un comportamiento
muy diferente al resto de la semana; y en cuanto a trimestres, el mas dificil de predecir es el
cuarto que coincide con los meses de otofio e invierno. Esto nos indica que en este trimestre
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y en estos dias de la semana los datos estan méas dispersos y son mas extremos por eso su
dificultad a la hora de predecirlos.

Finalmente, ¢podemos decir que nuestra primera hipétesis de que la temperatura
tenia una influencia relevante en la demanda de electricidad? La respuesta es no. Una vez
hecho el andlisis incorporandoles a nuestros modelos los efectos de la temperatura vimos
que la influencia de la misma era minima en todos los modelos. No obstante tenemos una
pequefia curiosidad en este caso, y es que cuando comparamos los modelos con y sin
temperatura, vimos que generalmente las predicciones son las mismas e incluso mejores con
el ARIMA sin la temperatura, aunque en los lunes, sabados y domingos (los dias con los
mayores errores de prediccion) las predicciones mejoran al afiadirle al modelo el efecto de
la temperatura.

Puesto que los coeficientes que acompafian a las variables exdgenas en los modelos
ARIMA Unicos no son significativamente distintos de cero, no podemos afirmar que la
temperatura influya sobre la demanda. Después de darle vueltas pensamos en el hecho de
que en los meses de “invierno” en el Ultimo trimestre, puede que aumente la demanda de
electricidad debido a que los dias se vuelven mas cortos y tenemos menos horas de luz que
en verano o en el resto del afio donde necesitamos un menor uso de la electricidad. Aunque
a este factor habria que afiadirle muchos mas. Este seria por ejemplo un anélisis interesante
en el momento en que queramos ampliar nuestro trabajo.

Para ampliar nuestro trabajo tenemos varias ideas: por una parte lo que acabamos de
comentar, seria buena idea estudiar el efecto de las horas de luz sobre la demanda de
electricidad, ya que esto podria darnos respuesta a lo que nos preguntabamos al principio. Y
también podemos incrementar el nimero de modelos de nuestro estudio, haciendo un analisis
por ejemplo con modelos funcionales tanto lineales como no paramétricos.
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CODIGO R UTILIZADO

NAIVE

#cargamos datos
datos<-read.csv("demanda.csv",header=T,sep=";")
attach(datos)

A<-as.matrix(datos);A

B<-matrix(0,366,11);B #Introduciremos los datos de 2012

### Vamos a predecir los datos de 2012 por el método NAIVE

#ponemos en la 12 columna el tipo de dia

B[,1]<-A[A[,1]>365,2]

Hi#tposicién domingos

domingos<-A[,2]==7

#demandas de los domingos

DEM.dom<-A[domingos,10]

#cantidad de domingos 2012
num.dom2012<-sum(A[366:731,2]==7);num.dom2012

#predicion NAIVE domingos 2012
NAl.dom2012<-DEM.dom[-1][(105-num.dom2012-1):103];NAl.dom2012

#Insertamos datos

B[B[,1]==7,2]<-NAl.dom2012

#ittposicion sabados

sabados<-A[,2]==6



#demandas de los domingos

DEM.sab<-A[sabados,10];DEM.sab

#cantidad de domingos 2012
num.sab2012<-sum(A[366:731,2]==6);num.dom2012

#predicién NAIVE domingos 2012
NAl.sab2012<-DEM.sab[-1][(105-num.sab2012-1):103];NAl.sab2012

#Insertamos datos

B[B[,1]==6,2]<-NAl.sab2012

Hit#tposicion lunes

lunes<-A[,2]==1

#tdemandas de los lunes

DEM.lun<-A[lunes,10];DEM.lun

#cantidad de lunes 2012
num.lun2012<-sum(A[366:731,2]==1);num.lun2012

#predicidon NAIVE lunes 2012
NAI.lun2012<-DEM.lun[-1][(105-num.lun2012-1):103];NAIl.lun2012

#Insertamos datos

B[B[,1]==1,2]<-NAl.lun2012

Hit#tposicidn martes

martes<-A[,2]==2

#tdemandas de los martes

DEM.mar<-A[martes,10];DEM.mar
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#cantidad de martes 2012
num.mar2012<-sum(A[366:731,2]==2);num.mar2012

#predicidn NAIVE martes 2012
NAl.mar2012<-DEM.lun[-1][(num.lun2012-1):103];NAl.mar2012

#Insertamos datos

B[B[,1]==2,2]<-NAl.mar2012

###posicion miercoles

miercoles<-A[,2]==3

#tdemandas de los miercoles

DEM.mier<-A[miercoles,10];DEM.mier

#cantidad de miercoles 2012
num.mier2012<-sum(A[366:731,2]==3);num.mier2012

#predicidon NAIVE miercoles 2012
NAl.mier2012<-DEM.mar[-1][(105-num.mar2012-1):103];NAl.mier2012

H#Insertamos datos

B[B[,1]==3,2]<-NAl.mier2012

Hittposicion jueves

jueves<-A[,2]==4

#demandas de los jueves

DEM.juev<-A[jueves,10];DEM.juev

#cantidad de jueves 2012
num.juev2012<-sum(A[366:731,2]==4);num.juev2012

#predicion NAIVE jueves 2012
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NAl.juev2012<-DEM.mier[-1][(105-num.mier2012-1):103];NAl.juev2012

#Insertamos datos

B[B[,1]==4,2]<-NAl.juev2012

HH##posicidn viernes

viernes<-A[,2]==5

#demandas de los viernes

DEM.vier<-A[viernes,10];DEM.vier

#cantidad de viernes 2012
num.vier2012<-sum(A[366:731,2]==5);num.vier2012

#predicidon NAIVE viernes 2012
NAl.vier2012<-DEM.juev[-1][(105-num.juev2012-1):103];NAl.vier2012

#Insertamos datos

B[B[,1]==5,2]<-NAl.vier2012

#Incorporamos el resto de datos a la matriz (festivos y Demanda)
B[,3]<-A[A[,1]>365,10] #Demanda 2012
B[,4]<-A[A[,1]>365,3]#Festivos nacionales, huelgas
B[,5]<-A[A[,1]>365,4]#Festivos sabados, huelgas
B[,6]<-A[A[,1]>365,5]#Dias de Agosto
B[,7]<-A[A[,1]>365,6]#Festivos Andalucia
B[,8]<-A[A[,1]>365,7]#Festivos Cataluia
B[,9]<-A[A[,1]>365,8]#Festivos Madrid
B[,10]<-A[A[,1]>365,9]#Festivos Valencia

#Anadimos los errores MAPE A LA columna 11

B[,11]<-abs(((B[,3])-(B[,21))/(B[,3]))*100
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numerror<-sum(B[,11]>5);numerror
errores<-B[B[,11]>5,c(1,11)];errores
erroreslu<-sum(errores[,1]==1);erroreslu
erroressab<-sum(errores[,1]==6);erroressab

erroresdom<-sum(errores[,1]==7);erroresdom

##CREAMOS TABLA CON LA MEDIA DE LOS ERRORES MAPE PARA CADA TRIMESTRE DE 2012
HHHHARHHHHAHH R AR

#PRIMER TRIMESTRE
C<-matrix(0,91,2);C

t1<-B[1:91,1];t1
C[,1]<-t1
errortl<-B[1:91,11]
Cl[,2]<-errortl

11<-C[C[,1]==1,2];11
mediall<-mean(l1);mediall
mal<-C[C[,1]==2,2];mal
mediamal<-mean(mal);mediamal
mil<-C[C[,1]==3,2];mil
mediamil<-mean(mil);mediamil
j1<-C[C[,1]==4,2];j1
mediajl<-mean(jl);mediajl
v1<-C[C[,1]==5,2];v1
mediavl<-mean(vl);mediavl
s1<-C[C[,1]==6,2];s1
mediasl<-mean(sl);mediasl
d1<-C[C[,1]==7,2];d1

mediadl<-mean(d1);mediadl



### SEGUNDO TRIMESTRE
D<-matrix(0,91,2)

t2<-B[92:182,1];t2
D[,1]<-t2
errort2<-B[92:182,11]
D[,2]<-errort2

12<-D[D[,1]==1,2];I2
medial2<-mean(l2);medial2
ma2<-D[D[,1]==2,2];ma2
mediama2<-mean(ma2);mediama2
mi2<-D[D[,1]==3,2];mi2
mediami2<-mean(mi2);mediami2
j2<-D[D[,1]==4,2];j2
mediaj2<-mean(j2);mediaj2
v2<-D[D[,1]==5,2];v2
mediav2<-mean(v2);mediav2
s2<-D[D[,1]==6,2];s2
medias2<-mean(s2);medias2
d2<-D[D[,1]==7,2];d2

mediad2<-mean(d2);mediad2

### TERCER TRIMESTRE
E<-matrix(0,92,2)

t3<-B[183:274,1];t3
E[,1]<-t3
errort3<-B[183:274,11]
E[,2]<-errort3

I3<-E[E[,1]==1,2];I3
medial3<-mean(l3);medial3
ma3<-E[E[,1]==2,2];ma3

mediama3<-mean(ma3);mediama3
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mi3<-E[E[,1]==3,2];mi3
mediami3<-mean(mi3);mediami3
j3<-E[E[,1]==4,2];j3
mediaj3<-mean(j3);mediaj3
v3<-E[E[,1]==5,2];v3
mediav3<-mean(v3);mediav3
s3<-E[E[,1]==6,2];s3
medias3<-mean(s3);medias3
d3<-E[E[,1]==7,2];d3

mediad3<-mean(d3);mediad3

### CUARTO TRIMESTRE
F<-matrix(0,92,2)

t4<-B[275:366,1];t4
F[,1]<-t4
errort4<-B[275:366,11]
F[,2]<-errort4

l4<-F[F[,1]==1,2];!4
mediald<-mean(l4);medial4
mad<-F[F[,1]==2,2];ma4
mediama4<-mean(ma4);mediama4
mid<-F[F[,1]==3,2];mi4
mediami4<-mean(mi4);mediami4
jA<-F[F[,1]==4,2];j4
mediaj4<-mean(j4);mediaj4
va4<-F[F[,1]==5,2];v4
mediav4<-mean(v4);mediav4
s4<-F[F[,1]==6,2];s4
medias4<-mean(s4);medias4
da<-F[F[,1]==7,2];d4

mediad4<-mean(d4);mediad4
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#Creamos una tabla con todas las medias

MediaMAPE<-matrix(0,4,7)
MediaMAPE[1,]<-c(mediall,mediamal,mediamil,mediajl,mediavl,mediasl,mediad1)
MediaMAPE[2,]<-c(medial2,mediama2,mediami2,mediaj2,mediav2,medias2,mediad2)
MediaMAPE[3,]<-c(medial3,mediama3,mediami3,mediaj3,mediav3,medias3,mediad3)
MediaMAPE[4,]<-c(medial4,mediama4,mediami4,mediaj4,mediav4,medias4,mediad4)

colnames(MediaMAPE)<-
c("Lunes","Martes","Miercoles","Jueves","Viernes","Sabado","Domingo")

rownames(MediaMAPE)<-c("Trimestre 1","Trimestre 2", "Trimestre 3", "Trimestre 4")

MediaMAPE

#media de los trimestres
t1<-C[,2];t1
mediatl<-mean(tl);mediatl
t2<-D[,2];t2
mediat2<-mean(t2);mediat2
t3<-E[,2];t3
mediat3<-mean(t3);mediat3
t4<-F[,2];t4
mediat4<-mean(t4);mediat4
trimestres<-matrix(0,4,1)
trimestres[1,1]<-mediatl
trimestres[2,1]<-mediat2
trimestres[3,1]<-mediat3
trimestres[4,1]<-mediat4

trimestres

#media para cada dia de la semana
lunes<-c(mediall,medial2,medial3,medial4)
ml<-mean(lunes)
martes<-c(mediamal,mediama2,mediama3,mediama4)
mma<-mean(martes)
miercoles<-c(mediamil,mediami2,mediami3,mediami4)
mmi<-mean(miercoles)

jueves<-c(mediajl,mediaj2,mediaj3,mediaj4)
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mj<-mean(jueves)
viernes<-c(mediavl,mediav2,mediav3,mediav4)
mv<-mean(viernes)
sabado<-c(mediasl,medias2,medias3,medias4)
ms<-mean(sabado)
domingo<-c(mediadl,mediad2,mediad3,mediad4)
md<-mean(domingo)

semana<-matrix(0,1,7)

semanall,1]<-ml

semanall,2]<-mma

semanal1,3]<-mmi

semanall,4]<-mj

semana(1,5]<-mv

semana(1,6]<-ms

semana(1,7]<-md

seémana

ARIMA sin temperatura (modelo unico)

demanda.ts <- ts(demanda,frequency=7);demanda.ts

head(demanda.ts)

D<-as.matrix(demanda.ts);D

#Separamos las valores de las variables D por afnos.
#para el afio 2011

D1<-D[D[,1]<366,3]

D2<-D[D[,1]<366,4]

D3<-D[D[,1]<366,5]

D4<-D[D[,1]<366,6]

D5<-D[D[,1]<366,7]

D6<-D[D[,1]<366,8]

D7<-D[D[,1]<366,9]



#para el afio 2012

D21<-D[D[,1]>365,3]
D22<-D[D[,1]>365,4]
D23<-D[D[,1]>365,5]
D24<-D[DI[,1]>365,6]
D25<-D[D[,1]>365,7]
D26<-D[D[,1]>365,8]
D27<-D[D[,1]>365,9]

# Reservamos los datos del ultimo afio para valorar el comportamiento del modelo Box-Jenkins que

ajustaremos al resto de datos.
demandal.ts <- ts(D[D[,1]<366,10], frequency=7)

demanda2.ts <- ts(D[D[,1]>365,10],frequency=7)

#Representamos nuestros datos

par(mfrow=c(1,1))

plot(demandal.ts, type="0", xlab="Semanas", ylab="Demanda Electricidad",main="Demanda de

Electricidad", col="blue")

#miramos si hay tendendia y componente estacional con las correlaciones

windows()

par(mfrow=c(3,1))

plot(demandal.ts, type="1", xlab="Ano", ylab="")

acf(demandal.ts, xlab="Retardo",ylab="fas", main="", lag.max=length(demandal.ts)/4)

pacf(demandal.ts, xlab="Retardo",ylab="fap", main="", lag.max=length(demanda1.ts)/4)

# Presencia de tendencia (y de componente estacional): necesidad de diferenciacion regular

dif.demandal.ts <- diff(demandal.ts, lag=1)

Hi# Grafico secuencial, fas y fap de la serie diferenciada

windows()
par(mfrow=c(3,1))

plot(dif.demandal.ts, type="1", xlab="Ano", ylab="")
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acf(dif.demandal.ts, xlab="Retardo",ylab="fas", main="",lag.max=length(dif.demandal.ts)/4)

pacf(dif.demandal.ts, xlab="Retardo",ylab="fap",main="", lag.max=Ilength(dif.demandal.ts)/4)

# Presencia de componente estacional con periodo estacional s=7: necesidad de diferenciacidn
estacional

dif7.dif.demandal.ts <- diff(dif.demandal.ts, lag=7)

H## Grafico secuencial, fas y fap de la serie diferenciada regularmente y estacionalmente
windows()

par(mfrow=c(3,1))

plot(dif7.dif.demandal.ts, type="1", xlab="Af0", ylab="")

acf(dif7.dif.demandal.ts, xlab="Retardo",ylab="fas", main="",
lag.max=length(dif7.dif.demandal.ts)/4)

pacf(dif7.dif.demandal.ts, xlab="Retardo",ylab="fap", main="",
lag.max=length(dif7.dif.demandal.ts)/4)

#creamos matriz xreg con las variables dummy (festivos, huelgas, etc)
xreg<-matrix(0,365,7)

xreg[,1]<-D1

xreg[,2]<-D2

xreg[,3]<-D3

xreg[,4]<-D4

xreg[,5]<-D5

xreg|[,6]<-D6

xreg|[,71<-D7

xreg

#buscamos major ARIMA

best.arima.TSA(x=demandal.ts, p.max=5, g.max=5, d=1, P.max=5, Q.max=5, D=1, xreg=xreg,
criterio="BIC", dist.max.crit=10)

# pqgP Q BIC
# 111 13160.369
# 110 23160.582

#realizamos el ajuste

ajuste<-arimax(demandal.ts,xreg=xreg,order=c(1,1,1), seasonal=list(order=c(1,1,1)))
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ajuste

abs(ajusteScoef)/(1.96*sqrt(diag(ajusteSvar.coef)))

ajuste<-arimax(demandal.ts,xreg=xreg[,-3],order=c(1,1,1), seasonal=list(order=c(1,1,1)))
ajuste

abs(ajusteScoef)/(1.96*sqrt(diag(ajusteSvar.coef)))
ajuste<-arimax(demandal.ts,xreg=xreg[,-c(3,4)],order=c(1,1,1), seasonal=list(order=c(1,1,1)))
ajuste

abs(ajusteScoef)/(1.96*sqrt(diag(ajusteSvar.coef)))

ajuste<-arimax(demandal.ts,xreg=xreg|[,-c(3,4,7)],order=c(1,1,1), seasonal=list(order=c(1,1,1)))
ajuste

abs(ajusteScoef)/(1.96*sqrt(diag(ajusteSvar.coef)))

# ETAPA: ANALISIS DE RESIDUOS
HEHHHH

Hi#H#H#E Métodos graficos

## Graficos secuencial y Q-Q normal de los residuos
windows()
par(mfrow=c(2,1))

plot(ajusteSresid, type="1", xlab="Af0", ylab="")
abline(h=0)

ggnorm(ajusteSresid)

qqline(y=(1.4*ajusteSresid), col=4,lty=3,lwd=2)

qqline(ajusteSresid)

HitHtH# Contrastes de hipotesis



## Independencia:fas y fap de los residuos
windows()

par(mfrow=c(2,1))

acf(ajusteSresid, main="")

pacf(ajusteSresid, main="")

# fas y Ljung-Box
windows()

tsdiag(ajuste, gof.lag=50)

#mu_a=0

t.test(residuals(ajuste), mu=0)

# Normalidad
library(tseries)
jarque.bera.test(residuals(ajuste))

shapiro.test(residuals(ajuste))

HAHHHH R R
HHHHHPREDICCION##
HAHHHH

demanda2012.pr.t<-0
for (tin 1:366){
cat(t, " ")
index <- (D[,1]>=t)&(D[,1]<=(364+t))
serie.t<- ts(D[index,10], frequency=7)
xreg.t<- D[index,c(3,4,7,8)]
newxreg.t <- as.data.frame(t(D[(365+t),c(3,4,7,8)]))

ajuste.t<-arimax(serie.t,xreg=xreg.t,order=c(1,1,1),
seasonal=list(order=c(1,1,1)),fixed=ajusteScoef)

ajuste.t
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demanda2012.pr.t[t] <- predict( ajuste.t, n.ahead=1, newxreg=newxreg.t)Spred

}

demanda2012.pr.t

H#creamos matriz para de predicciones y valores reales para luego poder hallar las medias del % de
error

B<-matrix(0,366,4)
B[,1]<-D[D[,1]>365,2]
B[,2]<-D[D[,1]>365,10]
B[,3]<-demanda2012.pr.t
B[,4]<-abs(((B[,2])-(B[,31))/(B[,2]))*100
B

PLRM sin temperatura (modelo Unico)

datos<-as.matrix(demanda);datos

HiHEHEH
#CREAMOS las variables Dummy indicando cuales van a ser lunes, sabado y domingo.

HAHHHH T

#LUNES - domingo

x<-D[,2]

D1<-0

for(iin 1:731){
if(x[i]==1) D1[i]<-1
else {D1[i]<-0}

}
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D1

#SABADO-viernes

x<-D[,2]

D2<-0

for(i in 1:731){
if(x[i]==6) D2[i]<-1
else {D2[i]<-0}

}

D2

#DOMINGO - sabado

x<-D[,2]

D3<-0

for(iin 1:731){
if(x[i]==7) D3[i]<-1
else {D3[i]<-0}

}

D3

Hit#H

#Anado las variables Dummy que creé a mi matriz total-> datos
Hit#H

datos<-cbhind(D,D1,D2,D3)

datos

head(datos)

datos.ts <- ts(datos[,10],frequency=7);datos.ts

#representamos los datos

par(mfrow=c(1,1))

plot(datos.ts, type="o0", xlab="Semanas", ylab="Demanda Electricidad",main="Demanda de
Electricidad", col="blue")
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#Diferencio los datos para eliminar la tendencia de los mismos
dif.datos <- diff(datos, lag=1)
head(dif.datos)

dim(dif.datos)# en estos momento tengo una matriz de 730x13

HHHHHHHHG R HH

# CREAMOS LA MATRIZ DATA TOTAL
HHHHHHHHG R HH

#ponemos en la primera columna la variable respuesta "Y".
#desde la 22 columna a la 8, afiadimos las variables "X"
#en la columna 9 ponemos la t

#y yo le afiado por ultimo una columna contabilizando las filas

p=6

t<-dif.datos[1:729,10]

data<-matrix(0,729,9)

data[,1]<-dif.datos[2:730,10]

data[,2:4]<-datos[3:731, c(11,12,13)] #sin diferenciar

datal,5:7]<-dif.datos[2:730,c(3,7,8)] #festivos diarios, festivos en Catalufia y festivos en Madrid
data[,p+2]<-t

datal[,9]<-seq(1:729)

head(data)

#Buscamos el minimo valor de t es -155.498, para hacerlas positivas sumaremos a todos los valores
160

min(datal,8])

#sumamos en la columna de las "t" 160 para hacerlo positivo
x<-datal[,8]
t<-0
for(iin 1:729){
tfil<-x[i]+160
}
t

103



#y modificamos el valor de la columna "t" con los nuevos valores (todos positivos)
data[,p+2]<-t
data

HitHHH
##Hacemos el ajuste

HitH#

ajuste<-list()

for(iin 1:366){
index<-(data[,9]>=i)&(data[,9]<=(362+i))
dat<-data[index,c(1:8)]#matriz que me interesa
newt<-(data[363+i,8])

ajuste[[i]]<-plrm.est(data=dat, newt= newt)}

ajustelnpsint<-ajuste
ajustelnpsint[[i]]Sbeta

ajustelnpsint[[i]]Sm.newt

HAHHHH R

# Hacemos las predicciones

y<-0

for(iin 1:366){
index<-(data[,9]=363+i) #cogemos indices a partir de 364 a 729 (1 fila por vez)
newx<-data[index,c(2:7)] #cogemos vector de los x de 2012
beta<-ajustelnpsint[[i]]Sbeta #cogemos los beta de cada caso
mnewt<-ajustelnpsint[[i]]Sm.newt #cogemos lo m de cada caso

variacion<-newx%*%beta #hallamos la variacién de cada dia de 2012 (afectada por las variables
dummy)

y[[il]<-variacion+mnewt} #sumamos los m nuevos correspondientes

y
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demandal<-datos[365:730,10]

y

prediccion<-demandal+y;prediccion

demanda2<-datos[366:731,10]

error<-(demanda2-prediccion)/demanda2*100;error

#creamos la matriz con los valores reales y predichos para poder luego hallar el % de error

B<-matrix(0,366,4)

B[,1]<-demanda[demanda[,1]>365,2] #tipo de dia de 2012
B[,2]<-demanda[demandal,1]>365,10] # demanda de 2012
B[,3]<-prediccion

B[,4]<-abs(error)

B
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