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Abstract

For the Empresa Electrica Quito, identify the future
behavior of its energy demand variables constitutes a
fundamental action, because, from this, the company
plans its investment in electrical infrastructure. To
meet for this problem, this study aims to forecast the
demand for energy and power of the Sistema
Eléctrico Quito in the medium term. For this, a
predictive model based on the Box-Jenkins
methodology is developed. The results obtained show
that the structures proposed to model the power and
energy demand series (supply and billing) have a
better adjustment than the deterministic model
actually used by the company.

Keywords— Demand in Power and Energy, Sistema
Eléctrico Quito, Box-Jenkins Methodology.
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Resumen

Para la Empresa Eléctrica Quito identificar el
comportamiento futuro de sus variables de demanda
de energia constituye una acciéon fundamental, ya
que, a partir de esta, la empresa planifica su
inversion en infraestructura eléctrica. Para atender
a esta problematica, el presente estudio tiene como
objetivo pronosticar la demanda en energia y
potencia del Sistema Eléctrico Quito en el mediano
plazo. Para esto, se desarrolla un modelo predictivo
fundamentado en la metodologia Box-Jenkins. Los
resultados obtenidos muestran que las estructuras
propuestas para modelar las series de demanda en
potencia y energia (suministro y facturacién) tienen
un mejor ajuste que el modelo determinista utilizado
actualmente por la empresa.
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INTRODUCCION

La estructura y el tamafio de un sistema energético
estd determinado por dos componentes: la oferta y la
demanda de energia. La oferta energética se relaciona
con los procesos de generacion, es decir, la extraccion o
utilizacion de recursos para generar energia eléctrica.
Por su parte, la demanda se relaciona con los servicios
que proporciona la energia (transporte, comunicacion,
etc.). Ademas, la demanda de energia se relaciona con la
adquisicidn de bienes consumidores de energia [1].

1.

A partir de la identificacion de los elementos del
sistema energético se puede inferir el nexo de la energia
con laeconomia. Esta relacion no es reciente y ha atraido
la atencién de los economistas originando una rama de
estudio exclusiva para su andlisis, la Economia de la
Energia. Entre los aspectos mas analizados en la
economia energética esta el papel de la energia en el
crecimiento econémico. En [2] se sefiala que, desde la
Revolucion Industrial, el uso intensivo de energia se ha
convertido en un elemento inherente del crecimiento
econémico, creando una relacién directa con la
acumulacién de capital y los cambios estructurales de la
oferta tecnoldgica. Esta relacion ha permitido que la
funcion de produccion de las economias se vea
influenciada por la disponibilidad de recursos
energéticos. Con respecto a los cambios estructurales de
la oferta tecnoldgica, en [3] se argumenta que el
crecimiento econdmico puede darse de manera intensiva
a través del mejoramiento de la productividad marginal
de recursos fisicos, laborales o naturales con base en
constantes innovaciones tecnoldgicas. Las innovaciones
tecnologicas desde el punto de vista fabril permiten
describir el escenario en el cual los recursos energéticos
coadyuvan en el desarrollo tecnolégico; y este a su vez
interviene en el aumento del nivel de produccion con la
incorporacion de nuevas maquinas en el proceso
productivo. Cuando este Gltimo aumenta, la demanda en
energia también lo hace en formas de mayor consumo de
bienes y servicios que utilizan alguna fuente de energia.
Todos estos elementos, interactlan entre si en todas las
fases del proceso econémico, permitiendo identificar la
estrecha relacién entre la tecnologia, el crecimiento de la
actividad econémica y la disponibilidad de recursos
energéticos. Estos elementos conjuntamente constituyen
la denominada “matriz energética” y caracterizan el
nivel de oferta y demanda de las economias [4].

El Ecuador, en los ultimos afios ha impulsado el
cambio de su matriz energética, cuya estructura se
compone principalmente de la dotacion y utilizacion de
fuentes de energia primaria. En este proceso de
transformaciones tanto la actividad econémica como la
transicién energética se adscriben a un escenario de
incertidumbre con relacion al comportamiento futuro de
la demanda de energia. Especificamente, en el Plan
Maestro de Electrificacion (2013) se menciona que la
proyeccion de demanda futura de energia constituye una
accion primaria, basica y esencial de las empresas que
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conforman el sistema eléctrico nacional” (p.21). De esta
forma, el contar con una metodologia de prondésticos
adecuada constituye una tarea prioritaria para la
Empresa Eléctrica Quito (EEQ), pues debe responder de
forma efectiva y eficiente al proceso de transformacion
energética propuesto por el gobierno ecuatoriano.

En la actualidad, la EEQ realiza sus prondsticos de
demanda en energia y potencia utilizando herramientas
deterministas. Sin embargo, esta metodologia se ve
limitada en la posibilidad de incorporar caracteristicas
propias de las series de demanda en energia, como son:
tendencia, cambio estructural o estacionalidad.
Adicionalmente, en Chavez et. al. (1998) mencionan
que los modelos de ecuacién determinista presentan un
error porcentual medio de 3,1% en comparacion con los
prondsticos de los modelos ARIMA que tienen el 1,6%
de error porcentual medio.

Los analisis relacionados con el pronéstico de la
demanda de energia toman en consideracién dos
enfoques metodoldgicos principalmente. En primer
lugar, aparecen aquellas metodologias multivariadas, es
decir de aquellas que intentan explicar la relacion de la
demanda de energia con variables del sector real de la
economia, como el PIB. Entre estas metodologias se
puede mencionar al modelo de correccidn de errores y al
modelo de vectores autorregresivos. Por otro lado, el
segundo enfoque se concentra en metodologias
univariadas, mismas que pronostican el valor futuro de
la demanda de energia en funcion de sus valores
pasados. Entre estas metodologias se puede mencionar:
el suavizamiento exponencial y los modelos
autorregresivos integrados de media mévil (metodologia
de Box-Jenkins).

En este contexto, el presente articulo tiene como
objetivo pronosticar la demanda en potencia, suministro
y facturacion de energia eléctrica utilizando la
metodologia Box-Jenkins, a fin de caracterizar de
manera integral el comportamiento histérico de las
series de demanda en energia y potencia de la EEQ.

A pesar de que la literatura ha centrado su atencién
en la utilizacion de metodologias multivariadas, este
estudio se ve limitado en la posibilidad de considerar
este tipo de metodologias dado que las mediciones de las
variables del sector real de la economia ecuatoriana no
estan disponibles para el nivel geogréafico y temporal
sobre el cual se distribuyen las variables de demanda de
potencia y energia del Sistema Eléctrico Quito SEQ.

2. DATOSY METODOLOGIA
2.1. Datos

Los datos utilizados en este andlisis fueron
proporcionados por la EEQ, los mismos se desprenden
de los registros de las entregas de potencia y energia en
los puntos de conexiéon con el Sistema Nacional
Interconectado (SNT), mas la generacién propia y los
autogeneradores que abastecen la demanda de energia y
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potencia del sistema [5]. En funcion de los objetivos
planteados se consideran tres tipos de variables con
relacion a la demanda del SEQ, estas son: potencia,
suministro y facturacion por grupo de consumo.

La potencia se define como la cantidad de energia
entregada o absorbida por un elemento en un instante de
tiempo [6]. Esta variable cuenta con registros mensuales
comprendidos en el periodo de enero de 1983 a
diciembre de 2016. Esta variable es tomada en el instante
en que se registra el mayor nivel de demanda en potencia
del SEQ. Con relacidén a la demanda en energia, se han
considerado dos tipos de variables: suministro vy
facturacion de energia eléctrica. En el primer caso, el
suministro es la cantidad de energia eléctrica entregada
al usuario final. Esta variable cuenta con registros
mensuales que van desde enero de 1983 hasta diciembre
de 2016. Por otro lado, la facturacion es la cantidad de
energia eléctrica que es consumida por los usuarios
finales. Para esta variable se dispone de registros anuales
que comprenden el periodo de 1966 a 2016 y los datos
se encuentran agrupados por sectores de consumo, estos
son: residencial, comercial, industrial y otros.

2.2.  Metodologia

En [7] se menciona que la mayor parte de variables
econdmicas exhiben tendencias, cambios estructurales o
variaciones estacionales. Con el objetivo de modelar
estos comportamientos, Box y Jenkins (1976)
desarrollaron los modelos autorregresivos integrados de
medias moviles (ARIMA) para encontrar a través de una
metodologia secuencial e iterativa el mejor ajuste para
los datos de series de tiempo no estacionarias. En el caso
de series con raices unitarias estacionales la metodologia
se extiende a SARIMA (p, d, q) (P, D, Q)s. Las
especificaciones de los modelos ARIMA y SARIMA en
funcion del operador de rezagos son, respectivamente:;

¢p(B)(1 — B)YY, = 0,(B)e, @
¢p(B)Pp(BY1 —B)*(1—B)’Y, = (2
60q(B)0q (B*)e:

Donde: ¢,(B) y 6,(B) son los polinomios de
retardos asociados a la parte autorregresiva y de media
movil, respectivamente. (1 — B)?Y, representa la d-
ésima diferencia de Y;. Los subindices p y g denotan el
namero de términos autorregresivos y de media movil
especificados en el modelo ARIMA (p, d, g). los
polinomios ®,(B) y ©,(B) son los polinomios de
retardos asociados a la parte estacional autorregresiva y
de media movil, respectivamente. Los subindices Py Q
denotan el nimero de términos autorregresivos y de
media mavil de la parte estacional. Ademas, (1 — B)?
representa la diferencia de la parte estacional. D y d
representan el orden de las diferencias estacional y
regular, respectivamente. El subindice s representa el
namero de intervalos o periodos regulares temporales de
los datos en un afio.
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A continuacion se describe cinco fases secuenciales
en la metodologia, estas son [8]:

Diferenciar la serie en la parte regular y estacional
hasta alcanzar la estacionariedad. En [9] se sugiere que
para determinar el grado de homogeneidad de d, es
necesario observar la distribuciéon de la funcién de
autocorrelacion de la serie. En un proceso SARIMA, es
necesario, ademas, determinar el grado de
homogeneidad D. Los autores sugieren contrastar la
evidencia grafica de los correlogramas, las pruebas
estadisticas de Dickey-Fuller y Canova-Hansen para
raices unitarias regulares y  estacionales,
respectivamente.

Identificar uno o mas modelo tentativos. En [10]
menciona que las principales herramientas para esta
etapa son: la funcion de autocorrelacion simple (FAS), y
la funcién de autocorrelacion parcial (FAP). En
consecuencia, es posible determinar el orden p, qy P, Q
asociados a la parte regular y estacional,
respectivamente. En un proceso ARIMA (p, d, q),
mientras que en [11] recomienda identificar el
comportamiento y los valores significativos tanto en la
FAS como en la FAP; asi por ejemplo, si la serie se
ajusta a un proceso autorregresivo AR(p), la FAS
presentara un decrecimiento exponencial a cero,
mientras que la FAP tendra picos significativos en todos
los rezagos p. Los valores de la FAP en k > p caen a
cero abruptamente. Por el contrario, cuando la serie se
ajusta a un proceso de media mévil MA (q) la FAS
presentara picos significativos en todos los rezagos k <
q mientras que la FAP presentara palos que decrecen
exponencialmente a cero. Por Gltimo, si la serie se ajuste
a un proceso ARMA (p, q) tanto la FAS como la FAP
presentaran un decrecimiento exponencial con picos que
caen abruptamente aceroen k > q paralaFASy k > p
para la FAP. Cuando se evidencia que la serie presenta
caracteristicas estacionales, los datos se pueden ajustar a
un proceso SARIMA (p, d, q) (P, D, Q)s. En
consecuencia, es necesario distinguir, ademas, los
elementos de la parte estacional. La interaccidon entre la
parte estacional y la parte regular se distingue en los
rezagos s, 2s, 3s, etc. En este sentido, en [12] se
menciona que si la parte regular sigue un proceso de
media movil los retardos s -1y s+ 1,25s-1y2s+1,
etc., seran significativos. Por otro lado, si la parte regular
se ajusta a un proceso autorregresivo los rezagos
distribuidos a cada lado de los rezagos estacionales
presentaran un decrecimiento exponencial. Si los datos
se ajustan a un proceso estacional autorregresivo
SAR(P), los rezagos s, 2s, 3s, etc., de la FAS decreceréan
exponencialmente, mientras que en la FAP se observara
un corte abrupto en el rezago k=P, con P =
s, 2s,3s, ... Deigual manera, si los datos se ajustan a un
proceso estacional de media movil SMA(Q), la FAP
decrecera exponencialmente, mientras que la FAS
presentara un corte abrupto en el rezago k = Q con Q=
s,2s,3s,... En conclusién, el comportamiento de la
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parte regular se puede observar en los rezagos bajos
(k < s), mientras que la parte estacional se observa en
los rezagos altos k = s,2s,3s,... Por otra parte se
sugiere combinar la identificacion de la estructura
regular y estacional para especificar un modelo tentativo
general [13].

Estimar los pardmetros del modelo tentativo. Segun
[11], el enfoque de Minimos Cuadrados (MC) puede ser
considerado si se conoce de antemano que los residuos
del modelo se distribuyen normalmente, y en este caso,
las estimaciones por MC similares a las estimaciones
obtenidas por maxima verosimilitud.

Verificar si el modelo es el adecuado. En esta fase se
realiza una diagnosis sobre la adecuacion estadistica del
modelo. Con relacion a la distribucion de los residuos, y
en [14] se sefiala que en el diagnostico del modelo se
deben realizar pruebas estadisticas con relacion a la
estacionariedad e independencia de los residuos, con el
objetivo de verificar que los residuos se distribuyen
como ruido blanco.

Usar el modelo seleccionado para el pronéstico. Por
altimo en [9], mencionan que el objetivo del prondstico
es predecir valores futuros de una serie de tiempo sujeta
al menor error posible.

2.2.1 Descripcion de las variables

En la Tabla 1 se muestran las estadisticas
descriptivas de las variables de estudio. Como
consecuencia del comportamiento creciente de las
variables, su valor minimo y maximo se encuentra en los
primeros y Gltimos meses de observacion,
respectivamente:

Tabla 1: Estadisticos descriptivos para las variables de

estudio
o FEE FEE FEE
(I:Estadlstl DF',VI SEE Residen  Comer Industr ('):tErgs
cial cial ial
Observac
{ones 408 408 51 51 51 51
Valores
Perdidos 0 0 0 0 0 0
Minimo 178, 74922  60.621, 19.377 35410,  26.997
80 ,10 13 86 98 73
ler 288, 129.38 250.875 71.273 166.062 68.931
Cuartil 87 9,50 ,07 81 ,93 97
Mediana 438, 19672 556409  184.36  364.200  169.61
56 2,65 42 8,29 ,94 6,29
promedio 240, 20425  638.660 30146  420.887  200.17
71 5,92 27 8,17 48 6,45
3er 580, 268.83 918.689  473.09  606.117  295.37
Cuartil 81 2,49 ,99 0,47 ,39 6,21
Maximo 740, 36277  1573.2  903.04 1.049.4  532.90
00 0,14 16,81 3,00 30,41 3,94
E:S‘“ac' 167, 82726 445792 28402 302231 14240
Estandar 45 91 97 2,39 ,30 5,92
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Demanda Méaxima de Potencia (DMP)

En la Fig. 1 se muestran los datos histéricos de la
serie DMP, distribuidos en el horizonte temporal que va
desde enero de 1983 a diciembre de 2016.
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Figura 1: Demanda de Potencia Maxima del SEQ (MW),
1983-2016

En la Fig. 2 se observa de manera separada la
descomposicidn de la serie DMP (MW), 1983-2016. En
primer lugar, la descomposicién estacional permite
describir de manera general el patron estacional
observado a lo largo de la serie. De esta forma, se
evidencia que el nivel de demanda méaxima de potencia
empieza a disminuir a partir del mes de enero, hasta
llegar a su pico mas bajo en el mes de agosto. Desde el
mes de septiembre la serie empieza a crecer hasta
alcanzar su pico mas alto en diciembre.
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Figura 2: Descomposicion de la serie DMP (MW), 1983-2016

Suministro de Energia Eléctrica (SEE)

En la Fig. 3 se muestra el comportamiento historico
de la cantidad mensual de energia eléctrica entregada al
SEQ, periodo, enero de 1983 a diciembre de 2016.
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Figura 3: Suministro de Energia Eléctrica al SEQ (MWh)

El patron estacional observado en la serie SEE es
mas notorio que el observado en la serie de demanda
maxima de potencia. Esta caracteristica se observa en el
diagrama de estacionalidad de la serie presentado en la
Fig. 4. Se evidencia que en el mes de febrero el
suministro de energia eléctrica cae con relacién a los
meses de enero y marzo. Este hecho podria esta
relacionado con el menor nimero de dias que presenta
este mes. Posteriormente, la serie se mantiene
relativamente estable hasta el mes de septiembre. En el
mes de octubre se vuelve a evidenciar un crecimiento en
el suministro de energia eléctrica y, a partir de este mes,
la tendencia anual de crecimiento se vuelve a estabilizar.
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Figura 4: Descomposicion de la serie SEE (MWh), 1983-2016

2005

Facturacion de Energia Eléctrica (FEE)

La Fig. 5 presenta los datos histéricos de la cantidad
de energia eléctrica consumida por los usuarios finales
por sector de consumo: residencial, comercial, industrial
y otros. Los datos para estas variables tienen una
periodicidad anual, las mismas que comprenden el
periodo de 1966 a 2016.

2017-ene.
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Figura 5: FEE por grupo de consumo (MWh), 1966-2016

Con relacidn a la serie FEE Residencial, se evidencia
un crecimiento constante, a excepcion del periodo 1999-
2000; comportamiento asociado al shock aleatorio
derivado de la crisis econdémica de los afios en mencion.
Para la serie FEE Comercial, se observa una tendencia
creciente, sin la presencia de intervalos de amplitud
regular. Asi mismo, la serie FEE Industrial presenta un
comportamiento creciente parecido a las series antes
descritas. La particularidad mas relevante de la serie se
observa en los Gltimos afios, en donde se evidencia un
decrecimiento en la facturacion de energia eléctrica,
comportamiento que estaria asociado a la salida de
clientes regulados. Por dltimo, la serie FEE Otros,
exhibe una tendencia de crecimiento constante, la misma
que intensifica a partir del afio 2010.

RESULTADOS Y DISCUSION

Demanda Maxima de Potencia

3.
3.1

Los p-valores de las pruebas estadisticas de Dickey-
Fuller, Phillips-Perron y Canova-Hansen, realizadas
para contrastar la presencia de raices unitarias en la parte
regular y estacional, no permite rechazar la hipotesis
nula de no presencia de raices unitarias, por lo tanto, se
puede concluir que la serie DMP es un proceso
estocéstico no estacionario con raices unitarias regulares
y estacionales. De este modo, para modelar la serie se
debe recurrir a un modelo SARIMA (p, d, q) (P, D, Q)12.
Una vez diferenciada la serie se especifica el modelo
SARIMA a través de la identificacion de los procesos
AR(p), MA(Q), SAR(P) 0 SMA(Q). En la Tabla 2 se
presentan los modelos SARIMA propuestos para
modelar la serie DMP.

Tabla 2: Identificacion de las estructuras SARIMA (p, d, q)
(P, D, Q)4, para la serie DMP

Etigueta del Modelo Especificacion SARIMA

Modelo 1 SARIMA(2,1,0)(0, 1,1),,
Modelo 2 SARIMA(0,1,3)(0,1,1),,
Modelo 3 SARIMA(2,1,3)(0,1,1),,
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Continuando con las fases de la metodologia Box-
Jenkins, en la Tabla 3 se presentan las estimaciones de
los modelos especificados. Con base al anlisis de los
criterios de informacion de Akaike (AIC) y Bayesiano
(BIC), asi como las medidas de error y la significancia
de los coeficientes, los métodos de seleccion
paramétricos AIC y BIC, y las medidas: error porcentual
absoluto medio (MAPE), error medio absoluto (MAE) y
error medio (ME), se selecciona el modelo SARIMA (0,
1, 3) (0, 1, 1)12 para modelar el comportamiento de la
serie DMP.

Tabla 3: Estimacion de los modelos SARIMA para la serie

DMP
Parametros Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3
Constante -0,0033 -0,0026 -0,0020
(0,0385) {0,0355) (0,0348)
ARMA
ar(1) -0,4433%+*% -1,4029%+*
(0.0272) (0,0210)
ar(2) -0,3140%** -0,0816%+*
{0,0441) (0,0203)
ma(1) -0,4285%%% -0,9487 %%
{(0,0292) (0,0360)
ma(2) -0,1631 %%+ -0,2764%%*
(0,0428) (0,0464)
ma(3) 0,1307+* -0,4691 *+*
{0,0519) (0,0280)
SARMA
sma(1) -0,8728%** -0,8789%%* -0,8719%+*
{0,0270) {0,0269) (0,0297)
Obscrvaciones 395 305 395
AIC 2.748,75 2.752,92 2.757,74
BIC 2.768,64 2.776,79 2.779,57
MAPE 1,1773 1,1769 1,1799
MAE 5,0471 5,0368 5,9709
ME 0,0323 0,0207 0,0366

* p<0,06 ** p<0,01 *** p<0,001
Errores estdndar cntre paréntesis

El siguiente paso en la metodologia Box-Jenkins
consiste en analizar si la distribucion de los residuos es
de ruido blanco; para el modelo 2 esta condicion es
confirmada tanto por el correlograma, pues los valores
se encuentran acotados en los limites de significancia, y
por los resultados de la prueba de Dickey-Fuller. En la
Fig. 6 se muestra el ajuste del modelo SARIMA (0, 1, 3)
(0, 1, 1)12, a los datos histéricos de la serie. En primera
instancia, se observa que no existen mayores desfases
entre los datos ajustados y los observados. En
consecuencia, se evidencia que el modelo especificado
caracteriza de manera adecuada el comportamiento
histdrico de la serie DMP.

0137550

17

3.2

-] "ﬁAA
= ,/.M M
DMP MW
ke
g | | Prediccion OMP .""?1?”
© }M“
/"
o M ey
. - MY
g oy o
o ,.)" "“v\/‘" {
g o
[=} A 1"‘)‘".
] AN
il
@ P
&1 -
T T T T T T T
1985 1990 1995 2000 2005 2010 2015

Figura 6: Ajuste del Modelo SARIMA (0, 1, 3) (0, 1, 1)1,

En la Tabla 4 se muestra el prondstico de la demanda
méaxima de potencia para los afios 2018 y 2019, para tres
escenarios.

Tabla 4: Prondstico de la serie DMP para los afios 2018 y 2019

Meses Prondstico  Bseenario Pesimista  BEscenario Oplimista  Brror Estandar

Enero-2018 720,56 688,82 752,31 16,196
Febrero-2018 722,79 689,78 765,80 16,842
Marzo-2018 723,01 688,85 757,16 17,425
Abril-2018 724,60 689,28 759,92 18,020
Mayo-2018 729,19 692,74 765,64 18,596
Junio-2018 726,74 689,19 764,28 19,154
Julio-2018 715,51 676,91 754,12 19,697
Agosto-2018 715,01 675,37 54,65 20,225
Septicmbre-2018 728,96 688,31 769,61 20,739
Octubre-2018 736,99 695,36 778,63 21,241
Noviembre-2018 742,79 700,19 785,38 21,732
Diciembre-2018 740,59 697,06 784,12 22,212
Enero-2019 734,18 689,32 779,03 22,885
Febrero-2019 736,41 690,44 782,37 23,450
Marzo-2019 736,62 689,64 783,60 23,970
Abril-2019 738,21 690,19 786,24 24,504
Mayo-2019 742,80 693,75 791,86 25,027
Junio-2019 740,35 690,29 790,40 25,538
Julio-2019 729,12 678,09 780,16 26,040
Agosto-2019 728,63 676,62 80,63 26,532
Septiembre-2019 742,57 689,62 795,52 27,015
Octubre-2019 750,61 696,73 804,49 27,490
Noviembre-2019 756,40 701,60 811,19 27,957
Diciembre-2019 754,20 698,51 809,90 28,416

Suministro de Energia Eléctrica

A partir de los resultados de las pruebas Dickey-
Fuller y Canova-Hansen se verifica que la serie SEE es
un proceso estocastico no estacionario. De igual manera
como se procedi6 para la serie DMP, se obtuvieron los
modelos SARIMA que se presentan en la Tabla 5.

Tabla 5: Identificacion de las estructuras SARIMA (p, d, q)
(P, D, Q), para la serie SEE
Especificacion SARIMA
SARIMA(2,1,0)(2,1,0),,
SARIMA(2,1,0)(0,1,2),,
SARIMA(2,1,0)(2,1,2),,
SARIMA(0,1,1)(2,1,0),,

Etiqueta del Modelo
Modelo 1
Modelo 2
Modelo 3
Modelo 4

( )

(2,1,0)

(0,1,1)
Modelo 5 SARIMA(0,1,1)(0,1,2),4
Modelo 6 SARIMA(0,1,1)(2,1,2)
Modelo 7 SARIMA(2,1,1)(2,1,0),
Modelo 8 SARIMA(2,1,1)(0,1, 2),,
Modelo 9 SARIMA(2,1,1)(2,1,2) 1,

En la Tabla 6 se muestran las estimaciones de los
modelos especificados en la fase de identificacion. Del
andlisis de los resultados obtenidos y mostrados en la
misma tabla, el modelo SARIMA (2, 1, 0) (0, 1, 2)1, se
escoge para modelar el comportamiento del suministro
de energia eléctrica al SEQ.
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En laFig. 7 se muestra el ajuste del modelo SARIMA
(2,1,0) (0, 1, 2)12 a los datos histéricos de la serie SEE.
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En la Tabla 7 se muestra el analisis comparativo de
las medidas de error entre el modelo propuesto y el
modelo utilizado en la actualidad por la EEQ. Se observa
que las tres medidas de error son mas bajas para el
modelo SARIMA (2, 1, 0) (0, 1, 2)12, mostrando que este
modelo se ajusta de mejor manera en comparacion con
el modelo determinista de la EEQ.

Tabla 7: Contraste de las medidas de error de prondstico
para los datos del 2017 del suministro energia eléctrica

Prondstico MAPE MAE MSE
SARIMA(Z, 1,0)(0, 1,2}, L,I2 3.084 31.244.300
Determinista (IR1EQ) 197 6.937 58.405.811

En la Tabla 8 se muestra el prondstico de la serie SEE
para los afios 2018 y 2019.

Etiqueta del Modelo  Especificacion ARIMA

Modclo 1 ARIMA(L, 2,0)
Maodelo 2 ARIMA(D, 2, 1)
Modelo 3 ARIMA(1L, 2, 1)
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Tabla 12: Identificacion de las estructuras ARIMA (p, d,
q) para la serie FEE Otros dos veces diferenciada

Espocificacion ARIMA
ARIMA (3, 2,0)
ARIMA(0, 2, 1))
ARIMA(2,2,1)

Etiqueta del Modelo
Modelo 1

Modelo 2
Modelo 3

En la Tabla 13, se muestran los modelos ARIMA
para la series de facturacion de energia eléctrica.

Tabla 13: Estimacion de los modelos ARIMA para la series
de facturacion de energia eléctrica.
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En la Tabla 14, se muestra el prondéstico de las series
de facturacion de energia eléctrica para el periodo 2017-
2022.

Errores esténdar entre paréntesis
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Tabla 14: Pronéstico de la serie FEE por grupos de consumo

para el periodo 2017-2022 (MWh)

Grupo Afio Prondstico  Escenario Pesimista Iscenario Oplimista  Error Estdndar
2017 1.620.795 1.565.644 1.675.946 28.138
2018 1.659.481 1.548.363 1.770.599 56.693
Residencial 2019 1.693.805 1.524.834 86.256
. 2020 1.726.259 1.499.848 115.616
2021 1.757.638 1.475.724 143.834
2022 1.788.545 1.453.539 170,921
2017 900.501 863.416 ! 18.921
2018 907.632 80H7.658 967.6G0G 26497
N . 2019 904.625 835.862 973.398 36.088
Comerelal o 911346 817.462 1.005.231 47.900
2021 924.815 803.681 1.045.949 61.803
2022 922.250 T75.407 1.069.003 74.920
2017 830.415 THA.GTT 906.163 38.642
2018 616.882 909.118 T4.550
Industrial 2019 460.400 929.476 119.662
2020 200,474 959,780 170,741
2021 553.955 107.772 1.000.138 227.645
2022 481.281 - 86.474 1.049.042 289.673
2017 BET.207 618.671 615.944 24.810
2018 597.664 514.530 680.797 42415
Otros 2019 625465 510,465 740,465 58.673
2020 648.145 500.623 T95.668 75267
2021 678.113 488.139 868.087 96.926
2022 708.478 472.313 944.644 120.493
3.4. Discusion metodoldgica

Dada la importancia de la energia eléctrica en el
crecimiento econémico y en el desarrollo social de un
pais, ha existido un gran interés por desarrollar técnicas
que permitan mejorar el prondstico de variables de
demanda de energia. Asi, la literatura distingue métodos
econométricos, técnicas de inteligencia artificial y
mineria de datos, entre otros, [15], [16].

En el presente articulo, el prondstico de las variables
de demanda en energia y potencia de la EEQ fue
realizado utilizando métodos econométricos. El objetivo
de la econometria va mas alla de la simple aplicacion de
estadisticas a los datos y, entre otras ventajas, se
distingue porque permite confrontar situaciones
particulares que se presentan en los datos y
caracterizarlos de forma de obtener patrones predecibles
que inclusive incorporan tendencias, estacionalidad y
ciclos [17]. Estos métodos permiten la modelizacion a
través de la identificacién de relaciones entre una
variable, denominada de interés, y otras variables,
denominadas de control (ibid). Como fue mencionado en
la seccion introductoria, la decision de modelizar a las
variables analizadas en este articulo utilizando una
metodologia univariada radica en la no disponibilidad de
variables que podrian actuar como variables de control
(crecimiento poblacional, riqueza, ingreso, tecnologia,
etc.), especificos para el area de concesion de la EEQ.
Finalmente, es importante mencionar que la
modelizacion econométrica fue implementada en R, lo
que permitira a la EEQ la obtencion permanente de
prondsticos actualizados.

4. CONCLUSIONESY RECOMENDACIONES

Conocer cual sera el comportamiento futuro de sus
variables de demanda le permitird a la EEQ asignar de
manera Optima sus recursos monetarios a fin de
potencializar sus procesos de cadena de valor. Frente a
esto, el presente articulo tiene por objetivo pronosticar
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en el mediano plazo, a través de la aplicacion de la
metodologia Box-Jenkins, la demanda maxima en
potencia, asi como, la demanda de energia de suministro
y facturacion por grupo de consumo del Sistema
Eléctrico Quito.

A partir del prondstico de la demanda en potencia se
concluye que la serie mantendra el crecimiento
desacelerado observado en los Gltimos dos afios. De este
modo, se espera que en el mediano plazo la demanda en
potencia tenga un crecimiento del 0,46% respecto del
afio 2017. Por el contrario, para la demanda de energia
de suministro se prevé una recuperacion en el ritmo de
crecimiento, es asi que a diciembre del afio 2019 se
espera que la variable se incremente en 3,77% respecto
del 2017. Por otro lado, las variables de demanda de
energia de facturacién, mantendran sus caracteristicas
estocésticas observadas en los Gltimos dos afios. En el
caso particular del grupo Industrial, se espera una
disminucién transitoria de 42,04% respecto del afio
2017. Esta caracteristica obedece principalmente al
shock provocado por la salida de clientes regulados.
Trabajos futuros podrian considerar la modelizacion
utilizando técnicas de inteligencia artificial o mineria de
datos.
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