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Resumen— El trabajo fue determinar un modelo de serie de tiempo basado en el método de Box-Jenkins, que se ajuste
apropiadamente a la serie original en el prondstico del consumo de energia eléctrica de la region de Puno — Peru, para los préximos
tres afios (2021-2023), esto permitiria a la empresa Electro Puno contar con el modelo que respalde la toma de decisiones , que se
ajusten a sus objetivos corporativos en un horizonte de tiempo a mediano plazo, garantizando la distribucién y la comercializacion de
energia eléctrica. El estudio fue cuantitativo con disefio no experimental, de corte longitudinal de tendencia (trend), la poblacién fue,
84 reportes de consumo mensual de energia eléctrica representados en (MWh/mes), considerando un periodo comercial de 7 afios, se
aplico las tres fases de la metodologia Box-Jenkins como: identificacion, estimacion y validacion del modelo, llegando a determinar un
modelo multiplicativo estacional ARIMA (0,1,3)x(2,0,0)_12 que se ajusté perfectamente a la serie en estudio, siendo de “alta precisién”
con un valor MAPE del 2.79% , finalmente en la dltima fase de la metodologia se realizé los prondsticos mensuales de consumo de
energia eléctrica, con una desviacion en promedio por cada prondéstico de un valor MAE =625.80 MWh.
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Abstract— The work was to determine a time series model based on the Box-Jenkins method, which is appropriately adjusted to the original
series in the forecast of electricity consumption in the region of Puno Peru, for the next three years (2021-2023), this would allow the company
Electro Puno to have the model to support decision making, which conform to its corporate objectives in a medium-term time horizon, ensuring
the distribution and marketing of electricity. The study was quantitative with non-experimental design, trend longitudinal cut, the population was
84 reports of monthly electricity consumption represented in (MWh/month), considering a commercial period of 7 years, the three phases of
the Box-Jenkins methodology were applied as: identification, estimation and validation of the model, arriving to determine a multiplicative
seasonal ARIMA (0,1,3)x(2,0,0,0)_12 model that adjusted perfectly to the series under study, being of "high precision" with a MAPE value of
2. 79% , finally in the last phase of the methodology, monthly forecasts of electricity consumption were made, with an average deviation for
each forecast of a MAE value =625.80 MWh.
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y el medio ambiente. Las crisis energéticas afectan a la mayo-
1 INTRODUCCION ria de los paises, pero los paises en vias desarrollo enfrentan
las mayores cargas, especialmente los paises importadores de
energia [2] . Desde su aparicién de la energia eléctrica en la
humanidad, su demanda se encuentra en constante creci-
miento el crecimiento de la vivienda y la poblacién puede au-
mentar la demanda de electricidad, ya que mas viviendas y
edificios requieren electricidad para iluminacién, calefaccién
y refrigeracion [3].

La energia eléctrica es un elemento fundamental en el
desarrollo de una sociedad, segtn el Banco Mundial [1]. La
energia es esencial para hacer posibles las inversiones, las in-
novaciones y las nuevas industrias, que son los motores del
empleo, incluido el crecimiento, y la prosperidad compartida
de economias enteras [1]. Sin embargo, casi 675 millones de
personas todavia viven sin electricidad en todo el mundo, y
alrededor de 2.3 millones de personas cocinan o calientan sus

hogares con combustibles contaminantes que dafian su salud ~ ES fundamental tener informacién acerca del comporta-
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miento futuro del consumo de energia eléctrica, resulta impe-
rativo desarrollar un modelo matematico adecuado y confia-
ble, que nos proporcione resultados certeros sobre el con-
sumo de energia en los préximos tres afios. Este modelo nos
permitird contar con estimaciones confiables y realistas, lo
cual resulta esencial para poder planificar y tomar decisiones
frente a una necesidad a futuro. En ese marco, la pregunta es
¢Cuél es el modelo determinado con la metodologia Box - Jen-
kins para el pronéstico de consumo de energia eléctrica para
los afios 2021 - 2023 en la regién de Puno?, como hipotesis
principal se ha planteado que el modelo ARIMA proporciona
un mejor ajuste para validar y pronosticar el consumo de
energia eléctrica de la regién de Puno, y como objetivo gene-
ral es determinar un modelo de series de tiempo que pronos-
tique el consumo de energfa eléctrica a mediano plazo para la
region de Puno, empleando modelos estocasticos univariados
ARIMA conjuntamente con la metodologia de Box - Jenkins.

Los reportes realizados por ELECTRO S.A.A en el afio 2021
seflalan que en la regién de Puno desde enero del 2014 a di-
ciembre 2020 el namero de clientes se ha incrementado en
66,176 usuarios durante 7 afios, teniendo a diciembre de 2020
un total de 403,141 usuarios; anualmente el incremento de
clientes en promedio es de 11,029 representado por una tasa
promedio de crecimiento del 3% anual, el reporte también re-
vela que el consumo promedio anual de un cliente residencial
en el afio 2014 era de 46.14 Kwh, en cambio para el afio 2020
el consumo promedio anual se elevé a 95.76 Kwh, reflejando
un incremente del 52% durante 7 anos, asi mismo el sector
industrial como la minerfa ha registrado incrementos du-
rante los 7 afios obteniendo en el afio 2020 un incremento del
82.82 MW con respecto a los afios anteriores hasta el afio 2014.

En la regién de Puno, el incremento en la demanda de ener-
gia eléctrica en la zona urbana y rural se fundamenta en el
crecimiento de la poblacién y el crecimiento poblacional, que
hacen que la utilizacién de energia sea constante en los hoga-
res, en el caso del sector industrial la demanda de bienes y
servicios, la creaciéon de nuevas empresas en el sector implica
mayor consumo de energia, por ende el servicio de suminis-
tro de energia eléctrica debe ser continua y de calidad [4] .

Asi también se encontraron diversos trabajos anteriores
como: En Bagua Vazques y Gamonal [5] realizaron el pro-
nostico de consumo mensual de energia eléctrica, de la pro-
vincia de Bagua Grande, la investigacién cuenta con informa-
cién histérica de consumos de energia eléctrica de la Empresa
Municipal de Servicios de Utcubamba SAC. de los periodos
2009 a 2015, Informacién que fue sometida a técnicas y prue-
bas estadisticas para identificar el modelo ARIMA, se con-
cluye que el mejor modelo para el prondstico de consumo de
energia eléctrica es el modelo ARIMA(4,2,0), con un coefi-
ciente de determinacién de R*2=0,996. En Cusco Marcelo Ba-
rreto y Villareal Escate [6] logran determinan el modelo
multiplicativo estacional ARIMA(0,1,1)x(1,0,2)_12 predice
eficientemente la demanda mensual de energia eléctrica resi-
dencial de la regién de Cusco, el modelo es respaldado por la
métrica de avaluacion MAPE con un valor porcentual del
2.296%, ademés sefala que la aplicacién de la metodologia de
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Box- Jenkins se ajusta perfectamente a las series energia eléc-
trica histéricas. En Puno, distrito de Ayaviri [4] realiz6 el mo-
delo de pronéstico para el consumo de energia eléctrica para
el distrito de Ayaviri, el objetivo fue determinar un modelo
univariante que describa y pronostique el consumo de ener-
gia eléctrica, indicando que el modelo permite describir y
predecir el comportamiento de consumo de energia eléctrica,
es el modelo multiplicativo estacional
ARIMA(3,1,1)x(1,0,1)_12.

Para entender ampliaremos algunas definiciones:

La palabra “pronéstico” proviene del griego “prognostikon”
que significa “enunciado de lo que es probable que ocurra en
el futuro”. En el campo de la estadistica los prondsticos son
una estimacion cualitativa o cuantitativa de una o varias va-
riables que conforman un evento futuro, tomando como base
informacién actual o del pasado [7].

La Metodologia Box Y Jenkins es un modelo de series de
tiempo, cuya funcién representa formalmente los procesos
aleatorios (procesos estocasticos) generadas por las series
reales, las misma que se pueden realizar por medio de mode-
los lineales de series de tiempo, que buscan describir los po-
sibles modelos tedricos los cuales permitan explicar y detec-
tar el comportamiento de la serie y de su proceso generador,
tomando en cuenta la dependencia que existe entre los datos
[8]. La principal caracteristica es examinar el modelo mas
adecuado analizando errores recientes de prondstico para se-
leccionar el ajuste apropiado, cumpliendo la condicién de es-
tacionariedad. Los procesos aleatorios estacionarios lineales
se clasifican en tres tipos: modelos Autorregresivos(AR), mo-
delos de Medias Méviles (MA) y modelos Mixtos ARMA, en
los modelos con procesos no estacionarios se encuentran los
modelos ARIMA y los modelos estacionales ARIMA [9].

En la década de los 70" en el afio de 1973 George Edward Pel-
ham Box y Gwilym Mirion Jenkins publican el libro “ Anali-
sis de Series Temporales Prondstico y Control”, afios des-
pués se conoceria como “metodologia de Box-Jenkins” o téc-
nicamente conocida como “metodologia ARIMA”, donde
combinan los enfoques de modelos Autorregresivos y el mo-
delo de Medias Méviles (estudiados inicialmente por Yule),
desarrollando un proceso iterativo que consta de cuatro fa-
ses: Identificacion del modelo, estimacién de los parametros
o coeficientes , validacién de los modelos seleccionados y
prediccién de valores, este proceso iterativo sirve como he-
rramienta para la seleccién de un modelo que mejor se ajuste
a la serie temporal obteniendo como resultado pronoésticos
con mayor grado de exactitud [10], resumimos dichas fases
en el diagrama de la Fig 1.
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Fig. 1. Diagrama de flujo de la metodologia Box—Jenkins.

2 MATERIALES Y METODOS

La investigacion se desarroll6 en la Regién de Puno al
Suroeste de la Reptiblica del Pert; situada en la meseta del
Collao a una altitud de 3,827 m s.n.m, cuenta con una exten-
sioén territorial de 71 999.00 Km2(representa el 6,0 % del terri-
torio nacional) siendo la quinta Regién mas grande de nues-
tro territorio Nacional, esta subdividida en 13 Provincias y
110 distritos, cuenta con una poblacién estimada al afio 2017
de 1,172,697 habitantes de acuerdo al Censo Nacional de Po-
blaciéon y Vivienda 2017 [11]. EL &mbito de estudio fue en la
empresa ELECTRO PUNO S.A.A quien en amparo a la Ley
de Concesiones Eléctricas D.L N° 25844 y su reglamento D.S
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009-93-EM; con fecha 7 de diciembre del afio 2000 el ministe-
rio de energia y minas mediante Resoluciéon Suprema N° 106-
2000-EM y sus modificaciones, otorga a la empresa la conce-
sién dentro de la regiéon de Puno, a cargo de la operacion de
la Central Hidroeléctrica de Chijisia localizada en la Provincia
de Sandia [12].

El estudio es cuantitativo, cuya finalidad es “ explicar, prede-
cir, verificar y controlar los fenémenos” [13], con disefio no
experimental, de corte longitudinal de tendencia (trend), este
tipo de disefio se basa en la recoleccién de los datos a través
del tiempo en puntos o periodos [14]. Para el procesamiento
y andlisis de informacién de la serie de consumo de energia
eléctrica, se uso6 el software libre R con las siguientes librerfas:
tseries, ggplot2, tidyverse, tidyr, dplyr, readxl,
readxl, astsa, flextable, nortest, Imtest siendo las dos primeras

forecast,

las utilizadas para la estimacién. La poblacién fue, 84 reportes
de consumo mensual de energia eléctrica representados en
(MWh/mes), considerando un periodo comercial de 7 afios
que comprende desde enero-2014 a diciembre-2020 [13] ver
Tabla 1. Para la obtencion de la data se aplicé la técnica de
revision documental, teniendo acceso al software SIELSE CO-
MERCIAL propiedad de ELECTRO-PUNO S.A.A, proporcio-
nado los resimenes de facturaciéon mensualmente por cada
periodo comercial.
TABLA 1

Consumo Mensual de Energia Eléctrica de la Regién Puno
2014-2020

Mes 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020
Anos
Enero 21095 22285 22848 23627 23988 23793 24580
Febrero 20942 21949 22186 24361 23144 24267 24468
Marzo 18513 21441 21772 21084 22499 21659 22807
Abril 21410 23165 23485 24222 24682 24810 21163
Mayo 21643 24112 22888 23518 23841 23968 17639
Junio 22841 23873 24323 25249 25628 25850 19225
Julio 22394 23359 23787 24985 25141 25366 20316
Agosto 22669 23130 23943 24144 24583 25400 22847
Setiembre 22351 24061 24200 24505 24982 25788 22759
Octubre 21594 23338 24154 24463 24134 24933 23911
Noviemb. 22746 23411 23592 24611 24519 24615 24465
Diciembre 22021 22770 23974 24150 23916 24138 24973

Datos mensuales del consumo de energia eléctrica en Megavatios
por hora (MWh) de la Region de Puno, periodo 2014 a 2020 tomados
de Electro Puno.

3 RESULTADOS

3.1 Identificacion
En el comportamiento de la serie consumo de energia eléc-
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trica se identificaron a cuatro componentes de la serie (ten-
dencia, ciclo, aleatoriedad y estacionalidad) utilizando méto-
dos de descomposicién; mediante un anélisis de normalidad
de datos, correlogramas y el test aumentado de Dickey - Fu-
ller, se determinara la estacionariedad de la serie, de ser el
caso se estabilizard la serie en media y varianza para la iden-
tificacion de posibles modelos. El analisis al comportamiento
de la serie en estudio, se afirma que la serie consumo de ener-
gia eléctrica presenta una tendencia creciente positiva (cum-
pliendo el requisito) Figura 11, donde se observa la distribu-
cién de los valores individuales de la serie consumo de ener-
gia eléctrica; de el consumo maximo de energia fue de Max =
25,850.55 MWh , seguido de un consumo minimo de energia
eléctrica de Min = 17,639.05 MWh ; el consumo promedio ob-
tenido de la serie es de ¥ = 23,356.93 MWh (Linea horizontal
verde) con una desviacién estdndar de o = 1,570.98 y una
mediana de j = 23,817.16 (Linea horizontal azul), de
acuerdo a los datos presentados afirmamos que los valores de
la serie sigue una distribucién asimétrica negativa hacia la iz-
quierda tal como se muestra en la Figura 2, donde los valores
se distribuyen hacia la izquierda con una tendencia variante
hacia arriba y abajo de 1,570.98 MWh con respecto a su pro-
medio, todo indica que los valores de la serie consumo los va-
lores individuales de la serie no giran en torno a su promedio
y varianza, por lo expuesto la serie es “no estacionaria”.

FRECUENCIA
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Fig. 2. Histograma de la Serie Consumo de energia eléctrica de la Regién
Puno, frente al histograma teodrico de la serie.

Por el analisis visual se determiné “No estacionaria” para va-
lidar usaremos el Test Aumentado de Dickey - Fuller, este
comprobaré a través de un contraste de hipétesis si la serie
presenta una tendencia significativa. El resultado con un ni-
vel de di significancia x=0.05 la decisién basados en al Tabla
3 fue, se dispone de evidencia suficiente para aceptar la hip6-
tesis nula. De acuerdo a los resultados se confirma que la serie
presenta estacionalidad, bajo estos resultados se debera dife-
renciar o transformar la serie a una serie estacionaria.

TABLA 2

Test Aumentado de Dickey — Fuller
Statistic P.value Parameter Method Alternative
29 0.1917 40 Augmented stationary

Dickey-Fuller Test

Signif. codes: 0 <= "***'<0.001 < **' < 0.01 < *' < 0.05

Vazquez [5] en su estudio indican que la serie consumo de
energia eléctrica de la provincia de Bagua Grande, presenta

Dennis U. Afiasco-Chata, Percy Huata-Panca, Ecler
Mamani-Vilca, Adolfo C. Jimenez-Chura, y Pablo C.
Tapia-Catacora

un comportamiento no estacionario, afirmando que los valo-
res de la serie varian en un 45.8% con respecto a su promedio,
para comprobar la estacionariedad de la serie los investiga-
dores aplican la prueba estadistica de Levene, obteniendo
como resultado un valor de significancia del 11.006 > 0.05
concluyendo que la serie es no estacionaria, hallazgo que con-
cuerda con nuestro estudio.

3.2 Segunda etapa de la fase identificacion

Diferenciacién de la serie después de haberse aplicado la pri-
mera diferencia (d = 1), en el proceso de diferenciacion la se-
rie sufre la pérdida de un valor inicial y los valores de la serie
cambian en su totalidad, esto debi6 a la aplicacién de la for-
mula de diferenciaciéon y, = x; — x; ; con el objetivo de esta-
bilizar la serie en media y varianza, para eliminar la tendencia
y estacionalidad de la serie.

260001
Leyenda
Serie consumo de energia eléctrica
247001
234001
221001

208001

195001

CONSUMO DE ENERGIA ELECTRICA EN MWh

182001

2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021

Data ELPU S.AA

2000

SERIE DIFERENCIADA
)
t
1

-2000

Leyenda
/' Serie estacionaria

2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021

ARNO DE CONSUMO

Data ELPU S.AA

Fig. 3. En la parte superior serie irregular el grafico inferior la serie tiene
un recorrido lineal mensual con valores diferenciados que van de arriba
hacia abajo entorno a su media sin mostrar signos de tendencia, clara-
mente luego de haber diferenciado la serie original esta se ha convertido
en una serie estacionaria tal como lo exige la metodologia de Box — Jen-
kins validado por Test aumentado de Dickey — Fuller donde se obtuvo P=
0.0107<0.05 con un nivel de significancia del 5% se dispone de evidencia
suficiente para rechazar la hipétesis nula. Por lo tanto, la serie transfor-
mada consumo de energia eléctrica es estacionaria; se confirma que la
serie no presenta tendencia ni estacionalidad, bajo estos resultados es
posible la identificacion del orden de los parametros del modelo multipli-
cativo ARIMA(p,d,q) x (P,D,Q)12.

Este analisis es respaldado por Quispe [4] quien refiere que,
luego de haber estudiado la serie original de consumo energia
eléctrica de la provincia de Ayaviri, se determiné que es ne-
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cesario diferenciar la serie en un periodo d = 1, para conse-
guir estabilizar la serie original en una serie estacionaria. Con
los correlogramas mostrados en la Figura 4 es posible identi-
ficar el orden de los parametros del modelo multiplicativo es-
tacional ARIMA(p,d, q) % (P,D, Q),,, realizando un contraste
con el orden de los parametros tedricos identificados por Box
- Jenkins, sin embargo existe en el software r version 4.2.1 la
libreria forecast para la identificacién de modelos ARIMA au-
tomaticamente y esta funcion se denomina “auto.arima()”,
esta funcion esta desarrollada en base a la metodologia Box —
Jenkins, siendo una herramienta fundamental para la identi-
ficaciéon de modelos ARIMA eficientemente.

FUNCION DE AUTOCORRELACION SIMPLE ACF

6 12 18 2

FUNCION DE AUTOCORRELACION PARCIAL PACF

6 12 18 24

Data ELPUS.AA

Fig. 4. Funcién de autocorrelacion simple y parcial de la primera di-
ferencia de la serie.

Se presenta la Fig. 4, donde se observa la funcién de autoco-
rrelacién simple y parcial de la serie diferenciada en 1 pe-
riodo, claramente se evidencia que la serie no presenta ten-
dencia de acuerdo a los rezagos mostrados en el correlo-
grama, tal como se ha confirmado con el test Aumentado de
Dickey Fuller. En relacién a la funciéon de autocorrelacion
simple deducimos que los rezagos 1,2 y 3 sobresalen del in-
tervalo del limite de confianza siendo estos rezagos significa-
tivos de cero, seguido de rezagos no significativos. En refe-
rencia a la funcion se autocorrelacion parcial se identifica a
los rezagos 1 y 4, ambos rezagos se encuentran fuera del in-
tervalo del limite de confianza, también seguidos de rezagos
no significativos. Por su parte Donado & Huertas realizé una
avaluacion critica a la funcién auto.arima() concluyendo que
“ a pesar de existir métodos automaticos para la identificacién
de los modelo de series de tiempo, es necesario tener conoci-
miento tedrico de las series temporales y conocimiento téc-
nico de la funcién auto.arima(), considerando estos factores
se reducira el tiempo de trabajo y se obtendra resultados con-
fiables para la generacion de prondsticos [16]” .

3.3 Tercera etapa de la fase de identificacion

Se generaron 71 modelos candidatos, véase en la jError! No
se encuentra el origen de la referencia., para el pronostico de
consumo de energia eléctrica, en la seleccion del modelo este
debe cumplir con las condiciones del Criterio de Informacion
de Akaike y el criterio de Informacién de Bayes (BIC) ambos
criterios sefialan que “mientras mas pequefio sea el valor del
AICy BIC, mejor sera el modelo para el pronostico “ teniendo
en consideracion ambos criterios el modelo éptimo es el mo-
delo 1:
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ARIMA(0,1,3) x (2,0,0),

TABLA 3
Modelos ARIMA(p,d,q)*(P,D,Q)12 identificados

Modelos ARIMA(p,d, q) AIC BIC
x (P,D,Q)12

Modelol  ARIMA(0,1,3) x (2,0,0);, 1383.29 1397.80
Modelo2  ARIMA(0,1,3) x (1,0,1);, 1384.80 1399.32
Modelo3  ARIMA(1,1,3) x (1,0,0);, 1386.29  1400.81
Modelo4  ARIMA(0,1,3) x (1,0,0);, 1387.30 1399.40
Modelo5  ARIMA(3,1,0) x (2,0,0);, 1387.56 1402.07
Modelo 71 ARIMA(0,1,0) x (0,0,1);, 1406.24 1411.078

71 modelos identificados en el software R con la funcion
auto.arima()

3.4 Estimacioén

Para la estimacion de parametros segun el modelo multipli-
cativo estacional ARIMA(0,1,3) x (2,0,0),,, para estabilizar la
serie en media y varianza se aplicé la diferencia de un periodo
en su componente regular d = 1, el parametro seleccionado
para la parte regular de orden (q) es una Media Mévil de or-
den 3 MA(3), del mismo que se deriva los coeficientes
MA(1), MA(2) y MA(3), en cuanto a la parte estacional del mo-
delo se identifica el parametro Autorregresivo AR(2), del cual
se deriva los coeficientes AR(1) y AR(2), identificados los coe-
ficientes del modelo se estima la ecuacion (1).

12 24
(1 - ®,BY — @, B*")(1 — B)y, 1)
= (1 - wB— wyB? — w3B%)e,
Donde:
y¢ = Variable independiente
®p = Coeficiente Autorregresivo estacional
B = Operador de retador
& = Error
wy = Coeficiente de Media Mévil regular
(1-B) = Diferenciaregular

En la Tabla 4, se presenta los estimadores y coeficientes del
modelo ARIMA(0,1,3) x (2,0,0),,, donde la probabilidad para
los coeficientes MA(1), MA(3), SAR(1) y SAR(2) son significa-
tivos a un nivel de confianza del 5% (p — value < 0.05); con
respecto al coeficiente MA(2) la probabilidad no es significa-
tiva, sin embargo el estimador es menor que 1 con un valor
de 0.0312 < 1 considerandose bueno, este coeficiente podria
ser considerado para ser excluido del modelo, no obstante el
modelo ha sido seleccionado utilizando la técnica de estima-
cion de maxima verosimilitud (MLE) [17], por lo tanto el coe-
ficiente si aporta al modelo para el ajuste de la serie.

(1 — @,B' — @,,B**)(1 — B)y,
= (1 - (UlB - szZ + (U3B3)£t (2)
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TABLA 4
Coeficientes del modelo ARIMA

ARIMA(0,1,3) X (2,0,0);,

Coefficients:

term  estimate  std.error  statistic p-value
mal -0.2258 0.1137 -1.9863 0.046997 *
ma2 0.0312 0.1230 0.2534 0.799962
ma3 -0.5168 0.0943 -5.4817  0.00000004212 ***
sarl 0.2631 0.1240 21222 0.033821 *
sar2 0.3696 0.1382 2.6741 0.007492 **

Signif. codes: 0 “*** 0.001 “** 0.01*"0.05°."0.1"" 1

sigma”2 = 859900: log likelihood = -685.64

AIC=1383.29 AICc=1384.39 BIC=1397.80

Logrado estimar los pardmetros del modelo y remplazando
los estimadores de los coeficientes del modelo multiplicativo
estacional ARIMA(0,1,3) X (2,0,0),, en la ecuacion jError! No s
e encuentra el origen de la referencia., la estimacion del mo-
delo, es la siguiente:

(1 -0.2631B* — 0.3696B**)(1 — B)y,
= (1+ 0.2258B — 0.0312B* + 0.5168B%)¢;, (3)

El modelo seleccionado fue validado mediante el analisis de
los correlogramas simples (ACF) y Parcial (PACF), donde los
residuos del modelo 1 a través de la significancia de los reza-
gos, asi determinar si el modelo se ajusta razonablemente a
los datos de la serie original.

La Fig. 5 muestra los correlogramas simples y parcial del mo-
delo multiplicativo estacional ARIMA(0,1,3) x (2,0,0),,
donde se observa que los rezagos en ambos correlogramas se
encuentran dentro del umbral de los limites de confianza al
95%, esto indica que los residuos del modelo seleccionado son
puramente aleatorios y que los datos no estan correlaciona-
dos una de la otra.

FUNCION DE AUTOCORRELACION SIMPLE (ACF)

0.2

0.1

w

2 0.0

-0.1

6 12 18 24
Lag
FUNCION DE AUTOCORRELACION PARCIAL (PACF)

6 12 18 24
Lag
Data ELPU S AA.

Fig. 5. Autocorrelacion Simple y Parcial de los Residuos del Modelo Se-
leccionado Funcion de autocorrelacion simple y parcial de los residuos
del modelo ARIMA(0,1,3) X (2,0,0),,

Por su parte Barahona [18] comprueba la existencia de inde-
pendencia de su modelo ARIMA(0,1,1) x (1,0,0);, por el
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mismo analisis, indicando que no existen retardos significati-
vos en los correlogramas, corroborando que los residuos del
modelo son independientes. Vazquez [19] realizan un analisis
similar a los residuos mediante las Autocorrelaciones Simples
y Parciales del modelo ARIMA(4,2,0), donde los retardos en
ambos correlogramas se encuentran dentro de los limites de
confianza, el modelo presenta aleatoriedad en su residuo
siendo estos de ruido blanco, por lo tanto seguin refieren los
investigadores el modelo es adecuado para la representacion
de la serie.

Comprobamos estadisticamente a través del planteamiento
de una hipétesis el supuesto de independencia mediante el
Test de Q de Box - Lung donde se obtuvo P = 0.531620.05 con
un nivel de significancia del 5%, se acepta la hipotesis nula.
Por lo tanto, los residuos del modelo seleccionado cumplen
con el supuesto de independencia esto quiere decir que no
existe correlacion en los residuos, superado con éxito el pro-
ceso de validacién del modelo, por tanto, el modelo es 6ptimo
para ser implementado.

En los resultados obtenidos por Quispe [4] en la fase de vali-
dacion de su modelo multiplicativo estacional
ARIMA(3,1,1) x (1,0,1),, realiza el Test de Q de Ljung-Box
para probar la independencia de los datos, obteniendo como
resultado una probabilidad superior al = 0.05, compro-
bando su hipdtesis nula que los residuos de la serie son inde-
pendientes, es decir son ruido blanco.

3.5 Pronoéstico

La evaluacién de la capacidad predictiva se observa en
la Tabla 5 se presenta las métricas para la medicion del grado
de acierto de un prondstico, entre el mas utilizado es la RMSE
(Raiz media de los errores al cuadrado) asi como también se
usé para comparar modelos seleccionando a aquel modelo
que contenga el menor valor estadistico. En este caso, el
RMSE del modelo 1 es de 893.57 siendo el valor mas bajo entre
los cuatro modelos, asegurando que el modelo tiene un mejor
ajuste a la serie original por contener el promedio minimo de
errores (diferencia entre la serie original y el modelo ajus-
tado), siendo este un valor aceptable considerando que el mo-
delo seleccionado cumple con el principio de parsimonia apo-
yado por los criterios de AIC y BIC, ajustandose adecuada-
mente a la serie original.

TABLA 5
Modelos ARIMA y sus Métricas de Precisién del Pronos-
tico

Mod ARIMA(p.dk,q) X (P.D,Q)2  AIC BIC RMSE ~ MAE  MAPE
i ARIMA(0,1,3) X (2,0,0);, 1383.29  1397.80  893.576  625.800 2.790
2 ARIMA(0,1,3) x (1,0,1);, 1384.80  1399.32  908.244  624.464 2.787
3 ARIMA(1,1,3) x (1,0,0), 1386.29 1400.81 924.697 643.741 2.864
4 ARIMA(0,1,3) x (1,0,0);, 1387.30  1399.40  943.120  656.495 2.929
5 ARIMA(3,1,0) % (2,0,0);, 1387.56  1402.07  907.978  649.547 2.880

El valor seleccionado 625.80 en la métrica de evaluacion MAE
(error absoluto medio) es el indicando. El valor MAPE obte-
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nido en modelo en términos porcentuales es del 2.79%, ubi-
cando el valor en la escala de Lewis se traduce que los pro-
nosticos seran de alta precision, tal como se muestra en la Ta-
bla 6. Barahona [18] compara la precision de su modelo
ARIMA(0,1,1) x (1,0,0) frente al modelo Holt — Winters, en-
contrado las métricas de evaluacion RMSE de 5,3434, una
MAE del 4,1358 y un MAPE de 2,4206%, estos indicadores son
inferiores a los obtenidos por el método de Holt — Winters,
asegurando mediante estas métricas de evaluacion que el mo-
delo ARIMA en cuanto a capacidad predictiva es precisa.

TABLA 6
Escala de Lewis(1982) Para el Analisis de Precision MAPE

Porcentaje MAPE Precision del prondstico

Menos de 10%  Alta precisiéon

11% a 20% Buen pronoéstico
21% a 50% Prondstico razonable
51% a mas Prondstico inexacto

Se determiné el valor MAPE obtenido por nuestro modelo en
términos porcentuales es del 2.79%, ubicando el valor en la
escala de Lewis se traduce que los pronésticos son de alta pre-
cision.

Barreto [6] demuestran que el modelo ARIMA(0,1,1) X
(1,0,2),, es mejor en comparacion con el método de suaviza-
cién exponencial Multiplicativo de Winter, afirmacion que se
apoya bajo los resultados obtenidos mediante el error abso-
luto porcentual promedio (MAPE), el modelo ARIMA pre-
senta un valor MAPE del 2.296% y el modelo Suavizado ex-
ponencial de Holt Winter presenta un valor MAPE del 2.4%,
demostrando de esta manera que el modelo ARIMA es quien
mejor se ajusta al pronéstico de demanda de energia eléctrica
en Cusco, ambas investigaciones coinciden.

Ejecucién de pronostico, se observa en la Fig. 6 se muestra
los valores proyectados de consumo de energia eléctrica
para la region Puno, para los préximos 3 afios aun nivel del
95% de confianza con el modelo multiplicativo estacional
ARIMA(0,1,3) x (2,0,0),, de la ecuacion (3) es:

28600

Leyenda

A/ Pronéstico de energia eléctrica 2021-2023
+/ Serie consumo de energia eléctrica

260001 | Serie gjustada modelo ARIMA

27300

24700

23400

22100

20800

19500

18200
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16900
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Fig. 6 Pronostico del consumo de energia eléctrica para los préximos 3
afos (2021 al 2023).

4 DISCUSIONES

El modelo determinado es multiplicativo estacional
ARIMA(0,1,3) X (2,0,0),,, este modelo es respaldado por los
criterios de AIC = 1383.29 y BIC = 1397.80 valores que son
inferiores frente a otros modelos, demostrando que el modelo
es el apropiado cumpliendo con el principio de parsimonia,
Barahona [18] en su investigacidon determina el modelo mul-
tiplicativo ARIMA(0,1,1) x (1,0,0);, reportando indicadores
de AIC = 364.89 y un BIC = 371 valores que son inferiores
frente a otros modelos, mientras que Quispe [4]determina su
modelo Unicamente a través del indicador BIC = 2476.5
siendo este el menor valor frente a otros 3 modelos, en ambas
investigaciones determina su modelo seleccionando el menor
valor obtenido en los indicadores AIC y BIC; de esta manera
se prueba que el modelo proporciona un mejor ajuste a la se-
rie de tiempo. Asi mismo, se ejecutaron los prondsticos de
consumo mensual de energia eléctrica a 36 meses (3 afos),
con una capacidad de prediccion del 2.79% considerandose
de alta precision, al respecto Barreto [6]realizan una compa-
racién de capacidad predictiva entre el modelo ARIMA con-
tra el modelo Multiplicativo Winter, seleccionando el modelo
ARIMA por presentar un valor MAPE del 2.96%, siendo infe-
rior frente al otro modelo, resultado que coincide con nuestra
investigacion. Por otra parte (Arévalo Cabrera & Santisteban
Morales, 2020) seleccionaron el modelo multiplicativo esta-
cional ARIMA(2,1,2) x (1,0,0);, con una capacidad de predic-
cion del valor MAPE = 19.32% resultado que difiere con
nuestra investigacion, pues los prondsticos del modelo seran
buenos, pero no precisos.

5 CONCLUCIONES

En el analisis a la serie consumo de energia eléctrica se
muestra que factores atipicos como la pandemia en el afio
2020 que distorsionan la serie de consumo de energia eléc-
trica, este fendmeno afecta directamente en la identificacién
del modelo ARIMA, pues estos modelos capturan los tltimos
datos de la serie para su implementacién en el modelo, ello
desfavorece al pronéstico con el menor margen de error.

Se ha estimado los parametros con el método de maxima ve-
rosimilitud ~ del modelo  multiplicativo  estacional
ARIMA(0,1,3) x (2,0,0),,, obteniendo los siguientes coeficien-
tes a un nivel de confianza del 5 %, indicando que son pti-
mos: MA(1) = —0.2258, MA(2) = 0.0312, MA(3) = —0.5168,
SAR(1) = 0.2631, SAR(2) =, y esta representada por la si-
guiente ecuacién general (3)

Los prondsticos generados por el modelo multiplicativo esta-
cional ARIMA(0,1,3) x (2,0,0),, tienen un grado de alta preci-
sion, de acuerdo a las pruebas realizadas al modelo en cuanto
se refiere a la evaluacion de la capacidad predictiva, el mo-
delo ha obtenido valores inferiores en los indicadores
MAPE = 2.79% y un MAE = 625.80 frente a otros modelos
candidato, demostrando de esta forma que el modelo es apro-
piado en todos los aspectos.
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