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RESUMEN

El presente trabajo de investigacion, comprende en la necesidad de anticiparse y
proyectarse ante una demanda futura de energia eléctrica doméstico que deriva del rapido
crecimiento poblacional, en el ambito geografico en la Ciudad de Puno de la Region Puno
utilizando la metodologia ARIMA (Autorregresive-Integrated-Moving Average) El
objetivo es identificar modelos univariantes que permitan la descripcion y la prediccion
datos histéricos recopilados de los registros de consumo de energia existentes en electro
Puno que van desde enero de 2011, hasta diciembre de 2021, para identificar el patron,
se diferenciara la serie original para que sea estacionaria, luego se uso las funciones de
autocorrelacion y autocorrelacion parcial para identificar la forma del modelo, estimado,
para validar el modelo, se realiz6 el anélisis de los residuos, con lo que se verifico que los
residuos sean compatibles con el ruido blanco, utilizando la prueba aumentada de Dickey
Fuller para predecir el mejor conjunto univariante integrado. En conclusién, utilizando la
metodologia Box-Jenkins para lograr los objetivos de la investigacién, el conjunto nos
proporcionard mejores tendencias de crecimiento que no muestren signos de cambios
ciclicos y estacionales, y finalmente el mejor modelo unidimensional que nos permita
describir y predecir el comportamiento del consumo eléctrico doméstico en el modelo

univariado del conjunto.
Modelo Multiplicativo
ARIMA (2,1,1) (0,1,1)12

Vo= 2Y 1 — Yoy + Yigy — Yo_qs — (0.851407)&,_; — (0.904686)e,_1,

+ 0.770255¢,_13

Palabras Clave: Modelo Univariante, Consumo, Energia Eléctrica, Ciudad de Puno.

12

repositorio.unap.edu.pe

No olvide citar adecuadamente esta tesis
]



UNIVERSIDAD

NACIONAL DEL ALTIPLANO
Repositorio Institucional

ABSTRACT

This research work includes the need to anticipate and project a future demand for
domestic electricity that derives from rapid population growth, in the geographical area
in the City of Puno in the Puno Region using the ARIMA (Autoregressive-Integrated -
Moving Average) The objective is to identify univariate models that allow the description
and prediction of historical data collected from existing energy consumption records in
electro Puno that go from January 2011 to December 2021, to identify the pattern, it will
be differentiated the original series to be stationary, then the autocorrelation and partial
autocorrelation functions were used to identify the shape of the model, estimated, to
validate the model, the analysis of the residuals was carried out, with which it was verified
that the residuals are compatible with white noise, using the augmented Dickey Fuller test
to predict the best integrated univariate ensemble. In conclusion, using the Box-Jenkins
methodology to achieve the research objectives, the set improved us the growth trends
that do not show signs of cyclical and seasonal changes, and finally the best one-
dimensional model that allowed us to describe and predict the behavior of the domestic

electricity consumption in the univariate model of the ensemble.
Multiplicative Model
ARIMA (2,1,1) (0, 1, 1)12

?t = 2va:—1 - Yt—Z + Yt—12 - Yt—13 - (0851407)81'—1 - (0.904‘686)€t_12

+ 0.770255¢,_,5

Keywords: Univariate Model, Consumption, Electric Power, City of Puno.
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CAPITULO |
INTRODUCCION

Una actividad econdémica importante a escala nacional es la generacién de
electricidad doméstica, y se explorara la necesidad de pronosticar y predecir el rapido
aumento de la demanda de electricidad en el futuro, generando asi méas electricidad para
el consumo de electricidad. crea la necesidad de predecir el suministro eléctrico adecuado,
para lo cual se propone establecer un modelo univariado para describir y predecir el

consumo eléctrico mensual.

Los datos fueron recopilados de los registros existentes proporcionado por el
servicio de Electro Puno, Division de Operaciones Comerciales, Electro Puno S.A.A. Por
un periodo desde 2011 — 2021, Al igual que ocurre con la agrupacion mensual, Para llegar
a una conclusion sobre la variable objeto de esta investigacion, es necesario realizar un
analisis de la conducta de la serie historica. La utilizacion de los valores para crear un
tipo de modelo que capte suficientemente la conducta de la cambiable en cuestion en el
pretérito y realice presagios adecuadas utilizando técnicas ARIMA estocasticas
necesarios para el andlisis de series temporales univariantes. Resultdé ser una de las

técnicas mas precisas para predecir cuantitativamente el futuro.

Cuando se tomd la decision el investigador, a menudo te encuentras en un
ambiente de incertidumbre sobre posibles eventos futuros. En cualquier caso, si el
investigador logra reducir en cierta medida la incertidumbre de los eventos futuros, puede
lograr mejores resultados. Para reducir la incertidumbre futura, se identificaron modelos
univariados de prediccion del futuro o predicciones basadas en datos histéricos, que luego

se procesaron mediante el método de Box-Jenkins.

14
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La tesis consta de cinco capitulos:

Capitulo 1 Consideraciones de caracter general en este capitulo se abordan la
normalizacion de la cuestion, los motivos del anélisis, la prueba de los andlisis, las
restricciones de la observacion, las hipotesis y las variables, se expone la razén de ser de

la tesis.

Capitulo 2 Es el marco tedrico, que considera los antecedentes del estudio, los
fundamentos tedricos y las definiciones de los términos de este capitulo, ademas explica

las referencias a los temas tipo tesis.

Capitulo 3 Cubre la metodologia, el tipo de estudio, entorno del estudio,
poblacion y muestra, métodos y herramientas de recopilacion de datos, validez y
confiabilidad de las herramientas, disefio y detalles de la recopilacion y el procesamiento

de datos.

Capitulo 4 Resultados, presenta los resultados del procesamiento de datos y

describe la discusién de fondo.

Capitulo 5 Conclusiones, describe todas las conclusiones del estudio tal como se

describen en los objetivos.

15
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1.1. DESCRIPCION DEL PROBLEMA

En general, se considera que los problemas incluyen la necesidad de anticiparse y
proyectarse la futura demanda de electricidad de la poblacién en répido crecimiento de
Puno, lo que resulta en un mayor consumo domestico de electricidad, lo que da como
resultado una demanda pronosticada para proporcionar suficiente energia para toda la

ciudad de Puno, que es la base para completar este trabajo de investigacion.

El acceso a servicios basicos antes inexistentes, como la electricidad doméstica,
es fundamental, convirtiéndose en una demanda latente que ya no se limita a los hogares
urbanos porque el suministro eléctrico doméstico es suficiente. Para lograr este objetivo,
se requieren servicios basicos de alta calidad y acordes a las necesidades de la poblacién,
lo cual es determinante para su desarrollo. Ello se debe principalmente a que el acceso a
servicios basicos antes inexistentes, como la electricidad doméstica, es fundamental. En
los Gltimos afios, la poblacion ha aumentado significativamente, lo que se traduce en un
alto consumo de energia eléctrica en los hogares, lo que lleva a predecir el futuro, lo que
ha llevado a la empresa comercializadora Electro Puno a brindar posibles eventos futuros
durante muchos afios, pero luego lograr mucho. resultados confiables. Captando las
actividades de la ciudad de Puno, las diferencias en el comportamiento de los
consumidores domeésticos de energia eléctrica explican el desarrollo socioeconémico,
tratando de obtener un modelo predictivo que defina el promedio general de eventos
futuros. Por otro lado, carece de informacion relacionada con la prevision del consumo

eléctrico.

El sistema eléctrico debe brindar un servicio de calidad a todos los usuarios, por
lo tanto, al momento de planificar el sistema en detalle, debe funcionar un sistema
eléctrico confiable, que permita a los usuarios conocer el estado actual y qué hacer en

nuevas condiciones futuras. Una herramienta Gtil en la planificacion del sistema
16
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energético es la prevision del consumo de energia, que proporciona una vista previa de la
expansion del sistema energético; para predecir las mejoras del servicio se convierte en

el primer paso en algun desarrollo de planificacion del método eléctrico.

1.2. FORMULACION DEL PROBLEMA

Frente a esta problematica de vital importancia sobre el consumo de energia
eléctrica frecuentes con miras a contribuir con el conocimiento para el analisis y
proyeccion de datos futuros, en la busqueda de una solucion inteligente al planteamiento
del problema y dar alternativas de prevencion a los problemas prioritarios del servicio
eléctrico de la region. Con estas cuestiones en mente, se pueden hacer la siguiente

pregunta:

¢, Cual es el modelo univariado que permita describir y predecir los patrones
de consumo mensual de energia eléctrica doméstico en Puno - Electro Puno para el

periodo 2011 al 20217

1.3.  OBJETIVO DE LA INVESTIGACION

1.3.1. Objetivo General
Determinar el ajuste de un modelo univariado de series de tiempo que
permita describir y pronosticar el consumo energético doméstico en la ciudad de

Puno - Electro Puno del 2011 al 2021.

1.3.2. Objetivo Especifico
- Describir, el comportamiento del consumo eléctrico domiciliario de la

ciudad de Puno - Electro Puno, periodo 2011-2021.

- Validar el modelo estimado para el consumo de energia eléctrica

domestico de la ciudad de Puno Electro Puno, periodo 2011 — 2021.

17
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- Pronosticar con el mejor modelo estimado, el consumo eléctrico

domeéstico en la ciudad de Puno - Electro Puno para el periodo 2011-2021.

1.4. HIPOTESIS GENERAL

El modelo univariado ARIMA multiplicativo de Box-Jenkins proporciona un
mejor modelo de ajuste que un modelo no integrado de Box-Jenkins en el consumo

mensual de energia eléctrica domestico de la ciudad de Puno para el periodo 2011-2021.

1.4.1. Hipdtesis especificas
- La serie de consumo de energia eléctrica en Puno mostré una tendencia

creciente y positiva efectiva sin cambios ciclicos y estacionales.

- Los modelos univariados integrado multiplicativo dan un mejor ajuste y
prondstico, se adaptan mejor a la serie de consumo eléctrico doméstico 2011 -

2021 de la ciudad de Puno - Electro Puno.

1.5. JUSTIFICACION DE LA INVESTIGACION

Las previsiones del gasto energético reflejan los requerimientos venideros de la
comunidad. Esta anticipacion debe reflejar mejor la realidad, ya que los valores inferiores
a los reales crean lagunas en la presentacién de los servicios futuros, y los valores
superiores a los reales fomentan la inversion en instalaciones que no se utilizan

inmediatamente.

En los altimos afios, la demanda de electricidad ha ido en aumento. La mejora del
nivel de vida en Puno estd asociada a una mayor demanda de energia eléctrica
domiciliaria, ya que se utilizan méas los dispositivos electronicos y el acceso a estos

servicios se ha convertido en una necesidad, al igual que el agua.

18
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Con el fin de definir el comportamiento del consumo eléctrico y realizar
predicciones futuras utilizando métodos estadisticos alternativos adecuados que permitan
el analisis de la informacion obtenida, se decidid ajustar los datos al consumo eléctrico
de los hogares mediante la formulacion de un modelo en funcion del tiempo. anélisis de
series para inferir de Describir en un modelo, luego explicar y tomar decisiones

apropiadas.

Para lograr un mejor servicio, se espera encontrar un modelo de prondstico
mensual que se adapte al consumo eléctrico de los hogares, para que los habitantes puedan
recibir un servicio de calidad y beneficios, siendo la electricidad utilizada en los hogares
el elemento bésico de produccion. En varios sectores incluyendo industrial, comercial y
residencial o privado. Los beneficios de mejores servicios (principalmente electricidad
domiciliaria) contribuiran asi al desarrollo social y comercial de la poblacién, y sera de

interés colectivo planificar activamente mejores servicios para la poblacion.

1.6. LIMITACIONES DE LA INVESTIGACION

Una de las limitaciones del proyecto de investigacion fue la dificultad de
recolectar datos histdricos de varios meses debido a que se encontraba en diferentes libros
y no habia datos completos, por lo que solo se obtuvo informacién que pudiera ser

utilizada para el analisis y evaluacion. proyectos de desarrollo de la investigacion.
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CAPITULO Il

REVISION DE LITERATURA

2.1. ANTECEDENTES DE LA INVESTIGACION

Orbezo, H. A. (2011) aplico: El andlisis de series de tiempo segun el método
estocastico ARIMA (modelo estocastico lineal integrado autorregresivo — promedio
movil) para el pronostico de la demanda eléctrica residencial (con tendencia, ciclos
estacionales y estocasticidad) en la region sur de Lima ha demostrado ser efectivo para
aumentar la eficiencia y el pronostico exactitud. comparar y validar los resultados
obtenidos utilizando métodos de prediccion deterministas. La determinacion del analisis
estocastico ARIMA que se utilizara para la modelacion y anticipacion de la peticion de
energia de la region poblacional de Sur Lima. EI MODELO ARIMA (p,d,q)x(p,d,q) de

consumo de energia incluye la constante.

Juculaca, (2019) Tesis titulo: “Modelo univariante para predecir el nimero de
casos de infecciones respiratorias agudas, neumonia y defunciones en nifios menores de
5 afios en la direccion regional de salud Puno — 2018”. Establecié que un excelente
ejemplar de prediccion identificados son: SARIMA (2,0,0)(0,1,1)12, SARIMA
(1,0,1)(2,0,0)12 Y SARIMA (2,0,1)(2,0,1)12), que expresan las secuencias invariable

estacionales.

Carcasi (2017) encontr6: ElI modelo univariante para el consumo mensual de
energia eléctrica doméstica en el distrito de Putina — Electro Puno, periodo 2005 — 2015.
Es ampliamente reconocido que el problema es la necesidad de predecir y predecir la
demanda futura de electricidad en rapido crecimiento, lo que dard como resultado un
aumento en el consumo de electricidad, y, por lo tanto, el objetivo es: identificar modelos

unidimensionales que permitan la descripcion y prediccion. de energia eléctrica mensual.

20

repositorio.unap.edu.pe

No olvide citar adecuadamente esta tesis
.|



NACIONAL DEL ALTIPLANO
Repositorio Institucional

ﬂ. UNIVERSIDAD

consumo de energia. Los datos se recopilaron de los registros de consumo de electricidad
existentes. EI modelo implementado para describir y ajustar los datos es un modelo

ARIMA multiplicativo. ARIMA (0,2,1)(0,1,1).

Leonardo (2017) hallé: EI Modelo univariante para el consumo doméstico
mensual de agua potable en el distrito de llave — EMSA Puno, periodo 2002 — 2013. Se
ha determinado que el modelo que proporciona la mayor coincidencia es un modelo
unidimensional que permite anticipar y prever el comportamiento del agua potable
extraida del grifo mensualmente utilizando los datos de EMSA Puno. Funciona de

acuerdo al siguiente modelo Modelo ARIMA (1,1,1)(0,1,1).

Arramatia (2010) concluy6 que: Los modelos univariantes que mejor se ajustan
para decidir y predecir el comportamiento de la serie de la Energia Eléctrica (kw/mes),
en la ciudad de Juliaca, es ARIMA (1,1,1), y el nimero de usuarios de Energia Eléctrica

periodo 2004 — 2009, es ARIMA (0,2,1): A%y, = (1 — 6,8)a,

2.2. BASE TEORICA

2.2.1. Técnicas de Prediccion

El prondstico es el uso de datos pasados sobre una variable para predecir
su desempefio futuro. La primera proyeccion realizada se basa en los mismos
datos utilizados para realizar y calibrar el modelo de muestra, mientras que la
segunda proyeccion se basa en datos externos de la muestra. Los pronésticos
estaticos son prondsticos basados en la ultima informacion disponible. El
pronostico dindmico se caracteriza por el uso de los ultimos prondsticos
disponibles como datos para el proximo prondstico, lo que permite realizar

pronosticos para dos 0 mas periodos futuros.
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2.2.2. Serie de Tiempo

Una serie temporal se basa en informacion sobre la evolucion de las
variables a lo largo del periodo. En medio de ellos, el modelo de Box-Jenkins
conforma un grupo de procedimientos para un procesamiento de seecuencias
temporales. Es un grupo de observaciones que se organizan de acuerdo con las
caracteristicas cuantitativas de los fendmenos individuales. En diferentes
momentos, las observaciones en la serie de tiempo deben estar en orden de mayor
a menor porque la mayor parte de la informacién se perdera, y dado que estamos
interesados en descubrir como cambian las variables con el tiempo, el orden

cronoldgico es importante. de las observaciones.

2.2.3. Componentes de una Serie Temporal

Cérdova (2006) vienen hacer las siguientes:
Tendencia

Es una parte vital de la linea de tiempo, ya que indica su desarrollo a lo
largo del tiempo. Se muestra como una linea recta perpendicular al eje x y puede

permanecer inmavil o précticamente constante.
Funciones Ciclicas

A lo largo de la linea que indica la tendencia general, podemos ver varios
movimientos alcistas y negativos a corto plazo. Se les ha dado este apodo debido
a gue sus secuencias se repiten como ruedas que giran. El simbolo C representa el

componente de volatilidad de la expresion.

Variaciones Estacionales

Es el nombre que se le da a las fluctuaciones anuales que tienen
aproximadamente la misma forma de un afio a otro. Dependiendo de la naturaleza
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de la serie, los periodos oscilantes pueden ser tan cortos como horas, dias,
semanas, meses 0 trimestres, pero no pueden exceder de un afio. EI componente

de variacion estacional se denota por E.
Movimientos Irregulares

Se trata de cambios de tendencia por causas aleatorias o esporadicas (como
huelgas, inundaciones, etc.), no puede atribuirse a efectos estacionales o ciclicos.

Los componentes que cambian irregularmente estan marcados con I.

2.2.4. Modelo
La representacion formal de una teoria o la representacion matematica de

los hechos que se han visto es lo que se conoce como modelo.

Los resultados del andlisis estadistico del modelo se presentan en un
formato matematico. Para construir un modelo hay que tener acceso a una gran
base de datos de observaciones, asi como experiencia, intuicion, creatividad,
sencillez y capacidad para elegir el subconjunto de variables con el menor nimero

posible de grados de libertad.

Modelos deterministas: estos son métodos simples de extra poblacion en
los que la secuencia de referencia no tiene una fuente subyacente o una naturaleza
de aleatoriedad, y su relativa simplicidad suele ir acompafiada de una menor
precision.

Modelos estocasticos: basados en una descripcion simplificada del proceso
estocastico subyacente en una secuencia; en términos simples, tome la secuencia
observada: Y;,Y,, ..., Y; ; se deriva de un conjunto de variables aleatorias dificiles
de determinar con alguna distribucién comun, creando asi un modelo aproximado

atil para generar predicciones.
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2.2.5. Modelo de series temporales
Al realizar analisis de series temporales, se aplican como herramientas

analiticas teorias deterministas o estocasticas, 0 una mezcla de ambas.

Las variables que se miden en distintos momentos del tiempo se
denominan variables temporales. El valor de la variable "Y" en el momento

indicado por "t" se denota por la variable "Y_t".

Serie temporal: Se refiere a la coleccion de "t" observaciones, con un valor
asignado a cada una de las variables Y_1,Y_2,...,Y_t. Otro nombre para esto es

serie temporal.

Existen tres modelos diferentes para las series temporales que suelen
considerarse aproximaciones adecuadas de las conexiones reales que se han

observado entre los distintos componentes de los datos.
Aditivo: Y(t)=T(t)+ E(t) + C(t) + A(t)
Multiplicativo: Y(t) = T(t) x E(t) x C(t) x A(t)
Mixto: Y()=T(@t) x E(t) — C(t) + A(t)
Donde:
Y (t) : Serie observada en Instante t.
T(t): Componente de Tendencia.
E(t): Componente Estacional.
C(t): Variaciones Ciclicas.

A(t): Componente Aleatoria (accidental).
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Una suposicion comun es que A(t) es un componente aleatorio o ruido

blanco con media cero y varianza constante.

Figura 1:

Procesos de modelos de series temporales
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2.2.6. Ruido blanco

Es un signo estocastico (progreso aleatorio) caracterizada por el hecho de
que sus valores de sefial en dos momentos diferentes no estan estadisticamente
correlacionados en el tiempo. Por ello, su densidad espectral de potencia, también

conocida como PSD, es siempre la misma, y su gréafica es siempre la misma, lo
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que indica que la sefial comprende todas las frecuencias y que todas las

frecuencias tienen el mismo impacto que la luz blanca.

El ruido blanco es un proceso aleatorio mas simple llamado ruido blanco,
que es una secuencia de variables aleatorias con media cero, varianza constante y
covarianza cero, se denotard habitualmente por a;;t =0; +1,+2,... o ; una
variable a; se denomina Ruido Blanco si se cumple las siguientes condiciones
(Gonzales,2009,p.18).

V(a;) =0 Vvt
V(a,) =E(a;2) =02Vt
Cov(a;, a;)=0Vt #S

Figura 1:
Proceso de un Ruido Blanco

Figura 3:
Proceso de un Ruido Blanco
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2.2.7. Modelo univariante

Estos modelos univariantes son aquellos en los que sélo se observa una
variable a la vez, y la serie temporal Y _t es un ejemplo de uno de estos modelos.
Los modelos de este tipo se expresan en forma de polinomio. Entre los métodos
unidimensionales, hay algunos métodos muy simples, tales como el modelo
autorregresivo de primer orden, el modelo de tendencia lineal o exponencial, entre

otros. (Chuquihuayta, 2019, p. 18)
Modelos Univariantes No Integrado

Los Procesos Autorregresivos AR (p), las Medias Mdviles MA (q) y
Procesos Mixtos ARIMA (p, g), son considerados como modelos no integrados
debido a que no intervienen al grado de diferenciacion y la estacionalidad de la

serie. (Chuquihuayta, 2019, p. 18).
Modelo Univariante Integrado

Son aquellos modelos que se pueden obtener mediante suma o integracion
de un proceso estacionario; A estos modelos se les denomina también modelos no

estacionarios homogéneos. (Chuquihuayta, 2019, p. 19).
Series de Tiempo Estacionarias

Una serie de datos o valores que no muestra ninguna fluctuacion
sistematica en la media (la serie no indica una tendencia) ni variacion en la
varianza se conoce como serie estacionaria. En consecuencia, se considera que un
proceso es estacionario si se produce en todos y cada uno de los puntos temporales

de la serie.

En realidad, hay muchas series que no son estacionarias, pero la diferencia

entre su primer y segundo orden si lo es. El proposito de diferenciar la serie es
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hacer que la serie sea diferencialmente estacionaria, pero recuerda que, si toman
valores de la diferencia, también lo seran. estacionario, por lo que puede ocurrir
una sobre diferenciacion de la serie, ocasionando problemas de identificacion del
modelo que mejor representa el proceso seguido por el orden, y su varianza

aumentara.

La serie temporal es de naturaleza estacional, ya que contiene
fluctuaciones que se repiten periddicamente ademas de tendencias y ciclos a largo
plazo. Por ejemplo, las observaciones mensuales pueden funcionar de manera
similar a las observaciones del mismo mes; por ejemplo, las ventas de juguetes
"en diciembre" también pueden tener patrones de comportamiento ciclicos que
duran menos de un afio, como "cada seis meses™ a partir de junio. meses". Las

observaciones de junio y diciembre tienen un comportamiento similar.

2.2.8. Componentes de una serie de tiempo

Los métodos de un estudio de valores de secuencias temporales exigen
investigar para determinar los elementos que contribuyen a la variacion de valor
entre series individuales. Descomposicion es el nombre que recibe el proceso de
analisis, en el que cada componente se examina de forma aislada. A menudo es
util descomponer las series de tiempo en sus componentes principales. (Hanke,

2006).

Tendencia: cuando una serie tiene tendencia, no es raro que las
observaciones sucesivas estén altamente correlacionadas, con coeficientes de
correlacion significativamente diferentes de cero y desapareciendo después de los

primeros retrasos de tiempo.
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Estacionalidad: Una serie se caracteriza por la estacionalidad, el efecto de

un fendmeno que ocurre o se repite regularmente.

Aleatoriedad: si existe una correlacion entre: y, y y;_; la serie es irregular
0 aleatoria; estan cerca de O para cualquier desplazamiento de k. Los valores

continuos de la serie temporal no estan correlacionados.

Ciclico: Ocurre durante un largo periodo de tiempo, generalmente
asociado con auges o recesiones econémicas. Cuanto mas largo es el ciclo, méas
dificil es identificarlo, principalmente porque no hay suficiente tiempo para

recopilar informacion.

2.2.9. Modelos de series de tiempo

Operadores y Polinomios

Gutiérrez (2008). Los polinomios en capas son valiosos porque nos
permiten prefigurar de manera exacta patrones muy valiosos (pero aparentemente

complejos).
Operador de Retraso o BACKWARD B
Aplicable a z; nos indica que se debe retrasar la variable un periodo:
Es decir:
Bz =z,
Tambien:
B?Z, = B|Bz;] = Blz;_4] = z_,
Y en general:

B*Z—i
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Operador diferencia V aplicable a Z; nos indica que debe obtener las

diferencias entre Z; y su valor rezagado:
VZi = Z; — Zt—1=(1—B)Zt
VZi=V(Zi— Zt—1) = Zs — Zt—1) — (Zt—1=Zt_2)
Polinomios formados por observaciones presentes y pasadas ponderadas:
G(B)Z;= Zigle1— 92Zi—p = Grli-k = Zt-Zngt-j
Polinomios de retraso racionales:
G (B) = A(B)/ C(B)
A(B)=1-Ya;B’ ; C(B)=1-Yc;B/

2.2.10. Modelo ARMA (p,q)

Un proceso aleatorio siguiendo una variable aleatoria Z; ; su desviacion

del valor esperado p viene dada por:

Expresamos el modelo de la siguiente manera: @(B)Z; = 0(B)a;

Donde &(B) , 8(B) ; son operadores de retardo de orden p y q
respectivamente, {a;} , es una variante fortuita de un progreso de ruido blanco,

media cero y varianza finita.
Otro método de redactar un progreso detrés de una voluble Z; es:

(1+ @B+ 0,B%+ -+ 0,87 )Z, = (1+ 6,B+ 0,8+ -+

0,8 a; ... (i)

O también:
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Zt + ®1Zt—1 + ®2Zt—2 + e+ szt—p = a; + Qlat_l + Bzat_z +

ot By ... (ii)

El modelo ARMA (p,q) es una extension del modelo AR y del modelo MA
que incluye las caracteristicas de ambos modelos. Esta generalizacion se deriva
del hecho de que las series temporales tienen atributos de los procesos AR y MA.
Se ha visto que los procesos AR y MA presentan estas cualidades. La nocion de
robustez sugiere que, a la hora de desarrollar modelos, hay que utilizar el menor

namero de parametros posible.

No se espera que todas las series temporales sean estacionarias, lo cual es
una suposicion al construir modelos ARMA; sin embargo, se sabe que, para
alguna sucesion en estas condiciones, previamente, segunda o tercera diferencia a

una sucesion es estacionalidad. considerado como un proceso inicial.

{Z.}, Al sufrir de no estacionariedad debido a tendencias polindmicas no
deterministas, denominada no estacionariedad homogénea, se pueden construir

procesos estacionarios {w;}, de tal modo:
w, = ViZ, ... (2)
Para todos los t, se puede obtener un modelo ARMA para esta hueva serie:
@(B)w; = ©(B)a,, equivalente a considerar el modelo ARIMA:
B(B)V¢ Z; = B(B)a,

Modelo ARIMA: El término “integracion” proviene de que Z, , igual a un
namero interminable de datos contemporaneo y pretéritos de W; , considerando la
ecuacion 2, para d=1; El valor de Z, se puede lograr operando uno y otro, lados de

la dicha ecuacidn por el operador V1, se obtiene:
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SZt = V_1Wt = (1_3)_1Wt = Wt + Wf—l + Wt—_z + Wt—3 + ooy

una suma de un numero infinito de términos.

Figura 4:
Coeficientes de autocorrelacion y autocorrelacion parcial de los modelos
ar(l)yar(2)
Autoenrrelacidn Autocosrelacidn parcial
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AR()y: = 0p + D1ye—1 + E¢

AR (2) y¢ = @Oy + D1ye—1 + Doyr—2 + E¢
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Modelo Autorregresivo AR (1)

El caso mas sencillo esté representado por un modelo autorregresivo de
primer orden en el que el valor del pardmetro "C" se fija en 0. Un modelo

autorregresivo de primer orden se define como;
Yo = @1Yeq + e |04] <1
Proceso AR (1)
Una norma AR (1) viene determinado por:
Yo = 01V 1+ e

Figura 5:
Proceso AR (1) Correlograma

CORREL OGRAMA CORRELOGRAMA
PROCESO AR{1) - COEF. +0.8 PROCESD AR(1) - COEF. 0,8

Proceso AR (2)

Un modelo AR (2) esta definido por:
Ve = Pp+ D1Ye-1+ DoyVe— + €
Modelos de Medias Mdviles

Los modelos de media movil (MA) pronostican y_t basandose en una

combinacion lineal de errores anteriores de y_t, pero las formas progresivamente
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(AR) se describen y_tt como una facultad lineal de una serie de valores historicos
reales de y_t. Los modelos autorregresivos (AR) son lo contrario de los modelos
de media movil (MA). Los modelos de medias mdviles suelen indicarse con las
iniciales MA, al igual que los modelos autorregresivos. Estos modelos se basan
en términos independientes y errores multiples convenientemente ponderados
correspondientes a periodos pasados que explican el valor de una determinada
variable en el periodo t. Los modelos de medias moviles son similares a los
modelos autorregresivos en el sentido de que explican el valor de una determinada
variable en el periodo t. Por lo tanto, el modelo con g términos de error se expresa

como: MA(Q). (Chuquihuayta, 2019, p. 35).
Medias Moviles

El modelo de Box-Jenkins propone que las series de tiempo pueden
explicarse mediante una combinacion aleatoria de eventos que han sido

renombrados en periodos anteriores.

Ningun fendmeno en la Tierra es un evento aleatorio. Por ejemplo, la
venta de un producto se ve afectada por el lanzamiento de productos nuevos y
diferentes; o el mercado de valores es bombardeado continuamente con nueva
informacion aleatoria, cuanto méas tiempo después del evento, menor impacto en
la observacion actual; como antes, su eleccion Coeficientes se estabiliza y no
registra mayor poder explicativo mas alla de este valor. Promedio mévil o proceso

de orden g: MA (q), se define de la siguiente manera:
Ve = U—ar— 01,1 — 6ra; 5 — - — G4a,
Donde a;, es un ruido blanco con las propiedades ya definidas.
Proceso MA (1)
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Una norma MA (1) viene determinado por:

Ye= Ht+e — 014

Donde: e;, un ruido blanco con las propiedades ya precisas.

&
1 F
1
[:] > U -
-1 -1
¥ v

Modelo MA (2)
Una norma MA (2) suprimiendo una constante siendo asi precisado por:
Ve =e— 010, — 6a,_, = (1= 0,L — 6,1)e,

Donde: e;, un ruido blanco con las propiedades ya precisas.
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Figura 6:
Coeficientes de autocorrelacion y autocorrelacion parcial de los modelos

MA(L)y MA (2).

Auiocorme lacidn Awmocomelacién parcial
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MA (1) yt = WO + gt - ngt—l
MA (2) yt = WO + gt - ngt—l + Wzgt_z
Modelos mixtos autorregresivos de medias méviles (ARMA)

Un modelo ARMA se genera mediante la combinacion de un modelo
autorregresivo (AR) con un modelo de media mévil (MA). A continuacién, se

define el modelo ARMA (p, q):

Ve = Q1Ye-1Ft @22+ OpYept+ U+ ap — 010;4 — - — a4

36

repositorio.unap.edu.pe
No olvide citar adecuadamente esta tesis
.|



. UNIVERSIDAD

NACIONAL DEL ALTIPLANO
Repositorio Institucional

Modelos ARMA (1,1)

El anélisis de Correlograma es especialmente importante para las series.

Para el proceso, el proceso ARMA (1,1), las constantes se omiten por simplicidad.

Ve = @1Ye—1 + ar — 61044

Figura 7:
Correlograma Proceso ARMA (1,1)

CORRELOGRAMA CORRELOGRAMA
FROCESO ARMA{1,1) - FI+0,5 THETA 0,5 PROCESO ARMA(1,1) - FI 9,8 THETA +08

L=

CORRELOGRANA CORRELDGRAMA
PROCESO ARNA{I 1} - Fi+02 THETA +03 PROCESO ARMA(1,1) - FI+08 THETA+0.2
] 18
LR ] L
i
t S e Wi AN B
b 3
: 22 -
1 1s
14— — }—
1
1 m 3 13-+ -
N
= . !
- | | |
s 14 - -
S ) . 1 . s 1 " 12

Modelos lineales no estacionales
Modelo Arima (P,D,Q)

Dado que el proceso aleatorio que sigue a [Z;_, ] = Z; no es estacional en
muchos casos, pero si es diferencial de primer orden, segundo orden, tercer
orden... enésimo orden, ARMA generalizacion del modelo puede formularse para

obtener un modelo ARIMA.
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Queremos:
(B)[Vd (Zt-w)] = (B) % Zy = 0Ba;

El denominado modelo autorregresivo integrado y media mévil o modelo
ARIMA (Autorregresive Integreted Moving Average). La norma ARIMA se
detalla con mayor precision como norma ARIMA (p,d,q), cual p es la cifra de
retrasos ejecutados por el gestor de desplazamiento polinomial ¢ (B), procesa, d
es el diferencial con respecto a Z, , donde el gestor V¢, ejecuciony q es la cifra

de veces retrasadas por el gestor de desplazamiento polinomial 6(B).

La norma ARIMA (p,d,q) muestra que el patron consiste en un polinomio
progresivamente de regla p , orden d del diferencial de la variable estudiada Z; ,

y un polinomio medio variable de orden g.

Los modelos ARIMA (p,d,q) con p: nimero especifico de periodos de
retraso, g: nimero de valores pasados y d: numero de derivados; forman una clase

especial de procesos no estacionarios. (Chuquihuayta, 2019, pag. 45).
Se define como:
We=¢g—0,Yro1 —0Ye o+ +0Yp— e — Q181 — @Prep_p —

— P26t—p

W, = Y, — Y,_,,unadiferencia.
¢, : numero de retardos para la variable Y.
¢4 nimero de valores previos de residuo e; .

e, . error aleatorio ruido blanco.
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Modelo Multiplicativo Estacional (ARIMA (P,D,Q) (p,d,q))

Combinacién de efectos aleatorios estacionales y no estacionales
influenciados por observaciones de ciertas caracteristicas demogréficas o series

temporales.

BOX — JENKINS (1970): propuso una norma comun de:
¢(BE) Vg(zt—u) = H(BE) ag

Donde estas volubles a; , no se presumen ruido blanco, si no productores
por una norma ARIMA (p,d,q) , donde: ¢(B)V%a, = 8(B)a,con (a,), s un
progreso de ruido blanco. Las dos por ultimar provisiones se alcanza el modelo

multiplicativo estacional.
(BY(BF) VE(2;-) = 6(B)O(B®) a;

La cual se demuestra por norma ARIMA (p,d,q).(P, D, Q) , de modo era
de esperar, cuanto mayor sea la dificultad del modelo, mas compleja sera la
estructura de autocorrelacion correspondiente. Un modelo ARIMA que realiza
una multiplicacion estacional en una serie de observaciones mensuales nos
permite tener en cuenta las posibles correlaciones entre afios para las
observaciones en el mismo mes. Es decir, capturando los efectos estacionales y de
tendencia de los procesos "multiplicativos™ o "auto-reforzadores™ para lograr tales

efectos. (Guerrero, 2003, p. 182).

2.2.11 Funcidn de autocorrelacion

En el campo del tratamiento de sefales, una de las herramientas
matematicas que se utiliza a menudo se llama autocorrelacion. Esta obligacion de
autocorrelacion se determina asi correlacion cruzada de un signo consigo misma.
Esta obligacién de autorregresivo se usa para delimitar modelos reiterativos en las
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sefiales, como la periodicidad de una sefial oculta por el ruido, o para identificar
una sefial que no contiene un componente especifico, sino que se produce en varias
de sus frecuencias arménicas. Por ejemplo, la periodicidad de una sefial oculta por
ruido puede determinarse mediante la funcion de autocorrelacion. En el campo de
la estadistica, la autocorrelacion Y_t de una serie temporal discreta de un proceso
se define como la correlacion que existe entre ese proceso y una variacion

retardada de una misma serie temporal.

Si: Y; denota el progreso estacionario de segundo orden cuyo dato inicial

es W, se denota como una funcion de autocorrelacion.

R(K) =

E[(Y-) (Y- = w)]
0-2

Donde:

E: es el valor esperado y k es el desplazamiento temporal considerando
(generalmente desplazamiento). Esta funcion esta en el rango [-1,+1], donde +1
significa correlacion perfecta (las sefiales se superponen perfectamente después
de k lapsos de tiempo) y -1 significa anti-correlacion impecable. Es un habito
frecuente en tantas doctrinas rechazar la normalizacion o2 y usar las conclusiones

de autocorrelacién y auto varianza indistintamente.
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Figura 8:
Comportamiento de la funcion de Autocorrelacion y Autocorrelacion Parcial

Autocorrelations & FPattial Autocorialations

- 01 -
k- lag
1 (&) -1 (&
b
Autocorre lations & FPattlal Sutocorielations
1 1

N A A A s | o

1 =) -1 (k)

2.2.12 Funcién de autocorrelacion parcial (FACP)

Se utiliza para ayudar a determinar qué tan estrechamente se relaciona el
valor real de una variable con los valores pasados dentro de ella. Los efectos de
las demas variables siguen siendo los mismos. Funcion de autocorrelacion parcial
(FACP), del ejemplar Py, , en el retroceso k es una correlacion entre exploraciones
(series de tiempo), que estdn apartadas k etapas de periodo. Manteniendo
constantes las correlaciones en los rezagos intermedios es decir rezagos menores
de k; Entre otras palabras, la autocorrelacién parcial es la correlacion entre Y; y
Y;:_x , después de eliminar el efecto de las Y intermedias. (Chuquihuayta, 2019,

p. 47).

2.2.13. Caminata al azar
El modelo de paseo aleatorio es simplemente un modelo AR (1) el proceso

de caminata al azar se define como: (Gonzales, 2009).
Ye = Yi-1 t
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En general: Dado la serie y, , esto corresponde finalmente al logaritmo de
los valores originales, que pueden ser representados por el proceso ARIMA (p,d,q)
si su diferencia es del orden de "d". La letra | en ARIMA significa "Integracion”,

lo contrario de diferenciacion. Si:

ye = V%, , y , y.; dado un proceso ARMA (p,q) estacionarios:

(1-¢yB*—--— ¢,B? )Y, =(1-6,B'-0,B* — - — — 0, B9)a,

v: . Segun el proceso ARIMA (p,d,q), la variable original y, también se

escribe como:
w, (B)(1 - B)%y, = t (B)a,

2.2.14. Transformacion de box-cox
(Box-Cox, 1964) definid una transicion instantanea se define de tal manera
que varios periodos de tiempo mas generales no participan simultaneamente en la

transicion:

/2
=R aso

En la transformacién de Box-Cox, se debe definir el parametro de
transformacion A. Si el parametro A=1, la transformacion de Box-Cox en realidad
implica tomar el logaritmo; cuando el parametro A=0, se define como una
ecuacién cuadratica, una transformacion logaritmica; la primera ecuacion y, en el

caso limite, el logaritmo de los nimeros de nivel inicial también se cumplen.

2.2.15. Intervalos de confianza para las predicciones
La varianza de los errores en pronostico se puede utilizar para realizar un
intervalo de confianza para los prondsticos realizados mediante la siguiente

expresion:
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Pr [Yt+k + /10_' + O-et(k)]

Si las innovaciones et, se asume una distribucién normal, el parametro A,
se recuperard de la tabla de dichas distribuciones para el nivel de significancia

elegido o< .
PREDICCION DE UNA SERIE DE DIFERENCIA

Si un modelo ARIMA estima muchas diferencias, sera preciso recuperar
predicciones para un conjunto de diferencias; se pueden hacer diciendo que Yt ,es

la serie que nos interesa analizar.
E:Yior = Et Vi — Et Vet
Por lo que:

EeYigw = EeYiog — Et Vigpsn

=Yk + Et Yeaks1 H Et Yegkaz + o+ Et YVigkaaser

ERROR DE PREDICCION

La equivocacion de una profetizacion de una diferencia entre la realizacién
de una variable aleatoria y la profetizacion de ese dato; el error contenido en el

prondstico Y;., , depende del periodo en que dicha prediccidn se realiza.

Ezequiel (1985); EI método de pronéstico de Box-Jenkins (1970) implica
encontrar un modelo matematico que represente el comportamiento de una serie
temporal de datos; como se menciond anteriormente, el modelo utilizado en este
trabajo es un modelo ARIMA unidimensional, donde el comportamiento de la
serie de tiempo se basa en la secuencia misma. Las observaciones pasadas y los

errores de pronostico pasados, o la diferencia entre los valores reales pasados y
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los valores actuales, se explican usando el modelo para hacer predicciones

apropiadas. EI modelo ARIMA tiene la siguiente estructura general:
$p(BY(1 — B)x, =k + 6,(B)a,
Donde:

x;: se determinan la complementacion en la época t de la serie objeto de

estudio ¢, (B) y 6,(B)a, , entre dos polinomios, de las 6rdenes de retardos.

B(B,, = Xr-1) , es la orden de las diferencias de primer orden que hay
que tomar para realizar que una complementacion sea estacionaria en media y
a; €s una secuencia de ruido blanco con un componente estacional integrado en el
modelo. La ventaja del modelo de prediccion de Box-Jenkins es que, una vez que
se gana experiencia con su enfoque, el mecanismo de bdsqueda de patrones es
mas o menos rapido, gracias al uso de computadoras; ademas, una vez que se
encuentra el modelo, se puede comparar inmediatamente con los datos reales para
realizar predicciones y comparaciones. Predicciones de observaciones que
pertenecen al pasado, por lo que es facil ver graficamente qué tan bueno o malo
es el modelo elegido. Otra caracteristica del modelo es que las mejoras a corto
plazo se logran a largo plazo, lo que se debe principalmente a la construccion del
modelo ARIMA. Todas estas conclusiones son generalizaciones, debido a que
cada serie tiene sus propias caracteristicas, para modelar series de tiempo con el
método de Box-Jenkins, es necesario utilizar aplicaciones informaéticas que
faciliten la tarea, ya que, debido a la dificultad y gran cantidad de operaciones, es
irrealizable sin la ayuda de una computadora. EI método univariado de Box-

Jenkins divide el proceso de modelado en cuatro fases.
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A continuacion, cada una de estas cuatro fases se explicara brevemente
desde una perspectiva practica sin entrar en demasiada explicacion tedrica mas

alla del alcance de este estudio.
IDENTIFICACION

Para identificar un patron general, primero se deben analizar los cambios
estacionales en la media y la varianza de la serie; de lo contrario, el dialogo es

estatico.

En la siguiente fase, si es necesario, determine el orden de diferenciacion
p y g de los polinomios autorregresivos 6, (B) , y de medias moviles 6,(B) , de
la norma ARIMA la que mas resaltan en el dibujo temporal de una serie y las

funciones de autocorrelacion (ACF), autocorrelacion parcial (PACF).

Varios modelos alternativos pueden aparecer en esta etapa. En los modelos
estacionales, es necesario probar si la serie es estacionaria en el componente

estacional; en ese caso, tenga en cuenta las diferencias de pedidos estacionales.
VALIDACION

Una vez evaluado el modelo ARIMA identificado en el primer paso, se
diagnostica su validez desde un punto de vista tedrico. Hay muchas pruebas de
diagndstico y las mas cominmente aceptadas se han utilizado para refinar el
estudio y se enumeran a continuacion. Luego, primero se prueba la significacion
estadistica de todos los pardmetros calculados. A continuacion, luego
comprobamos si la serie temporal formada por los residuos del modelo, es decir,
la diferencia entre el valor verdadero anterior de la serie y el valor predicho
obtenido por el modelo, corresponde a la nula. analizar el ruido. Su ACF; es decir,

ambos son validos para la prediccion, pero en este punto tiene mas sentido
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mantener solo uno de ellos, comparar los errores estandar (RSE) de todos los

residuos y mantener el que posee el bajo valor.

PRONOSTICO

En este ultimo periodo, se procesan previsiones con un modelo sefialado
al culminar de este periodo posterior. Por ello vuelve a ser primordial el uso del
ordenador, sefialando al programa el nimero de previsiones que se requieran para

deducir y el prondstico a partir del cual tiene que ser computadas.

2.6. DEFINICION DE TERMINOS BASICOS

SERIE

Es una sucesion de ‘n’ de exploraciones de valores dispuestas igualmente

espaciadas en el tiempo ordenadas por funcion.
MODELO

Es un modelo de cualquier conjunto de supuestos bien definidos sobre las

propiedades estadisticas de un proceso estocastico. (Mauricio, 2007, pag. 13).
MODELO BOX - JENKINS

El modelo es uno de los métodos de pronostico basado en la estimacion eficiente

de parametros en un proceso iterativo.
MODELO UNIVARIANTE DE BOX — JENKINS NO INTEGRADO

Estos progresos de Promedios Mdviles (q), AR Autorregresivo (p) y Proceso
Mixto ARMA (p,q), se consideran modelos no integrados porque no invierten la

estacionalidad observada de la serie
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MODELO UNIVARIANTE DE BOX — JENKINS INTEGRADO

Los progresos mixtos integrados norma ARIMA (p,d,q) Procesos Estacionales
Mixtos Integrados ARIMA (p,d,q)*(P,D,Q) Proceso una media mévil exponencial en el

que interviene la estacionalidad de la serie ensayada.
RUIDO BLANCO

El proceso es completamente estocastico y las variables se distribuyen para tener

media cero, varianza constante y sin autocorrelacion entre las observaciones
ESTACIONARIEDAD

En la serie temporal, se dice que la serie es estacionaria si: f(t) = f(t + k), es

decir, el comportamiento de las variables en el tiempo es el mismo si la serie se desplaza,
ESTACIONALIDAD

Se define como la repeticion regular de un determinado patrén de

comportamiento.
Ejemplo: se puede repetir cada 3 meses, 6 meses, cada afio, cada 4 afos etc.
CORRELOGRAMA

Estos se trazan con valores separados de las funciones de autocorrelacion total y

parcial frente al retardo.
MODELO DE PRONOSTICO

Se define como una prediccién, una declaracion de lo que sucederd con los

fendmenos fisicos durante un periodo de tiempo.
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CONSUMO DEL SECTOR DOMESTICO

La energia es la cantidad gastada en varios electrodomésticos utilizados en el

hogar.
CONSUMO SECTOR COMERCIAL
El consumo en las empresas comerciales.
CONSUMO SECTOR INDUSTRIA
consumo empresarial.
CONSUMO GENERAL

Es la energia utilizada para iluminar calles, plazas, callejones y vias de uso publico

en las ciudades.
CENTRAL ELECTRICA

Unidades generadoras de electricidad incluyendo fuerza motriz y obras civiles

necesarias.
SISTEMA DE ACCIONAMIENTO PRINCIPAL

Un sistema interconectado de generadores que permite el intercambio de energia

eléctrica y la libre comercializacion de la energia eléctrica.
USUARIO
Una persona que usa electricidad usando equipo con ciertas restricciones.
PROCESO
Un fendmeno que esta en constante cambio a lo largo del tiempo.

ELECTRICIDAD
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Este es el tipo de energia que se produce debido a la diferencia de potencial entre
dos puntos. Esta situacién permitira la creacion de una corriente entre dos puntos si se

encuentran a traves de un conductor eléctrico para lograr el trabajo anterior.
KILOWATT

Es una medida de la electricidad que se define como la cantidad de energia
utilizada en un tiempo determinado. Esta unidad suele estar conectada a otras unidades
mas comunes, como la potencia de la célula de potencia, que es la cantidad de energia

que pierde una célula y puede determinarse multiplicando su tensién por su corriente.
KILLOWATT - HORA

Es una unidad de trabajo o energia equivalente a producir un kilovatio de potencia
en una hora, 0 3,7 millones de julios, el simbolo es ‘Kwh’, que se usa para medir el gasto

eléctrico.
MEGAVATIO - HORA

Un mega julio de electricidad equivale a un megavatio-hora de produccién
eléctrica. Se considera que un millon de vatios, a menudo denominados mil kilovatios, se
suministran en una hora cuando se utiliza el prefijo métrico mega, que significa millon.
La cantidad de energia que utilizan las grandes empresas urbanas o industriales se mide
en megavatios hora (mwh). EI mwh también se utiliza para determinar la capacidad de
produccién de las centrales eléctricas, mientras que la palabra megavatio-afio, que se
emplea para equiparar la energia anual suministrada por la central, también se utiliza en

situaciones similares.
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2.7. OPERACIONALIZACION DE VARIABLES

Tabla 1:

Operacionalizacion de variable.

VARIABLES INDICADOR INDICE

Variable Dependiente: Expresada en:

Consumo de energia doméstico (Mw-

h/mes) megavatio por hora, en la zona

residencial en la Ciudad de Puno, periodo 2011 Megavatio por hora. Mw-h/h
—2021.
Variable independiente: Expresada en:

Consumo de energia doméstico (Mw-h/h)
Megavatio por hora, desfasado en distintos
periodos de tiempo en la zona residencial de la Megavatio por hora Mw-h/h
Ciudad de Puno.
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CAPITULO Il

MATERIALES Y METODOS
3.1. POBLACION

Los registros actuales de uso de energia en las zonas residenciales de la ciudad de

Puno que fueron recopilados por la Direccion de Planificacion sirven como

representacion de la poblacion considerada. (Electro Puno S.A.A.)
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3.2. MUESTRA
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La poblacion se basa en el criterio del investigador y consiste en el consumo total

de energia eléctrica local en la ciudad de Puno para el periodo del 2011 al 2021, se toma
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en cuenta este criterio de seleccién por ser este periodo el mas reciente y representativo

elaborado por el planeamiento de oficina. Electro Puno S.A.A.
3.3. METODO DE RECOLECCION DE DATOS
A efectos de esta investigacion, los datos se han obtenido por métodos directos,

utilizando la documentacion facilitada por el servicio. de Electro Puno por la jefe de

division de operaciones comerciales, Electro Puno S.A.A.

3.4. METODO DE TRATAMIENTOS DE DATOS

Este proyecto de indagacion se empleard, teoria de WIENER KOLMOROV,

también conocida como punto de vista de Box-Jenkins, para los periodos temporales.

A fin de usar los parametros de prediccién se fracciona los periodos temporales
en los contiguos de comprobacion y verificacion. Se determinard como valores de
preparacion de enero 2011 hasta diciembre del 2021 siendo 132 datos y se deja desde

diciembre del mismo afio para en adelante la validacion correspondiente de 12 datos.

Se realizara un analisis exploratorio de la serie y se aplica los modelos ARIMA,
los pasos a seguir para obtener el modelo univariante mediante la técnica Box-Jenkins

son los siguientes: Conceptualizacion de dibujo de la serie.

Operacién de una funcién de autocorrelacion (FAA) asi como de la funcion de

autocorrelacion parcial (FAAP).
Técnica de identificacion.
Estimacion de los parametros.
Proceso de verificacion.

Técnica de elaboracion de previsiones.
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Luego de realizar las predicciones de los 12 valores futuros utilizando las dos
técnicas de prevision se opera las medidas de error, el coeficiente y se procesa la
demostracion luego conocer la técnica que presenta los prondsticos mas precisos. Por
terminar se realiza el identificado que técnica presenta previsiones mas precisas que
obtuvieron el error porcentual absoluto medio de las 12 prondsticos de dicha técnica, para

validar el limite de periodo en donde los pronosticos son excelentes.
La investigacion es:

. Segun el método de investigacion es cuantitativa debido a que la variable a
analizar es el indice de (MW-h/mes Megavatio por hora) y los valores representa el

consumo diario energia doméstico del indice.

Por lo tanto, el objetivo es aplicada con la finalidad del estudio, modelar y

pronosticar usando métodos de prediccion.

Por lo tanto, el nivel de ahondamiento en el objeto de investigacion es predictiva
ya que se requiere lograr un pronostico al futuro empleando métodos estadisticos, es este

caso se realiza las normas ARIMA.

Por lo tanto, el tratamiento de variables es no experimental para este trabajo de
investigacion los datos se obtuvieron de las oficinas de Electro Puno S.A.C. esta
plataforma tiene un registro diario del consumo de energia eléctrica doméstico de la

region Puno.

Por lo tanto, la inferencia es inducir por que se pretende realizar pronosticaciones

de acuerdo a los métodos que proporcionan menor error en el ajuste del modelo.

Por lo tanto, la etapa temporal es longitudinal debido a que los valores estén

tomados en el periodo.
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METODO DE BOX — JENKINS — TEORIA DE WIENER KOLMOROV.

(Ezequiel, 1985). El enfoque utiliza un proceso que se divide en cuatro etapas,

cada una de las cuales consta de las etapas siguientes:

Uno de los modelos predictivos que utiliza métodos iterativos para llegar a
estimaciones precisas de los parametros del modelo se conoce como enfoque Box-

Jenkins.
- Responsabilidades que recaen sobre los hombros del analista.
- Acciones que lleva a cabo un ordenador.

En pocas palabras, para que la técnica Box-Jenkins pueda predecir con exactitud
el desarrollo futuro de una accion de una accién, es importante validar que este modelo

de comportamiento no se ha alterado a lo largo del tiempo.
PRONOSTICO

En primer lugar, ARIMA crea la serie temporal de interés, a continuacion, estima
los pardmetros del modelo ARIMA adecuado vy, tras una fase de validacion, utiliza este
modelo para realizar predicciones con el menor nimero posible de errores de prevision.
Una vez concluida la etapa de identificacion, ARIMA genera las series temporales de

interés.
FUNCION DE AUTOCORRELACION

Funcion que se produce por las correlaciones internas entre los componentes de
un periodo observado (gasto eléctrico total de los hogares) en la ciudad de Puno en el

periodo 2011 al 2021.

Esta definida por:
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cov(yy Ye)  E ) Ve —w)
r(0) B r(0)

r(k)

Donde:

r (0): Es la auto covariancia cuando no existe desplazamiento alguno, es la

varianza del proceso a la que se ajusta al consumo de energia eléctrica domestico.

u: Es la media del proceso a la que se ajustan la serie de consumo de energia

eléctrica doméstico.

cov(yy Y:_p) : Es la covarianza de la serie original y la serie desplazada en k

periodos.
FUNCION DE AUTOCORRELACION PARCIAL

La matriz de autocorrelacion para la serie estacionaria de longitud N, esta dado

por:
1 n T2 TN-1
r 1 T Tn—
PN = 1 . .1 : N:Z
™-1 Tn-2 Tn-3 1

En conjunto de autocorrelaciones parciales en varios desplazamientos, estan

definidos por:

| Qkl
Dk Pl
Donde:

| P |: Es la determinante de la matriz de autocorrelaciones de orden k.k.
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|Qk|: Es la determinante de la matriz de autocorrelaciones. Con la tltima columna
reemplaza a las funciones de autocorrelacion generada por la serie de consumo de energia

eléctrica doméstico.

4]
L)

i
. La k-ésima funcion de autocorrelacion del proceso a la que se ajusta la serie

de consumo de energia eléctrica.

N = tamafio de la serie conformado 3650 dias equivalentes a 10 afios (2011 —

2021) de la serie original.
CONSTRUCCION DE MODELQOS ESTOCASTICOS

Se pueden presentar dos casos durante la preparacion o construccién del modelo,
que se generan a partir del proceso de identificacion de series temporales o generacion de
series. La identificacion del modelo se realiza de forma iterativa, a través de filas que
conducen a la validacion. La norma ARIMA (construccién p,d,q) consta de las siguientes

periodos:
- Identificacion.
- Estimacion
- Inspeccion o diagndstico.

En este método, la fase de identificacion de la construccion del modelo es la més
importante, y la construccion del modelo en si es una cuestion de inferencia estadistica.
Esto significa que, dada una coleccion de observaciones de una serie temporal, tiene que

ser capaz de generar un modelo que revele el comportamiento a priori. EI comportamiento
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en si tiene que confirmarse a priori, y el cumplimiento de las condiciones es una etapa

mas del proceso. El "analisis exploratorio de datos"
FASE DE IDENTIFICACION DE MODELOS ESTOCASTICOS

Es de una disposicion de estacionariedad de una serie (d y 4) que a continuacion
el nimero de parametros autorregresivos (p) con media moévil (q), Viene hacer, si el
modelo promediado en el tiempo es una serie no estacionaria, entonces se aplican las
transformaciones adecuadas para convertirlos en estacionarios e invertibles, indicando el
nivel de diferenciacion y el algoritmo de Box-Jenkins, que utiliza més. Una
representacion gréafica de la serie muestra la fluctuacion relativa a la media para

corroborar la estacionariedad de los periodos.

La consideracion de una funcion de autocorrelacion, asi como la funcién de
autocorrelacion parcial, se corroborard la significancia de los, r, y ¢, ; para la

aceptacion que ninguno de los pardmetros estimados sea superior a 1 ni menor que -1.

Calcula la raiz de la caracteristica ecuacion y comprueba la estacionariedad de la
serie en el proceso de identificacion. Esta prueba se puede realizar convenientemente solo

cuando la raiz esta en el circulo unitario.

FASE DE VERIFICACION DEL MODELO

- Para especificar un modelo ARIMA, se buscara el modelo que mejor represente

el comportamiento de la secuencia y cumpla con los siguientes requisitos:

- Los residuos del modelo estimado corresponden aproximadamente a un

comportamiento de "ruido blanco".

- El modelo calculado es estacionario y viceversa.
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- Los coeficientes son estadisticamente significativos y estan poco

correlacionados entre si.
- Los coeficientes del modelo son suficientes para representar el rango entre ellos.
- Alto grado de ajuste frente a otros modelos alternativos.
FASE DE PREDICCION O PRONOSTICOS

- Una vez que se encuentra un modelo adecuado, se puede hacer el prondstico

eligiendo un periodo de origen diferente.

- A medida que haya mas datos disponibles, se puede construir el mismo modelo

para el prondstico eligiendo un periodo de inicio diferente.

- Si la serie parece cambiar con el tiempo, es necesario calcular los pardmetros o

incluso desarrollar un nuevo modelo.

Para predecir los diferentes patrones, tenemos:

YVe=B+ 01ye 1+ -+ OpYe—yp

B, ¢4, ¢, ... ¢, : Estimacion de los parametros que intervienen en la prevision.

P: Representa el numero de periodos venideros para los que k es menor que cero.

Yp+k - Una media movil, un estado mixto o un estado estacionario son los tres
resultados posibles que puede predecir el prondstico de un proceso.

MODELOS MIXTOS INTEGRADOS ARIMA (p,d,q)

PROCESOS ARIMA — NO ESTACIONARIOS

Los requisitos de estacionariedad y/o invertivilidad se impusieron a los procesos

0 modelos que se determinaron manejar en la fase anterior a ésta; los resultados de esta
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determinacion se denominan generadores de procesos no estacionarios. Segin Box y

Jenkins, asi se define un modelo ARIMA:
(1—¢1B == ¢p BPY1L—B)Pyf = (1 - 6,8 —-— 6, BNa,
Donde:
d: Es el numero de diferencias necesarias para alcanzar la estacionariedad.

| P1, ... Pp, 01,... O] : Se trata, por orden, de los coeficientes del componente

autorregresivo, de la media mavil y de la propia media movil.
B: Es el operador de retardos.
A : Es el pardmetro de la transformacién Box — Cox.

¢p(L): Es el operador polinomial del proceso de media movil invertible, es decir

las raices de 6,(B) = 0 se caen fuera del circulo unitario.

a;. Se afirma que las desviaciones tienen media cero y varianza constante a lo
largo del tiempo cuando hay ruido blanco. El ruido blanco es la serie de desviaciones
idénticamente distribuidas y no correlacionadas. Sin embargo, es interesante explorar solo
algunos tipos de no estacionariedad que son adecuados para describir el comportamiento
de las series de consumo y que pueden convertirse en procesos estacionarios. Esto se debe
a que sOlo estas pocas formas de no estacionariedad son Utiles para explicar el

comportamiento de las series de consumo.

El proceso integrado x, se desarroll6 un proceso estacionario que tiene en cuenta
el orden (q), y el proceso autorregresivo integrado de media mévil que se empled se

denominé proceso autorregresivo integrado de media mévil ARIMA (p,d,q):
AR(p) = ARIMA(p,0,0) = ARIMA(1,0,0)

MA(q) = ARIMA(0,0,q) = ARIMA(0,0,1)
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ARIMA(p,q) = ARIMA(p,0,q) = ARIMA(L,0,1)

Esto demuestra que los modelos ARIMA pertenecen a la categoria de procesos no
estacionarios, y es facil eliminar cualquier sesgo desconocido en los valores calculando

las diferencias de primer orden entre ellos.
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Figura 9:
Metodologia del enfoque BOX-JENKINS
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CAPITULO IV

RESULTADOS Y DISCUSION

4.1. APLICACIONES DE LA METODOLOGIA BOX — JENKINS

En este estudio hemos utilizado como punto de partida este enfoque, que incluye
cuatro pasos basicos: identificacion, estimacion, validacion y prediccion, con el objetivo
de identificar un modelo univariado que mejor se ajuste a la serie historica. consumo

eléctrico doméstico.

Por lo tanto, las tablas y los gréaficos se utilizan para analizar, discutir e interpretar

datos.

Los datos originales correspondientes a la serie de electricidad domiciliaria son
los siguientes. (Mw-h/mes Megavatio por hora) para el servicio zona residencial de

PUNO — Electro Puno, Periodo 2011 — 2021.
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Tabla 2:

Series historicos del consumo de energia doméstico eléctrico

(Mw-h/mes Megavatio por hora) en la ciudad de Puno, periodo 2011-2021.

2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021
ENERO

184718 196729 219142 226770 247049 254528 256191 258321 259343 262289 273145
FEBRERO

181842 207522 211875 225744 236261 252217 253765 256225 260141 255341 269844
MARZO

187394 193149 198698 209598 229535 235841 231274 240747 236435 257272 247726
ABRIL

197488 219285 218353 232964 249170 256126 255255 263965 262371 254952 275003
MAYO

205400 207725 223630 235562 242050 253245 255143 260885 257344 203420 269108
JUNIO

190050 217971 228678 249353 260381 264635 263390 280176 269454 214384 285501
JuLio

196726 210427 225559 241380 254428 261909 255241 270759 264898 230113 269972
AGOSTO

209726 218625 231395 244463 254866 255500 260935 264125 261786 279244 275426
SETIEMBRE

200542 217612 231900 243555 253487 258678 266185 264578 263414 281047 273364
OCTUBRE

200542 212320 234584 236475 250767 251708 256163 259512 256069 269218 267183
NOVIEMBRE

207163 215742 233653 247553 257562 253332 266030 264905 259063 275954 276849
DICIEMBRE

211094 214302 230530 240498 249919 255723 260292 254021 254808 265948 269955

FUENTE: ELECTRO PUNO S.AA.
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4.1.1. Identificacién del modelo

Figura 10:
Consumo de energia eléctrica de la ciudad de Puno, Periodo 2011 -2021

SERIE ORIGINAL DEL CONSUMO DE EMERGIA ELECTRICA 2011- 2021
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En la figura N°10, Nos muestra los valores mensuales de una serie de
consumo energético domiciliario en la ciudad de Puno, donde se aprecia un
comportamiento muy variable, ademas no se mueven alrededor de la media ni de
la varianza del proceso, lo que demuestra que, segun los datos brutos, las series
estan al mismo nivel que la encuesta. No es estable. El grafico muestra que esta
serie tiene una tendencia creciente, por lo que ciertamente es claro que el consumo

de electricidad de los hogares en esta serie no es estacionario.
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Figura 11:
Funcion de autocorrelacion estimada de la serie consumo de energia eléctrica
doméstico de la Ciudad de Puno
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En la figura N°11, Se muestra que el comportamiento de la funcion de
autocorrelacion disminuye, por lo que la autocorrelacion calculada tiene un
decaimiento aritmético lento, y se puede observar que el primer tiempo de retardo
es significativamente diferente de cero, y luego el valor disminuye gradualmente.
dentro del intervalo de confianza. Entonces se dice que los valores estan en

tendencia y debemos tratar de diferenciarlos para formar una serie estacionaria.
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Figura 12:
Funcion de autocorrelaciones parciales estimada de la serie consumo de energia
eléctrica doméstico de la Ciudad de Puno.
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En la figura N°12, Se puede observar que tiene un coeficiente de
autocorrelacién significativo y es el primer coeficiente del que podemos estar
seguros que es diferente de cero, esta secuencia tiende a cero a partir del segundo,
también tiene inversion de signo, lo que demuestra que la serie no es estacionaria

y se acerca a un ruido blanco.
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Figura 13:
Funcion de dos diferencias no estacional por una diferencia estacional para la
serie consumo de energia eléctrica doméstico de la Ciudad de Puno.
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En la figura N°13, Como podemos ver, el grafico muestra una trayectoria
en el tiempo y se puede ver que no hay sefiales de una tendencia en la serie, y
también se puede observar que algunos valores muestran picos que difieren entre
meses y afos. En tal caso procedemos a expresar que estamos frente a una serie

de valores casi estacionarios lo cual fue comprobado en las autocorrelaciones.
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Figura 14:

Funcion de autocorrelaciones estimadas para dos diferencias no estacional por una
estacional para la serie consumo de energia eléctrica doméstico de la Ciudad de
Puno
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En la figura N°14, Se puede observar que el valor de la primera diferencia
no estacional calculd la funcion de autocorrelacion en la serie historica de
consumo eléctrico doméstico en la ciudad de Puno. El patron de tendencia ha
desaparecido, después del primer cambio significativo, los cambios 4 y 12 fuera
del intervalo de confianza son significativos, el resto esta dentro del intervalo
permitido y diligentemente dentro del intermedio de confianza, procedemos a

expresar que los valores ya no son significativos.
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Figura 15:

Funcion de autocorrelaciones parciales estimadas para dos diferencias no
estacional y una estacional para la serie de consumo de energia eléctrica
domeéstico de la Ciudad de Puno.
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En la figura N°15, Los valores presentan un declive exponencial
resaltdndonos la idea de que es un modelo de media mévil y SMA mdvil, y la
funcion de autocorrelacion parcial estimada nos sugiere un proceso integrado
ARIMA (2,1,1)x(0,1,1) multiplicativo que procedera a detallar la conducta de la

serie de consumo energia eléctrica y aun no es estacionario.

MODELO TENTATIVO IDENTIFICADO

Todos los andlisis basados en graficos de autocorrelacion y funciones de
autocorrelacién parcial y diferencias seriales identificaron modelos alternativos,
los probaron mediante el método Box-Jenkins y seleccionaron buenos modelos

para la prediccién.
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Concluimos que el modelo determinado para la serie historica de consumo
eléctrico domiciliario en la ciudad de Puno es el modelo multiplicativo ARIMA

(2,1,1) (0, 1, 1)12 con ecuaciones de la siguiente forma:

Ye=2Y =Yyt Yerp— Yiogs+ & — 01621 — 12612 + 013813

4.1.2. Estimacion del modelo identificado
Después del proceso de identificacion del modelo, estimaremos el modelo
ARIMA (2,1,1)(0,1,1)12 sobre los valores de la serie de consumo de energia de

los hogares.
Resumen de Prondsticos
Diferenciacion no estacional de orden: 1
Diferenciacion estacional de orden: 1
Modelo de pronostico seleccionado: ARIMA(2,1,1)x(0,1,1)12
Numero de prondsticos generados: 12
Numero de periodos retenidos para validacion: 0
Periodo de  Periodo de

Estadistico  Estimacién  Validacién

RMSE 7751.97
MAE 4690.32
MAPE 1.9278
ME -163.937
MPE -0.118357
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Seguidamente, presentamos los cuadros de analisis de varianza para los

modelos estimados.

Resumen de Modelo ARIMA

Tabla 3:

Resumen del modelo arima

Parametro |Estimado |Error Estd. |t Valor-P

AR (1) 0.637072  |0.107513  |5.92556 (0.000000
AR (2) -0.221441 ]0.0980305 |[-2.2589 |0.025775
MA (1) 0.851407 ]0.0661172 |12.8772 |0.000000
SMA (1) |0.904686 [0.0263639 [34.3153 |0.000000

FUENTE: ELECTRO PUNO S.AA.
ELABORADO: EJECUTOR DE LA INVESTIGACION

La salida resume la significancia estadistica de los términos en el modelo
de prondsticos. Términos con valores-P menores que 0.05 son estadisticamente
diferentes de 0 con un nivel de confianza del 95.0%. El valor-P para el término
AR (2) es menor que 0.05, de modo que es estadisticamente diferente al valor 0.
El valor-P para el término MA (1) es menor que 0.05 de modo que es
estadisticamente diferente a 0. El valor-P para el término SMA(1) es menor que
0.05, de modo que es estadisticamente diferente a 0. El ruido blanco de entrada

tiene una desviacion tipica estimada de 87205.

Cada estadistica se basa en los errores de prevision de una sola entrada,
que son las disparidades entre los datos observados en el momento t y el valor
previsto en el momento t-1. Los tres estadisticos iniciales cuantifican el alcance

de los defectos. Un modelo superior arrojaria un valor menor. El sesgo se mide
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con los dos ultimos estadisticos. Un modelo superior produciria valores mas

préximos a cero.

ESTIMACION DE LOS PARAMETROS DEL MEJOR MODELO

DE PRONOSTICO SELECCIONADO: ARIMA (2, 1, 1) (0, 1, 1)12

Estimacion de los pardmetros del modelo identificado, ARIMA (2, 1, 1)
(0, 1, 1)12 para el consumo de energia eléctrica domestico de la Ciudad de Puno,

periodo 2011 — 2021

Ecuacion del prondstico Modelo multiplicativo ARIMA (2, 1, 1) (0, 1,

A

V.= 2Y,y — Yoy + Yiyy — Yoqs — (0.851407)e,_, — (0.904686)e,_1,

+ 0.770255¢,_13

Como muestra la estimacion de los parametros para el modelo que
corresponde y que es propuesto para la serie historica de consumo de energia

eléctrica doméstico de la Ciudad de Puno, periodo 2011 — 2021.

4.1.3. Validacion o adecuacion del modelo

Una vez seleccionado el modelo ARIMA multiplicativo y estimados sus
parametros, es necesario determinar si el modelo seleccionado se ajusta
suficientemente a la serie histérica de consumo eléctrico de los hogares. Los
detalles son para ver si los residuos del modelo estimado cumplen con la
propiedad de validacion, es decir corresponden aproximadamente al

comportamiento del ruido blanco.
01| < 116012| <1

MA(L) 01 = 0.851407 < 1
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SMA(12) 612 = 0.904686 < 1

El p estadistico < 0.05

P = 0.00000 < 0.05 MA(1)

P = 0.00000 < 0.05 SMA(12)

CONTRASTE GLOBAL DE BOX Y PIERCE

Prueba de chi cuadrado ARIMA(2,1,1)x(0,1,1)12

Ho: Los residuos sigue un proceso ruido blanco: p, > 0

H1: Los residuos no siguen un proceso ruido blanco: p;, > 0
Niveles de significancia: o. = 0.05 = 5%

Prueba estadistica: Q.,; = 0.803966

Por consiguiente, como Q.. = 0.803966 < X(ZZLO_OS) = 14.5056 se

procede a aceptar la Ho y rechazar la H1, por consiguiente, de deduce que los
residuos siguen un procedimiento de ruido blanco. Después de expresa que la serie
histdrica de consumo mensual de energia eléctrica domestico de la ciudad de Puno

es estacionaria.
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Figura 16:
Funcion de autocorrelacion de residuales estimadas para la serie historica del
consumo de energia eléctrica doméstico de la Ciudad de Puno.
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En la figura N°16, Se ha demostrado que la serie se encuentra en algin
punto cercano al intervalo de confianza. Como resultado, se puede concluir que
las cifras de la serie sobre el uso de energia en los hogares son completamente

arbitrarias.
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Figura 17:
Funcion de autocorrelacion parcial de residuales estimados para la serie historica
de consumo de energia eléctrica doméstico de la Ciudad de Puno.
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En la figura N°17, Dado que la distribucién de la funcién de
autocorrelacién parcial mostré que ningun coeficiente es estadisticamente
significativo, de este resultado puede extraerse la conclusion de que la serie es

aleatoria.
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4.1.4. Fase de prediccion

PRONOSTICOS ESTIMADOS

Tabla 4:

Datos de prediccion estimadas ( Mw-h/mes)

Limite en 95.0% Limite en 95.0%

Periodo/ |Prondstico Inferior Superior
mes

1 272656. 255382. 289930.
2 270491. 248524. 292458.
3 256412, 233235. 279588.
4 276950. 253384. 300516.
5 269348. 245501. 293195.
6 280630. 256459. 304801.
7 275420. 250874, 299966.
8 282663. 257723. 307603.
9 282464. 257133. 307795.
10 276622. 250910. 302335.
11 282886. 256800. 308972.
12 277447. 250995. 303900.
13 279870. 252737. 307002.
14 277205. 249483. 304927.
15 262869. 234682. 291055.
16 283354. 254762. 311946.
17 275776. 246793. 304758.
18 287084. 257712. 316456.
19 281886. 252124, 311647.
20 289130. 258982. 319278.
21 288929. 258399. 319460.
22 283086. 252179. 313994,
23 289350. 258070. 320629.
24 283911. 252264, 315558.

En la tabla N°4, En la tabla muestra los valores pronosticados para MW.h.
Los datos y residuos previstos del modelo ajustado (datos-prevision) se presentan
para todo el tiempo del que se dispone de valores. Esto incluye tanto el principio

como el final del periodo. Las limitaciones de las predicciones con un nivel de
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confianza del 95,0% se muestran para los periodos de tiempo que se extienden
maés alla de la serie temporal. En caso de que el modelo ajustado a los datos sea
adecuado para los valores, estos limites sugieren, con una probabilidad del 95,0%,

donde puede estar el valor genuino de los datos en el momento futuro designado.

Figura 18:
Funcion de pronostico con un 95% de confianza para la serie de consumo de
energia eléctrica doméstico de la ciudad de Puno, periodo 2011 — 2021.

Gréfica de Secuencia en Tiempo para mw.h
ARIMAQ21,1)x(0,1,1)12

(X10000)
BE T T T T_]

- 4 o actual
L 4 —— prondstico
N —— Limites del 95.0%

2

mw.

%

pal

18

150 1/54 1/%8 162 1/66

En la figura N°18, El prondstico nos muestra una tendencia creciente, un
comportamiento que explica el aumento paulatino de la poblacion, y el estandar
del paquete estadistico nos lo muestra, y en un periodo observado de 12 (1 afio),
dicho pronostico sigue evolucionando al mismo tiempo. direccion tierra adentro.
Serie historica de consumo de electricidad. En este sentido, podemos decir que el

modelo resultante es bueno para el propdsito que proponemos.
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Figura 19:
Funcion de pronostico con limite de confianza 95% de consumo de energia
eléctrica doméstico periodo 2011 — 2021.
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En la figura N°19, se observa los prondsticos e intervalo de confianza que
nos demuestra por defecto y son para 12 periodos de tiempo donde resaltan, que
dichos prondsticos siguen en el mismo sentido de la serie histérica de consumo de
energia doméstico, en tal sentido se puede expresar que el modelo conseguido es

bueno para nuestras intenciones proyectadas.

4.3. DISCUSION

Serie de tiempo es un método de regresion que se ha venido siendo utilizando para
analizar el comportamiento el prondéstico, debido a sus capacidades de adaptabilidad,

generalizacion, aprendizaje y relaciones no lineales.

Estos modelos ARIMA como técnicas paramétricas y el modelo se entrena a

través de regresiones lineales.

Estos modelos ARIMA se exponen patrones de forma conducta como tendencia 'y

ciclos o estacionalidades y aleatoriedad.
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Este modelo ARIMA es sensible a valores atipicos convergiendo al modelo de
ruido blanco. Entonces el modelo ARIMA con los valores arreglaran el error generado

por los valores atipicos convergiendo al modelo exacto.
En los modelos ARIMA se denominan pardmetros a los valores a estimar.
Comparacion de modelos
Variables de datos: mw.h
NUmero de observaciones = 132
indice Inicial = 1/50
Intervalo de Muestra = 1.0 mes(es)
Longitud de la estacionalidad = 12
Modelos
ARIMA(2,1,1)x(0,1,1)12
FORECASTS ARIMA(1,1,1)x(1,0,0)12
(C) Media constante = 243095 Ajuste estacional: Multiplicativo.
(D) Promedio mdvil simple de 3 términos Ajuste estacional Multiplicativo.

(E) Suavizacion exponencial simple con alfa = 0.0982
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Ajuste matematico:

Modelo RMSE MAE MAPE ME MPE
(A) 7751.97 4690.32 1.9278 -163.937 -0.118357
(B) 24863.7 20149.6 8.69605 14.1254 -1.04277
©) 10562.5 5667.28 2.34909 1190.63 0.404159
(D) 8862.72 511251 2.17383 671.465 0.23548
(E) 11948.5 7902.14 3.31319 383.171 0.0225165

Modelo RMSE RUNS RUNM AUTO MEDIA VAR
(A) 7751.97 OK OK OK * kx
(B) 248637 OK *kk *kk *kk *kk
(C) 105625 *kk * *kk OK *kk
(D) 8862.72 OK falad el OK kK
(E) 11948.5 oK ok ok OK ok

ARIMA (1,1,1,)(1,0,0)[12] with drift
Coefficientes
arl mal sarl drift
0.5335 -9.9341 0.4097 620.5467
s.e. 0.0959 0.0409 0.0856 214.4873
sigma”™2 97972906 Log -1390.47
likelihood
AlC 2790.95 AlCc 2791.43 BICC 2805.32
ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1
156.3246 | 9708.852 | 6683.341 | -0.01889128 | 2.809368 | 0.5848817 | 0.03485457

61| < 11]012| <1

MA(L) 01 = —9.9341 < 1

SMA(12) 612 = 0.4097 < 1

RMSE = Root Mean Squared Error ( Raiz del Cuadrado Medio del Error)
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RUNS = Prueba corridas excesivas arriba y abajo.

RUNM = Prueba corridas excesivas arriba y debajo de la mediana.
AUTO = Prueba de Box-Pierce para autocorrelacién excesiva.

MEDIA = Prueba para diferencia en medias entre la 1 mitad y la 2 mitad.
VAR = Prueba para diferencia en varianza entre la 1 mitad y la 2 mitad.
OK = no significativo (p > = 0.05)

* = marginalmente significativo (0.01 < p < =0.05)

** = significativo (0.001 < p < =0.01)

*** = altamente significativo (p <=0.001)

Dado los valores, se puede observar los resultados de cinco diferentes modelos de
pronosticos, viendo las estadisticas del error, el modelo con la menor raiz cuadrada del
error cuadrado medio (RMSE) durante el periodo de estimacion del modelo es el modelo
(A), el modelo con el menor error medio absoluto (MAE) es el modelo (A). EI modelo
con el menor porcentaje del error medio absoluto (MAPE) es el modelo (A). También
resume los resultados de cinco pruebas para determinar si cada modelo es adecuado para
los datos. Un “OK” significa que el modelo pasa la prueba, un “*” significa que no pasa
la prueba al nivel de confianza del 95%, dos “*” significa que no pasa la prueba al nivel
de confianza del 99%, tres “*” significa que no pasa la prueba al nivel de confianza del
99.9%. Se puede notar que el modelo actual seleccionado, el modelo (A), pasa las tres

pruebas.

Con los resultados obtenidos se concluye que las predicciones realizadas con el

modelo multiplicativo ARIMA(2,1,1)x(0,1,2)12 son mas precisos.

81

repositorio.unap.edu.pe

No olvide citar adecuadamente esta tesis
1



UNIVERSIDAD

NACIONAL DEL ALTIPLANO
Repositorio Institucional

V. CONCLUSIONES

1) Los modelos univariantes integrados nos suministraron un buen ajuste para la

serie consumo de energia eléctrica para el servicio eléctrico de la ciudad de Puno.

2) La serie consumo de energia eléctrica en el servicio eléctrico de la ciudad de
Puno, muestran una inclinacion progresiva y nos demuestra signos de variaciones

ciclicas estacionales.

3) El 6ptimo modelo univariado para detallar y pronosticar los patrones de consumo

de electricidad de los hogares en Puno es el siguiente modelo multiplicativo:
ARIMA (2, 1, 1) (0, 1, 1)12 modelo multiplicativo

Vo= 2Y, ;= Yy 4 Yigy — Yo_qs — (0.851407)e,_; — (0.904686)e,_1,

+ 0.770255¢,_15
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V1. RECOMENDACIONES

1) Electro Puno S.A.A. La empresa - Puno, no facilita la adquisicion de informacion
sin ningun tipo de restricciones previo documento y coordinacion para realizar
estudios periddicos, incluyendo otras variables como: inversiones, personal, etc.
Esto permite una mejor comprension del presupuesto de la empresa,
infraestructura, equipamiento técnico y otras variables.

2) Se sugiere realizar estos tipos de trabajo de investigacion cada lapso de tiempo
con el fin de conseguir frutos actualizados y que nos admita tener una superior
visién de los residentes.

3) Prevenir la sobre-parametrizacion y la sobre-diferenciacion, por ello concluyen a
la produccion de modelos erroneos.

4) Se recomienda el proceso de estimacion usar las herramientas necesarias para
comprobar la estacionariedad e invertivilidad del proceso, como son los de Dickey-

Fuller, Box-Pierce, Ljung-Box, entre otros.
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Tabla 5:

Valores de prediccion estimadas de consumo de energia eléctrica domestico

(Mwh/mes)

Limite en 95.0% Limite en 95.0%

Periodo/ |Pronéstico Inferior Superior
mes

1 272656. 255382. 289930.
2 270491. 248524. 292458.
3 256412, 233235. 279588.
4 276950. 253384, 300516.
5 269348. 245501. 293195.
6 280630. 256459. 304801.
7 275420. 250874. 299966.
8 282663. 257723. 307603.
9 282464. 257133. 307795.
10 276622. 250910. 302335.
11 282886. 256800. 308972.
12 277447. 250995. 303900.
13 279870. 252737. 307002.
14 277205. 249483. 304927.
15 262869. 234682. 291055.
16 283354. 254762. 311946.
17 275776. 246793. 304758.
18 287084. 257712. 316456.
19 281886. 252124, 311647.
20 289130. 258982. 319278.
21 288929. 258399. 319460.
22 283086. 252179. 313994,
23 289350. 258070. 320629.
24 283911. 252264, 315558.
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Tabla 6:

Residuales de consumo mensual de energia eléctrica doméstico de la ciudad de Puno

Limite en 95.0%  |Limite en 95.0%

Retraso  |Autocorrelacién  |Error Estd. | Inferior Superior
1 0.151093 0.0916698  [-0.17967 0.17967

2 0.0398019 0.0937392  [-0.183726 0.183726
3 -0.135588 0.0938811  [-0.184004 0.184004
4 -0.0955918 0.0955125  [-0.187202 0.187202
5 0.140766 0.0963132  [-0.188771 0.188771
6 -0.0555045 0.0980268  [-0.192129 0.192129
7 0.0853251 0.0982905  [-0.192646 0.192646
8 -0.000474645 0.098911 -0.193862 0.193862
9 0.0328751 0.098911 -0.193862 0.193862
10 0.0502426 0.0990028  [-0.194042 0.194042
11 -0.033516 0.0992168  [-0.194462 0.194462
12 -0.100576 0.0993119  [-0.194648 0.194648
13 0.00683556 0.100164 -0.196319 0.196319
14 0.0677884 0.100168 -0.196326 0.196326
15 0.048399 0.100553 -0.19708 0.19708

16 0.00837141 0.100748 -0.197464 0.197464
17 0.0339217 0.100754 -0.197475 0.197475
18 0.0755296 0.10085 -0.197663 0.197663
19 -0.00999295 0.101324 -0.198593 0.198593
20 0.0276225 0.101333 -0.198609 0.198609
21 0.0499911 0.101396 -0.198733 0.198733
22 -0.00993507 0.101603 -0.199138 0.199138
23 -0.0768746 0.101611 -0.199154 0.199154
24 -0.0407405 0.102099 -0.20011 0.20011

Tabla 7:

Residuales estimadas de autocorrelacion parcial

Parcial Limite en 95.0%  |Limite en 95.0%
Retraso |Autocorrelacion |Error Estd. |Inferior Superior
1 0.151093 0.0916698  [-0.17967 0.17967
2 0.0173694 0.0916698  |-0.17967 0.17967
3 -0.147534 0.0916698  |-0.17967 0.17967
4 -0.0569117 0.0916698  [-0.17967 0.17967
5 0.182839 0.0916698 -0.17967 0.17967
6 -0.124736 0.0916698  |-0.17967 0.17967
7 0.0795038 0.0916698  [-0.17967 0.17967
8 0.0251848 0.0916698 |-0.17967 0.17967
9 0.0245366 0.0916698  [-0.17967 0.17967
10 0.0202982 0.0916698 [-0.17967 0.17967
11 -0.00303797 0.0916698  |-0.17967 0.17967
12 -0.135809 0.0916698 |-0.17967 0.17967
13 0.087298 0.0916698 -0.17967 0.17967
14 0.0566108 0.0916698 -0.17967 0.17967
15 -0.0285355 0.0916698  [-0.17967 0.17967
16 -0.000635056 0.0916698 [-0.17967 0.17967
17 0.100822 0.0916698 -0.17967 0.17967
18 0.0353001 0.0916698 -0.17967 0.17967
19 -0.0373702 0.0916698 |-0.17967 0.17967
20 0.0521418 0.0916698 |-0.17967 0.17967
21 0.0771118 0.0916698 -0.17967 0.17967
22 -0.0557686 0.0916698 -0.17967 0.17967
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Parcial Limite en 95.0%  |Limite en 95.0%
Retraso  |Autocorrelaciéon  |Error Estd. | Inferior Superior
23 -0.102451 0.0916698  [-0.17967 0.17967
24 0.0137465 0.0916698  [-0.17967 0.17967

MACHINE LEARNING

La interseccion de la informatica y la neurobiologia en la década de 1960 dio lugar

a la rama de la inteligencia artificial conocida como aprendizaje automatico. Este

subcampo de la 1A existe desde los afios sesenta. Para llevar a cabo sus objetivos, analiza

cantidades masivas de datos con el fin de descubrir patrones. No aprende una maquina,

sino un algoritmo que ilustra el comportamiento de los datos o saca conclusiones a partir

de ellos. Un algoritmo es un conjunto de pasos o pautas que, cuando se siguen, dan como

resultado una solucién a un problema determinado. Técnica de programacion conocida

como "aprendizaje automatico", cuyo objetivo es ensefiar a los ordenadores a aprender a

partir de los datos que se les proporcionan. En un sentido puramente técnico, este campo

hace posible que los ordenadores aprendan sin necesidad de programacion. Por ejemplo,

un filtro de correo electrénico o spam es un programa de aprendizaje automatico que

aprende a detectar spam mostrando ejemplos de spam y comparandolos con otros.

(Cabezon Manchado, 2018).

El aprendizaje automatico nos ayuda en muchas &reas:

- Problemas que tienen solucion, pero son muy dificiles de mantener, o

dificultades con muchas reglas que dificultan la programacion, el aprendizaje automatico

simplifica el cddigo y logra muchos mejores resultados.

- Problemas complejos sin buenas soluciones. Las nuevas tecnologias pueden

encontrar soluciones.
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- Problemas donde el entorno cambia. Los sistemas de aprendizaje automatico se

adaptan a los nuevos datos.

- El aprendizaje automatico puede recopilar informacién sobre problemas muy

complejos y grandes cantidades de datos (Cabezén Manchado 2018).
Algunos ejemplos de aprendizaje automatico son:
- Predecir la probabilidad de que el usuario retorne dentro de los 30 dias.
- Anticipar el tréfico de la ciudad.
- Prondstico de la demanda de electricidad para el proximo mes.
- Predecir la temperatura media para los préximos 10 dias.
- etc.

Existen muchas categorias distintas de algoritmos para el aprendizaje automatico,
las mé&s comunes de las cuales son el aprendizaje supervisado, el aprendizaje no

supervisado, el aprendizaje semisupervisado y el aprendizaje por refuerzo.
APRENDIZAJE SUPERVISADO

El aprendizaje supervisado implica predecir un resultado dadas otras variables y,
en este caso, el algoritmo utilizado modela la relacion entre la variable predicha y el
predictor. Segun (Kuhn y Johnson 2013), los modelos de prondstico involucran la
manipulacion y particion de valores, asi como el desarrollo de modelos matematicos que

producen prondsticos precisos.

Este tipo de aprendizaje es el mas utilizado y es el que introducimos en la suite de
aprendizaje automatico que incluye la solucidén. Estas soluciones se denominan etiquetas.

Las redes neuronales recurrentes son una forma de entrenamiento. Otros ejemplos de este
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tipo incluyen: regresién lineal, métodos de k-vecino mas cercano, regresion logistica,

arboles de decision y bosques aleatorios, entre otros. (Bladehead 2018)

El aprendizaje supervisado se refiere a un tipo especifico de modelo de
aprendizaje automatico en el que el proceso de generacion de conocimiento se realiza
utilizando un conjunto de ejemplos o datos etiquetados, donde el resultado de la operacion
se conoce de antemano. Este tipo de modelo aprende de estos resultados y ajusta sus

parametros internos a los nuevos datos que ingresan al sistema.

La prediccion usando datos cuantitativos se Ilama regresion, la clasificacion
usando datos cualitativos, los ejemplos mas comunes de este tipo de aprendizaje son:
reconocimiento de voz, traduccion de palabras, prediccion del precio de la vivienda,

prediccion de la temperatura, etc.
APRENDIZAJE NO SUPERVISADO

El aprendizaje no supervisado a menudo se realiza como parte del analisis
exploratorio de datos, que suele ser més subjetivo y no tiene objetivos analiticos simples,
como la prediccion de respuestas. Ademas, puede ser dificil evaluar la calidad de los
resultados obtenidos utilizando métodos de aprendizaje no supervisados (Boehmke y

Greenwell 2019).

El aprendizaje no supervisado es aquel en el que no hay solucién en el conjunto
de entrenamiento, es decir, no se etiqueta con lo que el sistema esta intentando aprender

sin profesor (Cabezon Manchado 2018).

El aprendizaje no supervisado implica conjuntos de datos no etiquetados cuya
estructura se desconocia previamente. En este tipo de aprendizaje, el objetivo es explorar
una estructura de datos sin etiquetar sin conocimiento previo de la referencia de la

variable de salida para extraer informacién critica o importante. Hay dos categorias
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especiales de este tipo de aprendizaje llamadas agrupacion y reduccién de
dimensionalidad. El agrupamiento es una técnica de investigacion utilizada para analizar
datos donde la informacién se organiza en grupos sin un conocimiento previo de la
estructura que los compone. La reduccion de tamafio con datos muy complejos requiere
mas capacidad de almacenamiento. EI método funciona determinando la correlacion entre
las caracteristicas que se encuentran en el conjunto de datos, reduciendo la duplicacién
de informacién y reduciendo el tiempo de andlisis para una recopilacion de informacion
mas eficiente y reduciendo el tiempo de analisis para una recopilacion de informacion

mas eficiente. considerado maés valioso.
APRENDIZAJE SEMISUPERVISADO

Es una combinacion de aprendizaje previo donde algunos datos estan etiquetados
(con una respuesta) y otros datos no tienen solucién, algunos ejemplos son redes como

DEEP BELIEF NERWORKS (DBN). (Bladehead 2018)

El aprendizaje semisupervisado utiliza una pequefia cantidad de datos etiquetados
y muchos datos no etiquetados como parte del conjunto de entrenamiento. Este tipo de
aprendizaje intenta explorar la informacion estructural contenida en los datos no
etiquetados para producir modelos predictivos que superen a los datos que solo estan
etiquetados. Usa etiquetas. Los modelos que usan datos etiquetados para construir
modelos de clasificacion son métodos de autoaprendizaje o aprendizaje orientado a
decisiones, donde el primer paso del algoritmo consiste en entrenar un clasificador con
una pequefia cantidad de datos etiquetados. Luego, el clasificador se usa para hacer
predicciones sobre datos no etiquetados, su prediccion mas confiable se agrega al
conjunto de entrenamiento y, finalmente, el clasificador se vuelve a entrenar usando el

nuevo conjunto de entrenamiento (Ibafiez y Rubén 2019)
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APRENDIZAJE POR REFUERZO

El aprendizaje por refuerzo es un tipo de aprendizaje que se basa en el concepto
de la capacidad de un algoritmo para aprender mediante el proceso de ensayo y error.
Aunque el resultado ya se conoce de antemano, aun no estd claro qué elecciones
conduciran al final mas satisfactorio. El proceso del algoritmo consiste en asociar y
duplicar patrones eficaces hasta perfeccionarlos. El objetivo del aprendizaje por refuerzo
es construir modelos que mejoren su rendimiento en funcién del resultado o recompensa
de cada interaccion, de la consecuencia de realizar la accion adecuada o del retorno de
datos compartidos que alimenten una determinada medida. EI modelo maximiza la
recompensa del agente utilizando la recompensa como pardmetro para ajustar su
comportamiento para acciones futuras de modo que las nuevas acciones correspondan al
objetivo de accidn correcto. En este trabajo de investigacion, nos centraremos en el

aprendizaje automatico de redes neuronales supervisadas.
REDES NEURONALES
Existen neuronas bioldgicas y neuronas artificiales.

Una neurona es un tipo de célula cerebral que procesa informacion, recibe
impulsos eléctricos a través de sinapsis y envia esa informacion a otras neuronas. Un

cerebro esta formado por neuronas, que son células cerebrales que estan unidas entre si.
Hay cuatro partes que componen una neurona, y son las siguientes:

Las dendritas son las partes de una neurona encargadas de recibir los impulsos

eléctricos entrantes.
Esta zona se encarga de gestionar la informacion.

- El ax6n se encarga de transformar la informacion entrante en una forma que

pueda ser recibida por la neurona que viene detras.
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- La conexion electroquimica entre dos neuronas se denomina sinapsis.

Figura 2:

Neurona bioldgica y Neurona artificial.

Neurona Biolégica Neurana Arfificial
Dendrita A Terminal del Ty Wo B
Ax—-. Sinapsis
Cuerpo  Nodode 4 = B o wexTo
{ celular Ramier ),
Cuerpo i) (Z wiEi + b)
Ew.z; +b :
1 Axon (salida)
funcion de

activacién

Cada neurona es responsable del aprendizaje a través de su conexion con varias
redes de neuronas artificiales. Para ello, recibe sefiales de otras neuronas, las combina y
las envia. Las sinapsis permiten que la informacion se transfiera entre estas neuronas para
que se pueda acceder a ella a través de sus dendritas. Cuando la sefial combinada es lo
suficientemente fuerte, el nervio descarga un neurotransmisor en el tejido circundante..
Segun el tipo de neurotransmisor, las neuronas se excitan cuando se estimulan y se
inhiben cuando no se estimulan, produciendo una u otra respuesta segun la situacion
(Cabezén Manchado, 2018). En el diagrama se puede ver una representacion de

neuronas artificiales.

Dentro de esta neurona sintética, la variable de entrada actia no sélo como
variable explicativa, sino también como variable de entrada. Para que el peso sinaptico
Wij refleje con precision la fuerza de la conexion sinaptica que existe entre las neuronas,
es necesario conectar estas variables con pesos iniciales, que pueden elegirse al azar o
permanecer constantes. Neurona presinaptica i y neurona postsinaptica j. Una neurona es

capaz de recibir varias entradas a la vez, y cada una de esas entradas tiene su propio peso
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sinaptico unico., lo que asigna la importancia de la entrada a la funcion de activacion de
la neurona. Estos pesos reflejan el estado de la memoria, ya que, si el peso es cercano a
cero, dado que no hay conexiones entre neuronas, estos coeficientes se pueden establecer
en la red y modificar en respuesta a ejemplos aleatorios de acuerdo con las reglas de

entrenamiento (Cabezén Manchado 2018).
REDES NEURONALES ARTIFICIALES O RNAs

Las Redes Neuronales Atrtificiales (ANNSs) estan inspiradas en la forma en que
funciona el cerebro humano, aunque no logran tales capacidades, son muy Utiles en
diversas actividades como reconocimiento de voz, tipeo, procesamiento de video, etc.
Tiene como objetivo identificar patrones o patrones utilizando métodos algoritmicos

tradicionales para resolver diferentes tipos de problemas.

Una red neuronal artificial es un modelo computacional que surgi6 para lograr una
formalizacion matematica de la estructura del cerebro, imitar la estructura del hardware
del sistema nervioso, enfocarse en las funciones del cerebro humano, aprender en base a

la experiencia y asi obtener conocimiento de ella (Flérez y Fernandez 2008).

Una ANN consiste en una coleccion de neuronas artificiales que forman
dispositivos informéticos simples que pueden proporcionar respuestas Unicas basadas en
vectores de entrada del mundo exterior o estimulos de otras neuronas. Constan de tres

tipos de neuronas como se describe (Flérez y Fernandez 2008).

Neuronas de entrada: Estan ubicadas en la capa de entrada y reciben sefiales del

entorno, sensores u otras partes del sistema.

Neuronas de salida: estan ubicadas en la capa de salida y envian sefiales al

sistema cuando se completa el procesamiento de la informacion.
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Neuronas ocultas: Se ocultan en la capa oculta, donde reciben la informacién, la
procesan y la transmiten al sistema. Todo esto lo hacen sin interactuar con el mundo

exterior.

A continuacion, se ilustra en forma de diagrama la estructura esencial de una red

neuronal artificial.

Figura 3:

Estructura basica de una red neuronal artificial.

Entradas
e,

Capa de Capas Capade
entrada ocultas salida

ELEMENTOS BASICOS
Parametros
Estas etapas son necesarias para entrenar una red neuronal:

Numero de capas: En una red neuronal, debe designar el nimero de capas que
desea utilizar. Debe tener al menos capas de entrada y de salida; las capas intermedias

son optativas y se utilizan para representar variables de relacion no lineal entre redes.

Numero de neuronas: También debe especificar el nimero de neuronas. En la
capa de entrada, el nimero de neuronas viene determinado por el nimero de entradas o

variables independientes, mientras que en la capa de salida, el nimero de neuronas viene
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determinado por el nimero de salidas o predicciones. EI nimero de neuronas en la capa
oculta depende del nimero de errores producidos por la red; se deben utilizar pruebas
para seleccionar las neuronas adecuadas para el tipo de valor que se esta procesando. Cabe
sefialar que no existen reglas especificas con respecto a la cantidad de capas y la cantidad

de neuronas para una red neuronal artificial.

Epoch: especifica cuantas veces se repetiran los datos de entrenamiento en la red.

Cuanto mayor sea el nimero de épocas, menor sera el error de ajuste.

Batch_size: especifica el tamafio de la submuestra generada para el célculo del

vector de gradiente y la optimizacién del modelo.

Funcién de coste: La capacidad de nuestro modelo para proporcionar una
estimacion precisa de la conexidn que existe entre la variable de entrada x y la variable
objetivo y esté representada por la funcién de coste. Se espera que el rendimiento de esta
funcién mejore significativamente como resultado de la red. Para variables continuas,
algunos ejemplos de medidas de error son el error cuadratico medio, el error absoluto
medio y el error porcentual absoluto medio (MSE, MAE y MAPE, respectivamente). Para
las variables que son binarias, algunos ejemplos de entropia cruzada son la entropia

cruzada binaria y la entropia cruzada de categoria, entre otras.

optimizador: Es un proceso mediante el cual la red se actualiza en funcidn de los
datos que ve y de una funcion de coste; ejemplos de estas funciones son el descenso

gradiente y la funcion de Adam.
TIPOS DE FUNCIONES
Caracteristica de entrada (input function)

El término "entrada global" se refiere a la forma en que varias entradas son

procesadas por la neurona como si fueran una sola entrada. Por lo tanto, lo que se requiere
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es combinar las entradas (x;q, x;, ...), dentro de la entrada global, x;; indica que la
variable explicativa x; entra a la neurona i. Esto se logra a través de la funcion de la

entrada, la cual se calcula a partir del vector de entrada. La funcion de entrada puede

describirse como sigue:
input; = (X3 wip) * (X2 Wiz) * .o x (Xin Win)

Donde: input; es la entrada a la neurona i, * representa al operador apropiado que
puede ser la suma, el producto, el méximo, etc., n es el nimero de entradas a la neurona

N; y w;es el peso.

En general, los pesos ilimitados cambian la magnitud de la influencia de los
valores de entrada, es decir, permiten que los valores de entrada més grandes tengan solo
un efecto pequefio si los valores de entrada son lo suficientemente pequefios. (Matich,

2001).

Figura 4:

Neurona con dos entradas y una salida.

iy)

Funcién Funcién Funcion
de de de out;
entrada activacein salids

i ’\_/
@ Newrona N;
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Funcién de activacion

Una neurona artificial tiene un estado de activacion que puede ser activa (excitada)
0 inactiva (no excitada), la funcion de activacion determina este estado transformando la
entrada global en un valor que usualmente este dado en un intervalode (0o 1) ode (-1 a
1), cuando una neurona esta totalmente inactiva toma valores de (0 o -1) y cuando esta

activa toma el valor de (1).

Esta funcion de activacion f; procesa el estado de actividad de una neurona.
Define el estado de activacion actual a;(t) de la neurona en base al potencial resultante
h; y al estado de activacion anterior a la neurona a;(t — 1), el estado de activacion de
una neurona i para un determinado instante de tiempo t puede ser expresado de la

siguiente manera:

a;(t) = fi(a;(t —1),hi(2))

En la mayoria de los casos se suele ignorar el estado de activacion anterior de la

neurona quedando de la siguiente manera:

a;(t) = fi(hi(t))

Las funciones de activacion mas utilizadas son:
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Figura 5:

Funciones de activacion habituales.
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Funcién de salida (output function)

El componente final de una neurona es la funcién de salida; los datos derivados

de esta funcion son la salida de la neurona i (out); por consiguiente, la funcion de salida

determina qué datos se transmiten a las neuronas conectadas. Si la funcion de activacion

esta por debajo de un determinado umbral, no se transmite ninguna salida a la neurona

siguiente. Normalmente, no se permite ningin dato como salida pasa una neurona, por lo

que los valores de salida estan en el rango [0,1] o [-1,1], o pueden ser binarios 0,1 0 -1,1.

Tenemos dos de las funciones de salida mas comunes son:

Identidad, este es de tipo de funcién mas sencillo, tal que la salida es la misma que

la entrada.
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1 sia;(t) = g

Binaria, { )
0 delo contrario

; donde ¢; es el umbral de aceptacion.

Aprendizaje de una red neuronal

Las redes neuronales manejan dos tipos de informacion, la primera es informacién
volatil que se refiere a los datos con los que estan trabajando y que cambia a medida que
cambia la dindmica de la red. Esta informacion se almacena en el estado dinamico de la
neurona. El segundo tipo es informacion volatil que se retiene para recordar patrones

aprendidos y se almacena en pesos sinapticos.

El proceso de aprendizaje o entrenamiento de una red neuronal implica encontrar
relaciones entre los pesos para realizar la tarea para la que esta disefiada la red, como la

prediccion o la clasificacion.

El aprendizaje se basa en entrenar la red con patrones, estos patrones a menudo se
denominan muestras o patrones de entrenamiento, el proceso estocastico del algoritmo es
que la red ejecuta iterativamente los patrones cambiando los pesos sinépticos hasta que
convergen en un conjunto Optimo de pesos, representando estos patrones lo
suficientemente bien, es decir, los pesos sinapticos son adecuados para responder
correctamente al conjunto de patrones de entrenamiento que les mostramos. (Cabezén

Manchado 2018).

El aprendizaje de ARN requiere técnicas de minimizacion de errores u
optimizacion de la funcién de recompensa para cambiar los valores de los pesos sindpticos
de acuerdo con los datos de entrada disponibles, optimizando asi la respuesta de la carne
de res a nuestro resultado deseado, el objetivo del proceso de entrenamiento es encontrar

Pesos seleccionados para minimizar la funcién de error.

Las etapas del proceso de aprendizaje son:
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- Inicializacién de la red: comienza el aprendizaje, se generan pesos aleatorios
para todas las conexiones en n = 0. Usando estos pesos, se puede calcular el primer error

de prediccion o clasificacion.

- Hacia adelante: La informacion se envia unidireccionalmente de entrada a salida
utilizando funciones de activacién y pesos. Para cada tiempo n, se genera un nuevo

modelo de entrada y los pesos se refinan para mejorar la tasa de error en el paso anterior.

- Distribucion de errores: El algoritmo se detiene cuando el error alcanzado es
inferior a un limite preestablecido, entonces el error simplemente no disminuye mas o se

alcanza el numero de iteraciones, de lo contrario pasa al siguiente paso.

- Propagacion de errores: El error obtenido en la capa de salida se propaga hacia
atrés para cambiar los pesos. - Ajuste: Los pesos se ajustan mediante el método de Adam
o el método de gradiente descendente para reducir el error. (Color de color

Kabuzz6n2018)
Tipos de redes neuronales

Las redes neuronales artificiales se pueden clasificar por topologia, es decir,
Segun el nimero de capas que pueden ser de entrada, salida u ocultas, y segln la direccion

de las conexiones neuronales, las redes se clasifican en:

Redes de una sola capa: Son redes de una sola capa. Las conexiones se realizan
entre las neuronas en una capa para formar una conexién, y una red de una sola capa tiene

neuronas que pueden conectarse entre si, llamadas bucles automaticos.

Redes multicapa: estas redes tienen multiples capas de neuronas. Ademas, se

pueden clasificar por el tipo de conexion de las capas:

103

repositorio.unap.edu.pe

No olvide citar adecuadamente esta tesis
]



. UNIVERSIDAD

NACIONAL DEL ALTIPLANO
Repositorio Institucional

- Feedforward: también conocidas como estaticas, estas redes tienen conexiones
de capa unidireccionales (directas) desde la entrada hasta la salida, incluidos

perceptrones, redes adaptativas, etc.

Feedback: estas redes, también conocidas como dinamicas, tienen conexiones
hacia adelante y hacia atras entre las capas para que la informacion pueda retroalimentarse

a las capas anteriores de la dindmica de la red. (Barhead 2018)
Redes neuronales recurrentes

Las redes neuronales recurrentes (RNN) son redes que contienen bucles que
almacenan informacion como una especie de memoria. Estas redes carecen de una
estructura escalonada especifica, lo que permite que las neuronas se enlacen
arbitrariamente entre si 0 consigo mismas. Las redes neuronales recurrentes se utilizan en
inteligencia artificial y aprendizaje automético. Ademas del anélisis de texto, audio y

video, son Utiles para predecir el orden de los acontecimientos en una secuencia.

Las redes neuronales deben aprender a lidiar con el complejo problema de los
datos de series temporales utilizando una gran capacidad, estas redes tienen un estado
oculto distribuido en el tiempo y pueden almacenar de manera eficiente una gran cantidad

de informacion sobre el pasado.

Estas redes funcionan de la misma manera que cuando una persona lee un texto,
conoce y comprende las palabras que ve porque ha almacenado el significado de las
palabras en la memoria, al igual que las RNN almacenan informacion sobre eventos

pasados.
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Figura 6:

Neurona recurrente (izquierda), desarrollo en el tiempo (derecha).
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X Xi1.3) X12) X1y X
P Time

En las redes neuronales recurrentes (RNN), las salidas de las neuronas estan
correlacionadas con los datos variables actuales que se introducen en la red, asi como con

los datos de entrada anteriores, los datos de salida anteriores, etc.

En la figura N°13, se puede observar que cada paso temporal t, esta neurona recibe
las x, como la salida del paso anterior, y_q), Si representamos este proceso en el eje x

como si fuera el tiempo, obtendriamos la parte de la figura N°13.

Con esto se puede formar facilmente una capa con neuronas recurrentes, en cada

tiempo t, todas las neuronas reciben el vector de entrada x ., y el vector de salida del paso

anterior y._1y, COMo se muestra a continuacion:
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Figura 7:

Capa de neuronas recurrentes (izquierda), desarrollo en el tiempo (derecha).
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Cada neurona recurrente tiene dos conjuntos de pesos, uno de los inputs x y otro
para las salidas de paso temporal anterior y;_1y. Llamaremos a estos pesos w, y wy, , la

salida y(;, de una neurona recurrente se puede calcular de la siguiente manera:
Yo = 1) (x(Tt) *w, + y(Tt_l) * wy + b)

Donde b es el sesgo (bias) y @ es la funcion de activacion. Podemos resumir la
expresion mediante la expresion anterior mediante el algebra lineal de la siguiente

manera:
Yor= 0 Xy * Wy + Yoy * W, + b)) =0 ([X(y Yoy "W + b
Siendo W = [W, W,] Ty donde:
Y(¢): €5 una matriz m X 7,5 que contiene los outputs del marco temporal t para

cada batch (conjunto de datos que entra a la neurona) en este caso M X 1y, €5 el nimero

de neuronas de la capa.

Xy €S Una matriz. m x Nyppyes que contiene las variables inputs de las m

observaciones y n;,,,.s es el nimero de variables explicativas de entrada.
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W,: €s una matriz nyp,yes X Npeuronas CONteniendo los pesos de las conexiones

para las entradas del paso temporal actual.

W,,: es una matriz nyeyronas X Mneuronas CONtENiendo los pesos de las conexiones

para las salidas del paso temporal actual.

Las matrices de pesos W, y W, se pueden juntar en la matriz W que sera

(ninputs X nneuronas) X Npeuronas

b es un vector de 1’s de tamano N,euronas QuUe permite afadir un término

constante (bias) al modelo.

Debemos darnos cuenta de que Y., es una funcion de X, y Y(;—1), quien a su vez
es funcion de X1y y de Y(;_) quién es funcion de X;_) y de Y;_,), etc. Esto hace que
Y+ sea funcion de todas las variables de entrada desde el tiempo inicial t = 0 (esto es, de
X0y X1y, -, X)), €n t = 0, no hay outputs anteriores luego se asumen como ceros

(Cabezon Manchado 2018).
Red de Elman

La red de Elman es la mas simple. Su estructura es la base de otras redes
neuronales recurrentes. Su estructura consta de capa de entrada, capa oculta y capa de
salida. Una capa tiene una unidad de contexto, también Ilamada unidad de retardo. El

numero de neuronas en esta capa debe ser igual al nmero de neuronas en la capa oculta.

La arquitectura de la red tiene retroalimentacién que permite la volatilidad, lo que
asegura que la red tenga memoria y que el tipo de memoria sea de corta duracion. El
proceso de memoria se realiza a través de las unidades de retardo proporcionadas por las
neuronas de la capa oculta, el peso de conexidn entre la capa oculta y la unidad de retardo

es fijo e igual a 1, lo que permite obtener siempre una copia de la salida de la capa oculta.
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capa con el valor de la salida de la capa oculta. paso previo (Cabezén Manchado 2018).

La ecuacion matematica que define el proceso es:

he = on(Wyxe + Uphe_y + bp)

Vi = ay(Wyht + bh)
Donde x;, es el vector con las variables de entrada, h; es el vector de la capa
oculta, y; es el vector de salida, W = [W, W,] T, y Uy, son las matrices de pesos y b =

[by by] T, el bias, g, y o), son las funciones de activacion de las respectivas capas

(Cabezon Manchado 2018).
APLICACION REDES NEURONALES RECURRENTES

El tipo de escala afecta el procesamiento de las redes neuronales profundas,
especialmente cuando se utilizan funciones de activacién de tangentes sigmoideas o

hiperbdlicas. (Cabezon Manchado 2018).

Otra normalizacion es escalar las funciones entre un valor minimo y maximo dado
(en la préctica se utilizan los rangos [-1,1] y [0,1]) para que cada variable se escale al

mayor valor absoluto del tamafio de la unidad.
La formula que se utiliza para escalar una variable aleatoria y; es:

_ yi—min(Y)
4= max(Y) — min(Y)

Donde min(Y) y max(Y) son valores minimos y maximos del vector Y y z; esta

escalado entre Oy 1.
La siguiente formula se usa para transformar los datos estandarizados a la escala
original:
y; = z; * (max(Y) — min(Y)) + min(Y)
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Una vez que los valores estan listos para usar, comenzamos a construir la red

neuronal recurrente.

En este caso, se implementara utilizando redes celulares, y cada red tiene una
infinidad de parametros con los que puedes experimentar hasta obtener mejores
resultados, ya que puedes usar funciones de activacion, funciones de reduccion de
pérdidas, como la cantidad de capas. el nimero de neuronas en cada capa, etc. Este
trabajo de investigacion muestra en detalle la red que da mejores resultados. Antes de

crear la red, se describira en detalle el funcionamiento de la técnica Dropoult.

Dropout es un método para eliminar o inhabilitar neuronas en una red neuronal
con cierta probabilidad. Este parametro tiene un valor entre 0 y 1. Si el valor es cercano

a 0, se activaran menos neuronas. Un valor cercano a 1 deshabilitard multiples variables.

Este proceso nos ayuda a evitar el sobre entrenamiento, ya que las capas
totalmente conectadas capturan la mayoria de los parametros y, por lo tanto, las neuronas
desarrollan interdependencias entre ellas, lo que limita el poder individual de cada

neurona y provoca el sobre entrenamiento (Cabezon Manchado 2018).

En este estudio, a la desercion se le asigndé un valor de 0,2 porque el estudio
concluyé que se desempefid mejor, y la red neuronal se probd sin desercién y se

desempefio peor.

Es necesario segmentar la serie temporal en muestras que incluyan componentes
de entrada y salida si la serie temporal se va a utilizar para la prevision multinivel. Cada
uno de los componentes de entrada y salida estara formado por muchos pasos temporales,
aunque el nimero de pasos de cada componente puede o no ser el mismo. Tomemaos, por

ejemplo, el caso de una serie temporal con una sola dimension.

Y ={1,2,3,4,5,6,7,8,9,10}
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inputs  outputs

muestral -711,2,31 14,57
muestra 2 —|2,3,4 56
muestra 3 —»|3,4,5 6,7
muestra 4 —14,5,6 7,8
muestra 5 —|5,6,7 8,9
muestra 6 - 16,7,81 19,10

Figura 8:

Comportamiento del error de la red de EIman.

Iterative Error for 3,2 Neuron elman Model
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En la figura N°26,  se representa el comportamiento del error en funcion al
namero de iteraciones aproximadamente el error de la iteracion uno y dos es grande y a

partir de la iteracion tres el error se estabiliza 0 se mantiene.

Villareal(2006), se desarrollaron varias RNA para estimar el desempefio de
prediccion, seleccionar el método de prondstico mas competitivo dadas dos
caracteristicas de la serie de tiempo bajo analisis, el nimero de datos historicos
disponibles (t) y el orden maximo de un polinomio (n) ajustado a la serie de tiempo con

un nivel de aproximacion de mas de 80%.
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El presente trabajo aplica este método a series de tiempo reales.

Escalar los datos al intervalo [-1,1]. Los valores de la serie de tiempo se
normalizan para que caigan en un rango [-1,1] con el objetivo de eliminar efectos de

dimensionalidad.

Caracterizar la serie de tiempo, se determinan dos pardmetros que caracterizan la
serie; el nimero de periodos de la serie de tiempo (t) y el grado del primer polinomio (n)

que se ajuste a los datos serie con un coeficiente de determinacion, R*2 > 80%.

Someter a la red neuronal artificial. Se utiliza una red neuronal artificial
previamente entrenada, donde se usan como entradas t y n como salida la prediccion del

error cuadrado medio para cada uno de los métodos de prondstico.
Figura 26:

Redes Neuronales valores de entrada y salida.

Error: 0.48742 Steps: 109
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En la figura N°26, se puede observar que tenemos tres valores de entrada y con
un valor de salida (MW-h/mes), este seria el valor de cada registro a predecir el cual
tendré al momento de salir la misma dimension de los valores de entrada, todo lo que esta
en medio no serd asi las funciones que se observa (capas ocultas) no tendran la misma
dimension porque, es donde entra la funcion de activacion, las lineas que se observa son
las que se encargan en la conexion o la direccion entre las variables de entrada y las
neuronas (capas del medio), también podemos observar los analogos (bayas 1,bayas 1)
que estan conectadas a las redes neuronales y la capa de salida de color azul, que vendria
hacer la rectificacion o valor constante el cual mejora la capacidad de prediccién y se crea
como un apoyo a la capacidad de prondstico de cada uno de los valores de entrada; se
puede decir también que la variable entrada afio, vayas 01 y capa oculta son méas
resaltantes porque lograron pasar las ecuaciones mas fuertes en las redes neuronales al

hacer la prediccion.
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Figura 27:

Predicciones realizadas RNR.
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En la figura N°27, Podemos observar que los valores tratan por replicar la
tendencia que sube y baja no logra en ningin momento apegarse a los datos reales por
que estos datos son de prediccion y los reales son los totales, podemos concluir que la red
neuronal trata apegarse a lo mas posible a los valores reales no lo logra apegarse del todo

es por eso que el error absoluto y porcentual son considerablemente altos.
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#SERIES DE TIEMPO METODO #

ELECTRO PUNO 1

Anmar.ts=ts{ELECTRO_PUNO _1, star=c{2011,1},end=c(2021,12),frequency=12)
Anmar.ts

plot{ Arimar ts,xlab="ANO" col="brown2", type="o",pch=20, ylab="Consumo de Energia")
grid()

#probando dicky fuller#

adf.test{ Anmar.ts)

plot{ Arimar.ts)

acf{ Arimar.ts)

pacfl Arimar.ts)

#primera dieferencia#

DY <-difff Arimar.ts,lag = 1}

adf.test{IY)

plot{ DY)

acf{DY)

pacfiDY)

#MODELO ARIMA#

modelo<-auto.anma( DY trace = T stepwise = Fapproximation = Fmax.d = )

print{modelo)
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#para pronosticars
maodelo_arima<-AnmalArimar.ts, order = ¢(0,0,3), seasonal = list{order = ¢(2,0,0),period=12))
modelo_arima

summary(modelo_anma)
coeftestimodelo_arima)

accuracy{modelo)

lines( fitted{modelo), col="red")

tsdiag({modelo)

Box test(residuals{modelo).type = "Ljung-Box")
error=residuals(modelo)

plot{error)

getsdiagimodelo)

summary(modelo)
autoplot{acfimodeloSresiduals,plot = FALSE))
autoplot(pacfimodelofresiduals.plot = FALSE))
pronostico<-forecast{modelo_anma,level = c{95).h=12)
plot{pronostico)

pronostico

#APLICANDO REDES NEURONALES#
library{RSNNS)

#viendo caracteres de datos#

library{neuralnet)

library(NeuralNetTools)
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pleti ELECTRO_PUNO 1)

tsData = ts(ELECTRO_PUNO _I, start = ¢{2011,1), end = ¢(2021,12), frequency =12 )
print(tsData)

plot(tsData)

stsDlata <- as.ts(tsData,F)

stsDataN <- (stsData - min(stsData) )/{max{stsData) - min{stsData}))

plot(stsDataM})

sot.seed(1993)

tamano_total <- length{stsDataN)

tamano_train <- round{tamano_total*0.75, digits = 0)

train <- 0:{tamano_train-1)

test <- (tamano_train):tamano_total

test

set.seed(1993)

fit <- elman(inputs[train], outputs[train], size=c{7,3),leam FuncParams=c(0.1 ),maxit=64000)

plotlterativeEmron(fit, main = "lterative Error for 3,2 Neuron elman Model")

y<-as.vector{ outputs[-test])

plot(y.type ="I")

pred <- predict(fit, inputs[-test])
lines{pred,col = "red")

predictions <- predict({ fit, inputs[-train])

maod5 <- predictions*{max(stsData) - min{stsData) } + min(stsData)
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mod 5

x <- l:i{tamano_total+length{mod3))

¥ <- c{as.vector{tsData).mod5)

plot(x[l:tamano_total], y[1:tamano_total],col = "blue", type="1")

lines( x[(tamano_total):length{x)], y[(tamano_total)length{x}], .col="red")
n <- nrow{energia)

muestra <- sample{n.n*0.7)

train <- energiajmuestra, ]

test <- energia[-muestra, |

# NORMALIZACION DE VARIABLES

maxs <- applyitrain, 2, max}

mins <- apply(train, 2, min})

energia_nrm <- as.data.frame{scale{energia, center = mins, scale = maxs - mins ))
train_nrm <- energia_nrm [muestra, |

test_nrm <- energia_nrm [-muestra, ]

#FORMULA#

nms <- pames{train_nrm)

trml <- as.formula(paste(™as.numeric{ MW.h} ~ " paste{nms[ 'nms %n%: "MW.h"], collapse ="
"

#MODELO#

maodelo.nn <- neuralnet{ frmil,
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data = frain_nrm,
hidden =¢(2),
threshold =0.03,
algonthm = "rprop+",

)

maodelo.nn

plot{modelo.nn)

summary(modelo.nn)

pr.nn  <- compute{modelo.nn,within(test nrm.m{MW.h)))

pr.nn

# se transoforma el valor escalar al valor nominal oniginal

camp.predict <- pr.nnSnet.result*{max{energia3MW.h)-

min{energiadMW.h)Hmin{enermaS™MW . h)

camp.real < (test nrmSMW.h)*(max{energia3MW h)-

min{energiaShW.h)Hmin{energiaSMW.h)

camp.predict

camp.real

#5.D.E.C.

{se.nn <- sumi((camp.real - camp.predict)®2)/nrow(test_nrm})

# Errores

gplot{x=camp.real, y=camp.predict, geom_point{"lm"},

main=paste("Real Vs Prediccion. Suma de Error Cuadratico=", round{se.nn.2}})
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Contenidos. por parte de cualquier persona. por el tiempo de duracion de los derechos patrimoniales de autor
y derechos conexos. a titulo gratuito y a nivel mundial

En consecuencia. la Universidad tendrd la posibilidad de divulgar y difundir los Contenidos. de manera total
o parcial. sin limitacion alguna y sin derecho a pago de contraprestacion. remuneracion ni regalia alguna a
favor mio: en los medios. canales y plataformas que la Universidad v/o el Estado de la Repiblica del Peru
determinen. a nivel mundial. sin restriccion geografica alguna y de manera indefinida. pudiendo crear y/o
extraer los metadatos sobre los Contenidos. ¢ incluir los Contenidos en los indices y buscadores que estimen

necesarios para promover su difusion -
\utorizo que los Contenidos sean puestos a disposicion del pablico a través de la siguiente licencia:

Creative Commons Reconocimiento-NoComercial-Compartirigual 4.0 Internacional. Para ver una copia de

esta licencia, visita: https:‘creativecommons.org/licenses by -ne-sa/4.0)

En senal de conformidad, suscribo el presente documento

Punol0 de Agosto del 2023

Huella

120

repositorio.unap.edu.pe
No olvide citar adecuadamente esta tesis
. ____________________________________________________|]



