ASCE MAGAZINE

ISSN: 3073-1178

Revista ASCE Magazine, Periodicidad: Trimestral, Volumen: 5, NGmero: 3, Afio: 2026 paginas 434-453

Doi: https://doi.org/10.70577/asce.v5i3.997

Recibido: 2026-06-13
Aceptado: 2026-06-26
Publicado: 2026-07-10

Prondstico de la demanda de una instalacion industrial

Forecasting the demand of an industrial facility

Autor(s)

Jeimy Azeneth Pincay Arteaga !

Facultad de Ciencias de la Ingenieria y Aplicadas, Carrera
de Ingenieria en Electricidad
jeimy.pincay2509@utc.edu.ec

https://orcid.org/0009-0001-7000-8142
Universidad Técnica de Cotopaxi
Latacunga — Ecuador

Brayan Stalin Taipe Cayancela 3
Facultad de Ciencias de la Ingenieria y Aplicadas, Carrera
de Ingenieria en Electricidad
brayan.taipe4242@utc.edu.ec
https://orcid.org/0009-0006-3844-2957
Universidad Técnica de Cotopaxi
Latacunga — Ecuador

Como Citar

Secundino Marrero Ramirez ?

Facultad de Ciencias de la Ingenieria y Aplicadas, Carrera
de Ingenieria en Electricidad
secundino.marrero@utc.edu.ec
https://orcid.org/0000-0001-5161-545X
Universidad Técnica de Cotopaxi
Latacunga — Ecuador

Carlos Ivan Quinatoa Caiza *

Facultad de Ciencias de la Ingenieria y Aplicadas (CIYA),
Carrera de Ingenieria enElectricidad
carlos.quinatoa7864@utc.edu.ec
https://orcid.org/0000-0001-6369-7480
Universidad Técnica de Cotopaxi
Latacunga — Ecuador

Pincay Arteaga, J. A., Marrero Ramirez , S., Taipe Cayancela, B. S., & Quinatoa Caiza , C. |. (2026). Prondstico de
la demanda de una instalacion industrial. ASCE MAGAZINE, 5(3), 434-453. https://doi.org/10.70577/asce.v5i3.997

https://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/4.0/

https://magazineasce.com/


https://doi.org/10.70577/asce.v5i3.997
mailto:jeimy.pincay2509@utc.edu.ec
https://orcid.org/0009-0001-7000-8142
mailto:secundino.marrero@utc.edu.ec
https://orcid.org/0000-0001-5161-545X
mailto:brayan.taipe4242@utc.edu.ec
https://orcid.org/0009-0006-3844-2957
mailto:carlos.quinatoa7864@utc.edu.ec
https://orcid.org/0000-0001-6369-7480

%
N L‘g ASCE MAGAZINE ISSN: 3073-1178
M L

Widg

TS

é"(«(ﬂ;

Resumen

El pronostico en la actualidad es un factor importante de la gestion, planificacion y toma de
decisiones. Esto presenta un dilema al tener que elegir un modelo para obtener mayor precision y
menos indice de error, especialmente con datos altamente variables como la demanda eléctrica.
Este estudio tuvo como objetivo aplicar modelos de prondstico mediante enfoques cualitativos y
cuantitativos integrando diversos factores para robustecer la prediccion de la demanda eléctrica de
una instalacion industrial de una manufacturera ecuatoriana. Para ello se aplicé una metodologia
bajo el paradigma mixto con modelos cuantitativos de Tendencia Lineal, Suavizacion Exponencial
Simple, Holt-Winters y SARIMA, ademas se evalu6 el modelo cualitativo juicio de expertos
Delphi y se determinaron pruebas de error MAE (Mean Absolute Error), RMSE (Root Mean
Square Error) y MAPE (Mean Absolute Porcentaje Error) en horizontes temporales diarios,
semanales, mensuales y anuales. Los resultados determinan que no existe un modelo ideal, su
eleccion depende de la temporalidad del analisis destacando segun la aplicacion en horizonte diario
y semanal el modelo de suavizacion exponencial simple obteniendo MAPE de 3.90% para escala
diariay MAPE 0.76% para periodos semanales, mientras que en temporalidad mensual o anual con
menos diferencia estructural de datos, el modelo SARIMA obtiene el MAPE mas bajo de 0.05%,
mientras que el modelo Holt-Winters tienen resultados intermedio en términos de precision y el
modelo cualitativo Delphi es el que demostré menos precisién métrica con un error promedio del
13%. Se acepta la hipétesis alternativa y se rechaza la hipétesis nula al considerar que la aplicacion

de modelos de prondstico mejora la precision de la proyeccion de demanda eléctrica.

Palabras clave: pronostico, demanda, modelo cuantitativo, modelo cualitativo.
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Abstract

Forecasting today is the boom in management, planning and decision-making. The dilemma is to
choose a model that allows for greater accuracy and a lower error rate, especially with highly
variable data such as electricity demand. The objective of the study was to apply forecasting models
using qualitative and quantitative approaches that integrate various factors to strengthen the
prediction of the demand of an industrial facility of an Ecuadorian manufacturing company. To
this end, a methodology was applied under the mixed paradigm, the quantitative models of Linear
Trend, Simple Exponential Smoothing, Holt-Winters and SARIMA were applied, in addition the
qualitative model Delphi expert judgment was evaluated and MAE (Mean Absolute Square Error),
RMSE (Root Mean Square Error) and MAPE (Mean Absolute Percentage Error) error tests were
determined in daily time horizons. weekly, monthly, and yearly. The results determine that there
is no ideal model, its choice depends on the temporality of the analysis, highlighting according to
the application in the daily and weekly horizon the simple exponential smoothing model obtaining
MAPE of 3.90% for daily scale and ASM 0.76% for weekly periods, while in monthly or annual
temporality with less structural difference of data the SARIMA model obtains the lowest ASM of
0.05%, the Holt-Winters model remains intermediate in terms of accuracy and the qualitative
Delphi model is the one that demonstrated the least metric accuracy with an average error of 13%.
The alternative hypothesis is accepted and the null hypothesis is rejected, considering that the
application of forecasting models improves the accuracy of the electricity demand projection.

Keywords: forecast, demand, quantitative model, qualitative model.
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Introduccion

Pronosticar es la accion de anticiparse a los hechos y en el contexto de instalaciones industriales,
pronosticar es anticipar los requerimientos y necesidades de nuevas instalaciones o a su vez de la
reduccion, optimizacion y efectivizacion de operaciones y recursos con el fin de garantizar la
cobertura y evitar inconvenientes por escases 0 exceso de disponibilidad [1]. En un entorno
industrial dinamico y volatil donde los elementos como la tecnologia, la economia y las
condiciones del mercado mantienen cierta variedad, es importante integrar modelos de prondstico
basados en datos reales que permitan ejercer un control y planificacion adecuada en base a la

anticipacion de demanda crucial.

Un suministro elemental para la operatividad del sector industrial, sin interrupciones a nivel
mundial es la energia eléctrica. Segin [2] se ha evidenciado que en los ultimos afios existen
deficiencias operativas y sociales en el sector industrial, donde los desafios funcionales que
atraviesan paises como Ecuador, donde existe un crecimiento reducido el periodo 2024 con
importaciones de insumos industriales que se incrementaron solo un 0.3%. Esto se relaciona a la
crisis eléctrica que atraveso el pais desde octubre de 2023 donde episodios de apagones de hasta
14 horas diarias afecto de manera significativa el 72% del sector, debido a que la operatividad
manufacturera depende exclusivamente del suministro de energia constante, esto hace énfasis en

la necesidad de mantener un prondstico de demanda energética en el sector.

Como afirma [3] los modelos de prondstico son altamente utilizados en diferentes escenarios para
incrementar la eficiencia, donde los modelos que se basan en machine learning ofrecen precisién
de hasta el 99% de error promedio, la aceptacién actual de los modelos de prondsticos, se debe a
la utilidad que tienen en la disminucién de la incertidumbre para planificar y gestionar la toma de

decisiones en base a datos contextualizados y apegados a la realidad de la industria.

En los modelos de prondstico, la efectividad en la precision sobre todo cuando se incluyen otras
variables y se consideran diversos factores segun [4] un estudio realizado en Cuba sobre la
prediccién en empresas industriales determina que modelos de Deep Learning (como LSTM)
reduce de forma significativa los niveles de error hasta en un 10% frente a los modelos clasicos al

incorporar elementos, como las politicas y la inversion, esto generaliza el nivel macro que pueden
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tener los modelos predictivos. Segun [5] la precision de prondstico reduce errores en un rango del
40% al 50%. En el sector industrial la reduccion de errores en las predicciones es sinonimo de
agilidad y precision, no obstante, los costos que supone implementar estos modelos en las industrias
constituyen un desafio.

Desde la perspectiva social cuando no existe un pronostico adecuado de demanda, donde incide
también el incremento del desempleo. La falta de capacidad en la prevision de energia, ello impacta
directamente la eficiencia operativa y la productividad de plantas industriales, ocasionando
pérdidas significativas que se reflejan en inestabilidad laboral y de forma progresiva en
inestabilidad social. Las instalaciones industriales segun [6] deben manejar pronosticos con niveles
aceptables de error, que debiliten brechas metodoldgicas y tecnologicas a fin de ofrecer
informacidn mas acertada para la toma de decisiones. Por todo lo expuesto, la investigacion plantea
como formulacién del problema: ;Qué modelo de prondstico genera informacion confiable para la
toma de decisiones y reduccién de costos operativos por sobreproduccion o desabastecimiento en

una planta industrial asociados con la demanda de energia?

La investigacion enfatiza la necesidad de generar pronosticos con menor nivel de error en el sector
manufacturero y los resultados de este tipo de investigacion segun [7] contribuyen a que el sector
manufacturero emplee modelos de prondstico que integren diversos elementos para generar
resultados mas precisos y contextualizados al entorno especifico de la planta manufacturera,
incrementando los niveles de resiliencia. En la industria objetivo de estudio este trabajo contribuyé
a robustecer la gestion, planeacion y control, dando la oportunidad de realizar ajustes dindmicos
para reducir costos que puedan ser acrecentados por paros y fallos productivos no programados,
estabiliza la eficiencia operativa, la estabilidad y continuidad laboral. El enfoque practico permite
que estos modelos sean replicables y fortalezcan los sistemas de prediccion actuales de las

industrias manufactureras ecuatorianas [8].
Prondstico

De acuerdo a [9] la palabra pronéstico se refiere al hecho de pronosticar o adelantarse a lo que
pasara en el futuro a través de diferentes medios como juicios, datos o informacién. Por su parte

[10] considera que pronosticar es un arte, una ciencia que se adelanta a eventualidades futuras para
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tomar decisiones en el presente. Se basa en la emision de un juicio originado a partir de informacion
que ha sido resultado del pasado hasta el presente, para generar un panorama de lo que sucedera
reduciendo la incertidumbre para la toma de decisiones congruentes. Es importante mencionar que
el nivel de éxito del pronostico segin [11] depende de que tan aproximado se encuentre de la
realidad y de los datos que emplea para proyectarse. Aunque en todo prondstico existe una
probabilidad de error puesto que la propia accion de predecir el futuro mantiene un riesgo inherente

de precision, el hecho de pronosticar es un elemento indispensable en el campo de la ingenieria.
Pronostico de demanda en instalaciones industriales

Predecir o pronosticar la demanda para [12] es un reto que han enfrentado los pronosticadores
desde hace muchos afios, debido al nivel de error que existe entre el prondstico y la realidad se ha
buscado solucion mediante la generacion de diversos modelos y técnicas de prondstico de la
demanda. En la actualidad a pesar de haber mejorado la precision de los modelos de prondstico al
incluir elementos que complementan los andlisis segun [11] es importante considerar que no existe
un modelo de prondstico que estime de forma exacta la demanda futura, por ello es importante
emplear mas de un modelo a la vez en una misma estimacién, ya que la demanda no siempre se
ajusta a un comportamiento lineal, también es necesario considerar bajo que marco temporal u

horizonte existe un comportamiento de datos més estable.

A través del tiempo segun [13] se ha procurado determinar indicadores que determinen el nivel de
desempefio de los modelos de prediccién a fin de obtener el que estime la demanda de forma mas
fiable y apegada a la realidad futura. Por su parte [14] determina que el prondstico tiene una amplia
aplicacion y existen diversas técnicas y modelos, por ello para escoger cuales aplicar, de acuerdo
a [15] se debe tener en cuenta cuatro factores claves para determinar los modelos a aplicar: 1. El
propdsito u objetivo de pronosticacion y para que se empleard. 2. Los componentes, elementos y
caracteristicas especificas del sistema que se pretende pronosticar es decir el contexto del
prondstico. 3. La informacion histdrica que esta disponible y la calidad de esta. 4. El horizonte y el

costo beneficio.

Los datos que se empleen segun [16] son esenciales, pues pueden presentar patrones definido, que

puede ser mayor entre semana y menor durante los fines de semana o viceversa. Los prondsticos
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de carga diarios y semanales se clasifican como pronosticos a corto plazo, mientras que el
prondstico de carga anual se clasifica como prondsticos de carga a largo plazo. Respecto a la
aplicacion de modelos se cita a [17] y [18] quienes evaluaron la precision de prondstico y destaca
la eficacia de los modelos LSTM para capturar patrones temporales complejos y mejorar la

precision de los prondsticos en comparacion con los modelos tradicionales.

En efecto, por lo mencionado la investigacién se orientd al objetivo de aplicar modelos de
prondstico mediante enfoques cualitativos y cuantitativos que integren diversos factores para
robustecer la prediccion de la demanda de una instalacién industrial de una manufacturera

ecuatoriana.

Material y métodos

La investigacion fue desarrollada bajo el enfoque del paradigma mixto al consistir especificamente
en el analisis numérico y estadistico de series temporales de consumo y demanda eléctrica a fin de
determinar el comportamiento y ajustar la demanda. Los modelos cuantitativos aplicados fueron:
Modelo de Tendencia Lineal, Modelo de Suavizacion Exponencial Simple, Modelo Holt-Winters
y el Modelo SARIMA.

Se aplic6 como complemento un modelo cualitativo Juicio de expertos / Delphi este permitié
identificar elementos técnicos de la demanda eléctrica. Estos modelos consolidan el enfoque mixto
del estudio. Este caso se contempla como un estudio aplicado, puesto que se centra en contribuir a
determinar el modelo que refleja mayor eficiencia para realizar pronosticos y de esta forma
contribuir a una planificacion y proyeccién y toma de decisiones méas acertadas en cuanto a
demanda de electricidad al utilizar tendencias estacionales, componentes y patrones aleatorios en
los modelos aplicados. Ademas, es de caracter prospectivo por su naturaleza de pronosticar
comportamientos futuros y analitico al efectuar una comparacion del nivel de error de cada modelo
empleando las métricas de error: MAE (Mean Absolute Error), RMSE (Root Mean Square Error)

y MAPE (Mean Absolute Porcentaje Error) en cada modelo para hacerlo comparable.
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Se emplearon temporalidad diaria, semanal, mensual y anual para los diferentes modelos de
prondstico aplicados. Las técnicas consistieron basicamente en: Andlisis de series temporales,
Regresion lineal tiempo—demanda, Suavizacion exponencial, Modelacion estacional, Validacion
estadistica mediante métricas de error, Consulta estructurada a expertos (método Delphi). Para
efecto los instrumentos necesarios fueron: Base de datos de consumo y demanda historica diaria,
semanal, mensual y anual reflejada en kw, Formatos para el modelo Delphi., Software Jamovi con

Rj Editor, Scripts en lenguaje R.

Las hipoétesis que se plantean para el presente estudio son hipotesis nula (Ho): La aplicacién de
modelos de prondstico no mejora la precision de la demanda ni influye en la optimizacion de costos
operativos de una instalacion industrial. Hipdtesis alternativa (H1): La aplicacion de modelos de
prondstico mejora la precisién de la demanda, optimiza el uso de recursos y reduce costos
operativos de una instalacion industrial. Las fases para desarrollar las predicciones se detallan a

continuacion:

Fig. 1. Fases de la aplicacion de pronosticos

INICIO

Recoleccion de datos historicos de demanda

+

Depuracion, organizaciéon y analisis exploratorio
de los datos
| Definicién del horizonte de pronéstico |
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v
Aplicacion del método Delphi
(Juicio de expertos)

Aplicaciéon de modelos cuantitativos
¥
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¥
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¥
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(MAE, RMSE y MAPE)
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¥
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Resultados

Una vez analizada y depurada la data se pasé a la evaluacion de los diferentes modelos que se
relacionan a continuacion.

Modelo cualitativo (Juicio de expertos / Delphi)

Para desarrollar el método Delphi se contacté a tres especialistas eléctricos con mas de cinco afios
de trayectoria en el campo para obtener sus pronosticos en base al comportamiento historico de
demanda. La primera ronda de pronostico de los expertos se realizd luego de analizar el
comportamiento historico (2020, 2021, 2022), en la segunda ronda denominada ronda (final) los
expertos convergieron y estimaron de forma méas consensuada. Los resultados determinan que el
promedio de crecimiento de la demanda anual es del 2% aproximado, una vez obtenido el
prondstico para el afio 2023, se aplica esa tasa de crecimiento para el pronostico de los afios 2024,
2025 y 2026. En la tabla I se observa el error absoluto medio (MAE) con valor de 236,28 kW
desvia los valores pronosticados de los reales por mas de 200 kW y el RMSE elevado sugiere que
existen diferencias significativas en el modelo, destacando tendencia de sobrestimacion, el
porcentaje de error promedio de 13 % reflejado en la tabla | posiciona al modelo como una
herramienta que puede ser empleada para tener una comprension general del comportamiento que

tendra la demanda, pero no es eficiente en términos de precision.

Tabla I. Resumen del modelo Delphi

RESUMEN DE ERROR DEL MODELO DELPHI
Elemento de error Valor
Real 135188.871
Pronostico 143694.961
Diferencia -8506.090
Error tipico MAE promedio 236.280
Error Cuadratico Medio (RMSE) 265658.079
Porcentaje de Error 13%
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'Modelos cuantitativos modelo de Tendencia Lineal: Para pronosticar la demanda con una

regresion tiempo-demanda.

El modelo de tendencia lineal en temporalidad mensual como se observa en la tabla I, determina
tendencias de crecimiento sostenido de la demanda para el afio 2026 y posteriores, inicia con
valores de error porcentual bajos de 1%, valor que incrementa a la par con la temporalidad, es decir
a mayor margen temporal mayor es el nivel de error, llegando a reflejar valores superiores al 10%.
El 6,9% de error general defiende un nivel de precision moderado siempre y cuando no existan
variaciones radicales en los datos histéricos de consumo. En temporalidad semanal la tabla Il, es
determinante en el ajuste de error con tendencia de incremento relativo de la temporalidad es decir
cuando se amplia el horizonte temporal del prondstico el error incrementa estableciendo que
definitivamente puede generar a largo plazo mayor nivel de incertidumbre y error llegando al
90,5% en la prediccion, situdndolo como una herramienta con mayor utilidad al corto y mediano
plazo.

Tabla I1. Resumen del modelo de tendencia lineal temporalidad semanal y mensual.

Descripcion Mensual Semanal
N 36 157

Indice de Tiempo (x) 630 12246
Consumo (v) 84521832.01 84521832.01
Pendiente (m) 11630.75683 612.5590762
Interseccion (b) 2144290.422 490576.01
Prediccion (y_pred) 0471667.228 7991974.457
Error (v_real - yv_pred) 75050164.78 76529857.56
Porcentaje de error 6.9% 90.5%

En la figura 2 se puede observar con linea color azul (datos reales de demanda), la variabilidad de
demanda diaria y semanal con picos marcados que pueden estar relacionados con situaciones
operativas cambios en las actividades, suspensiones o interrupciones que varian considerablemente
la demanda no obstante la tendencia se direcciona al crecimiento sostenido y la linea roja representa
los valores de prediccion que refleja un crecimiento exclusivamente lineal con limitado ajuste a las

variaciones pronunciadas.
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Fig 2 Modelo de pronostico de tendencia lineal en temporalidad demanda diaria y semanal.
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Modelo de Suavizacion Exponencial Simple

El modelo de suavizacion exponencial simple responde a las siguientes ecuaciones:
Ecuacion de prondstico: F,+1 =aY; + (1 —a) F; 1)
Férmula extendida: F; + 1 = oY, + a(1 — @)F;_; + a¥; + a(l — «)?F,_, +.... ()
Donde: F; = prondstico para el siguiente periodo. aY; = valor real observado en el tiempo, t.

Respecto a las temporalidades la demanda diaria y mensual observada en la (figura 3) obtienen un
ajuste de serie razonable obteniendo un MAPE de 3.9% mientras que semanal y anual (figura 3),
obtuvieron 0.76% este modelo resalta que la precisién incrementa cuando la variabilidad disminuye
es decir el suavizado de datos es mas eficiente cuando los datos cuentan con mayor estabilidad y

consistencia estructural. La flguras no deben ser tablas.

Fig. 3. Modelo de Suavizacion Exponencial Simple

SES - Demanda diaria (kW) SES - Demanda semanal (kW)
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El modelo de Suavizacién Exponencial Simple, de acuerdo a los niveles de error resumidos en la
tabla 111, se plantea como una opcion ideal para prondsticos donde la demanda refleje un
comportamiento mas estable especialmente en temporalidad a mediano y largo plazo con escalas
de temporalidad mas amplias mientras que en este caso no fue tan preciso en capas de tiempo finas
como diarias y mensual con MAE 168.70, RMSE 239.30 y MAPE 3.90 puesto que contiene

variabilidad inherente del consumao.

Tabla I11. Resumen de error MAE — RMSE — MAPE modelo de suavizacion exponencial simple

Horizonte | MAE | RMSE | MAPE (%0)
Diario 168.70 | 239.30 3.90
Semanal | 36.16 | 36.16 0.7643
Mensual | 168.70 | 239.30 3.90
Anual 36.16 | 36.16 0.7643

Modelo Holt-Winters

El modelo Holt-Winters corresponde a las tres ecuaciones: Nivel (L), Tendencia (T) y

Estacionalidad (S):

Nivel L, = a (

Donde:

L¢_1=nivel de la serie.
T, =tendencia.

S;_ = factor estacional.
a = parametro de nivel.

Yt
St—s

) + (1= ) (Ley +Tees)

Tendencia Ty = B(Ly — Li—1) + (1 — B)Ti4
Estacionalidad Y; ., = (L — hT¢)Si—_s4n

@)

(4)
()
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B = parametro de tendencia.

Y: . = parametro de estacionalidad.

L — hT; = longitud de la estacionalidad.
S:_s+n = horizonte de pronostico.

En este modelo la linea roja representa el prondstico y la linea negra son los datos historicos
observados. Segun los resultados la demanda mensual (figura 4) de forma general mantiene una
buena trayectoria en los picos de subida y bajada de la linea roja que se mantiene constante sin una
separacion extrema en la mayor parte del grafico, solo en los ultimos tramos de divisa diferencias
0 separacion significativa de forma explicita en esta temporalidad los niveles de error son , con
valores de MAE de 136.4, RMSE de 155.6 y MAPE de 3.008, datos que sugieren consistencia

aceptable de ajuste para el pronostico mensual pero con poca precision en variaciones puntuales.

Respecto a la temporalidad semanal (figura 4) es mas estable y con mejor ajuste la linea roja que
es la de prediccion mantiene un mejor ajuste en logrando atenuar oscilaciones presentes, aunque
los valores de error son mas elevados que en la temporalidad mensual el MAPE es bajo aun
sugiriendo que en esta temporalidad existen mas fluctuaciones por lo que existe mas ruido que el
modelo debe explicar no obstante el desempefio es bueno. En este sentido en la temporalidad diaria
(figura 4), existe la mayor parte de variaciones por lo que es dificil que el modelo se ajuste de forma
consolidada, especialmente en las caidas marcadas la linea roja de prediccion no logra ajustarse,
debido a la atipicidad e irregularidad que mantienen los datos en esta temporalidad, las caidas
abruptas y los valores cercanos a cero, resaltan que mientras mas inestables sean los datos menor

es la precision sobre todo en tiempos de estimacion cortos como es el caso de datos diarios.

Fig. 4. Holt — Winters en temporalidad diaria, semanal mensual y anual

Holt-Winters filtering Helt-Winters - Demanda diaria (kW)
S g 51 : : : .
< o 20 40 60 80 100
i T T T T T Time
o] 20 40 60 80 100 . .
time [[1] O Min. 1st Qu. Median Mean
3rd Qu. Max . 175 3908
[1] 293.4 / [1] 549.8 / [1] 18.33 4122 3759 4315 4804 / [1]
4.099
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Modelo SARIMA

El modelo Sarima reune elementos volatiles de consumo y complejamente dindmicos, reuniendo
factores estacionales y autorregresivos en la demanda diaria figura 5 con picos y caidas
pronunciadas relacionadas al uso de equipos eléctrico con paradas operativas y conmutaciones o
variaciones significativas, razones por las que este modelo es eficiente frente a otros modelos
simples. Los resultados remarcan una buena alineacién y correspondencia en las estimaciones

especialmente respaldadas por la estabilidad que presenta en el horizonte final.

Sin embargo, los valores de error observados en la tabla IV con un MAE de 277.121, RMSE de
500.340 y MAPE de 19.0551, son mas elevados por la intrinseca variabilidad de los datos diarios
de demanda. Como en los otros modelos aplicados en la temporalidad semanal (Tabla 1V) con un
valor del MAE 280.619, RMSE de 645.180 y MAPE de 6.3199, se ajusta de mejor forma y es mas
estable debido a los patrones ciclicos mas consistentes (figura 5) incrementando la capacidad
predictiva. Esto se verifica en el horizonte mensual (figura 5) que presenta valores de error (Tabla
VIIl) més bajos MAE = 2.073, RMSE = 3.521 y MAPE = 0.0457, esto hace posible que se
enmarquen de mejor forma los elementos autorregresivos y estacionales presentes en la naturalidad

del consumo eléctrico.

Fig. 5. Resumen de error MAR — RMSE — MAPE modelo Sarima
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Tabla IV. Resumen de error mae — RMSE — MAPE modelo Sarima

Horizonte | ARIMA (P, D, Q) | Estacional (P, D, Q) | AIC MAE | RMSE | MAPE (%)
Diario (2,1,2) (0,1,1)[7] 11083.9 | 277.121 | 500.340 | 19.0551
Semanal | (1,1.2) (0,1,0)[52] 865.6 | 280.619 | 645.180 | 6.3199
Mensual | (0,1,2) (1,1,0)[12] 2535 | 2073 | 3.521 | 0.0457

Comparacion de modelos

Del analisis se determina que el periodo de temporalidad que se aplique en los modelos de
prondstico influye de manera significativa en los niveles de error que se obtiene mientras menor es
el tiempo y presenta mayores niveles de variabilidad en la capacidad de precisién que se reduce
elevando, niveles de error. En la tabla V, se observa que los modelos cuantitativos superan el
modelo cualitativo, puesto que en estos se integra de forma estable los datos histéricos y elementos
intrinsecos del comportamiento histérico de consumo y demanda eléctrica ajustando el prondstico

al comportamiento especifico observado.

En términos definitivos no se puede asegurar que un método es mejor que otro de forma global o
que sea aplicable para cualquier caso, todo depende de la naturaleza y las caracteristicas especificas
de cada patron, la temporalidad, la variabilidad, el ruido y los cambios estructurales propios. Esto
se puede corroborar en la tabla V, que compara los modelos aplicados y los indicadores de error,
donde se determina precision superior de un modelo a otro, solo en casos o0 en datos especificos,
algo en comun es que mientras mayor es la variabilidad de los datos base menor es la precision de
los modelos de pronostico. EI modelo SARIMA en la temporalidad mensual obtuvo el mejor
desempefio con valores MAE = 2.073, RMSE = 3.521 y MAPE = 0.05 %. Por su parte el modelo
de Suavizacion exponencial refleja mejores resultados en temporalidad semanal y anual con un
valor MAPE de 0.76 %.

Los modelos Delphi y el e tendencia lineal obtuvieron los resultados de errores méas elevados con
valores 13 %, 6.9 % y 4.7 % respectivamente, reflejando una capacidad predictiva mas limitada en

comparacion a los otros modelos, especialmente con datos volatiles como la demanda de
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electricidad. EI modelo Holt-Winters se ubico en el espacio intermedio, logrando mejor precision

que tendencia lineal y Delphi pero sin igualar o superar la precisién del modelo SARIMA.

Tabla V. Resumen de error MAE — RMSE — MAPE modelo Sarima

COMPARACION DE MODELOS
Modelo Horizonte MAE RMSE MAPE / % Error

Delphi (Juicio de expertos) Global 236.28 265,658.08 13%
Tendencia lineal Mensual — — 6.50%
Semanal — — 4.70%
Diario 168.7 2393 3.90%
Suavizacién Exponencial Simple (SES) Semanal 36.16 3616 0.76%
Mensual 168.7 2393 3.90%
Anual 36.16 36.16 0.76%

Diario — — —
Holt-Winters Semanal 179.7 275.6 4.10%
Mensual 136.4 155.6 3.01%
Diario 277.121 500.34 19.06%
SARIMA Semanal 280.619 645.18 6.32%
Mensual 2073 3.521 0.05%

Discusion

Los resultados obtenidos luego de aplicar los diferentes modelos cuantitativos (SES, Holt-Winters
y SARIMA) y el modelo cualitativo (Delphi), presentan como principal hallazgo la determinacion
de que no es correcto aseverar que un método es mejor que otro y que debe ser aplicado para
predicciones de cualquier tipo de temporalidad, es propicio recalcar que todo depende de la
naturaleza de los datos, las escalas temporales, comportamientos y elementos diferenciadores. En
el caso de la demanda eléctrica, los métodos cuantitativos superan el cualitativo. Pero si se analiza
en horizontes temporales para la demanda diaria, de acuerdo a los niveles de error obtenidos se
determina que el que logré mayor precision fue el de Suavizacion Exponencial Simple (SES) con
3.90% en el valor del MAPE vy el que obtuvo menor precision y valores de errores elevados fue
SARIMA con MAPE de 19.06%, demostrando que en los datos analizados, mientras mayor sea la

variabilidad y la capa temporal corta como en el caso de la demanda diaria, el método SARIMA
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no demostro eficiencia aceptable. En la temporalidad semanal el modelo SES conserva el nivel de
error mas bajo con el MAPE de 0.76%, en segundo lugar Holt-Winters con el MAPE de 4.10%,
en tercer lugar la tendencia lineal con MAPE 4.70% y SARIMA en cuarto lugar con un valor de
6.32%, demostrando que los métodos como el de suavizacion simple se alinea de forma més precisa
a datos con alto indice de volatilidad, por su parte los modelos que incluyen elementos auto
regresivos pierden capacidad predictiva si los datos no son estables y poseen picos marcados
generando datos atipicos.

El panorama mensual los resultados difieren y el modelo SARIMA logra el MAPE mas bajo de
0.05%, generando una diferencia significativa y remarcando que la eficiencia se maximiza con
datos mas estables, lo que refleja dependencia estructural de la serie es decir SARIMA predice con
mayor eficiencia cuando hay elementos de estacionalidad debido a que los otros modelos no
capturan oscilaciones sistémicas derivadas de la naturaleza de los datos estudiados.

Los resultados se alinean con investigaciones recientes como la efectuada por [19] quienes luego
de su estudio al comparar los modelos de pronostico, establecié que SARIMA es un modelo
destacado frente a otros cuando los datos mantienen estacionalidad persistente y clara y teniendo
especial precisién en temporalidades mensuales.

El método cualitativo se posiciona mas como una herramienta de respaldo complementaria, que si
bien no refleja precision elevada en métricas especificas sirve para fundamentar las predicciones
concordando con la investigacion [20] que determina que los modelos de prediccidn en series de
tiempo como el caso de Holt-Winters/SARIMA que evallan o emplean elementos de horizontes
temporales y el nivel de error que surja, se puede complementarse por el método Delphi,
especialmente para factores que no son integrados por datos histéricos, como paralizaciones,

ampliaciones o reducciones de turnos, periodos de mantenimiento, etc.

Definitivamente se rechaza la hipétesis nula'y Ho y se acepta la hipotesis alternativa H: puesto que

se comprueba que la aplicacion de modelos de prondstico incrementa la precision en la proyeccion

de demanda pudiendo influir en la optimizacion de costos operativos industriales.
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Conclusiones

La investigacion refleja que al determinar el grado de precision de los modelos de prediccion
especialmente cuando son modelos cuantitativos un elemento determinante es la temporalidad del
analisis, es necesario considerar el horizonte temporal aplicado, puesto que influye directamente
en el nivel de error debido a la variabilidad de los datos empleados. Los modelos cuantitativos
superan al cualitativo en términos de precision, resaltando que las técnicas estadisticas generan
prondsticos mas confiables para la toma de decisiones. Al analizar los modelos aplicados el Delphi
o0 cualitativo, obtuvo el mayor error 13%, seguido por el de tendencia lineal con errores de 6,9%
en prediccion mensual y 4,7% en semanal, EI modelo Holt-Winters se mantuvo en el nivel medio
de error con valores de 3,01% en el periodo mensual y 4,10% en el periodo semanal. EI modelo
SARIMA obtuvo el mejor desempefio de prediccion con valores de error MAE de 2.073, RMSE
3.521 y MAPE 0.05% en temporalidad mensual.

Finalmente, se acota que no existe un método que demuestre superioridad en todas las
temporalidades de estudio, por esta razon la eleccién del modelo a aplicar debe hacerse en funcién
de los elementos intrinsecos que incluyen datos para el anélisis, como las temporalidades, la
combinacion de métodos la mejor alternativa, en el caso de estudio el método SES que se ajusta
mejor para temporalidades cortas como diarias o0 semanales, SARIMA para horizontes mas amplios

como la demanda mensual y/o anual y el método cualitativo como un respaldo o complemento.
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