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Resumen: Las técnicas de prediccion actualmente cuentan con un gran potencial, mediante ellas se pueden obtener
estimaciones o pronodsticos de valores futuros de una manera confiable, las cuales pueden ser utilizadas para la
toma de decisiones. Ahora bien, las industrias son unas de las mayores consumidoras de electricidad, por lo que,
muchas de ellas utilizan generadores eléctricos propios para poder cumplir con la demanda de energia que
requieren sus procesos. Pero también, dentro de este proceso existen problemas o situaciones no beneficiosas, uno
de ellos, es que, si no hay monitoreo y control en la generacion de energia eléctrica de una manera adecuada,
provocara gran pérdida de recursos monetarios. Por tal motivo, se propone implementar las técnicas de prediccion
dentro del proceso de generacion de energia para comparar y seleccionar la técnica que muestre el mejor prondstico
de consumo y asi evitar la pérdida de recursos en la industria.

Palabras clave: Técnicas de Prediccion, Energia, Toma de Decisiones, Industria.

Abstract: Prediction techniques currently have great potential, through them you can obtain estimates or forecasts
of future values in a reliable way, which can be used for decision making. However, industries are one of the
largest consumers of electricity, so many of them use their own electric generators to be able to meet the energy
demand that their processes require. But also, within this process there are problems or situations that are not
beneficial, one of them, is that, if there is no monitoring and control in the generation of electrical energy in an
adequate way, it will cause a great loss of monetary resources. For this reason, it is proposed to implement the
prediction techniques within the power generation process to compare and select the technique that shows the best
consumption forecast and thus avoid the loss of resources in the industry.

Keywords: Techniques of Prediction, Energy, Decision Making, Industry.

1. Introduccién

El objetivo principal de las técnicas de prediccion es obtener estimaciones o prondsticos de valores futuros de
una serie temporal a partir de informacion histérica contenida en la serie observada hasta el momento actual, en
otras palabras, se trata de la prediccion de los valores futuros posibles de las variables en base a los valores
previos de esas variables [1].

Existen muchos tipos de técnicas de prediccion, asi como una gran cantidad de aplicaciones utiles en la vida
para el ser humano, desde las mas simples como lo pueden ser el azar, hasta en los negocios dentro de una
empresa [2]. Algunos de los campos en donde las técnicas de prediccion pueden ser muy utiles son:

e (asinos.

e (Ciencia.

o  Comercio.

e Finanzas.

e Gobierno.

e Industria.

e  Marketing.

e Telecomunicaciones.
e Energias.

Es precisamente en este ultimo campo de energias donde se desarrolld esta investigacion, en la produccion de
energia eléctrica que genera una empresa para abastecer sus procesos. Utilizando datos historicos recolectados de
su generador, y a la seleccion de las técnicas de prediccion como lo son la regresion lineal y promedios moéviles,
estimar los valores futuros del generador. Se planteo a la empresa realizar un estudio con los métodos de regresion
lineal y promedios moéviles ya que la empresa empleaba el método de hojas de calculo para administrar la
generacion de energia eléctrica. El proceso seguido para el desarrollo de esta investigacion es la que se describe a
continuacion:
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e  Obtencion del historial de generacion de potencia mediante el sistema elaborado para tal fin, de todo un
afio, para ser utilizado como base en la aplicacion de las técnicas de prediccion.

e Comparar las técnicas de prediccion de regresion lineal y promedios moéviles utilizadas, usando la
variable de potencia y de esta manera determinar cudl es la técnica de prediccion mas adecuada para sus
estimaciones de consumo a corto plazo.

e Demostrar la gran utilidad de las técnicas de prediccion dentro del proceso de consumo de energia
eléctrica.

2. Estado del arte

Las técnicas emplean datos historicos para predecir eventos futuros. Normalmente, los datos historicos se utilizan
para crear un modelo matematico que capture las tendencias importantes. Estas técnicas de prediccion se usan
entonces con los datos actuales para predecir lo que pasara a continuacion, o bien para sugerir acciones con el fin
de obtener resultados optimos [3].

Dentro de las principales técnicas de prediccion mas utilizadas actualmente para pronosticar los valores
futuros sobre la demanda de energia se encuentran el modelo de series temporales, modelo de promedios moviles,
modelo de promedio autorregresivos integrado (ARIMA), técnicas de inteligencia artificial y modelos de
regresion lineal y polinomial [4].

2.1 Técnicas de regresion

En este tipo de técnicas se hace vital el uso de la regresion, que, en estadistica, es un proceso para estimar las
relaciones entre variables. Incluye muchas maneras para el modelado y analisis de diversas variables, cuando la
atencion se centra en la relacion entre una variable dependiente y una o mads variables independientes. Mas
especificamente, la regresion ayuda a entender como el valor de la variable dependiente varia al cambiar el valor
de una de las variables independientes, manteniendo el valor de las otras variables independientes fijas [5].
Convirtiéndose asi en uno de los métodos estadisticos mas utilizados para modelar un conjunto de datos de seccion
transversal.

2.2 Regresion lineal

Existen muchas técnicas de regresion en funcion del tipo de variables y de la forma funcional supuesta entre ellas.
Las mas elementales (aunque las mas potentes en el sentido de que se puede obtener mas informacion) son las
lineales, las cuales son una herramienta simple de aprendizaje automatico para predecir un parametro desconocido
basadas en variables independientes determinadas. Asimismo, permite probar si existe influencia de las variables
independientes a la variable dependiente [6].

El modelado de analisis de regresion que involucra una variable independiente y una variable dependiente
para el cual la relacion entre las variables se aproxima por medio de una recta se llama regresion lineal simple.
En la regresion simple se tiene una unica variable predictora. Mientras que, si se integran dos o mas variables
regresoras o predictoras, se debe recurrir al uso del modelo regresion multiple [7][8]. A partir de la regresion
lineal es posible obtener predicciones sobre la variable dependiente con base a los valores de la variable
dependiente [9], la ecuacion de analisis de regresion lineal simple esta dada por:

Yy =by+ bix (1)

Donde,
¥ = Valor estimado de la variable dependiente.
b, = Intercepto de la ecuacion de regresion estimada.
b; = Pendiente de la ecuacion de regresion estimada.
x = Valor de la variable independiente.
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2.2.1 Confiabilidad de resultados
Para que los resultados de la regresion sean confiables (una forma coloquial de referirse a: insesgados, es decir
que sus resultados sean parecidos a los reales; y dptimos, es decir que su varianza sea minima) es necesario que:

e Larelacion entre las variables sea lineal. Ser lineal no significa que forzosamente tenga que ser una linea
recta sino también que pueda ser lineal con alguna transformacion.

e Las perturbaciones (es decir los efectos provocados aleatoriamente o por variables no incluidas en el
modelo) deben ser: de media cero, homocedasticas y no auto correlacionadas. Se suelen resumir estos
bajo la denominacion de esfericidad de los residuos.

2.3 Regresion polinomial

La regresion polinomial es una forma de regresion lineal en la que la relacion entre la variable independiente x y
la variable dependiente y es modelada como un polinomio de grado n enx [10], el cual se ajusta a un
comportamiento o relacion no lineal entre el valor de x y la correspondiente media condicional de y, denotada £
(v | x). En este modelo solo aparece una variable explicativa continua, x, a la cual se le puede ajustar potencias
mayores de x, como x2, x3, x*, ..., x™ y afiadirlas al modelo junto a x para describir diversos tipos de curvaturas
en relacion con la variable y x.

La ecuacion del modelo de regresion polinomial de orden k para una variable independiente esta dada por:
E(Y|X = x) = o+ prx + fox? + - + Brx" ©)

Donde,
¥ = Valor estimado de la variable dependiente.
Bi= Parametros del modelo o coeficientes de regresion.
x*= Predictores.

2.4 Promedio movil

Esta técnica de prediccion forma parte de una serie de métodos conocidos como métodos de suavizacion; que
tienen como objetivo suavizar las fluctuaciones aleatorias causadas por el componente irregular de las series de
tiempo [11].

La utilizacion de esta técnica supone que la serie de tiempo es estable, esto es, que los datos que la componen
se generan sin variaciones importantes entre un dato y otro, aunque muestren un crecimiento o un decrecimiento
lo hagan con una tendencia constante. Asimismo, un analisis técnico de promedio moéviles es usado comunmente
como una de las técnicas de prediccion para predecir futuros movimientos en los datos, a partir de datos pasados
[12].

De esta manera, se utiliza como prondstico para el siguiente periodo el promedio de los n valores de los
datos mas recientes de la serie de tiempo. Expresado de una forma matematica, seria:

Y.(n valores de datos mas recientes) 3)

Promedio movil =
n

El término moévil indica que, mientras se dispone de una nueva observacion para la serie de tiempo, reemplaza a
la observacion mas antigua de la ecuacion, y se calcula un promedio nuevo. Como resultado, el promedio cambiara,
0 se movera, conforme surjan nuevas observaciones.

©RITI. CCBY-NC 19
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No existe una regla especifica que nos indique como seleccionar la base del promedio mévil z. Si la variable
que se va a pronosticar no presenta variaciones considerables, se recomienda que el valor de n sea grande. Por el
contrario, es aconsejable un valor de n pequefio si la variable muestra patrones cambiantes.

2.5 Inteligencia artificial

La inteligencia artificial (IA) hace referencia a la capacidad que tienen las maquinas de emular el comportamiento
del ser humano [13] a través de sus distintas ramas como lo son: l6gica difusa, redes neuronales, arboles de decision
y algoritmos genéticos (Tabla 1), entre otras, las cuales han permitido el desarrollo de nuevas tecnologias de tipo
inteligente que sean capaces de resolver problemas complejos, asi como automatizar y optimizar procesos o
servicios empresariales de forma eficaz y eficiente sin la menor intervencion del factor humano. La IA implica
estudiar el disefio de maquinas inteligentes, de tal manera que puedan dar soluciones reales relacionadas con la

toma de decisiones en las organizaciones [14].

Tabla 1. Técnicas de Inteligencia Artificial.

Técnica

Definicion

Légica difusa

Redes neuronales

Arboles de decision

Algoritmos genéticos

Rama de la inteligencia artificial que permite manejar datos imprecisos y ambiguos
para tomar decisiones como lo haria una persona [15].

Paradigmas computacionales basados en modelos matematicos para extraer
informacion 1til y producir inferencias a partir de los datos disponibles gracias a su
capacidad de aprendizaje [16].

Técnica de prediccion la cual consiste en la representacion analitica de todos los
eventos (sucesos) mediante nodos de un posible problema y que sirve para
categorizar una serie de condiciones que ocurren en forma repetitiva para la solucion
de un problema [17].

Los algoritmos genéticos (GA) son procedimientos de busqueda probabilistica que
generan soluciones a problemas de optimizacion utilizando técnicas inspiradas en la

evolucion natural, como la herencia, la mutacion, la selecciéon y el cruce [18].

Fuente: Elaboracion propia.

2.6 Modelos ARIMA

Los modelos ARIMA representan un modelo autorregresivo integrado de promedio movil, los cuales suelen
aplicarse solamente a series de tiempo estacionarias, es decir, al conjunto de datos de tiempo con media y varianza
constantes. Estos modelos se representan mediante el término ARIMA (p, d, q), donde p hace referencia al orden
del modelo autorregresivo, d a la diferenciacion y ¢ al término de media movil con ¢ términos de error. Este tipo
de modelos se aplica tanto para datos discretos o continuos [19]. La forma general de estos modelos tiene la forma
de una ARMA la cual consiste en [20]:

Vi =&Y, 1+ Y o+ -+ @)Y, +u +0,uq +0u,+ -+ 0uq 4

Donde,
Y; = Variable temporal.
p = Numero de rezagos necesarios para pronosticar un valor actual.
®; y 6; = Parametros del modelo.
u, = Valores actuales de la serie.

Los procesos ARIMA desatacan una serie de consideraciones antes de hacer uso de este tipo de modelo, entre las
cuales estan: la cantidad de datos necesario para el modelado, donde la sugerencia es un minimo de 50
observaciones, asi como, asi como el uso de datos espaciados equidistantemente en el tiempo, es decir en intervalos
discretos de tiempo.

©RITI. CCBY-NC 20
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3. Materiales y métodos

Existen diversos modelos de prediccion de acuerdo con la revision de la literatura y en base al nimero de los datos
reales obtenidos del proceso en sitio se procedié a implementar las técnicas de promedios moéviles, regresion lineal
simple y regresion polinomial grado tres para analizar el comportamiento del conjunto de datos.

3.1. Recopilacion de datos

e El proceso de recopilacion de datos empieza, cuando el generador de turbina de vapor comienza a
producir electricidad.

e La energia es monitoreada por medio de un Controlador Logico Programable (PLC) cada cierto tiempo,
el PLC extrae varios datos de interés para la empresa, entre ellos la potencia de la energia.

e Los datos extraidos por el PLC son enviados a una base de datos en un servidor local. Se cuenta, ademaés,
con una interfaz de operador en donde se pueden visualizar y comprobar los datos obtenidos por el PLC.

e Se extraen los datos relevantes que formaran parte de las variables de la ecuacion de promedios moviles
y regresion lineal, en este caso serian los datos de potencia en unidad de Kilowatt/hora (KW/h) creando
con estos una segunda base de datos para esta investigacion. Por medio de una aplicacion de escritorio
(de elaboracion propia) se obtiene el total de potencia generada de manera diaria por el generador
ordenandola por mes (Tabla 2).

Tabla 2. Datos histéricos de consumo de potencia en el periodo.

Mes Semana Generador Mes Semana Generador
01 1 16775.52 07 25 16282.44

01 2 16539.86 07 26 16606.21
01 3 18235.70 07 27 16023.45
01 4 24696.88 07 28 23158.93
02 5 16679.56 03 29 15821.72
02 6 16581.61 08 30 16811.81
02 7 17116.90 03 31 16465.39
02 8 16698.90 03 32 20292.55
03 9 16914.81 09 33 15361.49
03 10 18633.02 09 34 13581.82
03 11 18575.21 09 35 15198.85
03 12 26370.34 09 36 22797.48
04 13 18224.50 10 37 16609.06
04 14 19254.62 10 38 17370.16
04 15 19238.11 10 39 17542.20
04 16 24780.47 10 40 24808.18
05 17 16137.64 11 41 15422.54
05 18 15471.03 11 42 16961.61
05 19 15037.45 11 43 17483.50
05 20 19737.63 11 44 21908.86
06 21 14044.53 12 45 16775.52
06 22 16291.16 12 46 16539.86
06 23 16251.63 12 47 18235.70
06 24 21246.83 12 48 24696.88

Fuente: Elaboracion propia.

Enseguida se muestra la Tabla 3 con los valores atipicos los cuales proporcionan valores extremos que pueden
sesgar la aplicacion de los métodos y que fueron identificados mediante la prueba de Dixon, el cual utiliz6 1000000

©RITI. CCBY-NC 2
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simulaciones Monte Carlo para calcular el valor-p de cada una de las observaciones con un intervalo de confianza
al 99% (Tabla 4 y Tabla 5).

Tabla 3. Valores atipicos eliminados de la muestra mediante la prueba de Dixon.

Semana Generador
4 24696.88
12 26370.34
16 24780.47
20 19737.63
24 21246.83
28 23158.93
32 20292.55
36 22797.48
40 24808.18
44 21908.86
48 24696.88

Fuente: Elaboracion propia.

Tabla 4. Estadisticos descriptivos.
Obs. Con Obs. Sin

datos datos Desv.
Variable Observaciones perdidos perdidos Minimo Maximo Media Tipica
Generador 48 0 48 13581.823 26370.341 18172.712 3113.050

Fuente: Elaboracion propia.

Tabla S. Prueba de Dixon para valores atipicos / Prueba bilateral.
R10 (Valor observado) R10 (Valor critico) Valor-p (bilateral) alfa

0.122 0.259 0.514 0.05

Fuente: Elaboracion propia.

3.2. Comparacion de técnicas

Una vez que se obtienen los datos historicos y se eliminan los datos atipicos, se procedi6 a demostrar cual de las
técnicas de prediccion es la mas adecuada para pronosticar el consumo de los proximos tres meses de energia
eléctrica. Para ello se graficaron los datos obtenidos en la Tabla 1 con cada uno de los métodos aqui descritos, los
cuales pueden observarse en las Figuras 1, 2 y 3.

25000
20000
15000
10000

5000

Consumo en watts

0
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Semana

Figura 1. Comportamiento de los datos histéricos. Promedios moviles. Fuente: Elaboracion propia
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Figura 2. Comportamiento de los datos historicos. Regresion lineal simple.
Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 3. Comportamiento de los datos historicos. Regresion lineal polinomial grado 6.
Fuente: Elaboracion propia.

Se aplicaron dos técnicas como lo son el error cuadratico medio y porcentaje de error medio absoluto para
determinar cual es el método de prediccion mas adecuado para pronosticar el consumo de energia eléctrica en la
empresa.

Error cuadratico medio

EMC = Z_?=1(Y;—y’f)2

Donde,
n = Numero de observaciones.
Y; = Consumo de energia real.
Y',= Consumo de energia pronosticada.
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En la Tabla 6 se muestra los valores obtenidos del ECM (Error cuadratico Medio) por los distintitos modelos
propuestos.

Tabla 6. Resultados de aplicar la técnica ECM de las desviaciones de consumo de energia.
Regresion Lineal Polinémico grado 3 Media mévil grado 2
Consumo de Energia 1515656.761 1133515.937 333623.431
Fuente: Elaboracion propia.

Porcentaje de Error Medio Absoluto
Y, -v,
Y
n

n
t=1

* 100

PEMA =

Donde,
n = Numero de observaciones.
Y; = Consumo de energia real.
Y',= Consumo de energia pronosticada.

4. Resultados

Con la aplicacion de las técnicas de prediccion, los datos pronosticados a corto plazo de los siguientes tres meses
sobre el consumo de energia eléctrica a partir de que se concluye el ciclo de medicion en sitio, seria los mostrados
en la Tabla 7, bajo el método de promedios médviles grado 2 que fue el modelo que mostrd el mejor comportamiento
de la serie de datos, segun el porcentaje de error medio absoluto y error cuadratico medio con un 2.67% y
333623.431 respectivamente.

Tabla 7. Prediccion de consumo para los 3 meses siguientes mediante promedios moviles de grado 2.

Mes/semana Promedio mévil grado 2

(1/1) 19609.83
(1/2) 20891.90
(1/3) 22315.65
(1/4) 23199.38
/1) 21173.53
212) 21163.95
(2/3) 23337.63
(2/4) 23889.73
(/1) 21993.61
(312) 21899.95
(3/3) 24196.04
(3/4) 2474537

Fuente: Elaboracion propia.
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6. Conclusiones
El analisis del comportamiento de los datos de consumo de energia reveld, que cuanto menor sea el numero de

periodos utilizados para el calculo de promedio movil, el pronodstico responde mas rapido a los cambios
presentados que tienen los datos historicos, proporcionado una mejor proyeccion de los datos futuros. Asimismo,
a partir del analisis de los modelos propuestos para realizar el prondstico del consumo de energia, el método de
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promedios moéviles fue el que ofrecidé una mejor proyeccion y un porcentaje de error bajo como se observa en la
Tabla 8.

Tabla 8. Resultados de aplicar el porcentaje de error medio absoluto.
Regresion lineal Polinémico grado 3 Media mévil grado 2
Consumo de Energia 5.81% 5.16% 2.67%
Fuente: Elaboracion propia.

Una vez que se han aplicado las técnicas de prediccion usando el historial de generacion eléctrica y que se han
comparado los resultados obtenidos por ambas técnicas para seleccionar la mas adecuada, se puede concluir lo
siguiente:

e La aplicacion de las técnicas de prediccion dentro de los procesos de una empresa puede traer grandes
ahorros en recursos, ya sean monetarios o de materiales ya que se anticipan o predicen valores que
tomaran la(s) variable(s) en uso.

e Las técnicas de prediccion no solo se utilizan para la resolucion de un problema, sino que establecen
ademas las premisas a partir de las cuales se elaboran los planes y estrategias efectivas mediante el analisis
de grandes cantidades de informacion.

e Las técnicas de prediccion, asi como sus resultados permiten anticipar hechos antes de que ocurran, y
pudiéndose aplicar a cualquier tipo de area o situacion, llegan a ser una herramienta muy poderosa y
confiable a la hora de tomar decisiones.
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