APLICACION DE LA METODOLOGIA DE BOX-JENKINS

A LA PREVISION DE LA PUNTA MENSUAL DE CARGA
DE UNA EMPRESA ELECTRICA

M. MARTI A. PRAT

C. HERNANDEZ

En este trabajo se detallan con intencién ilustrativa los pasos del andlisis
y modelado de la serie "Puntas Mensuales de Carga" de la empresa Gas y Elec-
tricidad, S.A. (G.E.S.A.) por el método de Box-Jenkins. Una vez modelada la
serie, se utiliza el modelo para hacer previsiones de las puntas mensuales -
de 1978. Un an&lisis comparativo de los residuos obtenidos con el modelo SA-
RIMA* y los resultantes de utilizar un modelo de regresidn miltiple muestran
la superioridad de aquel. Los resultados ilustran bien el potencial uso de -
esta metodologia y sus extensiones en la industria eléctrica, en particular
en el modelado, previsidn y explotacidn de la Curva de Carga.

LISTA DE SIMBOLOS

A = Serie de residuos asociados a un
modelo.

Z. = Serie temporal estudiada.

B = Operador retardo: BZ,=Z 4

E = Esperanza matem&tica.

F.A.C. = Funcién de autocorrelacidn.

F.A.C.P. = Funcibén de autocorrelacibn parcial.

K = Retardos para los gque se calculan

los F.A.C.P. y F.A.C.

= Operador diferencia pura.

= Operador diferencia de orden T

r = Funcién de autocorrelacidn mues—-
tral en el retardo K.

3 = Funcidén de autocorrelacidén par--
cial estimada para el retardo K.

W = Serie transformada previamente --
por alglin tipo de transformacidn
tal vez no lineal, log. exp., etc.

Por ejemplo VV12 log Zt = w

w = Media de la serie transform;da.

O = Variancia de la media de la serie
transformada.

S-E = "Standard Error" del correspondien
te pardmetro estimado.

SAt = Estimacién de la desviacidén tipo

residual.

@ = Pardmetro de los polinomios en B,
de la parte autoregresiva.

0 = Par@metros de los polinomios en -

B de la parte en medios mbéviles.

1. INTRODUCCION

El conocimiento de la curva de carga es esen
cial para la asignacidn eficiente de recur--
sos de una compania eléctrica: despacho hora
rio, previsiones de caja, manipulacidn de la
curva de carga y su relacién con tarifica--

cién, disefio de redes e investigacidn de mer

cados.

La metodologfa de Box-Jenkins parece muy a-
propiada para la previsidn y modelado de la
curva de carga. La referencia /4/ contiene -
una apreciacién comparativa de su eficiencia
en relacidn con otras técnicas utilizadas --
hasta ahora. No es sorprendente que aungque -
estas técnicas incluvan modelos con varia--
bles correctoras como poblacidn, temperatursa,
etc., la precisibén de sus previsiones, sea -
inferior a la obtenida por métodos del tipo
Box-Jenkins. La razdn es que frecuentemente
estas variables correctoras estdn correlacio
nadas con lo gue la estimacidn es inconsis--

tente.

El método de Box-Jenkins permite hacer previ
siones proyectivas eficientes, a partir de -
la Gnica informacidn contenida en una serie

temporal, pero ademis este modelado univarian
te, es una herramienta imprescindible para -
poder construir modelos bien especificados,

mas : complejos, que incluyan otros variablesg

andlisis multivariable y de intervencidn.

La idea fundamental del método es la de in-—-
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Tabla 1.1
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759
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1080
1216
1284
1487
1481
1493
1604
1558

tentar ajustar alguno(s) de los modelos gene
rales formulados por Box-Jenkins /1/, /2/, -
/3/ a nuestra serie temporal mediante un pro
cedimiento de aprendizaje secuencial cuyo me
camismo se resume en el esquema de la fig. -
1.1.

En este articulo ilustramos el andlisis con
datos de una sola serie, modelo univariante.
El andlisis se ha hecho con 132 observaciones
que corresponden a las puntas mensuales de -
G.E.S.A. de enero de 1967 a diciembre de --
1977 ambos inclusive. Los datos de partida -

estdn tabulados en la Tabla 1.1.

S s

ESTUDIO DE UNA CLASE
GENERAL DE MODELOS

MODELOS ARMA(p,q)
MODELOS ARTMA(p,d,q)
MODELOS SARTMA

“— Modelo no
es adecuado

PREVISION

IDENTIFICACTION
TENTATIVA: Proponer
uno o mds modelos can
didatos de la serie.

ESTIMACION DE LOS PA-
RAMETROS DE LOS MODE~
LOS TENTATIVOS.

!

VERIFICACION Y DIAGNOS
TICO DE LOS MODELOS. —
Los residuos del ajus—
te deben ser "ruido
blanco"

Fig.

¥
Modelo es aceptado

TTVARIANTE

ANALISIS DE
MODELO ESTO~
CASTICO MUL-

1.1
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715

854

901
1040
1171
1345
1473
1546
1616
1532
1651-

631
738
857
956

1168

1274

1457

1469

1562

1476

1566

Es sabido que el estudio de una sola serie -
temporal por la metodologia gue nos ocupa, -
es un proceso en el que interviene en forma

interactiva dos elementos bésicos:

a) El razonamiento del analista.
b) E1 ordenador.

En el presente articulo exponemos los razona
mientos efectuados para modelar la serie de

puntas mensuales de G.E.S.A. creyendo que --
pueden ser de interés para otros analistas -
de series temporales. Todos los cdlculos ne-
cesarios han sido efectuados con programas -
de ordenador especialmente disenados para el
an8lisis de series temporales segiin la meto-

dologia de Box-Jenkins.

2. IDENTIFICACION DEL MODELO

2.1 Andlisis del grédfico de la serie origi--

nal
Los valores de las puntas y su gréafico apare
cen en el listado correspondiente (fig. 2.1).

El grdfico de la serie nos muestra en primer
lugar que no es estacionaria en la media ya
que existe una clara tendencia al crecimien-
to con cambio brusco a partir del dato 84 --
(Diciembre de 1973), cambio debido seguramen
te a la crisis del petrdleo de dicho afo. La
no estacionariedad en la media deberemos ~-
pues eliminarla diferenciando la serie conve
nientemente, es decir aplicando el operador
V=1-B una o varias veces a nuestra serie ori
ginal.

Se observa también en el grifico una clara -
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estacionalidad de periodo S=12 gue viene re-
flejada por la repeticién mds o menos siste-

matica del segmento

Otro hecho importante es que la variancia de
la serie aumenta al aumentar el nivel de 1la

misma, lo gue nos sugiere la conveniencia de
una transformacidén logaritmica de los datos.
La conveniencia de esta transformacién viene
reforzada por el hecho de que el grafico de

la serie log. Zt (Fig. 2.2) presenta una --
igualdad de variancia mucho mayor que la de

la serie original. El grafico medias-amplitu
des nos confirmard la bondad de la transfor-

macidn logaritmica.

Finalmente no se observa en el gréfico la --

existencia de datos anormales ("outlayers").

2.2 Andlisis de las F.A.C. y F.A.C.P. de di-

versas transformaciones de los datos

2.2.1 F.A.C. de la serie log. Zt'

Los coeficientes de autocorrelacién con sus
correspondientes desviaciones tipo aparecen
en el listado de ordenador correspondiente,

listado que contiene ademds el grafico de la

. SERIE PLNTH MENS. BESR ORIEINAL EN DIFERENCIES ®© B &= 7

funcién de autocorrelacién estimada para --
K=1,2,...,42 (Fig. 2.3).

Este gradfico nos confirma la no estacionarie
dad en la media, ya mencionada al observar -
el gréafico de la serie original y a la vez -
la estacionalidad de periodo S=12 aunque di-
cha estacionalidad esté enmascarada por el -

hecho dominante de la tendencia.

Para eliminar la no estacionariedad en la me
dia diferenciamos la serie original una vez

Yy pasamos a analizar la serie Vlog. Zt. Dado
que la serie log. Zt no es estacionaria no -

entramos en el andlisis de la F.A.C.P.

2.2.2 F.A.C. de Vlog. Zt'

La estimacidén de la F.A.C. (rk) para la serie
Vlog. Zt y retardos K=1,2,...,42 la desvia-~-
cidén tipo de cada coeficiente de autocorrela
cién y el gréfico de dicha funcién aparecen

en el listado de ordenador (Fig. 2.4).

El andlisis de la F.A.C. muestra ahora clara
mente la estacionalidad de periodo S$=12. Ob-

sérvese el valor de r r El decre-

127 Taar T3e
cimiento lento de dichos coeficientes sugie-

re ademds la existencia de una no estaciona-

riedad estacional y por lo tanto la convenien

12

cia de aplicar el operador V12=(1—B ) a la

serie.

El valor relativamente elevado de G/0w=1,29
es otro dato que confirma la existencia de -
no estacionariedad. Seria pues conveniente -

analizar la serie VV,, log. Z, pero vamos an

t

log. Z_.

tes a estudiar la serie Vl N

2

- SERIE PUNTA MENS. EESA TRF LOBN EN DIFERENCIES B ] S= B
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Fig. 2.1
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2.2.3 F.A.C. de V12 log. 7

.

El grafico (Fig. 2.5) muestra claramente la
no estacionariedad en la media confirmando -

la necesidad del operador V.

En cambio parece evidente que hemos consegui

do una estacionariedad estacional.

Otro dato favorable a la necesidad de anali-
zar la serie es VV12 log. Zt en gue -=
G/oa=13,74.

En consecuencia proseguimos el andlisis con
la serie transformada VV12 log. Zt' transfor
macidén que ademds induce la reduccidn méxima

en la variancia inicial.

2.2.4 F.A.C. y F.A.C.P. de la serie VVlz -
log Zt'

Los gréficos de las estimaciones de la F.A.C
y de la F.A.C.P. asi como los valores de los
coeficientes de autocorrelacidn parcial con

sus desviaciones tipo aparecen en el listado

correspondiente (Fig. 2.6).

Los coeficientes de autocorrelacidn signifi-

cativamente no nulos son

r, = -.35 ry, = -.43
S.E. .09 S.E. .11
El coeficiente g = .22 es anormalmente alto
S.E. .13

aunque no significativo. Su existencia se --
justificard mds tarde en el andlisis de los

residuos.

PLUNTA MENS. BESATRF LOENAME DIFERENCIES 8 8 . 5= 8@
AUTOCORRELACIO

Hm H \millllllllmm..

RUTOCORRELACIO  PARCIAL

Pig. 2.3
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Del an&lisis conjunto de las dos funciones -
se deduce la siguiente identificacidn tenta-

tiva:
- PARA LA COMPONENTE ESTACIONAL

Parece 16gico gue para la componente estacio
nal propongamos un modelo ARIMA(O,l,l)12 -—

(ver nota 1), es decir ( Vv log. 2 _ =

12 12 t

= ) (1-0B )At ya gque la F.A.C. tiene un
solo valor no nulo, Ty, ¥ la F.A.C.P. decre-
ce exponencialmente un K=12, 24 y 36. La es-

timacién inicial para O resultd ser 0=.60.
- PARA LA COMPONENTE NO ESTACIONAL

Para la componente no estacional es posible,

a nuestro juicio, proponer dos modelos,

a) Un modelo ARIMA(O,1,1) dado que la F.A.C.

tiene un solo pico r y la F.A.C.P. pre-

1!
senta un decrecimiento exponencial. La es

timacidén inicial de O resultd ser 0=.50.

.SERIE PUNTA MENS. BESA TRF LOEN EN  DIFERENCIES | a 5= 8

AL

IR
V UY

CU T uwu’

!

DS = B.SX7HE-HZ

—

L MITHANR = 7. 4| B3

Fig. 2.4a

PUNTHA MENS. BESATRF LOGNAMB CIFERENCIES | 2 5= 8
AUTOCORRELACIO

T T il e 1

e e e R AR A

AUTOCORRELACIO  PARCIAL

Fig. 2.4b
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b) La existencia de dos coeficientes de auto
correlacidén parcial no nulos wll y w22 Yy
la "satelizacién" observada alrededor de
r,, en la F.A.C. permite considerar tam--
bién un modelo ARIMA (2,1,0) con una esti
macién inicial para los pardmetros ¢1=—.9

y £,=-

AsI pues retendremos dos modelos SARIMA para

la fase de estimacién eficiente.

1
— - —_ T
M.l WV, log. Z_ = (1-08) (1-0'8'9 a
o =.50
0'=.60
2 = o2
M.2. (=g B-p,B%) V7, log. z_ = (1-e8))a
p,=.9
8,=-
0 =.60

No introducimos término constante dado que
w/0-=0,16.

. SERIE PUNTA MENS. GESA TRF LOEN EN DIFERENCIES B i 5= 12

W\W\MM

3. ESTIMACION EFICIENTE

3.1 Estimacidén del modelo M.1.

La estimacidn completa del modelo M.1l. se en
cuentra en el listado correspondiente. Vamos

a resumir aqui los resultados mis importan+-
tes.

El modelo estimado con el intervalo de con--

fianza de sus parémetros es:
v7,, log. Z_ = (1-.505B) (1~.596B2) a
12 9. 4y T : : £
.343 .439

.666 .754

Observamos en primer lugar que los dos coefi

cientes son significativos.

La matriz de correlaciones entre los coefi--

cientes es:

SERIE PUNTH MENG, SESH TRE LOBN ENM  DIFERENCIES | ! E= (2

/\\)A\jf\ﬂ U\)MM vw V/\"VAV T VV\J\

—
=
g
i
—
——l

LMITUANA = B.H33IE-AZ 0S = E.GBIRE-PZ
Fig. 2.5a
PUNTA MENS. GESATRF LOGNAMB DIFERENCIES @ 1 S= |2

AUTOCORRELACIO

S

RUTOCORRELACIOD  PARC AL

Fig. 2.5b
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. MITUANA =-E 4244E-@4 DS = 4, 3534E-B2
Fig. 2.6a
PUNTA HENS. EESATRF LOENAME DIFERENCIES | I 5= 12

RUTOCORRELACID

BUTOCORRELACID  PARCIAL

Fig. 2.6b
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€] Q'
€] 1.0000
o' -.1464 1.0000
Dado el valor pequefio del coeficiente -.1464
vemos que las estimaciones de los parémetros

son independientes.

La desviacién tipo residual SA =0.034 es bas
t

tante buena ya que supone una reduccidn en -

variancia sobre la original logaritmica del

99%.

Para el segundo modelo los resultados basi--

cos de la estimacidn fueron:

2 e 12
(1+.44275 B+.287 B )Vvlzlog. Zt—(l .625 B )A%
-.263 -.109 .467
-.662 -.464 .782

siendo pues todos los coeficientes significa

tivos.

La independencia entre coeficientes es acep-

table tal como se observa en la matriz de co

rrelaciones
¢1 ¢2 ©
B, 1
¢2 .3436 1
€] .1492 .0072 1

y la variancia residual en 0A§.0332 muy pare

cida a la del modelo M.1l.

Los ceros del polinomio # (B) son complejo-
conjugados y cumplen las condiciones de esta
cionariedad.

El que los dos modelos sean practicamente --
equivalentes en cuanto a la reduccidén en va-
riancia estd justificado por el hecho de que
invirtiendo el polinomio (1- 0B) en el mode-
lo M.1l. se obtendria un desarrollo autoregre

sivo muy parecido a @(B) en el modelo M.2.

4. VERIFICACION DEL MODELO

4.1 Andlisis de los residuos de M.1l.

No se observan residuos muy anormales. Los -
residucs que caen fuera del intervalo Oil,9&%

han sido los siguientes:

QUESTIIO - v.2, n°4 (desembre 1978)

NOV 69 A35 = +2 O

ocT 70 A46 = -2,02 OA
MAR 71 A51 = +2,02 OA
NOV 71 A59 = +2,03 OA
SEP 72 A69 = -2,03 On
oCT 72 A,70 = +2,01 oy
EN 74 A85 = ~2,01 O
MAR 74 A87 = ~-2,66 O
SEP 75 A= "2,1 o,

Dos de los residuos extremos A85 y A105 es—-—
tan separados por 20 meses lo cual podria --
ser la causa que exnlicase la existencia en
la F.A.C. de los residuos del fnico coefi--
ciente de autocorrelacidn significativamente

no nulo r,.=.25 asi como del coeficiente de

20
S.E.=.10
autocorrelacidn parcial @20,20=.28
S.E.=.09

En una breve conversacidén con miembros de --
G.E.S.A. llegamos a la conclusidn de que el

residuo A de septiembre de 1975 podria --

ser debidéoz la fuga masiva de turistas con-
secuencia de las ejecuciones del FRAP y ETA
de dicho mes. El residuo A85 de enero de --
1974 podria ser debido a la crisis del petrd
leo de diciembre de 1973 al igual que Ag, CO

rrespondiente a la Semana Santa.

Los residuos restantes podrian ser objeto de
un estudio mds detallado para ver la posibi-
lidad o no de ser explicados por causas ex--
ternas y ser eliminados en un posterior estu
dio de andlisis de intervencidn y/o funcidn

de transferencia.
De todos modos la configuracidén de los resi-

duos es francamente aceptable, como se puede

comprobar en la Fig. 4.1.

4.3 Interpretacidn intuitiva de los modelos

obtenidos

Es Gtil interpretar los modelos estimados --
en té&rminos intuitivos. Sea por ejemplo el
modelo M.1l:

(1—B)(1—B12)Xt = (1—0.505B)(1—0.596B12)at

Xt = log Zt
podria escribirse
(1—B)(Xt—X

e 1,) = (1-0.505B)a_
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con,

l-Blz
KeXep) = T e T
= {1-0.404 (B %+0.5968% %+, . ) }x,
de donde
(1): X =

t-12 12 =24 6

es decir si por ejemplo t representa el mes
de abril ?t_lzseria una media ponderada, con

pesos decrecientes de los abriles anteriores.

Ademé&s
1-B = N 2
1-0.5058 (Xt_xt—12) = {1-0.495(B+0.505B“+..) }
S T Py
- 0.495(Xt—Xt_13) - O.25(Xt_2—Xb4Jm

con lo que finalmente tendriamos:

(2): X, =X _,+0.495(x_,-X ) +

+0.25(X "X, g0 et oAy
Es decir, la previsidn para, sea, el mes de
abril de 1978 seria la media ponderada (1) -
de los abriles anteriores corregida con una
media también ponderada de las desviaciones
de marzo de 78 respecto al "marzo tipico", -
febrero 1978 respecto al "febrero tipico" y

poco mds ya que los pesos decrecen répidamen
te.

CBERIE R.CZ2/1,WXCA L, 1) ORIGINAL Ell DIFERENCIES @ o Se [}

——

< METAAUR =2 2 [EEE-E3 bS = 3, 47K3E-B2

Fig. 4.1la
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0.404X 5+ 0.24X F 0.097X . +....

Esta interpretacidn explica por qué métodos

simples de extrapolacidn pueden dar previsio
nes aceptables. Per la previsién de Box-Jen-
kins que puede traducirse en estas reglas de
"interpolacidén", permite estimar los coefi--
cientes, en este caso 1; 0.495; 0.25.... efi
cientemente, ademds de desvelar la estructu-

ra de la serie.

5. PREVISION DE LAS PUNTAS DE 1978

En la Tabla 5.1 se encuentran las previsio--
nes de laspuntas correspondientes a los doce
meses del afio 1978 hechas a partir del mode-
lo M.1., asi como el intervalo de confianza
del 95% de dichas previsiones. Las previsio-
nes hechas con el modelo M.2. se recogen en
la tabla 5.2.

Siendo conservadores nos concretamos al ané-
lisis de las previsiones hechas con el mode-

lo M.1l., que es ligeramente inferior al M.2.

En el momento en que realizamos el estudio -
disponiamos solo de los datos de la serie --
hasta diciembre de 1977. Actualmente G.E.S.A
nos ha suministrado el valor observado de --
las puntas de Enero-Junio de 1978 y que pre-
sentamos en la Tabla 5.3 junto a las previ--

siones hechas con el modelo M.1.

Aunque los resultados son bastante elocuen--
tes por si mismos conviene tener en cuenta -

una serie de consideraciones.

a) Todos los valores observados estdn dentro

del intervalo de confianza del 95% de las

R.OCZ, 1 83 L LB LUHLANG DIFERENCIES @ n E=
AUTOCURRELHCID

[HTOCORMELIC T PHRCIAL

Fig. 4.1lb
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MODEL

PERIODS AHEAD

Tabla 5.1

1 FORECASTS AT BASE PERIOD 132 WITH 95 PFR CENT CONFIDENCE LIMITS

LO0. CONF, LIMIT FORECAST UP. CONF., LIMIT
1 +1586143+03 «1693010+03 «»1807079+03
2 «1582027+03 «1658418+403 «1783594+03
3 «1515567+403 «1641160403 «1777162+03
4 «1484850+03 «1618065+03 «1763232+03
5 «1810265+03 «1545839+03 «1694466403
6 »1502395+03 «1655939+403 «1825174+03
7 «1690653+403 «1873192+03 «2075439+03
8 «1723903+03 «1919545+03 «2137390+03
9 «1601919+03 «1792207+03 +2005099+03
10 «1514942+033 «1702637403 «1913587+03
11 «1434840+03 «1619697+03 «1828370+03
12 «1534080+03 «1739066+03 «19714824+03
Tabla 5.2

MODFL

2 FORECASTS AT BASE PERIOD 132 WITH 95 PER CENT CONFIDENCE LIMITS

PER (ODS AMEAD LO. CONF. LIMIT FORECAST UP. CONF, LIMIT
1 «1592070+03 »1698831+403 «1212752+03
2 +1546756+03 «1666061+03 «1794569+403
3 +1520470+03 «164THIT+03 «1785136+¢03
L «1486387+403 «1626634+03 «1780113+03
=] «1411854403 +1556548+03 +1716557+03
6 «1501245+403 e1666383+4073 «1849687+03
7 »168T7116+03 «1885259+(03 «2106672+03
2] «1718924403 «1932800+03 «2173286+03
9 «1596305+03 «12805364+03 «27041802+03

10 «1505553+03 «1712298+03 « 1947434403
11 «1424301403 «1628615+03 «1862238+03
12 «1521733+403 «1749003+03 «2010215+03
Tabla 5.3
MES PREVISION VALOR OBSERVADO ERROR
Enero 169,30 179,0 -5.4%
Febrero 165,84 170,1 -2,5%
Marzo 164,12 168,5 -2,6%
Abril 161,81 156,6 +3,3%
Mayo 154,58 154,8 -0,1%
Junio 165,59 166,9 -0,7%

previsiones obtenidas.

funcidn de la discrepancia observada entre
el valor real y el previsto para febrero.
b) Las previsiones para los seis meses de --

1978 no estén actualizadas.

La Tabla 5.4 da estas previsiones actuali

Como es sabido, zadas para febrero.

la metodologia utilizada permitiria modi-

ficar las previsiones para febrero, marzo, ¢) El mes de enero de 1978 fue anormalmente

etc., en funcidn de las discrepancias ob- frio en las Baleares, lo cual explicaria

servadas entre el valor de enero de 1978 en parte el error de previsién para dicho

y el valor previsto para dicho mes. Asi-- mes, y la conveniencia de un modelo de --

mismo, la nueva previsién para marzo, -- transferencia, Carga-Temperatura.

abril, etc. se actualizaria a su vez en -
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Tabla 5.4

MES PREVISION VALOR OBTENIDO ERROR
Febrero 170,30 170,1 +0,01%
Marzo 168,67 168,5 +0,01%
Abril 166,23 156,6 -5,5%
Mayo 159,138 154,8 -2,7%

d) La previsidén con los modelos univariantes
dindmicos resultd superior a la suminis--
trada por un modelo de regresidn miltiple
con cinco variables, una de ellas ficti--
cia. Ello indica que como es frecuente en
econometria, también en problemas té&cni--
cos la presencia de errores de especifica
cidén de modelo mina sustancialmente el va
lor predictivo de modelos de regresidn --

mGltiple.

6. CONCLUSIONES

Hemos ilustrado con intencidn pedagdgica una
aplicacidén de la metodologia de Box-Jenkins

a su nivel inferior: andlisis y modelado de

una sola serie. Las previsiones obtenidas --
dan fe de la utilidad potencial de estos mé-
todos en la industria eléctrica en particu--
lar y en general en aqguellas empresas en que
una buena previsidén es un par@metro importan
te en su actividad. Las previsiones obteni--
das dan idea de la utilidad del mé&todo, pre-
visiones que al menos en este caso concreto

fueron superiores a la suministrada por un -
modelo de regresidén miltiple y no inferiores
a la obtenida con modelos en el espacio de
fases incluyendo variables con temperatura

y procedimientos alternativos.

Es conveniente ademds, percatarse de que el

andlisis de una serie temporal seglin Box-Jen
kins en su nivel mis elemental es un paso —--
inevitable en el modelo multivariante, si se
quiere evitar errores de especificacidén debi
dos a colinealidad entre los regresores (rea

limentacidn), situacidn muy frecuente.

La previsidn suministrada por el modelo uni-
variante podria ser mejorada, permitiendo el
cdlculo en tiempo real mediante una modifica
cidén del método de Box-Jenkins, e incorporan
do la informacidn que aportan otras varia--
bles relacionadas con la curva de carga (ex-
ceso de frio, calor, poblacidn activa, etc).
Si se quiere mejorar la previsidn univarian-

te, simular el efecto de intervenciones o ma

QUESTTIO - v.2, n°4 (desembre 197§)

nipulaciones de la curva de carga Zt’ hemos
de relacionarla con otras variables exbgenas
X X

(explicativas) X (alguna tal

1ef “2ef 3wttt
vez controlable) identificando y estimando -
el correspondiente modelo multivariante de -

transferencia de una salida.

X ——

1t

X2t - _—————*Zt
=Rt

En una prdxima contribucibén abordaremos algu
nos aspectos de la metodologia de Box-Jenkins
a este nivel superior que aplicaremos al mo-
delado de la curva de carga en funcién de --
otras variables y utilizaremos andlisis de -
intervencidn para estudiar el efecto de la -
crisis del petrbleo de 1973 y otras interven

ciones.

Durante la revisidén de este articulo hemos te
nido conocimiento de un importante trabajo,

Hagan /4/, sobre el valor comparativo de la

metodologia de Box-Jenkins en la previsidén -
de la carga horaria y diaria y la modifica--
cién de dicha metodologia para permitir cam-
bios suaves en los parametros del modelo y -
obtener previsiones en tiempo real. Las con-

clusiones del mismo confirman las nuestras.
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9. NOTAS

1. En la terminologia de Box-Jenkins /2/ se
denomina modelo mixto ARIMA (p,d,q) (auto
regresivo-integrado-de medias mdéviles) a -

la representacifn

-G . B-G B2 . - P (1-p) 9rg _ -
(1-¢,8-8,B"... ¢pB_](l B) {7 -E(z )} =

§ vz 7)) = [1-0,B-0,8%...-

a =
0B Ja, 6, (B) A

A ~n Normal (0,0i)

t
@p parte autoregresiva de orden p.
@q parte medias méviles de orden q.
d orden de las diferencias puras

v = (1-B)

Si el modelo contiene ademds factores po-~
lin6micos con coeficientes potencias de -
B® del tipo

s 2s Psq _ s
1 g, BB, B-... g, B _]—@p(B )
en la parte autoregresiva, vy

_ S _ 2s_ _ 08 _ s
a 0,870, B -...-0, B 7] 0, (%)
en la de medias mbviles y V: es el factor
de diferencias puras de tipo s y orden D,

el modelo resultante seria

- ol -—
8,8, vV (2 T = 6, (B8, (B%)A_
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