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Resumen

El sector industrial brasilefio es el mayor consumidor de electricidad en el sistema
energético. La planificacion energética en este sector es crucial, principalmente debido a
su impacto econdémico, social y ambiental. En este contexto, el anélisis y las proyecciones
del consumo de electricidad son altamente relevantes para la toma de decisiones del sector
industrial y de las organizaciones que operan en el sistema energético. Los datos de
consumo eléctrico del sector industrial brasilefio pueden organizarse en una estructura
jerarquica compuesta por cada regién geogréafica (Sur, Sudeste, Centro-Oeste, Nordeste
y Norte) y sus respectivos estados.

Este trabajo propone un enfoque hibrido que incorpora las proyecciones obtenidas
mediante los modelos de suavizamiento exponencial y Box-Jenkins para realizar
prondsticos jerarquicos del consumo eléctrico del sector industrial brasilefio. El enfoque
propuesto se compard con los enfoques bottom-up (de abajo hacia arriba), top-down (de
arriba hacia abajo) y de combinacion 6ptima, ampliamente utilizados para prondsticos
jerarquicos de series temporales. El desempefio de los modelos fue evaluado utilizando
las medidas de precision error porcentual absoluto medio (MAPE) y raiz del error
cuadratico medio (RMSE). Los resultados indican que el enfoque hibrido propuesto
puede contribuir significativamente a las proyecciones y analisis del consumo eléctrico
en el sector industrial de Brasil.

Palabras clave: Prondsticos jerarquicos; Consumo de electricidad; Series temporales;
Modelos de prondéstico



Abstract

The Brazilian industrial sector is the largest electricity consumer in the power system.
Energy planning in this sector is important mainly due to its economic, social, and
environmental impact. In this context, the electricity consumption analysis and
projections are highly relevant for the decision-making of the industrial sectors and
organizations operating in the energy system. The electricity consumption data from the
Brazilian industrial sector can be organized into a hierarchical structure composed of each
geographic region (South, Southeast, Midwest, Northeast, and North) and their respective
states. This work proposes a hybrid approach that incorporates the projections obtained
by the exponential smoothing and Box-Jenkins models to obtain the hierarchical
forecasting of Brazilian industrial sector electricity consumption. The proposed approach
was compared with the bottom-up, top-down, and optimal combination approaches
widely used for time series hierarchical forecasting. The performance of the models was
evaluated using the mean absolute percentage error (MAPE) and root mean squared error
(RMSE) precision measures. The results indicate the proposed hybrid approach can
contribute to the projection and analysis of industrial sector electricity consumption in
Brazil

Keywords: Hierarchical forecasting; Electricity consumption: Time series; Forecasting
models



1. Introduccion

El consumo de electricidad en el sector industrial brasilefio ha sido investigado en los
ultimos afios, principalmente debido a su importancia en términos econémicos,
ambientales y sociales, ademas de ser uno de los principales indicadores del desarrollo de
un pais. Por lo tanto, el andlisis y las proyecciones del consumo de electricidad son
informacion extremadamente relevante para la planificacion del sistema eléctrico y para
el desarrollo del sector industrial en Brasil.

En Brasil, el consumo eléctrico en el sector industrial varia entre los estados, ya que
depende de las politicas pablicas y del tipo de actividad industrial, las cuales difieren de
un estado a otro. Ademas, el consumo puede organizarse en una estructura jerarquica,
considerando a Brasil como el nivel superior, las regiones geograficas (Norte, Nordeste,
Centro-Oeste, Sudeste y Sur) como nivel intermedio, y los estados de la federacién como
nivel inferior. Esta estructura tiene como caracteristica fundamental el agrupamiento de
series temporales en niveles inferiores para formar series en otros niveles de la jerarquia.
Recientemente, los enfoques bottom-up, top-down y de combinacién éptima han sido
utilizados para pronosticar series temporales jerarquicas de consumo eléctrico [1-3].

En el enfoque bottom-up, los prondsticos se realizan para las series temporales que
ocupan el nivel més bajo de la jerarquia y se agregan para formar predicciones en los
niveles superiores. Este enfoque requiere un nivel muy alto de detalle en la estructura
jerarquica, pero garantiza la no pérdida de informacion debido al agrupamiento. Por otro
lado, el enfoque top-down genera prondsticos para las series agregadas y, en algunas
situaciones, desagrega dichas proyecciones en proporciones histéricas para alcanzar los
niveles requeridos. Finalmente, el enfoque de combinacion 6ptima realiza prondsticos
para cada serie de todos los niveles de la jerarquia por separado y, posteriormente,
combina las proyecciones mediante un modelo de regresion.

Este trabajo propone un enfoque hibrido que combina los métodos bottom-up y top-down
utilizando simulacion de Monte Carlo para prondsticos del consumo eléctrico en el sector
industrial brasilefio. Esta propuesta se comparé con los enfoques bottom-up, top-down y
de combinacion dptima. Para implementar estos enfoques, se consideraron modelos de
series temporales de Box-Jenkins y suavizamiento exponencial. Estos modelos
predictivos son capaces de capturar componentes de tendencia, cambios de nivel y
estacionalidad en las series temporales del consumo eléctrico del sector industrial.

El articulo esta organizado de la siguiente manera: la Seccidn 2 presenta una revision de
la literatura sobre trabajos relevantes en prondsticos jerarquicos del consumo energético,
mientras que la Seccion 3 describe teéricamente los modelos de series temporales y los
enfoques de prondstico jerarquico. La Seccion 4 muestra una descripcion de los datos y



los resultados. Finalmente, la Seccion 5 proporciona las principales conclusiones y
algunas posibilidades para futuras investigaciones.

2. Revisién De La Literatura

El enfoque bottom-up se ha utilizado en la modelizacion de sistemas energéticos desde
1980 [ 4 ]. Herbst et al. [ 5] evaluaron la demanda y el suministro futuros de energia
utilizando modelos energéticos bottom-up y top-down. Los autores sefialaron que un
modelo bottom-up ofrece un mayor nivel de detalle en los datos en comparacion con un
modelo top-down. Dunn et al. [ 6] demostraron que las proyecciones bottom-up son mas
precisas que las obtenidas mediante el enfoque top-down debido al nivel de detalle en los
datos.

Los enfoques bottom-up, top-down y de reconciliacion éptima han sido investigados en
diversas areas para prondsticos jerarquicos. Hyndman et al. [ 7] propusieron un enfoque
de combinacion 6ptima para el prondstico jerarquico que proporciona mejores resultados
que los enfoques bottom-up y top-down. Athanasopoulos et al. [8] compararon estos tres
enfoques a través de resultados de pronosticos jerarquicos. Hyndman et al. [ 9 ]
presentaron el método de minimos cuadrados para reconciliar pronosticos jerarquicos de
series temporales. Wickramasuriya et al. [10 ] emplearon el método de combinacion
Optima, incorporando informacion de una matriz de covarianza basada en los errores de
prondstico. Wickramasuriya et al. [ 11 ] desarrollaron una metodologia para la
reconciliacion de series temporales jerarquicas con restricciones que garantizan
prondsticos no negativos. Estos estudios se aplicaron a datos del turismo doméstico en
Australia. Spinelli et al. [12 ] presentaron una estructura de control jerarquica para
optimizar el funcionamiento de una red de energia térmica inteligente. Lila et al. [13]
introdujeron el concepto de estimacion robusta para métodos de reconciliacion de
prondsticos jerarquicos utilizando datos de desempleo en Brasil. Wang et al. [ 14]
presentaron una revision de los métodos de combinacion disponibles para pronosticos
jerarquicos.

Fleiter et al. [15] presentaron un enfoque determinista bottom-up para realizar pronosticos
a largo plazo del consumo de electricidad en la industria alemana de pulpa y papel. Reyna
y Chester [ 16 ] utilizaron un enfoque bottom-up para proyectar el consumo residencial
de electricidad en el condado de Los Angeles (California). Este estudio exploré el
potencial de eficiencia energética. Huang et al. [ 17 ] aplicaron el mismo enfoque para la
proyeccion a largo plazo del consumo eléctrico de la industria del cemento en Taiwan.
BenTaieb et al. [ 1] adoptaron un método de prondstico probabilistico jerarquico para
datos de suministro energético en una red eléctrica de Gran Bretafia. Besagni et al. [18 ]
emplearon un modelo bottom-up aplicado al sector residencial italiano. Wang et al. [ 19]
desarrollaron un enfoque bottom-up para prondsticos de carga de corto plazo en el sector
residencial utilizando conjuntos de datos publicos de los Paises Bajos y Canada. Nespoli
et al. [20 ] compararon diferentes metodologias de prondstico de demanda eléctrica
utilizando datos de una red de distribucion urbana en Suiza. Spiliotis et al. [ 3] propusieron



una modificacion del Algoritmo de Prediccidn por Multiples Agregaciones (MTA) para
series temporales de alta frecuencia. Integraron MTA y el método de reconciliacion
Optima, obteniendo un buen desempefio en pronosticos jerarquicos de consumo eléctrico.
Brégére y Huard [21 ] presentaron un enfoque en tres pasos para prondsticos jerarquicos
de series temporales de consumo eléctrico en diferentes niveles de agregacion del sector
domeéstico en Gran Bretafia.

En Brasil, Silva et al. [ 22] introdujeron un enfoque bottom-up para pronosticos a largo
plazo de consumo eléctrico en la industria de pulpa y papel. Silva et al. [ 2] propusieron
un modelo que integra modelos lineales jerarquicos con un enfoque bottom-up, aplicado
al consumo eléctrico en la industria brasilefia de pulpa y papel. Silva et al. [ 23]
presentaron un estudio comparativo utilizando modelos de redes neuronales artificiales
para pronosticos de consumo eléctrico en el sector industrial brasilefio. Meira et al. [24]
propusieron un enfoque de reconciliacién jerarquica para obtener pronosticos precisos de
la demanda energética en todos los niveles de un sistema eléctrico, utilizando datos de
consumo del Sistema Interconectado Nacional (SIN) brasilefio. Vellasco et al. [25]
presentaron un modelo jerarquico neuro-difuso para prondsticos horarios de carga
eléctrica en empresas de energia de Brasil.

Recientemente, se han utilizado algoritmos de aprendizaje automatico para prondsticos
jerarquicos de electricidad. Mancuso et al. [ 26 ] propusieron un enfoque basado en
aprendizaje automatico para series temporales jerarquicas, aprovechando la capacidad de
redes neuronales profundas para extraer informacion de la estructura jerarquica. Pang et
al. [27 ] desarrollaron prondsticos jerarquicos de consumo eléctrico mediante multiples
métodos alternativos de agrupamiento. Shaikh et al. [28] desarrollaron un método de
Analisis de Expansion de Base Neuronal para Series Temporales Interpretables (N-
BEATS), aplicado a datos de consumo energético en hogares de Londres. Yang et al. [
29] introdujeron un algoritmo iterativo de descomposicidén-agrupacion-retroalimentacion
para mejorar los pronosticos a nivel total de la jerarquia. Carpinteiro et al. [30 ]
presentaron un modelo neuronal hibrido jerarquico para pronosticos de carga a largo
plazo.

Esta seccion presentd una revision de la literatura sobre diversos trabajos relacionados
con el prondstico de series temporales jerarquicas. El enfoque hibrido propuesto en este
trabajo no ha sido desarrollado previamente. Ademas, este estudio presentd un analisis
comparativo entre los principales enfoques de prondstico jerarquico. La ventaja de la
metodologia propuesta es que los modelos de series temporales se ajustan al consumo
eléctrico de cada estado brasilefio y se combinan con los resultados del modelo ajustado
para Brasil. La principal desventaja es el nivel de detalle requerido en los datos para el
preprocesamiento de la estructura jerarquica presentada en este trabajo. En la revision de
la literatura, algunos estudios también requieren un volumen de datos similar al de este
enfoque propuesto.



3. Metodologia

Esta seccidn presenta los pasos de la metodologia, una descripcion tedrica de los modelos
de series temporales y los enfoques de pronostico jerarquico. Los pasos de la metodologia
se muestran en el diagrama de flujo (Fig. 1).
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Figura 1. Diagrama de flujo con los pasos de la metodologia.

En la primera etapa, se obtuvieron datos mensuales sobre el consumo de electricidad
(GWh) del sector industrial, desde enero de 2004 hasta diciembre de 2021, disponibles
en el sitio web de la Empresa de Investigacion Energéetica (EPE) [ 31]. Brasil es un pais
compuesto por cinco regiones: Norte (N), Nordeste (NT), Centro-Oeste (MW), Sudeste
(ST) y Sur (S). Cada region contiene una cierta cantidad de estados, con un total de 27
estados. En este paso, se realizé un preprocesamiento de datos siguiendo los niveles de la
estructura jerarquica (Brasil, regiones y estados). Los datos fueron organizados de manera
que pudieran ser utilizados por los enfoques adoptados en este trabajo.

La region Norte incluye los estados de Acre (AC), Amapa (AP), Amazonas (AM), Para
(PA), Roraima (RR), Rondénia (RO) y Tocantins (TO). La region Nordeste incluye los
estados de Alagoas (AL), Bahia (BA), Ceara (CE), Maranhdo (MA), Rio Grande do Norte
(RN), Sergipe (SE), Paraiba (PB), Pernambuco (PE) y Piaui (PI). La region Centro-Oeste
incluye los estados de Mato Grosso (MT), Mato Grosso do Sul (MS), Goias (GO) y el
Distrito Federal (DF). En la region Sudeste, los estados son Sao Paulo (SP), Minas Gerais
(MG), Rio de Janeiro (RJ) y Espirito Santo (ES). Finalmente, en la region Sur, los estados
son Parana (PR), Santa Catarina (SC) y Rio Grande do Sul (RS).

Cada estado se destaca en una actividad industrial especifica. Por ejemplo, Para sobresale
en la industria minera; los estados de Bahia, Goids y Rio Grande do Sul destacan en el
sector de la construccion, mientras que Rio de Janeiro se distingue por la industria de
petréleo y gas. Por lo tanto, cada estado presenta ciclos de estacionalidad y tendencias
diferentes, ya que el consumo eléctrico industrial esta influenciado por la actividad
industrial y las politicas publicas.

En la segunda etapa de la metodologia, los datos se organizaron en una estructura
jerarquica de dos niveles, considerando el consumo eléctrico por regiones geograficas y



estados de la federacion, incluyendo el Distrito Federal. Consulte la ilustracion de la

jerarquia en la Figura 2.
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Figura 2. Diagrama de arbol que ilustra la jerarquia de dos niveles del consumo de
electricidad en el sector industrial brasilefio.

Luego, los modelos clasicos de series temporales de suavizacion exponencial y Box-
Jenkins se ajustaron a los datos y proporcionaron predicciones. En el siguiente paso, los
enfoques jerarquicos de series temporales: bottom-up, top-down, hibrido y combinacion
Optima, incorporaron las proyecciones de consumo energético obtenidas mediante los
modelos de suavizacion exponencial y Box-Jenkins. Finalmente, en el dltimo paso, se
evalud la precision de los pronosticos de los enfoques utilizando el error porcentual
absoluto medio (MAPE) vy la raiz del error cuadratico medio (RMSE) en diferentes
conjuntos de entrenamiento y prueba. Esta evaluacion es importante para determinar la
eficacia del modelo al predecir valores futuros basados en los datos historicos disponibles.

Para evaluar la precision de los prondsticos de los enfoques, las series temporales
jerarquicas se dividieron en dos conjuntos: el conjunto de entrenamiento, para ajustar y
validar los modelos, y el conjunto de prueba, para evaluar su precision. De esta manera,
se propusieron cinco escenarios de conjuntos de entrenamiento y prueba. En el primer
escenario, el conjunto de entrenamiento considerd las observaciones desde enero de 2004
hasta diciembre de 2016. El conjunto de prueba siempre se defini6 como doce
observaciones posteriores al conjunto de entrenamiento, de enero de 2017 a diciembre de
2017. En el segundo escenario, el conjunto de entrenamiento se amplié con las doce
observaciones de 2017, y el conjunto de prueba incluy6 datos desde enero de 2018 hasta
diciembre de 2018, y asi sucesivamente hasta el quinto y Gltimo escenario. Finalmente,
se calcularon las métricas de precision MAPE y RMSE para cada escenario y el promedio
final por enfoque, con el objetivo de comparar los métodos bottom-up, top-down, hibrido
y combinacién 6ptima.

Todo el andlisis y el desarrollo de los enfoques jerarquicos se realizaron utilizando el
software estadistico R [32].



3.1 Series Temporales Jerarquicas

Las series temporales que estdn organizadas en una estructura jerarquica y pueden
agregarse en diferentes niveles de la jerarquia se denominan series temporales jerarquicas.
Los datos de consumo eléctrico del sector industrial brasilefio pueden desagregarse por
region geografica (5 regiones) y por estado (27 estados), lo que caracteriza una estructura
jerarquica con dos niveles y un total de 33 series. La notacion matematica presentada en
este trabajo sigue el desarrollo de Hyndman et al. [7] y Athanasopoulos et al. [8].

Para cada mes t, sea Yp, el consumo eléctrico de Brasil, Yz, gions,c representa el vector
apilado de las 5 regiones, Ystates,t s el vector apilado de los m = 27 estados, y el vector
Yt = [YB, t, YRegions,t, Ystates,t]' de dimension n = 33. Las series temporales agregadas
pueden representarse mediante la siguiente ecuacion matricial:

Yt = S(nXm)Ystates,t (1)

Donde S es una matriz de suma de orden m x m, tal que n = 33 es el nimero total de
series en los datos y m = 27 es el nimero de series en la base de la jerarquia. A su vez,
la matriz de suma se escribe en la siguiente forma:

M111111111111 1 1111111111111
1111111000000 0 0000000000000
0000000111111 1 1100000000000
H[HX;,") = (0000000000000 00011110000000
0000000000000 0000000111 1000
0000000000000 0 0000000000111

L Im |

donde I,,, denota la matriz identidad de orden n x m con m = 27. Los valores uno en la
matriz S indican la existencia de estados, mientras que los ceros indican lo contrario, para
generar el consumo eléctrico agregado para Brasil y por regién. Asi, la primera fila de
esta matriz representa a Brasil como un pais compuesto por veintisiete estados; la segunda
fila representa la region Norte, compuesta por siete estados correspondientes; la tercera
fila, la region Nordeste, compuesta por nueve estados correspondientes; la cuarta fila, la
region Centro-Oeste, compuesta por tres estados correspondientes y el Distrito Federal,
la quinta fila, la region Sudeste, compuesta por cuatro estados; y, finalmente, la sexta
fila, la region Sur, compuesta por tres estados. Las filas de la matriz identidad I,
caracterizan cada estado correspondiente para permitir la construccion de series
temporales agregadas.

Para obtener la ecuacion de prondstico, YT + h denota un conjunto de prondsticos
combinados a h pasos adelante, por lo que la ecuacion matricial de pronostico es dada por
donde YT + h son los pron6sticos base, que son pronosticos independientes de todas las



series en la jerarquia, y G es una matriz que se refiere al tipo de enfoque de prondstico
jerarquico adoptado.

YT+h=SGYT+h (2)

3.1.1 Bottom-up approach

Este enfoque consiste en usar modelos predictivos para cada serie en el nivel inferior y
luego agruparlas para producir prondsticos para toda la estructura jerarquica. Una ventaja
inherente a este enfoque es que, al predecir en los niveles inferiores de la jerarquia, no se
pierde informacion a través del agrupamiento. El enfoque bottom-up puede ser
representado usando la matriz G construida por

G = [Omx(n—m)llm] (3)

en la cual Im es la matriz identidad de orden m y Omx(n—m) es la matriz cero de orden m
X (n—m).

3.1.2 Top-down approach

En el enfoque top-down, primero se obtiene el prondstico para la serie de tiempo del
nivel superior de la jerarquia, y luego se desagrega a los niveles inferiores utilizando un
conjunto de proporciones p = (py, P2, -, Pm)’, donde m es el nimero de series en la base
de la jerarquia. Estas proporciones dictan como debe distribuirse el prondéstico entre las
series de los niveles inferiores. En general, para un conjunto fijo de proporciones, el
enfoque top-down puede ser representado por

Yrin =S5GYrip (4)

donde la matriz G se construye de tal manera que

G = [plomx(n—l)] (5)

La primera columna incluye el conjunto de proporciones que distribuye los prondsticos
base del nivel superior al nivel inferior. Las columnas restantes anulan los pronosticos



base por debajo del nivel més alto de agregacion. Este trabajo no esté interesado en
desagregar el pronostico de la serie temporal del nivel superior a las series del nivel
inferior.

3.1.3 Enfoque de Combinacion Optima

Este enfoque realiza prondsticos independientes de todas las series temporales de la
estructura jerarquica y luego utiliza un modelo de regresion para combinar y reconciliar
estos prondsticos de manera Optima. Este método tiene como objetivo encontrar una
matriz G que minimice el error de prediccion del conjunto combinado de prondsticos
[7].

Primero, los pronosticos combinados deben obtenerse utilizando la ecuacion (2). Si los
prondsticos en la base de la jerarquia no estan sesgados, entonces las predicciones para
el resto de la jerarquia también seran imparciales siempre que SGS = S. Por lo tanto,
tenemos una restriccion para construir la matriz G. Segin Wickramasuriya et al. [10], la
matriz de varianza-covarianza de los errores de prondstico a h pasos adelante esta dada
por

Vi = Var|Yron — Yrin] = SGWLG'S’ (6)

donde W), = Var|Yr,p, — Yr14] €s la matriz de varianza-covarianza de los errores de
pronostico en el nivel base de la jerarquia. Por lo tanto, el objetivo es encontrar la matriz
G que minimice las varianzas de los pronésticos combinados. Dado que las varianzas
estan en la diagonal de Vi, la suma de todas las varianzas es igual a la traza de Vh. Asi,
la matriz G que minimiza la traza de Vhesta dada por

G ='Wt is'w,t (7)

Por lo tanto, al sustituir la ecuacion (7) en la ecuacion YT + h = SGYT + h,

obtenemos que
Yrin = S(S'Wh_ls)_lslwh_lyT+h (8)
En el método de combinacion 6ptima, la matriz 6ptima G depende Unicamente de

la matriz S, es decir, el método depende de la organizacion jerarquica. Para mas detalles

sobre el calculo de la matriz Wh, consulte Hyndman et al. [9].



3.1.4 Enfoque Hibrido

La principal contribucion de este articulo es la propuesta de un enfoque hibrido

entre los enfoques bottom-up y top-down. Suponga una estructura jerarquica donde las
series en el primer nivel y las series en el nivel mas bajo tienen T observaciones cada
una, constituyendo los conjuntos de entrenamiento. En este procedimiento, se obtienen

predicciones de un paso adelante de manera independiente mediante el enfoque bottom-

up para las series en el nivel mas bajo y se agregan, Y?ottomT + 1,y mediante el

enfoque top-down para las series en el primer nivel, Yt°PT + 1. Asi, la distribucion de

la prediccion, Yﬁi’f”d, obtenida por el enfoque hibrido se considera normal y se da por

la siguiente

ecuacion:

hybrid 5 (9)
Y2 ~ NORMAL (751, 0%4,)

donde la media de la distribucion, iT + 1, es la media aritmética entre las dos
proyecciones, mediante los enfoques bottom-up y top-down, y la varianza, 02T + 1, es
la desviacién cuadratica entre estas proyecciones para garantizar que la prediccion
hibrida se mantenga dentro del rango limitado por estas predicciones:

— 2
e —top 7
o YRV (Y’r’i‘f””—YT'l'l) (10)
Hry1=——5—  amd 674 =|— 5 |-
2

2

Usando el método de simulacion de Monte Carlo, es posible generar muestras de

hybrid
Y. Yy

r.1  Pparacada instante en el horizonte de prediccion. El algoritmo para implementar

este método puede describirse de manera resumida como sigue:
Paso 1: Prediccion para la serie de Brasil.

Paso 2: Pronostico de cada serie en el nivel base y agregacion hacia los niveles
superiores hasta la serie completamente agregada.

Paso 3: Crear un vector que contenga el promedio AT + 1 entre cada pronéstico top-
down y bottom-up obtenidos en los pasos 1y 2.

Paso 4: Crear un vector que contenga la varianza 02T + 1 entre cada prondstico top-
down y bottom-up obtenidos en los pasos 1y 2.



Paso 5: Genera una muestra de tamafio n de una distribucion normal con media aT +
1y varianza ¢2T + 1 en cada momento T.

Paso 6: Crea un vector de prediccion del enfoque hibrido que contenga la media de cada
muestra obtenida en el paso 5 en el orden temporal.

Por lo tanto, para generar prondsticos a h pasos adelante, basta con repetir el proceso

descrito anteriormente, como se muestra en el diagrama de flujo del algoritmo
propuesto

en la Figura 3.

3.2 Modelo de Series Temporal

Los enfoques de prondstico jerarquico se basan en los pronosticos de series temporales

en el nivel inferior de la estructura jerarquica. Asi, las proyecciones se obtienen
mediante modelos de series temporales e incorporan en los enfoques jerarquicos. En
este trabajo, se utilizaron los modelos de suavizado exponencial y Box-Jenkins, que son
ampliamente utilizados en la literatura de pronostico de series temporales.

El modelo de suavizado exponencial fue propuesto en la década de 1950 por [33 ], [ 34
],y [ 35]. En este método, los prondsticos se derivan mediante un promedio ponderado
de

Predict: o 77F
. P]':':JICTUJIJ

firag = ST ng a3, = (EE i-?::}
T+ 2 T+ a2
2

2
Generate: xy, ... x,, from Normal(fir., %, )

1

. whybrtd _ Ejlam
Obtain: ¥, —

Inerement iby 1 untili < h |

Figura 3. Diagrama de flujo con los pasos del algoritmo

Calculate:
Ky

observaciones pasadas, con los pesos de las observaciones decreciendo
exponencialmente a medida que las observaciones envejecen. La estructura del modelo
de suavizado exponencial se construye mediante la identificacion de los componentes
de error, tendencia y estacionalidad (aditivos o multiplicativos) presentes en las series



temporales [ 36 ,37 ]. La eleccion de los modelos de suavizado exponencial se realizé a
través del algoritmo ETS (Error, Trend and Seasonality) propuesto por Hyndman et al.
[38-40].

La metodologia de Box-Jenkins es ampliamente utilizada en el anélisis de modelos

paramétricos de series temporales [ 41 ]. Esta metodologia consiste en ajustar modelos
de promedio mdvil integrado autorregresivo (ARIMA) a un conjunto de datos utilizando
las funciones de autocorrelacion entre observaciones. El modelo de Box-Jenkins se
obtuvo mediante el algoritmo propuesto por Hyndman y Khandakar [39].

3.3 Medidas de Precisién del Prondstico

Para comparar todos los modelos, se utilizaron las medidas de precision del pronostico

MAPE y RMSE. Sea N el nimero de valores pronosticados, Y; el valor pronosticado, y
Yi el valor observado para el tiempo i, las métricas de comparacion del modelo se
definen de la siguiente manera:

N
1
MAPE = 100 x—z
N i=1
l=

n-¥, (1)
Y; ‘

1< . (12)
RMSE = NZ(Yi -Y)".
i=1

4. Aplicacion

4.1 Descripcion de los Datos

Los datos de consumo de electricidad del sector industrial brasilefio pueden dividirse

por regiones geograficas, que a su vez pueden dividirse por estados, formando una
estructura jerarquica. La Figura 4 muestra la trayectoria del consumo de electricidad en

el sector industrial brasilefio y las regiones geograficas. Esta figura muestra que la serie
temporal de consumo de electricidad en la region Sureste tiene una trayectoria similar a
la de Brasil, lo que indica la importancia de la regién en el sistema energético. La serie

temporal de consumo de energia en la region Nordeste muestra una tendencia
descendente amortiguada. La region Centro-Oeste tiene el menor consumo de
electricidad en su sector industrial. EI consumo de electricidad en la region Sur ha ido



creciendo a lo largo de los afios y ocupa la segunda posicién en cantidad consumida en
2021 (Figura 4).
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Figura 4. Series temporales de consumo eléctrico del sector industrial brasilefio y
regiones geogréficas

El consumo de electricidad en el sector industrial de los estados brasilefios puede
observarse en la Figura 5. EI consumo de electricidad en el sector industrial del estado

de Paré es el mas alto de la region Norte. Se observa una disminucién en el consumo de

electricidad del sector industrial en el estado de Maranhdo, en la region Nordeste, a
partir de 2011. El estado de Bahia tiene el mayor consumo de electricidad, mientras que
Piaui tiene el mas bajo. Se puede observar que el sector industrial en el Distrito Federal
mostro una disminucion en el consumo de electricidad, lo cual es diferente al
comportamiento del resto de los estados en la region Centro-Oeste. El estado de Sao
Paulo tiene el mayor consumo de electricidad del sector industrial brasilefio. Para los

estados de la region Sur, se observa un aumento en el consumo de electricidad con el
tiempo.
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Figura 5. Consumo de electricidad en el Sector Industrial de los estados brasilefios por
region geografica.



4.2 Resultados y Discusion

Esta seccion presenta los resultados obtenidos mediante los enfoques ascendente
(bottom-up), descendente (top-down), hibrido y de combinacion éptima aplicados a los

datos de consumo de electricidad del sector industrial brasilefio. La Figura 6 muestra
una comparacion entre los prondésticos realizados con los cuatro enfoques utilizando un
modelo de suavizado exponencial para todos los conjuntos de prueba. Las proyecciones
del modelo capturaron los cambios a nivel de la serie en todos los conjuntos de prueba.
Los prondsticos para 2017 y 2021 fueron ligeramente subestimados, lo cual no ocurrid

en 2019.
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Figura 6. Comparacion entre enfoques utilizando el modelo predictivo de
suavizado exponencial para todos los conjuntos de pruebas de consumo eléctrico del
sector industrial brasilefio.

Los prondsticos obtenidos a través del modelo Box-Jenkins integrado en los enfoques

para todos los conjuntos de prueba se presentan en la Figura 7. En 2017, los prondsticos
para los primeros meses estuvieron cerca del conjunto de prueba y para los meses
restantes hubo una subestimacion. Para los conjuntos de prueba de 2018, 2019 y 2020,
las predicciones capturaron la mayor parte del comportamiento de los datos. Hubo un
desvio en los pronosticos para los primeros meses de 2021 y, por otro lado, el modelo
presentd mejores pronosticos para los ultimos meses de 2021.
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Figura 7. Comparacion entre los enfoques que utilizan el modelo predictivo de Box y
Jenkins para todos los conjuntos de pruebas de consumo eléctrico del sector industrial
brasilefio.

Las Tablas 1y 2 presentan la comparacion entre el rendimiento de los pronosticos de
los enfoques en cada uno de los cinco conjuntos del conjunto de prueba. Ambas tablas
muestran los valores de las medidas MAPE y RMSE para cada conjunto de pruebay el

valor promedio entre los periodos probados. En la Tabla 1, el enfoque hibrido a traves
del modelo de suavizado exponencial presentd el valor méas bajo para el RMSE
promedio, lo que significa que tuvo el mejor rendimiento en los prondsticos en
comparacion con los otros enfoques. Por otro lado, el valor promedio mas bajo en
términos de MAPE fue obtenido por el método de combinacién 6ptima. Ademas, los
enfoques presentaron valores promedio de MAPE entre los conjuntos de prueba por
debajo del 4%.



Table 1. Forccasting performance of the approaches for the Brazilian industrial sector eloctricity

consumplion data using exponential smoothing model.

Test set 2m7 2018 2019
MAPE EMSE MAPE EMSE MAPE EMSE
Bottom-up 270 409,76 2,m% 35725 1,67% 310,59
2020 2021 Average
MAPE EMSE MAPE EMSE MAPE EMSE
574% 92435 247% 428,05 2,93% 486,00
Test set 2m7 2018 2019
MAPE EMSE MAPE EMSE MAPE EMSE
Top-Down 28R 426,19 146% 258,89 227% 36455
2020 2021 Average
MAPE EMSE MAPE EMSE MAPE EMSE
6,39% 93634 3,03%  h03,98 3,20% 49759
Test set 207 2018 2019
MAPE EMSE MAPE EMSE MAPE EMSE
Optimal * 261% 396,51 2,08% 352,20 155% 296,43
2020 2021 Average
MAPE EMSE MAPE EMSE MAPE EMSE
5 3% 926,81 2,38% 41529 2,89% 4A77AS5
Test set 207 2018 2019
MAPE EMSE MAPE EMSE MAPE EMSE
Hybrid ** 251% 38244 1,54% 26641 2,12% 341,14
2020 2021 Average
MAPE EMSE MAPE EMSE MAPE EMSE
5 81%  H98,13 2,760% 467 87 2,95% 471,20

*Optimal combination approach described n section 111
**Hybrid approach described in section 111

En la Tabla 2, los valores de las medidas MAPE y RMSE de los enfoques se obtuvieron
incorporando las predicciones realizadas mediante los modelos Box-Jenkins. El enfoque

hibrido present6 el MAPE y RMSE promedio mas bajos, lo que indica una mayor
precision en los prondsticos.



Table 2. Forecasting performance of the approaches for the Brazilian industrial sector electricity

consumption data using Box and Jenkins model.

Test set 2017 2018 2019
MAPE EMSE MAPE EMSE MAPE EMSE
Bottom-up  224% 357,16 2,38% 381,05 137% 246,25
2020 2021 Average
MAPE RMSE MAPE RMSE MAPE RMSE
53°% 941,24 4.38% 736,14 3,14% 53237
Test set 2017 2018 2019
MAPE EMSE MAPE EMSE MAPE EMSE
Top-Down  2,95% 465,64 1,21% 238,10 225% 364,73
2020 2021 Average
MAPE EMSE MAPE EMSE MAPE EMSE
6,51% 954,62 258% 518,13 310% 508,24
Test set 2017 2018 2019
MAPE EMSE MAPE EMSE MAPE EMSE
Optimal * 235% 37195 2,22% 35929 1,22% 241,11
2020 2021 Average
MAPE EMSE MAPE EMSE MAPE EMSE
5508% 92987 3,67% 6569 3,01% 511,82
Test set 2017 2018 2019
MAPE EMSE MAPE EMSE MAPE EREMSE
Hybrid ** 237 37789 L42% 265,51 1,707 273,24
2020 2021 Average
MAPE EMSE MAPE EMSE MAPE EMSE
5,68% 901,91 3,39% 611,04 291% 48592

*Optimal combination approach described in section 1L
**Hybrid approach described in section I1L

5. Conclusiones

Este trabajo consideré una estructura jerarquica para el consumo de electricidad en el
sector industrial brasilefio, con una jerarquia definida por Brasil como el nivel superior,
las regiones geograficas como el nivel intermedio y los estados como el nivel inferior.

A partir de esta estructura jerarquica, se propone un enfoque hibrido que combina los
prondsticos mediante los enfoques descendente (top-down) y ascendente (bottom-up),

con el objetivo de predecir el consumo de electricidad del sector industrial brasilefio. Los
modelos predictivos de suavizado exponencial y Box-Jenkins se integraron en cada uno
de los enfoques ascendente, descendente, de combinacion 6ptima e hibrido para realizar
las predicciones. El rendimiento de estos enfoques se compard utilizando diferentes
conjuntos de prueba a través de las métricas de comparaciéon MAPE y RMSE.

Los resultados mostraron que los enfoques integrados con modelos predictivos tuvieron
un MAPE promedio por debajo del 4%. Basandose en el MAPE, el enfoque hibrido
propuesto presentd la mejor precision de prondstico utilizando el modelo Box-Jenkins.
Por otro lado, el enfoque de combinacion 6ptima proporciono el mejor rendimiento en
los pronosticos utilizando el modelo de suavizado exponencial. Segiun el RMSE, el
enfoque hibrido propuesto demostro el mejor rendimiento de prondstico tanto con el
modelo de suavizado exponencial como con el modelo Box-Jenkins.



Los enfoques combinados con los modelos predictivos lograron capturar la estructura de
los datos que reflejan las crisis econdmicas (2009 y 2016) y la pandemia de COVID-19.

Ademas, los resultados encontrados son utiles como herramientas de apoyo para la toma
de decisiones y pueden contribuir a la planificacion energética del sector industrial en
Brasil.

Un tema interesante para trabajos futuros seria integrar los modelos predictivos basados
en redes neuronales con los enfoques utilizados en este estudio. Asimismo, se podria
extender a otros escenarios, como los abordados en [42 — 45]. Otro trabajo interesante
seria evaluar el efecto de las politicas de eficiencia energética, considerando la estructura
jerarquica (Brasil, regiones y estados). Finalmente, otra linea de investigacion seria
considerar los segmentos de la industria brasilefia en la estructura jerarquica.
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