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Resumen

El prondstico de demanda eléctrica apoya la planificacion operativa y las decisiones de eficiencia energética en sistemas de distribucion.
Este articulo compara los modelos Holt-Winters aditivo y Prophet aplicados a la demanda de alumbrado publico en Cotopaxi, Ecuador,
utilizando un inventario institucional de 52 365 luminarias del periodo 2012-2020. El inventario se transformé en una serie mensual de
energia teorica mediante depuracion de datos, calculo energético basado en calendario y una regla dinamica de reemplazo tecnolégico para
la transicion de lamparas de mercurio y sodio hacia LED. Los modelos se implementaron en Python y se evaluaron con MAPE, RMSE y R>.
Holt-Winters obtuvo menor error de corto plazo, mientras que Prophet represento mejor el cambio estructural LED de 2019; por ello, ambos

modelos son utiles de forma complementaria para la planificacion operativa y estratégica.

Palabras claves: demanda eléctrica; redes de distribucion,; alumbrado publico, prondstico; Holt-Winters; Prophet.

Abstract

Accurate electricity demand forecasting supports operational planning and energy-efficiency decisions in distribution systems. This study
compares the additive Holt-Winters and Prophet models applied to public lighting demand in Cotopaxi, Ecuador, using an institutional
inventory of 52,365 luminaires from 2012 to 2020. The inventory was transformed into a monthly theoretical energy series through data
cleaning, calendar-based energy calculation and a dynamic replacement rule for the transition from mercury and sodium lamps to LED

technology. The models were implemented in Python and evaluated with MAPE, RMSE and R*. Holt-Winters obtained lower short-term error,
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whereas Prophet better represented the 2019 LED structural change; therefore, both models are useful for complementary operational and

strategic planning.

Keywords: electricity demand; distribution networks; public lighting; forecasting, Holt-Winters, Prophet.
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1. INTRODUCCION

La gestion eficiente de sistemas eléctricos
de distribucion requiere pronodsticos de
demanda suficientemente precisos para
programar la operacién, dimensionar
recursos y reducir desviaciones entre
energia prevista y energia requerida. En
sistemas con alta densidad de cargas de
iluminacion publica, la prediccion temporal
permite estimar el suministro futuro, evaluar
la eficiencia de los programas de migracion
de tecnologias y apoyar propuestas de
expansion o mantenimiento de la red [1],
[31, [5], [8].

En este caso, el costo de un pronostico
impreciso no se limita al error estadistico:
también puede trasladarse al despacho, a las
compras de corto plazo y al uso de
generacion de respaldo. El problema se
vuelve més evidente al analizar programas
de eficiencia, porque un recambio
tecnologico modifica la pendiente de la serie
y puede confundirse con una variacion
ordinaria del consumo. En este sentido, la
comparacion debe considerar el error de
prediccion y la respuesta de cada modelo
ante cambios estructurales [5], [8], [11],

[18].

DOI: https://doi.org/10.61236/qd0p887

Universidad Técnica de Cotopaxi
UTC | Latacunga, Ecuador

1.1. Estado del artey
fundamentacion

bibliografica

Para la comparacion de la presente
investigacion, se ha revisado bibliografia la
cual se catalogd en dos grupos. El primer
grupo es sobre ARIMA, suavizacion
exponencial y Holt-Winters los cuales son
métodos que no tienen requerimientos
computacionales altos, son de facil
interpretacion y son bastante fiables cuando
se tienen patrones estables de estacionalidad
[4]-[6], [8], [11], [15], [16]. El segundo
grupo de bibliografia abarca regresiones,
métodos de autoaprendizaje y modelos
aditivos. Estos métodos ofrecen una mayor
flexibilidad ante cambios abruptos de
tendencia, relaciones que no son lineales o
registros con datos incompletos, aunque

exigen mas parametros para su modelacion

(11, [71, [12], [13].

1.2. Sustento matematico de los

modelos de prediccion

Cuando se analizo6 la base de datos de
luminaria, el inventario de dichas luminarias
presento dos retos. Primeramente, la serie
derivada del inventario de Iluminaria
conserva su nivel, tendencia y sus ciclos
anuales; también, la sustitucion de

luminarias introduce quiebres que no
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obedecen a la estacionalidad. Por ese motivo
existe un contraste entre la la suavizacioén
exponencial triple y un modelo aditivo con
puntos de cambio: el primer modelo muestra
regularidades que se mantienen y el segundo
ofrece flexibilidad frente a migracion de
tecnologia de las lamparas [7], [8], [15],
[16].

Suavizacion exponencial triple (Holt-

Winters)

En este método de Holt-Winters, las nuevas
observaciones modifican de forma recursiva
los estados que representan la serie. Para
esta especificacion aditiva empleada, los
estados son: el nivel (S;), la tendencia (T;) y
el componente estacional (I;). Se escoge este
método es adecuado para una serie que su
ciclo anual conserve wuna amplitud
relativamente estable, en lugar de crecer en
proporcion al nivel [8], [15], [16].

A continuacion se muestran las variables de

estado usadas en la serie (1)-(4):
Nivel:
Si=a(Xi- L) + (1 - a)(Se1 + Ter) (1)
Tendencia:
Te=B(Si-Se) +(1 - BT (2)
Estacionalidad:
L=yXi-S)+ -7l (3)
Ecuacion de pronostico:

Xﬁ—m = St + mTt + It—s+m (4)

DOI: https://doi.org/10.61236/qd0p887

Donde X representa la demanda observada
en el mes t; Xum es el prondstico para m
meses adelante; S; es el nivel suavizado; T;
es la tendencia; I; es el indice estacional; s es
la longitud del ciclo estacional, definida
como 12 meses; y a, By v son parametros de
suavizado restringidos al intervalo (0,1). El
subindice t identifica el periodo actual, t-1 el
periodo previo y t-s el periodo equivalente

del ciclo estacional anterior.

Modelo Facebook Prophet

El modelo Prophet se basa en una
formulacion de regresion aditiva que se
descompone la serie temporal y(t) en los
componentes interpretables de la tendencia,
estacionalidad, eventos especiales y error
aleatorio, seglin (5). Esta estructura facilita
el andlisis de series con cambios de
pendiente, datos faltantes e incertidumbre
creciente en horizontes de prediccion

extendidos [7], [21].

Modelo general:
y(t) =g(t) +s(t) + h(t) + & (5)

En esta ecuacion, y(t) es la demanda
estimada en el instante t; g(t) representa la
tendencia de largo plazo y sus cambios de
pendiente; s(t) modela la estacionalidad
periodica mediante series de Fourier; h(t)
incorpora eventos especiales cuando
existen; y & que representa el error. Una

diferencia entre Holt-Winters y Prophet, es


https://doi.org/10.61236/qd0p8f87

CIYA. Ciencias de la Ingenieria y Aplicadas

que este ultimo incorpora los denominados
puntos de cambio (changepoints) que
permiten representar variaciones abruptas
en la tendencia, esto gana relevancia en
aquellos escenarios en que exista migracion

de tecnologias en las luminarias.[7], [21].

1.3. Descripcion del trabajo

desarrollado

El objetivo del presente estudio es definir la
demanda tedrica en el alumbrado publico de
la provincia de Cotopaxi. La serie no
proviene de ventas o requisiciones teoricas,
solo de una base de datos consolidada y se
reconstruy6 a partir de 52 365 registros del
inventario institucional entre 2012 y 2020.
Para cada luminaria se considero la potencia
nominal, la tecnologia instalada y la fecha
tentativa de mantenimiento. Los datos de
cada equipo permitieron representar el
descenso de la demanda energética asociada
a la sustitucion de ldmparas de mercurio y
sodio por lamparas mas modernas [19].

Para el analisis se ejecutaron tres tareas:

Calculo dinamico de potencia:

En cada lampara se considero para el calculo
del consumo hasta que en algin registro
aparezca la migracion de tecnologia, en ese
caso se sustituyen las potencias para el
calculo. De esa manera, la disminucion por

cambio de tecnologia LED aparece en la
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fecha correspondiente al cambio y no como

una reduccion lineal impuesta a toda la serie.

Evaluacion comparativa:

Con la serie definida se procedié a ajustar
los parametros de Holt-Winters y Prophet,
de esa manera se generaron proyecciones
mensuales para el intervalo comprendido
entre 2021 y 2025. La comparacion se
centr6 en observar como responde cada
método a los cambios introducidos por las
sustituciones de las [amparas, nunca dejando
de lado el incremento por expansiones de

red.

Validacion de precision:

El desempeino se midid usando métodos
estadisticos, en este caso calculando valores
de MAPE, RMSE y R2 Las dos primeras
métricas cuantifican el error desde escalas
distintas, mientras que R? muestra la
variacion que pueden producir ajustes. Estos
valores definen la efectividad de los
modelos frente a cambios que suscitan en la

serie.

METODOLOGIA

El presente estudio es cuantitativo y
descriptivo, ya que se realizd la
comparacion de dos métodos de estimacion
sobre la misma seri, la cual es una serie de
consumo del alumbrado publico. El

procedimiento  siguid  cuatro  etapas
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secuenciales: la primera es la depuracion del
inventario, luego la reconstruccién mensual
de la energia tedrica, posteriormente el
ajuste computacional de Holt-Winters y la
estimacion usando el algoritmo de Prophet,
por ultimo se realizé la validacion temporal
mediante métricas de error y ajuste [8], [20],

[21].

1.4. Adquisiciony

Caracterizacion del Dataset

Para este paso, se ha construido la demanda
mensual desde el inventario técnico de
ELEPCO S.A.. El archivo contenia 52 365
registros de luminarias instaladas en
Cotopaxi durante desde el afio 2012 hasta el
2020. Debido a su origen institucional, se
trabajo con datos anénimos y solo para fines
académicos.

El inventario contiene el cdédigo de la
luminaria, ubicacion, la potencia original, la
potencia posterior a la su sustitucion cuando
sea el caso, la tecnologia (sodio, mercurio o
LED) y la fecha de posible mantenimiento.
Antes de calcular energia se eliminaron
elementos duplicados, se coloco todas las
potencias en watt ya que en el inventario
existian pocos casos en que estaban las
potencias en otras unidades y se llevo la
fecha a escala mensual. También se
descartaron registros sin potencia valida y se

contrastaron los valores extremos con
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rangos técnicos propios del alumbrado
publico. Cuando una luminaria presento
inconsistencias, se opto por eliminarla de ;a

serie.

1.5. Construccion de la

Demanda Teorica Mensual

Al momento de convertir la base de datos a
la serie temporal, se lo realizo lampara por
lampara. Para cada mes se calcul6 la
energia tedrica consumida por cada
luminaria y, posteriormente, se sumaron los
resultados. La energia mensual E,, del
conjunto de n luminarias se obtuvo (6):

Em =Y~ (Piym hm dm) / 1000  (6)
En (6), Pi,m corresponde a la potencia en
watts de la luminaria i durante el mes m; hy,
a las horas diartas de encendido
consideradas para ese mes; y dm, a sus dias
calendario. El indice n representa las
luminarias activas y la division por 1000
convierte Wh en kWh. Se tomo en cuenta el
numero de dias que tiene cada mes para
conservar la diferencia de los afios bisiestos
y evitar una duracion mensual fija de 30.4
dias que usualmente wusan algunas
estimaciones.
La potencia asignada a cada luminaria
depende de la base de datos, desde el mes de
intervencion, se cambia la potencia por la

potencia de reemplazo.



https://doi.org/10.61236/qd0p8f87

@ O

CIYA. Ciencias de la Ingenieria y Aplicadas

1.6. Implementacion del Modelo

Holt-Winters (HW)

Holt-Winters se ajustd mediante la clase
ExponentialSmoothing de la libreria
statsmodels. Se especificaron tendencia y
estacionalidad de forma aditiva, con un
periodo estacional de 12 meses. Esta
configuracion conserva por separado el
nivel, la pendiente y el ciclo anual de la serie
[8], [20].

Para la variante aditiva, la serie mensual
construida presenta un ciclo anual regular y
una amplitud estacional aparentemente
estable; por ello se utilizé la forma aditiva,
la cual se recomienda cuando el componente
estacional no crece proporcionalmente con
el nivel de la serie [8], [15], [16].

El ajuste actualiza con cada iteracion el nivel
S, la tendencia T; y el indice estacional I;
segun (1)-(4). En vez de de fijar a, B y y de
forma manual, se trabaj6 con la
optimizacion numérica implementada por la
libreria.

Los estados iniciales también se estimaron
con el procedimiento disponible de
statsmodels, de esa manera se minimiza el
error cuadratico durante el entrenamiento.
Con los parametros definidos se calcularon
60 valores mensuales, desde enero de 2021

hasta diciembre de 2025.
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1.7. Implementacion del Modelo

Facebook Prophet

Prophet se implementdé como segundo
método ya que admite una tendencia no
lineal y cambios de pendiente dentro de una
estructura aditiva. En este estudio se
buscaba comprobar si la flexibilidad
capturaba el efecto de la sustitucion
tecnologica de las lamparas en el consumo
de alumbrado publico [7], [21].

Aqui se incluyo estacionalidad anual y la
deteccion automatica de puntos de
sustitucion de luminarias. Por lo tanto, la
pendiente de la serie no fue constante
durante todo el grafico historico, sino que
pudo modificarse en los meses donde la
serie mostrd un cambio significativo.

La implementacion segin la expresion (5)
para la demanda se representa como la suma
de parametros que representan: tendencia,
estacionalidad, eventos y el error [23].

En la ecuacion, g(t) representa la tendencia
y todas sus variaciones; s(t), representa el
ciclo anual aproximado con series de
Fourier; h(t) representa los eventos que se
decida incorporar y &, la parte no explicada
que se puede interpretar como el error. La
estimacion de Prophet se enfoca en dos
resultados observables: si ubicaba el cambio

de régimen asociado con la sustitucion de
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lamparas y si reducia el sesgo de la

trayectoria después de 2019.

1.8. Ciriterios de Evaluacion y

Validacion

La validacion respondi6 a dos preguntas:
cuanto se alejaba cada pronostico de la
observacion y si la diferencia entre modelos
podia atribuirse al azar muestral. Para la
primera se calcularon MAPE, RMSE y R?;
para la segunda se aplicé la prueba de
Diebold-Mariano. En conjunto, las métricas
describen error relativo, penalizacion de
desviaciones excesivas, capacidad
explicativa y significancia estadistica [8],

[17], [18].

MAPE (Error Porcentual Absoluto Medio)
se adopto como lectura principal del error ya
que expresa la desviacion en porcentaje. Los
limites en el modelo corresponden al menor

y al mayor valor obtenidos en la validacién

de origen en la base de datos de 2019-2020.

RMSE (Raiz del Error Cuadratico Medio).
Se empled por su sensibilidad ante errores
de gran magnitud y se reportd en kWh, que
corresponde a la unidad de la serie mensual

de energia.

R? (Coeficiente de determinacion). Se
incorpor6 para evaluar la capacidad

explicativa del modelo y su respuesta ante el

DOI: https://doi.org/10.61236/qd0p887

cambio estructural observado durante la

transicion LED.

Prueba Diebold-Mariano (DM). Para
comprobar si la diferencia de exactitud entre
Holt-Winters y Prophet fue estadisticamente
significativa, se compararon los errores
fuera de muestra mediante la prueba de
Diebold-Mariano, usando como funcion de
pérdida principal el error absoluto y un nivel
de significancia del 5 % [17].
d,=L(eHW,) - L(eP,), DM=d/(62d/n)
(10)

Donde d; es el diferencial de pérdida en el
mes t; eHW,; y eP,; son los errores de Holt-
Winters y Prophet; L(:) representa la
funcion de pérdida; d es el promedio de los
diferenciales; 62d es la varianza estimada del
diferencial de pérdida; y n es el nimero de
observaciones de validacion.

La ejecucion técnica se realizd en Python
3.x mediante scripts reproducibles. Se
emplearon pandas y numpy para depuracion
y agregacion mensual de datos; statsmodels
para Holt-Winters; prophet para el modelo
Prophet; y matplotlib para la generacion de
graficas. La formulacion matemadtica se
trasladd al algoritmo mediante una
secuencia de lectura, validacion, calculo de
energia, particion entrenamiento-
validacion, ajuste de modelos, prediccion y

calculo de métricas. La Fig. 1 resume el

flujo computacional aplicado [20], [21].
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Flujo metodolégico para la modelacién y validacién La Conﬁguracién de Holt_Winters (HW) se

[ 55565 arnaries ]—{ vaidaian da daos ]—{ = ] implementd con un modelo de suavizacion

exponencial triple usando una tendencia y

[ Enrenamier JL [ vadacion } { proyeccin ] estacionalidad  aditivas. El  periodo
estacional fue de s = 12 meses, valor que
CE”’“’““*”"“"E‘ “““‘“““‘“"""”““““‘*e"“"““}” representa el ciclo anual de la luminaria

Figura 1 Diagrama de flujo de la implementacion piiblica.
computacional de los modelos. La configuracion de Prophet se empled con
2. ANALISIS DE un enfoque de regresion  aditiva

generalizada con estacionalidad anual y

RESULTADOS

deteccion automatica de changepoints. Esta

En esta seccion se presentan los resultados configuracion permiti6 que el modelo

derivados de la aplicacién de los modelos reconociera el quiebre de tendencia iniciado

Holt-Winters y Prophet para proyectar la en 2019 por la migracién masiva a

demanda de alumbrado publico de Cotopaxi tecnologia LED.

en el horizonte 2021-2025. Para el presente Para el horizonte de prediccion ambos

analisis se toman en cuenta dos criterios: modelos fueron conﬁgurados para generar

rimero la precision del aj lidan .
primero la precision del ajuste validando 60 proyecciones mensuales,

fuera de muestra y segundo la capacidad de correspondientes al periodo enero de 2021-

cada modelo para representar la migracion diciembre de 2025
tecnologica de lamparas antiguas a
tecnologia de luminarias LED. 2.2.  Anailisis de las graficas

prospectivas
2.1. Proceso de modelacion y

. El estudio de las gréaficas es fundamental
entrenamiento

para comprender la divergencia entre los

Para la simulacién de los modelos enfoques estadisticos y de aprendizaje

prospectivos, se usaron series temporales automatico ante cambios estructurales en la
mensuales de 103 observaciones, para el red.

intervalo de tiempo comprendido entre junio

de 2012 y diciembre de 2020, esto debido al

procesamiento de la base de datos de los 52

365 registros de luminarias.
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Holt-Winters: Historico y Proyeccién a Futurc

—— Histdrico Real
Proyeccion HW (5 afios)
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1200000 -
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800000 A

600000 A

400000 4
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Figura 2 Proyeccion segun el modelo de Holt-
Winters

Grafica de proyeccion Holt-Winters (Fig. 2)

muestra  la  visualizacion =~ muestra
variaciones estacionales regulares y una
tendencia ascendente moderada. El modelo
HW mantiene la inercia estadistica del
periodo 2012-2018 y proyecta recuperacion
del consumo después de 2020. Este
comportamiento es coherente con modelos
recursivos que priorizan estabilidad en los

parametros de suavizado.
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Prophet: Puntos Observados, Prondstico e Incertidumbre

* Puntos Observados
Prongstico
Intervalo de Incertidumbre (95%)

1400000

1200000 A

1000000 A

Consumo (kWh)

800000

6000001 fe

400000 -
.

T T T T T T T T
2012 2014 2016 2018 2020 2022 2024 2026
Afio

Figura 3 Proyeccion segun el modelo Prophet
Grafica de proyeccion Prophet (Fig. 3)
muestra la curva de tendencia se ajusta bien
a la saturacion del consumo y presenta
algunas bandas de incertidumbre que se
amplian conforme aumenta el horizonte de
pronostico. Prophet identifica el periodo
2019-2020 como un cambio de régimen
técnico, proyectando un crecimiento mas
moderado y

compatible con la

incorporacion de luminarias eficientes.
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Comparativa de Proyecciones (Holt-Winters vs Prophet

—— Histdrico Real
Proyeccion Holt-Winters
== Proyeccion Prophet

1400000 4

1200000 4

1000000

Consumo (kWh)

800000

600000

400000 +

T T T T T T T T
2012 2014 2016 2018 2020 2022 2024 2026
Afo

Figura 4 Comparativa de los métodos prospectivos
La superposicion de la Fig. 4 permite
observar dos comportamientos. Holt-
Winters estima con mayor cercania los
“picos” y “valles” mensuales, dando
resultados relativamente coherentes segun
su menor MAPE de corto plazo. Prophet, en
contraste, deja de prolongar la pendiente
previa a 2019 y sigue su estabilizacion
asociada con el cambio de luminarias a
tecnologia LED. Por tanto, existe una
ventaja absoluta: la eleccion cambia segin
se utilice el seguimiento mensual o la

representacion del quiebre tecnologico.
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2.3. Meétricas de evaluacion y

validacion

Las métricas se prepararon para mostrar el
error desde tres angulos. MAPE muestra la
desviacion relativa, RMSE da mayor peso a
los errores de gran magnitud y R? resume la
proporcion de variabilidad reproducida por
el modelo. Gracias a esta combinacion de
parametros se puede comparar los ajustes de
Cotopaxi sin reducir la decisién a un tnico

indicador [8], [18].

Ahora se definen los valores estadisticos

usados:

El Error Porcentual Absoluto Medio
(MAPE) permite interpretar el error
promedio en términos porcentuales y
comparar la precision entre periodos o
escenarios de distinta escala. Se define en
(7):

MAPE = (100/n) Y=1® [(Xi - X) / X (7)
Donde X; es el valor observado, X es el
valor pronosticado y n es el nimero de

observaciones evaluadas.

Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE).
Penaliza con mayor intensidad los errores
grandes al elevar las diferencias al cuadrado
antes de promediarlas. Se expresa en (8):

RMSE =V[(1/n) Yo" (Xi- X2 (8)

Coeficiente de determinacion (R?). Mide la
proporcion de la variabilidad de los datos
observados explicada por el modelo. Se calculd
mediante (9):
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R2=1-[Y(X - X2/ YX-X)1] (9) residual estadisticamente significativa al 5

Donde X es el promedio de los valores % después de considerar tendencia y

observados en el conjunto de validacién. Un estacionalidad (p > 0.05), por lo que la

valor de R? mas cercano a 1 indica mayor

capacidad explicativa. comparacion de errores fuera de muestra se

Resultados comparativos de validacion consideré adecuada para el presente

L L i objetivo del estudio.
La wvalidacion se realizd0 mediante un

. Tabla 1 Resumen de métricas de desemperio
enfoque fuera de muestra con particion

@ O

: Modelo MAPE SE R Uso técnico
temporal. De las 103 observaciones (%) (kWh)
) 20 850-32 :
. . . HW aditivo | 1.70-2.65 0.92 Operativo
mensuales disponibles, 79 observaciones 470
L de 201 2-diciembre de 2018: 76.7 © Prophet 2.51-3.15 Sgo 640-38 1 94 | Estratégico
(junio de -diciembre de 3 76.7 %) Naive >10.0 >120 000 <0.60 | Base

se destinaron al entrenamiento y 24
observaciones (enero de 2019-diciembre de
2020; 23.3 %) se reservaron para validacion.
Esta particion se justifico porque el bienio
2019-2020 concentra el cambio tecnoldgico
hacia LED y, por tanto, permite evaluar el
comportamiento de los modelos ante una
alteracion estructural de la tendencia.

Los rangos de MAPE y RMSE reportados
en la Tabla 1 no corresponden a corridas
aleatorias, sino al minimo y méaximo
obtenidos mediante validacion de origen
movil dentro del conjunto 2019-2020, con
horizontes mensuales sucesivos. El valor de
R? se calculdé sobre el conjunto total de
validacion de 24 observaciones.

Previo a la interpretacion de los resultados
se revisaron los residuos mediante los
indicadores ACF/PACF y prueba de Ljung-
Box con valor de rezago de 12. En ambos

modelos no se identificé autocorrelacion

DOI: https://doi.org/10.61236/qd0p887

Nota: HW corresponde al modelo Holt-
Winters aditivo. Los rangos de MAPE y
RMSE corresponden a los valores minimo y
maximo obtenidos en la validacion de
origen movil sobre el periodo 2019-2020;
RMSE se expresa en kWh porque la variable
modelada fue energia mensual. Los valores
de Holt-Winters concuerdan con estudios
donde la suavizacion exponencial alcanza
errores bajos en series con estacionalidad
estable [2], [5], [6]. Por otro lado, el R* de
Prophet confirma que se tiene mayor
capacidad para explicar el cambio

estructural asociado con la transicion LED.

3. DISCUSION

Usando 24 meses de validacion, la prueba de
Diebold-Mariano aplicada a los errores
absolutos mostro6 un DM =-2.16 y p=0.041.
Como se defini6 d; = L(eHW,;) - L(eP,y), el
signo negativo favorece a Holt-Winters. Al

nivel del 5 %, el resultado permite obviar la
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igualdad de precision para el pronostico
mensual. Este hecho no vuelve inatil al
modelo de Prophet: su R? y los puntos de
cambio aun aportan informacion para

interpretar el cambio de régimen técnico.

Resultados de pronosticabilidad
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changepoints y evita la extrapolacion
indefinidamente y la tendencia historica
previa a la migracion tecnologica de las
lamparas a nuevas tecnologias.

De acuerdo a la Tabla 2, una la eleccion del

modelo  optimo va a  depender

) . escencialmente del horizonte y el objetivo
Los resultados no hacen evidente un tnico
) de la planificacion:
modelo dominante para todas las
Tabla 2 Criterios para la seleccion segun

condiciones. Cuando el ciclo anual conserva aplicacion
su regularidad, Holt-Winters minimiza el o Modelo N
Requerimiento recomendado Justificacion técnica
error mensual y es mas adecuado, pero Menor  MAPE  en
Precision mensual Holt-Winters validacién de corto
cuando la serie cambia de pendiente, plazo.
Identifica
. I - changepoints y
Prophet representa mejor esa transicion y Transicion LED Prophet reduce se8g0
. . . posterior a 2019.
ofrece una lectura mejor de la incertidumbre . Incluye  tendencia
. y
Planificacion Proph flexibl . )
estratégica rophet exible e intervalos
[7], [8], [21] de incertidumbre.
. Parametros estables
. Estabilidad . . .
En el conjunto fuera de muestra, Holt- operativa Holt-Winters ante estacionalidad
regular.

Winters registro valores menores de MAPE
y RMSE, adicionalmente reprodujo con
mayor fidelidad la oscilacidon estacional. El
resultado de Diebold-Mariano indica que
esa ventaja en el horizonte mensual
evaluado, no se explica solo por una
variacion aleatoria, debido a esto se
considera la opcidon mas directa para
decisiones operativas de corto plazo [22].

Prophet, aunque present6 un MAPE
ligeramente superior, alcanzé un R? mas
elevado y una trayectoria menos optimizada
después de 2019, debido a esto se demuestra
su robustez ante la transicion de lamparas a

tecnologia LED, ya que el modelo identifica

La implementacion de estos modelos
contribuye a la planificacion energética al
reducir la incertidumbre en la estimacion de
demanda y al facilitar la evaluacion de
programas de eficiencia. En lugar de asumir
un crecimiento lineal permanente, el
enfoque que aqui se propone nos permite
distinguir entre aumento de carga, reduccion
de potencia instalada y la estabilizacion por
la migracion de las lamparas antiguas a

tecnologias mas modernas.

@ ®® DOI: https://doi.org/10.61236/qd0p887
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4. CONCLUSIONES

Al momento de proyectar los datos a
futuro validando los datos de los
anos entre 2019 y 2020, el modelo de
Holt-Winters fue mejor cuando se
analizd las variaciones mensuales y
obtuvo los menores valores de
MAPE y RMSE. La prueba de
Diebold-Mariano (p = 0.041)
confirmé que la diferencia entre los
errores absolutos favorecié a dicho
modelo tomando en cuenta el
horizonte operativo y los resultados

del otro modelo analizado.

Al momento de llegar al afio 2019,
existen datos de que las lamparas se
cambiaron a tecnologia LED.
Prophet ajusto la pendiente mediante
sus puntos de cambio y produjo una
trayectoria mas moderada después
de que se cambien las lamparas a
tecnologia LED. Esta caracteristica,
junto con sus intervalos de
incertidumbre, lo hace ideal para
analizar escenarios de mediano
plazo, aunque no sea tan bueno en
intervalos mensuales, muestra de
ello es que su error mensual es

mayor al otro modelo.

Universidad Técnica de Cotopaxi
UTC | Latacunga, Ecuador

Reconstruir la demanda desde el
inventario permitio vincular cada
variacion de potencia con la fecha de
sustitucion de la luminaria. Si se
quisiera replicar el estudio en otra
empresa distribuidora, se deben
contar con datos actualizados, como
minimo, la potencia antes y después
del cambio de luminarias, la
tecnologia anterior y nueva al
momento del cambio y el mes de
mantenimiento. Con esos datos se
puede evaluar el efecto energético de
una migracion tecnoldgica o de una
ampliacion de la red de alumbrado

publico.

RECOMENDACIONES

Para el uso inmediato, los resultados
sugieren dos analisis distintos. Holt-
Winters puede ser la mejor
herramienta para la programacion
mensual y el seguimiento de costos
mientras que Prophet conviene como
contraste cuando se analizan
recambios tecnoldgicos o escenarios
con cambios de pendiente. En
trabajos posteriores se recomienda
evaluar un esquema combinado y
comprobar su desempefio con

nuevas observaciones.
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El horizonte superior a un afio

también deberia incorporar
informacion que el inventario de
potencia no describe. Entre las
variables a ser analizadas se
encuentran datos como la expansion
de cobertura, las horas reales de
funcionamiento, la frecuencia con la
que se ejecutan los mantenimientos,
las expansiones de red y las politicas
eficiencia

de sobre calidad vy

energética. Su aporte deberia
medirse mediante validacion de
series temporales, no solo por la
mejora del ajuste dentro de una

muestra.

Finalmente, el modelo deberia
actualizarse al mismo ritmo que se

actualiza el inventario de luminaria

instalada. Un proceso de
retroalimentacion periodica
permitird  registrar las nuevas

intervenciones, ademas revisar los
casos sin fecha de mantenimiento y
recalcular los puntos de cambio. Sin
este procedimiento, el error del
pronostico reflejara inevitablemente
la limitacion del método y el rezado

de la base de datos.
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