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Resumen

La imposibilidad de almacenar la energia eléctiaae de la prediccion una herramienta fundamental e
indispensable a la hora de gestionar eficientemsmtproduccion. El objetivo de este trabajo coasist la
elaboracion de un sistema de prediccion para &koop plazo, sobre la base de series horariaghanda de
energia eléctrica.

La propuesta se basa en la especificacion de 24lo®torarios, uno para cada hora del dia. Estaelo®
contemplan el efecto de los dias especiales, laables climaticas, los efectos lineales y no liegaen la
demanda de la variable temperatura, eventos asipicon componente SARIMA que recoge la estructura
periddica que conservan las series luego deldiltide estos aspectos mencionados. El modelo deacaonfn
(benchmark consiste en la estimacion de un modelo univagiagkRIMA-IA para una Unica serie horaria
encadenada que incorpora los efectos de los siiesiales, eventos atipicos y un componente SARIMA.

Finaliza se analiza y evalla la performance priediéhdividual de los modelos y se compara el dgsgio de
ambas alternativas.

Caddigo JEL: C52, Q41
Palabras claves: Prediccion demanda energia ebBcseries horarias, modelos no lineales, temperatu
comparacion predictiva.

* Este documento es resultado del proceso de ineesdiy desarrollado en el marco del proyecto “Modelde
prediccion de la demanda horaria de energia eléaten Uruguay” FSE_1 2011_1_6209 financiado poAgencia
Nacional de Investigacion e Innovacién (ANII).



Introduccién

La imposibilidad de almacenar la energia eléctiaae de la prediccion una herramienta fundamental e
indispensable a la hora de gestionar eficientemmnigroduccion. La modelizacién de la demanda eéegén
eléctrica permite al ente productor contar con amocimiento mas refinado de los mercados y de $aanps

del sistema, asi como una mejor posicion a trawedadreduccion de la incertidumbre para la toma de
decisiones. Existen diferentes horizontes de pc&tlicrelevantes, dependiendo de cuales sean lésiahes
estratégicas que se deban tomar.

El objetivo de este trabajo consiste en la elali@nade un sistema de prediccién para el corto plaasado en
modelos horarios articulados con los modelos diat@prediccion.

En este documento se analizan y evallan los aglesitde un sistema de prediccion horaria parantadiga de
energia. Con ese objeto se estiman y evallan dpsigstas metodologicas para la prediccion derzadda
horaria.

Por un lado la propuesta base para la comparaai@deglosbenchmark consiste en la estimacion de un
modelo univariante ARIMA-IA para una Unica serierdr@a encadenada, que contiene estacionalidades
multiples, dentro del dia, dentro de la semanagntrd del afio, las que el modelo contempla armetla
incorporacion de variables representativas delt@fealendario, eventos atipicos y finalmente unpmamente
SARIMA que capta el resto de las regularidadesdetie.

Por otro lado se estiman 24 modelos, uno para lvadadel dia. Estas 24 series presentan tambiéiplesi

estacionalidades, en lo fundamental, las periogdited dentro de la semana y dentro del afio. Laiispeion

utilizada contempla el efecto de los dias espexidhs variables climéticas, sus efectos lineales lineales
en la demanda, asi como la interaccion entre eatébles asi como los eventos atipicos que pukdberse
registrado en el periodo de modelizacién a lo guadiciona un componente SARIMA que recoge la efstra
periodica que conservan las series luego deldiltrde estos aspectos mencionados. Siguiendo &eggér de
modelizacion propuesta por Cancebal (2008), se disefian dos ecuaciones para cadadebrdia y se
implementa un proceso de estimacién en dos etapas.

Este sistema predictivo es evaluado. Se analizalj@ la performance predictiva individual de losd®los y

se compara el desempefio de ambas alternativasderarsio la prediccion a un paso de los 24 modelos
horarios y de 1 a 24 pasos en el modelo horase.lan el proceso de evaluacion se analiza el gesEm
predictivo a un dia de estos modelos y se commardos resultados del modelo didrio

El documento se organiza de la siguiente formatagorimer seccion se reportan algunos trabajossgne
referencias en el tema de modelizacibn de demaadandrgia con datos de alta frecuencia, tanto & niv
internacional como nacional, en la segunda seces®ndetallan las principales caracteristicas de las
periodicidades estacionales de las 24 series beran la tercera seccion se presenta en detslkedaltados

del sistema de prediccién horario elaborado arpdeti24 series horarias. En la cuarta secciéneseptan los
resultados del modelo base de comparacion, enctiaésecinco se presentan los resultados del desampe
predictivo de los modelos horarios y su comparacidm los resultados obtenidos en el modelos diaila
propuesta metodologica para la utilizacion deksist de prediccion diario y horario.

! La propuesta metodoldgica y resultados del noodialrio estan detallados en Lanzilotta et al. 401
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1. Antecedentes

Los modelos de prediccion han sido el sustentosisistemas prospectivos de demanda de energiacaléa
continuacion se presenta un breve conjunto deerefexs, centradas en la modelizacion de demandaetgia
con datos de alta frecuencia, tanto a nivel intgomal como nacional.

A nivel internacional, existe una vasta literatqtee ahonda en esta problemética utilizando pavadelios de
alta frecuencia, Cancelo y Espasa (1996), Rev(@ld0), Cancelo et al (2008) y Celi et al (200&yeotros.
Buena parte de la literatura se ha enfocada atkcaén de patrones de comportamiento de las sdeies
energia eléctrica, como ser Chicco et al (2004}sivaw (2001), Rubia (2001) entre otros.

En cuanto a la formulacion de modelos horarios peanarediccion, se destaca especialmente el trat&jo
Cancelo, Espasa y Gafe (2008) donde se plantegaagstin modelo para cada hora del dia, derivandanen
conjunto de 24 modelos para la prediccion. Cadacontempla la estructura de la serie, los efettesles y
no lineales de las variables climéticas, de lomders, paros y vacaciones, todos ellos de formandira. De
acuerdo a los autores, esta metodologia permiteaara menores errores en la prediccion de 1 aa8, di
recomendando los modelos diarios para horizontgsmas.

Otra aproximacion a la modelizacién y predicciom aatos horarios es la univariada plateada porofayl
Menezes y Mc Sharry (2006). Estos autores encuenfua para frecuencias altas (datos horarios oasacl
intrahorarios) la propia estructura de la seri@guan papel crucial en la prediccion de muy cof&z@ En
particular, encuentran menores errores de predicei® modelos univariados de suavizacion exponegcial
doble estacionalidadE&ponential smoothing for double seasonality

A nivel nacional, se cuenta con el Informe de agateinvestigacion del proyecto “Un sistema de iposth y
simulacién para la demanda de energia eléctritreguay” como principal antecedente en el temaniomado
por el fondo Maria Vifias, edicién 2009, elaborado panzilotta, Ros& y Carlomagno (2012). Este fmba
constituye un antecedente directo de la preseméstigacion, ya que aborda la modelizacion consddiarios,
asi como una completa caracterizacion de la sari ¢l caso uruguayo. EI mismo identifica a trad€sina
funcién de transferencia, la estructura dinamicdadeerie, los efectos lineales y no lineales deviriables
climéticas y el impacto de los feriados y parotaafemanda de energia.

También a nivel nacional, se cuenta con el estddidemanda de energia eléctrica realizado por feende
Ibarburu (1994) para UTE como resultado del corovesil E-Universidad dela Republica. A su vez, en el
marco de grupos de trabajo de UTE también se haarmd#lado modelos predictivos. En particular cabe
destacar los modelos desarrollados en el marcapagio en capacitacion y asesoramiento llevado @ eatoe

los docentes del Departamento de Economia de lalt&dcde Ciencias Sociales de la Universidad de la
Republica (FCS, UdelaR) y el Grupo de Demanda d&,lh 2008-2009. Estos resultados figuran en el
Informe elaborado por Lanzilotta y Carlomagno (2009

2. Caracteristicas del componente estacional de las 8dries horarias

En series donde las regularidades dentro del afionsly importantes para explicar la variabilidacgltate la
serie, como en este caso, es relevante pregurdalise las propiedades del componente estacioniteBx
distintos tipos de comportamiento estacional ytpoto diferentes formas de representarlo. Si kcestalidad

es deterministica, implica que las medias por Estaon fijas, un posible instrumento para capséaemedias
diferenciales es incluyendo variables indicatrieesel modelo. Si en cambio la estacionalidad exbkspero
estocastica, la serie es estacionaria, no contaoes unitarias en el polinomio autorregresivaashal y por
tanto ni la inclusion de indicatrices estacionalesa aplicacion del filtroAs es adecuada para representar su
dindmica. Pero si la estacionalidad evolucional ¢iempo, en ese caso la estacionalidad no esiesta@ y Si
contienes raices de moédulo uno, el filtr,, es el filtro adecuado como transformacion estaxia.

Puede ocurrir, que la serie no conteagaices de modulo 1, sino que solo algunas detelfmn modulo uno
asociadas, a algunas frecuencias. El test HEGY squaplica en este trabajo, con el objeto de amadizla
estacionalidad de estas series es no estaciooantiasta justamente si cada una de las 7 raite®idwmio
autorregresivo estacional, de estas 24 seriesrdaraia horaria, tienen médulo uno.
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Estas 24 series horarias de demanda de energiansntin importante componente estacional en sucasta,
la modelizacion adecuada de la estacionalidad piglamespecificar correctamente los modelos y pota
obtener una mejor performance predictiva de losnoss

Con el propdsito de realizar un breve analisis aapbrio de las caracteristicas de estas seriesstgaoé el
espectro de las 24 series. Los periodos que apacecsd mas relevantes para explicar la varianza derie,
son el periodo infinito, correspondiente a la ragular, y los periodos estacionales 7, 3.5 y di8s.

La contribucion a la varianza de las series desesigularidades con periodicidad, 7,3.5 y 2.33distintas si

observamos la demanda de cada una de las hord&dE&ln los Graficos 1, 2, 3 y 4 se representavdtmes
del espectro para las 24 series horarias en léesdosrantes mencionados.

Gréfico 1

Valor del espectro estimado para la frecuencia 0,
periodo inf para cada hora del dia
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Fuente: Elaboracion propia

Grafico 2

Valor del espectro para el periodo 2.33, para cada hora del dia
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Gréfico 3

Valor del espectro para el periodo 3.5, para cada hora del dia
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Fuente: Elaboracion propia

Grafico 4
Valor del espectro para el periodo 7, para coda hora del dia
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Fuente: Elaboracion propia

Existen diferentes tests para contrastar la nciesi@iedad de la estacionalidad de la serie. ketstmas
comunmente aplicados refieren a series con fre@émmestral o mensual, en este caso, la frecaemeilos
datos es diaria por tanto se aplica una extengdilagdversiones de test HEGY para frecuencias raay&n
este trabajo se aplico el test HEGY, siguiendadppesta para series diarias que aparece en RUii&)(

La hipétesis de partida es que no necesariamenttlaeries tienen un comportamiento estacionalasirial

es asi que se podria admitir encontrar raices delmano asociadas a determinadas frecuenciaspgmezaan
en algunas horas y no en otras, se reportan loka@ss en el Cuadro 1.
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La muestra para las 24 series va desde 2007/020122/11/18, se cuenta con mas de 2149 obsenreacion

Se contrasta si la demanda para cada una de lasr24g del dia contiene siete raices de médulorimitsto

es, la raiz regular y las seis raices correspotatiem las frecuencias estacionales. La especiicadilizada
para la regresion auxiliar del test HEGY, incluyawconstante, seis indicatrices del dia de lasamas siete
regresores,; Zjue filtran la serie de modo de remover todasdases , excepto la que se pretende contrastar a
través del parametnq

Cuadro 1
Resumen de los resultados del Test HEGY
Frecuencias
Hora 0 2*Pif7 4*pif7 6*Pi/7
0 RU RU No RU No RU
1 RU RU No RU No RU
2 RU RU No RU No RU
3 RU RU No RU No RU
4 RU RU No RU No RU
5 RU RU No RU No RU
6 RU RU No RU No RU
7 RU RU No RU No RU
8 RU RU No RU No RU
9 RU RU No RU No RU
10 RU RU No RU No RU
11 RU RU No RU No RU
12 RU RU No RU No RU
13 RU RU No RU No RU
14 RU RU No RU No RU
15 RU RU No RU No RU
16 RU RU No RU No RU
17 RU RU No RU No RU
18 RU RU No RU No RU
19 No RU RU No RU No RU
20 No RU RU No RU No RU
21 RU RU No RU No RU
22 No RU RU No RU No RU
23 RU RU No RU No RU

Fuente: Elaboracion propia
A continuacion se transcribe la ecuacion genelalaga:

d(y,0,7) =c + a; S1+ 0,82 +0a3S3 +a4 S4 +as S5 +tag S6+ m Z1+ 7, 22+ 73 23+ 74 24 +

75 25+ 75 26+, Z7T+Y4280 Bi x d(y,0,7)

La hipétesis nula (k) para cada uno de los coeficientes 0 y la hipotesis alternativa (Hr; < 0, la raiz tiene
mddulo menor a uno, lo que implica estacionariedad.
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Dos de estas raices son reales y otras tres centmte real e imaginaria, se realiza el contiadigidual de
cadar; y el contraste conjunto de las raices complejas=(n.+1= 0 ). La significacion individual de los se
realiza construyendo el estadistica partir de los resultados de la regresion auxijue tiene una distribucion
no estandar

La significacion conjunta de, = .= O, Se realiza construyendo el estadistico F,tgogoco tiene una
distribucion estandar. El numero de rezagos aiinelucada regresion auxiliar sera el necesaria phtener
residuos incorrelacionados. El poder del test, @sitdo a la correcta especificacion de. H

Los resultados indican que la raiz uno, corresgoneélia la frecuencia 0, se encontr6 en la mayerlagiseries
horarias, excepto en la hora 19, 20 y 22. De aoudrtest, la raiz estacional correspondientefietaiencia 2/7
n, seria de modulo uno en todas las horas. Y lasgaiorrespondientes a las frecuenciast4/®/7 n tienen

mddulo menor a uno.

Estos resultados indican que la estacionalidacsledrie, no tendria un caracter estrictamentendeistico,

pero tampoco contiene siete raices de médulo Uppmral la aplicacién del filtro diferencia estatal podria
implicar una sobrediferenciacibrPero el objeto de estos modelos es predecimepadamiento futuro de las
series en el corto plazo, el efecto de especifinaa estacionalidad evolutiva y aplicar una difei@ de orden

7 cuando no se encuentran 7 raices de modulo wmiiexa menores errores que suponer estacionalidad
estacionaria 0 deterministica cuando se ha enclintewidencia de alguna raiz unitaria estacional. La
alternativa de aplicar un filtro estacionario, dfilde solo algunas de las raices (las unitariashet el
inconveniente de la imposibilidad de interpretas Iesultados de la modelizacién. En base a estas
consideraciones es que en este trabajo, se apfitteoedelta 7.

3. Propuesta metodoldgica y resultados de la modelizao de la demanda de energia
horaria en Uruguay

3.1 Descripcion de los componentes de los 24 modelos

La estrategia de modelizacion de la demanda hodari@nergia que se desarrolla en esta secciorstoesi
considerar cada hora del dia como una serie indiljighor lo que se construirdn 24 modelos de estimale

la demanda. La especificacion utilizada, que sardata en lo que sigue, implica adaptar el modddo
prediccion diario a las caracteristicas de laesdnorarias. Se contempla el efecto de los diseciedgs, las
variables climéticas, sus efectos lineales y neales en la demanda, asi como la interaccion estes
variables, los eventos atipicos que puedan habegistrado en el periodo de modelizacion asi como |
estructura periédica que conservan las series Idegdiltrado de estos aspectos mencionados. Sidaiéa
estrategia de modelizacion propuesta por Cancehb ¢2008), se disefian dos ecuaciones para cadadkb
dia y se implementa un proceso de estimacion eptdpss.

En la ecuacion 1 se recoge lo que se denominaoefsdendario en la demanda horaria. Tomando en
consideracion el analisis sobre las caracteristieaka estacionalidad de la demanda horaria sedtalaal la
seccion anterior se modela la diferencia reguksstgcional del logaritmo de la demanda de cadadedrdia.

Dentro de las opciones metodoldgicas para incorparal modelo el efecto de los dias especialsigse la
linea metodoldgica propuesta en Cancelo et al.8)2Gplicada en Lanzilotta et al. (2012) y Lanzdogt al.
(2014).

2 En Rubia (2001) aparecen las tablas con los \almiticos del estadistidoy F para cada especificacion de la regresion
auxiliar.

% Se especificaron 48 modelos, 24 aplicando unaetitéa regular y una estacional y 24 aplicandodifeaencia regular
mas siete indicatrices de los dias de la semanarifBer caso implica modelizar la estacionalidadlaleserie como
estocastica y no estacionaria y en el segundo icaglica modelizar la estacionalidad de la serie @ahe caracter
deterministico. Aunque los resultados no se detalaeste documento, el nivel de incertidumbremtedelo, recogido a
través del desvio ha sido menor en los modelosalsedncluye una diferencia regular y una estationa
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Los feriados fijos se clasifican en cuatro grupeguin su incidencia en el consumo de energia. rPlado el
25 de diciembre y el 1 de enero, los feriados roayor influencia en el consumo. En un segundo lsgar
encuentran el 1 de mayo, 1 de marzoy 25 de adékstercer grupo esta definido por el 6 de en&8oge julio
y el 2 de noviembre. Finalmente, en el cuarto aanjestan incluidos los feriados laborables dedd &ayo, el
19 de junio y el 12 de octubre. Separadamente ecifisa el efecto de los feriados méviles, en esitso,
carnaval Carn) y pascuaRasq. Pero hay una diferenciacion con el trabajo dezllattaet al (2012) con la
forma como se introducen estas variables indiesrgara los dias feriados fijos y su efecto enelaahda
diaria de energia. En la modelizacion de las 24aones horarias de la demanda, el periodo coasidara
desde 2007/01/01 a 2012/11/18 con el objeto qumtmelos incorporen en la estimacién de sus paréamiet
posible modificacion en los comportamientos y laificacion en el equipamiento utilizado. En talipdo, no
es posible construir variables que recojan la &ugon del efecto del dia feriado y el dia de lma®, por
tanto las variables que indican grupos de diaades no distinguen si el dia antes o después datiéees
jueves o viernes, por ejemplo. Esto implica untcigrado de pérdida de informacion y de detall® m=a
dindmica en parte se recoge en la estructura ddelmoLo que no queda bien representado da lugar a
residuo de mayor magnitud.

En todos los casos, como figura en la ecuacioncllfEse considera el efecto dinamico de los misemoka
demanda y se incluye finalmente en la especificaciélo cuando este efecto en la demanda horaria es
significativo.

Ec.(1)
j=4
AA;InD, = z AN, (G fi(L) + AA;f19(L) Pasc, + AA; f11(L) Carng + AA; f15(L) Paro, + ¢(L) ¢
j=1

Pasc indica el domingo de pascua, en tanto Cue marca el martes de carnaval. La varidbso recoge
todos los paros generales de actividad;)’; representa un vector de polinomios asociados aladpe de
retardosl que capta la dinamica de los efectos de losedipsciales. Y es el polinomig(L) , una estructura
SARIMA para los errores.

La segunda ecuacién recoge el efecto que las {egialimaticas tienen en la demanda. Se ha docadhent
justificado en forma extensa en la literatura fet® no lineal de la temperatura en la dema@dacelo et al.
(1996), Cancelo et al. (2008) entre otros autpnesra el caso de Uruguay los antecedentes masru®en el
tiempo son los trabajos de Lanzilotta et al. (3@1LZontemporadneamente Lanzilotta et al. (2014).

Ec. (2)
Y= o1 bl + (05} bl('1)+ o3 b2 + Og b2('l)+ Os b2('2)+ Og b4 + o7 b4(‘1)+ Og b3+
ag b3(-1)+ a10 b3(-2) + 01 HR*Ver + agpviento*inv+ agzveranillos+oganviernillos+ Y211 A4, Mes; ; +

(L)

Yi=5 A4, Atipico; ; + o &

En base a los quiebres estimados en Lanziloth é2012) y aplicando la misma definicién deVasiables
gue recogen el efecto temperatura que en Lanzdota (2014) se consideran los cuatro tramogmperatura
con efecto diferencial en la demanda horaria: ighgar tramo, para temperaturas menores a 16°CfeEtoe
opuesto en la demanda, se recoge cuando la teomagenagdia es mayor a 25°C. Separadamente se nadeliz
efecto en la demanda cuando las temperaturas sneeliabican entre 10°C y 16°C y entre 16°C y 2%C
que puede asociarse a rangos de temperatura aafbejo en la demanda, en los meses frios y lakosa

* Se consideran, como en Lanzilotta et al. (201@gsaneses célidos a los meses que van de octuiirela los meses
frios a los meses de mayo a setiembre.
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Como en Lanzilotta et al. (2014) se definen lasisigtes variables para recoger el efecto de lapdmturas
extremas y templadas en los meses célidos y frios:

p2 = {temp si temp > 24.99
0 enelresto

temp si temp < 10.01

b3 =
{ 0 enelresto

b4 {temp si 10.01 < temp < 16 y meses = 5,6,7,8,9
0 enel resto

b1 {temp si 15.99 < temp < 25 y meses = 10,11,12,1,2,3,4
0 enelresto

La variableY, representa los residuos provenientes de la primec#n, esto es, la variable demanda filtrada
por el efecto calendaricemps es la temperatura promedio observada en gradegi€el

Se incluyen también las siguientes variables:

HR , la humedad relativa observada, expresada engpotcentuales

Ver, son los meses definidos como “célidos”, comprards meses de octubre a abril

Inv, son los meses definidos como “frios”, comprerdemmeses de mayo a setiembre

HR * Ver, es una variable que considera la interaccioredathumedad relativa en los meses célidos
Viento , que recoge la intensidad del viento, expresadd edonde 1 kt equivale a 1.85 Km por hora
Viento*Inv es una variable que recoge el efecto de la irtEna@ntre la intensidad del viento en los
meses frios.

Veranillo, recoge la secuencia de dias calurosos dentrsaedeses definidos como frios

Inviernillo, recoge la secuencia de dias frios en dentrosdmdses definidos como calidos.

Adicionalmente se incluye un conjunto de varialmhelcatrices del medves, que recogen la estacionalidad
mensual asociada a las variaciones de actividad.

Se especifican un conjunto de variables indioadrique sefalan eventos atipicos en el periodo maluest
(Atipico), en general atipicos aditivo8®) y una estructura SARIMA para los errores.

Con el objeto de mostrar un caso especifico esaquatinuacion se detalla las ecuaciones 1 yl2nddelo
(identificadas en el documento como Ec.(3) y Et.(#ra la demanda de energia de la hora 22.

Ecuacion 1, hora 22:

Ec. (3)

A47 (1-9,L% log(demanda) = (165 L3+ 6, L* + 05 L + 0y L+ 054 L?) (1+ ©; L") at+ d(Grupol(-1),1,7) +
d(Grupol(1),1,7) + d(Grupo2(-1),1,7) + d(Grupodl;1,7) + d(carna,1,7) +d(carna(1),1,7) +d(carna(2)7)
+ d(pascua,l1,7) + d(paro,1,7)

® Estas variables fueron proporcionadas por la Diéec Nacional de Meteorologia, Direccién de clinhagfa y
documentacion, Divisidn climatologia aplicada.
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Ecuacion 2, hora 22:

Ec. (4)

(1-peL®) (1+ @, L) Y= oz bl + 0y b1l(-1)+ 0502 + 04 02(-1)+ 05 b2(-2)+ 05 b4 + a7 b4(-1)+ ag b3+ ag b3(-
1)+ ag0 b3(-2) + oq1 HR*ver + ay, viento*inv+ ogs veranillos+Y. /=1 A4, Mes; . + Y.=5 AA, Atipico; ; +(1+6,
0,24 05 %+ 05 L° + O L™ 0,1 LN & +

A d(AO20070406) #,A0 20070430 #3 AO 20070814+1,A0 20071224 +

As AO 20071231 #5A0 20080705 H,AO 20080825 g AO 20081225 +

Ao AO 20081231 #,,A0 20090118 411 AO 200906214, AO 20090705+

A3 AO 200908254, AO 200909274,5A0 20091026 #,6 AO 20091129 +

M7AO0 2009122445 AO 20091227 H49 AO 20091231 4,0 AO 20101224+

X21d(AO 20100706) #,, A0 20101212 H,3A0 201012314,,A0 20110313 +

o5 AO 201104224, AO 20110716 #,7A0 201107244, A0 20110824 +

oo AO 20110922 #3p AO 20111130 H3; AO 2011122345, A0 20120112 +

X33 AO 20120430434 AO 20120801 #35d(AO 20120919) 436 AO 20121109

3.2 Efecto de las variables climaticas en la demda horaria

En esta seccion se analiza el efecto diferencialtigmen las variables climéticas en la demandendegia en
las distintas horas del dia. Para ello se preseotamesultados seleccionando algunas horas egpscif
definiendo cuatro grupos de horas que comprendess lem la madrugada, en la mafiana, en la tardenigial
de la noche.

Cuadro 2
Efecto de las variables climaticas en las horas 0,2 y 3
HORAO pvalor HORA1 pvalor HORA2 pvalor HORA3 pvalor
B1 0.0007 0.00 0.0007 0.00 0.0007 0.00 0.0009 0.00
B1(-1) -0.0006  0.00 -0.0007 0.00 -0.0006  0.00 -0.0007 0.00
B2 0.0023 0.00 0.0022 0.00 0.0023 0.00 0.0028 0.00
B2(-1) -0.0019 0.00 -0.0017 0.00 -0.0014  0.00 -0.0016  0.00
B2(-2) -0.0011  0.00
B4 0.0000 0.88 0.0000 0.89 -0.0002 0.36 -0.0008 0.00
B4(-1) -0.0004 0.03 -0.0004 0.04 -0.0003 0.08 0.0002 0.25
B3 0.0022 0.00 0.0021 0.00 0.0020 0.00 0.0010 0.00
B3(-1) -0.0015 0.00 -0.0012 0.00 -0.0010 0.00 -0.0002 0.53
B3(-2) -0.0004 0.04
HR*VER 0.0000 0.57 0.0000 0.81 0.0000 0.43 0.0000 0.10
VIENTO*INV 0.0006 0.00 0.0005 0.01 0.0004 0.02 0.0007 0.00
VERANILLOS -0.0505 0.00 -0.0537 0.00 -0.0481 0.00 -0.0449 0.00

Fuente: Elaboracion propia.

Nota: Las cifras en negrita destacan los coefieenb significativos al 5%.



Las variables que recogen el efecto de temperatatesmas B2 y B3 son significativas para las hOras2 y
3 cuando se considera la temperatura en el momegrmoocasiones la dinamica en periodos anteriar¢igme
efecto en la demanda de esa hora, como el cagdadextremo en las 3 de la madrugada.

En cuanto al efecto en la demanda, tanto caloemxtr como frio extremo determinan un incrementdaen
demanda, de similar magnitud, excepto en la ho€uando las temperaturas en invierno estan entyel60C,
la demanda horaria no sufre modificaciones.

Tal y como se puede esperar, la mayor intensidadet®o en invierno genera mayor demanda y larecwia
de veranillos en los meses frios, reduce la dema&ideembargo, la interaccion entre humedad relaiv los
meses calidos no influencia la demanda en estas j@xcepto en la hora 3, cuyo efecto es positivo.

Cuadro 3
Efecto de las variables climaticas en las horas 8y 9

HORA 7 p valor HORA 8 p valor HORA 9 p valor
B1 0.0010 0.00 0.0008 0.00 0.0006 0.00
B1(-1) -0.0007 0.00 -0.0006 0.00 -0.0009 0.00
B2 0.0033 0.00 0.0019 0.00 0.0018 0.00
B2(-1) -0.0020 0.05 -0.0014 0.00 -0.0010 0.00
B4 -0.0017 0.00 -0.0017 0.00 -0.0019 0.00
B4(-1) 0.0010 0.00 0.0010 0.00 0.0012 0.00
B3 0.0000 0.89 0.0001 0.76 -0.0005 0.05
B3(-1) 0.0006 0.03 0.0005 0.08 0.0005 0.07
HR*VER 0.0000 0.20 0.0000 0.61 0.0000 0.04
VIENTO*INV 0.0004 0.05 0.0008 0.00 0.0011 0.00
VERANILLOS -0.0471 0.00 -0.0517 0.00 -0.0451 0.00
INVIERNILLOS 0.0199 0.06 0.0207 0.04 0.0143 0.05

Fuente: Elaboracion propia

Nota: Las cifras en negrita destacan los coefieenb significativos al 5%.

En estas horas de la mafana, a diferencia quesenotas de la madrugada, las temperaturas inteaimedi
afectan la demanda pero con signo contrario. lrapeeaturas intermedias durante los meses calidodudar

a un incremento en la demanda, de menor magnitneidida que la hora avanza. En cambio las tempasatur
intermedias, durante los meses frios, reducenn@dda de energia en cualquiera de las 3 horas.

El frio extremo, no afecta la demanda, sino hagtmznda la hora 9. En cambio el calor extremo tiame
impacto positivo en la demanda en cualquiera dedashoras.

La mayor intensidad del viento en invierno generafecto cada vez mas pronunciado en la demandalcon
avance de las horas.

Tanto la ocurrencia de eventos de altas tempegaturdos meses frios como bajas temperaturas endses

célidos, afectan la demanda en el sentido espeBaelndo mayor el efecto de la ocurrencia de vdoanjjue de
inviernillos en las tres horas analizadas.
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Cuadro 4
Efecto de las variables climaticas en las horas $415

HORA 14 p valor HORA 15 p valor
B1 0.0007 0.00 0.0001 0.60
B1(-1) -0.0009 0.00 -0.0006 0.00
B2 0.0025 0.00 0.0018 0.00
B2(-1) -0.0016 0.00 -0.0010 0.00
B4 0.0000 0.93 0.0016 0.00
B4(-1) -0.0009 0.00 -0.0011 0.00
B3 0.0010 0.02 0.0072 0.00
B3(-1) -0.0009 0.04 -0.0032 0.00
HR*VER 0.0000 0.61 0.0001 0.03
VIENTO*INV 0.0011 0.00 -0.0001 0.71
VERANILLOS -0.0414 0.00 -0.0506 0.00

Fuente: Elaboracion propia.

Nota: Las cifras en negrita destacan los coefieenb significativos al 5%.

Tanto el frio extremo como el calor intenso, tienenefecto positivo en estas primeras horas dartiet Los
dias con temperaturas intermedias en los meseamsalio afectan la demanda de la hora 14 pemds la
hora siguiente. Lo contrario ocurre con los diasplados de los meses calidos. Frio extremo y ¢alenso,
incrementan la demanda en las horas 14 y 15.

Los veranillos reducen la demanda y el efecto dautaedad relativa en los meses calidos es muyednaja
hora 15 y nula en la hora anterior.

Cuadro 5
Efecto de las variables climaticas en las horas 120 y 21

HORA 19 p valor HORA 20 p valor HORA 21 p valor

Bl -0.0004 0.01 -0.0004 0.00 -0.0002 0.14
B1(-1) -0.0002 0.15 -0.0002 0.09 -0.0002 0.15
B2 -0.0001 0.42 -0.0001 0.32 0.0002 0.04
B2(-1) 0.0005 0.00 0.0005 0.00 0.0006 0.00
B2(-2) -0.0005 0.00
B4 0.0000 0.94 -0.0002 0.24 -0.0003 0.03
B4(-1) 0.0009 0.00 0.0010 0.00 0.0006 0.00
B3 0.0005 0.04 0.0007 0.04 0.0001 0.69
B3(-1) 0.0011 0.00 0.0036 0.00 0.0034 0.00
B3(-2) -0.0009 0.00
HR*VER 0.0001 0.02 0.0001 0.00 0.0001 0.02
VIENTO*INV -0.0004 0.00 -0.0007 0.00 -0.0005 0.00
VERANILLOS -0.0012 0.78 -0.0235 0.00 -0.0305 0.00
INVIERNILLOS -0.0043 0.25

Fuente: Elaboracion propia

Nota: Las cifras en negrita destacan los coefiegenb significativos al 5%.
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En este Ultimo cuadro se resumen los efectos &ardacita y noche temprana. El efecto de las testyes
intermedias en los meses célidos y frios, es opwestas horas 19 y 20 que en las 21 horas.

El calor intenso (B2) no tiene efecto en la demaseléas horas 19 y 20, pero si afecta la demandia loera
21.Al contrario de lo que ocurre con el frio interfB3), no tiene efecto en la demanda de las 2dshpero si
enladelas 19y 20 horas.

En resumen, los efectos de estas variables cliagatinuestran importantes diferencias entre homaidpmue
son un instrumento muy Util a la hora de diferenei@omportamiento de la demanda dentro del dia.

La estimacion final se realiza en dos etapas, ceendetalld mas arriba, en la primer ecuacion segee
fundamentalmente el efecto de los dias especiaedy segunda, el efecto de las variables climstiEn cada
ocasion se incorpora la dinAmica pasada mediantecliasion de componentes autorregresivos y de asedi
moviles.

En el Cuadro 6, se reporta para cada hora debsliddsvios estdndar de la primer y segunda ecu&mdal se
puede ver con claridad la reduccion resultantd desvio de la ecuacion 1 a la ecuacion 2. Esacogaluen la
incertidumbre da cuenta del efecto positivo queetida inclusion de las variables meteorolédgicaslaen
modelizacion del comportamiento de la demanda taorar

Cuadro 6
Desvios estandar de los modelos para cada una ds 2 horas
Ecuacidn 2 Ecuacidén 1
HORA O 0.0281 0.0331
HORA 1 0.0278 0.0326
HORA 2 0.0267 0.0319
HORA 3 0.0270 0.0324
HORA 4 0.0261 0.0319
HORA 5 0.0254 0.0308
HORA 6 0.0286 0.0337
HORA 7 0.0331 0.0400
HORA 8 0.0307 0.0396
HORA 9 0.0278 0.0361
HORA 10 0.0289 0.0355
HORA 11 0.0309 0.0372
HORA 12 0.0331 0.0394
HORA 13 0.0381 0.0440
HORA 14 0.0377 0.0450
HORA 15 0.0391 0.0483
HORA 16 0.0400 0.0497
HORA 17 0.0388 0.0480
HORA 18 0.0348 0.0417
HORA 19 0.0301 0.0373
HORA 20 0.0263 0.0319
HORA 21 0.0229 0.0267
HORA 22 0.0253 0.0306
HORA 23 0.0319 0.0386

Fuente: Elaboracion propia
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La magnitud del desvio nos permite acercarnos \al rde incertidumbre del modelo, en el Cuadro 6 se
presentan los desvios de cada uno de los 24 mdualasos. Los modelos con menor desvio correspoade
las horas 21y 22 de la noche y hora 5y 4 deddrugada. En el otro extremo, los de mayor deswvidas
modelos para las horas 16, 15y 17 horas.

4. Modelo horario de comparacion

Como benchmarko modelo de comparacion del sistema de 24 modelcaios base se estimé un modelo
univariante ARIMA-IA para una Unica serie horaneadenadafdah).

Por razones practicas el periodo muestral de esttimae reduce respecto del sistema de 24 modetasds,
considerandose entre 1/01/2010, hora 00:00 hasi®/&ll/2012, hora 23:00. El nimero de observaciones
totales es de 25.272. A diferencia de las serieb@@, la estacionalidad de esta serie horarigtaieincluye

la derivada de las 24 horas del dia. Por este motivde acuerdo a lo que surge del analisis de los
correlogramas y de los test de raices unitariasGalasformacion estacionaria de la serie correspand
D(ddah,1,168 dondeddahcorresponde al log de la serie de Demanda hatarénergia eléctrica.

La especificacién del modelo es la siguiente:

Ec.5
j=4
Al gglnDdaht = 2 Mg (Gye) + Myggf (L) Pasc,
j=1
i=7
+ AAsggfo(L) Carng + AAyggfo (L) Hora + z Dias;;
i=1

- 6(L)
+ Z AA,ggAtipico;; + m ar+ @,

i=1

dondeG corresponde a ldummyde gruposPasc¢ a ladummyque recoge el efecto pasc@arn, el efecto por
dias festivos de Carnaval, Dias, son indicatritetos dias de la semanddgra a la variables que recoge el
efecto de cambio de hora en los meses de marzauprec Por su partd(L) representa a los polinomios
autorregresivos.

La estructura de componentes de medias méviletoyragresivos se presenta en el cuadro 7.

® Se incluyen en anexo.
" Losoutliers estimados fueron numerosos, no obstante lejosptesentar 1% de la muestra. La estimacién comgdeta
presenta en Anexo.

:



Cuadro 7
Componentes Autorregresivos y Medias Mdviles

Coeff. T -ratio
pl 0.36 57.06
P2 -0.12 -17.53
p3 -0.03 -4.45
Pa -0.02 -3.40
Ps -0.05 -7.64
Pe -0.10 -15.12
P12 -0.03 -5.09
P72 -0.05 -8.01
P 168 0.09 15.44
P24 0.98 677.33
0 168 -0.98 -1307.83
O24 -0.58 -101.02

Fuente: estimaciones propias.

El error estandar del modelo es de 1,2%. Los cstesade normalidad no arrojaron resultados satiisfas lo
cual es esperable en muestras tan grandes como ésta

La evaluacién predictiva de este modelo se reglié cuatro dias consecutivos, de 1 a 24 pasae¢egshasta
24 horas). Los resultados se presentan en el C8adro

Cuadro 8
Error Absoluto Medio® y Errores relativos por dias y hora del modeldenchmark
(1 a 24 pasos adelante)

Hora EAM 08/11/2012 09/11/2012 10/11/2012 11/11/2012
(] 0.4% 0.0% 0.2% 1.2% 0.0%
1 1.3% 0.6% 0.7% 2.9% -1.0%
2 1.5% -0.3% 0.1% 4.1% -1.6%
3 1.3% 0.3% 0.3% 3.2% -1.3%
4 1.0% 0.1% 0.1% 2.7% -0.9%
5 1.2% -0.5% 0.5% 3.1% -0.6%
6 2.1% -1.9% 3.4% 3.1% -0.1%
7 3.1% -2.6% 4.2% 3.8% 1.8%
8 3.8% -4.3% 3.7% 4.7% 2.6%
9 3.4% -4.4% 1.7% 4.8% 2.5%
10 2.6% -3.9% 0.6% 4.1% 1.7%
11 1.5% -2.8% 0.4% 2.6% 0.2%
12 1.8% -3.0% 1.5% 2.0% -0.6%
13 2.0% -1.0% 4.1% 1.0% -1.7%
14 2.5% -0.8% 6.2% 1.0% -2.0%
15 3.6% -0.4% 7.8% 3.2% -2.9%
16 4.2% -0.8% 7.0% 7.0% -2.2%
17 3.8% -1.7% 4.2% 8.2% -1.0%
18 3.9% -2.8% 2.9% 7.7% -2.4%
19 3.2% -4.2% 0.7% 7.1% -1.0%
20 4.5% -5.9% 2.4% 6.1% 3.5%
21 6.5% -5.8% 2.2% 13.8% 4.3%
22 7.3% -4.3% 2.8% 17.3% 4.7%
23 7.5% -3.2% 1.9% 20.2% 4.8%

EAM 1.9% 2.5% 5.6% 2.3%

Fuente: estimaciones propias.

8 Promedio de los errores relativos en valor absolut
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Como puede observarse los errores crecen a meakdaanscurre el dia, llegando a errores muy sogtifos

en la hora 23, en la evaluacion de 1 a 24 pasa® 8valla el desempefio 1 a 3 pasos adelantetallasr24
horas de un dia (se consider6 el 08/11/2012) mdteelos son los que se presentan el cuadro 9rdElaun

paso (el error de pronostico una hora adelanteglaivamente reducido y casi se duplica al prayset la
siguiente hora (dos horas adelante). Tomando cefeoencia ese mismo dia, los mayores errores ad @&
producen a las 13hs, a las 8hs y a las 20hs.

Cuadro 9
Error Absoluto Medio 1 a 3 pasos adelante
(durante las 24 horas del 08/11/2012)

h=1 h=2 h=3

EAM (de 24hs) 0.7% 1.3% 1.8%

Fuente: estimaciones propias.

Este modelo constituye un modeiaif que no incluye ninguna de las variables climatidase contenidas
tanto en el sistema de modelos base de 24 serigsdsocomo en el modelo de prediccion diario (Llatta et

al., 2014). Para la prediccién, por tanto, sélo tonfarimacion de su propio pasado (con una estructura
compleja de medias mdviles y componentes autose@® y de algunas variables deterministas quenian
captar algunos efectos como son la ocurrenciargedées, los dias de la semana o festividades edpscPor
ese motivo es esperable que su desempefio predsdivdnferior al de los modelos que incluyen como
determinantes las variables climéticas.

No obstante, como se menciond anteriormente estkelm@encillo tiene —a priori- como principal objet
servir de comparacién con el modelo horario basdeeir del sistema de 24 ecuaciones.

° Podria existir cierta arbitrariedad en la elecaéhdia y mes por lo que seria recomendable szaigta misma
evaluacion para otros dias elegidos aleatoriantEnts#ros meses.
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5. Evaluacién del desempefo predictivo de los modelbsrarios

En esta seccion se evalla el desempenio predigilasdnodelos horarios y posteriormente se conmgardos
resultados del modelo elegido como punto de compara(presentado en el punto anterior) y con las
proyecciones provenientes del modelo diario.

Para analizar el desempefio predictivo del sistemn#ddnodelos horarios, es preciso analizar en pténmino
el error cometido por cada uno de los modelos.lfSerwa, asi, el error absoluto relativo de la padh a 1
paso. Dado que tomar un Unico dato puede seraibitpara la presentacion en el Cuadro 10 se aderasi las
predicciones a un paso de tres dias contiguoxglcela el promedio de los errores absolutos.

El error relativo se calcula como la diferenciare valor absoluto promedio estimado y el valisesvado de
demanda y se compara con el valor observado. Bkie vatio entre el error de estimacion y valosetado
expresado en términos porcentuales, es lo queapeeportado en el Cuadro 10. Se presentan |lokadss
para diferentes horas de la madrugada, de la maélana tarde temprana y de la tardecita-nocheau »eg se
considera este desempefio para distintos meseBael a

Cuadro 10
Errores absolutos relativos de la prediccion a ungso para los modelos horarios

ENERO ABRIL JUNIO JULIO OCTUBRE DICIEMBRE
HORAO 0.05% 0.01% 0.04% 0.33% 0.27% 0.02%
HORA 1 0.129% 0.11% 0.34% 0.41% 0.11% 0.07%
HORA 2 0.289% 0.00% 0.25% 0.13% 0.04% 0.01%
HORA 3 0.050% 0.23% 0.16% 0.12% 0.10% 0.25%
HORA 7 1.717% 0.02% 0.35% 0.43% 0.52% 0.05%
HORA 8 0.685% 0.26% 0.12% 0.08% 0.21% 0.09%
HORA 9 1.627% 0.74% 0.40% 0.37% 0.72% 0.18%
HORA 14 1.23% 0.58% 0.86% 0.62% 0.37% 0.72%
HORA 15 1.10% 1.04% 0.75% 0.60% 0.59% 1.06%
HORA 19 0.59% 0.37% 0.23% 0.62% 1.23% 0.05%
HORA 20 0.00% 0.12% 0.55% 0.20% 0.29% 0.05%
HORA 21 0.10% 0.48% 0.66% 0.09% 0.09% 0.00%

Fuente: elaboracion propia.

Nota: Las negritas resaltan los errores méas elasvado

Las horas de la madrugada son las que presentaor @eor relativo, en general para casi todos leses
reportados. Para la hora 0, los meses julio y oetabn los meses con mayor error relativo. Pareda 1, los
mayores errores se registran entre julio y jungraPa hora 2, el peor desempefio se da en los mesegero y
junio. Para la hora 3 esto ocurre en diciembrery.ab

En los horarios de la mafiana, para la hora 7, eroate 2012 el desempefio fue peor que en cualsfniemes.
En enero se ubica el mayor error en el modelo lgah®ra 8 y 9. En la tarde, especificamente erota k4,
enero y junio son los meses con mayor error y [@alera 15, enero y diciembre. El peor desempeiid lpa
hora 19, corresponde a octubre y junio para la BOry 21. Es necesario considerar que el maximar err
reportado se registra para la hora 7 del mes de,eneu magnitud es de un 1.7%.
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Los errores absolutos relativos de mayor magnitudegistran en enero. No hay que perder de vistasqu
estan tomando promedios de tres dias consecutivos.

Las horas de la madrugada son las que presentaor renr relativo, en general para casi todos leseas
reportados. Para la hora 0, los meses julio y oetabn los meses con mayor error relativo. Pahaia 1, los
mayores errores se registran entre julio y junawaPa hora 2, el peor desempefio se da en los mess®ero y
junio. Para la hora 3 esto ocurre en diciembrery.ab

En los horarios de la mafiana, para la hora 7, eroate 2012 el desempefio fue peor que en cualou@r
mes. En enero se ubica el mayor error en el mquieia la hora 8 y 9. En la tarde, especificamenta éora
14, enero y junio son los meses con mayor err@rg fa hora 15, enero y diciembre. El peor desempara
la hora 19, corresponde a octubre y junio pareota RO y 21. Es necesario considerar que el magimay

reportado se registra para la hora 7 del mes de,gnsu magnitud es de un 1.7%.

Los errores absolutos relativos de mayor magnitudegistran en enero. No hay que perder de vistasqu
estan tomando promedios de tres dias consecutivos.

Existe cierta heterogeneidad entre los erroresivetaabsolutos que arroja el modelo base. No otestan
principio el comportamiento parece ser superiodell modelo de comparacion presentado en la seccion
anterior. No obstante, no es una regla general tpdes las horas y meses analizados. Para obteaadea
global del desempefio del modelo base se hacepngsacaciones predictivas sobre la base de la piédial
cabo de 24 horas.

6. Desempefio a 24 horas y propuesta de anidamiento

El desempefio diario del modelo horario base seuéval partir del error relativo de la sumatoria ds |
predicciones correspondientes a las 24 horas, ladlwsi durante 3 dias consecutivos elegidos al sotae el
final de la muestra (8, 9 y 10 de noviembre de 20@abe sefialar que el Ultimo dia seleccionadoeseptaba
un outlier o dato atipico en los modelos predictivos diafi@nzilottaet al. 2014)™° al igual que en algunos de
los modelos horarios.

El resultado de la evaluacion del modelo base derréos tres dias analizados fue comparado con los
correspondientes al modetaif construido comdenchmarky el modelo de prediccién diaria. En el cuadro 11
se presentan los resultados.

Cuadro 11

Desempefio predictivo de los modelos horarios baségnchmark y del modelo predictivo diario, en base diaria.
Demanda observada y proyectada y errores relativos

Demanda de energia eléctrica (mwh)

Predicciones del modelo: Errores relativos
Observada Horario Horario Horario Horario

benchmark base Diario benchmark base Diario

08/11/2012 30333 31042 30028 29937 2.3% -1.0% -1.3%
09/11/2012 29775 30413 29255 29656 2.1% -1.7% -0.4%
10/11/2012 24569 24712 24597 27396 0.6% 0.1% 11.5%
EAM (3 dias) 1.7% 1.0% 4.4%

EAM (2 dias) 2.2% 1.4% 0.9%

Fuente: estimaciones propias.

2 De hecho dicho outlier es uno de los de mayoiifiigoion (de los mas grandes) dentro de ese modelo
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Los resultados indican que el modelo horario bage,corresponde al sistema de 24 modelos predictiscel
gue en términos generales parece mostrar mejomges® a la hora de predecir el dia siguiente. abtacar
que el modelo horaribenchmarkno supera en ninguno de los tres dias evaluado®mdélo - sistema de
modelos - base. Pero no obstante, excluyendo &l0dtaque como se sefiald antes correspondié dpicoagn
el modelo diario y en algunas horas del modelo-b&seel modelo diario el que posee mejor desemieseo
atipico esta relacionado con una sensible caida tenperatura respecto de dias anteriores, que elades
del afio habian presentado temperaturas por en@hpaimedio. Ello sugiere que en tanto el modedwidise
vio sorprendido por este evento atipico, el horariogra captar adecuadamente.

Estos resultados deben considerarse como pardaleig&ndose realizar esta evaluacion predictivgpeoativa
para diferentes dias a lo largo de todo el afimdal® y en diversos dias de la semana. No obstdet&
evaluacion hasta aqui realizada podria afirmarge tgato el modelo diario como el modelo horarioebas
compuesto por 24 ecuaciones horarias brindan plioo$sajustados a un dia plazo, siempre y cuandseno
prevean cambios bruscos de temperatura. Ante eser#os el mejor pronostico lo arroja el modeloebas
horario. Por otra parte, a horizontes mas alejé2l@as7 dias) los modelos horarios dejan de semades, y la
referencia debe estar dada por el modelo diario.

A su vez, para la prediccion horaria, deberan denarse alternativamente ambos modelos horaridsrae
de tener al menos tres prondsticos de referentigue surge del modelo horario base, el del modelo
benchmarky un tercero que surja de la distribucion ded#rbdia del pronéstico horario.

Un punto adicional a tener en cuenta es que enunirgaso en la evaluacion predictiva se emplearon
pronosticos de las variables climéticas (ya queestaban disponibles). Esto supone que a los errores
computados deberé agregarse la incertidumbre asoai$os pronésticos diarios y horarios de tempmata
precision de estos prondsticos debera considesideskora evaluar la demanda de energia eléctiéchcha.
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