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Resumo

Resumo

Os indices macroecondémicos tradicionais, como o Produto Interior Bruto (PIB), adoitan ter unha
frecuencia trimestral e, ademais, existen atrasos na sta publicacién, polo que resulta dificil analizar a
evolucién do estado econémico do pais cando se dan situaciéns tan bruscas como a pandemia provocada
pola COVID-19. Polo tanto, xorde a necesidade de indicadores de alta frecuencia, por exemplo semanais
ou diarios, que permitan rastrexar a economia en tempo real, no senso de que non hai un atraso
significativo na sua difusién. Na actualidade existen diversas variables que se toman en intervalos de
tempo moi pequeno, como o fluxo de mobilidade, os pagos con tarxetas e a demanda de enerxia, que
poden ser empregadas para avaliar o comportamento da producién industrial, sector servizos, etc.

Ao longo deste traballo preséntase o comezo do desenvolvemento dun indice macroeconémico de
alta frecuencia, considerando como variable de partida a demanda de electricidade diaria no pais.
E interesante cofiecer o comportamento da dita variable, polo que primeiro moéstrase unha anélise
anual da mesma. Logo, preséntanse diversas metodoloxias para limpar a demanda eléctrica, ben de
estacionalidades ou ben da influencia de variables eséxenas. Unha vez que se obtén a variable corrixida,
constriese un indicador mensual e de frecuencias inferiores e estidase a sia dindmica, asi como a
relacién que garda con indicadores usuais, como o Indice de Producién Industrial (IPI) e o PIB.

Resumen

Los indices macroeconémicos tradicionales, como el PIB, suelen tener una frecuencia trimestral y,
ademads, existen retrasos en su publicacion, por lo que resulta dificil analizar el progreso del estado
econdémico del pais cuando se producen situaciones tan bruscas como la pandemia provocada por la
COVID-19. En consecuenia, surge la necesidad de indicadores de alta frecuencia, por ejemplo semanales
o diarios, que permitan rastrear la economia en tiempo real, en el sentido de que no hay un retraso
significativo en su difusién. En la actualidad existen diversas variables que se toman en intervalos de
tiempo muy pequeno, como el flujo de movilidad, los pagos con tarjetas y la demanda de energia, que
pueden usarse para evaluar el comportamiento de la produccion industrial, sector servicios, etc.

A lo largo de este trabajo se presenta el inicio del desarrollo de un indice macroeconémico de alta
frecuencia, considerando como variable de partida la demanda de electricidad diaria en el pafs. Resulta
interesante conocer el comportamiento de esta variable, por lo que primero se muestra un andlisis
anual de la misma. Después, se presentan diversas metodologias para limpiar la demanda eléctrica,
bien de estacionalidades o bien de la influencia de variables exdgenas. Una vez que disponemos de
la variable corregida, se construye un indicador mensual y de frecuencias inferiores y se estudia su
dindmica, asi como la relaciéon con indicadores tradicionales, como el IPI y el PIB.
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XII RESUMO

Abstract

Traditional macroeconomic indicators, such as GDP, often have a quarterly frequency and, moreo-
ver, there are delays in their publication. This makes it difficult to analyse the progress of the economy
of the country when situations as abrupt as the pandemic caused by COVID-19 occur. Therefore, there
is a need for high frequency indicators which either weekly or daily let us track the state of economy
in real time avoiding meaningful delays. Currently, there are several variables that are taken at very
short time intervals, as mobility, card payments and energy demand, which can be used to assess the
dynamics of industrial production, service sector, etc.

Throughout this report, the beginning of the development of a high-frequency macroeconomic
index is introduced, considering as a starting variable the daily electricity demand in Spain. Firtsly,
we will show an annual analysis of this variable in order to understand its behaviour. Next, we will
present several methodologies to correct electricity demand either from seasonality or from the effects of
exogenous variables. Once we have the clean variable, we will calculate a monthly and lower frequency
index and we will study its dynamics as well as its relation with traditional indicators, such as IPI and
GDP.



Prefacio

No Departamento de Planificacion Estratéxica e PMO de ABANCA estan interesados na constru-
ciéon dun indicador de alta frecuencia para medir a actividade econémica no pais, entendéndose por
alta frecuencia un intervalo de tempo entre a toma de observaciéns moi curto, por exemplo, dias. A
inesperada pandemia provocada pola COVID-19 deixou clara a necesidade do desenvolvemento do dito
indicador, pois os méis tradicionais, como o PIB, adoitan ter unha frecuencia trimestral e, ademais,
contan con certos dias de atraso na sia publicacion, polo que dificulta a posibilidade de anticipar o
comportamento econémico nun periodo curto de tempo.

Asi, este proxecto ten por obxectivo encaminar a construcién dun indicador de alta frecuencia
de rastrexo da economia espafiola. Os indicadores macroeconémicos son o resultado da agregacién
de multiples variables, pero como punto de partida para a creacién do noso indice, consideraremos
s6 a demanda de electricidade diaria, pois esta variable ten unha grande importancia no progreso
econémico, dado que a producién de bens e servizos precisan de enerxia.

O traballo estéd configurado en dias partes. A primeira estd adicada & presentacién da metodoloxia
que se precisou para tratar e dar solucién ao problema que nos compete e a segunda mostra os resultados
préacticos. A continuacién detéllase a distribucién das ditas partes.

Metodoloxia

O Capitulo 1 comeza introducindo os conceptos bésicos no ambito de series temporais, para logo
exponer a metodoloxia Box-Jenkins, que busca modelar un proceso estocéstico que puidera xerar a serie
e facer prediciéns. Por 1dltimo, exponse a metodoloxia cldsica de descomposicién de series temporais e
o método STL, que é un procedemento mais robusto.

O Capitulo 2 esta adicado aos modelos de regresion. Primeiro revisanse brevemente os xa conecidos
modelos de regresiéon lineares, seguidos polos modelos de regresiéon polindmicos locais, que se enmarcan
no contexto non paramétrico. Asi, estes ultimos non precisan de hipdteses tan estritas, que poden
non cumprirse, e aportan unha maior flexibilidade. Pero no caso de disponer de multiples variables
explicativas, pode darse o problema da maldicién da dimensién. Para resolver este inconveniente xorden
os modelos de regresién semiparamétrica, dos cales presentamos os modelos aditivos.

O Capitulo 3 achega un tema mais novo con respecto s materias que se imparten no Méster en
Técnicas Estatisticas. Describense os ntimeros indices, amplamente empregados nas ciencias sociais,
especialmente na economia.

Practica

Para o desenvolvemento da parte practica fixose uso do software estatistico libre R, para o que
pode consultarse R Core Team (2020). As grificas que se mostran ao longo do traballo estdn feitas
mediante o paquete ggplot2 (Wickham 2016) e para o manexo de data frames empregouse o paquete
dplyr (Wickham et al 2021), dotada dunha linguaxe facil de entender. Para que o formato das datas
e horas estivese en galego especificamos Sys.setlocale("LC_TIME","galician").

Para poner en contexto a situacién na que nos atopamos, o Capitulo 4 céntrase na presentacién
dunha pequena introduciéon ao problema que nos atangue.
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XIV PREFACIO

E fundamental cofiecer a dindmica da serie de demanda de electricidade diaria, que consideramos
co fin ultimo de construir un indice. O capitulo 5 mostra a andlise da variable ao longo de 2017, un ano
usual en termos de evolucién econémica. Este estudo compleméntase co Apéndice A, onde se detalla
o comportamento da demanda eléctrica en 2018 e 2019, co obxectivo de cofiecer se a evolucién da
serie anualmente coincide. Ademais, estudouse brevemente a tendencia da serie entre 2015 e 2019,
deixando a un lado o 2020 polo seu caracter atipico, co fin de conecer se o nivel da serie subiu,
baixou ou se mantivo constante ao longo destes anos. Logo, estiidase a dinamica de demanda eléctrica
no ano 2020, que resulta ter un caracter atipico polo impacto da pandemia de COVID-19. Como
se mostra neste capitulo, a demanda eléctrica presenta estacionalidades e influencias de variables
eséxenas e, dado que o interese radica na informacién da demanda eléctrica relacionada coa actividade
econdmica, cémpre corrixir estes efectos. O Capitulo 6 céntrase nesta tarefa. Comézase corrixindo
as observaciéns atipicas da demanda eléctrica, para logo eliminar a estacionalidade semanal, obtendo
unha serie mais homoxénea. A correccién do efecto mensual resulta méis complicado de solucionar, polo
que se desenvolven diferentes metodoloxias. Os dous primeiros procedementos, baseados no axuste de
modelos de regresiéon da demanda eléctrica sobre a temperatura ou en variacions foron descartados por
non proporcionar resultados axeitados. O tltimo procedemento, baseado na variacién da mediana da
demanda de electricidade mensual respecto da mediana desta variable ao longo dos anos considerados,
resultou ser unha boa opcion.

Unha vez que se dispén da demanda eléctrica limpa, partese dela para a construcién dun indice,
cuxos resultados se mostran no Capitulo 7, asi como a comparacién con indicadores tradicionais, como
o IPI, PIB e o IRE. Cabe resaltar especialmente a dindmica ao longo do 2020, onde o indicador
que calculamos capta acertadamente o gran descenso producido neste ano, como consecuencia do
confinamento.

Ao longo do Capitulo 8 preséntase unha aplicacién que se fixo mediante a libraria Shiny (Chang et
al 2020). Segundo o rango de datas que o usuario especifica, descdrganse automaticamente as obser-
vaciéns da demanda eléctrica diaria no pais e méstranse diferentes gréaficos desta variable durante ese
periodo de tempo. Tamén se presentan os indices das diferentes frecuencias consideradas, xunto coa
sia comparacién cos agregados macroeconémicos, IPI e PIB, e co IRE. Ademais, pddense descargar
os datos dos indicadores nun arquivo Excel.

Por ultimo, no Capitulo 9 preséntase un pequeno resumo coas conclusiéns do proxecto e as posibles
linas de investigacién de cara ao futuro.



Parte 1

Metodoloxia






Capitulo 1

Introducion as series de tempo

Este capitulo esta adicado & presentacién das series de tempo e da metodoloxia Box-Jenkins. Para
a sua realizacién empregdronse como referencias principais Cryer e Chan (2010) e Pena (2005). Na
Seccién 1.1 definense os conceptos elementais para a andlise das series temporais. Unha vez visto
isto, na Seccién 1.2 preséntase a metodoloxia Box-Jenkins, onde se definen os modelos ARIMA e as
etapas na procura e axuste dun modelo estocastico que, razoablemente, puidera xerar a serie de tempo
observada.

1.1. Conceptos previos

Nesta seccién introducimos os conceptos basicos no marco das series de tempo. Como referencia
bésica pode consultarse Cryer e Chan (2010), pdxina 11. Comezamos definindo un proceso estocdstico,
que serve como modelo para unha serie de tempo observada.

Definicién 1.1. Un proceso estocastico é un conxunto de variables aleatorias, que denotaremos por
{Y: }iec, definidas sobre o mesmo espazo de probabilidade.

No noso contexto, encadramonos naqueles procesos estocasticos definidos no conxunto de niimeros
enteiros, {Y; : t € Z}. Denotaremos con letras mintsculas, y; ,t € Z, a unha realizacién deste proceso.

Definicién 1.2. Definese unha serie temporal como unha realizacién parcial dun proceso estocéstico,
isto é, {y1,...,y7}-

As observaciéns da serie temporal foron tomadas en intervalos regulares de tempo, por exemplo,
cada dia. Os subindices destas observaciéns indican o instante no que foron observadas. Asi, seguindo
co exemplo anterior, a observacién y; é o dato correspondente ao primeiro dia, y» ao segundo dia e
asi sucesivamente ata o T-ésimo dia.

Suponemos que a serie de tempo foi xerada por un proceso estocdstico. Polo tanto, 4 hora de
analizar a serie, interésanos conecer este proceso que a puido orixinar. Pero isto non é sinxelo, dado
que a serie {yt}te{l,...,T} sé nos proporciona unha observacién das variables Y;, t = 1, ..., T, do proceso
estocdstico {Y;}, onde ¢t € Z. En consecuencia, para facilitar esta tarefa, introducimos a continuacién
algunhas funciéns caracteristicas dos procesos estocdsticos.

Definicién 1.3. Sexa {Y;}+cz un proceso estocéstico.

(1) A funcién de medias dun proceso definese como
He = E(Yyt)a

isto é, o valor esperado do proceso na variable .

3



(11)

(111)

(1v)

CAPITULO 1. INTRODUCION AS SERIES DE TEMPO

A funcién de varianzas dun proceso é
0% = Var(Yy) = E [V — p)?)

Se ben a funcién de medias é unha medida de posicién central da variable Y;, a funciéon de
varianzas mide o grao de variabilidade desta variable.

A funcién de autocovarianzas dun proceso definese como
V(t,s) = Cov(Yy, Yy) = E[(Ye — pe) (Vs — ps)] = E(YiY5) — pupss.

Esta permite medir o grao de dependencia linear entre as variables Y; e Y, t, s € Z. As autoco-
varianzas tenien dimensién (a dimensién da serie ao cadrado), polo que non son axeitadas para
comparar series medidas en unidades diferentes. No seguinte apartado definimos tamén unha
medida da dependencia linear, pero adimensional.

A funcién de autocorrelaciéns simples dun proceso é unha medida de dependencia linear entre
Y; e Ys, pero toma valores en [—1,1].

Cov(Y:,Ys) ~(t, s)

p(t.s)

- VVar(Y)y/Var(Ys) 010,

Aqueles valores de p(t, s) proximos a £1 indican unha relacién de dependencia linear forte entre
as variables e aqueles valores de p(t, s) préximos a cero indican pouca relacién de dependencia
linear. No caso de que p(t,s) = 0, as variables Y; e Y; son incorreladas.

A funcién de autocorrelaciéns parciais dun proceso estocédstico definese como

Cov (Y} — }/}t(t’s), Y, — ﬁ(t’s))
\/Var (Yt — f/t(t’s)) Var (Ys — )A/S(t’s)>

onde z(t’s) denota o mellor preditor linear de Y; construido mediante aquelas variables medidas
entre o tempo ¢ e s e sen considerar estas. Asi, esta funcién mide a dependencia linear entre
dtas variables unha vez que se eliminou o efecto linear que exercen as variables medidas entre
os instantes t e s sobre cada unha delas. Tamén estd definida en [—1,1].

a(t,s) =

As funciéns que vimos de definir dependen do proceso estocastico, que non é conecido, polo que
debemos estimalas. Pero, como xa comentamos, a serie temporal s6 proporciona unha observacién
das variables Y, t € {1,...,T}. En consecuencia, para poder realizar as mencionadas estimacidns,
precisamos asumir certas suposiciéns que simplificaran a tarefa. Neste caso, a suposicién serd a esta-
cionariedade do proceso, cuxa idea é que a lei de probabilidade que rexe o comportamento do proceso
non cambia ao longo do tempo.

Definicién 1.4. Un proceso estocéstico {Y;}:ez dise estritamente estacionario se a distribucién con-
xunta de {Y;,,Y},, ..., Y:, } é a mesma que a do conxunto {Yy, _x, Y, —k, ..., Yz, —k} para toda coleccién
de instantes t1, to, ..., %, e todo retardo k € Z.

No caso de que n = 1, as variables Y’s son marxinalmente identicamente distribuidas. Asi, tefien a
mesma funciéon de medias e de varianzas constantes ao longo do tempo, isto é,

E(th) - E(thfk) 7Vt7 k?
Var(Yy) = Var(Yi—i),Vt, k.

No caso de que n = 2, a distribucién das variables Y; e Y, é a mesma que a de Y;_ e Y;_p, é dicir,

Cov(Yy,Ys) = Cov(Yi—k, Ys—i), Vi, s, k.

A condicién de estacionariedade que vimos de definir é moi forte, polo que xeralmente se emprega
unha versiéon mais relaxada, que describimos a continuacién.



1.1. CONCEPTOS PREVIOS )

Definicién 1.5. Un proceso estocastico {Y; }1ez dise debilmente estacionario se:

1. A funcién de medias é constante ao longo do tempo, u: = u,Vt.

2. A funcién de varianzas é constante ao longo do tempo, 02 = o2, Vt.

3. A funcién de autocovarianzas entre dias variables s6 depende da distancia entre os instantes que
as separan, Y(t,t + k) = vy(k),Vt, k.

A propiedade 3 tamén se da nas funciéns de autocorrelaciéns simples e parciais. Asi,

p(t,t+ k) = p(k),Vt, k,
alt,t+ k) = a(k),Vt, k.

A partir de aqui, cada vez que mencionemos que un proceso é estacionario referimonos & estacio-
nariedade en sentido débil.

Unha vez presentada a condiciéon de estacionariedade, podemos estimar as funciéns anteriormente
definidas, dada unha serie {yi, ..., yr}, como segue:

: < 7o— ZTzl Yt
(1) Media mostral, §j = ===+

T—k — _
(1I1) Funcién de autocovarianzas mostrais, 7(k) = 2 (yt_ff)(y”’“_y).

(111) Funcién de autocorrelaciéns simples mostrais, p(k) = %.

(1v) Funcién de autocorrelaciéns parciais mostrais, a(k) = a(k, k), onde a(k, k) denota o estimador
minimo cadratico de a(k, k) na regresién y; = a(k,0) + a(k, D)ye—1 + ... + a(k, k)ys—r + €, onde
€ é o erro de regresién.

Un exemplo moi importante de proceso estacionario (neste caso, no sentido estrito) é o ruido
branco, que se define como un conxunto de variables aleatorias {a:}; incorreladas, con media nula e
varianza finita 2. Asf,

Ht = Othv

2 _ 2
oy =0,,Vt,

2

o, ses=t

v(s,t) = E(asar) — pspe =
0 ses#t.

Chegados a este punto, imos definir algunhas das posibles representaciéns dos procesos estocasticos.

Definicién 1.6. Un proceso estocéstico {Y;} dise linear se pode ser representado como unha combi-
nacién linear ponderada das observaciéns de ruido branco, {a;}. E dicir, se admite a seguinte repre-
sentacion:

Y= ... +v 1041+ c+voay +Prag1 + ...,
onde >>°°  |ih;| < oo.

1=—00

Un proceso linear é estacionario, dado que é combinacion linear dun proceso estacionario.

Definicién 1.7. Un proceso estocastico {Y;}; dise causal se pode escribirse como
Y, = c+ doar + Yraz—1 + Yaar—2 + ...,

onde Y7 || < oo.
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Un proceso causal é un caso particular dun proceso linear onde non hai dependencia cos valores
futuros do ruido branco.

Definicién 1.8. Un proceso estocastico {Y;}; dise invertible se pode representarse como
Yi=cH+a+mYi_1 +mY_o+ ...,
onde > 2, |m| < oo.

Teorema 1.9 (Descomposicién de Wold). Se o proceso estocdstico {Y:}: € estacionario e, ademais,
non contén componentes deterministas, enton pode escribirse como

Y, = Yoas +Y1ai-1 + ...,

onde g =1 e > 2 h? < .

Polo tanto, calquera proceso estacionario é linear ou pode transformarse para que o sexa, eli-
minandolle a compofiente determinista. Os procesos lineares conforman o marco xeral para o estudo
dos procesos estacionarios. Na seguinte seccién presentaremos a metodoloxia Box-Jenkins, onde moitos
dos seus modelos son casos particulares desta representacion. Empregaremos a seguinte notacion:

= y1,...,yr denota a serie de tempo.
= {Y;} é o proceso xerador da serie temporal.

= {a;} denota o proceso de ruido branco e suponse que é independente de Y;_1,Y; o, ...

1.2. Modelos Box-Jenkins

Os modelos Box-Jenkins (tamén cotniecidos como modelos ARIMA) son modelos paramétricos que se
usan para modelar series de tempo (no noso caso, univariantes) e serven tanto para series estacionarias
como non estacionarias, como veremos ao longo do capitulo. Estes modelos demostraron ser ttiles como
posibles xeradores de series de tempo reais, polo que o seu estudo é importante no noso contexto. Para
o desenvolvemento desta secciéon empregaronse como referencias Cryer e Chan (2010) e Pefia (2005).

Interésanos atopar un modelo estocastico que sexa capaz de xerar razoablemente a serie de tempo
observada. A continuacién presentamos as etapas a seguir no proceso de busca, proposto por Box e
Jenkins (1976):

1. Identificacién do modelo.
2. Estimacién do modelo.
3. Validacién do modelo.

No primeiro paso, seleccionase a clase de modelos que poden ser axeitados para a serie de tempo.
A hora de escoller o modelo, este debe ter o menor nimero de pardametros que representen de forma
adecuada a serie (principio de parsimonia). Unha vez elixido o modelo, pasamos 4 seguinte etapa. A
estimacién do modelo consiste en buscar as mellores estimaciéns dos pardmetros (desconecidos) do
mesmo. Por ltimo, debemos validar o modelo que vimos de estimar. No caso de que este se axuste
adecuadamente aos datos e que non infrinxa as condiciéns do mesmo, o modelo pode empregarse como
xerador da serie. Noutro caso, debemos volver & primeiro etapa. O proceso remata no momento en que
atopemos un modelo apropiado.

Esta metodoloxia é a que seguiremos cando precisemos atopar un proceso que poida describir as
caracteristicas dunha serie de tempo. Ademais, esta seccion estd configurada de tal forma que siga a
orde destas etapas.
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1.2.1. Modelos para series temporais estacionarias

A primeira etapa consiste na identificacion dun modelo estocastico adecuado. Para isto, é interesante
conecer un dos modelos que resultaron ser moi practicos en situacions reais: os modelos ARMA, cuxa
estrutura consta dunha parte autorregresiva e outra parte de medias mobiles. Como complemento a
esta subseccién pode consultarse Cryer e Chan (2005), paxina 55.

Definicién 1.10. Un proceso autorregresivo de orde p, AR(p), pode representarse como:
Yi=c+d1Yio1 + ..+ Y p +ay,

onde Y; é un proceso estacionario, ¢, ¢;, ¢ € {1,...,p} (¢, # 0) son constantes e a; é ruido branco con
varianza o2.

Sexa p a media do proceso estacionario Y3, entén ¢ = p(1 — ¢1 — ... — ¢p).

Notemos que, por definicién, Y; debe ser un proceso estacionario, senén esta expresiéon non é un
AR(p). A anterior representacién resulta nun modelo autorregresivo de orde p (ou nun modelo esta-
cionario) se, e s6 se, verifica que o seu polinomio caracteristico, ¢(z), non se anula cando z ten médulo

1,isto é,se ¢(2) =1 — 12— ... —pp2P #0,Vz : |2] = L.
Ademais, por definicién, o proceso AR(p) sempre é invertible. S6 debemos tomar m; = ¢; cando
i € {1,...,p} e os restantes pardmetros nulos.

Este modelo tamén é causal no caso de que o seu polinomio caracteristico non tefia raices de médulo
menor ou igual a 1, é dicir, ¢(z) # 0, Vz : |z] < 1.

Sexa B o operador retardo, que consiste en retardar a variable & que se lle aplica nun instante de
tempo, isto é, BY; = Y;_1. Podemos escribir de forma compacta a representacién do modelo AR(p)
como segue:

QZS(B)YVt = C+ at,

onde ¢(B)=1—¢$1 B —... — ¢,BP.

Para identificar este modelo podemos botar man da funcién de autocorrelaciéns parciais (FAP),
dado que presentan a seguinte estrutura: o ultimo coeficiente de autocorrelacion parcial non nulo dase
no retardo p, que coincidiria co pardmetro ¢,, que supuxemos non nulo.

Na seguinte definicién presentamos outra subclase dos modelos Box-Jenkins para procesos estacio-
narios.

Definicién 1.11. Un proceso de medias mdbiles de orde ¢, MA(q), pode representarse como:

Yi=c+ar+01ai—1+ ... + 04a:—q,

2

a*

sendo ¢,0;, j € {1,...,q} (64 # 0) constantes e a; ruido branco con varianza o

Neste caso, a constante ¢ é a media do proceso Y;.

O proceso de medias mébiles de orde ¢ sempre ¢ linear e causal. S6 é preciso tomar ; = 6; onde
Jj € {1,....q} e os restantes coeficientes iguais a cero. Por ser un proceso linear, os modelos MA(q)
sempre son estacionarios. Estes tamén son invertibles se, e s se, o seu polinomio caracteristico verifica
que 0(z) =14+ 6012+ ... 4+ 0,29 # 0 para todo 2z : |z| < 1.

Tamén podemos empregar a seguinte representaciéon do proceso MA(q):

Y: = ¢+ 0(B)ay,

con §(B) =14+ 6B+ ...+ 6,B, sendo B o operador retardo.

Ao igual que co modelo autorregresivo, podemos tratar de identificar o modelo de medias mébiles
de orde g a través da estrutura das suas autocorrelaciéns. Neste caso, a funcién de autocorrelaciéns
simples (FAS) ten a seguinte particularidade: o dltimo coeficiente de autocorrelacién simple non nulo
atépase na posicién q.

A continuacién, presentamos os procesos ARMA, que combinan a estrutura autorregresiva e de
medias mobiles.
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Definicién 1.12. Un proceso ARMA(p, ¢) pode representarse como
Yi=ct+o1Yi1+ ..+ ¢pYip+as +01a_1 + ... + 0g4as_g,

onde Y; é un proceso estacionario, ¢, ¢;, 05,1 € {1,...,p} ej € {1,...,q} (¢p # 0 e 6, # 0) son
constantes e a; ¢ un proceso de ruido branco con varianza o?2.

Se o proceso Y; ten media p, entén ¢ = p(1 — @1 — ... — @p).
Pédese observar, a partir da definicién, que un ARMA(p, 0) coincide cun AR(p) e que un ARMA(0, q)
é un MA(q).

Notemos que se esixe que Y; sexa estacionario. Para que a simple representaciéon proporcione un
modelo ARMA (p, ¢) (ou un modelo estacionario), o polinomio caracteristico da parte autorregresiva,
@(2), non pode anularse nos valores z de médulo unidade. Doutra banda, o modelo é causal no caso
de que o polinomio caracteristico AR non tefa raices no circulo unidade (raices de médulo menor ou
igual que 1). Ademais, é invertible se o polinomio caracterfstico MA non ten raices no circulo unidade.

Podemos representar de forma compacta a expresion do ARMA tal e como segue:

¢(B)Y; = ¢+ 0(B)a,

onde B é o operador retardo.

Se ben a estrutura das autocorrelaciéns simples e parciais permitia identificar o modelo de medias
mobiles de orde g e o modelo autorregresivo de orde p, respectivamente, isto non é tan sinxelo no caso
dos ARMA(p,q). A estrutura da funcién de autocorrelaciéns simples e parciais no caso de AR(p) e
MA(q), respectivamente, tefien unha estrutura complexa, polo que non é ficil reconecer os modelos
por medio delas. Dado que o ARMA é unha combinacién destes dous modelos, a complexa estrutura
das autocorrelaciéns non serd de axuda & hora de identificar o modelo.

Os ARMA(p, q) son unha clase de procesos paramétricos estacionarios, que son flexibles & hora
de modelar multiples escenarios onde a serie observada é estacionaria, dado que verifica a seguinte
propiedade.

Proposicién 1.13. Sexa Y; un proceso estacionario. Se vy (h) — 0 cando h — oo, entdén existe un
proceso ARMA, X, tal que yx(h) =~y (h) Vh =0, 1,..., k, para calquera enteiro positivo k.

O proceso ARMA(p, q) que vimos de definir emprégase para modelar dependencia regular, isto é,
a dependencia entre observaciéns ou ruido branco consecutivos que se deron no pasado inmediato.
Pero no caso de que exista unha dependencia estacional, é dicir, a dependencia entre observaciéns ou
ruido branco que se deron en instantes separados por multiplos do periodo estacional s, estes procesos
contarian cunha gran cantidade de pardmetros que, en realidade, non son necesarios. Como solucién a
este problema, definense os procesos ARMA estacionais.

Definicién 1.14. Un proceso autorregresivo estacional de orde P e periodo estacional s, AR(P)s,
represéntase como
Yi=c+®1Y s+ ... + PpYi_ps +ay,

expresion na que Y; é un proceso estacionario, ¢, ®;, ¢ € {1, ..., P} (®Pp # 0) son constantes e a; é ruido
branco con varianza o?2.

Se o proceso estacionario Y; ten media u, entén ¢ = pu(l — @1 — ... — Pp).

A expresion da definicion pode verse como un caso particular dun proceso autorregresivo de orde
p = Ps con todos os coeficientes nulos a excepcién daqueles que se atopan nos retardos estacionais:
s, 28, ..., Ps. Como se engloba nos procesos AR(p), as condiciéns de estacionariedade da expresion,
causalidade e invertibilidade para os AR(P)s son as mesmas que para este modelo.

Podemos representar este proceso de forma compacta mediante a seguinte expresion:

O(B*)Y: =c+ ay,
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onde ®(B*) = 1 — ®B* — ... — ®pBP* e B* denota o operador retardo estacional, que consiste en
retardar a variable 4 que se lle aplica en s instantes de tempo, isto é, B°Y; = Y;_s.

Tamén cabe mencionar a estrutura tedrica da funcién de autocorrelaciéns deste modelo, dado
que nos poderia facilitar a identificacién do mesmo. A estrutura caracteristica ddse na funcién de
autocorrelacions parciais, onde se verifica que o ultimo retardo, multiplo de s, no que non se anula
é no Ps. Os coeficientes de autocorrelacion parcial en retardos non multiplos do periodo estacional son
nulos.

Definicién 1.15. Un proceso de medias mobiles estacional de orde @ e periodo estacional s, MA(Q)s,
definese como

Yi=c+a+0O1ai_5+ ... + Oga_qs,
2

a-

onde ¢, ©;, j € {1,...,Q} (©¢g # 0) son constantes e a; ruido branco con varianza o,

Se p denota a media do proceso Y;, entén ¢ = p.

Os procesos MA(Q); poden verse como un caso particular dos modelos de medias mdébiles de orde
q = @s cos unicos coeficientes non nulos aqueles que se atopan nos retardos estacionais: s, 2s,...,Qs. En
consecuencia, estes procesos son lineares (e, polo tanto, estacionarios) e causais. Ademais, a condicién
de invertibilidade é a mesma que vimos de ver para os modelos MA(q).

Botando man do operador retardo estacional, B®, podemos expresar a representacién do proceso
de forma mais sinxela mediante:

Y: = c+ O(B%)ay,

sendo O(B%) =1+ ©1B° + ... + O BY*.

Por 1ltimo, para a sta posible identificacion, exporemos a estrutura da stda funcién de autocorrela-
ciéns. Neste caso, a funcién de autocorrelacions simples é a que presenta unha dinamica diferenciable:
o ultimo retardo, que é multiplo do periodo estacional s, no que o coeficiente de autocorrelacién simple
non se anula ddse no @s. Os coeficientes de autocorrelacion simple que non se atopan en retardos
multiplos de s son nulos.

Da mesma forma que combindbamos os procesos autorregresivos e de medias mobiles para dar lugar
aos ARMA, tamén o faremos cos correspondentes procesos estacionais, para obter os procesos ARMA
estacionais.

Definicién 1.16. Un proceso ARMA(P,Q), de ordes P e @ e perfodo estacional s definese mediante
Yi=c+ 1Y s+ ...+ PpYi_ps +az + @la't—s + ...+ GQat—st

onde Y; é un proceso estacionario, ¢, ®;, ©;,1 € {1,...,P} ej e {l,...,Q} (Pp # 0 e Og # 0) son
constantes e a; un proceso de ruido branco con varianza o?2.

Se denotamos por p a media do proceso estacionario Yz, entén ¢ = p(1 — @1 — ... — &p).

Estd claro que un proceso ARMA(P,0); coincide cun AR(P)s e un proceso ARMA(0,Q)s cun
MA(Q)s, isto é, os modelos autorregresivos e de medias mébiles estacionais son casos particulares dos
procesos ARMAS estacionais.

Dado que os procesos ARMA estacionais son, a stia vez, un caso particular dos ARMA non esta-
cionais de ordes sP e s@ con moitos coeficientes nulos, as condiciéns de estacionariedade, causalidade
e invertibilidade destes coinciden coas expostas para os ARMA non estacionais.

E posible representar a expresién da definicién dunha forma mais compacta:

(B*)Y; = c+ O(B%)ay,

onde B* é o operador retardo estacional.

Neste caso, a estrutura teérica da funcién de autocorrelaciéns é complexa, polo que non nos per-
mitird a sia identificacion. Esta constitiese por ter moitos coeficientes de autocorrelacion simple e
parcial non nulos nos retardos estacionais s, 2s,.... Os coeficientes das autocorrelaciéons nos restantes
retardos son nulos.
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Vimos de ver que os ARMA non estacionais modelan a dependencia regular e que os ARMA
estacionais (sendo casos particulares dos primeiros, pero cun menor nimero de pardmetros) modelan
a dependencia estacional. Pero é posible modelar ambas dependencias mediante os procesos ARMA
multiplicativos, que presentamos a continuacién. Pode consultarse Cryer e Chan (2010), pdxina 227.

Definicién 1.17. Un proceso ARMA estacional multiplicativo de ordes p, ¢, P, @ e periodo estacional
s, ARMA(p, ¢)x (P, @Q)s, represéntase mediante

¢(B)®(B*)Y, = c+ 0(B)O(B")ay,

onde

1— ¢ B—...—¢,BP,
1—®B*—..—dpBP”,

0(B)=1+60,B+ ...+ 0,B,

O(B*) =1+ 0,B* + ... + 09B,

B e B® denotan o operador retardo e retardo estacional, respectivamente, Y; é un proceso estacionario

e a; é ruido branco con varianza o2.

Se o proceso Y; ten media p, entén ¢ = pu(l — ¢ —... —¢p)(1 — @1 — ... — Op).

Este proceso é un caso particular dun ARMA(p + sP, g + sQ) con multiples coeficientes nulos. De
feito, o modelo ARMA estacional multiplicativo esté definido con 86 p+ P+ ¢+ @ coeficientes, facéndoo
mais sinxelo. En consecuencia, as condiciéns de estacionariedade, causalidade e invertibilidade son as
definidas no caso do proceso ARMA non estacional.

Para a posible identificacion deste modelo, presentamos a estrutura da funcién de autocorrelaciéns
simples e parciais.

= Estrutura teérica da funcién de autocorrelacions simples:

e Nos retardos baixos, 1, 2,...,5/2, captamos os coeficientes de autocorrelacién simple da
parte regular.

e Nos retardos estacionais, s, 2s, ..., captamos os coeficientes de autocorrelaciéon simple da
parte estacional.

e Nos dous lados dos retardos estacionais repitese a estrutura da funciéon de autocorrelacion
simple da parte regular. No caso de que o coeficiente de autocorrelacién simple no retar-
do estacional sexa negativo, entén a estrutura de autocorrelacién simple da parte regular
aparecera invertida.

= Estrutura teérica da funcién de autocorrelaciéns parciais:

e Nos retardos baixos, 1, 2,...,s/2, captamos os coeficientes de autocorrelacién parcial da
parte regular.

e Nos retardos estacionais, s, 2s, ..., captamos os coeficientes de autocorrelacion parcial da
parte estacional.

e No lado dereito dos retardos estacionais, mdstrase a estrutura da funcién de autocorrela-
ciéns parciais da parte regular. No caso de que o coeficiente de autocorrelacion parcial sexa
negativo no retardo estacional, a estrutura da funcién de autocorrelaciéns parciais da parte
regular estard invertida.

e No lado esquerdo dos retardos estacionais, mostrase a estrutura da funcién de autocorre-
lacions simples da parte regular. No caso de que o coeficiente da autocorrelacién parcial
no retardo estacional sexa negativo, a estrutura da funcién de autocorrelaciéns simples da
parte regular estard invertida.
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Dado que é de gran interese identificar os procesos que vimos de ver, na Taboa 1.1 méstrase
o resumo da estrutura da funcién de autocorrelaciéns dos mencionados procesos. Ainda que non se
menciona na mesma, ¢ importante lembrar que no caso dos procesos estacionais, os coeficientes nos
retardos non estacionais, isto é, aqueles distintos de multiplos de s, son nulos.

Proceso FAS FAP
AR(p) Moitos coeficientes non nulos* O tltimo coeficiente non nulo dase no retardo p
MA(q) O 1ltimo coeficiente non nulo dase no retardo ¢ Moitos coeficientes non nulos*
ARMA (p, q) Moitos coeficientes non nulos* Moitos coeficientes non nulos*
AR(P)s Moitos coeficientes non nulos nos retardos estacionais O ultimo coeficiente non nulo dése no retardo Ps
MA(Q)s O dltimo coeficiente non nulo dése no retardo Qs Moitos coeficientes non nulos nos retardos estacionais
ARMA (P, Q)s | Moitos coeficientes non nulos nos retardos estacionais | Moitos coeficientes non nulos nos retardos estacionais

Téaboa 1.1: Estrutura tedrica das funciéns de autocorrelaciéns dos procesos que se mostran. * indica que

a partir dos primeiros retardos, os coeficientes converxen rapidamente a cero, como suma de funciéns
exponenciais ou sinusoidais.

1.2.2. Modelos para series temporais non estacionarias

Vimos de estudar diferentes procesos que posibilitan a modelaxe de moitas series de tempo esta-
cionarias. Pero na realidade estas situaciéns non son tan comuns. Polo tanto, é importante estender os
procesos ARMA para que poidan modelar series non estacionarias. Como complemento desta subsec-
cién pode consultarse Cryer e Chan (2010), paxina 87.

Nesta seccién estudaremos como tratar as seguintes causas de non estacionariedade:

1. Heterocedasticidade. A varianza da serie non é constante.

2. Tendencia. A media ou nivel da serie non é constante.

3. Componente estacional. Existe un patrén repetitivo na serie.

Xeralmente, no grafico secuencial® da serie pode verse se esta é ou non heterocedéstica. A continua-
cion, explicamos como se pode estabilizar a sia varianza no caso de que a serie non sexa homocedéstica.
Este paso adoita ser a primeira transformacién (no caso de que precisara méis) da serie para convertela

en estacionaria.

Definicién 1.18. Sexa y; unha serie de tempo cuxas observaciéns son positivas, isto é, y; > 0, Vit €
{1,...,T}. A familia de transformaciéns de Box-Cox converte a serie y; en

yfAT_l se A # 0,

log(y:) se A=0.

IRepresentacién gréfica das observaciéns da serie, y¢, fronte ao instante ¢ correspondente, xuntadas mediante seg-
mentos.
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Asi, no caso de que algunha das observacions da serie observada sexa cero ou negativa, debemos
modificar a serie de tal forma que esta sexa positiva antes de aplicar a anterior familia de transforma-
ciéns. Podemos sumarlle unha constante & serie que faga os valores desta estritamente maiores que cero
para todo instante de tempo. Por exemplo, unha opcién para esta constante serfa ¢ = | min(y;)| + 1.
A seleccién dun valor exacto de A non estd garantido. Podemos facer uso da funcién BoxCox.lambda
do paquete forecast (Hyndman et al 2020) do software estatistico libre R para obter unha estimacién
deste valor mediante o método de Guerrero ou maxima verosimilitude.

Doutra banda, a tendencia e componente estacional poden ser eliminadas mediante a aplicacién
de diferenzas regulares e estacionais de periodo s, respectivamente. Se a serie s6 presenta tendencia,
aplicaremos d diferenzas regulares para eliminala e obtemos os modelos ARIMA(p, d, ¢). Doutra banda,
se a serie s6 presenta componente estacional de periodo s, debemos aplicar D diferenzas estacionais de
periodo s para eliminala e obtemos os modelos ARIMA(P, D, @Q)s. No caso de que a serie presente tanto
tendencia como compofiente estacional, aplicanse d diferenzas regulares e D diferenzas estacionais e
obtemos os modelos ARIMA estacionais multiplicativos.

Definicién 1.19. Un proceso ARIMA(p,d,q) de ordes p, d e g, onde d é o nimero de diferenzas
regulares que lle aplicamos & serie para eliminar a tendencia, definese como

¢(B)(1 = B)Y: = ¢+ 0(B)ay,

2

a*

sendo Y; un proceso estacionario e a; un proceso de ruido branco con varianza o

Se p é a media do proceso Y; diferenciado regularmente d veces, entén ¢ = (1 — ¢1 — ... — ¢yp).

A vista da definicién, podemos ver que un proceso autorregresivo integrado de medias mébiles Y;
é un proceso que, logo de aplicarlle d diferenzas regulares, (1 — B)?Y;, é un proceso ARMA(p, q).

Definicién 1.20. Un proceso ARIMA(P, D, Q)s de ordes P, D, @ e perfodo estacional s, onde D de-
nota o numero de diferenzas estacionais de periodo s necesarias para eliminar a componente estacional
da serie, pode representarse como

®(B%)(1 — B5)PY; = ¢ + ©(B%)ay,

2

onde Y; é un proceso estacionario e a; é ruido branco con varianza o;.

Se o proceso Y; diferenciado estacionalmente D veces con periodo s ten media p, entén ¢ = p(1 —
B — ... — Bp).

E facil ver que un proceso ARIMA(P, D, @) non é méis que un proceso Y; que, logo de ser dife-
renciado D veces con diferenzas estacionais de perfodo s, (1— B*)”Y;, é un un proceso ARMA(P, Q)s,.

Definicién 1.21. Un proceso ARIMA(p,d, q)x (P, D, Q)s de ordes regulares p, d, g, ordes estacionais
P, D, Q e periodo estacional s definese como

¢(B)®(B*)(1 — B)!(1 — B°)7Y; = ¢+ 0(B)O(B")ay,

2

onde Y; é un proceso estacionario e a; ruido branco con varianza ;.

Sexa p a media do proceso Y; diferenciado regular e estacionalmente, entén ¢ = u(l — ¢y — ... —
Op)(1— D1 — ... — Dp).

O proceso ARIMA multiplicativo estacional non é méis que un proceso que, logo de aplicarlle d
diferenzas regulares e D diferenzas estacionais de periodo s, é un proceso ARMA (p, d)x (P, Q)s.

1.2.3. Etapa I. Identificacion do modelo

Nas anteriores subsecciéns definimos os modelos ARIMA, que permiten modelar tanto series es-
tacionarias como non estacionarias. Polo que agora, dada unha serie de tempo, interésanos saber se
algin destes procesos puido xerala de forma razoable.
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O primeiro paso seria estudar a serie de tempo de forma exploratoria, por exemplo, a través do
seu grafico secuencial e do gréfico de autocorrelaciéns simples e parciais e decidir se esta é ou non
estacionaria. Como xa comentamos, antes de fixarnos se o nivel é constante ou se hai patrén repetitivo,
é importante constatar se a varianza da serie é constante. En caso de que non o sexa, debemos aplicar
a familia de transformacions Box-Cox. Unha vez que se estabilizou a variabilidade, analizamos se
a serie presenta tendencia ou componente estacional. Isto pode verse no grafico secuencial ou no
grafico de autocorrelacions estimadas. No caso de haber tendencia, os coeficientes de autocorrelacion
simple toman valores positivos altos e estes tenden a cero lentamente. No caso de que exista patrén
repetitivo na serie, a componente estacional marcase nos coeficientes de autocorrelacién de tal forma
que os retardos estacionais (multiplos de s) son positivos altos e van lentamente a cero, onde o perfodo
estacional s é o correspondente ao da serie. Como xa vimos, a tendencia eliminase a través da aplicacion
de d diferenzas regulares e a componente estacional mediante D diferenzas estacionais de periodo s.
En xeral, se a serie presenta ambas, primeiro eliminase a tendencia e logo a componente estacional.
A serie asi transformada é estacionaria. No caso de non estar seguros de se esta provén dun proceso
estacionario ou non, podemos realizar un contraste de raices unitarias. Estes indican se se debe aplicar
unha diferenza para converter esta serie en estacionaria. O mais conecido é o contraste de Dickey-Fuller,
que pode consultarse en Pena (2005), pdxina 257.

O seguinte paso sera identificar as ordes p, ¢, P e ) mediante a estrutura das funciéns de autoco-
rrelaciéns simples e parciais. Notemos que a estrutura que comentamos na Taboa 1.1 é tedrica e nds
non disporemos das autocorrelaciéns tedricas, senén de estimaciéns. Para que poidamos distinguir o
modelo a través das autocorrelaciéns mostrais, introducimos as seguintes proposiciéns.

Proposicion 1.22. Se as variables do proceso Y; tenen varianza finita e o tamano da serie € grande
(zeralmente T > 100), tense que se Yy € un proceso ARMA(0,0) entdn, para todo k:

Q

p(k)

a(k)

N(o, 1/ﬁ),
N (0,1/VT).

Q

Proposicion 1.23. Asumindo certas condicions xerais e sendo o tamano da serie grande, se Y; € un
proceso AR(p) entdn, para todo k > p:

a(k) ~ N (0, l/ﬁ) .

Proposicion 1.24. Asumindo certas condicions zerais e suponiendo o tamano da serie grande, se Y;
é un proceso MA(q), enton para todo k > p:

p(k) =~ N |0, \/1 + 2(0(1)2; o+ p(q)?)

Estas proposiciéns presentan a distribucién mostral dos coeficientes de autocorrelacion mostral dos
procesos ARMA(0,0), AR(p) e MA(q), respectivamente, e poden ser empregadas para contrastar estes
modelos. Xeralmente, nos correlogramas debtxanse as bandas de non rexeitamento, dadas por estas
proposiciéns, para o contraste de coeficientes nulos. Se o coeficiente da autocorrelacién se atopa dentro
das bandas, non rexeitamos a hipdtese de que este é cero.

Como dixemos, estas proposiciéns permiten identificar modelos ARMA(0,0), AR(p) e MA(q). Con
este obxectivo, fixdmonos nos correlogramas das autocorrelacions simples e parciais mostrais da serie
estacionaria e, guidandonos pola Téaboa 1.1, decidimos a orde destes modelos no caso de que s6 presente
dependencia regular. Se a estrutura maéis sinxela da funcién de autocorrelaciéns se da nas simples,
fixarémonos no ultimo coeficiente non nulo da mesma e este retardo serd a orde g do proceso de medias
mobiles. E analogamente, se a funciéon de autocorrelacions parciais da serie ten a estrutura mais simple,
fixdmonos no tdltimo coeficiente non nulo e a sta posicién serd a orde p do modelo autorregresivo. En
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cambio, se non hai estrutura, isto é, se todos os coeficientes de ambas funciéns de autocorrelaciéns son
nulos, entén o modelo semella ser un ARMA(0,0). Da mesma forma actuariamos se a serie presenta
s6 dependencia estacional, pero fixandonos nos coeficientes que se atopan nos retardos multiplos do
periodo estacional e os modelos considerados serian os modelos autorregresivos e de medias moébiles
estacionais. Por exemplo, se 4 vista dos correlogramas a estrutura mais sinxela se presenta na estimacion
dos coeficientes da funciéon de autocorrelacions parciais, consideraremos o ultimo retardo multiplo do
periodo estacional no que non se anule como a orde P do modelo AR(P);. Por tltimo, se a serie
presenta tanto dependencia regular como estacional, botaremos man dos procesos multiplicativos xa
expostos e lembrando que nos retardos baixos, en xeral ata o s/2-ésimo, obsérvase a parte regular e
nos retardos multiplos do periodo estacional s a parte estacional.

A seleccion do modelo a partir do estudo das estimacions dos coeficientes de autocorrelaciéns
simples e parciais pode levarnos a identificar mais dun modelo, polo que é importante disponer de
métodos que poidan propoiier modelos de forma automatica e dalgin criterio de modelos éptimos.

Existen diferentes criterios como o criterio de informacién de Akaike (AIC) e o criterio de infor-
macion bayesiano BIC, pero, neste caso, traballaremos co criterio de informaciéon de Akaike corrixido
(AICc). Asi, seleccionarfamos o modelo ARMA(p, ¢) que minimice

KT + k42

AICc(p,q) = —2log(L(B)) +275——

onde L é a funcién de verosimilitude, B un vector coas estimaciéns de méaxima verosimilitude dos
pardmetros do modelo (sen contar a varianza de a;), k o nimero de pardmetros a excepcién da varianza
do ruido branco e T' o tamano da serie.

Asi, o criterio ten en conta tanto a calidade do axuste como o nimero de pardametros, sendo o
optimo aquel modelo que maximice a funcién de verosimilitude e sexa mais sinxelo, ainda que na
practica se busca un equilibrio entre ambas caracteristicas.

1.2.4. Etapa II. Estimaciéon do modelo

Unha vez que especificamos un modelo susceptible de xerar a serie de tempo observada, o seguinte
paso é estimar os pardmetros do mesmo. Dada a estreita relaciéon entre os modelos ARIMA ¢ ARMA
(a serie diferenciada regularmente d veces e estacionalmente D veces de periodo s é unha serie esta-
cionaria, polo que pode modelarse a través dos procesos ARMA regular, estacional ou multiplicativo),
s6 necesitamos centrarnos na estimacién dos parametros deste 1ltimo proceso.

Nesta subseccién presentamos dous métodos para a estimacion dos pardmetros do modelo ARMA:
minimos cadrados e maxima verosimilitude. A exposicién dunha posible alternativa, o método dos
momentos, pode consultarse en Cryer e Chan (2010), paxina 149.

Recordemos que a representacién do proceso ARMA(p, ¢) vén dada por:

Yi=c+ g1 Vi1 + ...+ d)p}/t—p +ag+ a1+ ...+ oqat—qa

onde Y; é un proceso estacionario e a; é ruido branco con varianza o2. Os pardmetros ¢, 1, ... , ¢p, 01, ... , 04, 02
deben ser estimados a través dalgtiin dos métodos citados, obtendo ¢, ¢1, ..., ¢p, 01, ..., 0.

Método de minimos cadrados

O primeiro método que exporemos é o de minimos cadrados. A estimacion dos parametros do pro-
ceso ARMA(p, ¢) mediante este método vén dada pola minimizacién da suma de residuos ao cadrado,
S. E dicir, os estimadores de minimos cadrados verifican

(C P15y p, b1, ,0g) =arg  min . 5(5,¢~51,...,€f~)pa§1,...,9q)
61¢1,~»-,¢p,91,...,0q

T
_ . ~2
=arg _ mm ag,
EP150s¢p,0150,00 11
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onde a; =Y; — (¢ + q~51Yt_1 + ...+ g?)pY}_p + 01851+ ... + éth_q), t e {l,...,T}, son os residuos.

Se o proceso ARMA ten parte autorregresiva, é dicir, se p > 0, entén atopadmonos cun pequeno ébice
4 hora de obter ai,...,a4p, dado que dependen dos valores Yy, Y_1,...,Y1_p, que non son observados.
Unha posible solucién é minimizar S a partir do instante p + 1,

T
Se(l, @1y bps b1, ., 00) = > 7.

t=p+1

Ademais, a,41 dependerd dos valores ap, ..., Gp+1—q, que tamén dependen dos valores non observados de
Y;. Pero debemos reparar en que se coniecemos dp, ... , Gp41—q, poderiamos construir de forma iterativa
os valores Qp41, ..., a7.

Como solucién podemos empregar o método de minimos cadrados condicionados, onde se obtenen
as estimaciéns dos pardmetros minimizando a funcién S, suxeita a que a4, = ... = dp41—q = 0.

Método de maxima verosimilitude

Os estimadores de méxima verosimilitude obtéfiense maximizando a funcién de méaxima verosimi-
litude, L,

~ 7 n A A ~2 , ~ 7 7 A n ~2
(Ca ¢17"'7¢p3017"'70q30—a) =arg _ max Lyl,.»-,yT(Cv ¢1"",¢p7017'“79q70a)3
E,b1,...,0p,01,...,04,62

que non é méis que a funcién de densidade conxunta
~ 7 7 < = ~2 _ . N . .
Lyyyr (&1, o bp, 01,0, 04,55) = fe,¢1,...,¢p,01,...,0q,ag(ylv Y1)

dun vector aleatorio (}71, e ?T)T dun proceso ARMA (p, q) e considerando fixas as observacions y1, ... , Y.
Baixo certas condiciéns pode probarse que se o proceso ARMA(p,q) é gaussiano, entén os esti-
madores de maxima verosimilitude dos pardmetros ¢, ¢1, ..., ¢p, 01, ..., 0, son asintoticamente 6ptimos,
é dicir, estes son insesgados, eficientes e a stia distribucién é gaussiana (o que nos permite construir
rexiéns de confianza para contrastar a significaciéns dos pardmetros) cando T' é grande. Ademais, o
estimador da varianza do ruido branco, o2, é consistente. En caso de que o proceso non sexa gaussia-
no, non se verifica a propiedade de eficiencia. Pode consultarse Cryer e Chan (2010), paxina 160, para
afondar nas propiedades dos estimadores.

1.2.5. Etapa III. Validacién do modelo

O terceiro paso, logo de estimar o modelo proposto, é a validacién do mesmo. Isto consiste en
comprobar se o modelo verifica a hipdtese de que as sias innovaciéns a; son ruido branco. E dicir,
debemos contrastar se as innovaciéns tefien media cero, varianza constante e que sexan incorreladas.
No caso de que se incumpra algunha destas condiciéns, o modelo axustado non se pode considerar
como xerador da serie de tempo observada e, en consecuencia, debemos volver & primeira etapa e
asi sucesivamente ata que o modelo especificado sexa valido.

Seria desexable, ainda que non necesario, que as innovacions a; fosen tamén gaussianas, pois baixo
normalidade a incorrelaciéon equivale a independencia e, ademais, os estimadores de maxima verosimi-
litude son asintoticamente eficientes.

Dado que as innovaciéns son desconecidas, centramonos nos residuos do modelo, pois no caso de
que o modelo estea correctamente especificado e as estimaciéns dos pardmetros do mesmo estean preto
dos valores reais, os residuos deberian presentar as caracteristicas do ruido branco.

Podemos botar man dalgunhas ferramentas graficas para orientarnos sobre se os residuos cum-
pren as hipoteses. Por exemplo, no grafico secuencial dos residuos do modelo podemos ver se a serie
presenta tendencia, componente estacional ou heterocedasticidade. A simple presenza dunha destas
caracteristicas invalidaria o modelo. Para a hipétese de normalidade podemos empregar un grafico
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qq (cuantil-cuantil), no que se representan os cuantis mostrais fronte aos cuantis dunha distribucién
normal estdndar. Se o gréfico é aproximadamente linear, este suxeriria que os residuos son gaussianos.

As ferramentas graficas outérgannos unha intuicién sobre as caracteristicas dos residuos, pero a
sta interpretacién é subxectiva, polo que é recomendable o uso de contrastes de hipdteses. A continua-
cién presentamos algins contrastes de independencia, de media cero e de normalidade. Xeralmente, a
homocedasticidade da serie comprébase a través do gréafico secuencial.

Contraste de independencia

No gréfico de estimacions das funciéns de autocorrelacidns simples e parciais xunto coas bandas de
aceptacién, s6 contrastamos correlacién a correlacién se estas son nulas. Pero é interesante disponer
dun contraste mais potente que permita contrastar se H coeficientes de autocorrelacién son nulos.
Aqui entra en xogo o contraste de Ljung-Box, cuxo estatistico é:

H .

ok
Qu=T(T+2)) ==
LT - k

Suponiendo que o tamano mostral, 7', é grande e baixo a hipdtese nula de que a mostra provén de
variables aleatorias independentes e identicamente distribuidas con varianza finita, o estatistico de
contraste segue unha distribucién x%. Polo tanto, rexeitaremos a hipétese nula de independencia a un
nivel de significacion a = 0.05 se o estadistico Qg é maior ou igual que o cuantil 0.95 da distribucién
x? con H graos de liberdade.

Debemos notar que se axustamos, por exemplo, un ARMA((p, ¢) sen constante e queremos contrastar
se os seus residuos son incorrelados, podemos aplicar este contraste, pero modificando os graos de
liberdade do estatistico de contraste para que se tefia en conta a estimacién dos parametros. Asi, no
noso exemplo, os graos de liberdade serian H — p — ¢. Para tratar o tema en mais profundidade, pode
consultarse Pena (2005), paxina 315.

Contraste de media nula

Presentamos agora o contraste de media nula, que pode empregarse no caso particular da consta-
tacion de se a media dos residuos do modelo que axustamos é cero.

Suponendo que o tamano da mostra é grande e baixo a hipétese nula de que a mostra yi, ..., yr
provén de variables aleatorias independentes e identicamente distribuidas con media nula e varianza
finita, verificase que

]
~tr_1 ~N(0,1
sy/ﬁ ( ) )’
onde y denota a media da mostra e s, a desviacién tipica mostral. Asi, rexeitaremos a hipdtese nula

de media nula a un nivel de significacién o = 0.05 se |g] > 1.96-°% Nk Pode consultarse Pefia (2005),
péxina 318, para afondar neste contraste.

Contraste de normalidade

No caso do contraste de normalidade dunha mostra, podemos empregar os tests de Jarque-Bera e
de Shapiro-Wilk, entre outros. O primeiro basease nos coeficientes de curtose e asimetria e o segundo
no grafico cuantil-cuantil. Poden consultarse os artigos Jarque e Bera (1987) e Shapiro e Wilk (1965)
para a sta descricién.

1.2.6. Prediciéon

Vimos de describir os tres pasos fundamentais da metodoloxia Box-Jenkins: identificacién do mo-
delo, estimacién dos seus pardmetros e comprobacion de que o modelo axustado puido xerar a serie de
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tempo da que disponemos. Unha vez chegados a este punto, pode ser de gran interese facer predicién
dos valores futuros da serie.

O obxectivo é predicir o valor de Yp,j, isto é, conecer o valor da dita variable que pasard en h
instantes de tempo no futuro en relacién & serie temporal observada {y1, ..., yr }. Ao instante h coniécese
como horizonte de predicién e denotaremos por §rp = §r(h) & predicién con orixe T e horizonte h.

Como pode verse en Cryer e Chan (2010), péxina 218, o preditor que minimiza o erro cadratico
medio da predicién vén dado por

gr(h) = E(Yr(h)|Y1, ..., Y7).
No caso de que o modelo axustado fose un ARMA(p, ¢), a predicién con orixe T' e horizonte h é
]QT(h) =c+ (bl:IQT(h — 1) + ...+ ¢pgT(h — p) + Hl]E(aT+h,1|Y17 7Y'T) — . — qu(aTth,qlYl, 7Y'T),

onde

0 se i > 0,
E(aT_H\Yl, ceey YT) =

ary; set <0.

Notemos que §r(i) = yi4; cando i < 0. Ademais, precisaremos estimar os valores a;1; con i < 0.
Por exemplo, no caso dun modelo invertible, Y; = ¢+ a; + m1Y;_1 + m2Y;_o + ..., a; pode expresarse
mediante unha combinacién linear ponderada de pesos m da secuencia Yy, Y;_1, Yi_o, ...

Convén acompanar as predicions puntuais de intervalos de predicién para estudar a precisién das
mesmas. No caso de que as innovaciéns do modelo axustado sexan gaussianas e T sexa grande, tense
que o erro de predicién a horizonte h cumpre

er(h) = Yrin — Yr(h) = N(0,02(1+ 45 + ... + ¥ _y)),

onde 1; son os pardmetros da expresion Y; = c+as +1a:—1 +12a:_2+ ... En consecuencia, o intervalo
de predicién ao 95 % para o valor Yy, é

(YT(h) + 1,96\/03(1 Y zpi_l)) :

Para afondar mais nos intervalos de predicién, pode verse Cryer e Chan (2010), péxina 204.
No caso de que as innovaciéns do modelo non sexan gaussianas, podemos empregar o seguinte
procedemento:

1. Simular os k valores futuros da serie, Y741, ..., Y1r+k-
2. Repetir o primeiro paso B veces, obtendo B posibles futuros,

1 1 B B
O SRR NS (7SR 8

Estes obténense aplicando bootstrap sobre os residuos.

3. Os extremos dos intervalos obtéfiense a través dos cuantis de orde « e 1 — a de {y&fj_h }le para
cada horizonte 1 < h < k.

1.3. Descomposicion de series de tempo

Xeralmente descomponse unha serie temporal en componente de tendencia, estacional e irregular.
Describiremos brevemente dous mecanismos: a descomposicién clasica de series temporais e a descom-
posicién STL.
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1.3.1. Descomposiciéon clasica

Nesta subseccion presentamos unha breve descricién da descomposicién clésica de series temporais
e do modelo de medias mobiles. Para unha explicacién mdis extensa, pode consultarse Pena (2005),
paxina 58.

Sexa {y;, t = 1,..., T} unha serie de tempo observada. Suponiamos que esta se pode expresar como
funcién de tres componentes:

= Compoiiente de tendencia, T;. Esta modela o comportamento a longo prazo da serie temporal.

= Compofiente estacional, S;. Esta modela o comportamento periddico da serie, é dicir, o patrén
repetitivo que se da cada s instantes de tempo. s denominase periodo estacional e verificase que
Sy =5t_s= St+s~

= Componente irregular, e;. Esta modela os efectos aleatorios da serie e que as restantes componen-
tes non poden explicar.

Neste contexto, os modelos de descomposicion de series temporais mais conecidos son:

= O modelo aditivo, cuxa expresién é y = Ty + S¢ + e, onde a componente irregular se move ao
redor de cero.

= O modelo multiplicativo pode representarse por y; = Ty X S; X e;, onde a componente irregular
se move ao redor de un.

Notemos que o modelo multiplicativo coincidiria co modelo aditivo se aplicamos logaritmos.

Escolleremos aquel modelo que poida reunir as principais caracteristicas da serie temporal ade-
cuadamente. Isto adoita facerse & vista do grafico secuencial da serie. En xeral, o modelo aditivo
estd indicado cando a magnitude das oscilaciéns estacionais non varian ao facelo a tendencia e o mode-
lo multiplicativo cando a magnitude das oscilaciéns estacionais crece e decrece proporcionalmente cos
crecementos e decrecementos da tendencia, respectivamente. Logo de escoller o modelo mais axeitado

para a descricién da serie, débense estimar as componentes.

Medias mébiles

A hora de estimar as componentes do modelo escollido, poden empregarse dias vias: métodos
paramétricos ou non paramétricos. En xeral, os métodos paramétricos consisten en expresar a relacién
entre a tendencia e a componente estacional co tempo mediante un modelo paramétrico, para logo
axustalo 4 serie. Finalmente, estimanse T; e S; polas correspondentes compofientes axustadas e a
componente irregular, e;, despexdndoa da expresién do modelo e substituindo as componentes de
tendencia e estacional polas sias estimacions. Doutra banda, os métodos non paramétricos suponen que
a relacién entre a tendencia e o tempo € suave e aplican algiin método de suavizacién as observacions da
serie para estimar a tendencia e a componente estacional. A compofiente irregular estimase da mesma
forma que no método paramétrico.

O método de suavizaciéon que describiremos é o de medias mdbiles, que se encadra nos métodos
non paramétricos.

Sexa k = 2¢+ 1 un ntimero impar. A aplicacién dunha suavizacién k- MA (moving average) & serie
{y+} no instante ¢ consiste na transformacién do valor y; na estimacién

Yt—g T o T Yt + oo + Yitq
- .

No caso de que k = 2q sexa par, a aplicaciéon dunha suavizacién 2 x k - MA 4 serie {y;} no instante
t consiste en transformar o valor y; na estimacion

0.5Y1—q + Yt—(g-1) + - T Yt + o + Yt (g—1) T 0.5Yi44
k: .
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Asi, por exemplo, a suavizacién mediante medias mébiles para unha serie homocedéstica con tenden-
cia e componente estacional cuxa descomposicion é aditiva, consistiria en suponer que S1+...+5s =0e
estimar a tendencia T} mediante mqlias moébiles. Obteriamos unha nova serie subtraendo a estimacién
da tendencia & serie orixinal, y; — T3 = S; + e; . Logo estimarfamos S;, onde j = 1, ..., s, restdndolle
4 media de {y;j4is — fjﬂ-s}i a media de {y; — j\’t}t

Empregaranse medias mébiles, ainda que non neste contexto, para a suavizacién da demanda de
electricidade e eliminar, asi, a componente estacional semanal.

1.3.2. Descomposicion STL

STL (Seasonal-Trend decomposition procedure based on Loess) é un procedemento de descomposi-
cién de series temporais estacionais nas 3 componentes que vimos de describir na anterior subseccién.
Este consiste na aplicacién da suavizacién loess (Cleveland 1979), que se presenta na Subseccién 2.2.2,
e de medias mdébiles (ver subseccién anterior). Asi, as estimaciéns das componentes de tendencia e
estacional son robustas, polo que non se ven prexudicadas por observacions atipicas. Pode consultarse
Cleveland et al (1990).

Como xa mencionamos, descomponemos a serie temporal observada, Y;, en compofiente de tenden-
cia, Ty, estacional, Sy, e irregular, e;, polo que se ten:

n:Tt+St+€t,t:1,...,T.

O método STL conta con dous bucles: un interno e outro externo. No bucle interno calcilanse as
componentes de tendencia e estacional. Doutra banda, o bucle externo consiste na execucién do bucle
interno seguido do céalculo de pesos de ‘robustez’, que serdan empregados na seguinte iteracion do bucle
interno co obxectivo de reducir o efecto das observacions atipicas nas componentes de tendencia e
estacional. Na primeira iteracién consideraranse os pesos de robustez iguais a 1.

Bucle interno

O bucle interno consta das seguintes etapas, descritas para a k-ésima iteracion:

1. Axtstase a compofiente de tendencia como segue: Y; — Tt(k_l) = ka) + eik), onde se considera

7% = 0.

. k-1 . .
2. Cada subserie Y; — Tt( ) de cada ciclo considerado (por exemplo, cada semana para observa-
ciéns diarias) suavizase mediante a aplicacién do loess. Obtense, asi, unha primeira componente

. k
estacional S;)t) .

3. A continuacién, aplicase un filtro low-pass consistente en medias mdbiles e suavizacién loess a
(k) (k)
S, obtendo L;™.

4. Obtense a componente estacional: St(k) = ngt) - Lgk).

5. Axtstase estacionalmente a serie temporal Y;: Y,;(k) - St(k).

6. Obtense a componente de tendencia, Tt(k), aplicando un filtro loess a Yt(k) — St(k).

Bucle externo

No caso de que sexa necesario pola presenza de atipicos na serie temporal, calctilanse os pesos de
robustez do loess do bucle interno para cada observacién como funcién do tamano da componente
irregular e; = Y; — Ty — St, que se calcula a partir das estimacions resultantes no bucle interno. Nos
pasos 2 e 6, empregaranse como pesos da regresién loess os anteriores pesos multiplicados polos pesos
de robustez dados pola funcién biweight de Tukey.
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Para unha discusién sobre a escolla dos pardametros deste procedemento, como o niimero de itera-
ciéns de cada bucle, pode consultarse en Cleveland et al (1990), asi como para unha descricién mais
completa do método.

Ao longo do traballo faremos uso da funcién tsoutliers do paquete forecast (pode consultarse Hynd-
man et al 2020) para a deteccién de atipicos. Esta funcién emprega para a identificaciéon de atipicos e
a estimacién de substitutos, no caso de que a serie de tempo sexa estacional, o procedemento STL.



Capitulo 2

Modelos de regresion

Neste capitulo revisanse os conecidos modelos de regresiéon lineais como introducién, para logo
desenvolver o modelo de regresién local polindémico no ambito non paramétrico, onde non se fan
suposicions sobre a forma da funcién de regresién, e os modelos aditivos no ambito semiparamétrico,
que combinan os enfoques paramétrico e non paramétrico para solucionar o problema da maldicién da
dimension, resultado dunha suavizacién con miultiples variables explicativas.

Un modelo de regresién (en media) ten como obxectivo explicar a relacién funcional entre a media
dunha variable resposta Y, que sera a variable de interese, e un conxunto de variables explicativas
X1, ..., X. Se disponemos dunha mostra do vector (X7, ..., Xy, Y), queremos determinar a funcién
m, E(Y|Xy,...,Xk) = m(Xq, ..., Xg). Polo tanto, os modelos de regresién empréganse para cofiecer
a maneira en que a variable Y depende das variables explicativas e, unha vez estimada m, realizar
prediciéns do valor de Y dados uns valores de X7, ..., Xj.

2.1. Modelos de regresion paramétricos

Nesta seccion revisamos brevemente os modelos de regresiéon linear cunha e multiples variables ex-
plicativas. Estes sitiianse no marco paramétrico, onde se asume que a funcién de regresién, m, pertence
a unha familia indexada por un vector de parametros e estes estimanse de tal forma que se axusten
as respostas observadas. Por exemplo, no contexto dos modelos de regresién linear simple astimese
homocedasticidade, normalidade e independencia dos erros e que a funciéon de regresién é linear. Os
modelos paramétricos poden axustarse adecuadamente se as hipdteses de partida se cumpren. Pero
se se infrinxe algunhas delas, as estimacions poden ser inconsistentes e proporcionarian unha relacién
entre as variables errénea.

2.1.1. Modelo de regresion lineal simple

Suponamos que disponemos de duas variables aleatorias distintas, Y e X, caracteristicas dunha
poboacién e que nos interesa conecer a relacion entre ambas. Para isto empregaremos un modelo de
regresion.

A regresién vén dada pola funcion

m(z) = E(Y|X = z) para cada valor z de X,

isto é, a media condicionada da variable resposta Y en funcién do valor z da variable explicativa X.
Asi, podemos escribir a variable resposta como

Y =m(X) +e¢,

onde € é o erro de regresion e verifica E(e|X = z) = 0 para todo valor z de X.

21
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No caso do modelo de regresién lineal simple, tense que
Y =0 +pAX+e,

onde fy é a ordenada na orixe e se cofiece como intercepto, 51 é a pendente e € o erro de regresién.

Suponamos que disponiemos dunha mostra (x1, Y1), ..., (zn, Y5,) baixo deseno fixo. Queremos estimar
os parametros de regresion, Sy e 1, en base a esta mostra e denotaremos os ditos estimadores por EQ
e B1. Dado un valor observado z; de X, obterfamos a prediciéon Y; = 5y + S1x; da variable resposta,
denotando por Y; a observacién e Y; a predicién. Conécense como residuos da regresion aos erros de
predicién, R L

=Y, -Y; =Y, — By — Przx;, Vi € {1,...,’[1}.

Estimaremos os ditos pardmetros mediante o método de minimos cadrados, cuxos estimadores terian
asociados os residuos minimos. Asi, os estimadores minimo cadrético definense como

n

a2 "
> (Yi—Bo—Brw) = min 3 (¥i— o — fumi)’
P Bo.b1 —

Unha vez feita a minimizacién, obtemos os estimadores

-~ = S:m_ 2 1 9_32 a Sr 02
fo=Y — S2J$€N<ﬂo,0 <n+nS§>> e fr = SQZIGN(ﬁl,nSQ),

x x x

denotando con Y e Z a media mostral da variable resposta e explicativa, respectivamente, sendo Sy,
a covarianza entre X e Y, S? a varianza de X e o2 a varianza do erro.
A estimacion dos parametros que vimos de ver estd sustentada nas seguintes hipéteses:

1. Linearidade. A funcién de regresién é unha recta, isto é, m(z) = B + 51X.

2. Homocedasticidade. A varianza do erro é constante, Var(¢|X = x) = o2 para todo valor x de X.
3. Normalidade. A distribucién do erro é gaussiana, € € N(0,02).

4. Independencia. Os erros €1, ..., &, son mutuamente independentes.

Polo tanto, é importante estudar se se cumpren estas suposiciéns analizando os residuos de regresién.

Mediante o coeficiente de determinaciéon podemos medir o axuste dun modelo de regresién. Para a
sta definicién, partimos dun modelo de regresion linear simple, Y = Sy + 81 + ¢, e dunha mostra baixo
deseno fixo. Na Téboa 2.1 médstrase a tdboa da analise da varianza. Nesta tdboa preséntase a suma
total de cadrados da variable Y descomposta en dous sumandos, un representando a variacién debida
& regresién e outro a variacion debida ao erro.

O coeficiente de determinaciéon dun modelo de regresiéon definese como a proporcién de varianza
explicada e plasma a proximidade das observaciéns ao modelo. Asi, este vén dado por

RSS
TSS’

onde RSS =" (Yi— Y;)? é a suma residual de cadrados e TSS = Y (Y —Y)? 6 asuma total de
cadrados. Un valor proximo a 1 reflicte un modelo de regresion que axusta adecuadamente os datos e
que a variable explicativa X estd moi relacionada con Y e deixa pouco erro.

No caso de que busquemos comparar modelos de regresién con distinto niimero de variables expli-
cativas, podemos botar man do coeficiente de determinacién axustado, que se define como

_ RSS/(n—p)
TSS/(n— 1)’

RP=1-

R? =1

axustado

denotando con p o nimero de pardmetros de regresién estimados.
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Variacién Suma de cadrados Graos de liberdade
Regresién | >0, (Bo - }7)2 1

Erro S (Yi —Bo— lei)z n—2

Total S (Y- n—1

Téaboa 2.1: Taboa da andlise da varianza.

2.1.2. Modelo de regresion lineal xeral

O modelo de regresién linear simple é un modelo moi sinxelo que s6 conta cunha variable explicativa,
pero en moitos escenarios precisaremos de varias variables independentes para poder explicar a variable
dependente. Neste contexto emprégase o modelo de regresion linear xeral. Suponamos que disponemos
dunha variable resposta Y e un conxunto de p — 1 variables explicativas, X1,..., X,_1. Neste caso
podemos escribir

Y =50+ 5 X1+ ...+ Bp_1 Xp_1 +,

onde f3y, 31, ..., Bp—1 son o intercepto e os pardmetros asociados 4 variable explicativa correspondente
e € 0 erro.

Se dispofiemos dunha mostra (z1,1,...,Z1,p—1, Y1), s (Tn,1, s Tn,p—1,Ys) € denotamos por x; =
(1,251,...,%ip—1) a0 vector asociado &s observaciéns das variables explicativas do individuo i-ésimo e
B = (Po, ..., Bp—1) ao vector de coeficientes, podemos expresar a funcién de regresién como

m(z;) =xi’ 8= Bo+ Bizis + - + Bp_1Tip_1.

Os erros de regresién seguen unha distribucién normal ey, ...,e, € N(0,02) e son mutuamente
independentes. Polo tanto, verifican as hipéteses de normalidade, homocedasticidade e independencia.
Seguindo esta notacion podemos representar o modelo de regresién lineal multiple de forma matricial

Y 1 zi1 - Tip— Bo €1

=1 : : + ¢ | =XB+¢,
Yn 1 Tn Tn,p—1 6;0—1 En

onde X denota a matriz de deseno do modelo.

A estimacién do vector de parametros [ faise mediante o método de minimos cadrados. Asi, o
estimador 3 debe verificar:

mﬁin(Y - X)) (Y - Xp).

Derivando a funcién (Y — XB)T(Y — X3) respecto 3 e igualando a cero obtemos as ecuaciéns
normais da regresién: XZX3 = XTY, cuxa solucién é o estimador de 8 por minimos cadrados, 3 =
(XTX)~1XTY. Para un desenvolvemento mais detallado da terfa deste modelo de regresién, pode
consultarse Johnson e Wichern (2007).
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2.2. Modelos de regresion non paramétricos e semiparamétri-
cos

Na anterior seccién presentamos os modelos de regresion paramétrica mais basicos. Estes asumen
certas hipéteses que poden non ser certas pola propia indole dos datos ou moi rixidas 4 hora de explicar
a relacién funcional entre as variables, conducindonos a conclusiéns erréneas. Entran aqui en xogo os
modelos de regresién non paramétricos, que sé precisan dalgunhas hipoteses de regularidade razoables
e proporcionan unha visién maéis flexible ao deixar falar aos datos por si mesmos. Isto é, a forma
da funcién de regresién vén dada a partir da informaciéon dos datos mostrais baixo hipdteses xerais
de regularidade. Porén, poden ser dificiles de interpretar e proporcionar estimaciéns inadecuadas se
o numero de variables explicativas é grande. Este ultimo problema conécese como a maldicién da
dimensién e a regresién semiparamétrica xorde para darlle solucién, mesturando ambos enfoques:
paramétrico e non paramétrico.

Neste capitulo sé presentamos o modelo de regresion polinémico local no &mbito non paramétrico
e os modelos aditivos no dmbito semiparamétrico. Poden consultarse en Hérdle et al (2004), péxina
85, outros modelos baixo este enfoque, como os splines de suavizacion.

Sexan Y e X dias variables aleatorias con funcién de densidade conxunta f(z,y). A funcién de
regresién pode expresarse como

f(z,y)
m(z) =E(Y|X =) = /yf(ylw)dy = /y dy,
fx(z)
onde f(y|z) é a funcién de densidade condicional de Y dado X = x e fx é a funcién de densidade
marxinal de X. Esta representa a relacion das variables en media, polo que o interese radica en estimar
m.

2.2.1. Modelo de regresiéon polinémico local

Dada unha mostra {(X;,Y;), i = 1,...,n}, os procedementos de estimacién non paramétrica locais
suavizan estes datos mediante a aproximacién da variable resposta nun punto x en funcién das respostas
observadas para valores préximos a .

A regresion polindmica local, como ben indica o seu nome, ciméntase en axustes locais por minimos
cadrados ponderados pero con polinomios de orde d. Notemos que se a funcién de regresién m(z) ten
d derivadas, entén o teorema de Taylor afirma que m se pode aproximar mediante un polinomio de
grao d nunha vecinanza de z:

m(t) =~ m(x) +m/(z)(t —z) + ... + %m(d)(x)(t —z)?

para algiin ¢ nunha contorna de z. Sexa 3(z) = (Bo(x), B1(), ..., Ba(z))T o vector de pardmetros, onde

()
B;(x) = m;'@) jef{0.1,..,d}.

Estimaremos o vector de pardmetros mediante o método de minimos cadrados ponderados. Asi, os
estimadores seran aqueles que minimicen a funcién

2
n

d
YYD @)X —a) | Kn(Xi - a),
j=0

i=1

onde K (u) é a funcién kernel (xeralmente unha densidade simétrica respecto 0) e adoita escribirse como
Ky (u) = %K (#), sendo h > 0 o parametro de suavizado, cofiecido como xanela, que regula o tamafnio
da vecinanza que se emprega & hora de axustar o modelo. A seleccién deste pardmetro é fundamental
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para un axuste axeitado, pero non tanto a seleccién da funcién kernel. Pode verse unha discusién sobre
a escolla da funcién tipo nicleo en Hérdle et al (2004), péxina 57.

Sexan
1 (Xy—2) - (X;—a) Kp(X;—z) - 0
Xy = , Wy =
1 (X, —z) - (X,—2) 0 o Kp(X, —x)
eY = (Y,...,Y,)T o vector de respostas. Entén, o estimador de minimos cadrados ponderados

serd aquel que verifique
min (Y X, 8(x)) W, (Y — X,8(x)).

A solucidén & anterior minimizacién é
2, T —1~T
Blx) = (X WX, ) X, W, Y.

Se denotamos por Bo (),..., Bd(z) 4s componentes do vector B(x), verificase para todo j € {0,1, ..., d}

que

ML an(@) = 38;()
é un estimador da j-ésima derivada de m e denominase estimador da regresién polinémico local pon-
derado de grao d. En particular, T/T\LE;?%/, an(@) = B\O(z) é o estimador polinémico local da funcién de
regresion m. A estimacién depende da xanela h, que controla o grado de suavidade e, polo tanto, a
sta seleccion é de grande importancia.

No caso de que d = 0, o polinomio que se axusta ¢ unha constante e mg?})ovn(a:) coincide co estimador
de Nadaraya-Watson, que pode consultarse en Hérdle et al (2004), paxina 90. Se d = 1, axtstase unha
recta localmente e o estimador resultante, que denotaremos por Mmrr »(x), conécese como estimador
da regresién lineal local ponderado. Na Téboa 2.2 méstranse o sesgo e a varianza asintoticos destes
dous estimadores en deseno aleatorio e baixo certas condiciéns de regularidade. f denota a funcién
de densidade da variable explicativa, ps(K) = [u?K (u)du ao momento de orde 2 da funcién kernel
e R(K) = [ K*(u)du & integral do cadrado de K. O estimador lineal local presenta unhas mellores
caracteristicas en canto a sesgo asintético e, ademais, ao igual que os estimadores polinémico locais,
non sofre o efecto fronteira.

Estimador Sesgo Varianza

Nadaraya-Watson %2 (m”(m) + M) po(K) | UQ(x)R(K)

@) nk J(@)
. 2 o2(z
Local lineal B () o (K) AT R(K)

Téaboa 2.2: Sesgo e varianza asintoticos dos estimadores.

Seleccién do grao do polinomio

Para a estimacion da funcién de regresion € necesario especificar tanto o parametro de suavizado
como o grao do polinomio a axustar localmente, asi como a funcién tipo nicleo.

Para a discusién da escolla do grao d do polinomio, presentamos as expresiéns do sesgo e varianza
asintdticas do estimador.
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= Se x é un punto do interior do dominio da variable X, baixo certas condiciéns sobre a funcién de
regresion m e de densidade da variable explicativa X, f, tense a seguinte expresién para o sesgo
asintdtico condicionado & mostra,

() o, (x) — m()| X1, ..., Xn) =

R D (2) 1411 (K (g)) /(d + 1)! + o(h4FL) se d é impar

m(d+1) (@+2) ,

(" Faa ™ + M) W 2uasa(K) + o(h**2)  se d é par,
onde p1q(K(d)) = [uiK 4 (u)du, sendo K4y unha funcién tipo niicleo de orde d + 1 se d é impar
e de orde d+2 se d é par.

= A varianza asintética condicionada & mostra vén dada por

R R(Kq))0?(x) 1
a5 - T (1)

A vista destas expresiéns, podemos ver que o grao do polinomio inflie na orde de converxencia do
sesgo a cero, polo que poderiamos botar man deste feito para a escolla do grao d.

No caso de que a funcién de regresién sexa moi variable, tense que |m” (z)| é grande e a orde h?
para d = 1 pode ser relevante na expresién do sesgo. Asi, poderiamos pensar en aumentar a orde de
converxencia a h* tomando d = 2 ou 3.

Tamén podemos ver na expresion do sesgo que o axuste local con polinomios de grao impar d
lévanos a un sesgo da mesma orde que o axuste local con polinomios de grao par d — 1. Por exemplo,
os axustes locais constante e lineal, onde d = 0 e d = 1 respectivamente, tenen sesgo asintético de orde
h2. Isto, xunto co feito de que o sesgo asintético para d impar é mais sinxelo e non depende da funcién
de densidade de X, indica que o axuste local con polinomios de grao impar é mais recomendable.

Selecciéon do parametro de suavizado

O parametro de suavizado, h, controla a complexidade da estimacién. Se o dito pardmetro é moi
pequeno, s6 as observaciéns moi préximas ao punto de estimacién son parte do céomputo do estimador,
polo que describird ben os comportamentos locais, pero esta estimacién serd moi variable con pouco
sesgo e moita varianza. En cambio, se a xanela ten un valor grande, no calculo do estimador ténense en
conta observaciéns afastadas do punto de estimacion, polo que non describird ben os comportamentos
locais e leva a moito sesgo e pouca varianza. Asi, a seleccién de h debe ser equilibrada en canto a sesgo
e varianza.

Existen multiples procedementos para a seleccién do parametro de suavizado, pero sé describiremos
o método de validacién cruzada. Pode consultarse Hardle et al (2004), péxina 51, para a exposicién
doutros criterios para a estimacién tipo nticleo da funciéon de densidade, que terian unha formulacién
analoga no ambito da regresién.

O criterio de validacién cruzada trataria de escoller aquela xanela que minimiza a funcién

1 — N
= Z (Y — mpr.dn—i(X:))?,

onde Mpr, gn,—i ¢ a estimacién tipo nicleo da funcién de regresién en X; sen ter en conta o par
(X;,Y;). O pardmetro de suavizado escollido por validacién cruzada tende, en media, con n & xanela
que minimiza o erro cadrético medio (ASE),

n

. 1 .
ASE(Mpr.dn) = - > (pran(Xi) —m(X))*.

i=1
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2.2.2. Modelo de regresion polinémico local robusto

O modelo de regresién polindmico local robusto é unha versién robusta do axuste polinémico local
que vimos de describir e, polo tanto, non se ve tan afectado por observaciéns atipicas. Este modelo
xurdiu no caso bivariante, isto é, unha tnica variable explicativa e conécese como un método de
suavizado dun diagrama de dispersion.

Imos describir o algoritmo de suavizacién LOWESS (locally weighter scatterplot smoothing) que
propuxo Cleveland e pode consultarse con maior detalle en Cleveland (1979).

1. Para cada ¢ = 1,...,n calcilanse as estimacions da funcién de regresiéon mediante un axuste
. (1 . . .
polinémico local en X, mgpz an(Xi). O autor propén o axuste lineal local e a funcién tipo
d,

nucleo triweight, que vai suavemente a cero,

K(r)=(1- |5U|3)3I[—1,1] ().

Doutra banda, a xanela escéllese localmente mediante o método dos k vecinos mais préximos.
Este método emprega os valores de Y que pertencen &s k observaciéns de X mais préximas
ao punto z para estimar m(x). Pode verse Hérdle et al, pdxina 98, para a descricién do citado
método. Neste caso, tomase f tal que 0 < f < 1 e r o menor enteiro mais préximo a fn. A
vecinanza de X}, serd aquela de ancho hy, que se calcula como a r-ésima distancia méis pequena
de {|X; — Xi|,i=1,...,n}, parak =1,...,n.

2. Consideremos K a funcién tipo nicleo bisquare,

K(z)=01- xQ)QI[,Ll] (x).

E sexan 521) = i—ﬁlgz an(Xi), i =1,...,n, os residuos do axuste. Se denotamos por s & mediana
do valor absoluto dos residuos, {\Eﬁl)|, i =1,...,n}, definimos os pesos de robustez como
(1)
£y
sV =K (2|, i=1,..,n
! 6s
3. Realizase un novo axuste local polinémico, obtendo 7/7\7,332}] an(Xi), i = 1,...,n. Neste caso, os
pesos de cada observacién (X;,Y;), j =1,...,n son
(X=X 50
h; J
E obtéiiense os residuos deste axuste, 22 = Y; — i) (X:),i=1 n
s &5 i PL.dn i)y g eeey Tl

4. Repitese o procedemento NN veces, resultando en que os valores axustados na ultima etapa cons-
titden a estimacién da funcion de regresion.

Esta metodoloxia estd programada na funcién lowess do paquete base de R (R Core Team 2020).
Unha modificacién deste para o caso multivariante atépase na funcion loess, tamén do paquete base.

En particular, neste traballo fixose uso da funcién loess, do paquete base stats (pode consultarse
R Core Team 2020) con axuste robusto, empregando re-descending M-estimadores no lugar de mini-
mos cadrados ponderados e coa funcion biweight de Tukey. Isto especificase mediante o argumento
family="symmetric”. E seleccionamos con anterioridade o pardmetro de suavizado h mediante valida-
cién cruzada con criterio de erro a mediana dos erros en valor absoluto (MAD), pois as observaciéns
presentan dependencia e o criterio de validacion cruzada usual tende a escoller xanelas pequenas,
levandonos asi a unha infrasuavizacién da curva de regresion.
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Como é ben sabido, o método de minimos cadrados para a estimaciéon dos pardmetros de regresién
supon certas condiciéns. Ademais, supén que o modelo subxacente é vélido para cada observacién. Na
practica pode que estas hipéteses non se cumpran e existen outros problemas como as observaciéns
atipicas, que incluso cando o seu numero é moi pequeno, a dita estimacion sofre grandes alteraciéns.
En consecuencia e dado que os atipicos son moi comins en situaciéons reais, xorden diferentes métodos
no ambito da Estatistica Robusta. A idea da regresién robusta é axustar un modelo que represente
4 maioria das observacions. Un dos métodos mais empregados neste contexto son os M-estimadores.
Estes son unha xeneralizacién do método de minimos cadrados, considerando unha funcién simétrica
p no lugar da funcién de perda cadratica,

n
mAinZ p(r:),
Bz

sendo  un estimador do pardmetro S e r; ao residuo i-ésimo da regresion.

Os redescending M-estimadores son aqueles estimadores M onde a derivada da funcién p cumpre
que lim,, , 1+ p'(r;) = 0. Unha das funciéns méis conecidas neste marco é a funcién biweight de Tukey,
que se define como segue:

r\2)2
r(1=(£)?)" selr|<c
’ o c
p(r) =
0 se |r| > ¢,

para certa constante c.

2.2.3. Modelos aditivos

O contido desta subseccion, centrada na presentacién dos modelos aditivos, baseouse principalmente
en Hérdle et al (2004).

Os métodos non paramétricos de estimacién de curvas de regresién baséanse na aproximacién das
ditas curvas en cada punto mediante os datos mostrais nunha vecinanza local do punto ata acadar
unha curva suave, que describe a estrutura subxacente aos datos. Pero a flexibilidade que ofrece pode
resultar nunha perda de precisién se o niimero de variables explicativas é alto (maldicién da dimensién).
Ademais, neste caso, a interpretacién dos resultados do modelo pode ser moi complexa. Para aliviar
este problema xorde a regresion semiparamétrica, do que forman parte os modelos aditivos.

Os modelos aditivos xeneralizan os modelos de regresién lineares e permiten interpretar os efectos
marxinais de cada unha das variables independentes sobre a curva de regresién m, cando as demais se
mantenien constantes.

Sexa Y a variable resposta e X o vector de variables explicativas de dimensién k. A estrutura
aditiva da funcién de regresién m vén dada por:

k
m(X) =EY|X1,...,Xp) =a+ Zmi(xi),

onde m; é unha funcién non paramétrica unidimensional correspondente & variable explicativa i-ésima.

Asi, o modelo aditivo é unha xeneralizaciéon do modelo linear multiple deixando que o efecto de
cada unha das variables explicativas poida ser explicado de xeito non paramétrico. Ademais, evitase
a dificultade da estimacién dun modelo non paramétrico de dimensién k& mediante k axustes non
paramétricos de dimensién 1.

Os modelos aditivos empréganse cando a variable resposta, Y, é continua e, particularmente, cando
se pode asumir que a sua distribucién é gaussiana. No caso de non cumprirse esta suposicion e de
conecer o modelo que segue a variable resposta, empréganse os modelos aditivos xeneralizados. Este
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vén dado por:
k
g(n) = mi(Xy),
i=1

onde 7 representa o parametro da distribucién de Y que reflicte a sia media (por exemplo, a proba-
bilidade de éxito en regresién loxistica), g é a funcién de enlace e m; é a funcién suave respectiva ao
efecto non paramétrico da variable explicativa i.

Tanto os modelos aditivos como os xeneralizados permiten partes paramétricas e non paramétricas
e, amais, interacciéns entre variables explicativas en ambos campos. Neste tltimo caso, debemos ter
en conta que as interacciéns non paramétricas de orde grande, maiores que dous, supén o problema da
maldicién da dimensién.

Para a estimacion destes modelos contamos con multipes algoritmos: backfitting, verosimilitude
penalizada (P-IRLS), REML, etc. Describiremos brevemente o primeiro, pero pode consultarse Hardle
et al (2004), pdxina 212, para unha definicién detallada deste algoritmo e das stias variantes.

O algoritmo backfitting estima en cada un dos pasos unha funcién suave sobre os residuos do
anterior paso. Asi, primeiro inicializase centrando a variable resposta e, con estes valores centrados,
estimase m; mediante un método de suavizacion. Cos residuos destes paso, estimase ms, de novo, por
un método de suavizacion e asi sucesivamente ata aproximar as k funciéns non paramétricas. Repitense
estes dous ultimos pasos considerando os residuos dun paso para o outro, ata converxer.

Para o axuste dos modelos modelos aditivos empregamos a funcién gam do paquete mgcv, que se
pode consultar en Wood (2011).
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Capitulo 3

O numero indice

A Dbibliografia sobre o nimero indice enmdrcase maioritariamente no marco econémico, pois é am-
plamente empregado neste A&mbito para describir a evolucién de variables, como o crecemento econémico
dun pais ao longo do tempo. Neste capitulo centrarémonos na presentacién do nimero indice neste
contexto e para a sua realizacién empregouse principalmente Ferndndez e Fernandez (2004).

Os numeros indices son unha ferramenta estatistica que ten como obxectivo describir e analizar a
evolucién de variables que se moven no espazo ou no tempo. Estes comparan os valores dunha variable
en ddas situaciéns distintas, ou ben no espazo ou ben no tempo. A situacién de referencia (ou inicial)
conécese como periodo base, mentres que a outra situacién, que se compara co periodo base, conécese
como periodo actual. A eleccién do periodo base do indice é arbitraria e ten como fin representar o
momento ou a localizacién de referencia que se considera como orixe das comparacions.

Os indices poden ser simples ou complexos en funcién do tipo de magnitude ao que se refiren.
Tamén poderian clasificarse segundo a indole da magnitude, por exemplo, os indices de prezo, que se
describen en Pena e Romo (1997), péxina 178.

3.1. Numero indice simple

O nuimero indice simple considérase cando a magnitude de interese non pode descomponerse noutras
mais simples. Por exemplo, o prezo dun produto. Partimos, pois, dunha variable simple, X, que toma
os valores g e z; no periodo base e periodo actual, respectivamente. O niimero indice simple no periodo
t referente ao periodo 0 definese como

=2t
Zo
e mide a variacién en tanto por un que sufriu a variable considerada entre o periodo actual e base.

No caso de que o indice, I§, se multiplique por cen midese a variacién porcentual que sufriu a
variable entre os dous perfodos e cofiécese como fndice en base cen. Asi, 100 - I¢ é o valor do indice no
periodo actual cando no periodo base ten un valor de 100.

Tamén podemos estar interesados nos crecementos relativos respecto ao periodo base en tanto por
cen, que se calculan como

100. Ft— %o

To

Visualicemos este concepto mediante un exemplo. Suponamos que queremos saber o cambio por-
centual do prezo do quilo de patacas en Espana entre 2018 e 2021. Para isto precisamos coniecer o
dito prezo nestes anos e especificar o periodo base, por exemplo, o ano 2018. Na Taboa 3.1 mdstrase
o prezo e o indice simple en base 100 do cambio do prezo respecto de 2018. Asi, podemos ver que en
2019 houbo un incremento porcentual de -13.04, no 2020 de 11.59 e no 2021 de 17.39. Notemos que no

periodo base o incremento porcentual é 0.
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Ano | Prezo (€/Kg) | Indice simple (en base 100)
2018 0.69 100

2019 0.6 86.96

2020 0.77 111.59

2021 0.81 117.39

Téaboa 3.1: Prezo do quilogramo de patacas e indice en base 100 do cambio do mesmo respecto do
2018.

3.2. Numero indice complexo

No caso de que a variable de interese poida descomponerse noutras maéis sinxelas, emprégase o
nuimero indice complexo. Por exemplo, usariase no caso de que busquemos estudar o prezo dun conxunto
de bens ou servizos. Sexa X unha variable descomposta en n variables, X1, Xs, ..., X,,, que toman os
valores 1 g, ..., Tn,0 DO periodo base e x4, ..., Tp+ No periodo actual. Facendo uso do nimero indice
simple que vimos de definir, podemos saber cal é a variacién de cada unha das variables simples X;:

Tit

t .
Iy = ,i=1, ..., n.

T5,0
Conécese como indice complexo de media aritmética non ponderada (ou indice de Sauerbeck)
4 media dos anteriores indices simples,

n
Tt — l} : Lit
07

o
i=1 " 40

B dicir, por medio deste indice obtemos unha medida da variacién do conxunto das n variables X;.

Para resumir a informacién dos indices simples das n variables tamén poderian empregarse as
medias harménica e xeométrica, a mediana e incluso a moda. Pode consultarse Dorin et al (2020),
péaxina 15, para o desenrolo destas técnicas, incluidas as medias ponderadas, e unha discusién sobre
que medida é mellor considerar.

Seguindo co indice complexo de media aritmética non ponderada, consideraremos o exemplo que
segue. Suponamos que disponemos dos prezos de certos cultivos agricolas en Espana nos anos 2020 e
2021. Estes poden consultarse na Taboa 3.2.

Produto / Ano | 2020 | 2021

(1) Pataca 0.77 | 0.81

(2) Cabacina | 1.12 | 1.3

(3) Cebola 0.66 | 0.78

Taboa 3.2: Prezo en euros por quilogramo dos produtos mencionados nos anos 2020 e 2021.
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Procedemos agora a calcular a variacién media destes produtos no periodo actual, 2021, respecto
do periodo base, 2020. Para isto, primeiro calculamos os indices simples dos produtos e logo a sia
media.

. 0,81 1,3 0,78

Indices simples: I j = ~— =1,05, I} , = —— = 1,16, I} , = —— = 1,18.

ndices simples: I , 0.7 05, I3 112 16, I3 0.66 ,18

, - 1 1,1 1,1

Indice complexo de media aritmética non ponderada: I} = 05+ ’36 L8 _ 1,13.

Polo tanto, a variaciéon media destes produtos no periodo actual respecto de 2020 é 1.13.

Debemos notar que estamos outorgdndolle o mesmo peso as variables, X;, ¢ = 1,...,n, nas que se
descompén a variable de interese, X. E dicir, o indice complexo de media aritmética non ponderada
dalle a mesma importancia as variables X; no seu conxunto. Por exemplo, no anterior exemplo os tres
produtos tenen o mesmo peso. No caso de que as variables non tenan o mesmo peso, empregariase un
indice ponderado.

Sexan wq, ..., w, numeros reais denominados pesos, que miden a importancia de cada variable X;
no seu conxunto {X; : ¢ =1,...,n}. Definimos o indice complexo de media aritmética ponderada como
a media ponderada dos n indices simples das variables X;, i =1,...,n,

n Tt
et D wilio
S ST
i=1Wi

Continuando co exemplo anterior, suponamos que tamén dispoiiemos do valor monetario (o produto
do prezo pola cantidade consumida) de cada produto no periodo base, 2020. O valor monetario da
pataca neste ano é 50, o do cabacina 20 e o da cebola 35. Podemos empregar estes valores como pesos,
déndolle mais importancia aos produtos mais caros ou que mais se consumen fronte aos méis baratos
ou de raro consumo. Asi, obteriamos o indice de media ponderada como

Pt 50-1,05+20-1,16 + 35 - 1,18
o 50 + 20 + 35

=1,11.

Segundo as ponderaciéns que se empreguen xorden diferentes indices, como o de Laspeyres e o de
Paasche no marco dos ndices de prezos. Para a consulta destes indices pode verse Dorin et al (2020),
péaxina 25.
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Capitulo 4

Introducion

A pandemia de COVID-19 provocou unha grande emerxencia sanitaria a nivel global e, en parti-
cular, en Espana. Isto causou que o noso sistema de satide colapsase e, como consecuencia, o goberno
espanol tivo que tomar medidas moi restritivas para reducir o niimero de contaxios, nas que se atopaba
o confinamento, que dou comezo o 15 de marzo. Polo tanto, moitas actividades econémicas vironse
interrompidas causando un significativo descenso no estado econémico do pais. O confinamento durou
aproximadamente tres meses, tendo fin no 21 de xufo, pero o estado de alarma seguia vixente. A
medicién e andlise do impacto da COVID-19, en todos os seus ambitos e extensidns, segue sendo un
tema de actualidade e entre os numerosos traballos que se publicaron nas iltimas datas, podemos des-
tacar os estudos de Chislett (2021) e de la Fuente (2020), este ultimo centrado unicamente no 4mbito
econdmico.

Para elaborar unha resposta politica axeitada enfocada ao ambito econémico é necesario disponer
de resumos estatisticos nesta drea que conclian a sia situacién. Os principais agregados macroecondmi-
cos', como o Produto Interior Bruto, adoitan ter unha frecuencia trimestral e, ademais, contan con
atrasos na sua publicacién. Isto significa que non se poden tomar medidas inmediatas consecuentes coa
dimensién do problema. Polo tanto, este cambio tan brusco pon de manifesto a necesidade de indica-
dores de alta frecuencia, no senso de métricas onde o intervalo temporal entre a toma de observacions
é moi curto como, por exemplo, dias. Ao longo do 2020 xurdiron multiples iniciativas de distintas
entidades para o rastrexo da economia en tempo real, por exemplo, o Banco de Portugal construiu un
indicador econémico diario para o seu pafs, que pode verse en Lourengo e Rua (2020).

Neste traballo trataremos de desenvolver un indicador de alta frecuencia para o rastrexo da activi-
dade econdmica do noso pais. Para a creacién deste indicador poden considerarse multiples variables
que tenan certo impacto sobre a economia, como poden ser a mobilidade, o trafico de vehiculos co-
merciais, o pago con tarxetas, a demanda de enerxia, etc. A enerxia ten unha grande importancia
no crecemento econémico, dado que unha boa parte da produciéon de bens e actividades comerciais
(sectores industrial e servizos) precisan dela. Asi, nunha primeira instancia, tomaremos a demanda
eléctrica total diaria, que inclie a demanda eléctrica asociado aos fogares, ao sector servizos e a produ-
cién industrial, para a construciéon deste novo indice, que serd estudado e avaliado ao longo Capitulo
5. Como resultado, obtemos que a seleccién desta variable parece ser axeitada para a construcién do
indicador e pér soluciéon ao problema que se propén neste proxecto.

A construcién do indicador de frecuencias diaria, semanal e mensual reldtase no Capitulo 7. Resulta
de gran interese comparar a dindmica do noso indice coa dos indicadores maéis tradicionais, como son
o PIB, IPI e IRE, que se definen a continuacién.

LA macroeconomia é a area de estudo do funcionamento da economia no seu conxunto, en particular céntrase na
agregacién dos distintos bens e servizos para reducilos a un sé ben.
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Produto Interior Bruto

O Produto Interior Bruto (PIB) definese como o valor monetario total de bens e servizos producidos
para o mercado durante un ano dentro das fronteiras dun pais. Constitie o agregado macroeconémico
mais importante. A serie do PIB ten unha frecuencia trimestral e, xeralmente, para analizar a sia
dindmica ao longo do tempo, transférmanse os seus valores nun indice cun ano base especifico.

Indice de Producién Industrial

O Indice de Producién Industrial (IPT) mide a evolucién mensual da actividade produtiva das ramas
industriais. Este indice preséntase en serie bruta e corrixida de efectos de calendario?, co obxectivo de
eliminar a influencia no ndmero de dias laborais e dos festivos e de estacionalidades. Ademais, esta
correccion permite facer comparaciéns homoxéneas entre os meses de diferentes anos, tal e como cita
o INE (Instituto Nacional de Estadistica), https://www.ine.es/.

Indice da Rede Eléctrica

O Indice da Rede Eléctrica (IRE) é un indicador desenvolto pola Rede Eléctrica de Espana
(https://www.ree.es/es) co obxectivo de proporcionar informacién adiantada da evolucién da de-
manda eléctrica do conxunto de empresas que ten unha demanda eléctrica media-alta, tal e como cita
a REE. Este indicador publicase tanto en formato bruto como corrixido de efectos de calendario e da
evolucién das temperaturas, que veremos ao longo deste traballo que ten un efecto sobre a demanda
de electricidade. Neste proxecto empregarase o IRE corrixido.

2Unha serie desestacionalizada é a serie unha vez que se lle eliminaron a compoifiente estacional e os efectos de
calendario. A estacionalidade refirese ao patrén periédico e os efectos de calendario abarcan as dindmicas que estdn
relacionados coa distribucién do calendario, por exemplo, os anos bisestos, os festivos mébiles e a proporcién dos diferentes
dias da semana ao longo de cada mes.



Capitulo 5

Analise da demanda eléctrica

A base deste traballo fundaméntase na creaciéon dun indice de alta frecuencia baseado na demanda
de electricidade total diaria no pais. Este capitulo esté orientado 4 analise desta variable. Na Seccién 5.1
estudaremos o comportamento da demanda eléctrica en 2017, onde suponemos que as circunstancias
son normais en termos de evolucién econémica, mentres que na Seccién 5.2 facemos unha pequena
andlise a longo prazo da evolucién da variable entre os anos 2015 e 2019, para estudar se existe
tendencia ao longo destes anos, deixando a un lado o ano 2020 polo seu comportamento atipico. Por
ultimo, na Seccién 5.3 estudamos o ano 2020, que presentard unha dinamica distinta 4 dos anteriores
anos como consecuencia da pandemia provocada pola COVID-19. Os datos poden atoparse na paxina
web oficial da Rede Eléctrica de Espana, https://www.ree.es/es.

5.1. Analise exploratoria da demanda eléctrica en 2017
Nesta seccion presentamos os resultados da analise exploratoria da demanda total de electricidade,
que se mide en xiga-watt-hora (XWh), no territorio nacional ao longo do ano 2017. O estudo ten por

finalidade conecer a dindmica da serie durante un ano usual en termos de evolucién econdmica.

Gréfico secuencial da demanda en 2017
900 -

800 -

Demanda

600 -

Xan. 2017 Abr, 2017 Xul. 2017 out. 2017 Xan. 2018
Data

Figura 5.1: Gréfico secuencial da demanda diaria total de electricidade (en XWh) no territorio nacional
no ano 2017.
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Na Figura 5.1 méstrase o gréfico secuencial da serie de demanda eléctrica en 2017. Nela podemos
ver unha posible tendencia e un patrén repetitivo semanal. Esta posible tendencia consiste nunha
subida en xaneiro, motivada polo uso de calefaccién, para logo ir baixando ata mediados de abril. O
nivel comeza a subir levemente ata mediados de xufio, onde hai unha clara subida, debida ao uso do
aire acondicionado. Os meses de veran tefien unha demanda maior que os meses vecinos, pero tamén se
pode ver algunha baixada. A continuacién, a demanda comeza a descender ata novembro, onde volve
a aumentar, como causa das frias temperaturas. Ao final da serie vese un marcado descenso como
resultado dos festivos de Nadal. Respecto do patréon repetitivo semanal, podemos ver unha notable
baixada nos domingos conforme aos seguintes dias, pois estes non son laborables.

Autocorrelaciéns simples

06-
0.4-
2
[T
02-
T | * 1 ! | |
0.0 | - | |
0 5 10 15 20 25

Retardo

Figura 5.2: Autocorrelaciéns simples mostrais da serie de demanda eléctrica en 2017.

O gréfico das autocorrelaciéns simples mostrais da serie, que se mostra na Figura 5.2, indica a
presenza de componente estacional, dado que no gréfico secuencial se ve un patrén repetitivo e as
autocorrelaciéns simples mostrais mostran repuntes positivos fortes nos miltiplos de 7 e, ademais, estes
tardan en diminuir a sia magnitude. Asi, o periodo estacional é s = 7. En cambio, as autocorrelaciéns
simples non sinalan a posible tendencia que viamos na Figura 5.1, pois, xeralmente, a tendencia
mostrase con autocorrelacions simples mostrais positivas fortes que tardan en baixar.

En conclusién, a serie non é estacionaria dado que presenta estacionalidade. Doutra banda, a sia
variabilidade semella ser constante.

Minimo | Primeiro cuartil | Mediana | Media | Terceiro cuartil | Maximo

559.5 696.2 736.4 733.9 783.2 888

Téboa 5.1: Medidas de posicién da demanda eléctrica en 2017 (en XWh).

Na Téaboa 5.1 méstrase un resumo das medidas de posiciéon dos datos de demanda eléctrica diaria
en 2017. O minimo presenta un valor aproximado de 559.5 XWh e o méximo de 888 XWh. O primeiro
cuartil coincide cun valor de demanda de 696.2 XWh e o terceiro cuartil con 783.2 XWh. Doutra
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Diagrama de caixas da demanda en 2017
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Figura 5.3: Diagrama de caixas da demanda total de electricidade en 2017.

banda, a mediana e a media difiren levemente en 2.5 XWh. Estas medidas tamén se ven reflectidas no
diagrama de caixas, que se mostra na Figura 5.3. Este presenta unha lixeira asimetria positiva e un
valor atipico.
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0.006 -
90 -
- o 0.004-
2 0- g
g% ke
(8] 0
¢ S
& [a)
0.002 -
30-
0- 0.000 -
G(I)O 7(I)0 8(IJO 9CI)O G(IJO 7(I)0 860 9(I)O
Demanda Demanda

Figura 5.4: Histograma de frecuencias absolutas (esquerda) e histograma e funcién tipo ntcleo da
densidade (dereita) da demanda total de electricidade en 2017.

Na Figura 5.4 méstranse, 4 esquerda, o histograma de frecuencias absolutas e, & dereita, o histogra-
ma xunto coa funciéon tipo nicleo da densidade en vermello. No histograma podemos ver que a maior
proporcién de datos se atopa entre 725 XWh e 775 XWh e tamén a asimetria da que vimos de falar,
pois hai un maior volume de datos & dereita. Respecto da densidade, podemos ver que non é simétrica
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Mes Minimo | Primeiro cuartil | Mediana | Media | Terceiro cuartil | Maximo
Xaneiro 598.8 740.5 798.1 785.1 843 888
Febreiro 639.6 728.6 772.9 751.8 786.6 810.4

Marzo 596.8 704.3 735.2 718.2 751.2 777.1
Abril 559.5 613.8 695 670.5 718.1 736.5
Maio 576.6 660.8 716.7 691.9 726 753.7
Xuno 611 734.7 760.6 767.5 829.8 855.9
Xullo 621.7 734.5 783.2 770.9 822.6 864.1
Agosto 624.4 717.6 766.7 752.3 797.5 844.9
Setembro 599.3 671.5 736.5 715.9 750.2 795.9
Outubro 591.5 645.1 718.4 692.2 730 754.7
Novembro | 597.7 698.5 759.9 735.8 785.3 820.6
Decembro | 595.6 709 756.4 754.7 827.2 848.2

Téboa 5.2: Medidas de posicién da demanda eléctrica por meses en 2017 (en XWh).

(tal é como se intuia) e consta dunha moda.

A continuacién presentamos un breve estudo sobre o comportamento mensual da variable. Na
Figura 5.5 méstranse os diagramas de caixas por meses e as suias respectivas medidas de posicién na
Téaboa 5.2. Na grafica podemos ver que hai unha maior demanda en inverno e veran, como consecuencia
das temperaturas mais extremas que levan ao uso de calefaccién e aire acondicionado, respectivamente.
Ademais, nestes meses podemos ver unha maior dispersiéon dos datos. Isto tamén pode verse en abril,
posiblemente motivado polos festivos correspondentes & Semana Santa.

Se nos fixamos no valor da mediana segundo os meses (Tdboa 5.2), podemos ver que en xaneiro hai
unha maior demanda que nos meses consecutivos. A demanda vai diminuindo ata maio. De ai tende a
subir ata xullo, baixa en agosto e asi contintia ata o mes de novembro, onde volve subir. En decembro
volve producirse unha leve baixada. Esta dindmica é a forma que viamos no grafico secuencial da serie
(Figura 5.1). Polo tanto, podemos pensar na existencia dun efecto mensual, posiblemente ocasionado
pola variacién de temperaturas ao longo do ano.

Tamén fixemos unha anélise da evolucién da demanda eléctrica por dias. Na Taboa 5.3 modstrase
o resumo das medidas de posicion da demanda eléctrica por dias e na Figura 5.6 os correspondentes
diagramas de caixas. Se nos fixamos na grafica, podemos ver que, en todos os casos (ao mellor a
excepcién do sédbado), as variables presentan asimetria positiva. Os luns, mércores, xoves e venres
presentan algtins valores atipicos, onde aqueles que tenen unha demanda menor da esperada poden
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Diagrama de caixas por meses. Demanda 2017
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Figura 5.5: Diagrama de caixas por meses da demanda eléctrica en 2017.

Dia Minimo | Primeiro cuartil | Mediana | Media | Terceiro cuartil | Méaximo
Luns 576.6 707.2 744.6 746.1 786 838.6
Martes 667.5 732.1 760.5 768 804.8 853.2
Mércores | 615.9 736.9 758.4 769.9 796.1 885
Xoves 605.9 733.6 762.7 767.7 801.6 888
Venres 559.8 722.3 755.8 758.9 793.4 866.3
Sabado 590.2 652.2 686.1 690.1 718.8 775.1
Domingo | 559.5 603.9 625.3 638.3 663.3 715.9

Téboa 5.3: Medidas de posicién da demanda eléctrica por dias en 2017 (en XWh).

ser consecuencia de dias festivos. Ademais, hai unha maior demanda nos dias laborais que nos fins de
semana. Isto tamén se pode ver reflectido na mediana. Asi, a demanda é maior, entre os dias laborais,
os martes e xoves, seguidos moi de preto polos mércores. A demanda decrece considerablemente no
sabado e ségueo facendo no domingo. Polo tanto, poderiamos pensar que existe un efecto de fin de
semana.

Para contrastar este posible efecto semanal, podemos aplicar un contraste de hipéteses. Pero antes
precisamos saber se as mostras por dias son ou non independentes. Dado que a variable de demanda
eléctrica é continua, podemos empregar o test de independencia da 7 de Kendall (Hollander et al 2015,
paxina 393) de dous en dous dfas. En todos os casos, a un nivel a = 0.05, rexeitase a hipdtese nula de
independencia de poboaciéns. Polo tanto, as mostras son dependentes. Unha vez visto isto, podemos
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Diagrama de caixas por dias. Demanda 2017
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Figura 5.6: Diagrama de caixas por dias da demanda eléctrica en 2017.

Dia Luns Martes Meércores Xoves Venres Sabado
Martes 0.44

Mércores 0.27 1

Xoves 0.42 1 1

Venres 1 1 1 1

Sabado | 1.8x107¢ | 2.7x10719 | 1.4x1071° | 5.9x10710 | 6.8x107°

Domingo | 5.4x107 | <2x10716 | <2x10716 | 9x10~%¢ | 3.5x107% | 1.2x1076

Taboa 5.4: P-valores asociados ao estatistico do test de rangos con signo de Wilcoxon.

aplicar o test de rangos con signo de Wilcoxon (Hollander et al 2015, pdxina 115) entre cada par de
dias para contrastar a igualdade de medianas por dias. Na Tédboa 5.4 modstranse os p-valores asociados
ao estatistico de contraste. Asi, a un nivel de significacién o = 0.05, rexeitamos a hipdtese nula en
sabados e domingos, polo que os fins de semana son significativamente distintos dos restantes dias e
concluimos a existencia do efecto semanal.

Tamén fixemos unha andlise exploratoria dos datos diarios da demanda de electricidade no territo-
rio nacional nos anos 2018 e 2019, que poden verse no Apéndice A, para estudar se existen diferenzas
significativas entre o comportamento da variable ao longo dun ano en condiciéns normais. Os resulta-
dos estan na lina dos presentados nesta seccién: presenza de componente estacional semanal e efecto
mensual causado, en principio, pola temperatura (as temperaturas mais frias ou méis quentes provocan
unha maior demanda eléctrica).
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5.1.1. Suavizado da demanda eléctrica

Vimos de ver que existe un efecto de fin de semana na serie de demanda eléctrica. Isto ocasiona
unhas baixadas ao final de cada ciclo semanal, obtendo un aspecto mais rugoso da serie. Para tratar de
solucionar este feito e homoxeneizar a demanda eléctrica, suavizamos os seus datos mediante medias
mébiles' con xanela h = 7, onde cada valor da serie temporal se substitiie mediante a media entre as 6
observaciéns anteriores e ela mesma. Empregando esta xanela obtemos a homoxeneidade que buscaba-
mos, pois cada un dos datos suavizados contén os sete dias da semana. Unha vez aplicado o suavizado,
eliminamos os seis primeiros datos, pois non estdn definidos. A partir de agora, denominaremos como
demanda eléctrica suavizada & demanda eléctrica suavizada mediante medias mobiles con xanela h = 7.

Gréfico secuencial da demanda bruta e suavizada en 2017
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Figura 5.7: Gréficos secuenciais dos datos de demanda eléctrica brutos, en lina punteada, e suavizados
mediante medias mébiles con xanela h = 7, en negro, no territorio nacional en 2017.

Na Figura 5.7 moéstranse os graficos secuenciais da serie de demanda eléctrica asi suavizada en
negro e dos datos orixinais en gris e con lina punteada. Nel podemos ver que as observaciéns suavizadas
non tenien este patrén repetitivo semanal, tal e como queriamos, e presentan a mesma tendencia, un
maior nivel durante os meses de inverno e veran. Tamén podemos ver unha baixada ao redor de abril,
posiblemente motivada pola semana Santa.

Se nos fixamos nas autocorrelaciéns simples mostrais da serie (Figura 5.8), podemos ver que todas
elas son positivas altas e tardan en reducir a stia magnitude a cero. Isto é indicativo da presenza de
tendencia.

En resumidas contas, a serie de demanda eléctrica suavizada non é estacionaria, como consecuencia
da tendencia. Mentres que a variabilidade da serie é constante.

Para ver se eliminamos o efecto semanal que sofren os datos brutos, fixemos un estudo da demanda
eléctrica suavizada por dias. O que caberia esperar é un comportamento mais homoxéneo que nos datos

1Sexa {y1,...,yr} unha serie de tempo. A aplicacién do suavizado de medias mébiles (simples) consiste en calcular,

para cada subconxunto {y;, ..., yn },
l+h

5= L
yi_'}lgg%ykz

onde [ < 7 indica o alinamento e h é a xanela.
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Autocorrelaciéns simples
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Figura 5.8: Autocorrelaciéns simples mostrais da serie de demanda eléctrica suavizada en 2017.

Diagrama de caixas por dias. Demanda suavizada 2017
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Figura 5.9: Diagrama de caixas por dias da demanda eléctrica suavizada en 2017.

orixinais. Na Figura 5.9 moéstranse os diagramas de caixas por dias. Neles podemos ver asimetria e
non hai valores atipicos. Se nos fixamos na mediana diaria, cuxo valor se mostra na Tédboa 5.5 (entre
outras medidas), podemos ver que son moi semellantes, ao contrario do que pasaba cos datos orixinais.
Polo tanto, semella que se eliminou o efecto fin de semana. Para contrastalo, dado que as mostras son
dependentes por construcién, aplicamos o test de rangos con signo de Wilcoxon. Os p-valores por pares
poden verse na Téboa 5.6. Asi, a un nivel de significacién o = 0.05, non rexeitamos a hipdtese nula de
igualdade de medianas entre dias. En consecuencia, mediante a aplicaciéon deste suavizado, eliminamos
o efecto semanal da demanda eléctrica.
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Dia Minimo | Primeiro cuartil | Mediana | Media | Terceiro cuartil | Maximo
Luns 619.1 705.1 731.9 734.9 763.1 829.6
Martes 617.5 699.3 730.5 734.7 759.6 828.9
Mércores | 620.7 700.1 731.4 734.5 764.1 823.8
Xoves 636.4 700.9 729.8 734.5 767.2 819.3
Venres 644.6 702.8 730.6 734.7 7714 823.3
Sabado 635.8 704.7 725.5 734.2 768.3 826.5
Domingo 630.4 704.5 727.2 734.3 767.4 827.8

Téboa 5.5: Medidas de posicién da demanda eléctrica suavizada por dias en 2017 (en XWh).

Dia Luns | Martes | Mércores | Xoves | Venres | Sabado
Martes 1
Mércores 1 1
Xoves 1 1 1
Venres 1 1 1 1
Sabado 1 1 1 1 1
Domingo 1 1 1 1 1 1

Taboa 5.6: P-valores asociados ao estatistico do contraste de rangos con signo de Wilcoxon.

Minimo | Primeiro cuartil | Mediana | Media | Terceiro cuartil | Maximo

617.5 701.6 730.5 734.5 767.4 829.6

Téboa 5.7: Medidas de posicién da demanda eléctrica suavizada en 2017 (en XWh).

A continuacién, na Taboa 5.7 preséntase un resumo das medidas de posicién dos datos suavizados.
Estas observaciéns presentan unha demanda minima de 617.5 XWh (superior 4 dos orixinais) e maxima
829.6 XWh (inferior). A mediana é 730.5 XWh (inferior) e a media 734.5 XWh (lixeiramente superior).
O primeiro cuartil é 701.6 XWh (superior) e o terceiro 767.4 XWh (inferior). Neste caso o rango
intercuartilico é inferior, obtendo asi unha menor dispersién dos datos nesta franxa.
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Na Figura 5.10 méstrase o diagrama de caixas da demanda suavizada. Nel podemos ver unha leve
asimetria positiva.

Diagrama de caixas da demanda suavizada en 2017
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Figura 5.10: Diagrama de caixas da demanda total de electricidade suavizada en 2017.

O histograma de frecuencias absolutas e o histograma xunto coa funcién tipo nicleo da densidade
preséntanse na Figura 5.11. No histograma vemos unha maior proporciéon de datos entre 675-725 XWh
e tamén podemos ver asimetria, pois hai un maior volume de datos & dereita. Respecto da densidade,
podemos ver que non é simétrica (tal é como se intuia no estudo anterior) e ten unha moda.
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Figura 5.11: Histograma de frecuencias absolutas (esquerda) e histograma e funcién tipo nicleo da
densidade (dereita) da demanda total de electricidade suavizada en 2017.
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Mes Minimo | Primeiro cuartil | Mediana | Media | Terceiro cuartil | Maximo
Xaneiro 717.4 788.3 803.2 794.8 819.3 829.6
Febreiro 732.8 744.7 759.2 757.9 768.2 789.2

Marzo 695.9 705 717.9 717.2 730.2 735.4

Abril 617.5 660.5 686.7 675.8 698.1 710.6

Maio 664.6 683.8 687.5 688.7 693.3 713.9

Xuiflo 708.9 714.3 764.9 762.1 805 819.1

Xullo 726.5 747.3 773.1 770.5 793.1 815.7
Agosto 694.5 729.5 760.3 754 783.6 794.9
Setembro 700.6 708.9 714.2 719 731 740.3
Outubro 673.8 689.8 694.1 695.4 709 713.5

Novembro | 673.2 700.8 739.9 725.3 750.7 765.1
Decembro | 680.1 757.2 779.3 765.7 7914 805

Téboa 5.8: Medidas de posicién da demanda eléctrica suavizada por meses en 2017 (en XWh).

Diagrama de caixas por meses. Demanda suavizada 2017
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Figura 5.12: Diagrama de caixas por meses da demanda eléctrica suavizada en 2017.
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Por dltimo, presentamos unha pequena andlise mensual da variable suavizada. O diagrama de caixas
por meses médstrase na Figura 5.12 e o seu resumo das medidas de posicién na Taboa 5.8. No diagrama
de caixas podemos ver que xaneiro, maio e decembro presentan observacions atipicas. Ademais, en
todos os meses a demanda é asimétrica. Coa excepcién de xuno, a dispersién dos datos é menor
en comparacién coa demanda orixinal. Se nos fixamos na mediana, podemos observar a tendencia
que viamos no grafico secuencial. A demanda eléctrica tende a subir nos meses de inverno e veran,
indicando un posible efecto mensual provocado posiblemente pola temperatura, que tamén presentan
os datos orixinais.

En resumo, se suavizamos os datos diarios de demanda eléctrica mediante medias mobiles con
xanela h = 7, eliminamos o efecto fin de semana que viamos nas observaciéns brutas, obtendo unha
serie mais homoxénea. Os datos suavizados tamén presentan un efecto mensual, que consideramos
froito da temperatura, onde as temperaturas mais extremas provocan unha maior demanda.

5.1.2. Estudo do efecto da temperatura sobre a demanda eléctrica

Nas seccions previas xa comentamos o efecto mensual, quizais provocado pola temperatura, que
sofren tanto a demanda eléctrica como a demanda eléctrica suavizada mediante medias mobiles con
xanela h = 7. Este efecto consiste nunha maior demanda de electricidade nos meses de inverno e veran,
onde as temperaturas son mais extremas. Nesta subseccién centrarémonos no estudo da relacién entre
a demanda eléctrica e a temperatura media diarias ao longo de 2017.

Dado que o calculo da temperatura media nacional non ten sentido dende un punto de vista meteo-
roléxico, tomaremos os datos da estacion de Madrid Retiro, que se atopa na zona centro de Espana e
conta cun gran volume de poboacién e industria. No caso de que exista algun dato faltante, tomarase a
media do anterior e seguinte dia. Os datos de temperatura media diaria, medida en graos Celsius (°C),
poden obterse mediante o paquete climaemet (Pifieiro 2020) e mediante unha API Key, que pode conse-
guirse na paxina web oficial da Axencia Estatal de Meteoroloxia (AEMET), http://www.aemet .es/es.

Grafico secuencial da temperatura media en 2017 (Madrid)
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Figura 5.13: Gréafico secuencial da temperatura media diaria na estaciéon Madrid Retiro en 2017.

Na Figura 5.13 moéstrase o grafico secuencial da temperatura media na estaciéon Madrid Retiro no
2017. Podemos ver a posible presenza de tendencia e a variabilidade non semella ser constante, dado
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que aumenta co nivel. A dita tendencia consiste nunha subida de temperatura dende principios de ano

ata o veran, para logo baixar.
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Figura 5.14: Autocorrelaciéns simples mostrais da serie de temperatura media na estacion Madrid
Retiro en 2017.

Na Figura 5.14 méstranse as autocorrelaciéns simples mostrais da serie de temperatura media.
Podemos ver que estas correlacions son positivas altas e, ademais, tardan en reducir a stia magnitude,
indicando a presenza de tendencia. En consecuencia, a serie non é estacionaria.
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Figura 5.15: Diagrama de dispersiéon da demanda eléctrica e da temperatura media en 2017.



52 CAPITULO 5. ANALISE DA DEMANDA ELECTRICA

Diagrama de dispersién da demanda e temperatura por dias
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Figura 5.16: Diagrama de dispersién por dias da demanda eléctrica e da temperatura media en 2017.

Unha vez visto o comportamento da temperatura, pasamos a estudar a sta relacién coa demanda
eléctrica. Na Figura 5.15 mostrase o diagrama de dispersién dos datos de demanda eléctrica e tempera-
tura. Podemos ver unha relacién en forma de parabola, onde as temperaturas méis extremas provocan
unha maior demanda de electricidade. Ademais, vemos certos puntos, seguindo esta tendencia, que
presentan unha menor demanda. E posible que estes puntos se dean durante os fins de semana, dado
que nestes dous dias existe unha demanda eléctrica significativamente inferior, como xa vimos. Para
comprobar se este feito é certo, podemos pintar a nube de puntos segundo o dia da semana. O resul-
tado pode verse na Figura 5.16. Tal e como esperabamos, os sibados e domingos (especialmente estes
dltimos) son os que presentan unha menor demanda, provocando unha maior dispersién nos datos.
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Figura 5.17: Diagrama de dispersion por dias da demanda eléctrica e da temperatura media sen sabados
nin domingos en 2017.



5.1. ANALISE EXPLORATORIA DA DEMANDA ELECTRICA EN 2017 53

Se eliminamos as observaciéns correspondentes aos fins de semana, obtemos unha nube de puntos
con menor variabilidade, como podemos ver na Figura 5.17, ainda que existen algunhas observaciéns
atipicas, con menor demanda eléctrica que a esperada. Podemos pensar que estes datos atipicos se dan
nos festivos. Para verificalo, sinalamos as festividades no diagrama de dispersién, que se mostra na
Figura 5.18. Os festivos que se marcan, que se poden ver na lenda da figura, son nacionais a excepcién do
13 e 17 de abril, onde moitas comunidades celebran a dita festividade. O 6 e 8 de decembro semellan
presentar un comportamento dentro do esperado, mentres que os restantes festivos presentan unha
demanda moito menor do que corresponderia ao seu dia laboral.

Diagrama de dispersion sinalando festivos (sen sab, dom)
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Figura 5.18: Diagrama de dispersién da demanda eléctrica e da temperatura media sen fins de semana
en 2017, sinalando os festivos, onde o 6 de xaneiro (venres) se mostra en vermello, 13 de abril (xoves)
en azul escuro, 14 de abril (venres) en verde claro, 17 de abril (luns) en marrén, 1 de maio (luns) en
morado, 15 de agosto (martes) en laranxa, 12 de outubro (xoves) en ciano, 1 de novembro (mércores)
en rosa, 6 de decembro (mércores) en amarelo, 8 de decembro (venres) en gris e 25 de decembro (luns)
en verde escuro.

Ademais da analise diaria, tamén é interesante estudar o comportamento por meses. Para isto, pin-
tamos o total das observaciéns de demanda eléctrica e temperatura por meses. Isto moéstrase na Figura
5.19. Como xa vimos, os meses de veran e inverno presentan unha maior demanda de electricidade,
posiblemente como consecuencia do uso de aire acondicionado e calefaccién, respectivamente.

Logo desta pequena analise exploratoria, aplicamos medias mébiles con xanela h = 7 aos datos de
temperatura para suavizar o seu comportamento ao longo da semana e eliminamos as seis primeiras
observaciéns por non estar definidas. O seu grafico secuencial méstrase na Figura 5.20, onde podemos
ver que, efectivamente, suavizamos a sida dindamica.

O seguinte paso é analizar a relacién entre a temperatura e a demanda eléctrica, ambas asi suavi-
zadas. Na Figura 5.21 méstrase o diagrama de dispersiéon das observaciéns destas ddas variables por
dias. Neste caso, ao contrario do que viamos na Figura 5.16, os dias presentan unha demanda mais
homoxénea (pois xa vimos que ao aplicar medias mébiles con xanela h = 7 eliminamos o efecto fin de
semana da demanda eléctrica). Tamén podemos notar a presenza de atipicos, que son consecuencia dos
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Diagrama de dispersién da demanda e temperatura (meses)
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Figura 5.19: Diagrama de dispersién por meses da demanda eléctrica e da temperatura media en 2017.

Graéfico secuencial da temperatura suavizada en 2017
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Figura 5.20: Grafico secuencial dos datos suavizados da temperatura media na estacién Madrid Retiro
en 2017.

festivos de semana Santa, tal e como se mostra na Figura 5.22. Debemos lembrar que o suavizado de
medias mébiles con xanela h = 7 consiste na substitucién da observacién pola media dos seis anteriores
dias e ela mesma, polo que o efecto da festividade se arrastra en sete dias consecutivos.

.

E interesante estudar o comportamento por meses, dado que xa vimos a existencia dun efecto
mensual sobre a demanda eléctrica e consideramos que este vina dado pola temperatura. Para isto,
debuxamos o diagrama de dispersion dos datos suavizados por meses. O resultado mostrase na Figura
5.23 e tal e como vimos, todo apunta & existencia dun efecto mensual por mor da temperatura sobre
a demanda eléctrica.
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Demanda e temperatura suavizadas por dias
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Figura 5.21: Diagrama de dispersién por dias da demanda eléctrica e temperatura suavizadas en 2017.

Demanda e temperatura suavizadas sinalando festivos
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Figura 5.22: Diagrama de dispersién da demanda eléctrica e temperatura suavizadas en 2017 sinalando
festivos, onde o 6 de xaneiro (venres) se mostra en vermello, 13 de abril (xoves) en azul escuro, 14 de
abril (venres) en verde claro, 17 de abril (luns) en marrén, 1 de maio (luns) en morado, 15 de agosto
(martes) en laranxa, 12 de outubro (xoves) en ciano, 1 de novembro (mércores) en rosa, 6 de decembro
(mércores) en amarelo, 8 de decembro (venres) en gris e 25 de decembro (luns) en verde escuro.

Unha vez visto que existe un efecto da temperatura sobre a demanda de electricidade, seria impor-
tante axustar un modelo de regresion para estudar a relaciéon entre estas variables. Ante estes datos,
consideramos que unha boa opcién seria o axuste dun modelo de regresién non paramétrico e, dado
que conta con algunhas observaciéns atipicas, seria conveniente que este modelo fose robusto. En con-
secuencia, axustamos un modelo de regresiéon polindmico local robusto aos datos suavizados, onde a
variable explicativa é a temperatura e a resposta, a demanda eléctrica, mediante a funcién loess do
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Figura 5.23: Diagrama de dispersiéon por meses da demanda eléctrica e temperatura suavizadas en
2017.

paquete base (R Core Team 2020). Ademais, seleccionamos o pardmetro de suavizado mediante vali-
dacién cruzada con criterio de erro a mediana dos erros en valor absoluto. A xanela, a proporcién de
datos no axuste local, é 0.1. Dado que a xanela é pequena, o axuste non serd moi suave, tal e como se
pode ver na Figura 5.24. Este axuste ten un coeficiente de determinacién R? = 0.75, polo que o modelo
explica un 75 % da variabilidade da demanda. Esta proporcién parece ser acertada, pois é léxico que
a demanda eléctrica non dependa sé da temperatura, senén doutros factores econémicos, que son 0s
que interesan medir neste traballo.

Axuste polinémico local robusto
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Figura 5.24: Axuste do modelo de regresiéon polinémico local robusto aos datos de demanda eléctrica
e temperatura suavizados.
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Grafico secuencial dos residuos do modelo loess
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Figura 5.25: Grafico secuencial dos residuos do modelo loess.
Na Figura 5.25 méstrase o grafico secuencial da serie de residuos do modelo que vimos de axustar.

A variabilidade da serie semella constante, non hai patrén repetitivo nin tendencia, polo que é esta-
cionaria. Esta serie correspéndese coa serie de demanda eléctrica limpa do efecto da temperatura.
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Figura 5.26: Autocorrelaciéns simples e parciais mostrais dos residuos.

Na Figura 5.26 moéstrase a estimacién da funcién autocorrelacions simples e parciais dos residuos
do modelo. Se nos fixamos nas autocorrelacions simples mostrais, podemos ver que as primeiras son
positivas altas, pero logo van rapidamente a cero e aquelas que saen das bandas tenen moi baixa
magnitude. No caso das autocorrelaciéns parciais mostrais, s6 tres saen das bandas e tenen baixa
magnitude. Asi, os residuos presentan estrutura e non son independentes, que era de esperar dado
que os datos son medias mébiles, e poden modelarse mediante a metodoloxia ARMA. Polo tanto,
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imos tratar de axustar os residuos mediante un modelo ARMA (p, ¢)x (P, Q). A vista dos graficos de
autocorrelaciéns, podemos pensar nun AR(4), pero é preferible obter un modelo éptimo segundo o
criterio AICc. Para isto, aplicamos a funcién auto.arima do paquete forecast (Hyndman et al 2020).
Esta propén un ARIMA(2,0,3) con media non nula, cuxo AICc é 2590.32. Tamén podemos tratar de
axustar un ARIMA(4,0,0) con media nula, dado que o seu AICc é 2591.655 e dista menos de dias
unidades que o AICc do modelo proposto, polo que se pode considerar como un modelo equivalente.
Dado que este tltimo é mais sinxelo, pois ten menos parametros, escollemos este modelo. As estimaciéns
dos coeficientes e as stias desviaciéns tipicas xunto coa desviacién tipica do ruido branco poden verse
na Téboa 5.9. Todos os coeficientes resultaron significativamente distintos de cero. O axuste AR(4)
pode escribirse como

yr = 114y 1 — 0.25y4—2 + 0.23y;—3 — 0.24y;_4 + ay.

o1 P2 ¢3 on ay

Estimacion 1.14 | —0.25 | 0.23 | —0.24

Desviacién tipica | 0.05 | 0.08 | 0.08 | 0.05 | 8.84

Téboa 5.9: Estimacions dos coeficientes do modelo AR(4) xunto coas stas desviaciéns tipicas e a
desviacién tipica do ruido branco.

Unha vez axustado o modelo AR(4), pasamos a anélise dos seus residuos. Recordemos que estes
deben ser independentes, ter variabilidade constante e media cero. Tamén seria desexable a normalidade
dos mesmos, ainda que non necesario.

Gréfico secuencial dos residuos do AR(4) Autocorrelaciéns simples
40-
L0 e e
| ‘ |‘
| | | 1 | |
§ 0.0 | | ‘ | T T T
]
5o £
['4
B i [
20~
_40-
Xan. 2017 Abr. 2017 Xul. 2017 Out. 2017 Xan. 201 0 5 10 15 20 25
Data Retardo
(a) Gréfico secuencial. (b) Autocorrelaciéns simples mostrais.

Figura 5.27: Residuos do modelo loess.

Na Figura 5.27 méstranse o gréfico secuencial da serie de residuos (esquerda) e as stas autocorre-
laciéns simples mostrais (dereita). A vista do grafico secuencial, non se detecta tendencia nin patrén
repetitivo e semella que a sia variabilidade é constante. Se nos fixamos nas autocorrelaciéns simples,
podemos ver que os retardos 10, 14 e 15 saen das bandas, esta ultima cunha magnitude 0.2. Para
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contrastar a independencia dos residuos, aplicamos o test de Ljung-Box, resultando nun p-valor apro-
ximado de 0.08. Se consideramos un nivel de significacién «=0.05, non rexeitamos a hipétese nula de
independencia.

Unha vez vista a independencia dos residuos, contrastamos se estes tenen media nula mediante
o t test. O p-valor asociado ao estatistico t é 0.28, polo que a un nivel & = 0.05 non rexeitamos a
hipétese nula de media cero. Por tdltimo, podemos ver se os residuos son normais a través do test
de Shapiro-Wilk. O p-valor resultou ser 8.17x107'4, polo que a un nivel de significacién o = 0.05,
rexeitamos a hipdtese nula de normalidade. Dado que os residuos son independentes, tenen varianza
constante e media nula, o modelo AR(4) é axeitado.

En definitiva, vimos de axustar o efecto que a temperatura exerce sobre a demanda eléctrica
mediante un modelo de regresién polinémico local robusto, cuxos residuos provefien dun AR(4). Este
modelo permitenos obter a demanda de electricidade limpa do efecto da temperatura e, en consecuencia,
da componente mensual presente nos datos orixinais.

5.2. Analise da demanda eléctrica entre 2015 e 2019

Na Secciéon 5.1 analizamos a dindmica da demanda de electricidade ao longo dun ano en circuns-
tancias normais. Neste punto, é interesante realizar un estudo da evolucién da variable a longo prazo,
para tratar de ver se a demanda eléctrica aumentou ou diminufu durante os anos precedentes ao 2020,
no que se produciu un cambio de nivel por mor da pandemia de COVID-19. Para isto, tomamos os
datos de demanda eléctrica diaria no territorio nacional dende o ano 2015 ata o 2019. Na Figura 5.28
mostrase o grafico secuencial desta serie. Nel podemos observar que o nivel da demanda eléctrica du-
rante estes anos non semella aumentar nin diminuir notablemente, senén que oscila en torno a unha
horizontal. En xeral, parece que a demanda se mantivo mais ou menos constante.

Grafico secuencial da demanda entre 2015 e 2019

Data

Figura 5.28: Gréafico secuencial da demanda diaria total de electricidade no territorio nacional entre
2015 e 2019.

Doutra banda, podemos notar a presenza de patrén repetitivo semanal (tal e como estudamos na
demanda de electricidade ao longo dun ano) e, moi posiblemente, anual e dun efecto mensual. Na
Figura 5.29a mdstranse as autocorrelaciéns simples mostrais da serie. Estas presentan correlaciéns
positivas altas nos retardos multiplos de 7 e, dado que no grafico secuencial viamos patrén repetitivo
semanal, deducimos que a serie presenta componente estacional de periodo s = 7. Asi, estas capturan
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Figura 5.29: Autocorrelaciéns simples mostrais.

a componente estacional semanal, pero non a de magnitudes superiores.

En conclusién, a serie non é estacionaria, dado que presenta componente estacional de periodo s = 7
(patrén repetitivo semanal) e posiblemente anual, que consistirfa na repeticién do patrén mensual
causado polas temperaturas dentro de cada ano. Mentres que a variabilidade da serie semella ser
constante e parece que a dita serie non presenta tendencia (o seu nivel non varfa ao longo do tempo).

Grafico secuencial da demanda suavizada entre 2015 e 2019

Demanda suavizada

2016 2018 2020

Figura 5.30: Grafico secuencial da demanda diaria total de electricidade no territorio nacional entre
2015 e 2019 suavizada mediante medias mobiles.

Como xa vimos, a estacionalidade semanal pode aliviarse mediante medias mobiles con xanela
h = 7. Na Figura 5.30 preséntase o grafico secuencial da serie de demanda eléctrica suavizada, onde
non percibimos o efecto semanal, ao igual que na estimaciéon da funcién de autocorrelacién simples
(Figura 5.29b). Este tdltimo correlograma indica a presenza de tendencia, que vén dada pola maior
demanda nos meses de inverno e veran. Ademais, na Figura 5.31, onde se presenta o diagrama de
caixas por meses desta variable, mostra que o patrén mensual ao longo destes anos se corresponde co
visto para o 2017.

En conclusién, podemos ver que o nivel da demanda eléctrica diaria ao longo dos anos comprendidos
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Figura 5.31: Diagrama de caixas por meses da demanda diaria total de electricidade suavizada no
territorio nacional entre 2015 e 2019.

entre 2015 e 2019 mantivose sen experimentar cambios bruscos e a tendencia anual é a mesma en todos
08 €asos.

5.3. Analise exploratoria da demanda eléctrica en 2020

O 15 de marzo de 2020 comeza o confinamento en Espania como medida de contenciéon da COVID-
19. En consecuencia, moitas actividades comerciais vironse interrompidas, causando un forte impacto
na economia do pais. A demanda de electricidade, onde a industria ten un gran peso, tamén sufriu un
significativo descenso. Polo tanto, a dinamica da demanda eléctrica ao longo deste ano pode conside-
rarse atipica respecto dos anos predecesores e o seu estudo merece unha seccién aparte.

Na Figura 5.32 méstranse os graficos secuenciais da demanda eléctrica (en XWh) no territorio
nacional en 2020 en negro e en 2017 en gris e lina punteada. A parte sombreada correspéndese co
confinamento no noso pais, dende o 15 de marzo ata o 21 de xuno de 2020. Podemos ver que a serie
temporal no 2020 presenta unha posible tendencia e patrén repetitivo semanal, tal e como pasaba
nos anteriores anos. Pero a tendencia, neste caso, consta dunha gran baixada a mediados de marzo,
coincidindo co inicio do citado confinamento. A mediados de abril, o nivel comeza a medrar levemente
e nos meses de veran podemos ver unha maior demanda, debido as altas temperaturas. Logo, a forma
correspondese aproximadamente coa dos anteriores anos. Asi, a gran diferenza respecto destes anos
reside no significativo descenso que se produce en marzo de 2020 e que, ainda que despois comeza a
subir o nivel, non alcanza o dos anos predecesores. Isto pode verse na gréfica facilmente comparando
as dindmicas entre o 2020 e o 2017.

Se nos fixamos na estimaciéon da funcién de autocorrelaciéns simples da serie, que se presenta na
Figura 5.33, podemos ver que existen repuntes positivos fortes nos multiplos de 7. Isto, xunto co
patron repetitivo que viamos no grafico secuencial, é indicativo da presenza de componente estacional
con periodo s = 7. Polo tanto, concluimos que a serie non é estacionaria. Doutra banda, a variabilidade
da serie é constante.

A continuacién, na Tédboa 5.10 méstranse as medidas de posicién da demanda de electricidade neste
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Figura 5.32: Gréficos secuenciais da demanda diaria total de electricidade no territorio nacional no ano
2020 en negro e no ano 2017 en lina punteada. A zona sombreada correspéndese co confinamento no

pais.
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Figura 5.33: Autocorrelaciéns simples mostrais da serie de demanda eléctrica en 2020.

Minimo | Primeiro cuartil | Mediana | Media | Terceiro cuartil | Maximo

501.6 625.1 690.5 682.6 743.5 862.1

Téboa 5.10: Medidas de posicién da demanda eléctrica en 2020 (en XWh).
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ano. Podemos ver que o minimo é 501.6 XWh e o maximo 862.1 XWh. A mediana é 690.5 XWh e a
media é 682.6 XWh. O primeiro cuartil coincide cun valor de demanda de 625.1 XWh e o terceiro con
743.5 XWh. Como era de esperar, todas as medidas son inferiores que as de 2017.

Diagrama de caixas por ano
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Figura 5.34: Diagrama de caixas da demanda diaria total de electricidade por ano entre 2015 e 2020.

Pode resultar de interese medir canto baixou a demanda eléctrica en 2020 respecto dos anos prece-
dentes. Na Figura 5.34 méstranse os diagramas de caixas por ano da demanda eléctrica entre 2015 e
2020. Podemos notar o gran descenso que se produciu neste tltimo ano por mor da pandemia causada
pola COVID-19. A mediana da demanda eléctrica tende a crecer levemente entre 2015 e 2018, de
714 a 738 XWh, respectivamente. No ano 2019 ten un valor de 726 XWh, isto é, ddse unha pequena
baixada de nivel e no 2020 volve descender ata 691 XWh. Polo tanto, a mediana da demanda eléctrica
baixou en 37 XWh no 2020 respecto da media das medianas da variable entre 2015 e 2019. Ademais,
no diagrama de caixas de 2020 existe asimetria negativa (mentres que nos anteriores anos a asimetria
é positiva) e non presenta valores atipicos.

Continuando coa analise exploratoria da demanda eléctrica en 2020, mostramos na Figura 5.35,
4 esquerda, o histograma de frecuencias absolutas e, a4 dereita, o histograma coa funcién tipo ntcleo
da densidade en vermello. Se nos fixamos no histograma, podemos ver que hai un maior volume de
datos & esquerda, ao contrario do que pasaba nos anteriores anos. A funcién tipo nucleo é asimétrica
e presenta dias modas.

Tamén é interesante o estudo desta variable por meses, polo que presentamos o resumo das medidas
de posicién na Tédboa 5.11 e os seus respectivos diagramas de caixas na Figura 5.36. Se nos fixamos
na mediana, podemos ver que a demanda dimintie ata maio, onde sube levemente. Nos meses de veran
hai unha demanda superior, entre eles sendo maior en xullo. Logo tende a baixar ata novembro. Neste
caso, decembro ten un nivel superior a novembro, ao contrario do que pasaba nos anteriores anos.
Ademais, podemos ver unha notoria baixada en marzo e abril. Con isto percibese a tendencia que
describiamos ao principio. Nos diagramas de caixas podemos ver que presentan asimetria e xaneiro e
xuno amosan observaciéns atipicas. Tamén podemos ver unha maior dispersiéon dos datos en marzo,
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Figura 5.35: Histograma de frecuencias absolutas (esquerda) e histograma e funcién tipo nicleo da
densidade (dereita) da demanda total de electricidade en 2020.
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Figura 5.36: Diagrama de caixas por meses da demanda en 2020.

onde dou comezo o confinamento.

Por dltimo, tamén fixemos unha andlise da demanda eléctrica segundo os dias. Na Taboa 5.12
mostrase o resumo das medidas de posicion por dias e os correspondentes diagramas de caixas poden
verse na Figura 5.37. Se nos fixamos na mediana, podemos ver que entre os dias laborais, mércores e
xoves tenen lixeiramente unha maior demanda. Ao igual que pasaba nos anteriores anos, a demanda
eléctrica nos fins de semana é menor que nos dias entre semana. Asi o indican, tamén, os diagramas de
caixas. Pddese atopar méis informacién, dende un enfoque descritivo, sobre o cambio no nivel e patrén
da demanda eléctrica en Espaia durante o confinamento en Santiago et al (2021).
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Mes Minimo | Primeiro cuartil | Mediana | Media | Terceiro cuartil | Maximo
Xaneiro 574.8 726.6 792.2 768.6 822 862.1
Febreiro 620.9 681.5 747.9 723.5 759.5 772.5

Marzo 540.4 628.6 664.5 674.9 739.1 769.2

Abril 501.6 539.1 584.3 568.6 599.5 608.9

Maio 509.3 551.3 604.6 590.4 621.4 644.7

Xuiflo 540.3 625.9 652.2 645 662.1 752.1

Xullo 626.2 719.5 762.8 748.0 784.8 825.2
Agosto 572.1 677.8 725.4 711.6 749.3 797.7
Setembro 568.9 656.9 698.3 683.3 17 751.6
Outubro 563.1 625.6 689.2 666.5 703.2 714.8

Novembro | 574.9 643.4 710.4 687.8 722.5 761.5
Decembro | 565.2 682.1 729.3 720.5 769.1 806.2

Téboa 5.11: Medidas de posicién da demanda eléctrica por meses en 2020 (en XWh).

Dia Minimo | Primeiro cuartil | Mediana | Media | Terceiro cuartil | Maximo
Luns 537.8 640.2 693.2 691.2 739.9 846.1
Martes 567 670.8 711.2 712.7 755.3 862.1
Mércores | 554.9 664.5 718.1 714.8 763.9 841.7
Xoves 529.8 661.2 719.1 714.8 765.8 829.4
Venres 510.4 654.6 712.2 705 759.1 821.1
Sabado 518.2 610.1 638.9 640.5 682 738.1
Domingo | 501.6 567.4 602 597.7 634.3 693.4

Téboa 5.12: Medidas de posicién da demanda eléctrica por dias en 2020 (en XWh).

65
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Figura 5.37: Diagrama de caixas por dias da demanda eléctrica en 2020.

Dia Luns Martes Mércores Xoves Venres Sébado

Martes 0.7130

Mércores 0.6353 1
Xoves 0.6353 1 1
Venres 1 1 1 1

Sébado 0.0019 2.4%x107% | 4.3x107% | 3.8x1076 | 3.1x10°5

Domingo | 1.1x1078 | 2.1x1071 | 3.8x107! | 3.2x10~ | 7.6x10710 | 0.0019

Taboa 5.13: P-valores asociados ao estatistico de contraste do test de rangos con signo de Wilcoxon.

Seria interesante contrastar o posible efecto semanal. Para esta tarefa precisamos saber se as mostras
de demanda por dia son independentes ou non. Asi, aplicamos o test de independencia 7 de Kendall
entre pares de dias, resultando, a un nivel de significacién o = 0.05, no rexeitamento en todos os
casos da hipétese nula de independencia. En consecuencia, para contrastar a igualdade de medianas
da demanda de electricidade por dias, aplicamos o test de rangos con signo de Wilcoxon entre pares.
Na Téboa 5.13 mdstranse os p-valores asociados ao estatistico de contraste. Aos niveis de significacién
habituais, rexeitamos a hipétese nula tanto en sdbados como en domingos, concluindo na existencia
deste efecto.

Vimos de estudar a demanda diaria de electricidade no territorio nacional en 2020 e en anos
precedentes. A dindmica atipica da demanda eléctrica neste tltimo ano débese ao considerable descenso
a mediados de marzo, como consecuencia do comezo do confinamento en Espana. O nivel da demanda
eléctrica a partir deste mes é inferior aos correspondentes meses nun ano usual. Os niveis de demanda
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eléctrica van incrementandose dende mediados de abril, pero ainda non conseguiu alcanzar o nivel
dun ano normal. Polo resto, todas as series de demanda sofren o efecto de fin de semana, que pode
resolverse aplicando medias mébiles con xanela h = 7, tal e como vimos na Seccién 5.1.1, e dun efecto
mensual provocado aparentemente pola temperatura.

Do estudo da demanda eléctrica no ano 2020 podemos concluir que esta variable capta os cambios
bruscos no estado da economia, como, neste caso, o confinamento. Polo tanto, a sta seleccién para a
construcién dun primeiro indicador do seguimento da actividade econémica semella ser moi axeitada.
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Capitulo 6

Limpeza da demanda eléctrica

Lembremos que o noso fin é o desenvolvemento dun indice de alta frecuencia para o seguimento da
actividade econémica en Espana e, como punto de partida, tomamos a variable de demanda eléctrica
diaria total no territorio nacional para a sia creacién. Pero buscamos que a dita variable estea limpa
de estacionalidades e de efectos de variables eséxenas, como a temperatura, pois interésanos traballar
80 coa parte da informacién da demanda eléctrica relacionada coa actividade econémica. No Capitulo
5 estudamos de forma exploratoria a dindmica da demanda de electricidade no pais durante 2017,
un ano usual no senso de evolucién econdmica, e o 2020, que presenta un comportamento atipico
como consecuencia do confinamento debido & pandemia de COVID-19. Vimos que existe un efecto
semanal, que pode solucionarse mediante medias mébiles simples con xanela h = 7, e un efecto mensual,
aparentemente debido 4 temperatura. Para atallar o problema que supén este 1iltimo efecto, estudaronse
diferentes vias.

Neste capitulo describense as principais metodoloxias que consideramos para limpar a demanda
eléctrica. Na Seccion 6.1 preséntase a correcciéon de atipicos da demanda de electricidade, dado que
é esta variable corrixida a que consideramos para limpar de efectos semanais e mensuais. Logo, na
Seccion 6.2 presentamos a suavizaciéon da demanda eléctrica para eliminar o efecto semanal. O seguinte
paso é eliminar o efecto mensual, no que se centra a Seccién 6.3, presentando diferentes vias para atallar
o problema. Unha vez que corriximos este ultimo efecto, podemos empregar esta demanda eléctrica
para a construcién dun indicador.

Denominaremos por demanda eléctrica limpa 4 demanda de electricidade (corrixida de atipicos)
unha vez que se lle eliminaron os efectos semanal e mensual. O primeiro pode eliminarse mediante
medias mobiles con xanela h = 7, tal e como vimos na Subseccién 5.1.1, mentres que a correccién do
segundo efecto consta dunha maior dificultade, tal e como mostramos na Seccién 6.3.

6.1. Substitucién de observacions atipicas

No Capitulo 5 fixemos unha andlise exploratoria da demanda eléctrica en 2017 e puidemos ver,
en particular na Subseccién 5.1.2, que existen observaciéns atipicas motivadas por festividades, que
se repiten cada ano. A stda influencia nos resultados fainos pensar na importancia de corrixir as ditas
observaciéns, evitando posibles problematicas no futuro.

Para a realizacién desta tarefa botaremos man da funcién tsoutliers do paquete forecast (Hyndman
et al 2020). Asi, partimos dos datos brutos de demanda eléctrica entre 2015 e 2019, cuxo gréfico
secuencial pode verse na Figura 6.1 (arriba). Xa estudamos que esta serie presenta estacionalidade,
polo que a dita funcién emprega o método STL para a identificacién e estimaciéon de substitutos
de datos atipicos. Dado que a siia aplicacién & serie completa non capta todos os atipicos que, por
exemplo, captaria nun sé ano, aplicAmola ano a ano e corriximos estas observaciéns polas propostas
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Figura 6.1: Grafico secuencial da demanda diaria total de electricidade no territorio nacional entre
2015 e 2019 bruta (arriba) e corrixida de observaciéns atipicas (abaixo).
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Figura 6.2: Autocorrelaciéns simples mostrais da demanda eléctrica corrixida de atipicos entre 2015 e
2019.

que ofrece a propia funcién. Na Figura 6.1 (abaixo) mdéstrase o grifico secuencial da serie de demanda
eléctrica corrixida de datos atipicos. Se a comparamos coa serie bruta, podemos ver que certas baixadas
pronunciadas que se daban, por exemplo, a principios e finais de ano e nas semanas Santas, xa non se
atopan na serie corrixida.

Durante este capitulo, a non ser que se indique o contrario, traballaremos coas observaciéns de
demanda eléctrica entre 2015 e 2019 corrixidas de atipicos mediante este método.
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6.2. Correccion do efecto semanal

A vista do grafico secuencial da demanda eléctrica corrixida de atipicos (Figura 6.1 abaixo), pode-
mos ver que existe un patron repetitivo. Se analizamos as sias autocorrelaciéns simples mostrais, que
se mostran na Figura 6.2, observamos a existencia de repuntes positivos fortes nos retardos multiplos
de 7. En consecuencia, a serie presenta unha componente estacional de periodo s = 7, isto é, existe un
efecto semanal, que nos interesa corrixir para obter unha serie mais homoxénea.

Grafico secuencial da demanda suavizada en 2015-19
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Figura 6.3: Gréfico secuencial da demanda eléctrica (corrixida de atipicos) suavizada entre 2015 e 2019.
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Figura 6.4: Autocorrelaciéns simples mostrais da demanda eléctrica suavizada entre 2015 e 2019.
Para eliminar a estacionalidade semanal que presenta a demanda eléctrica aplicamos medias mébiles

con xanela h = 7 e suprimimos os seis primeiros valores por non estar definidos. O resultado pode
verse na Figura 6.3. Podemos ver que, efectivamente, non presenta patrén repetitivo semanal. Tamén
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o indica a estimacion da funcién de autocorrelaciéons simples, que se mostra na Figura 6.4, pois non
existen repuntes fortes positivos nos miltiplos de 7. Ademais, as autocorrelaciéns simples mostrais
mostran a presenza de tendencia debida ao efecto mensual como causa, en principio, da variacién de
temperaturas.

En conclusién, mediante a aplicacién de medias mébiles con xanela h = 7 eliminamos a componente
estacional semanal que presenta a serie de demanda eléctrica.

6.3. Correccion do efecto mensual

Unha vez que se corrixiu o efecto semanal da demanda eléctrica, podemos ver no seu gréfico secuen-
cial (Figura 6.3) que existe certo efecto mensual, onde segundo en que estacién do ano esteamos existe
unha maior ou menor demanda. Polo tanto, o que compete neste punto é corrixir o dito efecto, para o
que se probaron diferentes vias. Na Subseccion 6.3.1 preséntase o primeiro procedemento considerado,
onde partimos dun modelo de regresiéon que explica a relacién entre a demanda eléctrica e a tempera-
tura, resultando nun camino inadecuado para o noso obxectivo. Logo, na Subseccion 6.3.2 modelamos
a variacion da demanda eléctrica e a temperatura co fin de limpar a demanda mediante este modelo,
pero o resultado non se correspondia co esperado. Por ultimo, na Subseccién 6.3.3 tratamos de corrixir
o efecto mensual que presenta a demanda eléctrica mediante a variacién porcentual da mediana por
meses. Esta metodoloxia proporciona uns resultados convincentes, polo que o seguinte paso, logo da
correccion do efecto mensual da demanda eléctrica, é a construcién do indice mediante esta variable
limpa.

6.3.1. Primeira metodoloxia

Na Subseccion 5.1.2 presentamos un modelo de regresién polindémico local robusto para estudar a
relacion existente entre a demanda eléctrica e a temperatura suavizadas mediante medias mobiles con
xanela h = 7 (para corrixir o efecto fin de semana no primeiro caso e mitigar as engurras no segundo)
no ano 2017. Tomando como referencia este procedemento, imos tratar de obter a demanda eléctrica
limpa, isto é, sen estacionalidade semanal nin efecto mensual, considerando este ultimo como causa da
variaciéon de temperaturas.

Tomamos os datos de demanda de electricidade diaria total entre 2015 e 2019 (lembremos que
excluimos o ano 2020 por ter un comportamento atipico, como vimos na Seccién 5.3) corrixida de
observacidns atipicas, tal e como se explica na Seccién 6.1. Logo, suavizamos tanto os datos de demanda
eléctrica como de temperatura entre 2015 e 2019 aplicando medias mébiles con xanela h = 7, eliminando
a componente estacional semanal no primeiro caso e aliviando rugosidades no segundo. O seguinte paso
é limpar o efecto que a temperatura exerce sobre a demanda. Para isto, axustaremos un modelo de
regresion aos datos, considerando como mostra de adestramento as observaciéns entre 2015 e 2018 e
como mostra de test, as observaciéns no ano 2019. E dicir, axustaremos un modelo de regresién coa
mostra de adestramento e avaliaremos o rendemento do mesmo mediante a mostra de test.

Suavizado dos datos

Xa estudamos que a demanda eléctrica presenta componente estacional semanal e, ademais, un
efecto mensual que cremos que vén dado pola variacién da temperatura ao longo do ano. Estes efectos
deben corrixirse para obter unha serie homoxénea & hora de analizala. Na Seccién 6.2 xa explicamos a
correccién do efecto semanal da demanda eléctrica. Centrémonos agora na andlise grafica da serie de
temperatura media.

O grafico secuencial da temperatura media diaria na estacién de Madrid Retiro entre 2015 e 2019
mostrase na Figura 6.5. Intiese a presenza de tendencia e asi o indica a estimacién da funcién de
autocorrelacions simples, que se mostra na Figura 6.6, e un patrén anual, como caberia esperar.
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Figura 6.5: Grafico secuencial da temperatura media diaria na estacion Madrid Retiro entre 2015 e
2019.
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Figura 6.6: Autocorrelaciéns simples mostrais da serie de temperatura media diaria dende 2015 ata
2019.

Para aliviar as claras rugosidades que presenta a serie, aplicamos medias mébiles con xanela h = 7
aos datos de temperatura media diaria entre 2015 e 2019, cuxo grafico secuencial se mostra na Figura
6.7. Podemos ver que esta presenta tendencia, que tamén nos indican as stias autocorrelaciéns simples
mostrais, que se presentan na Figura 6.8.

Na Figura 6.9 mostrase o diagrama de dispersiéon dos datos de demanda eléctrica e temperatura
media suavizadas mediante medias mébiles con xanela h = 7. Existe unha clara relacién entre ambas
variables, en forma de parabola. O seguinte paso serd eliminar o efecto que a temperatura exerce sobre
a demanda eléctrica.
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Figura 6.7: Grafico secuencial da temperatura media diaria suavizada na estacion Madrid Retiro entre
2015 e 2019.
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Figura 6.8: Autocorrelaciéns simples mostrais da temperatura suavizada.

Axuste dun modelo de regresion polinémico local robusto

Unha vez que suavizamos os datos de demanda eléctrica e temperatura, podemos ver no seu dia-
grama de dispersién (Figura 6.9) que a primeira segue véndose influenciada pola segunda. Polo tanto,
trataremos de eliminar o efecto da temperatura sobre a demanda eléctrica mediante o axuste dun
modelo de regresién. Para isto, dividimos os datos suavizados en mostras de adestramento e de test.
As observaciéns que se atopen entre 2015 e 2018 constituirdn a mostra de adestramento, coa que se
axustard o modelo, e as observaciéns correspondentes a 2019 conformaran a mostra de test, coa que
se avaliard o axuste.

Consideramos que a mellor opcién para o axuste é tomar un modelo de regresién no ambito non
paramétrico. Ainda que vimos de corrixir as observaciéns atipicas da demanda eléctrica que capta
a funcién tsoutliers da librarfa forecast (Hyndman et al 2020), no diagrama de dispersién dos datos
(Figura 6.9) percibimos certos puntos que se afastan da dindmica esperada. Polo tanto, gustarianos
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Figura 6.9: Diagrama de dispersiéon da demanda eléctrica e temperatura suavizadas entre 2015 e 2019.

que o modelo de regresién fose robusto.

Optamos por axustar un modelo de regresién polinémico local robusto, cuxa variable resposta
é a demanda eléctrica suavizada e a variable explicativa é a temperatura suavizada. A seleccién da
xanela fixose mediante validacién cruzada con criterio de erro a mediana dos erros en valor absoluto,
resultando nun valor 0.1. O coeficiente de determinacion deste axuste é aproximadamente 0.75, polo
que o modelo explica un 75 % da variabilidade da demanda eléctrica. E de esperar que non explique
toda a variabilidade, pois a demanda eléctrica tamén dependerd, por exemplo, do desenvolvemento de
certas actividades econémicas e non s6 da temperatura. O axuste pode verse na Figura 6.10.
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Figura 6.10: Axuste do modelo de regresién polinémico local robusto & mostra de adestramento.

Na Figura 6.11 moéstrase o grafico secuencial dos residuos do axuste, que se corresponderian coa
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demanda eléctrica limpa do efecto da temperatura. Podemos ver que a serie de residuos non presenta
tendencia nin componente estacional e a varianza semella ser constante, polo que a serie é estaciona-
ria. A mesma conclusién obtemos & vista das estimacions das funciéns de autocorrelaciéns simples e
parciais, que se mostran na Figura 6.12. Se aplicamos o test de Dickey-Fuller aumentado mediante
a funcién adf.test da librarfa tseries (Trapletti e Hornik 2019), obtemos un p-valor asociado ao es-
tatistico de contraste menor a 0.01, polo que rexeitamos a hipdtese de non estacionariedade a un nivel
de significacién a = 0.05. Polo tanto, a serie de residuos é estacionaria, ainda que non atopamos un
proceso ARMA que fose un posible xerador valido.
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Figura 6.11: Residuos do axuste do modelo de regresiéon polinémico local robusto.
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Figura 6.12: Autocorrelaciéns simples e parciais mostrais dos residuos do axuste.
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Na Figura 6.13 mostranse os graficos secuenciais da demanda eléctrica bruta, suavizada e limpa, de
arriba a abaixo respectivamente. Podemos ver, posiblemente mellor comparando a demanda suavizada
e limpa, que os residuos do axuste tenen nivel constante, sen presenza do efecto mensual que viamos
nas outras duas series.

Grafico secuencial da demanda en 2015-18
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Grafico secuencial da demanda suavizada entre 2015-18
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Figura 6.13: Gréficos secuenciais da demanda eléctrica bruta (arriba), suavizada (medio) e limpa do
efecto da temperatura (abaixo) entre 2015 e 2018.

Por 1ltimo, empregamos a mostra de test para avaliar o axuste de regresién polinémico local
robusto. Tomamos como medida de precisién das prediciéns o Pseudo R cadrado, que se define como:

B2_1_ > i1 (Wi — i)

Yoy =)’
onde y; denota a observacién i-ésima da variable Y, ¢; 4 predicién e 4 media das observaciéns. Neste
caso, o Pseudo R cadrado ten un valor aproximado de 0.72, indicando unha predicién aceptable.

Continuando coa avaliacion do modelo, xeramos un grafico de dispersion de observaciéns fronte
a prediciéns. No caso de que o axuste fose correcto, estes puntos deberian moverse en torno & recta
y = x. Na Figura 6.14 méstrase o dito grafico e podemos ver que os puntos atépanse ao redor da recta,
a excepcion dunhas poucas observaciéns.

Na Figura 6.15 méstrase a demanda eléctrica suavizada mediante medias mébiles en 2019 en ver-
mello e a predicién do modelo axustado no mesmo ano en azul. Podemos ver que, en xeral, capta
axeitadamente a dindamica da serie. Recordemos que o coeficiente de determinacién do axuste é 0.75,
polo que non podemos esperar que a predicion sexa perfecta.

Conclusion

Mediante o procedemento que vimos de describir obtemos unha demanda eléctrica limpa, no sen-
so de que non presenta estacionalidade semanal nin mensual. Unha vez que conseguimos a demanda
eléctrica limpa, interésanos partir desta para a construcién do indice. Pero neste punto xorde un pro-
blema. Os residuos (a demanda eléctrica limpa) mévense en torno a cero, polo que presentan valores
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Figura 6.14: Diagrama de dispersién de observaciéns fronte a prediciéns.
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Figura 6.15: Gréfico secuencial da serie de demanda eléctrica suavizada en vermello e da predicién do
modelo axustado en azul no ano 2019.

negativos. E dificil xustificar que a demanda eléctrica, unha vez eliminado o efecto da temperatura,
presente observacions negativas. Ademais, os resultados da construcién do indice mediante esta deman-
da limpa e o célculo das variaciéons do mesmo, que poden resultar de interese para medir os cambios
ao longo do tempo e para comparar distintos periodos, non tefien rigor debido aos valores negativos. O
numero indice pode construirse a pesar de considerar unha variable con valores positivos e negativos,
pero non pasa o mesmo & hora de calcular as variaciéns do indice. A serie de variaciéns debe moverse
no intervalo real positivo, pois suponse que se parte de variables positivas. Polo tanto, este camino
queda descartado.
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6.3.2. Segunda metodoloxia

O anterior procedemento non resulta valido pola presenza de magnitudes negativas na demanda
eléctrica limpa, pois non son féiciles de interpretar. Ademais, esta variable proporciona tamén magni-
tudes negativas no indice, polo que o calculo das stas variaciéns non teria rigor. Polo tanto, buscamos
obter a demanda eléctrica limpa cunha escala que tena sentido. Para esta tarefa, enfocamos o problema
a través do axuste dun modelo en variaciéns da demanda eléctrica e da temperatura, para intentar ver
que parte da porcentaxe do crecemento da demanda é debido & variacion da temperatura.

Dada unha serie de tempo y, a diferenza regular y; — y;_1 é un indicador de crecemento absoluto
de y;. Neste caso, consideraremos

logy: — logy:—1 ~ L L
Yt—1 7
que representa a taxa logaritmica de variacién dunha variable. E un indicador de crecemento relativo
e no caso de que se multiplique por 100, representa a taxa de crecemento porcentual da variable.

Relacién entre a variacion da demanda eléctrica e da temperatura

Volvemos partir dos datos de demanda eléctrica corrixida de atipicos, tal e como se mostra na
Seccién 6.1, e suavizados para eliminar o efecto semanal, tal e como se explica na Seccién 6.2, entre
os anos 2015 e 2019, deixando a un lado o ano 2020 pola stia dindmica atipica. Tamén consideramos
a temperatura media entre estes anos e, dado que despois imos aplicar logaritmos e que existen ob-
servaciéns préximas a cero, convertemos estes datos, medidos en graos Celsius, a graos Kelvin'. Unha
vez feito isto, o seguinte paso é suavizar os datos de temperatura media (en graos Kelvin) mediante
medias mdbiles con xanela h = 7, polas razdns que xa expuxemos anteriormente. A continuacién,
corresponde aplicar o logaritmo as diias variables, demanda e temperatura, suavizadas e, por ultimo,
diferenciamos regularmente ambas series de logaritmos. Denominaremos por variacién dunha variable
4 diferenza regular do logaritmo da dita variable. O noso obxectivo reside en modelar a relaciéon, no
caso de que exista, das series de variacions de demanda eléctrica e temperatura e, unha vez obtida a
variacion da demanda limpa do efecto da variacion da temperatura, desfaremos os cambios na primeira
variable para obter a demanda eléctrica limpa, que esperamos que se mova nunha escala acorde coa
da demanda bruta.

Na Figura 6.16 moéstranse os graficos secuenciais das series da diferenza regular do logaritmo da
demanda eléctrica (arriba) e temperatura media (abaixo) suavizadas. Podemos ver que no caso da
variacion da demanda eléctrica non hai tendencia e non parece sufrir un efecto provocado pola tempe-
ratura. Ambas series semellan ser estacionarias e se aplicamos o contraste de Dickey-Fuller aumentado,
obtemos en ambos casos un p-valor menor que 0.01, polo que rexeitamos a hipétese nula de non esta-
cionariedade.

Vexamos se existe relacion entre as variaciéns de demanda de electricidade e de temperatura media.
Para isto, presentamos o diagrama de dispersién correspondente na Figura 6.17. Nel podemos ver que
non existe relacién entre as ditas variaciéns. Se nos fixamos na definicién de variacién que tomamos,
diferenciamos regularmente o logaritmo das variables suavizadas mediante medias maobiles con xanela
h = 7. Polo tanto, a observacion i-ésima da demanda eléctrica suavizada correspéndese coa media dos
6 anteriores datos e a propia observacion. Nestas circunstancias, se aplicamos unha diferenza regular,
a diferenza entre a observacion no pasado inmediato e no presente, tense en conta o pasado semanal e
non s6 o destas dias observaciéns. En consecuencia, consideraremos diferenzas estacionais de periodo
7 no lugar das diferenzas regulares.

Asi pois, aplicamos unha diferenza estacional de orde 7 ao logaritmo da demanda eléctrica e da
temperatura media suavizadas mediante medias moébiles con xanela h = 7. A vista do diagrama de

1Un grao Celsius equivale a 274.15 graos Kelvin.
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Figura 6.16: Gréficos secuenciais da variaciéon da demanda eléctrica (arriba) e da temperatura media
(abaixo).
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Figura 6.17: Diagrama de dispersion das variacions de demanda eléctrica e temperatura media.

dispersién das variaciéns (neste caso, denominamos por variacién & diferenza estacional de orde 7 do
logaritmo da variable suavizada mediante medias mébiles), que se mostra na Figura 6.18, tampouco
vemos a existencia de relacion.

En realidade, considerar a variacién entre dias consecutivos ou semanais da temperatura media non
ten moito sentido. En cambio, considerar a variacién da demanda eléctrica entre dias semanais si o
teria. Polo tanto, na seguinte subseccion mostraremos un estudo da relacién entre a diferenza semanal
do logaritmo da demanda eléctrica suavizada e a temperatura media bruta en graos Celsius.
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Figura 6.18: Diagrama de dispersién das variaciéons de demanda eléctrica e temperatura media.

Relacién da variacion da demanda eléctrica e a temperatura

Centramonos agora na relacién entre a variacién da demanda eléctrica e a temperatura media
bruta, entendendo por variacion a diferenza semanal do logaritmo da variable suavizada por medias
mébiles. O grafico secuencial da variacién da demanda eléctrica méstrase na Figura 6.19. Esta serie
¢é estacionaria, polo que non presenta tendencia.

Diferenza estacional do logaritmo da demanda suavizada

Variacién de demanda

Data

Figura 6.19: Grafico secuencial da diferenza estacional de orde 7 do logaritmo da demanda eléctrica
suavizada.

Na Figura 6.20a méstrase o diagrama de dispersion da variaciéon da demanda eléctrica e a tem-
peratura media bruta. E posible que exista unha débil relacién entre ambas variables en forma de
baneira. Podemos tratar de modelala mediante un modelo de regresién polinémico local robusto, cuxa
representacién pode verse na Figura 6.20b e cuxo coeficiente de determinacién é 0.086. O R? do axuste
é moi baixo, pois podemos ver que no eixo da variacién da demanda existe moita variabilidade e s6 un
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0.086 % pode explicarse mediante a temperatura. En xeral, o axuste achégase a describir a tendencia
que visualizamos mentalmente & vista do diagrama de dispersién, ainda que ao principio o dito axuste
vese afectado polas observaciéns influintes que se mostran abaixo & esquerda.

. . ” Axuste polinémico local robusto
Diagrama de dispersion

Variacién de demanda
Variacién da demanda

-0.10-
-0.10-

0 10 20 30 Temperatura media bruta
Temperatura media bruta

(b) Axuste dun modelo de regresién polinémico

(a) Diagrama de dispersion. local robusto.

Figura 6.20: Variacién da demanda eléctrica e temperatura media bruta.

En resumidas contas, dado que a relacién entre a variacién da demanda eléctrica e a temperatura
bruta é pobre, o axuste non presenta boas caracteristicas. Polo tanto, continuando co propédsito de
limpar o efecto mensual (considerado froito da variacién das temperaturas) da demanda eléctrica,
trataremos de medir a relacién entre a variacién da demanda e a temperatura considerando a diferenza
entre unha temperatura de referencia e a temperatura media diaria.

Relacién da variacién da demanda eléctrica e a diferenza de temperatura

Outra opcién é considerar unha temperatura media base e traballar coas diferenzas bruta e abso-
luta entre a temperatura media diaria e esta referencia, onde no primeiro caso considerariamos unha
correccion diferente segundo o exceso ou falta. A media da temperatura media diaria no pais entre
2015 e 2019 é aproximadamente 16.23°C, polo que podemos considerar como referencia 16°C.

Relacién entre a variacion da demanda eléctrica e a diferenza absoluta de temperatura.
Na Figura 6.21a preséntase o diagrama de dispersiéon da variacién da demanda e a diferenza en valor
absoluto entre a temperatura media diaria e a temperatura de referencia. Parece existir certa relacion,
ainda que pequena. Podemos pensar que a dita relacion vén dada por unha recta, polo que axustamos
un modelo de regresion linear. Posto que no diagrama de dispersién podemos notar a presenza de
certas observacions atipicas, axustamos un modelo de regresién linear robusto mediante a funcién rim
(emprega un M-estimador) da libraria MASS (Venables e Ripley 2002), cuxa representacién se mostra
na Figura 6.21b e cuxo coeficiente de determinacién é 0.066.

E posible que & vista do diagrama de dispersién visualicemos non unha recta, senén mais ben unha
curva suave, polo que podemos probar, por exemplo, en axustar un modelo de regresién polinémico
local robusto mediante a funcién loess do paquete base de R (R Core Team 2020), cuxa representacién
se mostra na Figura 6.21c. O coeficiente de determinacion deste tltimo axuste é 0.07, polo que este
seria preferible ao anterior, ademais de que este é un modelo non paramétrico, polo que non se asumen
hipéteses tan restritivas como no primeiro axuste, que poden non cumprirse.

Podemos concluir que a relacién entre a variacién da demanda eléctrica e a diferenza absoluta de
temperatura é moi pobre e asi o mostran os coeficientes de determinacién dos axustes considerados.
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Figura 6.21: Variacién da demanda eléctrica e diferenza absoluta de temperatura.

Polo tanto, seguiremos explorando a relacion entre a variaciéon da demanda e a temperatura por outros
medios, por exemplo, a diferenza bruta de temperatura.

Relacién entre a variacién da demanda eléctrica e a diferenza bruta de temperatura.
Estudemos agora a relacion entre a variacién da demanda e a diferenza bruta entre a temperatura
media diaria e a temperatura de referencia. Na Figura 6.22a mdstrase o seu diagrama de dispersién.
Vemos que pode existir unha leve relacién en forma de baneira. Para medir a dita relacién, axustamos
un modelo de regresion polinémico local robusto a estes datos, cuxa representacién se mostra na Figura
6.22b, e o seu coeficiente de determinacién é 0.086.

Neste caso, podemos estudar por separado aquelas diferenzas positivas e negativas. Asi, comezamos
analizando a relacién entre a variacién da demanda e a diferenza bruta positiva (estritamente maior
que cero), cuxo diagrama de dispersién se mostra na Figura 6.23a. Podemos notar certa curvatura,
polo que axustamos un modelo de regresion polinémico local robusto aos datos, obtendo o axuste da
representacién da Figura 6.23b e un coeficiente de determinacién de aproximadamente 0.085.

Consideramos agora as diferenzas brutas entre a temperatura media e a de referencia negativas
ou nulas, obtendo o diagrama de dispersién da Figura 6.24a. De novo, axustamos un modelo de
regresion polindmico local robusto, cuxa representacion se mostra na Figura 6.24b e cuxo coeficiente
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Figura 6.22: Variacién da demanda eléctrica e diferenza bruta de temperatura.
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Figura 6.23: Variacién da demanda eléctrica e diferenza bruta positiva de temperatura.

de determinacién é 0.09.

A conclusién nos tres casos é a mesma, a relacién existente entre a variacién da demanda e a
diferenza bruta, positiva e negativa de temperatura é moi débil. En consecuencia, os modelos que
axustamos tenien uns coeficientes de determinacién case nulos. Polo tanto, consideramos unha ultima
via para tratar de limpar o efecto da temperatura sobre a demanda eléctrica mediante modelos en
variacions. Podemos tratar de modelar as alas da relacién entre a variacién da demanda eléctrica e a
diferenza de temperatura.

Relacién entre a variacién da demanda eléctrica e a diferenza de temperatura fraccionada.
Continuando co estudo da variacién da demanda eléctrica e a diferenza bruta de temperatura, cuxa
relacion semella ter forma de baneira, tal e como vemos na Figura 6.22a, podemos tratar de modelar
s6 as alas. Asi, tomamos un primeiro intervalo onde a diferenza bruta de temperatura é menor ou igual
que -5 e o segundo onde a dita diferenza é maior ou igual que 5, que se corresponden coas ditas alas.
En ambos casos axustamos un modelo de regresion linear robusto, cuxas representacions se poden ver
na Figura 6.25. O coeficiente de determinacién do axuste no primeiro intervalo é 0.077 e no segundo
é 0.066. Polo tanto, estes axustes tampouco melloran os resultados dos anteriores que vimos de ver,
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Figura 6.24: Variacién da demanda eléctrica e diferenza bruta negativa de temperatura.

pois, en realidade, a relacién entre as variables é moi leve.
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Figura 6.25: Axuste de regresién linear robusto.
Conclusion

Vimos de estudar a relacién entre a variacién da demanda eléctrica e a temperatura bruta e tamén
coa diferenza bruta e absoluta de temperatura. En todos os casos puidemos ver, tanto & vista do
diagrama de dispersién dos datos como do coeficiente de determinacién dos axustes considerados, que
a relaciéon é moi débil. Por exemplo, na Figura 6.22a, onde se presenta o diagrama de dispersién da
variacion da demanda e a diferenza bruta de temperatura, podemos ver unha relacién en forma de
baneira, pero o modelo axustado s6 explica un 0.086 % da variabilidade da variacién da demanda.
Certamente, a variacion da demanda que estamos considerando é a diferenza estacional de orde 7
do logaritmo da demanda suavizada e corrixida de observaciéns atipicas. Polo tanto, o efecto da
temperatura, que viamos na demanda eléctrica bruta e suavizada, vese atenuado. Ademais, estamos
comparando un dia co respectivo dia da semana anterior, polo que o efecto da temperatura tampouco
semella que vaia ser relevante. Asi, parece xustificable que a relacién sexa tan pobre.

Ben é certo que o noso obxectivo non é explicar ou predicir a variacién da demanda de electricidade
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segundo a temperatura, senén limpar o seu efecto. A idea consistiria en tomar o modelo con maior
coeficiente de determinacién dos que vimos de axustar e corrixir a variacién da demanda deste pequeno
efecto da temperatura e, logo, desfacer os cambios que lle fixemos 4 demanda suavizada para convertela
na variacién da demanda (primeiro aplicamos o logaritmo e logo unha diferenza estacional de orde 7),
obtendo, asi, unha demanda eléctrica suavizada limpa do efecto da temperatura. Pero os resultados
deste axuste non entraban dentro do esperado.

En conclusion, ao longo desta seccién vimos de analizar a relacién, primeiro, entre a variacién
da demanda eléctrica e da temperatura, cuxo resultado era a inexistencia de relacién, e logo entre
a variacién da demanda e a temperatura e a diferenza bruta e absoluta de temperatura, resultando
nunha débil relacién como consecuencia da gran variabilidade que presenta a variaciéon da demanda
eléctrica e que, ao aplicar o logaritmo e a diferenza estacional de orde 7, o efecto da temperatura
sobre a demanda eléctrica suavizada vese moi relaxado. Posto que o coeficiente de determinacién dos
modelos é moi baixo e os consecuentes resultados non resultaron ser axeitados, parece xustificable que
este procedemento quede descartado.

6.3.3. Terceira metodoloxia (proposta final)

Lembremos que o obxectivo do traballo é obter un indicador de alta frecuencia a partir da deman-
da eléctrica, pero para isto precisamos que esta variable estea limpa dos efectos semanal e mensual.
Neste capitulo xa presentamos dias vias diferentes para a correccién deste tltimo efecto. Na Seccién
6.3.1 axustamos un modelo de regresiéon da demanda de electricidade sobre a temperatura suaviza-
das, pero rematamos cuns residuos (demanda eléctrica sen o efecto da temperatura) con magnitudes
negativas, dificilmente xustificables. Mentres que na Seccién 6.3.2 presentamos a modelaxe da rela-
cién entre a variacién da demanda eléctrica suavizada e a temperatura, pero o resultado non entraba
dentro do esperado. Polo tanto, segue aberto o problema da correccién do efecto mensual que sofre a
demanda eléctrica. Nesta seccién encaminamos a cuestién mediante a variacién porcentual da media-
na da demanda de electricidade suavizada mensual respecto da mediana desta variable ao longo dos
anos comprendidos entre 2015 e 2019, considerando esta medida, no lugar da media, por ser robusta,
pois poderian existir observaciéns atipicas nos datos que non foron captadas pola funcién tsoutliers
(Hyndman et al 2020).

Variacién mensual da mediana da demanda eléctrica

Nesta seccién presentamos unha alternativa para a correccién mensual da demanda de electricidade
por medio de variaciéns da mediana por meses. Como ata o de agora, partimos dos datos de demanda
eléctrica entre 2015 e 2019 corrixidos de observacions atipicas, como se presenta na Seccién 6.1, e
suavizados para eliminar o efecto semanal, como se mostra na Seccién 6.2. Tomamos como referencia
a mediana da demanda eléctrica suavizada entre os anos considerados, 726.2 XWh, e calculamos a
mediana da demanda suavizada por meses, cuxos valores poden verse na Taboa 6.1.

O seguinte paso é calcular a porcentaxe de variaciéon da mediana mensual en tanto por un respecto
da referencia. E dicir, sexa i € {1,...,12} o indicador correspondente ao mes i, entén a variacién en
tanto por un neste mes vén dada por:

Mediana no mes 7 — Referencia

Variacion no mes i = -
Referencia

Por 1ltimo, corriximos a demanda eléctrica suavizada do efecto mensual mediante a seguinte relacién:
Demanda corrixida no dia j = Demanda suavizada no dfa j - (1 — Variacién no mes ),

onde o mes i é o correspondente ao dia j. Asi, se a mediana da demanda eléctrica mensual é superior
4 referencia (isto é, se a variacién é positiva), a demanda resultante baixarfa e no caso de que sexa
inferior (a variacién é negativa), subirfa.
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Mes Mediana

Xaneiro 777.8

Febreiro 769.54

Marzo 729.09

Abril 690.65

Maio 684.67
Xuno 710.66
Xullo 773.51
Agosto 745.4

Setembro 722.58

Outubro 688.51

Novembro 725.46

Decembro 747.3

Téboa 6.1: Mediana da demanda eléctrica suavizada por meses (en XWh).
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Figura 6.26: Grafico secuencial da demanda eléctrica suavizada e corrixida do efecto mensual entre
2015 e 2019.

Na Figura 6.26 preséntase o grafico secuencial da demanda eléctrica suavizada e asi corrixida do
efecto mensual, cuxo resultado semella ser unha serie estacionaria, sen a tendencia que sufria a demanda
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eléctrica suavizada.

Desta forma parece que eliminamos o efecto mensual que producian os cambios de temperatura, pero
0 que tamén podemos notar é que a finais de cada ano se producen unhas baixas pronunciadas. Para
entender este comportamento facemos unha pequena recompilacién: partiamos dos datos de demanda
de electricidade entre o 2015 e 2019 e mediante a funcién tsoutliers detectamos e substituimos os
atipicos polas sias recomendaciéns. Como exemplo para a andlise desta funcién, tomaremos a serie de
demanda eléctrica orixinal en 2017, cuxo grafico secuencial se mostra na Figura 5.1. Ao final da serie
podemos ver que hai unha baixada considerable e o nivel da serie mantense ai, non volve a recuperar o
nivel anterior. Asi, a funcién considerada como atipico aquela observacién onde o nivel da serie cambia,
pero os seguintes datos tdmaos como un simple cambio de nivel e non como atipicos. Polo tanto, debido
4 maior variabilidade que sofre decembro respecto dos restantes meses, parece razoable aplicarlle unha
correccion adicional. En consecuencia, partindo das observacions de demanda de electricidade orixinal
corrixidas dos atipicos que detecta a funcién tsoutliers, corrixiremos os datos correspondentes & semana
de Nadal, do 24 de decembro ata o 1 de xaneiro, mediante a substitucién dos mesmos polos valores
da demanda na semana anterior, por sinxeleza e para non perder a dindmica semanal. En particular,
dado que os dias 2 e 3 de xaneiro de 2016 resultan ser fin de semana, o nivel da serie neses instantes é o
da semana de Nadal, polo que tamén corrixiremos estes dous datos de forma anédloga. Unha vez feita
esta correccion, seguiremos o procedemento habitual: aplicacién de medias moébiles con xanela h = 7,
para eliminar o efecto semanal, e a correccién mediante a variacién en tanto por un da mediana por
meses da variable, para eliminar o efecto mensual, no que estd centrada esta secciéon. Na Figura 6.27
mostranse os graficos secuenciais da demanda eléctrica as{ corrixida de atipicos (arriba) e unha vez que
se suavizou por medias mébiles (abaixo). E facil ver que as baixadas a redores de fin de ano non son
tan pronunciadas como no anterior caso, tal e como buscabamos. Tamén podemos ver este arranxo no
grafico secuencial da demanda eléctrica suavizada unha vez que se corrixiu o efecto mensual mediante
a metodoloxia exposta nesta seccién (Figura 6.28). Esta demanda corrixida parece méis acertada que
aquela na que non corrixiamos o efecto do Nadal.

Demanda entre 2015 e 2019 corrixida de outliers e Nadal

800- \

Demanda

600-

2016 2018 2020
Data

Demanda suavizada entre 2015 e 2019

Demanda suavizada

208 2018 2020

Figura 6.27: Grafico secuencial da demanda eléctrica corrixida de atipicos e dos dados na semana de
Nadal (arriba) e suavizada (abaixo).

A vista da estimacion da funcién de autocorrelacions simples da serie asi corrixida, que se mostra
na Figura 6.29, podemos ver que non hai indicios de tendencia nin compofiente estacional. Ademais,
a serie é homocedastica, polo que seria estacionaria. Isto tamén pode concluirse ao aplicar o test de
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Grafico secuencial da demanda corrixida

Figura 6.28: Grafico secuencial da demanda eléctrica corrixida de atipicos (e do Nadal) e dos efectos
semanal e mensual.
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Figura 6.29: Autocorrelaciéns simples mostrais da demanda eléctrica suavizada e corrixida do efecto
mensual entre 2015 e 2019.

Dickey-Fuller aumentado, pois o p-valor asociado resultou ser inferior a 0.01, polo que a un nivel de
significacién a = 0.05, rexeitamos a hipdtese nula de non estacionariedade.

A serie de demanda eléctrica suavizada asi corrixida non presenta a tendencia da demanda suavi-
zada, cuxo gréfico secuencial se mostra na Figura 6.27 (abaixo), constituida por unha maior demanda
en invernos e verans. Polo tanto, parece que mediante esta correccién eliminamos o efecto mensual da
demanda eléctrica suavizada.

Para corroborar este feito, presentamos o diagrama de caixas por meses da demanda suavizada
(arriba) e da demanda suavizada e corrixida mediante esta metodoloxia (abaixo) na Figura 6.30. Xa
estudamos que a demanda eléctrica suavizada vese afectada pola temperatura, asi o reflexa o diagrama
de caixas por meses, onde a mediana é superior nos meses de inverno e veran. Doutra banda, o diagrama
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Figura 6.30: Diagrama de caixas por meses da demanda eléctrica suavizada (arriba) e da demanda
eléctrica suavizada e corrixida do efecto mensual (abaixo).

de caixas da demanda suavizada e corrixida mostra que a mediana en todos os meses é a mesma, 728.79
XWh (a mediana da demanda eléctrica corrixida de atipicos, incluindo a semana de Nadal, e suavizada,
que empregamos como referencia para a correccién mensual), pois asi se fixo a correccidn. A vista do
diagrama de caixas e do grafico secuencial da demanda eléctrica corrixida, podemos concluir que
eliminamos o efecto mensual.

Conclusion

Nesta seccién consideramos un novo punto de vista para abordar a correccién do efecto mensual,
que parece causar a temperatura, da demanda de electricidade e que finalmente foi a solucién escollida.
Esta correccién fixose mediante a variacién en tanto por un da mediana mensual respecto da referencia,
a mediana da demanda eléctrica suavizada entre 2015 e 2019. E vimos, mediante ferramentas graficas,
que esta via corrixe o efecto mensual e, ademais, a serie resultante atépase na mesma escala que a
demanda eléctrica. Polo tanto, xa podemos proceder a construir un indice a partir desta variable.



Capitulo 7

Construcion do indice

Co obxectivo de construir un indice de alta frecuencia que nos permita rastrexar a actividade
econdémica do pais, sen ter que agardar, por exemplo, tres meses para coniecer os datos do PIB, consi-
deramos a demanda eléctrica diaria no territorio nacional. Esta variable conta con efectos semanal e
mensual, onde o primeiro se pode atallar mediante a aplicacién de medias mdbiles con xanela h = 7,
tal e como se mostra na Seccién 6.2. Na Subseccion 6.3.3 presentamos unha via para corrixir o efecto
mensual da demanda eléctrica suavizada mediante a variacién porcentual da mediana mensual da va-
riable respecto da mediana da dita variable entre 2015 e 2019, resultando nun camino axeitado para
0 caso que nos compete. Estas correccions fixémolas deixando de lado o ano 2020, por ser este un
ano atipico, pero resulta de gran interese consideralo para a anélise do comportamento do indice, que
construiremos ao longo deste capitulo.
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Figura 7.1: Grafico secuencial da demanda eléctrica bruta entre 2015 e 2020, corrixida de atipicos e
da semana de Nadal, suavizada mediante medias mdbiles e corrixida do efecto mensual (de arriba a
abaixo).

Polo tanto, partimos da demanda eléctrica bruta entre 2015 e 2020, corriximos os atipicos mediante
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a funcién tsoutliers' e as semanas de Nadal. Logo, eliminamos o efecto semanal mediante medias
mobiles con xanela h = 7. Por ultimo, para limpar o efecto mensual, corriximos a demanda eléctrica
suavizada mediante a variacién en tanto por un da mediana mensual desta variable respecto da mediana
da mesma entre 2015 e 2020%. Na Figura 7.1 méstrase este proceso. Podemos ver que, finalmente,
logo de facer as ditas correcciéns, obtemos unha demanda eléctrica limpa, sen efectos semanais nin
mensuais. Partindo desta variable, construiremos un indice para analizar a dindmica da economia no
pais. Neste capitulo presentamos un indicador de frecuencias diaria (Seccién 7.1), semanal (Seccién
7.2) e, por ultimo, mensual (Seccién 7.3). Tamén compararemos a sia dindmica coa dalgins agregados
macroecondmicos e na Seccién 7.4 discutimos as fortalezas do noso indicador.

Para a construcién dos indices empregamos a media, que é a referencia tradicional. Tamén os
calculamos en base 4 mediana, pero os cambios non difiren moito, polo que presentamos sé os resultados
dos indicadores feitos considerando a medida usual, a media. Ademais, tomamos como periodo base o
2015 dado que é o ano de referencia da gran maioria das variables macroeconémicas.

7.1. Indicador diario

Comezamos presentando o indice en base 100 de frecuencia diaria, tomando como referencia a
media da demanda de electricidade limpa en 2015. Sexa ¢ o indicador do dia, este indice vén dado por:

.o L Consumo eléctrico no dia ¢
Indice no dia 7 = 100 - - .
Referencia

Na Figura 7.2 preséntase o indice diario asi calculado. Podemos ver que captura a gran baixada
que se produciu a mediados de marzo de 2020, como resultado do inicio do confinamento en Espana,
e a sua lenta recuperacién, sen acadar ainda o nivel de demanda eléctrica nos anos anteriores.
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Figura 7.2: Grafico secuencial do indice diario en base 100 baseado na demanda eléctrica limpa.

Neste punto, resulta de gran interese comparar o comportamento do indice diario que vimos de
calcular con algiin indicador macroeconémico tradicional. Por exemplo, podemos considerar o IPI e o
PIB.

LA funcién tsoutliers non considera como atipicos aqueles debidos ao confinamento.

2Dado que consideramos a mediana, non se producen diferenzas significativas na correccién mensual considerando
esta medida entre 2015 e 2019 ou ata o 2020.
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7.1.1. Indice diario e o IPI

Primeiro, comparamos o noso indicador diario co Indice de Producién Industrial (IPI), que pre-
sentamos no Capitulo 4. Na Figura 7.3 preséntase o grafico secuencial do IPI corrixido de calendario
e estacionalidade, entre 2015 e 2020, con base 2015. A sia dindmica consiste nun leve crecemento
dende 2015 ata o 2018, mantense constante ata o 2020, onde ao redor de marzo pega un considerable
descenso, para logo tratar de recuperar o anterior nivel.
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Figura 7.3: Gréfico secuencial do Indice de Producién Industrial corrixido de calendario e estacionali-
dades con base 2015 entre 2015 e 2020.
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Figura 7.4: Gréficos secuenciais do indice diario (en vermello) e do IPI corrixido (en azul).
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Na Figura 7.4 méstranse os graficos secuenciais do indice diario en vermello e do IPI corrixido
de calendario e estacionalidade en azul. Podemos ver que existe certa relacién entre ambos indices.
En especial, semella que o noso indice diario capta considerablemente ben a dindmica do ano 2020.
Debemos notar que o IPI baséase na actividade industrial, mentres que o noso indicador construiuse
mediante a demanda eléctrica total, que conta coa industria, o sector servizos e os fogares, polo tanto
non ¢é esperable que a relacién sexa perfecta. Ademais, volvendo ao 2020, podemos ver que o descenso
no IPI é maior que no noso indicador, dado que no confinamento pararonse todas as actividades non
esenciais, incluindo o sector industrial, e a demanda eléctrica referente aos fogares aumentou, pois
tivemos que permanecer na casa. Para unha mellor comparacién, xa que o indice diario presenta moita
variabilidade, mais da que nos gustaria, imos suavizar o dito indice.

7.1.2. Suavizado do indicador

Para a suavizacién do indice diario aplicamos diferentes métodos, como medias maébiles, o nicleo
de Nadaraya-Watson, LOWESS, splines de suavizacién, entre outros, pero o que mellor recollia o
comportamento do indicador foi o axuste linear local considerando a xanela dada polo método plug-in
(Ruppert et al 1995), cuxo grafico secuencial se mostra na Figura 7.5.
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Figura 7.5: Gréficos secuenciais do indice diario bruto (en negro) e suavizado (en vermello).

Considerando o indice diario suavizado, estudamos agora o seu comportamento respecto do IPI
corrixido. Na Figura 7.6 mostrase o grafico secuencial destes dous indicadores. O noso indicador non
se axusta tan ben ao IPI ata o 2020, onde recolle a caida provocada polas medidas gobernamentais
para reducir os contaxios e a sia lenta recuperacion. Debemos ter en conta que o noso indice baséase
nunha soa variable, polo que non podemos esperar que a stia dindmica sexa exactamente a mesma que
a do IPI, un agregado macroeconémico. E posible que existan outras variables que expliquen mellor
estes anos, pero o noso é suficiente para adiantar certas situaciéns tan abruptas como a pandemia
de COVID-19. Polo tanto, a contribucién principal do noso indicador é que permite detectar grandes
cambios nas actividades econémicas dia a dia, mentres que o IPI tardaria un mes, e os correspondentes
dias de atraso na siia publicacién, para mostrar este suceso.
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Grafico secuencial do indice diario suave e IPI corrixido
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Figura 7.6: Graficos secuenciais do indice diario suavizado (en vermello) e do IPI corrixido (en azul).

7.1.3. Indice diario e o PIB

Tamén é interesante comparar o indice diario que vimos de construir co indicador mais empregado
para o seguimento do estado da economia no pais, o Produto Interior Bruto (PIB), que se presenta no

Capitulo 4.
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(a) Indice diario e PIB. (b) Indice diario suave e PIB.

Figura 7.7: Graficos secuenciais do {ndice diario (en vermello) e do PIB (en azul).

Nas Figuras 7.7a e 7.7b moéstranse os graficos secuencias do PIB, en azul, e do indicador diario
bruto e suavizado, en vermello, de esquerda a dereita. Parello ao que viamos co IPI, o noso indice non
segue a mesma dindmica de crecemento nos primeiros anos, pero unha vez que chega o 2020, podemos
ver que captura o descenso que se produciu en marzo e como, pouco a pouco, comeza a subir. Polo
tanto, este indice permitenos adiantar esta grande baixada nun corto periodo de tempo, sen agardar
pola publicacién do PIB, que tardaria os 3 meses correspondentes & sta frecuencia e case outros dous
para a sua divulgacién. Ademais, neste caso, cando o PIB anuncia a caida causada polo confinamento,
o noso indice xa nos anticipa a recuperacién das actividades econémicas.
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7.2. Indicador semanal

Nesta seccién presentamos o indice en base 100 de frecuencia semanal, tomando como referencia
a media dos datos semanais, calculados como a media dos sete dias de cada semana, da demanda de
electricidade limpa do ano 2015. Isto é, se denotamos por ¢ ao indicador semanal, o indice vén dado

por:
Media na semana %

Indice na semana 7 = 100 - -
Referencia

Na Figura 7.8 moéstrase o grafico secuencial do indice semanal que vimos de calcular, no que destacamos
a caida da demanda eléctrica a partir de mediados de marzo de 2020.
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Figura 7.8: Grafico secuencial do indice semanal en base 100 baseado na demanda eléctrica limpa.

7.3. Indicador mensual

Por dltimo, imos construir un indice de frecuencia mensual en base 100, tomando como referencia
a media das medias da demanda de electricidade limpa mensual no ano 2015. Se denotamos por i ao
indicador dos meses, o indice vén dado por:
Media no mes ¢

Indi j =100 -
naice no mes v Referencia

Na Figura 7.9 méstrase o grafico secuencial do indice mensual. Ao igual que os indicadores de maior
frecuencia, captura a caida da demanda eléctrica a redores de marzo de 2020 e a sta posterior e lenta
recuperacion.

A continuacién, imos analizar o comportamento deste indice mensual e os agregados econémicos
tradicionais, o IPI e o PIB, e o indicador IRE.

7.3.1. Indice mensual e o IPI

Unha vez construido o indice mensual, interésanos comparar a stia dindmica coa do Indice de
Producién Industrial (IPI). Para isto, presentamos na Figura 7.10 os gréficos secuenciais do noso
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Figura 7.9: Gréfico secuencial do indice mensual en base 100 baseado na demanda eléctrica limpa.

indicador mensual, en vermello, e do IPI corrixido de estacionalidades e calendario, en azul. Parece
que ambos indices gardan certa relacién, especialmente na caida de 2020. Dende logo, non podemos
esperar que o noso indice mensual, baseado s6 na demanda de electricidade, poida seguir & perfeccién a
tendencia do IPI, pois existe incerteza e, ademais, os indices macroeconémicos vense influenciados por
mais dunha variable. Amais, o noso indicador ten en conta a demanda eléctrica dos sectores industrial
e servizos e dos fogares, mentres que o IPI sé conta coa producién industrial. Coa creaciéon do noso
indice buscamos unha primeira aproximacién sinxela ao comportamento da actividade econémica no
pais e semella que, ante notables cambios, o noso indicador é de grande utilidade.
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Figura 7.10: Gréficos secuenciais do indice mensual (en vermello) e do IPI corrixido (en azul).
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Medidas de correlacion

Na Figura 7.10 albiscamos certa relacién entre o indice mensual que vimos de calcular e o IPI
corrixido. Nesta subseccién adicarémonos ao estudo desta relacién. Por exemplo, podemos comezar
debuxando o diagrama de dispersiéon dos datos, cuxo resultado se mostra na Figura 7.11. Nel podemos
ver que non nos equivocamos ao vaticinar a existencia de correlacion.
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Figura 7.11: Diagrama de dispersiéon do indice mensual e o IPI corrixido.
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Figura 7.12: Axuste do modelo aditivo ao IPI corrixido e ao indice mensual.

A correlaciéon mostral de Pearson entre ambos indicadores é 0.79, indicando unha relacién positiva
linear bastante forte entre ambos. Ademais, podemos aplicar algin contraste de correlaciéon non pa-
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ramétrico, como os tests de Spearman e Kendall, no que en ambos casos se rexeita a hipdtese nula de
independencia.

Tendo en conta os resultados precedentes, aparte de ser de interese, poderia ser tamén factible
estimar indicadores como o IPI (de frecuencia mensual) a partir do valor do indicador proposto (de
frecuencia mensual). Para esta tarefa, consideramos o axuste de modelos GAM, que permiten a esti-
macién de efectos suaves das variables explicativas. Deste xeito poderemos tamén caracterizar o efecto
do noso indicador sobre o IPI, identificando, por exemplo, se é linear, sigmoide ou mesmo de tipo
asintético, entre outros tipos. Especificamente, podemos axustar un modelo aditivo xeneralizado, onde
o IPI corrixido xoga o papel da variable resposta e o indice mensual o da variable explicativa. Con-
sideramos distintas bases e nimeros de elementos da mesma para a suavizacién da curva da variable
independente, resultando en que o mellor axuste, en base ao criterio do coeficiente de determinacién
axustado, vén dado mediante a eleccién das denominadas bases gaussian process e tomando 20 ele-
mentos para esta. O axuste fixose mediante a funcién gam do paquete mgecv (Wood 2011). Na Figura
7.12 méstrase a saida grafica do axuste resultante, cuxo coeficiente de determinacién axustado é 0.85
e explica un 88.3 % da variabilidade dos datos.

Polo tanto, existe unha relacién considerablemente alta entre o noso indice mensual e o IPI corrixido,
sendo esta non linear, de tipo asintético.

7.3.2. Indice mensual e o PIB

Nesta subsecciéon imos comparar o indice mensual co PIB. Na Figura 7.13 moéstrase o grafico
secuencial de ambas series, onde volvemos ver que a dindmica concorda ao longo do 2020, facendo
dos resultados do noso indicador moi prometedores. Ainda tendo unha frecuencia mensual, este indice
permitenos predicir o comportamento da economia aproximadamente catro meses antes que o PIB,
polo que a sua labor é de notable importancia.
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Figura 7.13: Gréficos secuencias do indice mensual (en vermello) e do PIB (en azul).

No lugar de facer esta comparacién mes a trimestre, podemos pensar en mensualizar o PIB, pois
de trimestralizar o noso indice mensual perderiamos informacién. Ademais, tamén podemos pensar en
comparar non sé o nivel da serie, senén os seus cambios ao longo do tempo, para o que consideraremos
as variacions interanuais. Dada unha serie temporal y1, ... , y7 que ten frecuencia f, calcilase a variacién
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interanual da observacion i-ésima como:
Yirs 4

Yi
Estas variaciéns fan posible a cuantificacién do crecemento (ou decrecemento) que sufriu a serie respecto

a un periodo de referencia. No caso de multiplicarse por cen, representaria a variacién interanual en
tanto por cen.
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Figura 7.14: Gréficos secuenciais do PIB (arriba), de frecuencia trimestral, e do emprego efectivo
(abaixo), de frecuencia mensual, dende 2001 ata 2021.
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Figura 7.15: Grafico secuencial da variacién interanual do PIB mensualizada entre 2002 e 2021.

A funcién td do paquete tempdisagg (Sax e Steiner 2013) permite desagregar ou interpolar unha serie
de baixa frecuencia a unha de maior frecuencia, onde a media desta tultima é consistente coa primeira.
A funcién permite realizar esta tarefa con ou sen variables explicativas e ten implementados distintos
procedementos dos que, no noso caso, empregaremos o método uniforme. O emprego efectivo, definido
como o ndmero de afiliados menos aqueles que estdn en ERTE (Expediente de Regulacién Temporal
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de Emprego), parece ter relacién co Produto Interior Bruto, tal e como pode verse mediante os seus
graficos secuenciais, que se mostran na Figura 7.14. Podemos ver que a tendencia de ambas series é moi
semellante. Polo tanto, usamos a dita variable para desagregar o PIB, ambas en variaciéns interanuais.
Para unha descricion mais detallada tanto do proceso de desagregacion dunha serie temporal como do
paquete tempdisagg, pode consultarse Sax e Steiner (2013).

Asi pois, desagregamos a variacién interanual do PIB por medio da variacién interanual do emprego
efectivo, cuxo resultado se mostra a Figura 7.15.
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Figura 7.16: Graficos secuenciais da variacién interanual do indice mensual (en vermello) e do PIB
mensualizada (en azul).
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Figura 7.17: Gréficos secuenciais do indice mensual (en vermello) e do PIB mensualizado (en azul).
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O seguinte paso é calcular as variaciéns interanuais do noso indice mensual e pintalas xunto coas
do PIB. Na Figura 7.16 mdstrase o grafico destas variaciéns entre 2016 e 2020. Dado que os cambios no
PIB dun trimestre a outro case non varian, a excepcién dos que se producen en situaciéns tan abruptas
como a pandemia provocada pola COVID-19, e que o noso indice ten bastante ruido, estas variaciéns
estan en diferentes escalas. Polo tanto, debuxaremos mellor o indicador mensual e o PIB mensual, que
deberian estar na mesma escala. Con este obxectivo, desfacemos as variaciéns interanuais mensuais do
PIB que vimos de calcular tomando como puntos iniciais os valores do PIB mensuais ao longo de 2001,
que se desagregaron mediante a funcién td, sen variables explicativas e co método uniforme. Na Figura
7.17 méstranse os graficos secuencias do indicador mensual e o do PIB asi mensualizado. De novo,
destacamos a dinamica de 2020, onde claramente o noso indice capta moi ben o descenso e a seguida
recuperaciéon. Tamén podemos ver que o noso indicador mostra un restablecemento mais rapido que
o PIB. Isto pode deberse a que a demanda eléctrica se recobra logo do confinamento, mentres que o
PIB ainda queda lastrado, por exemplo, polo turismo.

7.3.3. Indice mensual e o IRE

Por tltimo, imos comparar as variaciéns interanuais do indice mensual e do Indice da Rede Eléctrica
(IRE), que definimos ao longo do Capitulo 4. Neste caso, empregaremos o IRE corrixido de efectos de
calendario e da evolucién das temperaturas, que xa vimos ao longo deste traballo que ten un efecto
sobre a demanda de electricidade.

Parece interesante comparar o crecemento que experimentaron ambos indicadores, o noso indice
mensual e o IRE, ao longo do tempo. Asi, empregamos as variacions interanuais, que xa definimos na
Subseccién 7.3.2. Na Figura 7.18 mdstranse os graficos secuenciais de ambas variaciéns (dende 2016
ata 0 2020). En xeral, podemos ver que a evolucién é moi semellante ao longo dos anos, con especial
énfase no descenso que se produciu en 2020.
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Figura 7.18: Gréficos secuenciais das variaciéns interanuais do indice mensual (en vermello) e do IRE
(en azul).

O coeficiente de correlacion de Pearson entre as variaciéns destes dous indicadores é 0.75, indicando
unha relacién linear positiva considerablemente forte. Polo tanto, podemos concluir, tanto 4 vista do
grafico secuencial como do coeficiente de correlacién mostral, que existe unha marcada relacién entre
o indicador que proponiemos e o IRE.
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7.4. Capacidade de anticipacién

Ao longo deste capitulo presentamos un indicador de frecuencias diaria, semanal e mensual base-
ados na demanda de electricidade limpa e comparamos a dindamica do primeiro e do ultimo respecto
do IPT corrixido e do PIB, e en todos os casos viamos unha dindmica semellante: entre os anos 2015 e
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(e) Indice mensual e PIB mensualizado.

Figura 7.19: Gréficos secuenciais do noso indice en vermello e dos indicadores tradicionais en azul ao
longo de 2020.

2019 o noso indicador parece non axustarse adecuadamente. E posible que existan outras variables que
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permitan explicar mellor a evolucién da economia ao longo desa etapa. Pero o indicador construido me-
diante a demanda eléctrica recolle aceptablemente ben o efecto que a pandemia da COVID-19 causou
sobre a economia no 2020. Na Figura 7.19 méstranse os diferentes graficos secuencias nos que compa-
rabamos os indices diario e mensual co IPI e co PIB centrados no 2020. En todos eles, especialmente
nos que se comparan o noso indice e o PIB, podemos ver que, efectivamente, o indicador proposto
captura perfectamente o descenso da actividade econémica como consecuencia do confinamento e a
stia continua recuperacion.

Ademais, debemos salientar que os indicadores tradicionais considerados, o IPI e o PIB, tenen unha
frecuencia mensual e trimestral, respectivamente, e ainda tardan un periodo considerable de tempo
en publicarse os resultados. Polo tanto, os indicadores usuais non nos indicarian que se produciu
este grande impacto a partires de marzo de 2020 ata ben pasado uns meses despois. Mentres que os
indicadores que vimos de construir permiten adiantar este suceso de xeito case inmediato.
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Figura 7.20: Gréficos secuenciais do indicador diario (vermello) e do PIB (azul) entre o comezo do
2020 ata o 25 de xullo dese ano, onde sé disponemos do dato do primeiro trimestre do PIB.

Por exemplo, consideremos o rango de datas entre o comezo de 2020 ata o 25 de xullo, que abrangue
o confinamento. A este ultimo dia, contamos co noso indicador diario ata o dia anterior, o 24 de xullo,
mentres que s6 disponemos do dato do primeiro trimestre do PIB. Podemos ver esta comparacion na
Figura 7.20, onde en vermello se presenta o indicador diario e en azul o PIB. Polo tanto, a 25 de xuno o
noso indice xa nos indica o gran descenso que se produciu na actividade econdémica como consecuencia
do confinamento e incluso o inicio dunha leve recuperacién, mentres que se s6 disponiemos da serie
trimestral do PIB a ese dia ainda non coniecemos o gran impacto que causou a pandemia. E ainda
cando conecemos o segundo dato do PIB, correspondente ao segundo trimestre, que se publica o 28 de
xullo e se mostra na Figura 7.21, no que se presenta o brusco cambio no estado da economia, o noso
indicador xa dispén de 25 observacidéns mais, correspondentes a xullo, e sinala unha recuperacion, que
non se verd no PIB ata catro meses aproximadamente despois (os tres meses correspondentes & sia
frecuencia e o mes que tarda en publicarse).

Polo tanto, o noso indicador proporciona informacién sobre grandes impactos na economia en
tempo real, esquivando a espera doutros indicadores tradicionais de frecuencias mais baixas, como o
PIB. Amais, como puidemos ver, o noso indice tamén nos ofrece unha medida da baixada do PIB antes
de que se publique o dato correspondente ao trimestre.
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Gréafico secuencial do indice diario e o PIB
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Figura 7.21: Gréficos secuenciais do indicador diario (vermello) e do PIB (azul) entre o comezo do
2020 ata o 25 de xullo dese ano, engadindo o dato do segundo trimestre do PIB.

7.5. Conclusion

Durante este capitulo presentamos o desenvolvemento dun indicador de frecuencias diaria, semanal
e mensual baseado na demanda eléctrica limpa de efectos semanais e mensuais, tal e como se describiu
no Capitulo 6. Comparamos a sia dindmica coa de agregados macroeconémicos mais tradicionais,
como o IPI e o PIB, resultando nun comportamento non tan semellante entre os anos 2015 e 2019,
pero unha vez que chega o 2020 e co comezo do confinamento, o noso indicador recolle os efectos deste
impacto de forma moi aceptable. Tamén comparamos as variaciéns interanuais do indicador mensual
e o IRE e puidemos ver que a sta dinamica é moi semellante dende o 2016 ata o 2020, especialmente
neste ultimo.

Por 1ltimo, poniemos en valor o indicador que vimos de construir, pois aporta informacién ins-
tantdnea de cambios tan bruscos, como a pandemia de COVID-19, no estado econémico sen ter que
esperar polas observaciéns doutros indicadores de frecuencias mais baixas, como o PIB.

En conclusion, calculamos un indicador a partir da demanda de electricidade limpa, que permite
anticipar en tempo real grandes impactos nas actividades econdémicas, ainda que non ¢é tan fino ante
cambios pequenos. Asi, no caso de monitorizarse, cumpriria a importante funcién dun detector de
anomalias, coa vantaxe engadida de poder anticipar esta alarma como minimo un mes antes que
calquera dos indicadores tradicionais (PIB, IPI). Polo tanto, a stia contribucién é dobre, por unha
banda proporciona un medio para a deteccién de anomalias na actividade econdémica e, por outra,
anticipa o aviso con respecto a outros indicadores, podendo servir de alternativa para a deteccién de
anomalias temperas.
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Capitulo 8
Aplicacion en Shiny

Como se fixo mencién ao longo do traballo, a parte préactica desenvolveuse mediante o software
estatistico libre R (R Core Team 2020). Asi, construimos un indicador de frecuencias mensual e infe-
riores mediante a demanda eléctrica limpa, empregando a linguaxe de programacién do dito software.
Agora ben, non todos os especialistas na area econémica de ABANCA cofiecen este soporte l6xico. Polo
tanto, resulta de grande utilidade a creacién dunha aplicacién na que todo usuario poida acceder aos
resultados, sen necesidade de indagar en R. Ademais, dado que os datos empregados para a construcién
do indicador son diarios, é importante ter automatizada a descarga dos mesmos, sen necesidade de
acudir todos os dias 4 paxina web da Rede Eléctrica de Espana.

Esta aplicacién realizouse mediante a librarfa Shiny (Chang et al 2020), cuxa estrutura bdsica se
describe na Seccién 8.1. Na Seccién 8.2 describese o proceso de automatizacion da descarga dos datos
de demanda eléctrica diaria total no territorio nacional. Por 1iltimo, o funcionamento e a aparencia da
aplicacién creada moéstrase na Seccién 8.3.

8.1. Estrutura basica dunha aplicacion en Shiny

A libraria Shiny permite crear aplicaciéns interactivas empregando cédigo R e poden exponerse
abertamente nun web. Nesta seccién presentamos brevemente a estrutura de construcién béasica dunha
aplicacion mediante esta libraria.

As aplicaciéns Shiny, como vimos de mencionar, son interactivas, por exemplo, o usuario pode
escoller os valores de entrada (inputs) nun rango dado, polo que os ditos valores poden cambiar ao
longo do tempo e, en consecuencia, os valores de saida (outputs) deben ser actualizados inmediatamente,
reflectindo os cambios feitos. Asi, Shiny emprega unha base de programacion reactiva para automatizar
a actualizacion das saidas cando as entradas se modifican.

Estas aplicaciéns constan de ddas componentes fundamentais, que interactiian entre elas:

= Interface gréifica (IG). Nesta parte deffnese o aspecto e o desefio da aplicacién. Nela poden
actualizarse os valores de entrada e mdstranse visualmente os valores de saida.

= Servidor (c6digo). Nesta parte definese o traballo para que a aplicacién funcione. Constitiiese por
c6digo R no que as variables poden cambiar ao gusto do usuario (valores de entrada) mediante a
interface gréfica. Dado que poden ser modificadas, estes elementos son reactivos. Aqueles valores
que se queren mostrar ao usuario conécense como valores de saida e deben ser enviados 4 interface
grafica. Asi, o servidor é a parte na que se reciben os valores de entrada e que se transforman
mediante calculos en R para acadar os valores de saida.

En resumidas contas, a interface grafica le os valores de entrada que introduce o usuario. Lo-
go, envianse ao servidor, onde se realizan as modificaciéns necesarias para obter obxectos reactivos.
Aqueles valores que interesa ensinar ao usuario (valores de saida) envianse 4 interface grafica con este
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obxectivo. Cada vez que o usuario cambia un valor de entrada, os valores de saida, que dependen deste,
actualizanse.

A aplicacién constitiese dunha carpeta que contén o script de cédigo R, app.R, composto pola
interface grafica e o servidor. Nesta carpeta tamén poden gardarse recursos adicionais que resultan
necesarios para o funcionamento da aplicacién. O ficheiro app.R teria a seguinte estrutura base:

# Cargamos a libraria Shiny
library(shiny)

# Interface grafica
ui <- fluidPage( )

# Servidor
server <- function(input, output) { }

# Execucién da aplicacién
shinyApp(ui = ui, server = server)

Tamén se poderia construir a aplicacion separando ambas componentes, interface gréfica e servidor,
en dous arquivos diferentes.

Unha vez visto isto, centrdmonos no esquema do funcionamento da aplicacién. Comezamos coa
lectura de valores de entrada na interface grafica. Todas as funciéns adicadas & definicién dos valores
de entrada constan de dous argumentos principais. O primeiro, inputID, é o nome que identifica ao
valor de entrada e pédese ler no servidor mediante input$nome, onde nome é o identificador do valor de
entrada. O segundo argumento € o que se conece como label e ten como fin crear unha etiqueta lexible
para o usuario. Os restantes argumentos son especificos para o control. Por exemplo, pode fixarse un
valor por defecto para o valor de entrada.

Os elementos reactivos, aqueles que se constrien no servidor mediante cédigo R e que empregan
informacién dos valores de entrada, que non se queren mostrar na interface grafica definense mediante
a funcion reactive e para chamar ao dito obxecto emprégase o seu nome seguido de (). Mentres que
se queremos que estes obxectos se mostren na interface gréfica (valores de saida), debemos definilos
mediante output$nome, onde nome é o nome do valor de saida, e coa funcién renderx*. O asterisco
* en render* fai referencia ao tipo de valor de saida, por exemplo, renderPlot definiria un gréafico
reactivo. Para mostrar os valores de saida na interface grafica deben enviarse a esta componente. Con
este obxectivo existen multiples funciéns segundo o tipo do valor de saida, por exemplo, plotOutput
cando é un gréfico.

Exemplo

A continuacién, mostramos un pequeno exemplo para ilustrar o funcionamento base dunha aplica-
cién Shiny. Partimos da serie de tempo AirPassengers, que contén o nimero mensual de pasaxeiros
en avién en miles entre os anos 1949 e 1960. O obxectivo é o deseno dunha aplicacién na que o usuario
especifique un ano de inicio e outro de fin entre 1949 e 1960 e que devolva o grafico secuencial da serie
comprendida entre os anos requiridos.

# Cargamos a libraria Shiny
library(shiny)

# Cargamos os datos
data <- AirPassengers

# Interface grafica
ui <- fluidPage(
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# Lectura dos valores de entrada

sliderInput(inputId = "rango",label = "Escolla as datas",
value =c(1949,1960), min = 1949, max = 1960),

# Mostramos o valor de saida, neste caso un grafico
plotOutput("plot_rango")

)

# Servidor

server <- function(input, output) {

# Elemento reactivo, recorte da serie segundo os anos (valores de entrada)
serie_recortada<-reactive ({
window(data,start=c(input$rango[1],1),end=c(input$rango[2],12))

1))

# Valor de saida, neste caso o grafico da serie recortada
output$plot_rango<-renderPlot ({

autoplot( serie_recortada() )

i)
¥

# Executamos a aplicacién
shinyApp(ui = ui, server = server)

Escolla as datas

Grafico secuencial

Pasaxeios

Figura 8.1: Aplicacién do exemplo.

Asi, comezamos por ler os valores de entrada. Para que o usuario poida seleccionar os anos de ini-
cio e fin emprégase un selector escorregado sliderInput. Especificase o nome deste valor de entra-
da no primeiro argumento, rango, e a etiqueta que se mostra na interface grafica sobre o selector,
Escolla as datas, no segundo. No terceiro definense os valores por defecto do ano inicial, 1949, e
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final, 1960, e fixamos estes anos como o minimo e o maximo, respectivamente. Para chamar a este
valor de entrada, constituido por dous valores (os anos de inicio e fin), no servidor emprégase o co-
mando input$rango. En particular, se queremos chamar & primeira componente do valor de entrada,
empregaremos input$rango[1] e analogamente para a segunda, input$rango [2].

No servidor construimos un elemento reactivo, pois cambia segundo o valor do valor de entra-
da, que recorta a serie temporal de AirPassengers segundo os anos escollidos na interface grafi-
ca, serie_recortada. Por ultimo, xeramos o valor de saida que devolve o grafico secuencial da
serie_recortada, que chamamos por serie_recortada(), mediante a funciéon renderPlot e no-
meamolo por plot_rango.

Por dltimo, para visualizar o grafico secuencial da serie recortada na interface da aplicacién,
enviamos o valor de saida a esta comporiente. Como o valor de saida se construiu coa funcién renderPlot,
para mostralo na interface grafica empregaremos a funcién plotOutput, especificando o nome do valor
de saida entre cominas, plot_rango.

Na Figura 8.1 méstrase a aplicacién resultante deste exemplo. Vemos que mediante un selector
escorregado podemos escoller os anos de inicio e fin entre 1949 e 1960. Neste caso, estd seleccionado
1949 e 1955, polo que o gréafico secuencial se mostra para este periodo de tempo.

No caso de que se busque informacién mais detallada e que trate en profundidade a construcién de
aplicaciéns en Shiny con multiples exemplos, pode consultarse Wichkham (2021).

8.2. Automatizacién da descarga de datos

A demanda eléctrica coa que estivemos traballando ao longo deste proxecto ten unha frecuencia
diaria. Para que non tenamos que acceder todos os dias 4 paxina web da Rede Eléctrica de Espana
para actualizar os datos, imos automatizar a sua descarga.

A Rede Eléctrica de Espafia (REE) dispén dunha API', REData API, que permite acceder aos
datos da entidade, posibilitando o seu emprego para intereses propios. Na propia paxina da REE,
https://www.ree.es/es/apidatos, preséntanse as instruciéns do uso da sta API e tamén se mostran
algins exemplos.

As solicitudes da sia API tefien a seguinte estrutura:

GET /{lang}/datos/{category}/{widget}?[query],

onde lang define a lingua da resposta da consulta, category ¢é a categoria xeral, widget é o widget
particular e query é o conxunto de pardmetros empregados para filtrar os datos que especificamos.
Os diferentes valores que aceptan estes argumentos poden verse no web oficial da REE. No noso
caso, especificamos que a lingua fose o inglés, en, a categoria demanda e o widget evolucion. O
seguinte paso consiste en especificar os valores dos parametros da consulta. Posto que queremos tomar
a demanda eléctrica diaria ao longo dun ano, tomamos como start_date o primeiro dia do dito
ano e como end_date o ultimo dia no caso de que o ano concluira. En caso contrario, tomaremos
como data fin aquela anterior ao dia presente, Sys.Date()-1. Dado que estamos interesados nos
datos de frecuencia diaria, definimos time_trunc=day. Estas datas deben darse en formato ISO 8601,
isto é YYYY-MM-DDTHH:MM. O seguinte argumento, geo_trunc, define o ambito xeogrifico dos datos
solicitados e s6 admite o valor electric_system. Os dous tltimos argumentos, geo_limit e geo_ids,
precisan o sistema eléctrico da consulta e o seu ID, respectivamente. Por exemplo, se nos interesa a
Peninsula especificarfamos geo_limit=peninsular e geo_ids=8741. As respostas ds consultas atépanse
en formato JSON.

No seguinte cédigo exemplificase a consulta das observacidns diarias da demanda eléctrica na
Peninsula nun ano rematado.

# Datos Peninsula

LAPI é o acrénimo de Application Programming Interface e estd composto por un conxunto de funciéns que permite
que as aplicaciéns accedan a datos e interactiien con elementos externos.
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# Concatenamos a consulta segundo o ano que especifiquemos
url<-paste("https://apidatos.ree.es/en/datos/demanda/evolucion?start_date=",
ano,

"-01-01T00:00&end_date=",

ano,
"-12-31T23:59&time_trunc=day&geo_trunc=electric_system&geo_limit=peninsular&geo_ids=8741",
sep=" ||)

# Chamamos aos datos en formato json e convertimolos en obxecto R
dat<-jsonlite::fromJSON(url)

No noso caso, descargamos os datos diarios na Peninsula, Illas Canarias, Illas Baleares, Ceuta e
Melilla, cuxa suma resulta na demanda eléctrica total no pais, ao longo dos anos 2015 a 2020 e gardamos
os ficheiros nun arquivo RData. As observacions de 2021 ata o dia precedente ao actual descarganse
automaticamente unha vez que executemos a aplicacién que construimos.

8.3. Aplicaciéon

Nas Figuras 8.2 e 8.3 mostranse capturas de dias das xanelas da aplicacién que fixemos. Guiandonos
por estas imaxes, describiremos o interior de cada unha das xanelas, especialmente da que ten por nome
Indicador baseado na demanda eléctrica, pois céntrase no indicador que desenvolvemos ao longo
deste traballo.

Se pinchamos sobre Indicador baseado na demanda eléctrica atopdmonos con diferentes xane-
las. Na Introducién relatase a construcion do dito indicador e o que podemos atopar nesta aplicacién:
os graficos secuenciais da demanda eléctrica bruta, sen observaciéns atipicas e sen efectos semanais nin
mensuais (Demanda eléctrica), os gréficos secuencias do indicador de frecuencias diaria, semanal e
mensual (Indicador) e a sia comparacién con algins agregados macroeconémicos, como o PIB, IPI
e 0 IRE (Indicador diario vs agregados macroeconémicos e Indicador mensual vs agregados
macroeconémicos).

Na xanela Lectura de datos o usuario debe indicar as datas nas que estd interesado mediante un
selector despregable. A minima data é o inicio de 2015 e a maxima o dia anterior ao actual. Segundo as
datas especificadas, mdstranse os graficos secuencias citados, onde o usuario pode interactuar con elas.
Por exemplo, facendo zoom nun rango de datas en particular ou empregando o cursor para conecer o
valor da serie no punto onde se colocou. Estes gréficos fixéronse mediante a funcién dygraph da libraria
dygraphs (Vanderkam et al 2018), onde, cando se quere debuxar series de tempo, o argumento data
que se lle pasa debe estar en formato zts (Ryan e Ulrich 2018). Esta funcién permite xogar con varias
opciéns que fan do grafico interactivo. Por exemplo, a funcion dyRangeSelector engade un selector
de rango baixo o grafico, que permite facer zoom no rango especificado polo usuario. E a funcién
dyHighlight permite personalizar como é o aspecto do resaltado da serie temporal cando situamos o
cursor enriba dela.

Esta aplicacién permite, polo tanto, ver os graficos secuencias da demanda eléctrica e do indicador
construido mediante ela. Pero é interesante poder disponer das observaciéns do indicador nun arquivo
Excel, o formato que empregan os usuarios en ABANCA, para rexistrar os resultados e empregalos
para diferentes fins, como andlises econémicas, presentacions en comités, etc. Asi, na xanela Descarga
de datos permitese a descarga dos datos correspondentes aos indicadores segundo a sda frecuencia
nun ficheiro Excel.

Doutra banda, a xanela Qutros indicadores adiantados esta pensada para engadir diferentes in-
dicadores baseados en variables de alta frecuencia, como a mobilidade. Na seguinte xanela, Variables
macroeconémicas, incliense diferentes variables coas que traballan os usuarios de ABANCA, como
o Produto Interior Bruto e o Indice de Producién Industrial. Por dltimo, na xanela Memoria TFM
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HABANCA /ﬂ‘ Indicador baseado na demanda eléctrica Outros indicadores adiantados ~ Variables macroeconémicas Memoria TFM
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(a) Xanela Portada.
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Demanda eléctrica bruta Demanda eléctrica bruta corrixida de atipicos Demanda eléctrica suavizada Demanda eléctrica limpa

Demanda de electricidade limpa

Introducién
Neste gréfico secuencial méstrase a demanda eléctrica, previamente suavizada, corrixida do efecto mensual mediante a variacién da mediana mensualmente.

Lectura de datos

Demanda eléctrica limpa (sen efectos)
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(b) Xanela Demanda eléctrica.

Figura 8.2: Captura dalgunhas xanelas da aplicacién.

incluimos a documentacion deste traballo, pois pode resultar de utilidade como complemento da apli-
cacion.
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J/ABANCA /ﬁ“. Indicador baseado na demanda eléctrica  Outros indicadores adiantados ~ Variables macroeconémicas ~ Memoria TFM

Indice diario Indice semanal Indice mensual

Indicador de f : |

Introducién
Neste grafico secuencial méstrase o indicador de frecuencia semanal baseado na demanda eléctrica limpa.
Lectura de datos

. Grafico secuencial do indice semanal
Demanda eléctrica
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Indicador diario vs
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macroeconémicos
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Indicador mensual vs
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Descarga de datos
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(a) Xanela Indicador.

//A'BAN'CA /ﬁ‘ Indicador baseado na demanda eléctrica Outros indicadores adiantados Variables macroeconémicas Memoria TFM

indice mensual e IPI corrixido Indice mensual e PIB Indice mensual e PIB mensualizado Variacion do indice mensual e IRE

Indicador mensual vs PIB mensualizado
Introducién

Neste grafico secuencial mdstranse o indicador mensual € o PIB mensualizado mediante 0 emprego efectivo.
Lectura de datos.

i indice mensual e PIE mensual

Demanda eléctrica

Indicador 110 -

Indicador diario vs 108 o .. S ‘
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Descarga de datos ‘

85, \/

(b) Xanela Indicador mensual vs agregados macroeconémicos.

Figura 8.3: Captura dalgunhas xanelas da aplicacion.

113



114 CAPITULO 8. APLICACION EN SHINY



Capitulo 9

Conclusions e linas futuras de
investigacion

A inesperada pandemia provocada pola COVID-19 puxo de manifesto a necesidade de disponer de
indicadores de alta frecuencia para o seguimento do estado econémico do pais, pois os indicadores mais
usuais, como o Produto Interior Bruto (PIB), acostuman ter unha frecuencia trimestral e, a maiores,
existen atrasos na sia publicacién. Asi, este traballo céntrase no comezo do desenvolvemento dun
indicador de frecuencia inferior 4 do PIB, que permitiria adiantar a dindmica do estado econémico nun
corto periodo de tempo. Para a sia construcién consideramos como primeira variable a demanda de
electricidade diaria total no pais.

Comezamos describindo anualmente o comportamento da demanda eléctrica ao longo do Capitu-
lo 5. Primeiro, analizamos o 2017 como mostra dun ano normal en termos de evolucién econémica.
Continuamos cun estudo a longo prazo desta variable, tomando como periodo temporal os anos com-
prendidos entre 2015 e 2019, e puidemos ver que o patrén que estudamos no ano 2017 se mantén. Pero
esta dindmica xa non é a mesma ao longo do 2020, senén que hai un descenso significativo provoca-
do polo confinamento. Disto dediicese que o comportamento da demanda eléctrica reflexa o estado
das actividades econémicas fronte a cambios bruscos. Tamén vimos que a demanda eléctrica presenta
atipicos nas festividades nacionais, componente estacional semanal e un efecto mensual. Mediante a
aplicacién de medias mobiles con xanela h = 7 eliminamos a estacionalidade semanal (Seccién 6.2),
mentres que a resolucién do efecto mensual precisa dun maior estudo.

O seguinte paso, como adiantamos, é eliminar o efecto mensual que permanece na variable suavizada
por medias mobiles. Para esta tarefa probaronse diferentes metodoloxias, expostas na Seccién 6.3.
Finalmente, chegamos & conclusién de que a mellor opcién, dentro do noso interese, para a eliminacién
do efecto mensual é corrixir a demanda eléctrica suavizada mediante a variacién en tanto por un da
mediana mensual desta variable respecto da mediana da dita variable ao longo dos anos considerados.

Unha vez que dispofiemos da demanda eléctrica limpa, tanto do efecto semanal como mensual,
construimos un indice de diferentes frecuencias. Tamén comparamos a sta dindmica co Indice de
Producién Industrial (IPI) e co Produto Interior Bruto (PIB). O comportamento do noso indice nos
anos anteriores ao 2020 non é moi semellante ao destes agregados, pero debemos ter en conta que o noso
indice foi construido en base a unha soa variable, mentres que os indicadores macroeconémicos tefien en
conta multiples factores. Agora ben, en canto ao 2020, o noso indicador presenta un comportamento
moi similar ao dos indices tradicionais. Polo tanto, acadamos un indicador de alta frecuencia que
permite identificar grandes cambios na evolucién da economia, como a pandemia de COVID-19, nun
curto periodo de tempo, mentres que, por exemplo, o PIB sinalariao meses despois. De feito, o noso
indicador diario xa anuncia a leve recuperacion da economia a mediados de abril de 2020 cando saen os
resultados do PIB, notificando o gran descenso froito do confinamento. En consecuencia, cabe salientar
a potencial utilidade do indicador que vimos de construir.

115



116 CAPITULO 9. CONCLUSIONS E LINAS FUTURAS DE INVESTIGACION

Tamén comparamos a dindmica das variaciéns interanuais do indicador mensual e o Indice Rede
Eléctrica (IRE), resultando nun comportamento moi semellante, pois ambos se basean na mesma
variable.

Ademais, desenvolvemos unha aplicacién en Shiny (Chang et al 2020), onde cada vez que se executa
a aplicacién se descargan automaticamente os datos de demanda eléctrica diaria total en Espana e se
permite visualizar os gréficos secuencias desta variable e do indicador que construimos. Tamén se
posibilita a baixada dos datos do indicador nun arquivo Excel.

Para abordar o problema proposto por ABANCA utilizamos unha ampla variedade de técnicas
estatisticas, dende a andlise exploratoria ao axuste de modelos non paramétricos, pasando polo uso
de técnicas computacionais para elaborar cadros de mando, e destacando especialmente a aplicacién
de ferramentas para o estudo e modelizacion de series temporais. Polo tanto, no presente traballo
aplicamos unha boa parte de todos os conceptos adquiridos no Master en Técnicas Estatisticas para
cumprir cos obxectivos marcados por ABANCA, no marco da resolucién de problemas no dmbito
empresarial.

O indice que presentamos neste traballo s6 emprega unha variable, a demanda eléctrica, pero o
problema do que xorde este proxecto enmarcase no mundo multivariante. Polo tanto, o seguinte paso
reside en engadir mais variables de alta frecuencia, como a mobilidade, os pagos con tarxetas e as
tendencias extraidas de Google, entre outras variables, para construir un indicador ou indicadores que
inclian unha informacion méis completa da actividade econdémica e que anticipen os seus cambios,
sexan estes grandes ou pequenos.



Apéndice A
Analise da demanda eléctrica

Neste capitulo preséntanse os resultados da andlise da demanda de electricidade nos anos 2018
e 2019, complementando o visto no Capitulo 5. Este estudo fixose coa intencién de comprobar se o
comportamento da demanda eléctrica é a mesma ao longo dun ano, considerando que este estea baixo
condiciéns normais en termos de evolucidon econdémica.

A.1. Analise exploratoria da demanda eléctrica en 2018

Nesta seccién mostramos os resultados da andlise exploratoria da demanda diaria de electricidade
(en XWh) no territorio nacional en 2018. Na Figura A.1 mdstrase o grafico secuencial da serie de

Grafico secuencial da demanda en 2018
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Figura A.1: Gréafico secuencial da demanda diaria total de electricidade no territorio nacional no ano
2018.

demanda eléctrica no territorio nacional no ano 2018. Podemos ver que a dinamica da serie é moi
semellante 4 da demanda eléctrica en 2017 (Figura 5.1), cunha posible presenza de tendencia e patrén
repetitivo semanal. A serie ten forma, que consiste nunha subida ata mediados de febreiro (baixa méis
tarde que no 2017), para que logo comece a baixar ata mediados de abril. Mantense constante durante
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unhas semanas e comezar a subir de novo en xufio. A serie continta subindo ata redores de setembro,
onde hai unha baixada. O nivel volve subir en novembro e pega un descenso a finais de decembro,
posiblemente motivado polos festivos de Nadal. Na Figura A.2 mdéstranse as autocorrelaciéns simples
mostrais desta serie. Neste percibimos unha componente estacional de periodo s = 7, dado que no
grafico secuencial viamos patrén repetitivo e as correlacions mostrais nos miultiplos de 7 son positivas
altas e tardan en reducir a sta magnitude. Este comportamento tamén o viamos na serie do ano
anterior. Asi, a serie non é estacionaria como consecuencia desta estacionalidade semanal, mentres que
a varianza da serie parece ser constante.

Autocorrelaciéns simples
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0.4-

FAS

0.2-
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Retardo

Figura A.2: Autocorrelaciéns simples mostrais da serie de demanda eléctrica en 2018.

Na Téaboa A.1 méstranse as medidas de posicién da demanda de electricidade en 2018. Podemos
ver que o minimo é 567.4 XWh (superior ao do ano pasado) e o maximo 880.1 XWh (inferior ao do
ano anterior). A mediana é 738.3 XWh (superior 4 do ano pasado) e a media 736.7 XWh (tamén
superior). O primeiro cuartil coincide cun valor de demanda de 695.1 XWh (levemente inferior) e o
terceiro cuartil con 790.8 XWh (superior). En xeral, podemos dicir que a demanda de electricidade
total neste ano é levemente superior respecto do anterior.

Minimo | Primeiro cuartil | Mediana | Media | Terceiro cuartil | Maximo

567.4 695.1 738.3 736.7 790.8 880.1

Téboa A.1: Medidas de posicién da demanda eléctrica en 2018. (en XWh).

Na Figura A.3 méstrase o diagrama de caixas da demanda eléctrica neste ano. Podemos ver unha
lixeira asimetria & dereita e non hai atipicos. Doutra banda, na Figura A.4 mostramos, 4 esquerda,
o histograma de frecuencias absolutas e, & dereita, o histograma xunto coa funciéon de densidade en
vermello. Tanto no histograma como na densidade podemos ver asimetria. Esta ultima presenta tres
modas.
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Diagrama de caixas da demanda en 2018

800 -

Demanda

600 -

-0.4 -0.2 0.0 0.2 0.4

Figura A.3: Diagrama de caixas da demanda total de electricidade en 2018.
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Figura A.4: Histograma de frecuencias absolutas (esquerda) e histograma e funcién tipo nicleo da
densidade (dereita) da demanda total de electricidade en 2018.

Dado que no grafico secuencial da serie se intuia unha tendencia dada por un efecto mensual, imos
estudar a demanda eléctrica por meses. O diagrama de caixas por meses desta variable mdstrase na
Figura A.5. Podemos ver que todos os meses son asimétricos e que, ademais, xaneiro e xuno presentan
valores atipicos. Amais, podemos notar que existe unha maior demanda nos meses de inverno e de
veran, sinalando este efecto mensual provocado polas temperaturas.

Na Téboa A.2 mostramos as medidas de posicién da variable por meses. Se nos fixamos na mediana,
podemos ver que hai unha subida en febreiro, para logo ir baixando ata maio. En xuno hai unha subida
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Diagrama de caixas por meses. Demanda 2018
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Figura A.5: Diagrama de caixas por meses da demanda eléctrica en 2018.

Mes Minimo | Primeiro cuartil | Mediana | Media | Terceiro cuartil | Maximo
Xaneiro 574.6 725.2 794 768.5 817.6 854.7
Febreiro 670.1 770 817.7 801.7 846.9 880.1

Marzo 617.1 703.7 779.1 751.7 799.2 830.9
Abril 592.2 659 718.9 702.9 739.5 792.6
Maio 591.7 649.4 712.4 687.4 721.9 728.6
Xuiflo 585 701.7 719.5 720.4 776.2 803.4
Xullo 642.2 720.5 788.2 763.3 804.2 822.7
Agosto 624.8 714.9 768.6 758.4 805.1 858.6
Setembro 617.5 689.6 764.6 7374 782.1 800.3
Outubro 593.2 651.4 716.4 696.1 727.8 776.3
Novembro | 628.7 688.8 752.9 735.1 779.1 800.3
Decembro | 567.4 666.9 720.3 721.7 783.5 822.7

Téboa A.2: Medidas de posicién da demanda eléctrica por meses en 2018 (en XWh).
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lividn e podemos notar que a demanda en xullo é superior & dos restantes meses de veran. A variable
continua baixando ata novembro, onde sube, para en decembro volver baixar. Podemos ver que esta
dindmica se corresponde coa forma que describfamos no grafico secuencial (Figura A.1). Ademais, esta
correspéndese esencialmente coa do anterior ano. Todo apunta, polo tanto, & existencia dun efecto
mensual, que cremos que vén dado pola variaciéon da temperatura nas diferentes estaciéns do ano.

Diagrama de caixas por dias. Demanda 2018
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Figura A.6: Diagrama de caixas por dias da demanda eléctrica en 2018.

Dia Minimo | Primeiro cuartil | Mediana | Media | Terceiro cuartil | Maximo
Luns 574.6 705.7 759.8 749.6 783 852.4
Martes 567.4 733.7 T777.2 770.2 804.8 864.7
Mércores | 668.2 735.6 781.7 773.8 803.7 873.8
Xoves 657 726.3 783.6 769.6 808.2 880.1
Venres 617.1 721.4 773.1 762.9 799.7 873.3
Sabado 622.6 655.3 687.4 689.2 714.4 774.8
Domingo 585 619.3 642.9 641.3 661.8 719.5

Téboa A.3: Medidas de posicién da demanda eléctrica por dias en 2018 (en XWh).

Tamén fixemos un estudo da demanda por dias para estudar o patrén repetitivo semanal que
presenta a serie. Na Figura A.6 preséntase o diagrama de caixas por dias. Podemos notar que os
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Dia Luns Martes Meércores Xoves Venres Sabado
Martes 0.23

Mércores 0.16 1

Xoves 0.38 1 1

Venres 1 1 1 1

Sdbado | 1.9x1077 | 2.1x107 ! | 1.6x107'? | 1.6x107'* | 3x10~1°

Domingo | 9.8x107* | 9.6x107*° | < 2x10716 | 3.4x10716 | 59x10~ | 5.9x10~7

Taboa A.4: P-valores asociados ao estatistico de contraste do test de rangos con signo.

sdbados e domingos tefien unha menor demanda, sendo menor neste ultimo caso. No fin de semana
tamén hai unha menor dispersion dos datos. Os luns e venres semellan ter unha menor demanda entre
os dias laborais. Por ultimo, podemos ver que en todos os casos hai asimetria negativa e os luns e
martes presentan observaciéns atipicas, posiblemente como resultado de dias festivos.

Na Téaboa A.3 moéstranse as medidas de posicion da demanda por dias. Fixdndonos na mediana,
vemos que a demanda é maior, entre os dias laborais, os mércores e xoves, seguidos de preto polos
martes (semellante ao que pasaba no ano 2017: a demanda nos dias laborais é superior 4 dos fins
de semana e entre eles a demanda nos martes, mércores e xoves é maior). Logo, a demanda decrece
considerablemente no sabado e ségueo facendo no domingo. Asi, podemos pensar que existe un efecto de
fin de semana. Serfa interesante contrastalo, pero para isto precisamos saber se as mostras de demanda
por dias son independentes ou dependentes. Para isto aplicamos o test de independencia 7 de Kendall
por pares e, a un nivel a = 0.05, rexeitase a hipétese nula de independencia en todos os casos. Dado
que as mostras son dependentes, aplicamos o test de rangos con signo de Wilcoxon entres pares para
contrastar a igualdade de medianas. Os p-valores asociados ao estatistico de contraste mdstranse na
Taboa A.4. A sda vista, rexeitamos a hip6tese nula a un nivel a = 0.05 nos sdbados e domingos. Polo
tanto, existe un efecto semanal.

A.2. Analise exploratoria da demanda eléctrica en 2019

Nesta seccién presentamos os resultados da anélise exploratoria da demanda diaria de electricidade
(en XWh) no territorio nacional en 2019. Na Figura A.7 mdstrase o grafico secuencial da serie. Parece
que a serie presenta tendencia e patrén repetitivo, ao igual que nos anteriores anos. A forma da serie
consiste nunha subida ata principios do segundo mes Febreiro (comeza a baixar aproximadamente como
en 2017), para que logo baixe ata finais de maio. Continia cunha subida leve ata xullo e a demanda
volve baixar ao redor de setembro. A serie continia baixando ata novembro, punto no que comezara a
subir. Ao final hai unha baixada pronunciada. Podemos ver que a dindmica concorda coa dos anos
anteriores. Ademais, a varianza da serie é constante.

Se nos fixamos nas autocorrelaciéns simples mostrais da serie, que se mostran na Figura A.8,
podemos ver que hai repuntes fortes positivos nos multiplos de 7 tardando en baixar. En consecuencia
disto e do patrdn repetitivo que vimos, a serie presenta componente estacional con periodo s = 7. Polo
tanto, a serie non é estacionaria.
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Figura A.7: Gréafico secuencial da demanda diaria total de electricidade no territorio nacional no ano
2019.
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Figura A.8: Autocorrelaciéns simples mostrais da serie de demanda eléctrica en 2019.

O resumo das medidas de posicién da variable mdstrase na Taboa A.5. Podemos ver que o minimo
é 541.5 XWh (inferior ao dos anteriores anos) e o méximo 867.2 XWh (tamén inferior ao dos ante-
riores anos). A mediana é 725.8 XWh (inferior) e a media 725.1 XWh (inferior). O primeiro cuartil
correspéndese cunha demanda de 685.7 XWh (inferior) e o terceiro con 775.2 XWh (inferior). Asi, a
demanda total neste ano foi lixeiramente inferior que a dos anteriores anos. No diagrama de caixas,
que se mostra na Figura A.9, podemos ver unha leve asimetria 4 dereita e presenta un atipico.

Na Figura A.10 mdstranse, 4 esquerda, o histograma de frecuencias absolutas e, 4 dereita, o histo-
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Minimo | Primeiro cuartil | Mediana | Media | Terceiro cuartil | Maximo

541.5 685.7 725.8 725.1 775.2 867.2

Téboa A.5: Medidas de posicién da demanda eléctrica en 2019 (en XWh).

Diagrama de caixas da demanda 2019
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Figura A.9: Diagrama de caixas da demanda total de electricidade en 2019.

grama xunto coa funcién tipo niucleo da densidade. Tanto o histograma como a funcién de densidade
presentan asimetria. Esta dltima sé presenta unha moda.

A continuacién, moéstranse os diagramas de caixas por meses na Figura A.11 e as stas respectivas
medidas de posicién na Taboa A.6. Se nos fixamos na mediana, podemos ver que a demanda tende
a baixar ata maio, onde comeza a subir. A demanda entre os meses de verdn é maior en xullo. Esta
continia baixando ata novembro, onde se da unha subida. En decembro a demanda diminte. Esta
dindmica correspéndese coa dos anteriores anos, parece depender do mes e segundo a temperatura que
se dea no mesmo. As diferenzas entre as medianas tamén se poden ver no diagrama de caixas. Nel
destaca a dispersiéon no mes de decembro respecto dos anteriores meses. Este sofre asimetria positiva
mentres que os outros meses presentan asimetria negativa. Por ultimo, podemos ver que xaneiro,
febreiro e xullo presentan valores atipicos. Percibimos, asi, a existencia dun efecto mensual provocado,
aparentemente, pola temperatura.

Tamén fixemos unha andlise da demanda de electricidade por dias. Comezamos introducindo os
diagramas de caixas por dias na Figura A.12. Podemos ver que en todos os casos hai asimetria positiva
e martes, mércores e venres presentan atipicos (posiblemente por mor de festivos). Tamén podemos
ver que hai unha maior demanda nos dias laborais que nos fins de semana. Isto tamén pode verse na
mediana por dias, cuxos valores se presentan na Téboa A.7 xunto con outras medidas de posicion.
Podemos ver que entre os dias laborais, a demanda é maior os mércores e xoves. A demanda decrece
no fin de semana, sendo o sabado o que presenta unha maior demanda. Asi, semella que existe un
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Figura A.10: Histograma de frecuencias absolutas (esquerda) e histograma e funcién tipo nticleo da
densidade (dereita) da demanda total de electricidade en 2019.
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Figura A.11: Diagrama de caixas por meses da demanda eléctrica en 2019.

efecto de fin de semana, como nos anteriores anos.

Seria interesante contrastar o efecto semanal. Primeiro, necesitamos saber se as mostras de demanda
por dias son ou non independentes. Para isto, aplicamos o test de independencia 7 de Kendall entre
pares de dias, resultando no rexeitamento en todos os casos da hipdtese nula de independencia a un
nivel a = 0.05. Dado que as mostras son dependentes, tomamos o contraste de rangos con signo de
Wilcoxon entre pares para ver se as medianas por dias son iguais. Os p-valores asociados ao estatistico
de contraste moéstranse na Tdboa A.8. En base a isto, rexeitamos a hipdtese nula de igualdade de
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Mes Minimo | Primeiro cuartil | Mediana | Media | Terceiro cuartil | Maximo
Xaneiro 582.9 753.6 823.5 792.5 846.2 867.2
Febreiro 637.5 734.2 780.4 760 798.1 827.9

Marzo 595.5 669.9 732.4 707.6 748.2 767.5

Abril 575.9 637.2 706.3 689.7 740.5 762.5

Maio 585.5 642.3 708.1 681.8 719.7 723.8

Xuiflo 598.3 676.7 719.8 708.6 736.5 821.2

Xullo 639.1 752.1 805.1 781.4 816.9 860.2
Agosto 640.4 705.1 746.3 732.6 775.3 795.6
Setembro 597.6 666 723.8 709.9 744.6 802.7
Outubro 590.2 669 711.5 692.1 721.7 741.4

Novembro | 585.7 690.4 752.3 733.3 782.3 821.6
Decembro | 541.5 654.8 690 713.3 793 825.1

Téboa A.6: Medidas de posicién da demanda eléctrica por meses en 2019 (en XWh).
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Figura A.12: Diagrama de caixas por dias da demanda eléctrica en 2019.
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Dia Minimo | Primeiro cuartil | Mediana | Media | Terceiro cuartil | Maximo
Luns 622.9 705.6 728 739.4 774.6 836.1
Martes 582.9 720.8 745.2 753.4 793 864.9
Mércores | 541.5 725.8 754.5 757.4 794.1 860.2
Xoves 632.2 724.8 754.3 760 796 857.3
Venres 584.9 718.7 7474 752.1 794.7 867.2
Sabado 598.3 648.6 673.9 680.5 706.5 775.2
Domingo 575.9 600.2 624.5 632.4 658.6 722.3

Téaboa A.7: Medidas de posicién da demanda eléctrica por dias en 2019 (en XWh).

Dia Luns Martes M¢ércores Xoves Venres Sabado
Martes 0.52

Mércores 0.12 1

Xoves 0.12 1 1

Venres 0.58 1 1 1

Sébado | 7.6x107% | 1.4x1072 | 1.4x107'9 | 1.9x10710 | 2.2x107°

Domingo | 3.4x107% | 9.1x107"° | 1.1x107 | 2x10~™ | 1.2x10~™ | 9.8x10~"

Taboa A.8: P-valores asociados ao estatistico de contraste dos rangos con signo.

medianas nos sdbados e domingos. Asi, podemos concluir que existe un efecto de fin de semana.

A.3. Conclusion

Xa analizamos a demanda diaria de electricidade no territorio nacional nos anos 2017, 2018 e 2019
por separado e chegamos a resultados moi semellantes. Tal e como podemos ver na Figura A.13, a sia
dindmica consiste nunha maior demanda durante os meses de veran e inverno, posiblemente motivada
polo uso de aire acondicionado e calefaccién, respectivamente. Asi, parece existir un efecto mensual
causado pola temperatura. Ademais, a serie de demanda eléctrica presenta un efecto semanal, que
puidemos contrastar nos tres escenarios mediante o test de rangos con signo de Wilcoxon.

Respecto da media da demanda eléctrica nestes tres anos, vimos que o 2018 presenta un maior
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: Gréficos secuenciais da demanda diaria total de electricidade no territorio nacional nos

anos 2017, 2018 e 2019 (de arriba a abaixo).

nivel, seguido do 2017, mentres que a demanda de electricidade no 2019 viuse reducida.
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