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GLOSARIO

ELICITAR: Preguntar e indagar acorde una evaluacidn subjetiva, el

comportamiento de una variable o factor determinado.

ESTACIONARIEDAD: Usado en series temporales, la cual describe a una
serie que posee media constante. (Mahia, 2001)

ESTACIONALIDAD: En estadistica, se dice que la demanda de un
determinado producto muestra estacionalidad cuando la serie de tiempo
subyacente atraviesa una variacion ciclica predecible, dependiendo de la
época del afio. La estacionalidad es uno de los patrones estadisticos mas
utilizados para mejorar la precision de los pronésticos de demanda.
(Vermorel, 2011)

SIMULACION MONTECARLO: es una técnica que combina conceptos
estadisticos (muestreo aleatorio) con la capacidad que tienen los
ordenadores para generar numeros pseudo-aleatorios y automatizar

calculos. (Anderson, Sweeney, & Williams, 2009)

MCMC (METODOS DE CADENA DE MARKOV MONTE CARLO): son
métodos de simulacion para generar muestras de las distribuciones a

posteriori y estimar cantidades de interés a posteriori. (Conchi, 2012)
Las siguientes definiciones fueron tomadas de Simon, D. & Larget, B. (2000):

CADENA DE MARKOV: Una secuencia de las variables al azar en las cuales
la distribucion de cada variable al azar depende solamente del valor de su

precursor.



DISTRIBUCION A PRIORI: La distribuciéon de la probabilidad de unos o mas
pardmetros antes de la observacion de datos. Idealmente, representa la

creencia anterior del investigador.

DISTRIBUCION A POSTERIORI: La distribucion condicional de la
probabilidad de unos o mas parametros, después de la observacion de datos.
La distribucion a posteriori es proporcional al producto de la probabilidad y de
la distribucion anterior. Una distribucion a posteriori comun describe la

distribucién mas que una variable al azar.

MCMCpack: Es un paquete de software disefiado para permitir a los usuarios
realizar inferencia bayesiana a través de Monte Carlo por cadenas de Markov
(Universidad de Washington, 2013). El programa R es un lenguaje estadistico
muy potente, libre, disefiado en un entorno para el disefio de funciones
versatiles para programar y solucionar diferentes tipos de problemas

matematicos y estadisticos.

MAPE: Es el error absoluto porcentual promedio, y mide la exactitud que tuvo
el prondstico con relacion a la serie de tiempo (porcentaje de error).
(Mynsbrugge, 2010)



RESUMEN

En el presente trabajo de grado, se pretende mostrar una optimizacion del
abastecimiento energético de Colombia, a partir de la exploracion, estimacion
y andlisis de varios modelos, obteniendo la técnica que se considera mas
eficiente para pronosticar el consumo energético diario tipico y atipico, lo cual

permite tener conocimiento previo y efectivo de dicho consumo.

Fue necesario realizar la estimacion, validacién y comparacion de eficiencia
en el acierto de los siguientes modelos: Suavizacién exponencial simple,
Suavizacion exponencial lineal Holt, modelo ARIMA con coeficiente de
estacionalidad, modelos dindmicos con variable enddégena y exogena,
Regresion gaussiana por Monte Carlo con Cadenas de Markov y Elicitacion

Bayesiana con simulacién de prondsticos.

Se presentan dichos modelos, con el proceso necesario para su analisis y
comparaciones respectivas con el fin de efectuar la caracterizaciéon del
comportamiento y prondstico de la demanda energética diaria del pais;
mostrando los desaciertos de algunos modelos como el de suavizacion
exponencial, y las bondades de métodos como: la elicitacién Bayesiana y el
modelo dinamico, con el resultado mas eficiente. Se presentan alternativas de
pronésticos usando teoria bayesiana que no requieren las mismas premisas
gue muchos de los modelos clasicos ya conocidos, y que no necesariamente

son muy eficientes.pp

PALABRAS CLAVE: Demanda, Energia, Prondstico, Modelos Cléasicos,

Modelos Bayesianos.



INTRODUCCION

El objetivo de esta investigacion es hallar una técnica estadistica més
eficiente que permita optimizar la prediccion de demanda de energia diaria de
Colombia, con el minimo error posible, mediante la comparacion de diferentes
modelos de series de tiempo. La idea surge a partir de la necesidad de
encontrar un modelo, con la capacidad de explicar comportamientos tipicos y
atipicos del consumo energético del pais, lo que proporcionaria al Centro
Nacional de Despacho (CND) alternativas diferentes a las que usualmente ha

manejado para tomar decisiones mas adecuadas.

Existen diversas investigaciones sobre el comportamiento habitual de la
energia en Colombia, que se han tenido en cuenta para este trabajo, sin
embargo, se encontraron en ellas algunas falencias, que podrian afectar el
error en el prondstico, como por ejemplo, la falta de integracién de variables
significativas dentro de los modelos, que pueden ayudar a captar cambios
estructurales, que ocurren en las series de energia diaria, ya que se
encontraron evidencias de que algunos de los dias de las uUltimas semanas
del afio, presentan una conducta diferente, que no podia ser explicada con los
mismos argumentos utilizados a lo largo del afio segun los datos
proporcionados por XM expertos en mercados (filial de ISA). Para llevar a
cabo este trabajo se realiz6 un analisis estadistico, haciendo estimacion,
caracterizacion y analisis de seis métodos estadisticos para encontrar el que
optimizara el prondstico de la demanda energética diaria de Colombia lo méas
acertado posible. Estos fueron: los modelos de suavizacion exponencial,
ARIMA, y regresion, dos métodos bayesianos: regresion gaussiana con
simulacion Monte Carlo por Cadenas de Markov (MCMC), y elicitacion
bayesiana con simulaciéon de prondstico. A partir de todo el analisis, se dio
una explicacion mas adecuada del comportamiento de la demanda energética

diaria del pais.



1. OBJETIVOS

1.1. GENERAL

Optimizar el abastecimiento de energia eléctrica en Colombia, a partir
de la estimacion eficiente de la demanda, para garantizar adecuados

niveles en el manejo de costos y tiempos para el abastecimiento

1.2. ESPECIFICOS

1. Realizar un andlisis de los datos histéricos de demanda de energia, en
las diferentes épocas del afio, identificando variables exégenas que

puedan ser significativas para los modelos.

2. Revisar los modelo bayesianos existentes en la literatura,

especificando los criterios existentes de estimacion.

3. Comparar algunas técnicas clasicas, como los modelos de suavizacién
exponencial, ARIMA, y regresion, con las bayesianas, con el fin de
concluir cual es la herramienta mas adecuada que permita optimizar

recursos para la compainia.

4. Encontrar los niveles adecuados de energia diaria para el pais, para la

planeacion adecuada del abastecimiento con anticipacion.



2. ANTECEDENTES

2.1 Antecedentes del sector energético colombiano

El Centro Nacional de Despacho (CND), departamento de XM Compaiiia de
Expertos en Mercados S.A.E.S.P, filial de ISA, es el encargado de la
operacion y administracion de todo el Sistema Interconectado Nacional de
Colombia (SIN). Es decir, su tarea es planear, supervisar y controlar los
recursos de generadores, transmisores, distribuidores y comercializadores de
energia. ElI CND debe realizar un plan de maniobras para las empresas
generadores, indicando la cantidad de potencia que deben producir
diariamente, por este motivo, el pronéstico de demanda energética es uno de
los suministros mas importantes para este proceso, por lo que es realmente
necesario una prediccion efectiva, garantizando calidad, seguridad vy
confiabilidad en el servicio de los usuarios. Al respecto, Rueda et al (2010)
expresan: “La prediccion de la demanda es un problema de gran importancia
para el sector eléctrico, ya que a partir de sus resultados, los agentes del

mercado de energia toman las decisiones mas adecuadas para su labor”.

Y precisamente, apuntando al mejoramiento de prondsticos, se han utilizado
diferentes tipos de modelos estadisticos clasicos e incluso métodos de
inteligencia artificial como las redes neuronales, tratando de garantizar una
eficiencia en la prediccion de dicha demanda energética. A continuacion se
hace referencia a los modelos utilizados recientemente y que se consideran

mas relevantes.



En XM, se utiliza un modelo SARIMA para el pronéstico de demanda diaria de
energia, pero sus caracteristicas son confidenciales. Por otro lado, los
modelos utilizados por Codensa S.A ESP, empresa distribuidora y
comercializadora de energia eléctrica en Colombia, son: Regresion lineal,
suavizacion exponencial y media movil, segun lo expone Gémez et al (2011),
quienes ademds, realizaron un andlisis en el que discriminan cada operador
de red por la calidad de prondsticos que realizan teniendo como criterio el
MAPE, dando como resultado: Prondstico con oportunidad de mejoramiento y

Prondsticos con indicadores de mala calidad.

En la dltima década se han realizado investigaciones muy importantes, con
relacion al pronéstico de energia en Colombia. En el afio 2003, Murillos et al,
llevaron a cabo un proyecto llamado: “Estudio del pronéstico de la demanda
de energia eléctrica, utilizando modelos de series de tiempo”. Esta
investigacion tenia como finalidad predecir la demanda de energia eléctrica,
utilizando modelos ARIMA, basado en datos historicos que van desde el
primero de enero de 2001, hasta el 31 de diciembre de 2001 y el paquete
estadistico SPSS (Statistical package for the social sciences). Su modelo

final, luego de realizar los analisis pertinentes fue un SARIMA (1,0,0)(2,1,0).

Por otra parte, en 2010 Arturo et al, realizaron una investigacion, la cual
consistid en establecer y utilizar un modelo dinamico para el prondéstico de
energia horaria para Codensa S.A. ESP, La intencion con este modelo era
mejorar el margen de error en un 2% aproximadamente, con respecto al
modelo utilizado con anterioridad en esta compafia. La metodologia utilizada,
fue un poco similar a la que se utilizO en este proyecto, los investigadores
compararon varias técnicas y modelos estadisticos, con datos histéricos
desde el 2004, con el fin de encontrar el mas indicado para la demanda

energética diaria. Analizaron la serie de tiempo, identificando



comportamientos atipicos e intentaron normalizarla ingresando variables

ficticias.

Los modelos que utilizaron fueron: Modelo de promedios moviles, Modelo
potencial, Modelo ARMAX (Autoregressive moving average model with

exogenous inputs model).

Rueda et al (2010), llevaron a cabo, una investigacion en la que presentaron
un analisis de las técnicas y modelos mas utilizados para el prondstico de
demanda de electricidad en varios paises y varias regiones de Colombia,
planteando problemas o dificultades a las se han enfrentado los
investigadores de esta variable. En dicha investigaciéon se obtuvo que los
modelos mas utilizados son: ARIMA y redes neuronales artificiales (RNA). Los
autores concluyen: “se encontré poca claridad sobre cual modelo es mas
adecuado y en qué casos, adicionalmente, los estudios no presentan una
recomendacion especifica para desarrollar modelos de pronéstico de
demanda, especificamente en el caso colombiano”, para finalizar, proponen
que se realice un estudio sistematico, para determinar los modelos mas

apropiados para el pronostico de demanda de energia.

Medina & Garcia (2004), realizaron una investigacion en la que buscaron
pronosticar la demanda mensual de energia eléctrica en Colombia.
Exploraron dos técnicas de inteligencia artificial, para posteriormente
compararlas con otros modelos tradicionales de series de tiempo,
consiguiendo errores muy bajos, alrededor de 1,108% con la técnica de
Redes Neuronales. A continuacion, se revisan antecedentes asociados con

modelos de prondsticos.



2.2 Modelos de pronésticos

Los modelos de prondstico tradicionales han sido ampliamente usados para la
toma de decisiones a nivel de produccion, finanzas y la energia como se ha
mencionado, tal es el caso de los modelos ARIMA, los cuales fueron
desarrollados en los afios 70 por George Box y Gwilym Jenkins, con la
intencion de crear una metodologia destinada a identificar, estimar y
diagnosticar modelos dinamicos de series temporales, involucrando la

variable tiempo como la mas importante.

Segun Maté (2006) la principal ventaja de esta metodologia es que permite
elegir entre distintos modelos dependiendo del comportamiento de los datos
(el que los represente mejor). Sin embargo, la determinacion del modelo que
mejor se adecua a la serie de datos no es trivial y, por tanto, se requiere que
la persona que realice predicciones tenga amplios conocimientos sobre esta
metodologia. El autor sostiene: “Esto ha inhibido el uso de esta metodologia
para realizar predicciones en el mundo de la empresa, ya que el aumento de
precision de las mismas no compensaba el coste de implantacion. No
obstante, es posible manejar algoritmos automéaticos, que permiten que la
persona que utilice estas técnicas no tenga que tener conocimientos

extensos sobre esta materia”

Frente a este tipo de dificultades en la modelacion, siempre se buscan
alternativas que permitan optimizar los prondsticos, como se ha observado en
los diferentes trabajos del sector energético. Es asi como la combinacion de

prondsticos cualitativos con los cuantitativos, puede aportar en este sentido.

Los modelos presentados en este trabajo van desde los de suavizacion
exponencial, SARIMA, modelos dinamicos, hasta los modelos bayesianos

como el de regresion gaussiana con Monte Carlo por Cadenas de Markov



(MCMC) y simulacion por elicitacion bayesiana usando el método Delphi.

A continuacioén se introducen los antecedentes asociados a dichas técnicas.

2.2.1 Suavizacién exponencial

Segun Fornero (2007) el método de suavizacion exponencial, surgié de la
marina de los Estados Unidos durante la segunda guerra mundial, por Robert
G. Brown cuando trabajé para el apoyo antisubmarino, desarrollando un
modelo para el control de la ubicacién de los submarinos y el seguimiento de
la informacion. Durante la década del cincuenta, amplié la suavizacion
exponencial simple de datos discretos y desarroll6 métodos para obtener
tendencias y estacionalidad. "El ahorro en el almacenamiento de datos a
través de medias moviles condujo a la adopcidn de la suavizacion
exponencial a través de los sistemas de inventario Marina durante la década
de 1950". Su primera aplicacion fue el prondstico de demanda de piezas de

repuesto con el fin de controlar el inventario en la Marina.

Gardner (2006), realiz6 un estudio con el fin de determinar el estado en el que
se encuentra la técnica de suavizamiento exponencial, afirmando que se ha
avanzado poco en la identificacion y seleccion de los métodos de suavizacion
exponencial y que es dificil aplicar adecuadamente de una tendencia

amortiguada para cada serie de tiempo.



2.2.1.1 Suavizacion exponencial simple

La suavizacion exponencial simple es una técnica Gtil para suavizar una serie
de tiempo, ademas es utilizada para conseguir predicciones a corto plazo. Se
caracteriza por dar un mayor peso a los ultimos valores de la serie y un menor

valor a los primeros. (Aguilera, 2009)

Bellas & Martinez (2005) desarrollaron una metodologia de series de tiempo
para el area de la salud, cuyo objetivo es analizar el nUmero de consultas
externas realizadas en la institucion prestadora de servicios de salud de la
universidad de Antioquia (IPS Universitaria), debido a que la institucion ha
incrementado su prestacion de servicios como también el nUmero de usuarios
en los ultimos afos, por lo que es importante saber que tanto ha cambiado el

comportamiento de estas variables en el tiempo.

Para este caso de estudio el nUmero de consultas externas no es muy
cambiante, por esto se procedio a estimar el modelo mediante el método de
suavizacion. La suavizacion exponencial simple mostré que el prondstico es
muy influenciado por el dltimo mes de la serie, donde las consultas han
incrementado, sin embargo se llega a la conclusibn de no realizar
proyecciones de mas de 6 meses ya que se introducirian muchos datos y

tienden a robustecer el modelo.

En Venezuela se hizo un estudio por parte de Guerra, Sanchez, & Reyes,
(1997) con el objetivo de predecir mediante modelos de series de tiempo la
inflaciéon en dicho pais. Por lo que se eligieron periodos de un mes con el
propésito de hacer predicciones a corto plazo. Mediante la suavizacion
exponencial se obtiene una ecuacion que permite describir el proceso

estocastico que ha sufrido la variable en un pasado reciente como un



promedio ponderado. Luego se presentan los resultados mediante un modelo
ARIMA, y finalmente se estima un modelo que combina diversas técnicas de

series de tiempo para estimar la inflacion.

En un modelo de suavizacion exponencial simple es importante definir un
valor adecuado de la constante de suavizacién (alpha); Castro & Botero
(2012) propusieron una metodologia para la seleccién del parametro alpha en
un modelo de suavizacion exponencial, con el fin de que el modelo escogido
realice optimas predicciones. Ademas de aplicar la metodologia en un caso

industrial con datos reales.

La metodologia propuesta fue la siguiente (pasos):

Calcular coeficiente de variacion y ordenar

Pronosticar utilizando el modelo SES (Suavizacion exponencial simple)
Calcular medidas para posibles valores de alpha

Buscar “optimos”

Generar rangos de alpha alrededor del optimo

Separar series

Graficar cada grupo y determinar rango comun
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Emplear los rangos encontrados en la validacion

Aplicando esta metodologia a 58 series mensuales cada una con 133
observaciones del sector industrial, se pudo identificar que a medida que los
coeficientes de variacibn aumentan, los rangos de alpha que disminuyen el

MAPE incrementan también.

2.2.1.2 Suavizacion exponencial lineal: método Holt

Algunas series temporales, a ser estudiadas, no son estacionales pero con
tendencia lineal, que puede ser creciente o decreciente. La metodologia ideal

para estos casos es la de Holt (Esparza, 2000).



Zuluaga , Molina, & Guisao, (2011) realizaron un estudio sobre planeacion
de la demanda, como requisito para la gestion de las cadenas de suministro
de las empresas en Colombia. Partiendo del hecho que la logistica y las
cadenas de suministro de una empresa deben ser tomadas como ventajas
competitivas, si las empresas quieren agregar valor a sus procesos Yy
productos, se debe comenzar por proponer buenas estrategias de
planeacion. El estudio presenta el andlisis de diferentes modelos, entre ellos
el de suavizacidon exponencial lineal, y como estos deben ser elegidos
dependiendo del comportamiento de los mercados. Para seleccionar el
modelo mas adecuado, se debe definir claramente cuél va a ser la serie a
estudiar, posteriormente se ejecutan los modelos mediante un software (El
método Holt estda entre los que se ejecutaron). Se deben caracterizar los
atributos de los modelos, segun su dificultad de implementacion, horizonte de
tiempo y caracteristicas bésicas. Una vez estudiadas las caracteristicas se
elige el mejor modelo. Llegando a la conclusion “El uso de prondsticos vy el
andlisis de sus histéricos, permite la planificacion del aprovisionamiento: La
integracion de los procesos, la alineacion de terceros y proveedores,

culminando con la estrategia de planeacion de ventas y operaciones”

Cabanzo (2011) realiz6 un plan de requerimiento de distribucién para una
empresa de plésticos, con el fin de desarrollar un sistema de planeacion para
ayudar a disminuir los pedidos rechazados por los clientes e implementar un
modelo de produccién para tal empresa. Se pretende lograr que la empresa
no base sus tiempos de respuesta a los clientes en la experiencia de los
duefios, sino que se basen en un modelo ajustado a las condiciones de la

compainia.

Aplicando los métodos de suavizacidn exponencial simple y suavizacion
exponencial lineal, se obtuvieron diferentes prondsticos de demanda. Para la

suavizacion exponencial simple se presentd el error medio en desviaciones



medias absolutas en promedio por periodo. Se llegd a la conclusién de que
este método no se ajustd a los datos historicos de demanda de la compainiia.
‘Dado que el prondstico de demanda obtenido con el método de suavizacion
exponencial doble tiene una tendencia lineal y presenta un error muy alto,
esta técnica no se ajusta a los datos histéricos de la demanda”. (Cabanzo,
2011)

2.2.2 Modelos ARIMA y SARIMA

Los modelos ARIMA, incorporan caracteristicas del pasado de la misma serie.
Lo que pretende generalmente este modelo es convertir la serie en una
estacionaria por medio de unas diferenciaciones sobre la misma (Chavez,
1997). Dichos modelos tienen aplicacibn en numerosos campos, como la
industria manufacturera, usados para el analisis de variables como la
demanda de producto terminado, similar al estudio de demanda energética,
en especial si ambas son continuas o tienen tamafios que permiten su
aproximacion a la distribucién normal, como se relaciona en las siguientes

aplicaciones.

En la universidad de los Andes, Medina & Mutis (2004) usaron la metodologia
ARIMA para pronosticar la demanda de productos de consumo masivo para la
limpieza del hogar en el mercado colombiano, encontrandolo adecuado para
pronosticar el consumo mensual de estos productos, usando los patrones:

diario, semanal y mensual.

Dentro de estos modelos también se conoce el modelo ARIMA estacional, o
modelo SARIMA, cuyo objetivo es captar el comportamiento estacional de una
serie (Chavez, 1997). En el trabajo de Contreras et al (2009) se propone un

modelo SARIMA para predecir la tasa de desempleo en Chile, ya que para



cualquier pais es de suprema importancia pronosticarla y desarrollar
estrategias que permitan disminuir el indice. Luego de hacer varios intentos
se seleccion6 el mejor modelo SARIMA, con el criterio de seleccion BIC
(criterio de informacion Bayesiana) y se concluye que las fluctuaciones que

puede tener el entorno laboral son significativas (Contreras & Idrovo , 2009).

2.2.3 Metodologia Delphi

Dentro del campo de la estadistica existen diversos métodos probabilisticos
gue permiten predecir el comportamiento de variables continuas en un tiempo
determinado, facilitando o ayudando a la oportuna toma de decisiones dentro
del ambito empresarial. Las empresas manufactureras tienen variables como
la demanda, con caracteristicas muy similares a las del sector energético, por
ejemplo su continuidad en el tiempo y algunos patrones estacionales. Desde
hace algunas décadas se viene implementando y demostrando la utilidad en
ciertas estimaciones de técnicas y modelos estadisticos basados en el
conocimiento subjetivo a priori, que no requieren la toma de muchos datos, en
comparacion con los modelos clasicos donde sdélo permite probabilidades
fundamentadas en experimentos repetibles y validaciones, pero que igual se
aproxima a fenomenos reales; un ejemplo de esto es la estadistica bayesiana
(Valencia & Sierra, 2009).

Uno de los métodos que basan su inferencia en datos netamente subjetivos
es el Método Delphi. Segun Pettyjohnn (2012) en una investigacion asociada
a la empresa RAND Corporation, pionera en el desarrollo de este método, su
desarrollo e iniciativa se dio por el interés de pronosticar el impacto de la
tecnologia en la guerra y consiste en que un grupo de expertos respondan a

un cuestionario de forma anénima, entregando con la “respuesta colectiva”



resultados cuantitativos y cualitativos, para después representarlos
estadisticamente. Segun Landeta et al (2011) el método Delphi es una
herramienta que ayuda a la investigacion para obtener datos confiables de un
grupo de expertos y en varias ocasiones puede proporcionar solucién a

problemas complejos.

El desarrollo del método Delphi se ha trabajado en varias areas del
conocimiento. Bijak & Wisniowsk (2010) realizaron una investigacion en siete
paises europeos con el fin de pronosticar, mediante modelos Bayesianos, el
namero de inmigrantes que estos paises podrian tener en el afio 2025. Se
basaron en datos cuantitativos y conocimientos cualitativos partiendo de la
elicitacion a expertos en el tema de cada pais, y argumentaron: “Bajo la no
estacionariedad de los procesos migratorios, el horizonte para pronosticos
demasiado largos son insuficientes, o que es un desafio serio para los
prondsticos de poblacién en general”. Pero, encontraron util la informacién de

expertos para pronosticos a corto plazo.

Ji & Chen (2012) realizaron una investigacién que buscaba evaluar el riesgo
en la cadena de suministro y un andlisis empirico para las empresas
procesadoras de ropa; recolectaron opiniones de expertos a través del
método Delphi, y basandose en la teoria de riesgo de Markowitz, los
resultados mostraron que el sistema de evaluacion de riesgos no solo se
puede utilizar para identificar y evaluar el riesgo de esta empresa a
disposicion, sino que también se pudo descubrir, que el método de tiesgo de
dicha teoria puede ser cuantificado con los sentimientos intuitivos (Delphi), y
que combinado con la teoria de la utlidad, refleja realmente el
comportamiento de los tomadores de decisiones y la preferencia de riesgo, lo
gue podria ser utilizado como referencia para los costos de insumos de la

gestion del riesgo de la empresa.



En Colombia, Garcia (2008) hizo una aplicacion de éste, formulando una
metodologia para la estimaciéon de demanda en accesorios de joyeria, de
manera que usa la variable: ventas y su distribucién de probabilidad elicitada
para efectuar el prondstico, técnica similar a la propuesta en este trabajo. Uno
de los objetivos era usar el método Delphi para indagar la demanda con
expertos, ya que no se conocen datos histdricos de dicha variable. Fue
necesario entonces realizar un estudio detallado del comportamiento de los
consumidores con respecto a varios productos y a su vez realizar distintos

cuestionarios.

Los resultados mostraron ademas, que el método Delphi si permite incorporar
variables de tipo cualitativo en el estudio de la demanda, que es cuantitativa,
por medio de la interaccién del grupo de expertos sobre temas como los

gustos, preferencias y precios de los consumidores.

Y ademas resalta que “Los sistemas clasicos requieren un numero minimo de
datos para la prevision, pero teniendo en cuenta que un producto tiene una
frecuencia de aparicion inferior al nimero de campafias por afo, la
informacion se hace insuficiente. Asi el método Delphi se justifica como
herramienta de prevision, pues ante una situacién de escasez de informacion,

se recomienda el uso del juicio de los expertos” (Garcia, 2008).

2.2.4 Modelo Econométrico Dinamico

El estudio de la econometria tiene como principal objetivo predecir

acontecimientos econdémicos y sociales en el tiempo, por ejemplo, permite



pronosticar la tasa de empleo de un pais y la productividad de una empresa
entre otros. Por medio de la estimacién de modelos econométricos dinamicos,
también llamados modelos regresivos dinamicos, o modelos dinamicos con
variable enddégena y exodgena, se caracterizan Vvariables respuesta o
dependientes con respecto a sus valores pasados en el tiempo (Andrade et al,
2004), o variables exdgenas a esta.

Marshall (1986) plante6 un modelo econométrico dinAmico para la inflacion
mensual chilena en el periodo de 1977-1983. Se parte del supuesto que la
economia chilena es abierta y pequefia, que en todos sus procesos de
produccion tienen competencia, y poseen dos bienes: uno transable y uno no
transable. El bien transable parte del hecho de que se tiene un Unico precio,
mientras que el bien no transable se determina de acuerdo a las condiciones
de oferta y demanda. Para la construccion del modelo dinAmico “se supone
que los salarios son determinados exégenamente por la autoridad econémica”
es decir con el bien no transable. Se definid la variable respuesta como
inflacion interna, analizando el modelo estimado se llega a la conclusiéon que
la inflacidbn depende de los excesos de demanda, cambios en los salarios e

inflacién externa.

También en Chile se construyé un modelo dinAmico por parte de Gonzales et
al (2007) para explicar las diferencias en los precios de una canasta de
alimentos, tomando una muestra de 24 ciudades y analizando el impacto que
tiene la industria de los supermercados sobre los precios. El modelo
estimado tiene como variable respuesta el precio de equilibrio, que depende
de unas variables exdégenas como lo son la ciudad o el periodo de tiempo. Por

lo que se ajustan los precios en cada instante de tiempo.

Los resultados mostraron que los precios de los productos alimenticios si se

ven afectados por el tipo de ciudad, incluso en algunas hasta de un 8%. “La



entrada de un hipermercado en una ciudad disminuye los precios de los
alimentos. Nuestros resultados son perfectamente consistentes con este
resultado. La entrada de un hipermercado aumenta el numero de
competidores en el mercado local, disminuyendo la concentracién y los

precios”. (Gonzalez & Gomez, 2007)

El estudio solo permitié estudiar los productos alimenticios ya que solo se
disponia de esta informacion, sin embargo, estos productos representan la

mayoria de la oferta de un supermercado.

Roca & Pereira (1998), estimaron un modelo econométrico dinamico de
vectores autorregresivos, que permitiera evaluar el impacto de la inversion en
infraestructuras de transportes y comunicaciones, sobre el comportamiento de
la economia espanola. EIl autor lo denomina con un “shock”, es decir el
impacto que tienen este tipo de inversiones sobre variables como: producto

interno bruto, capital de trabajo y capital privado.

La serie utilizada cubre el periodo de 1970-1991 de la economia espafiola, y
analiza el impacto sobre las variables ya mencionadas anteriormente. Los
resultados arrojados permitieron concluir que la inversion publica en Espafia
si afecta de manera positiva el crecimiento del producto interno bruto,
mientras que el crecimiento de la variable inversién privada a largo plazo no

parece ser muy relevante.

Si bien los modelos y métodos presentados son apropiados para realizar
prondsticos de variables cuyas caracteristicas continuas y distribucionales son
muy similares, en este trabajo se consideraran solo seis de estos que se
muestran en la tabla 1. Ademas, en el estado del arte se presentaron técnicas
como las Redes Neuronales, aplicadas para pronosticar energia por los

autores Medina & Garcia (2004), que son muy complejas y no constituyen



parte de los objetivos de este trabajo de grado.

En la tabla 1 se muestra una sintesis de las fortalezas y debilidades
encontradas en los antecedentes sobre los modelos y métodos de estimacion
de prondsticos de demanda en general, algunos especificos alrededor de la
energia, sin embargo, se presentan los utilizados para el logro de los objetivos

de este trabajo.



Tabla 1. Resumen de los antecedentes de modelacién y métodos de prondstico

Método

Fortalezas encontradas

Debilidad encontradas

Suavizacion Exponencial

Es una técnica Util para conseguir predicciones a corto
plazo, se caracteriza por dar mayor peso a los Ultimos
valores de la serie y menor valor a los primeros
(Aguilera, 2009)

Se ha avanzado muy poco en la identificacién y seleccion
de métodos de suavizacién exponencial. Es dificil su
aplicacién para series de tiempo (Gardner, 2006)

SARIMA

Es una técnica que tiene aplicaciones en distintos
campos como: la industria manufacturera, la tasa de
desempleo de un pais y su crecimiento econémico
(Chavez, 1997)

Convierte una serie de tiempo en una serie
estacionaria, ademas capta su comportamiento
estacional (Chavez,1997)

Exige el cumplimiento de premisas de incorrecion y
normalidad, en muchos casos no se cuenta con la
cantidad de datos requeridos para el desarrollo de estos
modelos (Cohen, 1986)

Modelo Econométrico
Dinamico

Permite incorporar variables exdgenas y endogenas,
con respecto a sus valores pasados en el tiempo
(Andrade et al, 2004)

Es una técnica que permite predecir acontecimientos
econdmicos y sociales en el tiempo, como la tasa de
empleo de un pais y la productividad de una empresa.
(Andrade et al, 2004)

Exige el cumplimiento de premisas de incorrecion y
normalidad, en muchos casos no se cuenta con la
cantidad de datos requeridos para el desarrollo de estos
modelos (Cohen, 1986)

Método Delphi

Es una técnica basada en el conocimiento subjetivo a
priori, lo que no requiere la toma de muchos datos
como si lo exigen los modelos clasicos (Valencia &
Sierra, 2009)

Soporta la investigacion para obtener datos confiables
de un grupo de expertos y puede proporcionar
solucién a problemas complejos (Landeta, 2011)

El uso de esta técnica para predecir acontecimientos a
largo plazo no es muy confiable, lo cual se convierte en
un reto para el desarrollo de prondsticos. (Bijak &
Wisniowsk , 2010)




3. MARCO TEORICO

A continuacion se hara referencia a las definiciones utilizadas en este trabajo
de tesis, con el fin de dar un mejor entendimiento técnico para el buen

desarrollo de la investigacion.

3.1 Pronodsticos

Es la estimacion del valor de una variable, realizandose de forma anticipada

en un determinado lapso de tiempo (Hanke & Arthur, 1996).

Vera & Bustamante (2007) afirman que: “el prondstico no es una prediccion
de lo que irremediablemente pasara en el futuro, sino una informacién que se
obtiene con cierto grado de error (dado por una probabilidad) de lo que

pudiera pasar”.

Los prondsticos se pueden caracterizar o clasificar de varias maneras como

se muestra en la tabla 2.

Tabla 2 Resumen de la clasificacion

Corto plazo

Plazo
Largo plazo

Cuantitativo

Segun el tipo de
proceso a seguir (datos | Cualitativo
a utilizar)

Mixto

Micro

Entorno

Macro




A continuacién se dara una pequefa explicacién (Hanke & Arthur, 1996):

1. Dependiendo del plazo en el tiempo. Es decir, si se desean conocer

valores a corto o a largo plazo. Los prondsticos a corto plazo se
realizan por lo general para menos de 3 meses y son utilizados para
realizar estrategias que requieren ser disefiadas en un lapso inmediato,
y asi ejecutar rapidas tomas de decisiones, y por otro lado, los
prondsticos a largo plazo, son predicciones en un margen aproximado
de 5, 10 y hasta 20 afios, con fines de establecer el curso de una
organizacion de una forma general, que permita una planeacién para

estar preparados a eventuales cambios.

Si son cualitativos o cuantitativos, o ambos. Cuando se realizan
predicciones netamente cualitativas, no es necesaria una gran
manipulacion de datos, se utiliza basicamente el juicio de un experto, a
partir de una manipulacién mental. Por otro lado, al realizar técnicas
netamente cuantitativas, se prescinde de los juicios por parte de
expertos, y su analisis por lo general, es mateméatico. Pero también,
hay un punto medio, pronésticos en los cuales se utilizan datos
cualitativos y datos cuantitativos, por medio de la elicitacién a expertos,
la cual da como resultado, observaciones cuantitativas para el calculo
estadistico, y las cualitativas para justificar sus criterios (Bravo &
Arrieta, 2005).

Dependiendo del entorno que se desea pronosticar, (micropronostico o
macropronostico) Hanke (1996) plantedé un ejemplo para una mejor

comprension: “El gerente de una planta pudiera estar interesado en



pronosticar el numero de trabajadores que requerird en los préximos
meses (un microprondstico), mientras que el gobierno federal esta
pronosticando el numero total de personas empleadas en toda la

nacion (un macropronostico)”.

3.2 Definicién del método Delphi

El método Delphi es un proceso que consiste en la seleccion de un grupo de
expertos sobre un tema especifico, en el cual se hacen preguntas o se piden
opiniones sobre posibles hechos que puedan suceder en un futuro no muy
lejano. Es una técnica de investigacion social que tiene como objeto la

obtencion de una opinién grupal.

Este método arroja resultados cuantitativos y cualitativos, dependiendo de la
variable a ser estudiada, y por lo tanto puede ser aplicado en estudios
exploratorios, predictivos y de consenso. Las apreciaciones de los expertos se
realizan en diferentes rondas anénimas por medio de cuestionarios, con la
caracteristica que, a partir de la segunda ronda en adelante, los resultados
se entregan, es decir, se dan a conocer a los expertos para que les sirvan de

retroalimentacion en el proceso.

Al transcurrir una ronda, los expertos pueden discutir sobre sus respuestas,
llegando a la préxima ronda influenciados por sus compafieros, haciendo del
Delphi un proceso de comunicacién, ya que la informacion puede estar

dispersa o incompleta.



La calidad de los resultados depende mucho de cédmo se haya realizado la
metodologia, de la correcta seleccidn de los expertos, de la formulacion de las
preguntas en el cuestionario, haciendo entender al elicitado qué es
exactamente lo que se pretende conocer, y de la retroalimentacion entre los

expertos que permita generar nuevos conocimientos.

Una definicion corta pero precisa es la que proponen Liston y Turoff citados
por Landeta (2008): “El Método Delphi es un método de estructuracion de un
proceso de comunicacion grupal que es efectivo a la hora de permitir a un

grupo de individuos, como un todo, tratar un problema complejo”.

Otra definicion es la que propone Parisca (1995) considera que el método
Delphi: “Se basa en el principio de la inteligencia colectiva y que trata de
lograr un consenso de opiniones expresadas individualmente por un grupo de
personas seleccionadas cuidadosamente como expertos calificados en torno
al tema, por medio de la iteracion sucesiva de un cuestionario retroalimentado
de los resultados promedio de la ronda anterior, aplicando célculos

estadisticos”.

Sin embargo para Konow y Pérez (1990) establecer una definicion sobre el
método es limitar su alcance, por tanto, ellos aconsejan que es mejor realizar

una descripcion de sus caracteristicas, restricciones y aplicaciones.

Dalkey propuso cuatro tipologias para establecer al método Delphi como una

técnica con caracteristicas propias:

1. Proceso iterativo: Los participantes del proceso, es decir, los expertos,
tendran que dar su opinidn en varias ocasiones, con el fin de estabilizar

las respuestas. Esto permite que el experto reflexione y tenga la



oportunidad de reconsiderar su opinidn, basandose en las opiniones de
otros participantes.

2. Anonimato: El objetivo del anonimato es que ningin miembro del grupo
sabe a quién corresponde una respuesta especifica, esto ayuda a
evitar influencias negativas entre los expertos. El control y manejo de la
informacion siempre tiene que estar manipulado por el grupo
encargado, y se recomienda que los cuestionarios se ejecuten de

manera escrita, telefénica o via internet.

3. Realimentacion o feedback controlado: Antes de comenzar cada ronda,
el grupo encargado da a conocer la posicion de los expertos,
destacando algun aporte que se considere relevante. Asi, la
realimentacién por parte del grupo encargado, permite la circulacién de
la informacion y ayuda a configurar un lenguaje comun entre los

expertos.

4. Respuesta estadistica de grupo: Dado el caso en que al grupo se le
haya solicitado una estimacion numérica, se maneja la mediana de las
respuestas individuales. “Aunque se promueva un consenso, este no
es siempre el objetivo Ultimo y no necesariamente se alcanza. El rango
intercuartilico de las estimaciones sera el indicador de dispersion de las
respuestas, que se considera un nivel de consenso.” (Valencia &
Sierra, 2009).

El grupo encargado, o grupo coordinador, debe estar conformado por un
reducido nimero de integrantes conocedores del Delphi y del caso de estudio.
Con el fin de poder ejecutar el método correctamente, interpretando las

opiniones y respuestas brindadas por parte del grupo de expertos.



Premisas:

En situaciones de incertidumbre o cuando no se dispone de suficiente
informacion objetiva, es conveniente el juicio subjetivo de expertos en
disciplinas que no son exactas.

Contar con un solo juicio subjetivo de un experto, es arriesgado
porque se puede sesgar la informacion, ademas, al aferrarse a la
experiencia de wuna sola persona puede arrojar estimaciones
imprecisas.

“‘En algunos casos, los juicios de expertos individuales pueden
conducir a sesgos, imprecisiones, o malas estimaciones por la falta de
conocimiento de la persona” (Valencia & Sierra, 2009)

El juicio subjetivo grupal presenta mayor calidad que el juicio subjetivo
individual, debido a que el grupo, en conjunto, dispone de mas

informacion.

Tipos de pronésticos:

Delphi convencional: Esta compuesto por un cuestionario enviado a un
grupo de expertos, posteriormente se envia un segundo cuestionario
basandose en los resultados del primero. Para terminar los
cuestionarios se complementan midiendo la exactitud en el criterio del
grupo de expertos.

Delphi de tiempo de real: Este se identifica porque su desarrollo es
muy corto, se ejecuta en el transcurso de una reunion, y por medio de
unos elementos, se resumen las respuestas dadas por los expertos

rapidamente.



e Delphi politico: “Es una herramienta de analisis de politicas
alternativas y no un mecanismo de toma de decisiones” (Valencia &
Sierra, 2009).

En este tipo de pronostico no se toma una decision, el grupo de
expertos debate sus opiniones respecto a un problema, y se aseguran
gue todas las opiniones se hayan tenido en cuenta para medir el

impacto que puedan generar.

3.3 ARIMA

La expresion general de un modelo ARIMA significa (Autoregresive Integrated
Moving Average) que traduce: modelo autorregresivo integrado de media
movil. Para establecer la expresion algebraica de un modelo ARIMA se debe
partir de la expresién algebraica de un modelo ARMA (Autoregressive Moving

Average models).

Los modelos ARIMA o modelos Box y Jenkins proponen varios métodos para
estimar los inconvenientes que se mencionaron anteriormente, aportando
soluciones optimas a corto plazo, permitiendo elegir entre diferentes modelos
el que mejor muestre el comportamiento de los datos. (De Arce & Mahia |,
2007)

Un modelo ARMA tiene la caracteristica de ser lineal, esto quiere decir que la
variable que define la serie temporal depende de una constante. Sea Y(t) una

serie temporal su expresion algebraica esta dada por (Maté, 2006) como :

Yt:C+®1*Yt—l+.“+®P*Yt—P + ®1*€t_1+"'+®q*€t_q+€t



La serie temporal tiene una dependencia con los valores pasados de la misma
serie, esto en el modelo se conoce como: componente autorregresiva (AR), el
namero de datos pasados que se incluyen en la serie temporal (Y(t)) se
conocen como: orden autorregresivo y se simboliza mediante la letra p. asi
mismo la serie temporal tiene una dependencia con los valores pasados de
los errores, en el modelo se conoce como: componente de media mévil(MA),
el numero de datos de errores pasados que se incluyen en Y(t) se conocen
como: orden de media movil y se simboliza mediante la letra g. Asi un modelo
ARMA se escribe abreviadamente: ARMA(p,q). (Robalino , 2005)

Conociendo como es la composicion de un modelo ARMA, se puede definir la
de un modelo ARIMA, que se construyen a partir de estos, pero teniendo en
cuenta que para la serie ser estacionaria, tiene que diferenciarse una serie d

veces.

Un modelo ARIMA es un modelo ARMA(p,q) sobre la serie diferenciada d
veces. Se escribe abreviadamente ARMA(p,d,q) y su expresion algebraica

esta dada por:

Yt(d) =C+ @1 * Yt_l(d) + -+ Qp * Yt_p(d) + ¢1 * Et_l(d) + -+ @q * Et_q(d) +

£, @

El parametro d indica el nUmero de veces que una serie debe ser diferenciada

con el fin de volverla estacionaria.

Donde Y(t)? es la serie de las diferencias de orden d, y E()? es la serie de
los errores que se cometieron en la serie anterior o los residuos del modelo.
(Maté, 2006)



La parte mas importante estos modelos, es la identificacion de los
parametros p,d,q, que pueden tomar cualquier valor, casi siempre entre 0y 1,
y en muy raras ocasiones 2. Lo primero en identificar es el grado de
diferenciacion para que la serie sea estacionaria (d). Se analiza entonces,
graficamente si la serie es estacionaria, es decir que esta tenga la misma
media y varianza, de no ser asi, se diferencia la serie y se vuelve a analizar
graficamente. Por tanto el valor d sera el numero de veces que se haya
diferenciado (Robalino , 2005)

Segun Villavicencio (2010), para conocer los valores de los parametros p y q
se tiene en cuenta la funcion de autocorrelacion, esta mide la dependencia de
las variables sobre valores pasados, ya que en una serie de tiempo en
muchas ocasiones los valores que toma cierta variable no son independientes
entre si. Se recurre entonces a la funcién de autocorrelacion ACF y a la

funcién de autocorrelacion parcial PACF.

La autocorrelacion ACF mide la correlacion que existe entre dos variables que

estan separadas por n periodos.

La autocorrelacion parcial PACF mide la correlacion que existe entre dos
variables que estan separadas por n periodos cuando no se considera la

dependencia creada por los retrasos intermedios existentes entre ambas.

El componente u orden autoregresivo (p) viene ligado a la definicion de
autocorrelacion. Si dos momentos continuos estan correlacionados se dice
gue existe correlacion de orden 1, y se simboliza ARIMA(1,0,0). Si se
presenta el caso de que la serie depende de los dos momentos continuos se
obtiene un modelo ARIMA(2,0,0).



El valor del componente de media mavil (q) de la serie, es establecido por los
componentes aleatorios. El parametro q expresa la cantidad de componentes

aleatorios que forman el valor presente en la serie temporal.

Por otra parte Maté (2006) sugiere que un modelo ARIMA oOptimo debe de
cumplir con ciertas caracteristicas que permiten identificar, estimar y verificar

el comportamiento del modelo:

e Parquedad: En el modelo no se deben incluir coeficientes innecesarios.
Es importante porque permite obtener mejores predicciones, y ayuda a
estimar un modelo optimo que se aproxime estadisticamente a la serie
que se esta evaluando.

e Estacionariedad: Al asegurar que la serie sea estacionaria, 6sea que
su media es constante, se podran utilizar N observaciones para
estimarla.

e Estimacién de buenos coeficientes: Una buena estimacién es que los
coeficientes de la componente autorregresiva (AR) y la componente de
media movil (MA) sean significativamente diferentes de cero.

e Buen ajuste de los datos: El modelo se debe ajustar en lo posible a los
datos de los cuales ha sido generado. No existe un criterio que indique
el buen ajuste, pues todas las series se comportan de maneras
diferentes.

e Se obtengan buenos prondsticos: Si bien el modelo se ha ajustado lo
suficientemente bien a los datos del pasado, lo que se espera de este
es que haga predicciones del futuro consistentes, para esto se

recomienda evaluar el modelo varias veces.

Box y Jenkins también disefiaron un modelo que permite captar el
comportamiento estacional de una serie. Este tipo de modelo se conoce

como modelo SARIMA. Segun Arce & Mahia (2003), cuando se desea



analizar la estacionariedad y la estacionalidad de una serie se procede a
estimar un modelo multiplicativo ARIMA, que también se conoce o denota
como modelo multiplicativo ARIMA(p,d,q)*SARIMA(P,D,Q)s y esta definido

algebraicamente por:

Yo =@Yr_y +@Yr 5+ + Opsipipsta¥r—ps—p-sp-a + 6+ Ur+6,Ur_4

+ . +9Qs+qUT—sQ—q

3.4 Suavizacién exponencial

La suavizacién exponencial, es una técnica de andlisis de prondéstico de
series de tiempo, que tiene como caracteristica la prediccion de los valores
futuros en funcion de la ponderacion exponencial de los periodos anteriores,
teniendo mayor peso los periodos recientes que los antiguos (Gardner, 2006).
Ademas, es un modelo en el que se puede incorporar facilmente el nivel, la
tendencia y la estacionalidad que presentan los histéricos de la serie temporal
(Hyndman et al, 2008).

Segun Bowerman et al. (2007) la suavizacion exponencial es mas eficaz
cuando la tendencia y la variacion estacional de las series pueden manifestar

cambios en el tiempo.



3.4.1 Suavizacion exponencial simple

Modelo de  suavizacién simple (Hanke &  Reitsch, 1996)
?tZ(XYt+(1—(X)?t_1

Y, = Pronéstico para el siguiente periodo.
a = constante de suavizacion.
Y, = valor real de la serie en el periodo t.

Y,_, = pronostico para el periodo t-1.

3.4.2 Modelo suavizacion exponencial lineal: método Holt

Existen otros métodos de suavizacion, que en algunos casos, son mas
efectivos para pronosticar, como el Suavizamiento Exponencial Lineal (Holt),
este involucra tendencias lineales locales que se van desarrollando dentro de
la serie de tiempo. Ademas, suaviza directamente el nivel y la pendiente,
usando diferentes constantes de suavizamiento para cada una, por lo tanto,
tienen la ventaja de adaptarse y ser flexible a nuevas observaciones que se
van encontrando en la serie temporal. En este sentido, el suavizamiento
exponencial simple se puede ver en desventaja, ya que en las series de
tiempo en ocasiones puede cambiar cierto niveles, entonces su modelacion

puede llevar un poco mas de tiempo. (Ramirez, Gonzéalez & Cardona, 2012).
Modelo de suavizacion exponencial de Holt (Hanke & Reitsch, 1996)

Ac=aYe+ (1 — ) (A1 + Te—q)

Tasa de crecimiento o estimacién de la tendencia



Te = B(Ac— As) + (1 + BTy
El prondstico de P periodos en el futuro

S\’t+P = A, + PT;

En donde:

A; = nuevo valor atenuado

a= constante de suavizacion de los datos (0<a< 1)

Y= nueva observacion o valor real de la serie, en el periodo t

B= constante de suavizacion de la estimacion de la tendencia (0<B<1)
T, = estimacion de la tendencia

P= periodos a pronosticar en el futuro

¥.+p = Prondstico de p periodos en el futuro

3.4 Definicién modelo dindmico

Los modelos dindmicos son muy utilizados para analizar la evolucién del
empleo, la productividad en las empresas y otras variables que tienen gran

impacto en el desarrollo econémico de un pais.

Segun Caridad & Ocerin (1998) un modelo econométrico esta formado por
distintas ecuaciones, en la que la variable enddgena, es decir la variable
explicada, depende de una o mas variables explicativas que también se
nombran exogenas. El estudio de modelos dinamicos se caracterizan por
porque analizan la trayectoria de las variables en distintos instantes de
tiempo; las interrelaciones entre estas, casi siempre involucran retardos o
desfases. Estos lapsos de tiempo también son conocidos como rezagos. Su
estimacion comprende la teoria de maxima verosimilitud estudiada para los

modelos de regresiéon comunes (Montgomery, Peck & Vining, 2012)



A continuacion se definiran dos tipos de modelos con retardos segun (Guisan,
2007):

e Modelos dindmicos de rezagos distribuidos: En este modelo la
variable a rezagar es una variable exdgena. Definicion algebraica:
Yo = a+ BoXi + f1Xe-1 + BXi—2 + &
e Modelos dinamicos autorregresivos: En este modelo la variable a
rezagar es la variable endégena. Definicidon algebraica:

Yt =a+ ﬁOXt + th—l + gt

Modelo de rezagos distribuidos en el tiempo
Yo =a+ BoXe + B1Xt—1 + PoXe2 + -+ BrXek T &

Dénde:

B, es el multiplicador que mide el impacto a corto plazo

B1 + B2 + B3 Indican el impacto en un plazo intermedio

YBi = Bo+ B+ P2+ -+ By indica el multiplicador de rezagos distribuidos a
largo plazo o total.

y es el efecto del retardo de la variable endégena sobre la respuesta en el

tiempo t.

3.5 Pruebas de Hipotesis

Segun Hanke & Reitsch (1996) en diversos problemas estadisticos, su
resultado se centra en afirmaciones sobre los datos observados, y no por la
estimacion de algunos parametros. A este procedimiento se le denomina

prueba de hipétesis y comprende los siguientes pasos:



Establecer la hipétesis que se desea probar, esta es la hipétesis nula y
se simboliza con HO y luego se establece la hipotesis alterna, a la que

se llega en conclusion si se descarta HO, el simbolo es H1.

. Suponer que la hipotesis nula es cierta y luego se consulta la

distribucion muestral de la cual se extrajeron las estadisticas de la

muestra bajo esta suposicion.

. Se reune la muestra aleatoria de elementos de la poblacién, o se

establece la serie de datos histéricos (observaciones), se realizan las
mediciones y posteriormente se calcula las estadisticas

correspondientes a la muestra.

. Calcular la probabilidad de que tal estadistica de muestra pudiera

haber sido extraida de esta distribucion muestral.

Dependiendo de la probabilidad que se obtenga y estableciendo el

nivel de significancia (a), se rechaza o se acepta HO.

3.5.1 Prueba de normalidad de Shapiro-Wilk

La prueba de Shapiro-Wilk determina si los residuales se pueden modelar

adecuadamente por una distribucion normal. La prueba se basa en la

comparacion de los cuantiles de la distribucion normal ajustada a los cuantiles

de los datos.

El

estadistico del test es (S. Shapiro & M. Wik, 1965):



_ (a' *y)? _ Yila; * y:)?
52 2i(yi — y)*?

donde y; es el numero que ocupa lai-ésima posicion en la muestra,

w

y es media muestral y las constantes a; estan dadas por:

m'vV-1

a = (a;..,a,) = T
(m'V-V-1m)2

m=(my,...,my)T
ms, ..., My son valores medios del estadistico, de variables muestreadas de
distribuciones normales. V matriz de covarianzas del estadistico.
Ho: La distribucién de la poblacién de la cual proviene la muestra es normal.
H1: La distribucion de la poblaciéon de la cual proviene la muestra no es
normal.
Si el p-valor es menor a alfa (nivel de confianza) entonces la hipétesis nula es

rechazada (se concluye que los datos no vienen de una distribucion normal.

3.5.2 Prueba de Jarque Bera

Esta es una prueba de bondad de ajuste, la cual determina si los datos de
muestra tienen la asimetria y la curtosis que coincide con una distribucion
normal.

Jarque & Bera (1987) dicen: “Las pruebas sugieren Optimas propiedades
asintoticas de la recoleccion y el buen desempeiio de la muestra finita. Debido
a su simplicidad, debe llegar a ser una herramienta util en el analisis
estadistico”. El estadistico es:

n

JB c (52 +%(K - 3)2)



Donde, n son los grados de libertad, S muestra de la asimetria y K muestra

curtosis

. 1an _ 1
_ E i=1(xi_x)3

n _
E i=1(xi_x)4

53 (% ?zl(xi—f)z)s/z 54 —(%Z?ﬂ(xi—f)z)z

3.7.3 Prueba de Box-Pierce

Esta prueba tiene como finalidad probar en forma conjunta que todos los
coeficientes de autocorrelacion son simultdneamente iguales a cero, es decir,
gue se presenta independiencia en la serie hasta el resago H (Villavicencio,
2010).

El contraste de las hipotesis de la prueba lo presentan los autores Franco &
Gonzalez (2012):

Ho: p; = p, = -+ py = 0 La serie no esta Correlacionada

H1: Almenosun p; # 0 La serie esta Correlacionada

El estadistico de prueba (Box & Ljung, 1978) es el siguiente:

h

— A2

Qpp=n § Pk
k=1

Donde, n es el tamafio de la muestra, p2 es la autocorrelacion en los rezagos

de la muestra k, y h es el nimero de rezagos que se estan probando.

Para nivel de significancia a, la region critica para el rechazo de la hipotesis

de aleatoriedad est4 dada por: Q > Xlz_a,h



Donde X{_,, es el cuantil de la distribuciéon chi-cuadrado con grados de
libertad h.

3.8 Técnica de Monte Carlo por Cadenas de Markov (MCMC)

Para poder hablar de esa técnica, tendremos que explicar la forma de operar
en la inferencia bayesiana, su razonamiento, por medio del modelo

probabilistico.

Segun Rodriguez (2003) el modelo probabilistico de la inferencia bayesiana
es f(yl8),0 € Q es un espacio n dimensional de parametros (n parametros
en el vector 0), lleva a observaciones muestrales de la forma y =
(V1) Y2y eon oen ,Yny Y teniendo una densidad de probabilidad a priori p(6), se

consigue la densidad de probabilidad a posteriori de la siguiente manera:

f18)p(6)
Joe n F@10)p(6)

p(@ly) = a f(y10)p(8) = £(8|y)p(6)

Por medio de esta densidad a posteriori podemos realizar inferencias como:
Estimacion de parametros: mingE[€(6, 0] = ming[f, _ . £(6,0)p(61y)d6
Prediccién: p(x) = [ p(x|0) p(6)do

Evaluacion de hipétesis: 1 —a < P(C|x) = [ dF " 1¥)dp

Por otro lado, las distribuciones a priori para el parametro no siempre se
conocen, algunas veces deben elegirse sin informacion alguna. Por ello se
crearon las distribuciones no informativas, la mas comdun, la distribucion
uniforme, que da muy poca 0 casi ninguna explicacion acerca del

comportamiento del parametro (Gelman et al, 2004). Para este trabajo, se



considerara en la técnica de elicitacion bayesiana, una a priori no informativa

y para el caso de la regresion por MCMC, la normal para los parametros.

Rodriguez (2010) muestra la regresion bayesiana de la siguiente manera:

y =B+ BXy + X3+ €, €~ iid N(0,02)

-1
p(B,0) ao M explr— [n+ (B~ W'Y (B~ w]

p(c)~Z~/2 Donde, Z~T(m,n) p(B|6)~ Npuie (1, 02¥)

Martin et al (2011) en su articulo nos introducen al uso del paquete de
simulacién, para el lenguaje R, y por medio de este da una explicacion precisa
de la funcion y la esencia del modelo. Los autores manifiestan que al utilizar
MCMCpack, el vector § asume una distribucién normal. Ademas sefialan que
al realizar esta simulacion se garantiza estacionariedad en la serie, lo cual
lleva a un cumplimiento de las pruebas de incorrelacion para cada factor de la
regresion. Respecto a la prueba de normalidad, no es necesaria su
realizacion para este modelo, porque desde su estructura, se puede
garantizar el cumplimiento de este supuesto, ya que al tener valores a priori
normales y multiplicarlo por la verosimilitud normal, dara como resultado un

factor a posteriori normal.

En la tabla 3 se muestra un resumen del marco teo6rico de los métodos y

modelos a utilizar en este trabajo.



Tabla3. Resumen métodos y modelos estadisticos utilizados en el trabajo.

Técnica

Caracteristicas Principales

Premisas

Suavizacion Exponencial

Estima valores del lapso del ajuste y pronostica
valores futuros en funcion de la ponderacién
exponencial de periodos anteriores.

Tiene la ventaja de adaptarse y ser flexible a
observaciones que se encuentran en la serie.

El modelo debe permitir la incorrelacion final de
residuales.

SARIMA

Ajusta la variabilidad con términos rezagados de la
serie, ajusta la estacionalidad de esta.

El modelo no debe incluir coeficientes innecesarios,
esto permite obtener mejores predicciones.

Asegurar que la serie es estacionaria, es decir que
su media es constante.

Modelo Economeétrico
Dinamico

La variable enddgena (respuesta) depende de una o
mas variables exdgenas (explicativas), retardos de
cualquiera de estas y variables estacionales.

Se caracteriza por analizar la trayectoria de las
variables en distintos instantes de tiempo.

Debe cumplir supuesto de normalidad e

incorrelacion en los residuales.

Método Delphi

Es una técnica de investigacion social, que permite la
obtencién de una opinién grupal

El juicio subjetivo grupal presenta mayor calidad que
el juicio subjetivo individual.

Se mantiene el anonimato de los expertos durante
todo el proceso, y se realizan retroalimentaciones de
las opiniones encontradas en cada ronda.

Contar con un sélo juicio subjetivo de un experto,
puede sesgar la informacion.

MCMC

Es una simulacion Monte Carlo via Cadenas de
Markov

Realiza una simulacion para los coeficientes de cada
variable, asumiendo las distribuciones a priori de los
parametros y de verosimilitud de los datos.

La prueba de incorrelacion se le realiza a los
parametros simulados.




4. METODOLOGIA

Se utilizaron datos histéricos de la demanda energética diaria en Colombia,
desde el 15 de diciembre de 2010 hasta 31 de diciembre de 2012, facilitados

por el departamento encargado de prondsticos de demanda de energia en XM

filial de ISA, informacion de caracter publico, lo que permite la posibilidad de

mostrar los resultados expuestos a continuacion. En la figura 1 se puede

apreciar el comportamiento de la demanda diaria energética del pais, por

facilidad y para una mayor comprension de la figura, s6lo se tomaron los

datos de tres semanas de junio de 2012, que son muy similares a las del

periodo completo de andlisis.

170000
160000
150000
140000
130000
120000

Comportamiento de la demanda

I/-\\I \W VAR Y A
rrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrirrrvr7rr0rr 17 r10 1 1711

(%] (%] %] 1% %]
S0 02 0233 HLISLILIHILIS DB
c £ 2 @ € 5 Ect 2 o E o ECE 2@ E O E C
528585 E528585E58858¢8¢
sE=T 9SS ETR $SSETT @55
RS £ ° £ Ee) € Ee)

= Demanda

Figura 1. Comportamiento de la demanda energética en Colombia

Se realiz6 un andlisis explorativo a priori a la serie, identificando picos

energeticos significativos, asi como dias en donde la demanda era atipica,

informacion que ademas sirvi6 de insumo para la construccion de otros

modelos presentados en el trabajo.




Dentro de la serie de tiempo se incorporé la variable Temperatura, tenida en
cuenta por el criterio de algunos expertos de la comparfia XM por su posible

impacto, a pesar de nunca haber sido utilizada para este tipo de predicciones.

Posteriormente, se estimaron modelos por medio de programas de lenguaje
estadistico R y Statgraphics®, con el respectivo andlisis de forma, que
caracterizara el comportamiento energético diario con todos los efectos
importantes sobre éste. Se validara los supuestos de algunos modelos, se
evaluara su eficiencia, conforme con el acierto por la disminucion del error y
se extraera toda la informacion a priori, necesaria para los modelos

bayesianos presentados también en este trabajo.

Para la estimacion del modelo dindmico con variables enddgenas y exdégenas,
fue necesario incluir retardos en la variable dependiente, asi como también
variables ficticias, para determinar posibles efectos cualitativos o niveles
determinados de energia. Hanke et al. (1996) dice: “En ocasiones es
necesario determinar como se relaciona una variable dependiente con una
independiente cuando un factor cualitativo ejerce influencia en la situacion.
Esta relacion se logra creando una variable ficticia. Existen muchas formas de
identificar cuantitativarnente las clases de una variable cualitativa.” En
sintesis, las variables ficticias son utilizadas en el campo de la estadistica
para mejorar la explicacion de la relacion entre la variable dependiente y
variables independientes. En resumen las variables mas importantes
consideradas para la modelacion dinamica y bayesiana fueron:
e Retardos en la variable endogena

e Variables ficticias de nivel: dia de la semana, nivel de consumo de
energia (bajo, medio, alto), tipo de dia (festividad, comun).

! El software Statgraphics tiene aplicaciones interactivas y simples para el usuario, sin
embargo el software R presenta mas versatilidad para programar y para estimar algunas
pruebas que Statgraphics no tiene, y que son necesarias para el desarrollo de este trabajo.



e Temperatura
e Tendencia temporal

4.1 Criterio de Evaluacion de los modelos

En las estimaciones, validaciones y prondsticos realizados con los multiples
modelos clasicos utilizados, los datos usados comprenden la energia diaria de
Colombia entre Diciembre de 2010 y diciembre de 2012, dejando los dias de
las dltimas dos semanas de este mes, para pronosticar y evaluar el error de

prondstico del modelo.

Ademas de la validacion de supuestos de los modelos estimados, el criterio
final de evaluacién del nivel 6ptimo que permitié6 comparaciones y eleccion del
mas indicado para el pronéstico de demanda diaria de energia, fue el MAPE
(Mean Absolute Percentage Error), el cual mide la exactitud que tuvo el
prondéstico con relacion a la serie de tiempo (porcentaje de error) y se expresa

en forma de porcentaje de error y se calcula de la siguiente manera:
n
Pt -Vt
MAPE = Z |—|
Vt
t=1
Donde,

Pt=Valor pronosticado en el periodo t

Vt=Valor real en el periodo t



4.2 Metodologia Delphi

El objetivo principal del desarrollo de la técnica Delphi para este trabajo es
recopilar informacion valiosa por parte de un grupo de expertos, que permitira
pronosticar la demanda diaria del consumo energético en Colombia. A
continuacion se describir4 paso a paso el desarrollo de la técnica a este caso
de estudio.

4.2.1 Planteamiento del objetivo del prondstico

Se pretende estimar la demanda diaria del consumo energético en Colombia,
por medio de una empresa encargada de transportar la energia en todo el
pais, haciendo énfasis en dias en que la demanda no tiene un

comportamiento tipico.

4.2.2 Composicion del grupo coordinador

El grupo coordinador debe estar conformado por personas conocedores de la
aplicacion de la metodologia Delphi, estas personas son las encargadas de
interpretar las respuestas de los expertos y realizar ajustes. Los miembros de
este grupo deben poseer caracteristicas como liderazgo, escucha,

comprension y paciencia, con el fin de realizar una buena gestion

El grupo coordinador esta integrado por la Magister en Estadistica Marisol
Valencia y los estudiantes de ingenieria industrial Jose Tabares y Carlos

Velasquez que han hecho énfasis en esta técnica.

El grupo coordinador tiene estas funciones:



e Establecer cronograma de trabajo:

En esta etapa se definieron cada uno de los tiempos que lleva cada proceso,

dentro de las actividades programas estuvieron:

- Escoger un lugar adecuado donde se llevan a cabo las reuniones con los
expertos. Se tiene que tener en cuenta las condiciones del espacio,
comodidad y cualquier tipo de recursos (Computadores, impresoras) que

se puedan requerir para llevar a cabo la metodologia sin inconvenientes

e Establecer criterio de seleccién de los participantes:

Se eligieron los expertos en distintas areas dentro de la compafiia, con el fin
de obtener resultados de distintos puntos de vista, esto permite que la
informaciéon no se sesgue ni tampoco arroje datos atipicos que hacen del
prondstico poco confiable. También se tiene en cuenta la experiencia en afios
gue poseen los participantes dentro de la compafia, permitiendo que la

informacion sea precisa.

e Grupo de expertos

La seleccion del grupo de expertos es sin duda la parte mas importante para
el buen resultado del proceso. Para este caso de estudio los expertos son
claramente cémo se menciona anteriormente, personas que llevan ya un
recorrido dentro de la compafiia y que tienen criterio y argumentos para

responder el cuestionario.

La invitacion a los participantes se les hace llegar oficialmente por medio de

un correo electrénico donde se especifica que es lo que se pretende lograr:



- El objetivo de estudio

- Una descripcion de como se llevara a cabo la metodologia

- Explicacion del porque esta persona ha sido considerada como experta
- Numero de cuestionarios y de rondas a llevar a cabo

- Duracion del proceso

e Obtencion y transferencia de la informacién

Este item tiene como objetivo el disefio del cuestionario, y el proceso de

retroalimentacion de la informacion.

Para el disefio del cuestionario, después de analizar el comportamiento de la
demanda energética, se tuvo en cuenta que el comportamiento de los dias en
la semana es diferente a los dias del fin de semana, por lo tanto se aclaré en
el cuestionario qué preguntas correspondian a cada aspecto identificado. Por
otra parte, también se tuvo en cuenta que para el transporte de energia
influyen variables exdgenas, para este caso: Tipo de dia, época del afio,
caracteristicas del mes, y temperatura del clima. Para el prondstico de
demanda atipica en diciembre fue pertinente realizar una pregunta méas a los
expertos, con el fin de establecer la diferencia porcentual que tienen estos

dias con respecto a la demanda normal diaria.

En los resultados se mostrara el cuestionario para semana de lunes a viernes

y para el fin de semana (sabado y domingo)

e Integracion de las opiniones individuales

El grupo coordinador lleva a cabo la ejecucion de dos rondas sobre el

cuestionario elaborado.



En la primera ronda el grupo analiza los datos, y realiza una retroalimentacion
a los expertos sobre las respuestas de los demds, siempre manteniendo el
anonimato. Para la proxima ronda los expertos daran un juicio mas realista

basandose en las opiniones logrando resultados mas aplomados.

4.2.3. Algoritmo para el andlisis de la distribucion aposteriori

A continuacion se muestran los pasos para realizar un andlisis de los

resultados que permite estimar el prondstico, con estadistica bayesiana:

- Realizar una descripcion general de las estadisticas basicas del consumo
energeético, para ambos periodos: lunes-viernes, fin de semana.

- Estimar intervalos de alta densidad de ambas distribuciones.

- Usar el peso del cambio del dia para crear el efecto de aumento o
disminucion en el consumo energético, como vector de informacion a priori.

- Usar una apriori no informativa para la media como la distribucion uniforme,
y como verosimilitud, la elicitada, lo cual hace constante la uniforme para la
aposteriori. Finalmente, se estima la media de la distribucion uniforme
aposteriori, que se basa en un intervalo de alta densidad del 50%
encontrado, para generar la prediccion media.

- Incorporando la informacion a priori del peso y la media m estimada de la

distribucion uniforme, la ecuacion usada de prondstico es Y_t=m+m*peso_t



5. RESULTADOS

En este capitulo se presentaran las estimaciones de los modelos estadisticos
usados, con la respectiva caracterizacion del consumo energético diario de
Colombia, usando las pruebas de validacion y criterios de comparacion
necesarios para un adecuado andlisis y eleccion del que permite optimizar de

manera mas integral, el prondstico al mostrar menor nivel de error absoluto
relativo.

5.1 Suavizacion exponencial simple

Los modelos de suavizacién simple estimados no reflejaban muy bien la
volatilidad de la serie, como se observa en la figura 2, donde se muestra un

lapso del valor real (azul) versus el pronosticado (rojo), evidenciando un mal
ajuste.
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Figura 2. Valor real vs valor pronosticado por Suavizacion Exponencial Simple




La estimacion se basa en una optimizacion del pardmetro que realiza el
software Statgraphics. Dicho software permite evaluar la autocorrelacion en
los residuales, y estimar valores promedios del error absoluto relativo (MAPE),

y predecir valores futuros.

El mejor modelo estimado con la técnica de Suavizacion exponencial simple,

se obtuvo a partir de un coeficiente de suavizacion alpha = 0.4678

Residual Autocorrelations for adjusted energia
Simple exponential smoothing with alpha =0.4678
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Figura 3. Autocorrelacion de los residuales del modelo de suavizacién exponencial simple

En la figura 3. se evidencia una alta correlacion en los residuales hasta el
rezago 5, se puede intuir que no pasara la prueba de Box Pierce, mostrando

el no cumplimiento de la premisa de incorrelacion.



Partial Autocorrelations

Residual Partial Autocorrelations for adjusted energia
Simple exponential smoothing with alpha =0.4678
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Figura 4. Autocorrelacion parcial de los residuales del modelo de suavizacién exponencial simple

Validaciéon de los residuales del modelo estimado:

Prueba de Incorrelacion de Box-Pierce:

Basada en los primero 24 rezagos se obtuvo un estadistico de Large
sample test statistic = 98,3511 y un Valor P = 2,70787E-11, por lo tanto
se corrobora que hay correlaciéon en los residuales, el modelo no es

confiable.

Tabla 4. Pronostico suavizacion exponencial simple

Fecha Demanda Pronéstico Error
Real (Mw) relativo

17/12/2012| 169756,92 | 167770 1,17%
18/12/2012| 170427,43 | 174092 2,15%
19/12/2012| 173748,52 | 175176 0,82%
20/12/2012| 173399,14 | 174696 0,75%
21/12/2012| 170600,50 | 174003 1,99%
22/12/2012 | 160288,86 | 164050 2,35%
23/12/2012 | 145036,17 | 146561 1,05%




Fecha Demanda Prondstico Error
Real (Mw) relativo

24/12/2012 | 147566,05 | 167770 13,69%
25/12/2012 | 131777,18 | 174092 32,11%
26/12/2012 | 160614,76 | 175176 9,07%
27/12/2012 | 162983,71 | 174696 7,19%
28/12/2012| 163891,65 | 174003 6,17%
29/12/2012 | 155519,14 | 164050 5,49%
30/12/2012 | 143156,82 | 146561 2,38%
31/12/2012 | 143094,86 | 167770 17,24%
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Figura 5. Grafica de prondstico del modelo de suavizacion exponencial simple

Anédlisis de resultados

En la tabla 4, se observa que el valor medio del error absoluto de los datos
ajustados desde el 10 de diciembre del 2010 hasta el 15 de diciembre de
2012 fue de 2,17% (MAPE de ajuste) y el valor medio del error absoluto del
pronéstico de la demanda energética comprendida entre los dias 16 y 31 de
diciembre del 2012 fue 9,70% (MAPE de prondstico).



Aunque el modelo tiene un MAPE de ajuste bajo, no cumple la prueba de
incorrelacién de Box Pierce, por lo tanto el modelo no es muy confiable, lo
cual ademas se corrobora con el alto valor del MAPE de prondstico (9.7%),

indicando desacierto en las predicciones.

Como se puede observar, entre los MAPES hay una diferencia de 7 puntos
aproximadamente, esto se debe a que el modelo no esta en la capacidad de
captar los dias atipicos, como 24, 25, y 31 de diciembre, donde se presenta

mayor error.

5.2 Suavizacion exponencial lineal de holt

En este modelo, se utilizaron el mismo lapso de datos de demanda energética
del modelo anterior. Con la ayuda del software Statgraphics, se realizaron las
estimaciones y se encontraron dos coeficientes de suavizacion, uno para la
media y otra para la tendencia: alpha = 0,3239 y beta= 0,0036
respectivamente. Se encontré una desviacion muy similar de los ajuste versus

los valores pronosticados.



Residual Autocorrelations for adjusted energia
Holt's linear exp. smoothing with alpha =0.3239 and beta = 0.0036
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Figura 6. Autocorrelacion de los residuales del modelo de suavizacion exponencial lineal

En la figura 6 se evidencia una posible correlacion de los datos, puesto que
varias barras estan por fuera de las bandas. Hay una alta correlacion en los
rezagos 1 y 5, por lo que se intuye un incumplimiento de la prueba de Box

Pierce.
Residual Partial Autocorrelations for adjusted energia
Holt's linear exp. smoothing with alpha =0.3239 and beta = 0.0036
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Figura 7. Autocorrelacion parcial de los residuales del modelo de suavizacion exponencial lineal



Validacién de los residuales del modelo estimado:

e Prueba de Incorrelacion de Box-Pierce:

Basada en los primero 24 rezagos se obtuvo un estadistico de Large sample
test statistic = 98,3511 y un Valor P = 2,70787E-11, por lo tanto se corrobora
que hay correlacién en los residuales, el modelo no es confiable.

Dado que el valor p de la prueba de Box Pierce es muy pequefio, se observa
que los residuales tienen autocorrelacion, este modelo no es confiable, por

generar sesgos en las predicciones.

Tabla 5. Pronostico suavizacion exponencial Holt

Fecha Dem?'\r}lta\:; Real Prondstico | Error relativo
17/12/2012| 169756,92 168095,0 0,98%
18/12/2012| 170427,43 174476,0 2,38%
19/12/2012| 173748,52 175609,0 1,07%
20/12/2012| 173399,14 | 175175,0 1,02%
21/12/2012| 170600,50 | 174527,0 2,30%
22/12/2012| 160288,86 164588,0 2,68%
23/12/2012| 145036,17 147080,0 1,41%
24/12/2012| 147566,05 | 168410,0 14,13%
25/12/2012| 131777,18 174803,0 32,65%
26/12/2012| 160614,76 175938,0 9,54%
27/12/2012| 162983,71 175503,0 7,68%
28/12/2012| 163891,65 | 174854,0 6,69%
29/12/2012| 155519,14 | 164897,0 6,03%
30/12/2012| 143156,82 147356,0 2,93%




Fecha Dem?l\r}s\z,a) Real Pronéstico | Error relativo

31/12/2012| 143094,86 168726,0 17,91%

Forecast Plot for energia
Holt's linear exp. smoothing with alpha =0.3239 and beta = 0.0036
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Figura 8. Grafica del prondstico del modelo de suavizacidn exponencial lienal.

En la figura 8 se puede observar el comportamiento de los datos y como el

modelo capto la estacionalidad para el pronéstico.

En la tabla 5 se muestra el valor medio del error absoluto de los datos
ajustados desde el 10 de diciembre del 2010 hasta el 15 de diciembre de
2012 fue de 2,155% (MAPE de ajuste), y el valor medio del error absoluto del
prondstico de la demanda energética comprendida entre los dias 16 y 31 de
diciembre del 2012 fue 7,19% (MAPE de prondstico).

La diferencia entre los MAPES es de 5 puntos aproximadamente, esto se
debe a que el modelo no esta en la capacidad de captar los dias atipicos,

como 24, 25, y 31 de diciembre, donde se presenta mayor error.

El modelo no cumple la prueba de incorrelacion de Box Pierce, ademas, se
obtuvo un error de prondéstico poco aceptable, por lo tanto, no se considera

confiable para la prediccién de semanas atipicas.



5.3 Modelo SARIMA

Al analizar los valores de autocorrelacion de la serie de consumo energético,
se detectd una estacionalidad de orden 7 muy evidente, ya que los valores de
autocorrelacion en los periodos 7 y 14 fueron muy altos (0,7639 y 0,7070
respectivamente). Asi mismo, la autocorrelacion de orden 1 es también alta
(0,4527). Esto indica que los retardos mas evidentes que tienen efectos sobre
la serie son Zi1, Zi7 Y Zi14. Ademas de estas evidencias, se uso el método
automético de R para detectar de mejor forma los parametros indicados para
el modelo. Luego de estimar varios modelos, se obtuvo que el ARIMA
(1,1,1)X(2,0,1) fue el de menor error

Tabla 6. Coeficientes SARIMA

Coeficientes

arl mal sarl sar?2 smal
0,4950 -0,9321 0,9842 0,0075 -0,8028
0,0416 0,0196 0,0407 0,0402 0,0275

Se estimé un modelo ARIMA con coeficiente estacional, por medio del método

automatico de R, también se estimaron modelos ARIMA pero no resulta
conveniente por la estacional de la serie, este modelo no la capta y arroja un

valor de pronostico para todos los dias, por lo tanto no es indicado.

Validaciéon de los residuales del modelo estimado:

e Prueba de normalidad de Jarque Bera



x?=1956,265, df = 2, p-value < 2,2e-16

x?=2,079, df = 5, p-value = 0,8381

Prueba de incorrelacion de Box-Pierce

No cumple normalidad pero si incorrelacion

Tabla 7. Pronostico SARIMA

Fecha Demanda Prondstico Error
Real (Mw) relativo
17/12/2012|169756,92 | 157213 7,39%
18/12/2012|170427,43 | 162075 4,90%
19/12/2012|173748,52 | 162372 6,55%
20/12/2012| 173399,14 | 162127 6,50%
21/12/2012| 170600,5 | 160839 5,72%
22/12/2012|160288,86 | 149750 6,57%
23/12/2012| 145036,17 | 133938 7,65%
24/12/2012 | 147566,05 | 153945 4,32%
25/12/2012|131777,18 | 160745 21,98%
26/12/2012|160614,76 | 161646 0,64%
27/12/2012| 162983,71 | 161712 0,78%
28/12/2012| 163891,65| 160668 1,97%
29/12/2012| 155519,14 | 149600 3,81%
30/12/2012 | 143156,82 | 133598 6,68%
31/12/2012 | 143094,86 | 153791 7,47%

MAPE ajuste=2,05%

MAPE pronostico=6,20%




Ademas de no cumplir todas las pruebas de validacion, el error relativo
absoluto aumenta mucho a futuro, lo cual deja este modelo en un estado poco

confiable en relacion a su capacidad de prondstico, en especial a largo plazo.

5.4 Modelo Dinamico

En este modelo, se realizaron alrededor de ocho estimaciones, pero por
practicidad, s6lo encontraran el modelo final y uno previo, para mostrar

brevemente el proceso que se realizo.
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Figura 9. Grafica de latendencia de la serie

En la figura 9 no se observa una clara tendencia en los datos, pero se puede
incorporar varias variables de tiempo dentro del modelo dinamico, con el fin

de captarla y contribuir a la reduccion del error.



En la siguiente estimacion se involucraron variables como:

Tiempo

e Dia

Tendencia senoidal

Tres rezagos (variables del pasado)

Pero la variable senoidal y la tercera del pasado, tenian un valor p (vp) mayor
a 0.05 por lo tanto no eran significativas, por lo que se procedié a excluirlas

del modelo, como se aprecia en la Tabla 8.

Tabla 8. Coeficientes Estimados del Modelo Dinamico

Coeficientes
Estimado 5;2:] dar to* Valor P
Intercepto | 4,05E+04 | 5,75E+03 7,039 4,53e-12
T 5,03E+01 | 8,25E+00 6,092 1,82e-09
Dia jueves |1,88E+04|1,10E+03| 17,083 < 2e-16
Dia lunes 2,75E+04 | 1,13E+03 24,467 < 2e-16
Dia martes |2,21E+04 | 1,07E+03| 20,621 < 2e-16
Dia miércoles | 1,98E+04 | 1,11E+03| 17,870 < 2e-16
Dia sabado |1,01E+04 | 8,98E+02| 11,269 < 2e-16
Dia viernes | 1,85E+04 | 1,09E+03| 16,987 < 2e-16
L(energiats, 1) | 5,43E-01 | 3,13E-02 | 17,336 < 2e-16
L(energiats, 7) | 8,17E-02 | 3,14E-02 2,606 0,00936

*t,: es el valor del estadistico de prueba de cada parametro.




Segun la tabla 6, el Valor P inferior a 0,05 indica que todos los factores son

relevantes para el modelo.
La ecuacion para este modelo es:

y = 405E+04 + 503E+01+«T + 0543« Zt—1 + 0,0817 x Zt —2 +
27500 * lunes + 22100 * martes + 19800 * miércoles + 18800 * jueves +
18500 * viernes + 10100 = sabado + &

Validacion de los residuales del modelo estimado:

1. Prueba de normalidad de Jarque Bera
x°= 4593,097, df = 2, p-value < 2,2e-16

2. Prueba de Incorrelacién de Box-Pierce
x°= 372,5744, df = 5, p-value < 2,2e-16

Los residuales no cumple las pruebas de normalidad e incorrelacion, ya que el
VP es menor que 0,05, por lo tanto no se considera un prondstico confiable a
largo plazo. EI MAPE de ajuste del modelo es de 2,485%, aunque da
pequefio, el modelo generaria sesgo de prondstico a el largo plazo, ademas
pueden usarse unos métodos alternativos para mejorar el cumplimiento de

estos supuestos.

Para el siguiente modelo fue pertinente investigar y realizar un analisis de la
temperatura promedio en Colombia, puesto que esta fue una variable que en
XM nunca se habia tenido en cuenta y segun los expertos, es una variable

que influye mucho en el comportamiento de la demanda de energia.?

% Valores consultados en la base de datos de: www.tutiempo.net



Luego de una exploracion de la base y de conversaciones preliminares con
los expertos de XM, se notaron unas variables de nivel que pueden justificar
posibles cambios estructurales en la serie y que si se predicen, pueden

disminuir los sesgos o errores en los prondsticos. Estas son:

1. En la variable “Nivel”, se catalogaron la demanda en 4 intervalos (1, 2,
3, 4) de menor a mayor respectivamente. Estos intervalos tienen un
rango de mas o menos de 14000 Mwh cada uno.

2. En la variable Nivel2, se catalogaron las fechas especiales, que son:
24, 25 y 31 de diciembre. Esto se hizo con el fin de que el modelo
identificara los picos de la demanda energética Colombiana.

3. En Nivel3 se identificaron los picos mas bajos de los datos,

generalmente lo represent6 el dia domingo.

Estos niveles se involucran en el modelo, con el fin de poder captar picos y

datos atipicos a la hora de pronosticar la demanda.

Para llegar al siguiente modelo (final) se realizaron varias transformaciones,
como logaritmica, raiz cuadrada, raiz cubica, y se realizaron las pruebas de
hip6tesis pertinentes. También intenté ingresar variables de seno y coseno en
funcién del tiempo, intentando identificar la tendencia. Y se estimé un modelo

para los residuales.

En este modelo se realiz0 una transformacion de raiz cuadrada y se
involucraron las siguientes variables:

e Tiempo

e Transformacion cubica del tiempo

e Dia

e Temperatura



e Nivel
e Nivel2
e Nivel3

e Dos variables del pasado (2,7)

En el andlisis previo, la variable Nivel2 no resulté significativa para el modelo,
ademas aumentaba un poco el MAPE, por lo que se decidié sacarla y asi

mejorar el modelo. Como se ve en la tabla 9; en la cual se muestran la suma

de cuadrados, los grados de libertad el valor F y su significancia.

Tabla 9. Analisis de Varianza (ANOVA)

Suma de Grados
cuadrados | . de Valor F Valor P
libertad
Intercepto 13923,3 1 1300,7231| < 2,2e-16
T 555,1 1 51,8609 | 1,52E-12
T3 159,4 1 14,8959 | 0,000124
Dia 1041,3 6 16,2125 | < 2,2e-16
Temperatura 118,5 1 11,0678 |0,0009237
Factor (nivel) 7836,4 3 244,0283 | < 2,2e-16
Nivel3 5051,2 2 235,9456 | <2,2e-16
L(sqrt(energy), 7) 41,3 1 3,8583 |0,0498903
L(sgrt(energy), 2) 294 1 27,467 2,11E-07
Residuales 7589,3 709

En la tabla 9 se ve que con una significancia del 5% todas las variables son
significativas en el modelo. El supuesto de que la temperatura influye en la

demanda es corroborado.



Tabla 10. Residuales

Residuales:
Min 1Q Median 3Q Max
-13,9005 | -1,9844 0,1109 2,2875 | 11,8034

Tabla 11. Coeficientes Estimados finales del modelo dinamico final.

Coeficientes:
Estimado | Error estandar to Valor P
Intercepto 2,99E+02 8,30E+00 36,066 | <2e-16
T 8,08E-02 1,12E-02 7,201 | 1,52E-12
T3 -3,88E-06 1,01E-06 -3,86 | 0,000124
Dia jueves 4,64E+00 8,84E-01 5249 | 2,03E-07
Dia lunes 3,65E+00 8,01E-01 4,555 | 6,16E-06
Dia martes 7,15E+00 1,11E+00 6,465 | 1,88E-10
Dia miércoles | 5,06E+00 9,25E-01 5473 | 6,15E-08
Dia sabado 1,46E-01 7,54E-01 0,193 |0,847106
Dia viernes 4,34E+00 8,69E-01 4,994 | 7,46E-07
Temperatura 2,83E-01 8,51E-02 3,327 |0,000924
factor(nivel)2 1,63E+01 1,09E+00 15,032 < 2e-16
factor(nivel)3 2,35E+01 1,29E+00 18,309 | <2e-16
factor(nivel)4 3,28E+01 1,39E+00 23,606 | <2e-16
Factor-m Nivel3 | 1,27E+01 9,21E-01 13,785 < 2e-16
Factor-s Nivel3 | 1,98E+01 9,88E-01 20,054 | <2e-16
L(sqgrt(energy), 7) | 3,10E-02 1,58E-02 1,964 0,04989
L(sqgrt(energy), 2) | 8,56E-02 1,63E-02 5241 | 2,11E-07

En la tabla 11 se observa que todos los factores exceptuando el dia sabado

es significativo para el modelo, como en el analisis de varianza observamos




que la variable Dia era significativa, entonces podemos dejar en el modelo el

dia sabado.

Sin embargo, los residuales aun no son incorrelacionados (no son ruido
blanco) y se hace necesaria una correccion, como modelarlos con otra
técnica. En este caso se utilizara un modelo ARIMA para ajustar los

residuales y con base en esto unificarlo al modelo dindmico estimado.

Por ahora, el MAPE ajustado es 1,29%, aunque es pequefio, se vera su

disminucién posterior a la modelacion ARIMA para los residuales.

Ahora, se hara una exploracion de la posible dependencia de los residuales

del modelo dinamico estimado.

Figura 10. Autocorrelacion de los residuales del modelo dinamico

En la figura 10 se observa que los rezagos se comportan de manera sinodal,
y se nota la alta correlacion que tiene el rezago 1, pero también en el orden
estacional con L=7.
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Figura 11. Autocorrelacion parcial de los residuales de los errores del modelo dindmico

El comportamiento de dependencia de orden 1 y de orden 7 (estacional) fue
tomado en cuenta para ajustar el mejor modelo para estos residuales,

encontrando como el mejor, un modelo SARIMA con coeficiente estacional,

=]

Lag

por medio del método automatico de R.

Modelo: SARIMA (1,0,0)x(2,0,1) para los residuales del modelo dindmico.

Tabla 12. Coeficientes del modelo SARIMA

Coeficientes:

arl sarl sar?2 smal
0,2876 -0,1040 0,1309 0,1555
SE 0,0360 0,3958 0,0411 0,3998




Validacién de los residuales del modelo estimado:

e Prueba de normalidad de Box Pierce
X-cuadrado = 7,5156, df = 7, p-value = 0,3772

Cumple el supuesto con una significancia del 5%, los residuales de los errores

no estan correlacionados.

Al unir ambos modelos, se estima el calcula el error del modelo Dinamico con

errores SARIMA como se evidencia en la Tabla 13.

Tabla 13. Pronostico Dinamico con errores SARIMA

Fecha Demanda Prondstico Erro

Real (Mw) relativo
17/12/2012| 169756,92 |169577,047| 0,11%
18/12/2012| 170427,43 |172507,292| 1,22%
19/12/2012| 173748,52 | 173107,07 | 0,37%
20/12/2012| 173399,14 [173129,296| 0,16%
21/12/2012| 170600,5 |172197,649| 0,94%
22/12/2012| 160288,86 | 162291,04 | 1,25%
23/12/2012| 145036,17 |148032,433| 2,07%
24/12/2012| 147566,05 |150608,785| 2,06%
25/12/2012| 131777,18 |131452,115| 0,25%
26/12/2012| 160614,76 |162301,458| 1,05%
27/12/2012| 162983,71 [161744,319| 0,76%
28/12/2012| 163891,65 | 163645,38 | 0,15%
29/12/2012| 155519,14 |153983,187| 0,99%
30/12/2012| 143156,82 [147318,848| 2,91%
31/12/2012 | 143094,86 [143032,345| 0,54%




Fecha Demanda Prondéstico Erro
Real (Mw) relativo

MAPE 0,99%

MAPE ajustado: 1,23%
MAPE prondéstico: 0,99%

El ajuste baja de 1,29 a 1,23%, pero ademas, encuentra un error muy bajo
futuro (0,99%), indicando con ello que este es el que minimiza mas el error de

prondstico de los que van explorados hasta ahora.

La ecuacion final para el modelo dinamico con errores ARIMA es:

y = 299E+02+ 808E—-02+T — 3,88E—06* T"3 + 856 Zt—2 +
0,031+ Zt—7 + 3,65 * lunes + 7,15 martes + 5,06 x miércoles +
4,64 * jueves + 4,34 x viernes + 0,146 * sabado + 0,283 *

Temperatura + 16,3 * Factor 2 (Nivel) + 23,5 Factor 3 (Nivel) + 32,8 *
Factor 4 (Nivel) + 12,7 x Nivel m + 19,8 Nivel s + SARIMA(1.1.1)x(2.0.1)

Se encuentra incorrelacién en los residuales y se logra un MAPE bastante
pequefio. Sin embargo, se evidencia no normalidad, razén por la cual, el
modelo es adecuado sélo a corto plazo y se presentaran otras alternativas de

prondstico.

Al caracterizar el comportamiento de la demanda energética diaria de
Colombia, se encontraron diferencias entre las semanas comunes de trabajo,
estudio, cotidianas, y semanas atipicas, como la comprendida entre 24 y 31
de diciembre, que requieren ser discriminadas por medio del analisis de
datos. Precisamente, los dias como el 24, 25, y 31 de diciembre no cumplen



con la misma estacionalidad semanal que se tiene la serie, por lo que su
dependencia no estaba muy ligada al factor dia (lunes, martes, miércoles,
etc.), pero si a una disminucion de consumo energeético, lo que se refleja en el
las variables de nivel consideradas en el modelo dinamico: una debida al tipo
de demanda, en relacion con la particularidad del dia (festividades de fin de

afo) y otra con el nivel de consumo (bajo, medio y alto).

Estos resultados se ven ilustrados en la tabla 13, en la cual se evidencia un
muy buen modelo para este tipo de demanda, logrando errores relativos
bastante bajos. En la tabla 14 se realiza una comparacion parcial de errores
en los modelos analizados (clasicos), se logra apreciar el buen desempefio
del Dinamico en dias criticos como el 24, 25 y 31 de diciembre, este resultado

se debe a la capacidad y la ventaja que tiene dicha técnica en tener niveles

que permiten capturar los cambios estructurales méas pronunciados.

Tabla 14. Resumen pronosticos metodologias clasicas

Error relativo
Fecha Demanda Suavizacién | Suavizacion

Real (Mw) | Dindmico | SARIMA Holt simple
17/12/2012|169756.92| 0,11% 7,39% 1,17% 0,98%
18/12/2012|170427.43| 1,22% 4,90% 2,15% 2,38%
19/12/2012|173748.52| 0,37% 6,55% 0,82% 1,07%
20/12/2012|173399.14| 0,16% 6,50% 0,75% 1,02%
21/12/2012| 170600.5 | 0,94% 5,72% 1,99% 2,30%
22/12/2012|160288.86| 1,25% 6,57% 2,35% 2,68%
23/12/2012 |145036,17| 2,07% 7,65% 1,05% 1,41%
24/12/2012 | 147566,05| 2,06% 4,32% 13,69% 14,13%
25/12/2012|131777,18| 0,25% 21,98% 32,11% 32,65%
26/12/2012|160614,76| 1,05% 0,64% 9,07% 9,54%
27/12/2012|162983,71| 0,76% 0,78% 7,19% 7,68%
28/12/2012|163891,65| 0,15% 1,97% 6,17% 6,69%
29/12/2012|155519,14| 0,99% 3,81% 5,49% 6,03%




Error relativo
Fecha Demanda Suavizacién | Suavizacion
Real (Mw) | Dinamico | SARIMA Holt simple
30/12/2012|143156,82| 2,91% 6,68% 2,38% 2,93%
31/12/2012|143094,86| 0,54% 7,47% 17,24% 17,91%
MAPE 0,99% 6,20% 6,91% 7,29%

La presentacion de técnicas bayesianas inicia en la siguiente seccion, donde
se introduce un método de elicitacion bayesiana para extraer de los expertos
informacion acerca de la variacion de la serie del comportamiento energético

diario del pais.

5.5 Método Delphi

A continuacion, en las dos siguientes tablas (tabla 15 y 16) se muestra la
segunda ronda de elicitacion que se realiz6 a los expertos, en las que se
evalu6 el comportamiento comun de la demanda en una semana de lunes a
viernes y del fin de semana respectivamente. Los valores estan en Mwh,

exceptuando el ajuste del rango intercuartil, el cual esta en GWh.



Tabla 15. Resultados 2da. Ronda método Delphi (semana)

. ; CUé ; CU ; Cué ;Cual cree
Deul a5, como .Cudl es la ¢, Cuél cree que .Cuél cree que ¢, Cuél cree que es Cudl cree ¢ Cual cree | ¢ I
califica su es un valor de el valor de consumo que es el|qQue es e
S demanda es el valor de . ._.—|que es el valor | d .
conocimiento : consumo de de energia diaria valor de | valor € | Ajuste
media de . ..~ | consumo de ; de consumo d
sobre la . ..~ lenergia diaria . ..~ |por debajo del cual ._|consumo de | CONSUMO A€ | rango
energia diaria . .| energia diaria . de energia P . ) .
demanda de muy bajo, sin| .. esta el 25% del| .. . . energia diaria | €nergia intercuartil
. en una semana minimo de ... | diaria maximo . diari
energia de  lunes a|due sea el lunes 4 | cONsumo energetico de lunes a alto, sin que |diarna queéjen GWh
eléctrica diaria| .. o (Mw) minimo de lunes | = "= (Mw) de lunes a viemes?| .. (Mw) |5€2 deja el 75%
en Colombia. ' aviernes? (Mw) ’ (Mw) ' méaximo?(Mw) | por debajo?
4 174000 172000 170000 173000 179000 178000 176000 (173-176)
4 170000 162000 157000 160000 175000 174000 171000 (160-171)
5 170000 162000 158000 164000 176000 175000 174000 (164-174)
5 165000 160000 159000 161000 171000 169000 168000 (161-168)
4 172000 161000 159000 163000 171000 170000 167000 (163-167)
3 164000 157000 156000 161000 175000 172000 168000 (161-168)
1 164000 157000 155000 161000 168000 167000 166000 (161-166)
5 173000 162000 159000 167000 177000 176000 174000 (167-174)
4 170000 163000 161000 166000 175000 174500 171500 (166-171,5)
2 172000 164000 163000 166000 179000 177000 174000 (166-174)
Promedio 169400 162000 159700 164200 174600 173250 170950 517%49%
Ponderacion 0.25 0,05 0,01 0,1 0,01 0,05 0,2

puntual




Tabla 16. Resultados 2da. Ronda método Delphi (semana)

Delab,como| . ~ . s o
- ¢Cual cree | ¢ Cual cree | ¢ Cual cree
califica su
. gue es el valor | que es el valor | que es el valor
conocimiento :
de consumo|de consumo|de la mediana
sobre la . .
de energia | de energiaj|de consumo
demanda de| .. . . ;
energia diaria muy alto dlgrla ~muy o_Ie energia del
cléctrica diaria del fin de|bajo del fin de|fin de
. semana? (Mw) | semana? (Mw) | semana? (Mw)
en Colombia.
4 158000 152000 154000
4 167000 135000 160000
5 167000 135000 150000
5 159000 133000 156000
4 160000 133000 154000
3 163000 131000 150000
1 160000 130000 155000
5 164000 134000 153000
4 163000 132500 154000
2 170000 139000 153000
Promedio 163100 135450 153900
Ponderacion 0.05 0.05 0.25
puntual

Cada pregunta, tenia la intencién de conocer un percentil en especial de la
demanda energética en Colombia segun el experto, Por ello, se enfocé de tal
manera que el asignara la importancia de cada dato acorde con el peso

respectivo.

En la segunda ronda hay mayor homogeneidad en las respuestas, en relacion
a la primera, ya que los expertos son retroalimentados de forma que

conozcan el criterio de sus compafieros, bajo el anonimato de todos.



A continuacion, se mostraran los histogramas de la estimaciéon de demanda
energética diaria acorde con la informacién proporcionada por los expertos
para lunes a viernes y el fin de semana, donde el comportamiento de la

energia es muy coman.

Histograma de estimacion semana
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Figura 12. Gréfico de frecuencia de los datos de lunes a viernes

Histograma de estimacion fin de semana
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Figura 13. Grafico de frecuencia de los datos del fin de semana



En la figura 12, se logra observar que de lunes a viernes, hay una alta
frecuencia entre 165000 MWh y 175000 MWh, por lo que se puede intuir que
el intervalo de alta densidad, que indica que ocurren datos con alta
probabilidad, se encontrara en dicho rango de consumo. Lo anterior se
corrobora con el valor de la mediana, mediay tercer cuartil, observados en la
tabla 17.

Tabla 17 Estadisticas basicas para el consumo en los dias de lunes a viernes

. ler . . 3er
Min. Cuartil Mediana Media Cuartil Max.
155000 162000 168000 167700 173200 179000

Por otro lado para el fin de semana, acorde con la figura 13 y la tabla 18,
puede verse gque un intervalo de alta frecuencia de ocurrencia de consumo
energético diario puede situarse entre 150000 MWh y 160000 MWh.

Tabla 18 Estadisticas basicas para el consumo en los dias del fin de semana

. ler . . 3er
Min. Cuartil Mediana Media Cuartil Max.
130000 135400 154000 150800 160000 170000

semana.

Histograma del muestreo para pronéstico de demanda energética de una
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Figura 14. Grafico de frecuencia para el prondstico de lunes a viernes
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Figura 15. Gréafico de frecuencia para el prondstico del fin de semana



Para la semana, se observa que el rango de valores de alta densidad
estimado esté entre 165000 MWh-170000 MWh, y para el fin de semana en la
esta entre 150000 MWh-155000 MWh (Figuras 14 y 15 y tablas19 y 20)

Tabla 19. Muestreo para pronéstico en semana

Min. ler cuartil| Mediana Media 3er._ Max.
cuartil
157000 164800 168000 168200 172000 177000
Tabla 20. Muestreo para prondéstico del fin de semana.
Min. 1er. Mediana Media 3er. Max.
cuartil. cuartil.
130000 150000 153900 151600 156000 167000

A continuacion se presenta el resultado del algoritmo descrito en la
metodologia de este trabajo (subseccién 4.2), en el cual se tiene como

informacion a priori los pesos por dia, los datos elicitados, y la uniforme, como
se describi6é previamente, para la media,

Intervalos de densidad de lunes a viernes después de la simulacion



density.default(x = x, bw = bw, n =1001)
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Figura 16. Gréafico de los intervalos de alta densidad del prondstico de lunes a viernes

Ahora, se puede afirmar, a partir de la figura 16 que el intervalo de alta
densidad, en donde estard ubicado el prondstico sera de 165000 Mwh a
172000 Mwh, fue acertada la primera estimacion acerca de este, cualquier
valor que esté dentro de este intervalo, se considera un pronéstico confiable,
pero a partir de las 1000 iteraciones de la simulaciéon podremos saber el valor

medio de la simulacidén y ese sera el prondstico.

Intervalos de densidad después de la simulacién para el fin de semana



density.default(x = x, bw = bw, n =1001)
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Figura 17. Gréfico de los intervalos de alta densidad del pronéstico del fin de semana

En la figura 17 observamos que el intervalo de alta densidad se encuentra
alrededor de 150000 Mwh y 158000 Mwh, se corrobora la primera estimacion
gue se realiz6. La media de la simulacion serd la prediccion de los datos

futuros, este valor esta situado en dicho intervalo de alta densidad



Tabla 21. Prondstico para una semana no atipica

Error

Fecha F[;eeg?&c\:% Dia Prondstico ;zlritglr?a’l
comuan

17/12/2012169756,92| Lunes | 173572,2 2,25%
18/12/2012|170427,43| Martes | 173305,1 1,69%
19/12/2012|173748,52 | miércoles | 167018,3 3,87%
20/12/2012|173399,14| Jueves | 168861,6 2,62%
21/12/2012| 170600,5 | Viernes | 169007,1 0,93%
22/12/2012|160288,86| Sabado | 154644.,4 3,52%
23/12/2012 |145036,17 | domingo | 149644,1 3,18%
MAPE 2,58%

Un MAPE bastante pequefio (tabla 21), teniendo en cuenta la cantidad de
datos que se obtienen a partir de la elicitacion a expertos Delphi. Es un
modelo confiable para pronosticar a corto plazo, puesto que por esta técnica,
solo obtenemos la media de toda la simulacion para cada dia, es decir, cada

dia (lunes, martes, miércoles...domingo) tiene un unico pronéstico.

Ahora, en la tabla 23 se mostrara el pronéstico para dias atipicos, para este
proceso, fue necesario recurrir de nuevo a los expertos y preguntarles en que
porcentaje, dias como 24, 25 y 31 podrian disminuir 0 aumentar la demanda,
con respecto a una semana en la que la demanda de energia se comporta de
manera normal, tabla 22. Con base en esto y con el prondstico obtenido de la

simulacién bayesiana, se calcul6 el pronéstico.



Tabla 22. Porcentaje disminucién de energia

% de disminucion
promedio de energia

24 de diciembre |15%
25 de diciembre |20%
31 de diciembre |15%

Tabla 23 Pronostico de demanda de energia para dias atipicos

Fecha Demanda Dia Pronéstico | . % de 5 Prondstico Errgr
Real (Mw) disminucion real relativo

24/12/2012 |147566,05| Lunes 173572,2 15% 147536,37 | 0,020%
25/12/2012 |131777,18| Martes | 173305,1 20% 138644,08 | 5,211%
26/12/2012 |160614,76 | Miércoles | 167018,3 0% 167018,3 3,987%
27/12/2012 |162983,71| Jueves | 168861,6 0% 168861,6 3,606%
28/12/2012 |163891,65| Viernes | 169007,1 0% 169007,1 3,121%
29/12/2012 |155519,14| S&bado | 154644,4 0% 1546444 0,562%
30/12/2012 |143156,82 | Domingo | 149644,1 0% 149644,1 4,532%
31/12/2012 |143094,86| Lunes 173572,2 15% 147536,37 | 3,104%
MAPE 3,018%

MAPE=2,58%

MAPE pronéstico=3,018%

El modelo es muy confiable para prondsticos a muy corto plazo, logrando un

error relativo hasta del 0,020%. En resumen, el éxito de esta metodologia

reside en la confianza de los expertos. En este caso, las personas evaluadas

dentro de XM compafia de expertos son profesionales que dedican la mayor




parte de su tiempo al despacho de energia en Colombia. La informacién a
priori puede ser modificada con el mismo conocimiento de expertos, por ello,
este método muestra flexibilidad y eficiencia a corto plazo y no requiere gran

cantidad de datos o validar supuestos.

5.6 Modelo de regresiéon Gaussiana via Monte Carlo por Cadenas de

Markov.

Para esta técnica, se utiliz6 el lenguaje de programacién para analisis
estadistico R. Al igual que en las otras técnicas estadisticas, se realizaron
varias estimaciones, a continuacion expondremos las estimaciones con menor

error.

En este modelo se incorporaron las siguientes variables:

e Tendenciat

e Dia

e Rezago (Zt-1).
Se realizé una simulacion Montecarlo con 12000 iteraciones, y se hizo un
guemado de las primeras 2000 variables aleatorias estimadas por el paquete
estadistico MCMC regress, con el fin de garantizar estacionariedad en la
serie, por lo que se espera que la prueba de Box Pierce se cumpla con una

significancia del 5%.

Iteraciones = 2001:12000
Tamafo de muestra = 10000

1. Media y desviacién estandar para cada variable, con el error estandar
de la media



Tabla 24. Coeficientes Estimados

Error .
L . Series de
. Desviacion | estandar | ..
Media . ) tiempo
estandar previo
: SE
(Naive)
Intercepto -6,10E+06 | 7,75E+05 | 7,75E+03 | 7,75E+03
T 3,06E+03 | 3,87E+02 | 3,87E+00 | 3,87E+00
Dia lunes 2,94E+04 | 8,74E+02 | 8,74E+00 | 8,74E+00
Dia martes 2,41E+04 | 7,07E+02 | 7,07E+00 | 7,07E+00
Dia miércoles | 2,18E+04 | 7,57E+02 | 7,57E+00 | 7,57E+00
Dia jueves 2,09E+04 | 7,68E+02 | 7,68E+00 | 7,46E+00
Dia viernes | 2,05E+04 | 7,68E+02 |7,68E+00 | 7,42E+00
Dia sdbado | 1,13E+04 | 7,66E+02 | 7,66E+00 | 7,66E+00
energia 1 556E-01 | 3,12E-02 | 3,12E-04 | 3,18E-04
sigma2 2,58E+07 | 1,37E+06 |1,37E+04 | 1,40E+04

El modelo simula los pardmetros de regresion y para cada uno genera 10000
datos, mostrando las estadisticas béasicas en la tabla 24. La media es el
estimador elegido como el coeficiente a incorporar en el modelo de regresion
via MCMC.

Ahora, para analizar la incorrelacion y la estacionariedad de la serie,
realizaremos la prueba de Box Pierce para cada variable simulada, los

paradmetros del modelo.



Tabla 25. Pruebas de estacionariedad e incorrelaciéon

Prueba de Box-Pierce
Variable Valor P
Intercepto 0,6206

Tendencia T | 0,6289
Dia lunes 0,4435

Dia martes | 0,3584

Dia miércoles | 0,3424

Dia jueves 0,1649
Dia viernes | 0,5753
Dia sdbado | 0,5945
Rezago Zt-1 | 0,1287

Sigma2 0,0789

En la tabla 25 se observa que todas las variables cumplen la prueba los

valores p estan por encima del 5%, es decir los valores simulados son

incorrelacionados,

Tabla 26 Pronostico de demanda de energia

Demanda
Fecha Dia Energia Zt-1 Tiempo |Prondstico| MAPE
(Mw)

17/12/2012 | Lunes | 169756,92 |147594,62|2012,95902|167044,72| 1,60%
18/12/2012 | Martes | 170427,43 |169756,92|2012,96175|174090,88| 2,15%
19/12/2012 | miércoles | 173748,52 |170427,43|2012,96448|172211,91| 0,88%
20/12/2012 | Jueves | 173399,14 |173748,52|2012,96721|173096,13| 0,17%
21/12/2012 | Viernes | 170600,5 ]173399,14|2012,96995|172520,30| 1,13%
22/12/2012 | Sabado | 160288,86 | 170600,5 [2012,97268|161833,18| 0,96%
23/12/2012 | domingo | 145036,17 |160288,86 |2012,97541|144780,33| 0,18%
24/12/2012 | Lunes | 147566,05 |145036,17 |2012,97814|165681,24| 12,28%
25/12/2012 | Martes | 131777,18 |147566,05|2012,98087 |161815,70| 22,79%
26/12/2012 | miércoles | 160614,76 [131777,18|2012,98361|150788,61| 6,12%
27/12/2012 | Jueves | 162983,71 |160614,76|2012,98634|165854,89| 1,76%




28/12/2012 | Viernes | 163891,65 |162983,71|2012,98907 |166789,91| 1,77%
29/12/2012 | Sabado | 155519,14 |163891,65| 2012,9918 |158162,90| 1,70%
30/12/2012 | domingo | 143156,82 [155519,14|2012,99454|142187,82| 0,68%
31/12/2012 | Lunes | 143094,86 |143156,82|2012,99727|164695,20| 15,10%

MAPE ajuste=1,90%

MAPE prondstico=4,61%

Tabla 27. Comparacion de resultados de los modelos Bayesianos para el prondstico energético
diario en Colombia.

Error relativo

Fecha ggg?&‘a\% Dia MCMC | Delphi
17/12/2012 169756,9 Lunes 1,60% 2,25%
18/12/2012 170427 ,4 Martes 2,15% 1,69%
19/12/2012| 173748,5 |miércoles| 0,88% 3,87%
20/12/2012 173399,1 Jueves 0,17% 2,62%
21/12/2012 170600,5 Viernes 1,13% 0,93%
22/12/2012 160288,9 Séabado 0,96% 3,52%
23/12/2012 145036,2 domingo 0,18% 3,18%
24/12/2012 147566,1 Lunes 12,28% 0,02%
25/12/2012 131777,2 Martes 22,79% 5,21%
26/12/2012 160614,8 miércoles 6,12% 3,99%
27/12/2012 162983,7 Jueves 1,76% 3,61%
28/12/2012 163891,7 Viernes 1,77% 3,12%
29/12/2012 155519,1 Sébado 1,70% 0,56%
30/12/2012 143156,8 domingo 0,68% 4,53%
31/12/2012 143094,9 Lunes 15,10% 3,10%
MAPE 4,62% 2,81%




En la tabla 28 se puede apreciar que el método Delphi se acerca mucho mas
a la realidad que la técnica MCMC, a la hora de pronosticar la demanda diaria

energética de Colombia, generando un MAPE menor.

El método Delphi es el méas eficiente de los dos bayesianos evaluados, para

pronosticar demanda energética en dias donde el consumo es atipico.

Tabla 28. Comparacion del modelo clasico més eficiente con el modelo Bayesiano mas eficiente.

Error relativo
Fecha Demanda Dinamico | Delphi
Real (Mw)

17/12/2012| 169756,92 0,11% 2,25%
18/12/2012| 170427,43 1,22% 1,69%
19/12/2012| 173748,52 0,37% 3,87%
20/12/2012| 173399,14 0,16% 2,62%
21/12/2012| 170600,5 0,94% 0,93%
22/12/2012| 160288,86 1,25% 3,52%
23/12/2012| 145036,17 2,07% 3,18%
24/12/2012 | 147566,05 2,06% 0,02%
25/12/2012| 131777,18 0,25% 5,21%
26/12/2012| 160614,76 1,05% 3,99%
27/12/2012| 162983,71 0,76% 3,61%
28/12/2012| 163891,65 0,15% 3,12%
29/12/2012| 155519,14 0,99% 0,56%
30/12/2012| 143156,82 2,91% 4,53%
31/12/2012| 143094,86 0,54% 3,10%
MAPE 0.99% 2,81%




Ahora, analizando los dos modelos mas eficientes en la tabla 28, uno clasico
y otro bayesiano, vemos que el Dinamico (modelo clasico) es el mas asertivo
para este tipo de demanda, esto se debe a que esta técnica permite realizar
analisis sobre las variables exdgenas, admitiendo variables de nivel que
llevan a captar muy bien los picos atipicos. Pero no se puede dejar a un lado
el método Delphi por simulacién bayesiana, ya que este modelo alcanzé
niveles muy buenos, con la ventaja de que no se necesitaron muchos datos,
por lo tanto, si se presentara una variacion inesperada en la demanda
energeética, por aspectos macro, los modelos clasicos no podrian captar dicha
diferencia, ahi es donde esta metodologia contemporanea podria jugar un

papel muy importante, dependiendo netamente del criterio de expertos.

Un resumen de todos los resultados se presenta en la tabla 29 resaltando el
modelo dinamico como el de mejor desempefio segun el MAPE pronosticado
y las técnicas bayesianas como una alternativa, cuando no se hace necesario

el cumplimiento de premisas o no se tienen muchos datos historicos.

Tabla 29. Sintesis de resultados

Modelo MAPE Premisas Ventajas/Desventajas
prondstico encontradas
(%)
Suavizacion 7,29 Residuales Incumple  supuesto de
exponencial incorrelacionados correlacion. Error de
simple prondstico inaceptable.
Suavizacion 6,91 Residuales Incumple  supuesto de
exponencial incorrelacionados correlacion. Error de
de Holt prondstico inaceptable.
SARIMA 6,2 Residuales Cumple incorrelacion.
incorrelacionados, y | Incumplimiento de
normalidad, error de




Modelo MAPE Premisas Ventajas/Desventajas
prondstico encontradas
(%)
normalidad prondstico poco aceptable.
Modelo 0,99 Residuales Incumplimiento de
Dinamico incorrelacionados, y | normalidad. Error  de
autorregresivo normalidad prondstico 6ptimo (el mejor
con  errores de todos).
SARIMA
Buen resultado para
estimar atipicos.
MCMCregress 4,62 A priori de parametros | Error aceptable. Cumple
con distribuciéon normal, | incorrelacion de las
verosimilitud Normal. variables aleatorias
simuladas (pardmetros)
Simulacién de variable | con el paquete usado.
aleatoria para cada
pardmetro, incorporada
en el paquete.
Incorrelacion en las
variables aleatorias
simuladas.
Modelo de 2,81 A priori uniforme para la | Error muy aceptable.
elicitacion media, datos con
Bayesiana distribucion empirica | Los pesos de cada dia son

elicitada. Remuestreo y
simulacién de variable
aleatoria uniforme en el
intervalo de alta
densidad, estimando la
media de prondstico.

un importante insumo para
esta técnica.

Buen resultado
estimar atipicos.

para




CONCLUSIONES

1. De todos los modelos estimados y analizados, se encontré que el
modelo Dinamico con errores SARIMA fue el optimo para lograr el
menor error de prondstico (0,99%), acercandose mas a la realidad,
Esto se debe a que al incorporar variables significativas como los
retardos, las variables ficticias, o de nivel, se explicaron mejor los
cambios estructurales en la serie, logrando con ello proporcionar una
herramienta que facilita la optimizacion del abastecimiento energético
diario de Colombia, por la confianza del pronéstico.

2. El modelo SARIMA para el consumo energético, que es uno de los
utilizados para estimar el prondstico de demanda de energia por el
Centro Nacional de Despacho (CND) mostré un problema con la
validacion de supuestos requerida, y ademas, fue superado por la
eficiencia del modelo dinamico, lo cual sugiere replantearlo, con la

herramienta proporcionada en este trabajo.

3. Una gran ventaja que tiene el método de regresion por MCMC es que
no requiere un cumplimiento de los mismos supuestos de un modelo
clasico. En este trabajo se muestra que el método simula los
parametros de un modelo de regresion, llegando a generarlos sin
dependencia temporal. Se mostré6 ademas, una eficiencia en el
prondéstico aceptable, brindando una alternativa cuando existen pocos

datos y modelos dificiles de ajustar.



4.

El método de prediccion bayesiana por medio de la elicitacion a
expertos evidencia su favorabilidad para prondsticos a corto plazo, y

seria una gran herramienta si no se cuenta con datos histéricos.

Con este trabajo de investigacion, el Centro Nacional de Despacho
(CND) puede encontrar métodos para optimizar el abastecimiento
energético diario para Colombia, obteniendo predicciones de demanda
muy cerca de los reales, e incluso, usando informacién de expertos. De
hecho, los expertos en prondstico destacaron la importancia de los
métodos estadisticos bayesianos para aproximarse a los valores de
consumo energético de dias atipicos, lo cual representa una ganancia
alrededor de la planeacion previa de abastecimiento que deben

realizar.



RECOMENDACIONES

1. Cuando se tengan datos historicos confiables, el Centro Nacional de
Despacho (CND) puede hacer uso del modelo dinamico para la
prediccién, y asi poder garantizar confiabilidad y calidad en el servicio

de despacho de energia eléctrica para el pais.

2. Si no se cuenta con histdricos confiables, o si hay un cambio a nivel
macro en el pais que modifiqgue el comportamiento de consumo de
energia eléctrica de manera inesperada, el CND puede utilizar la
simulacibn Bayesiana por medio de la elicitacibn a expertos,
obteniendo datos de gran importancia para la estimacién de los
modelos, como los valores de los pesos que caracterizan el tipo de
demanda o el clima, y de esta obtener niveles de prediccion a corto

plazo totalmente confiables.

3. Otros trabajos alrededor del tema se pueden orientar incorporando de
los precios de la energia a la modelacién para el consumo energético,
como también, evaluar con un modelo de optimizacion dinamico los

costos del abastecimiento de energia en todo el pais.
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