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1. INTRODUCCION

El analisis dindmico de series temporales explora las relaciones que existen entre los valores
observados en una o mds series, con respecto a los valores observados en el pasado para esas mismas
series; a manera de ejemplo, supongamos que existe una relacién entre el precio y el consumo de la
energia eléctrica, ahora supongamos que se da un incremento de precios y que un alto porcentaje de la
poblacién toma conciencia del aumento de precios hasta el momento en que le llega la nueva factura,
momento en el cual decide cambiar su patrén de consumo; asimismo, supongamos que a la fecha en
que le ha llegado el recibo han transcurrido una o dos semanas de consumo que se reflejaran incluso
en la siguiente factura, y que adicionalmente, el patron de consumo de la mayoria de los usuarios se
modifica a un cierto ritmo desconocido hasta llegar a un nuevo nivel relativamente estable. Mediante
este ejemplo se observa que aun cuando existe una relacién de causa y efecto entre los cambios de
dos variables, un cambio de valor en la variable independiente no necesariamente afecta de forma
inmediata el comportamiento de la variable dependiente; ahora, con el fin de apreciar de mejor
manera la utilidad de los andlisis dindmicos, supongamos que en el caso citado, la mayor parte de la
poblacién requiere de seis meses para estabilizar su nuevo patrén de consumo, pero que los precios
cambian con una periodicidad trimestral, en ocasiones hacia la alza y en ocasiones hacia la baja. Bajo
tales condiciones, es de esperar que la relacién temporal existente entre las variables analizadas no sea
facilmente identificable mediante los valores de las series. De tal manera que, el andlisis dinamico de
las series temporales, es adecuado para modelar la relacién que existe entre las variables y la cantidad
de retardos que las relaciona, aspectos que la regresion clasica u otros modelos estaticos no podrian

explicar con facilidad.

Bajo este contexto, el presente trabajo de graduacidon se propone analizar el comportamiento histérico
de la demanda de energia eléctrica en El Salvador mediante modelos dinamicos; destacando que la
proyeccion de la demanda futura de energia eléctrica es un tema de investigacidn relevante para el
sector publico, ya que guarda relacidon con el aseguramiento de la satisfaccion de la demanda de

energia eléctrica en el corto, mediano y largo plazo.

Cabe mencionar que al presente trabajo de graduacion se adjunta un CD que contiene la siguiente

informacion anexa:



a)

b)

g)

Informacién recibida de las instituciones citadas en los antecedentes.

Informacidn recolectada del sitio web del Banco Central de Reserva (BCR), boletines e informacion
obtenida de la Superintendencia General de Electricidad y Telecomunicaciones (SIGET) y utilizada
para elaborar las series temporales.

Base de datos presentada en el capitulo 8.

Memoria de cdlculo del procesamiento inicial de los datos presentado en el capitulo 9.

Archivo Excel con tablas y graficas presentadas en el andlisis descriptivo.

Archivo en formato SPSS (extensidén sav) con las series temporales utilizadas para el ajuste de los
modelos indicados en el capitulo 11, asi como los correspondientes archivos de resultado
generados por medio de SPSS (extensidon spo).

Archivos en formato Excel con tablas y graficos presentadas en el capitulo 12 con las estimaciones

de valores futuros de la demanda de energia eléctrica.



2. JUSTIFICACION

El tema analizado es de interés nacional, pues se relaciona directamente con el aseguramiento de la
continuidad del suministro de energia eléctrica a la poblacién de El Salvador; ademas debe tenerse en
cuenta que desde la finalizacién del proceso de privatizacién de las actividades de generacion,
transmisién y distribucién de energia eléctrica en El Salvador, no existié un responsable directo del
desarrollo de las actividades de planificacién de la generacién de la energia eléctrica, mediante el cual
se garantice a la poblacién el suministro de ésta. Adicionalmente, se considera que el trabajo es de
interés académico, en el sentido que plantea el andlisis de un problema real, mediante la aplicacion de
modelos dindmicos. Finalmente, debe considerarse que la ejecucién del trabajo también constituye una
experiencia enriquecedora a la formacién profesional del graduando, pues requiere de la investigacion
de antecedentes en diversas instituciones, recolecciéon de datos, profundizaciéon en el conocimiento
tedrico y practico relacionado con el analisis de series temporales, utilizacién de herramientas
informaticas especializadas, la realizacién de las correspondientes actividades de planificacién, y

ejecucioén de tareas para lograr los objetivos propuestos.






3. OBIJETIVOS

3.1. Objetivo general

Utilizar la teoria relacionada con el andlisis de series temporales para analizar la evolucién de la
demanda de energia eléctrica en El Salvador, y construir un modelo predictivo que se ajuste al

comportamiento histérico observado en el consumo de energia.

3.2. Objetivos especificos

e Crear una base de datos actualizada con los valores histdricos de consumo de energia eléctrica del

sector residencial y no residencial en El Salvador.

e Analizar la demanda de energia eléctrica de El Salvador por medio de modelos dinamicos de series

temporales.

e Elaborar un modelo predictivo del consumo de energia eléctrica de El Salvador.






4. ANTECEDENTES

A continuacién se describen los estudios recolectados mediante la investigacién de campo efectuada
en el marco del presente trabajo de graduacion. Una copia digital de cada estudio se incluye en el CD

anexo al presente trabajo de graduacion.

4.1. CEL 1996

En 1996, la Comisidn Ejecutiva Hidroeléctrica del Rio Lempa (CEL) elaboré el estudio denominado
“Revisidn de las proyecciones de demanda de energia eléctrica 1996-2020”, en el que se incluye el
analisis de diversas variables econdmicas, tales como importaciones, exportaciones, gasto publico,
producto interno bruto sectorial (comercio, industria y sector publico), etc. Entre las técnicas utilizadas
se observa la aplicacién de modelos de regresién lineal, autorregresivos y cointegracidn de variables no

estacionarias.

A continuacién se presenta un grafico con la proyeccién de la demanda efectuada por CEL, asi como la

demanda anual realmente observada en el periodo 1991 — 2011.

Proyeccion de la demanda 1996-2020
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4.2. UT 1999

En 1999, la Unidad de Transacciones (UT) realizo el estudio denominado “Proyeccion de la demanda de
energia Periodo: 2000 - 2004” en el que mediante una regresion lineal proyecté la demanda de energia
para el quinquenio 2000 — 2004, usando como regresores al producto interno bruto (PIB) y las

proyecciones de poblacidon calculadas por la Direccidon General de Estadisticas y Censos (DIGESTYC).

A continuacidn se presenta un grafico con la proyeccién de la demanda efectuada por la UT, asi como la

demanda anual realmente observada en el periodo 2000 — 2004.
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4.3. MINEC 2001

En 2001, el Ministerio de Economia (MINEC) llevé a cabo la proyeccién de la demanda de energia
eléctrica para el periodo 2002 — 2015 mediante una regresion lineal, en la que utilizé como regresores
la cantidad de clientes residenciales y no residenciales del sistema de distribucién de energia eléctrica,
el producto interno bruto (PIB) y los precios medios de energia para los sectores residencial y no
residenciales. Se aclara que para este caso no se obtuvo el estudio o informe relacionado, sino que

solamente se proporcioné un archivo Excel con la memoria de célculo correspondiente.

A continuacién se presenta un grafico con la proyeccién de la demanda efectuada por el MINEC, asi

como la demanda anual realmente observada en el periodo 1964 — 2011.
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4.4. CNE 2011

En 2011, el Consejo Nacional de Energia (CNE) realizé el estudio denominado “PLAN INDICATIVO DE LA
EXPANSION DE LA GENERACION ELECTRICA DE EL SALVADOR 2012 - 2026”, que en su Anexo 1 incluye
una proyeccién de la demanda de energia eléctrica de El Salvador. En él pudo observarse que dicha
proyeccion se realizé mediante un modelo autorregresivo con una variable exégena, escogiendo para el

caso al producto interno bruto (PIB).

A continuacidn se presenta la proyeccién de la demanda efectuada por el CNE hasta el afio 2026.
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5. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

5.1. Hipotesis de trabajo

En principio se ha considerado seguir las hipdtesis de trabajo observadas mediante la investigacion de
los antecedentes, suponiendo que la demanda de energia depende del crecimiento demografico (CELy
UT), o alternativamente de la cantidad de usuarios del sistema de distribucién de energia eléctrica
(MINEC), del volumen de la actividad econdmica (todos los estudios consultados), y del precio de la

energia (CEL).

5.2. Seleccion de variables

La variable principal que se considera en el presente trabajo de graduacién es la demanda de energia
eléctrica en kilowatts-hora, consumida por los usuarios del sistema de distribucién de energia eléctrica

de El Salvador, con periodicidad mensual desde enero de 2001 hasta diciembre de 2011.

Como medida del volumen de la actividad econdmica, se utilizard el Producto Interno Bruto (PIB) en
base a los precios de diciembre del afio 1990, el cual es considerado por las instituciones
gubernamentales de El Salvador como principal indicador de la actividad econdémica. La hipdtesis
subyacente es que el PIB es un indicador adecuado para medir los niveles de produccion en la industria

y el volumen de la actividad comercial, los cuales a su vez influyen en el consumo de energia eléctrica.

Otra variable que se ha considerado es la cantidad de usuarios finales reportados mensualmente por
las empresas distribuidoras de energia eléctrica; la seleccion de esta variable se debe a que parece
evidente que la demanda de energia eléctrica de una regién guarda una relacién directa con la cantidad

de usuarios que posee.

Adicionalmente, se ha considerado como variable explicativa al precio de la energia. Es de resaltar que,
para eliminar el efecto de la inflacidn, los precios fueron deflactados por medio del indicador de precios

al consumidor (IPC), a fin de que estos, en los diversos afios, fueran comparables entre si.
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5.3. Recoleccion de datos

Los datos necesarios para construir las series de las variables mencionadas en el numeral anterior son
de caracter publico y estan disponibles en el sitio web del Banco Central de Reserva (BCR), que es el
caso del indice de precios al consumidor y del producto interno bruto; y en el sitio web de la
Superintendencia General de Electricidad y Telecomunicaciones, que es el caso de la demanda de
energia eléctrica, cantidad mensual de usuarios y precios medios de la energia eléctrica por tarifa y

empresa distribuidora.

5.4. Analisis de los datos

Se ha previsto abordar el problema mediante técnicas de analisis de series temporales,
especificamente mediante la utilizacion de modelos ARIMA y de regresién dindmica entre series
conjuntamente estacionarias, todo ello a fin de encontrar el modelo que mejor explique la evolucién de

la demanda de energia eléctrica, y de ser posible, que permita estimar la demanda futura de ésta.

La propuesta de utilizacion de modelos dinamicos tales como el modelo ARIMA, en lugar de los
modelos de regresion lineal, tiene como objetivo analizar la aplicabilidad de modelos estadisticos
diferentes a los tradicionales, que ofrezcan una solucion al principal problema de los modelos de
regresion que se han utilizado hasta la fecha, los cuales por ser modelos econométricos, en los que el
PIB es la variable principal, requieren hipodtesis adicionales sobre el comportamiento futuro del PIB, que
no serian necesarias, si se utilizara un modelo con menor dependencia de variables econdmicas y con

un comportamiento futuro desconocido.

No obstante las afirmaciones anteriores, en el presente trabajo de graduacion se consideran modelos
de regresion lineal, esto con el fin de poder comparar los resultados obtenidos con dichos modelos con

los resultados obtenidos con la aplicacidn de modelos dindmicos como el ARIMA.
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6. MARCO TEORICO

El marco tedrico expuesto en esta seccidon debe ser interpretado como un bosquejo de los aspectos
tedricos que se relacionan directamente con los modelos a estudiar, sin incluir la totalidad de los
aspectos tedricos de la regresion lineal, procesos estocasticos, ni el desarrollo matematico formal de
los modelos estudiados; que a manera de referencia, pueden ser consultados en “Regresion y Disefio
de Experimentos” (2002, Peia, Daniel. Alianza Editorial) y “Analisis de Series Temporales” (2005, Pefia,
Daniel. Alianza Editorial), asi como en diversos textos en los que se aborda de manera formal la

regresion lineal o el analisis de las series temporales.

6.1. Modelo de Regresion Lineal Multiple

El modelo de regresién lineal multiple tiene como objetivo explicar el comportamiento de una variable
gue designaremos como Y, utilizando informacién proporcionada por un conjunto de variables

explicativas que designaremos como Xj, X5, ..., Xk

El modelo lineal tiene la forma siguiente:

Y= Bo + lel + BZX2+ . kak + &

Los parametros B, By, ..., B« denotan la magnitud del efecto que las variables explicativas X;, X,, ..., Xi

tienen sobre la variable explicada Y; el parametro B, se denomina término constante del modelo; vy el

término € se denomina término de error del modelo.

Supuestos del modelo de regresion lineal

Linealidad: La variable explicada es una combinacién lineal de las variables explicativas, el término

constante y el término de error del modelo.

Independencia de las variables: No existe relacién lineal entre ninguna de las variables explicativas.
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Independencia de los residuos: Los residuos son independientes de las variables explicativas, y

tampoco estan autocorrelacionados entre si.

Normalidad: Para cada valor de las variables explicativas, los residuos se distribuyen normalmente con

media cero.

Ausencia de errores de especificacion: No existen errores de especificacion, es decir, todas las variables

relevantes han sido incluidas en el modelo, y cualquier variable explicativa irrelevante ha sido excluida.

Estimacion de los parametros del modelo de regresion lineal

Dado un conjunto de T observaciones para cada una de las variables explicada y explicativas, a fin de
estimar los parametros B, Bi, B, ..., B« debemos tomar en cuenta que considerando el modelo de

regresion lineal, las variables observadas se relacionan entre si de la siguiente manera:

Y1 = Bo+ B1X11 + BoXo1+ ... + BiXia + €1

Yz = Bo + B1X12 + BoXoo+ ... + BiXiz + €2

Y1 = Bo + BiXar + BoXor+ .. + BiXir + E7

Lo cual puede representarse matricialmente asi:

Y1 1 Xll X21 Xkl BO &
L1_[1 X2 X2 oo X2 || Ba 4| %2
Yr 1 Xir Xor . Xikr/ \Bk €r

Y abreviadamente: Y=XB+€
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Donde:
Y; 1 X1 Xo1 o X Bo “1
Yr 1 Xip Xor oo Xir B €r

Ahora, supongamos que queremos ajustar el modelo de regresidon lineal multiple, mediante los

pardmetros que minimicen la varianza del error €, lo que es equivalente a minimizar:

S(B)=€’€
=(Y-XB)'(Y-XB)
=Y'Y- 28"X’Y+ B'X’XB

=Y'Y- 2Y’XB + B’X'XB

Luego:

aS(B)

— 2 =2X'Y+2X'XB=0
B B

. . . ) . .
De lo anterior, suponiendo que la inversa de X X existe, la solucion es:

B = (X’X)*(x’Y)

Por otra parte, para garantizar que la anterior solucién minimiza la suma de cuadrados, debe cumplirse

que:

92S(B)
pap’

= 2X’X debe ser una matriz definida positiva.
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Para verificar que se cumple lo anterior, supongamos que q = ¢’X’Xc para un vector arbitrario ¢ distinto
de cero, entonces q = V'v =), Viz, donde v; = Xc, por lo que a menos que cada elemento de v sea cero, g
es positivo, pero si v puede ser cero, v seria una combinacién lineal de columnas de X iguales a cero,
por tanto, si X tiene rango completo, la solucidon presentada minimiza la suma de cuadrado de los

residuos.
6.2. Modelo ARIMA(p,d,q)

El modelo ARIMA(p,d,q) es un modelo dinamico que pretende explicar el comportamiento de una serie
temporal univariante por medio de los datos provenientes de la misma serie, es decir, sin la utilizacién
de posibles variables exdgenas que pudieran estar afectando el comportamiento de la variable

observada.
El modelo ARIMA(p,d,q) tiene la versatilidad de poder representar procesos estacionarios, no
estacionarios y paseos aleatorios; permite representar procesos autorregresivos AR(p), de media movil

MA(q), autorregresivos y medias méviles ARMA(p,q) y series integradas de orden d.

Una manera de representar este modelo es la siguiente:

#,(B)1-B)’x, =c+6,(B)a,

Donde:

X : Es la variable de interés

a: Es un proceso de ruido blanco que representa la componente aleatoria del proceso
B: Es el operador de retardo definido de forma que Bth =Xi_m

C: Es una constante a determinar

p: Es el orden del proceso autorregresivo

d-: Es el orden de integracion

Q

Es el orden del proceso de media movil
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¢p(B): Es un polinomio de grado p de la forma 1+ ¢ B + ¢,B” +...+ ¢p_1Bp_l + ¢po

49q (B): Es un polinomio de grado g de la forma 1+ 6, B + 6’252 +...+ Hq_qu_l + Qq B

Como puede observarse, los modelos ARIMA(p,d,q) estan constituidos por una combinacién de p

términos AR (proceso autorregresivo) y g términos MA (proceso de medias moviles), los cuales estan

asociados a una serie temporal integrada de orden d, que mediante el término (1-B)® es diferenciada

exactamente d veces, logrando de esta manera un proceso estacionario. La parte AR modela la

influencia de los valores anteriores de la serie (X.1, Xt.2,-.. Xt.p) Y la parte MA modela la influencia del

ruido (innovaciones) tanto del valor esperado en el instante t (a;) como de valores anteriores de la
d,, »

serie (a1, Ay, Arq), Mediante los cuales se estima el nuevo valor de la variable “(1-B)"x,”, es decir, la

variable x, diferenciada d veces.
Modelos ARIMA Estacionales.

En ocasiones, la falta de estacionariedad en la media de la variable en estudio, esta influenciada por un
comportamiento ciclico o estacional, por ejemplo, es previsible que la media de temperaturas
mensuales de una regidn varie en cada mes, existiendo patrones en cuanto a los meses mas frios y
mas calidos; sin embargo, también es previsible que para el mismo mes, en diferentes afios, no se

observe comportamiento ciclico alguno, sino mas bien un patrén estacionario o con alguna tendencia.

El modelo ARIMA (p,d,q) antes estudiado, puede extenderse con relativa facilidad para incluir el
comportamiento estacional, tal extension se basa en la llamada “diferencia estacional”, que se define
para una serie de periodicidad s, y consiste en restar al valor observado en el instante t, el valor
observado en el instante t-s (Diferencia estacional = X+ X.s = (1-B%)x; ). Utilizando el concepto de
diferencia estacional, el modelo se continta desarrollando, considerando que en ciertos casos, para
estabilizar la media de la serie pueden requerirse D diferencias estacionales, luego se incorporan
componentes regresivos estacionales de orden P y componentes de medias modviles estacionales de
orden Q, por lo que el modelo completo, denominado SARIMA(P,D,Q)(p,d,q), puede representarse de

la siguiente manera:

@, (B° ), (B)1-B* ) (L-BY x =c+6,(B)0, (B Ja,
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Donde:

X : Es la variable de interés

a,: Es un proceso de ruido blanco que representa la componente aleatoria del proceso
B: Es el operador de retardo definido de forma que Bth =Xi_m
C: Es una constante a determinar

p: Es el orden del proceso autorregresivo regular

P: Es el orden del proceso autorregresivo estacional

d: Es el orden de integracion regular

D: Es el orden de integracion estacional (en general D es cero o uno)
q Es el orden del proceso de media mévil regular

Q: Es el orden del proceso de media mévil estacional

¢,(B): Esun polinomio de grado p de la forma 1+ ¢ B + $,B% +...+ $,.B Py ¢po

S 28 (P-1)S PS
@P(BS): Es un polinomio de grado P de la forma 1+®,B” +®,B™ +..+ D, ,B +@pB
gq(B): Es un polinomio de grado g de la forma 1+ 6, B + (9252 +...+ ququfl + Hq B

@Q(Bs): Es un polinomio de grado Q de la forma 1 4+ @155 + @2525 4.+ @Q_lB(Q*DS +@QBQS

6.3. Regresion dinamica entre series conjuntamente estacionarias

Se dice que dos procesos estacionarios X;, Y,, son conjuntamente estacionarios si cada uno de ellos

es estacionario y las covarianzas cruzadas solo dependen del retardo entre las variables, y no del

instante inicial considerado.

El modelo dindmico entre dos series conjuntamente estacionarias de media cero que a continuacién se
presenta, supone que existe una relacién unidireccional de la serie x hacia la serie y pero no al

contrario, la cual puede representarse mediante:
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Vi = VX +ViX 4 FVo X, +.. 0,

Donde los coeficientes V, de la funcion de transferencia describen la relacion dinamica entre las dos
series y el proceso N, , que es también estacionario, recoge el efecto de todas las otras variables que

pueden tener efecto sobre Y,, y se le denomina proceso de perturbacion o de inercia, o simplemente

perturbacion, de la relacion. Esta ecuacién puede escribirse de forma mas compacta utilizando el

operador de retardo, de la siguiente manera:
Yo =V(B)Xx +n,

Donde:

v(B) =V, +V,B+V,B* +...

Se denomina la funcion de transferencia y a los coeficientes V, se les denomina funcién de respuesta a

impulsos.

La ganancia de la funcién de transferencia se define como:
g=v(@)= Zvi
i=0

Y representa el efecto a largo plazo que experimenta Y, cuando X, aumenta en una unidad y

permanece constante a continuacion.

El proceso de perturbacién N, , seguird un proceso ARMA estacionario:

#(B)n, =6(B)a,

Donde &, es un proceso de ruido blanco.
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Por otra parte, el modelo formado por las ecuaciones:

Vi = VX FViX g Vo X, o 0,

Yi :V(B)Xt +n,

Se conoce como modelo de regresién dindmica o modelo de funcion de transferencia entre las dos

variables.
6.3.1 Representacion de la funcion de transferencia como cociente de polinomios.
Una forma alternativa de escribir la funcién de transferencia antes indicada, es utilizar la idea de

aproximar una funcién infinita como cociente de polinomios utilizada en el modelo ARMA(p,q),

representando la funcidn de transferencia mediante:

v(B):ngmT(BB))Bb

Donde el término B tiene en cuenta que la relacién puede establecerse con un retardo inicial b y:
— m
w,.(B)=w, +w,B+...+w, B",

Es el numerador de la funcién de transferencia que juega un papel similar a la parte MA de un modelo

ARMA, y:
5,(B)=1-6,B+...+5,B?,

Es el denominador, que juega el papel de la parte AR. Los factores de esta ecuacién deben ser

menores que la unidad para que el sistema proporcione una modificacion finita de la X; . Es decir, si

escribimos 0, (B) = (1-9,B)...(1-J,B), entonces |5|| <1.
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En la préctica, los 6rdenes m y a son pequefios, no mayores que 3. La ganancia de la funcién de
transferencia se calcula como antes:

m

W,

Wm(l) _ _i=0

9-v) = s =y

Una ventaja de esta representacion es separar de la funcidn de transferencia el efecto inicial de la

pauta de decrecimiento, y al ser estos dos factores independientes podemos estimarlos mejor.
6.3.2Representacion de la funcidn de transferencia como efectos a corto y a largo plazo.

Un método alternativo de escribir la funcién de transferencia es separando la respuesta a largo plazo,
o ganancia, de los efectos a corto plazo. Toda funcidn de transferencia de orden maximo k puede

escribirse como:

k—1
V(B)=g+> o VB!

i=0

Donde: V=1-B.

Utilizando esta representacidn, podemos escribir:

k-1
Yo = 0% + Do Vx;+n,, donde Vx_ =(1-B)x,,
i=0
Que separa el efecto a largo plazo, medido por g =V(1), de los efectos a corto plazo, medidos por los
coeficientes ;. Observemos que, en ambos casos, tenemos, k+1 coeficientes. Los V; (iZO,...,k) enla
izquierda y en la derecha los k coeficientes ¢, (i=0,...,k-1) . La ventaja de esta formulacién es que las
variables VX, _; estardn mucho menos correladas entre si que las X,, con lo que sus efectos se

estimaran mejor. Por ejemplo, supongamos que X; sigue un proceso AR(1) con alto coeficiente.
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Entonces VX, es casi ruido blanco y los términos VX,_; estardn muy pocos correlados entre si y con

X, .

Otra forma alternativa de separar los efectos a corto y a largo plazo es escribiendo la relacién como:
« i i i
Y = g% + > AV'x+n,, donde V'x=(1-B) X,
i=0

Donde, de nuevo, hemos separado el efecto a largo plazo, g, de las fluctuaciones a corto plazo dadas
por las diferencias Vixt. Se demuestra a continuacién, que como en el caso anterior, cualquier

polinomio en el operador de retardo de orden k puede escribirse como:

v(B)=v®+> AV, donde V' =(1-B)

6.3.3 El modelo con varias variables explicativas

La metodologia antes descrita se generaliza sin dificultad para p variables explicativas. El modelo sera
entonces:

_ w,(B)B" w,(B)B”

=1 X A X +N
CTsB) 5(B) ™

i -

Con varias series explicativas que pueden estar correladas entre si, en lugar de intentar identificar la
funcién de transferencia para cada una de las series conviene pasar a estimar directamente el modelo

conjunto y reformularlo a la vista del resultado. Un procedimiento simple es tomar como modelo
inicial para la perturbacién el modelo univariante para la serie Y, y suponer estructuras simples

iniciales para todas las variables, del tipo:

w, +w,B
1-6B
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En funcién de los coeficientes significativos encontrados iremos reformulando el modelo hasta

obtener la estructura adecuada.

Cuando las variables explicativas tengan alta autocorrelacidn, o estén altamente correladas entre si,

no conviene estimar el modelo inicial del tipo:

Yi = zvli Xt +"'+zvpixp,t—i +n,

Existirda multicolinealidad muy alta y los coeficientes se estimaran muy ineficientemente. Es mejor
rescribir las funciones de transferencia separando la ganancia de los efectos a corto plazo como se

visualizo para una variable. Por ejemplo, podemos estimar como modelo inicial:
P P
Y = Zﬂoi Xip + Zﬂlivxi,t +N,
i=1 i=1

Que separa los efectos a largo plazo, medidos por ,Boi , de los efectos a corto plazo, dados por ﬂli . Para
las P, < P variables donde se observen efectos significativos a corto plazo podemos aumentar la

N _— A . 2 ] .
dindmica a corto plazo afiadiendo un término en la variable V°X;, y asi sucesivamente hasta obtener

el modelo:

p Py .
Yi = Z,Boixit +Z:B1ivxi,t +"'z:8imlem,t +
i=1 =1
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7. METODOLOGIA DE ANALISIS

Partiendo de que la informacidn se encuentra debidamente organizada, mediante una base de datos
que facilita el uso de aplicaciones informaticas para el procesamiento de datos, las etapas para el

ajuste de los modelos presentados comprenden las fases que se explican a continuacion:

7.1. Identificacion

La identificacién supone decidir la estructura del modelo para el caso de los modelos ARIMA, es decir,
los términos p, d, g de las diferencias regulares y P, D, Q de las diferencias estacionales mediante los

diagramas de las autocorrelaciones simples y parciales.

Para el analisis de la regresion dindmica se inicia modelando individualmente mediante modelos
ARIMA vy luego se decide la estructura de la funcidn de transferencia de forma similar a la de un

proceso ARMA.

Para el analisis de regresion dindmica entre variables cointegradas se procede a modelar el ruido n,
mediante un proceso ARMA; asimismo, se puede implementar directamente el modelo de correccion

de errores explicado en el numeral 5.3.2.

7.2. Estimacion de parametros

Una vez decidido el modelo a utilizar, se procede con la estimacidn de los pardametros
correspondientes, normalmente mediante algoritmos recursivos para maximizar la funcién de

verosimilitud de los parametros.

El detalle de los métodos necesarios para obtener la mejor estimacién de los parametros del modelo
seleccionado no se abordan en el presente marco tedrico; pero pueden ser consultados en “Analisis de

Series Temporales” de Daniel Pefa, Alianza Editorial (2005).
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7.3. Diagnosis

Evaluacion de la validez del modelo. El criterio BIC se utiliza en la seleccién de modelos para elegir el
mas indicado entre un conjunto de modelos admisibles. Un modelo es mejor que otro si tiene un valor
BIC menor. El BIC se basa en una verosimilitud integrada en la teoria bayesiana. Tomando en cuenta
también la parsimonia, la cual consiste en seleccionar el modelo con menor nimero de parametros.
Suponiendo que el BIC del modelo es aceptable, antes de adoptar al modelo como valido, conviene
efectuar diferentes contrastes para comprobar que no presenta deficiencias detectables que pueden
sugerir reformulaciones; si presentan deficiencias, debera descartarse el modelo e iniciar desde la fase
de identificacion proponiendo un modelo diferente; incluso puede ocurrir la posibilidad de que
ninguno de los modelos dindmicos expuestos sea adecuado para describir las relaciones existentes
entre las series (en el caso que existan tales relaciones), y tampoco para predecir los valores futuros de

las mismas.

Contrastes sobre los parametros. Debe comprobarse que la ganancia concuerda con el

comportamiento esperado del sistema. Conviene también examinar:

1. Si el modelo puede simplificarse eliminando operadores con valores préximos en el numeradory en
el denominador.

2. Si las raices de los polinomios autorregresivos cumplen las condiciones de estabilidad o
estacionariedad.

3. Si los efectos de los distintos operadores del ruido y de la funcién de transferencia ofrecen una

interpretacion coherente con el comportamiento cualitativo del sistema que estamos modelando.

Comenzaremos comprobando que no tenemos raices comunes que pueden simplificarse, o en un
cociente de polinomios o en ambos miembros de la ecuacién. Comprobaremos también que todos los
pardmetros incluidos son significativamente distintos de cero, comparando el valor obtenido con la
desviacion estandar estimada. Hay que recordar que estos contrastes son sélo vdlidos
asintéticamente, por lo que conviene fijar el nivel de significacion en funcién de la interpretacién

I6gica del modelo, especialmente para los parametros de la funcién de transferencia; si su signo y
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magnitud coinciden con lo esperado, conviene mantenerlos; aunque el valor de su estadistico t

asociado no sea exactamente significativo al 95%.

Contrastes sobre los residuos. Consisten, como siempre, en comprobar si los residuos son una
secuencia de variables aleatorias normales con varianza constante e independientes. Esto supone

realizar contrastes para confirmar:

1. Normalidad.
2. Que su media es cero.

3. Que estan incorrelados entre si.

Una vez finalizada la diagnosis del modelo, si no se han observado problemas en la validez del modelo
o de sus pardmetros, se prosigue con la fase de prediccién; por el contrario, si se detectan problemas,
el modelo seleccionado debe ser descartado y deben repetirse las fases de identificacidn, estimacién
de parametros y chequeo las veces necesarias, lo que incluso podria llevar a la conclusién extrema de

gue la serie no puede ser modelada o explicada por ninguno de los modelos dindmicos estudiados.

7.4. Prediccion

Mediante el modelo seleccionado, considerando el horizonte de prediccién pretendido, se utiliza una
fraccién de los datos de la serie, por ejemplo el 75% de los datos mas antiguos, y con ellos se lleva a
cabo la estimacion de parametros, luego se procede a realizar las predicciones correspondientes al
porcentaje de datos no utilizados en la estimacidn; finalmente se comparan los valores reales contra
los valores predichos mediante el modelo. Si los resultados no son satisfactorios, se debera considerar
la posibilidad de repetir el proceso completo desde la fase de identificacién, ya sea cambiando el
modelo y/o incorporando nuevas variables. Por otra parte, ain cuando los resultados se consideren
satisfactorios, debe considerarse la necesidad de efectuar futuros ajustes al modelo, ya que es
probable que cambios en la dindmica de las relaciones ente las series pudieran invalidar lo que un

determinado momento fue adecuado.
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8. DESCRIPCION DE LA BASE DE DATOS ELABORADA

La elaboracién de la base de datos fue uno de los aspectos mas dificiles de la investigacidn, ya que
solamente se contaba con la informacién del Banco Central de Reserva (BCR), la cual se recibié en un
formato que facilita el procesamiento de los datos; mientras que la Superintendencia General de
Electricidad y Telecomunicaciones (SIGET), unicamente pone a disposicién del publico un boletin
estadistico anual en formato electrénico “portable document file (pdf)”, que no permite el
procesamiento agil de la informacidn, que requirié mas de 200 horas hombres de procesamiento, para
adecuar los datos a un formato de base de datos adecuado para el procesamiento sistematico de la

informacion.

Cabe destacar que segun las entrevistas efectuadas en las diversas instituciones en donde se desarrolld
la investigacion, tales como el Ministerio de Economia, la Unidad de Transacciones, el Consejo Nacional
de Energia, y la Superintendencia General de Electricidad y Telecomunicaciones, no existe una base de
datos consolidada con la demanda de energia eléctrica, precios y cantidad mensual de usuarios; asi
como de las diversas variables que se informan anualmente en el boletin estadistico de la SIGET. En
este sentido, uno de los aportes que se consideran relevantes del presente trabajo de graduacién es la

creacion de una base de datos que podra ser utilizada o ampliada en futuras investigaciones.

La base de datos elaborada para efectuar el analisis de las series temporales y cumplir con el primero
de los objetivos especificos del presente trabajo de graduacidn, se desarrollé en formato de Microsoft
Access 2007, y se adjunta al presente trabajo (CD Anexo). Esta base de datos cuenta con 8 tablas y una

consulta principal.

La descripcidn general de los campos de cada una de las tablas se presenta en los numerales 8.1 a 8.8,

mientras que en el numeral 8.9 se describe la consulta o vista de la base de datos elaborada.
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8.1. Tabla: 1_Distribuidoras

Esta tabla consta de los siguientes campos:

a) CodDist: Campo con tipo de dato entero, contiene el cddigo Unico asignado a cada empresa

distribuidora.

b) Distribuidora: Campo con tipo de dato texto, contiene el nombre de cada empresa distribuidora.

La tabla contiene 8 registros, asociados con las 8 empresas distribuidoras que operan en El Salvador:

CAESS, DELSUR, AES CLESA, EEO, DEUSEM, EDESAL, B&D y ABRUZZO.

8.2. Tabla: 2_Tarifas

Esta tabla consta de los siguientes campos:

a) CodTarifa: Campo con tipo de dato entero, contiene el cédigo Unico asignado a cada tarifa.

b) NivelTension: Campo de tipo de dato texto, contiene una cadena de dos caracteres (BT, MT) que
representa el nivel de tensién de servicio seglin los pliegos tarifarios de energia eléctrica de El
Salvador (baja tensién o BT y media tensidn o MT), no obstante, se introdujo un tercer valor “ND”,

para ciertas tarifas especiales que no dependen del nivel de tensién suministrado.

c) NivelDemanda: Campo de tipo de dato texto, contiene los tres niveles de demanda indicados en los
pliegos tarifarios de energia eléctrica aprobados en El Salvador (pequeia, mediana y gran
demanda), no obstante, se introdujo un cuarto valor “No depende de la demanda”, para ciertas

tarifas especiales que no dependen del nivel de la demanda de energia.

d) Categoria: Campo de tipo de dato texto, contiene las seis categorias tarifarias indicadas en los
pliegos tarifarios de energia eléctrica aprobados en El Salvador (para el caso de las pequefias

demandas en baja tensién: uso residencial, uso general y alumbrado publico, y para el caso de las
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medianas y grandes demandas: medidor electromecanico sin medidor de potencia, medidor

electromecéanico con medicién de potencia y medidor electrénico con medicién horaria), no

I”

obstante lo anterior, se introdujo un séptimo valor “Servicio especial”, para ciertas tarifas

especiales que no corresponden con las presentes en los pliegos tarifarios.

Esta tabla contiene 18 registros, los cuales se presentan a continuacidn:

CodTarifa|NivelTension NivelDemanda Categoria
111 BT Pequefia Demanda Uso residencial
112 BT Pequefia Demanda Uso general
113 BT Pequefia Demanda Alumbrado publico
114 BT Pequefia Demanda Servicio especial
121 BT Mediana Demanda Medidor electromecanico sin medicion de potencia
122 BT Mediana Demanda Medidor electromecanico con medicién de potencia
123 BT Mediana Demanda Medidor electrénico con medicién horaria
124 BT Mediana Demanda Servicio especial
131 BT Gran Demanda Medidor electrénico con medicién horaria
132 BT Gran Demanda Medidor electromecanico con medicidn de potencia
134 BT Gran Demanda Servicio especial
221 MT Mediana Demanda Medidor electromecanico sin medicion de potencia
222 MT Mediana Demanda Medidor electromecanico con medicidn de potencia
223 MT Mediana Demanda Medidor electrénico con medicién horaria
224 MT Mediana Demanda Servicio especial
231 MT Gran Demanda Medidor electrénico con medicidn horaria
232 MT Gran Demanda Medidor electromecanico con medicién de potencia
240 ND No depende de la demanda |Servicio especial
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8.3. Tabla: 3_Periodos

Esta tabla contiene la lista de periodos mensuales relacionados con las series analizadas en el presente

trabajo de graduacion, y consta de los siguientes campos:

a) CodPeriodo: Campo con tipo de dato entero, contiene el cédigo Unico asignado a cada periodo

mensual.

b) Afio: Campo con tipo de dato entero, contiene el afio relacionado con cada periodo mensual.

c) Mes: Campo de tipo entero (desde uno hasta doce), representa al mes relacionado con cada

periodo.

d) FechaPeriodo: Campo de tipo fecha, contiene el primer del mes correspondiente a cada periodo

La tabla contiene 132 registros correspondientes a los periodos mensuales desde enero 2001 hasta

diciembre 2011.

8.4. Tabla: 4_IPC

Esta tabla contiene la informacidn referente al indice de precios al consumidor (IPC) publicado por el

Banco Central de Reserva (BCR) de El Salvador, y consta de los siguientes campos:
a) CodIPC: Campo con tipo de dato entero, contiene el cédigo Unico asignado a cada registro.
b) CodPeriodo: Campo de tipo entero, representa el cédigo Unico asignado a cada periodo mensual,

resulta de la concatenacion de los cuatro digitos del afio con los dos digitos que representan al

mes.
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c) [IPC_B92: Campo de tipo de dato decimal, contiene el indice de precios mensual publicado por el
Banco Central de Reserva, desde enero 2001 hasta diciembre 2009, con base a precios del afio

1992.

d) IPC_B09: Campo de tipo de dato decimal, contiene el indice de precios mensual publicado por el
Banco Central de Reserva, desde enero 2009 hasta diciembre 2011, con base a precios del afio

20009.

e) IPC_B11: Campo de tipo de dato decimal, contiene el indice de precios mensual desde enero 2001

hasta diciembre 2011, con base a precios del afio 2011, el cdlculo se realizé de la siguiente manera:

e Desde enero 2001 hasta diciembre 2008: IPC_BQ9; = [(IPC_B92;)/(IPC_B92pc.2009)1/(IPC_B09pc.2011)

e Desde enero 2009 hasta diciembre 2011: IPC_B11; = (IPC_B09;)/(IPC_B09p;c-2011)

Donde:

i representa al periodo mensual analizado (enero 2001, febrero 2001, ..., diciembre 2011).
IPC_B92; es el IPC correspondiente al periodo i con base en precios de diciembre de 1992.
IPC_BQ9; es el IPC correspondiente al periodo i con base en precios de diciembre de 2009.

IPC_B11; es el IPC correspondiente al periodo i con base en precios de diciembre de 2011.

La tabla contiene los 132 registros correspondientes al IPC en cada uno de los meses desde enero 2001

hasta diciembre 2011.

La memoria de cdlculo de los valores de la serie IPC_B11 se adjunta al presente trabajo de graduacion

en formato Microsoft Excel 2007.

8.5. Tabla: 5_PIBm_B90

Esta tabla contiene valores mensuales estimados del producto interno bruto (PIB), tanto a precios

corrientes como a precios contantes, con base en precios de diciembre de 1990. La informacidn del PIB
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es publicada por el Banco Central de Reserva en periodos trimestrales, sin embargo, dado que las
restantes series analizadas (indice de precios al consumidor, cantidad de usuarios, precios de energia, y
consumo de energia) tienen periodicidad mensual; se analizaron dos posibilidades, una era convertir
las restantes series mensuales en series trimestrales, y la otra era transformar la serie del PIB trimestral
en una serie mensual; al respecto, se consideré que la menor pérdida de informacion se logra

transformando la serie del PIB.

La suposicidon que se siguid para estimar los valores mensuales es que la diferencia del PIB de un
trimestre con el siguiente, se logra mediante un proceso de incrementos constantes, en donde el valor
central se encuentra en el segundo mes de cada trimestre, por lo que el PIB de cada mes de un

trimestre se calculd de la siguiente manera:

PIBLJ' = PIBJ - VZ(PIBJ - PIBJ_l)
PIBZJ = PIBJ
PIBglj = PIBJ + VZ(PIBJ - PIBJ_l)

Donde:
PIB;; es el PIB del mes i del trimestre j (coni=1,26 3)

PIB; es el PIB del trimestre j dividido entre 3 (PIB promedio mensual)

De lo anterior se observa que se cumple:

PIBy; + PIB,; + PIB3; = 3*PIB; = PIB del trimestre j

Esta tabla contiene la informacién referente al indice precios al consumidor (IPC) publicado por el

Banco Central de Reserva (BCR) de El Salvador, y consta de los siguientes campos:
a) CodPIB: Campo con tipo de dato entero, contiene el cddigo Unico asignado a cada registro.
b) CodPeriodo: Campo de tipo entero, representa el cédigo Unico asignado a cada periodo mensual,

resulta de la concatenacion de los cuatro digitos del afio con los dos digitos que representan al

mes.
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c) PIBm_PCORRIENTES: Campo de tipo de dato decimal, contiene el indice de precios mensual a
precios corrientes, estimados a partir de los valores trimestrales publicados por el Banco Central de

Reserva, desde enero 2001 hasta diciembre 2011.

d) PIBm_PCONSTANTES: Campo de tipo de dato decimal, contiene el indice de precios mensual a
precios constantes con base en el indice de precios de diciembre de 1990, estimado a partir de los
valores trimestrales publicados por el Banco Central de Reserva, desde enero 2001 hasta diciembre

2011.

Finalmente, se menciona que esta tabla contiene 132 registros correspondientes al PIB en cada uno

de los meses desde enero 2001 hasta diciembre 2011.

8.6. Tabla: 6_Usuarios

Esta tabla contiene la cantidad mensual de usuarios finales asociadas a cada empresa distribuidora,
nivel de tension de servicio, nivel de demanda de energia eléctrica y categoria tarifaria. Esta tabla

consta de los siguientes campos:

a) CodPeriodo: Campo con tipo de dato entero, cddigo asignado a cada periodo mensual, resulta de la

concatenacion de los cuatro digitos del afio con los dos digitos que representan al mes.

b) CodDist: Campo con tipo de dato entero, contiene el cddigo Unico asignado a cada empresa

distribuidora.

c) CodTarifa: Campo con tipo de dato entero, contiene el cédigo Unico asignado a cada tarifa.

d) Usuarios: Campo con tipo de dato entero, que contiene la cantidad de usuarios asociada a cada
periodo mensual, empresa distribuidora, nivel de tensién de servicio, nivel de demanda de energia

y categoria tarifaria.

Esta tabla contiene 7,445 registros, que representa un promedio de 676 registros anuales.
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8.7. Tabla: 7_Consumo

Esta tabla contiene el consumo de energia eléctrica mensual asociado a cada empresa distribuidora,
nivel de tensién de servicio, nivel de demanda de energia eléctrica y categoria tarifaria. Esta tabla

consta de los siguientes campos:

a) CodPeriodo: Campo con tipo de dato entero, cédigo asignado a cada periodo mensual, resulta de la

concatenacion de los cuatro digitos del afio con los dos digitos que representan al mes.

b) CodDist: Campo con tipo de dato entero, contiene el cddigo Unico asignado a cada empresa

distribuidora.

c) CodTarifa: Campo con tipo de dato entero, contiene el cédigo Unico asighado a cada tarifa.

d) Consumo: Campo con tipo de dato decimal, que contiene el consumo de energia eléctrica mensual
asociado a cada periodo mensual, empresa distribuidora, nivel de tensidon de servicio, nivel de

demanda de energia y categoria tarifaria.

Esta tabla, al igual que la tabla anterior, contiene 7,445 registros, que representa un promedio de 676

registros anuales.

8.8. Tabla: 8_Precios

Esta tabla contiene el precio promedio mensual asociado a cada empresa distribuidora, nivel de tensidn
de servicio, nivel de demanda de energia eléctrica y categoria tarifaria. Esta tabla consta de los

siguientes campos:

a) CodPeriodo: Campo con tipo de dato entero, cédigo asignado a cada periodo mensual, resulta de la

concatenacion de los cuatro digitos del afio con los dos digitos que representan al mes.
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CodDist: Campo con tipo de dato entero, contiene el cédigo Unico asignado a cada empresa

CodTarifa: Campo con tipo de dato entero, contiene el cddigo Unico asignado a cada tarifa.

Precio: Campo con tipo de dato decimal, que contiene el precio promedio publicado por SIGET

asociado a cada periodo mensual, empresa distribuidora, nivel de tensidn de servicio, nivel de

demanda de energia y categoria tarifaria.

Esta tabla, al igual que las tablas “Usuarios” y “Consumo”, contiene 7,445 registros, que representa un

promedio de 676 registros anuales.

8.9. Consulta: 9_ConsultaPrincipal

Esta consulta o vista combina la informacién de 7 de las 8 las tablas antes explicadas, excluyéndose

Unicamente a la tabla 5_PIBm_B90, y tiene como fin permitir el acceso a todos los datos de cantidad

usuarios, consumo y precios de energia eléctrica detallados por distribuidora, periodo y categoria

tarifaria.

El disefio de la consulta o vista de base de datos en modo grafico se presenta a continuacion:
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La consulta o vista de base de datos elaborada consta de los siguientes campos:

a) De latabla 1_Distibuidora el campo: Distribuidora.

b) De latabla 2_Tarifas los campos: CodTarifa, NivelTension, NivelDemanda y Categoria.

c) De latabla3_Periodos los campos: CodPeriodo, Afio, Mes y FechaPeriodo.

d) Delatabla4_IPCel campo: IPC_B11

e) De latabla6_Usuarios el campo: Usuarios

f) De latabla 7_Consumo el campo: Consumo

g) Delatabla 8 Precio el campo: precio

8.10. Relacion entre tablas

En el siguiente grafico pueden observarse las 8 tablas con

primarias y relaciones entre si:
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sus correspondientes campos, llaves
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9. PROCESAMIENTO INICIAL DE LOS DATOS

Para los fines de analisis la informacion de la base de datos antes descrita fue sometida a un procesamiento
inicial de los datos, utilizando Microsoft Excel 2007 como herramienta de calculo; la memoria de céalculo del
procesamiento inicial y las 9 series resultantes de cantidad de usuarios, consumo de energia y precios se

incluye en el CD anexo al presente trabajo de graduacién.

9.1. Consumo de energia

a. Residencial: Para cada mes se han sumado los consumos de energia residencial de las 8 empresas
distribuidoras.

b. No residencial: Para cada mes se han sumado los consumos de energia eléctrica de las tarifas no
residenciales de las 8 empresas distribuidoras.

c. Total: Para cada mes se han sumado los consumos de las diversas tarifas de todas las empresas

distribuidoras.

9.2. Cantidad de usuarios

a. Residencial: Para cada mes se ha sumado la cantidad de usuarios residenciales de las 8 empresas
distribuidoras.

b. No residencial: Para cada mes se ha sumado la cantidad de usuarios de las tarifas no residenciales
de las 8 empresas distribuidoras.

c. Total: Para cada mes se ha sumado la cantidad total de usuarios de las diversas tarifas de todas las

empresas distribuidoras.

9.3. Precio promedio

a. Residencial: Para cada mes se ha obtenido el precio medio ponderado de la siguiente manera:

Y.'(PrecioResidencial; * EnergiaResidencial;)

PrecioMedioResidencial =
recloedtoftesiaencla Y. EnergiaResidencial;
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Donde: i representa a la i-ésima empresa distribuidora

n representa a la cantidad de empresas distribuidoras

b. No residencial: Para cada mes se ha obtenido el precio medio ponderado de la siguiente manera:

Z? Z;n(PTBCl'OTaT'ifaj,i * Energl’aTarifaj_i)
Y1 Y EnergiaTarifa;;

PrecioMedioNoResidencial =

Donde: i representa a la i-ésima empresa distribuidora
n representa a la cantidad de empresas distribuidoras
j representa a la j-ésima tarifa no residencial de una empresa distribuidora

m representa a la cantidad de tarifas no residenciales de una empresa distribuidora

c. Total: Para cada mes se ha obtenido el precio medio ponderado de manera similar al seguido para
determinar el precio medio no residencial, con la diferencia que en los subindices j y m se incluye a

la tarifa residencial, por lo que refieren a la totalidad de tarifas de las empresas distribuidoras:

2i Xj (PrecioTarifa;; = EnergiaTarifa;;)

PrecioMedioGlobal = p -
Xi X' EnergiaTarifa;;

Donde: i representa a la i-ésima empresa distribuidora
n representa a la cantidad de empresas distribuidoras
j representa a la j-ésima tarifa de una empresa distribuidora

m representa a la cantidad de tarifas de una empresa distribuidora

Una vez obtenidas las tres series de precios ya explicadas, se procedié a deflactarlas dividiendo los

resultados obtenidos entre el IPC de 2011, calculado de conformidad a lo indicado en el literal “h”

del numeral 8.3 del presente trabajo de graduacion.
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10. ANALISIS DESCRIPTIVO DE LAS SERIES TEMPORALES

10.1. Producto interno bruto (PIB)

A continuacidn se presenta el grafico de la serie mensual del producto interno bruto a precios

constantes con base al indice de precios de diciembre de 1990 (en millones de ddlares):
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Del grafico anterior se observa que la serie es no estacionaria, tiene una variabilidad aparentemente
constante, la tendencia entre enero 2001 y junio2008 es creciente, luego, entre julio2008 y marzo

2009se tornd en decreciente, recuperando la tendencia creciente a partir de abril 2009.

De los datos publicados por el Banco Central de Reserva también se ha calculado el crecimiento anual
en términos porcentuales del PIB a precios constantes (cada afio se compara con el afio anterior), los

resultados obtenidos se muestran a continuacion:

Ano PIB anual %Crecimiento
2001 7659.7

2002 7839.0 2.3%
2003 8019.3 2.3%
2004 8167.8 1.9%
2005 8458.8 3.6%
2006 8789.6 3.9%
2007 9127.2 3.8%
2008 9243.4 1.3%
2009 8953.7 -3.1%
2010 9076.1 1.4%
2011 9209.6 1.5%
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A continuacion se presentan los graficos relacionados con las series de cantidad de usuarios del

sistema de distribucidn de energia eléctrica de El Salvador (sector residencial, no residencial y total):
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Para los tres casos se observa que la cantidad de usuarios es no estacionaria con tendencia creciente y

variabilidad poco pronunciada, que permite observar un comportamiento notablemente lineal;

también se observa que la cantidad total de usuarios residenciales ha pasado de casi 1 millén en enero

del afio 2001 a 1.4 millones en diciembre del afio 2011 y que la mayoria de usuarios pertenecen a este

sector (1.4 de 1.5 millones para el afio 2011); tal situacidn genera que la grafica de la cantidad total de

usuarios sea muy similar en tendencia a la cantidad de usuarios residenciales. Similar comportamiento

se observa en la cantidad de usuarios no residenciales, que entre enero de 2001 y diciembre de 2011

ha pasado de un poco mas de 80 mil usuarios a poco menos de 120 mil usuarios.

Por otra parte, el ritmo promedio de crecimiento mensual de los usuarios residenciales observado en el

periodo 2001 — 2011 es de aproximadamente 3,100 usuarios adicionales cada mes. A continuacidn se

presenta el histograma correspondiente.
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Con respecto al sector no residencial, el ritmo promedio de crecimiento mensual observado en el

periodo 2001 — 2011 es de aproximadamente 240 usuarios adicionales cada mes. A continuacién se

presenta el histograma correspondiente.

Histograma del incremento mensual de usuarios no
residenciales 2001- 2011
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10.3. Precios

La serie de precio promedio utilizado en el andlisis se obtiene del total de ingreso por venta de energia

entre el total de energia vendida por las empresas distribuidoras y es publicado por la SIGET, ademas

se ha deflactado por medio del IPC basado en precios de diciembre de 2011, dicho costo promedio

incluye el costo asociado al precio de la energia asi como los costos por el cargo de uso de red

(también denominado cargo de distribucién o cargo por uso de potencia) y el cargo por servicio al

cliente (también denominado cargo por comercializacidn). Cabe aclarar que los datos de precios



44

presentados en el presente trabajo de graduaciéon no consideran el costo por el impuesto al valor

agregado (IVA).

A continuacion se presentan los graficos relacionados con las series de precios promedio de energia

eléctrica en El Salvador (sector residencial, no residencial y total):
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Nota: Los precios promedio presentados en este grafico incluyen los cargos por energia,

distribucidn y comercializacién y han sido deflactados por medio del IPC de 2011 calculado de

conformidad a lo indicado en el literal “h” del numeral 8.3 del presente trabajo de

graduacion.

por comercializacion (2001-2011)
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Nota: Los precios presentados en este grafico corresponden con los valores publicados y

aprobados por la SIGET para la tarifa residencial, no incluyen los cargos por distribucion y

comercializacién y tampoco han sido deflactados.
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Para analizar adecuadamente el comportamiento del precio de la energia eléctrica debe tomarse en
cuenta que a diferencia de la cantidad de usuarios y del consumo de energia, éste es una variable que
puede ser controlada por el Estado, mediante politicas de subsidio, precio de venta de la energia
producida por los generadores del estado (CEL, CECSA y LaGeo) y por medio de reglas relacionadas con

la periodicidad de actualizacion de los precios de energia.

Para interpretar correctamente el grafico de precio promedio debe tenerse claro que los valores
mostrados son precios referidos a diciembre del afio 2011, por lo que, a manera de ejemplo, si los
precios desde julio 2006 hasta diciembre 2007 son muy similares, debe interpretarse que tomando en
cuenta los efectos de la inflacidn, los precios de ese periodo son equivalentes, pero no concluir que

tales precios permanecieron invariables.

Por otra parte, la comparacion del grafico de precio medio con respecto al gréfico de precio nominal
permite observar que tienen cierta similitud en su forma, pero como era de esperarse, en el segundo
grafico, al presentar valores nominales se observa un comportamiento estable por tramos,
especialmente a partir del afio 2003. Adicionalmente, al presentar valores no ajustados con el indice
de precios, permiten apreciar con el incremento a precios corrientes que ha tenido el precio de la

energia eléctrica desde el afio 2001.

Del grafico de precios promedio se observa que entre enero 2001 y febrero 2009 el precio promedio de
la energia eléctrica (deflactado) mantuvo un promedio aproximado de 16 centavos de ddlar, sin
embargo, en marzo 2009 se realizd un cambio en la politica de subsidio que conllevé un incremento del
35% del precio medio deflactado de energia, asi como un cambio del nivel de precio a un medio
deflactado a 21 centavos de délar. Respecto al incremento de precios observado entre julio 2008 y
enero 2009, se aclara que se debe a la deflactacidn de los precios afectada por una reduccién del indice

de precios en dicho periodo y no a un incremento de las tarifas publicadas.

Respecto al gréfico de precios nominales, se aclara que la variabilidad observada desde enero 2001
hasta marzo 2003 se debe a que en dicho periodo la frecuencia de actualizacién del precio de la energia
era mensual, luego a partir de abril de 2003 se la frecuencia de actualizacidon se cambid a semestral,

provocando disminucién de precios durante la estacion lluviosa (abril - septiembre) e incrementos de
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precio en la estacion seca (octubre - marzo), posteriormente, a partir del segundo semestre del afo
2006, la frecuencia de actualizacidon de precios se cambid a anual, luego a partir de marzo 2009 la
frecuencia de actualizacion se modificé a semestral, y a partir de enero 2011 la frecuencia de

actualizacion de precios es trimestral.

10.4. Consumo de energia

A continuacion se presentan los graficos relacionados con las series de consumo de energia del

sistema de distribucidn de energia eléctrica de El Salvador (sector residencial, no residencial y total):
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Por medio del grafico de la izquierda se observa que la mayor parte del consumo de energia eléctrica
se relaciona con el sector no residencial, el cual desde enero 2001 ha presentado una tendencia
creciente con un nivel de variabilidad bastante estable, este comportamiento también se observa en la
serie de consumo total, sin embargo, al analizar la serie de consumo residencial, se observa que a
diferencia de las restantes series, tiene un comportamiento decreciente a partir de abril 2009, un mes

después de haberse dado el incremento del 35% del precio medio de la energia explicado en el

numeral 10.3.

10.5. Comparacion entre el de producto interno bruto y cantidad de usuarios

con el consumo de energia eléctrica
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Se efectuard un andlisis comparativo del comportamiento observado entre las series del producto
interno bruto y de cantidad de usuarios con las series de consumo de energia eléctrica de los sectores

residencial, no residencial y total.

Para las series de PIB y consumo, a fin de minimizar el efecto de la variabilidad y evidenciar la

tendencia de estas series, se graficaron las correspondientes medias mdviles a doce meses.

A continuacidn se presentan seis graficas organizadas de la siguiente manera: a la izquierda se
presentan las relacionadas con el PIB y a la derecha las relativas a la cantidad de usuarios, en la
primera fila las referentes al consumo residencial, en la segunda fila las concernientes al consumo no

residencial y en la tercera fila las graficas referidas al consumo total.
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De las graficas anteriores se observa lo siguiente:

a)

Consumo de energia eléctrica y PIB: Desde el afio 2001 hasta aproximadamente finales del afio
2005, la tendencia de crecimiento del consumo de energia eléctrica (residencial, no residencial y
total) tenia un comportamiento que por medio de factores de escala adecuados podia
relacionarse con el PIB; sin embargo esta relacién aparentemente directa dejé de observarse a
partir del afio 2006, ya que el PIB inicié una tendencia creciente con mayor aceleracién que no fue
seguida por el crecimiento de la demanda de ninguno de los sectores analizados (residencial, no
residencial y total), que siguieron creciendo aproximadamente al mismo ritmo. Luego, en el
segundo semestre del afio 2008, el PIB inici6 una tendencia de crecimiento negativa, que
tampoco fue seguida por ninguna reduccion de la demanda de energia eléctrica en ningun sector,
aunque si se observa un cierto estancamiento en los niveles de demanda; luego, a partir de marzo
de 2009 se observa una recuperaciéon del PIB que nuevamente retoma su tendencia de
crecimiento, el consumo de energia del sector no residencial sigue la tendencia de crecimiento
del PIB con una relacidn aparentemente igual de directa que la observada en los primeros afios de
las series, pero el consumo de energia eléctrica del sector residencial inicié una tendencia

opuesta, levemente decreciente, que se habia mantenido hasta diciembre de 2011.

Consumo de energia eléctrica y cantidad de usuarios: Desde enero de 2001 hasta diciembre de
2011 la cantidad de usuarios (residenciales y no residenciales) habia crecido a un ritmo estable
con una tendencia practicamente lineal, y hasta aproximadamente marzo de 2009 (mes de
cambio de la politica de subsidio), la tendencia de crecimiento de los usuarios y del consumo de
energia eléctrica tenian un comportamiento que por medio de factores de escala adecuados
podian relacionarse de manera practicamente directa; sin embargo, después del referido mes, a
pesar de que el ritmo de crecimiento en la cantidad de usuarios residenciales y no residenciales se
habia mantenido, se observaron reducciones en el nivel de consumo de ambos sectores; sin
embargo, a partir del afio 2010, el sector no residencial retomd su tendencia creciente, aunque
“por debajo” de la curva de cantidad de usuarios, pero el sector residencial mantuvo su tendencia

decreciente.

Consumo promedio por usuario residencial: A fin de profundizar en el comportamiento de la

disminucién de la demanda de energia eléctrica del sector residencial, se presenta el resultado de
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dividir los valores de la serie de consumo residencial entre los correspondientes valores de la serie

de cantidad de usuarios residenciales:
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Por medio del grafico anterior se puede observar que el patron de consumo de los usuarios
residenciales inicié una tendencia decreciente clara desde el afio 2007, que debido al crecimiento
de la cantidad de usuarios no es claramente visible en la grafica del consumo total del sector, sin
embargo, también se observa que a partir del cambio de la politica de subsidios la tendencia

decreciente se vuelve mas pronunciada.
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11. AJUSTE DE LOS MODELOSA LAS SERIES DE CONSUMO DE ENERGIA ELECTRICA

Los andlisis que se presentan a continuacidn se efectuaron con la ayuda del aplicativo “SPSS 15.0 para
Windows” y del fichero denominado BD_SPSS.sav que contiene las series de PIB, precios, cantidad de

usuarios y demanda de energia eléctrica, y que se adjunta al presente trabajo de graduacion.

11.1. Ajuste del modelo de regresion lineal

Considerando que de la revisidon de los antecedentes se verifica que los modelos de regresion lineal
han sido los mas utilizados para estimar la demanda de energia eléctrica, en el presente trabajo de
graduacidon se consideré procedente utilizar dicho modelo para posteriormente compararlo, por

medio de los resultados obtenidos, con los modelos dindmicos.

Del analisis descriptivo se observa que la demanda de energia eléctrica podria ser explicada por medio

de las siguientes variables:

a) Utilizando exclusivamente el PIB

b) Utilizando exclusivamente la cantidad de usuarios
c) Utilizando el PIB y el precio

d) Utilizando la cantidad de usuarios y el precio

e) Utilizando el PIB, la cantidad de usuarios y el precio

Para cada uno de los literales anteriores se ha efectuado un anadlisis de la demanda de energia
eléctrica de los sectores residencial y no residencial, asi como de la demanda total, y para esta ultima
se consideraron dos opciones: la primera fue obtener un modelo a partir del consumo total y la
segunda fue obtener el modelo mediante la suma de los resultados obtenidos de los modelos

residencial y no residencial.

A manera de ejemplo, a continuacidn se presenta el procedimiento seguido en el aplicativo SPSS 15.0,
para ajustar el modelo de regresion lineal de la demanda del sector residencial mediante el precio y la

cantidad de usuarios como variables explicativas:
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En primer lugar, se abre con SPSS el archivo BD_SPSS.sav, adjunto en CD al presente trabajo de

graduacion.

[E Sin titulal [Conjunto_de_datos0] - Editor de datos SPSS
Edicién Ver Datos Transformar Analizar Grdficos Utilidades Ventana 7

Nuevo =

Abrir 3 Datos...

Abrir base de datos » Sintaxis... T e
Leer datos de texto... Resultados...

Cerrar Ctrl+F4 [eem=

Guardar Ctrl+§

Guardar como...

Guardar todos los datos

Exportar a base de datos

Marcar archivo come de sélo lectura

Luego, en la barra de menu se selecciona la opcidén analizar/regresidn/lineal tal como se muestra a

continuacion:
[E *BD_5PSS.5av [Conjunto_de_datosl] - Editor de datos SPSS
Archive Edicion Ver Datos Transformar Graficos  Utilidades Ventana 7
=H I% E.- o E? % »r Informes »
1- Anio 2001 Estadisticos descriptivos 3
Anio Mes Tablas ) ' Res Usu_NRes Usu_Tot
1 2001 1 SorEer il * [o07949 085789 1.093738
2 2001 2 Madelo lineal general v 1012922 086189 1.099111
3 2001 3 Modelos lineales generalizados v 1014318 086262 1.100580
4 2001 4 Medelos mixtos y 017363 086362 1.103725
5 2001 5 c - 020506 086420 1.106926
orrelaciones 3
6 2001 6 — —
7 2001 7 Regresion 3 Lineal... -
3 2001 a Leglineal 3 Estimacion curvilinea... 2
S 2001 9 e ' Legistica binaria... L
10 2001 10 Reduccién de datos [ 5
Logistica multinomial ... =
il 2001 11 Escalas » et 1
12 2001 12 Db m e s v 1
13 2002 1 et
1 3002 3 Series temporales 3 Mo e =
Supervivencia 3 3
15 2002 3 3 —
6 3002 1 Respuesta maltiple » Estimacidn ponderada... —
17 2002 5 Andlisis de valores perdidos... WIRTES arsilEdTe T AT e 1
18 2002 6 Muestras complejas 4 Escalamiento éptimo... i
19 2002 7 Control de calidad L hkininad el A
20 2002 8 068253 092354 1.160607
Curva COR...
1 2002 9 - - 070176 092308 1.162484
22 2002 10 10/01/2002 | £ £A933333334 | 1074137 092865 1167002

En la ventana que se abre, se selecciona como variable dependiente al consumo residencial
(ConsumoResGWh) y como variables independientes a la cantidad de usuarios residenciales (UsuRes

millones) y al precio medio de energia residencial (PrecioRes centavos).



] Regresion lineal

& Ao [Anio]
&3 Mes [Mes]
Mes y ario [Periodo]
f PIE miles de millones ¢
‘&Usuﬂes millones [Usu,
stuNRes millores [Us
stuTcd millones [Usu_|
fCOnsumoNRes GWh [
f Consumo Tot GWh [k
f PrecioRes centavos [f
PrecioNRes centavos
& PrecioTet [PreGlobCor
Sl YEAR. nat periodic [Y]
JHMONTH, pericd 12 M
aUate. Format: "MMM

Dependiente:
\Il &Consumoﬂes GWh [
Blogue 1de 1

Independientes:

Aceptar
Pegar
Restablecer
Cancelar

stuRes milones [Usu_Res]

[

Variable de seleccion:

Etiquetas de cazo:

I I

Ponderacidn MCP:

N

il
X

Estadisticos... [Gw—jﬂcos... ] ’Guardar... ] [Opciones...]

Sin cerrar la ventana anterior se selecciona la opcidn Estadisticos,

disponibles de la siguiente manera, y presionar continuar:

Regresion lineal: Estadisticos

Coeficientes de regresidn [¥] Ajuste del modelo

Estimaciones [¥] Cambio en R cuzdrado

Intervalos de confianza Descriptivos

Matriz de covarianzas Cormelaciones parcial y semiparcial Ayuda
Diagndsticos de colinealidad

Residuos

Durbin-Watson

Diagndsticos por caso
(@) Valores atipicos amas de: 3 desviaciones tipicas

() Todos los casos

E
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se configuran las opciones

Luego, accesar a opcidn graficos y seleccionar la variable ZRESID en el eje “Y” y ADJPRED en el eje “X”,

ademads configurar el histograma y el grafico de probabilidad normal, tal como se muestra a

continuacién, y seleccionar continuar



Regresion lineal: Graficos

“ZRESID
“DRESID
“ADJPRED
“SRESID

Graficos de residuos tipificados
Histograma
[¥] Gréfico de prob. nomal

Dispersién 1de 1

EXS)

Siguiente:

“SDRESID |:| ¥: [*ZRESID Ayuda
|:] - 8“ADJPRED

[7] Generar todos los gréficos parciales

Accesar la opcion guardar y configurar las opciones de la siguiente manera, y seleccionar continuar:

Regresion lineal: Guardar nuevas variables

Valores pronosticados
;
Tipificados

| Comeaidos

[T E.T. del prondstico promedio

Distancias
[] Mahalanobis

De Coolg
Valores de influencia

Intervalos de prondstico
Media [ Individuos
L=y

Intervalo de confianza: i

Estadisticos de los coeficientes

Residuos

Conti
No tipfficados
Tipficados

[ Estudertizados Pyuda
[ Bliminados
[ Bliminados estudertizados
Estadisticos de influencia
[ DfBetas
[] DfBetas tipfficadas
[] DfAjuste
[T] DfAjuste tipficado
[7] Razén entre covaranzas

=
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[ Crear cosficientes de los estad isticos

(@) Crear un nuevo conjunto de datos

Escribir un nueve archive de datos

Exportar informacian del modelo a un archivo XML

Examinar

Incluir la matriz de covaranzas

Seleccionar el botdn “opciones”, verificar que la configuracion es la siguiente, y presionar continuar:
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Regresign lineal: Opciones
Criterios del método por pasos
@) Usar probabilidad de F

Entrada: [ Salida; .10
|Usar valor de F

Cancelar

il g

o

4 271

| Incluir constante en la ecuacion
Valores perdidos
@) Bxcluir casos segun lista
Bxcluir casos sequn parsja

Reemplazar por la media

Finalmente, se presiona el botén aceptar. Los resultados obtenidos se presentan en los numerales

11.1.1, 11.1.2 y 11.1.3 del presente capitulo.

El procedimiento antes descrito para el ajuste del modelo por medio de SPSS, se repite para las
diferentes combinaciones de variables correspondientes al sector residencial (PIB, Consumo Res, Usu
Res y Precio Res), no residencial (PIB, Consumo NRes, UsuNRes y Precio NRes), asi como a nivel
nacional (PIB, Consumo Tot, UsuTot y PrecioTot). A continuacidn se presentan dos cuadros con los

valores de R cuadrado ajustado y suma de cuadrado de los residuos de los diferentes modelos

analizados.
R cuadrado ajustado de los modelos analizados
Suma modelos
Modelo Variables del modelo Residencial No Residencial Total
(Res + No Res)
1 PIB 0.818 0.905 0.923 0.923
2 Usuarios 0.731 0.932 0.919 0.926
3 PIBy precio 0.834 0.915 0.924 0.924
4 Usuarios y precio 0.840 0.933 0.945 0.942
5 PIB, usuarios y precios Se obtiene un alto nivel de multicolinealidad (FIV mayor que 10)
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Suma de cuadrados de los residuos de los modelos analizados

Suma modelos

Modelo Variables del modelo Residencial No Residencial Total
(Res + No Res)
1 PIB 2492.7 9529.7 13893.4 13893.4
2 Usuarios 3688.7 6843.2 14524.4 13060.7
3 PIB y precio 2251.9 8482.9 13515.7 13695.1
4 Usuarios y precio 2174.7 6657.1 9824.2 10293.5
5 PIB, usuarios y precios Se obtiene un alto nivel de multicolinealidad (FIV mayor que 10)

De los cuadros anteriores se observa que:

e Los mayores R cuadrado ajustados y menores sumas de cuadrados de residuos se obtienen

mediante la combinacidn de las variables de cantidad de usuarios y precios de energia.

e La demanda total se estima mejor a partir de la cantidad total de usuarios y del precio global, que

si se suman los resultados obtenidos mediante los modelos separados para el sector residencial y

no residencial.

A continuacion se presentan los resultados obtenidos mediante SPSS para los modelos de la demanda

de energia eléctrica residencial, no residencial y nacional en funcidn de la cantidad de usuarios y del

precio, que fue el modelo que arrojé los mejores resultados:

11.1.1 Demanda del sector residencial

Resumen del modeld®

Estadisticos de cambio

R cuadrado | Error tip. de la [ Cambio en Sig. del
Modelo R R cuadrado corregida estimacion R cuadrado | Cambio en F gll ql2 cambio en F
1 .9182 .842 .840 4.105846704 .842 344.730 2 129 .000
a. Variables predictoras: (Constante), PrecioRes centavos, UsuRes millones
b. Variable dependiente: ConsumoRes GWh
ANOVAP
Suma de Media
Modelo cuadrados gl cuadrética F Sig.
1 Regresion 11622.915 2 5811.457 344.730 .000?
Residual 2174.679 129 16.858
Total 13797.594 131

a. Variables predictoras: (Constante), PrecioRes centavos, UsuRes milones

b. Variable dependiente: ConsumoRes GWh
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Coeficientes®
Coeficientes
Coeficientes no estandarizad Interv alo de confianza para Estadisticos de
estandarizados 0s B al 95% Correlaciones colinealidad
Limite
Modelo B Error tip. Beta t Sig. Limite inferior | superior | Orden cero Parcial Semiparcial | Tolerancia FIV
1 (Constante) 42.862 3.842 11.157 .000 35.262 50.463
UsuRes millones 95.361 3.722 1.078 25.619 .000 87.997 102.726 .856 914 .895 .690 1.449
PrecioRes centavos -1.608 .170 -.399 -9.477 ,000 -1.944 -1.272 .201 -.641 -331 .690 1.449
. Variable dependiente: ConsumoRes GWh
11.1.2 Demanda del sector no residencial
Resumen del model®
Estadisticos de cambio
R cuadrado | Error tip. de la [ Cambio en Sig. del
Modelo R R cuadrado corregida estimacion R cuadrado | Cambio en F gll gl2 cambio en F
1 .9662 .934 .933 7.183678485 .934 913.778 2 129 .000
a. Variables predictoras: (Constante), PrecioNRes centavos, UsuNRes milones
b. variable dependiente: ConsumoNRes GWh
ANOVAP
Suma de Media
Modelo cuadrados gl cuadratica F Sig.
1 Regresion 94311.475 2 47155.738 913.778 .0002
Residual 6657.076 129 51.605
Total 100968.551 131
a. Variables predictoras: (Constante), PrecioNRes centav 0os, UsuNRes millones
b. Variable dependiente: ConsumoNRes GWh
Coeficientes®
Coeficientes
Coeficientes no estandarizad Interv alo de confianza para Estadisticos de
estandarizados 0s B al 95% Correlacione: colinealidad
Limite
Modelo B Error tip. Beta t Sig. Limite inferior | superior | Orden cero Parcial Semiparcial | Tolerancia FIV
1 (Constante) -69.830 6.845 -10.201 ,000 -83.373 | -56.287
UsuNRes millones 2881.959 78.246 .993 36.832 ,000 2727.147 | 3036.771 .966 .956 .833 703 1.423
PrecioNRes centavos -.645 340 -.051 -1.899 060 -1.317 027 491 -.165 -.043 .703 1.423
a. Variable dependiente: ConsumoNRes GWh
11.1.3 Demanda Nacional de energia eléctrica
Resumen del model®
Estadisticos de cambio
R cuadrado | Error tip. de la [ Cambio en Sig. del
Modelo R R cuadrado corregida estimacion R cuadrado | Cambio en F gll gl2 cambio en F
1 9722 .946 .945 8.726763095 .946 1123.449 2 129 .000
a. Variables predictoras: (Constante), PrecioTot, UsuTot millones
b. variable dependiente: ConsumoTot GWh
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ANOVAP
Suma de Media
Modelo cuadrados gl cuadratica F Sig.
1 Regresion | 171115.651 2 85557.826 | 1123.449 .000?
Residual 9824.175 129 76.156
Total 180939.826 131
a. Variables predictoras: (Constante), PrecioTot, UsuTot millones
b. Variable dependiente: ConsumoTot GWh
Coeficientes®
Coeficientes
Coeficientes no estandarizad Intervalo de confianza para Estadisticos de
estandarizados 0s B al 95% Correlaciones colinealidad
Limite
Modelo B Error tip. Beta t Sig. Limite inferior | superior | Orden cero Parcial Semiparcial | Tolerancia FIV
1 (Constante) -17.496 8.132 -2.151 .033 -33.585 -1.406
UsuTot millones 316.707 7.368 1.070 42.986 .000 302.130 331.284 .959 .967 .882 .680 1.471
PrecioTot -3.197 .407 -.195 -7.856 .000 -4.002 -2.392 .410 -.569 -.161 .680 1.471

a. Variable dependiente: ConsumoTot GWh

Se observa que los tres modelos presentados y sus correspondientes pardmetros son significativos, y

como habria de esperarse, para todos los casos, el parametro relacionado con la cantidad de usuarios

es positivo y el relacionado con el precio es negativo, lo que implica que el incremento en la cantidad

de usuarios tiende a incrementar los niveles de demanda, y que los incrementos en el precio tienden a

una disminuir dichos niveles. Adicionalmente, en los cuadros relacionados con los coeficientes se

observa que para los tres casos el FIV (factor de inflacién de la varianza) es menor que 10, por lo que

no se observa que exista colinealidad entre las variables explicativas de cada modelo.

A continuacion se presentan los valores estimados de demanda de energia mediante los modelos de

regresion lineal antes indicados, junto con los valores reales correspondientes:

Demanda de energia eléctrica del sector residencial

145

A |

140

135

130

= GWh reales del sector residencial

115

= (3Wh estimados del sector residencial

110

105

100
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01/01/2002 |
01/07/2002 |
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01/07/2005
01/01/2006 -
01/07/2006 -
01/01/2007 -

01/07/2007
01/01/2008 |
01/07/2008 |
01/01/2009 |
01/07/2009
01/01/2010

01/07/2010 -
01/01/2011 -

01/07/2011 -
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Demanda de energia eléctricadel sector no residencial
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A continuacién se presentan los histogramas y resultados de la prueba de Kolmogorov-Smirnov

correspondientes a los residuos de los modelos de regresion elaborados, observdndose que para

ninguno de los tres modelos se rechaza la hipdtesis de normalidad de los residuos:



Variable dependiente: ConsumoRes GWh

Histograma

25

20

Frecuencia
g

=
1

s

-1

0 1 2

Regresion Residuo tipificado

Histograma

Medlia =2 44E-14
Deswiacion tipica =0.992
MN=132

Variable dependiente: ConsumoNRes GWh

Frecuencia
a
1

T
2

Regresién Residuo tipificado

Variable dependiente: ConsumoTot GWh

Histograma

Frecuencia

T 1 T 1

T
-2

o 2

Regresion Residuo tipificado

Wedia =1 65E-15
Desviacin tpica =0 992
N =132

Media =-8.18E-15
Desviacidn lifica =0.992
N =132

Prueba de Kolmogorov-Smirnov para una muestra

Standardized
Residual
N 132
Parametros normales 2P Media .0000000
Desviacion tipica 99233705
Dif erencias mas Absoluta .041
extremas Positiva .038
Negativa -.041
Z de Kolmogorov-Smirnov 472
Sig. asint6t. (bilateral) .979

a. La distribucion de contraste es la Normal.

b. Se han calculado a partir de los datos.

Prueba de Kolmogorov-Smirnov para una muestra

Standardized
Residual

N 132
Parametros normales 2P Media .0000000
Desviacion tipica 99233705

Dif erencias mas Absoluta .054
extremas Positiva .042
Negativa -.054

Z de Kolmogorov-Smirnov .623
Sig. asintét. (bilateral) .833

a. La distribucion de contraste es la Normal.

b. Se han calculado a partir de los datos.

Prueba de Kolmogorov-Smirnov para una muestra

Standardized
Residual

N
Parametros normales a0

Dif erencias mas
extremas

Sig. asintét. (bilateral)

Media
Desviacion tipica

Absoluta
Positiva
Negativa

Z de Kolmogorov-Smirnov

132
.0000000

.99233705

.047
.035
-.047
.541
.931

a. La distribucion de contraste es la Normal.

b. Se han calculado a partir de los datos.
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A continuacién, a fin de verificar la independencia de los residuos con las variables explicativas
(cantidad de usuarios y precios) se presentan los correspondientes diagramas de dispersion
verificdandose que para todos los casos se observa una nube de puntos sin ningun patrdn claro por lo

gue puede considerarse que se cumple la hipétesis de independencia de los residuos.

Residuos del modelo de consumo residencial
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Residuos del modelo de consumo nacional (total)
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11.2. Ajuste del modelo ARIMA

PrecioRes centaves

11.2.1 Modelo de la demanda de energia eléctrica del sector residencial

A continuacién se llevara a cabo el ajuste del modelo ARIMA para el consumo de energia eléctrica del

sector residencial.

a)

graduacion.

b)

En primer lugar se abre con SPSS el archivo BD_SPSS.sav, adjunto en CD al presente trabajo de

[ Sin titulol [Conjunto_de_datosD] - Editor de datos SPS5

Nuevo

Abrir

Abrir base de datos
Leer datos de texto...

Cerrar

Guardar

Guardar como...
Guardar todos los datos

Exportar a base de datos

Marcar archive comeo de sélo lectura

Ctrl+F4
Ctrl+S

Edicién Ver Datos Transformar Analizar Grificos Utilidades Ventana 7

PR % @

3 Datos...

3 Sintaxis...
Resultados...
Proceso...

var var

En la barra de mend se selecciona la opcidn Analizar/Series temporales/Graficos de secuencia.



63

E *BD_SPS5.sav [Conjunto_de_datosl] - Editor de datos SPSS
Archivo Edicion  Ver Datos Transformar | Analizar | Graficos Utilidades Ventana 7
= E [% E o - E? Y -r Informes 3
1- Usu_Tot 1093738 Estadisticos descriptivos 3
Usu_Res Usu_MNRes Tablas ' res GWh_Tot PreResConst

Comparar medias 3

1 1.007949 085789 Modele lineal general » 6294 279.3979864 17.8199492781

2 1.012922 086189 Modelos lineales generalizados y 2810 272.2263540 20.0736259235

3 1.014318 086262 M . 8831 2741064649 17.9323179552
odelos mixtos 3

4 1.017363 086362 R , 7160 278.3560708 18.1804461385

5 1.020506 1086420 orelacionss 4605 | 2885840337 | 18.9586222673

6 1.022635 086695 [Hpr=tin * |5ogs 283.3186759 19.3971710124

7 1.023905 085737 Loglineal b 15937 | 288.1744824 20.1716161964

g 1.025134 085545 Clasificar v 3107 |  279.6256797 20.3528589965

9 1.030651 086215 Reduccién de datos » 5953 277.4233368 20.6823507109

10 1.034219 087068 Escalas , 0659 285.3832383 20.3001168086

1 1.036912 087299 . . 0937 | 2804372232 17.6348217881

12 1041002 087753 p Aan An4 Znnnnar Ao arancnanag

13 1047779 038399 Series temporales 3 Crear modelos... q

14 1.048593 088594 Supervivencia 3 Aplicar modelos... 0

15 1.054259 088884 Respuesta miiltiple » — i 5|

uavizado exponencial... -

16 1.057392 088815 Analisis de valores perdidos... T et d

17 1.061446 -083707 Muestras complejas 4 ARIMA 9_

18 1.063483 089373 : 4

Control de calidad 3 . . —1

19 1.064941 091381 Descomposicién estacional.. 2

20 1068253 092364 Curva COR.. Anslisis espectral.. 7|

21 1.070176 092308 1.1624384 111.439944 183.69 - - 5_

22 1.074137 1092865 1167002  110.262347| 180.80 Graficos de secuencia.. 4

c) Enlaventana que aparece se selecciona la variable ConsumoResGWh y se presiona aceptar

7| Graficos de secuencia

&)%0 [Anio] - Variables:
&) Mes [Mes] 1
‘a;; Mes y afio [Periodo
& PIB miles de milong =
stuRes millones [L

' Cancelar
‘f UsuNRes millones Etiquetas del eje del tiempo:

Summrel D) ] L
fConsumoNRes G

Pegar

Restablecer

x
IIIH
W

ef& ConsumoTot GWh Transformar

f PrecioRes centave [] Transformacisn log natural
fPrecioNHes centa [F] Dferenciar: 1
& PrecioTot [PreGlob T

d:IYEAR. not periodic [ Diferenciar ciclo: 1
d:IMONTH- period 12 Periodicidad actual: 12

O Nate Cormzte "M~

[T Un gréfico por variable [ Lineas temporales... ] [ Formata...

d) Mediante el grafico de secuencia de la serie se observa que el consumo residencial tiene una
tendencia creciente, una variabilidad relativamente estable a lo largo del tiempo, y se observan
una serie de picos a intérvalos relativamente regulares que indican la posible existencia de un

comportamiento estacional.
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Consumo de Energia Eléctrica (Residencial)

150.000000—

140.000000

130.000000+

GWh Residencial

120.000000

110.000000

100.000000-

T T
01012001 0100

luego presionar aceptar.

T T T T T
0501/2004 Q10172008 0012007 Q50172008 [0l
Mes y afio

Para proseguir con el andlisis se requiere de una serie estacionaria, por lo que a la serie original se
le debe aplicar una diferencia regular y verificar si con ello se logra obtener una serie estable; para
esto se repiten los pasos indicados en el literal anterior, con la diferencia de que en la seccién

“Transformar” debe marcarse la opcion de “diferenciar”, tal como se muestra a continuacion, y

B Graficos de secuencia

& Afio [Anio] -
&) Mes [Mes]

Mes y afio [Perodc
f PIE miles de millong =
f UsuRes millones [L
f UsuhRes millones
stuTut millones [U
ftonsumoNHes GW
f ConsumoTat GWh
f PrecioRes centave
f PrecioNRes centay
& PrecioTet [PreGlob
d:IYE.'-‘\R, not periodic
ol MONTH, period 12

L) Nsta Frrmzt- "M

[ Un gréfico por variable

%

Variables: Aceptar
fﬁ:onsumoﬂes GWh [GV

E Peagar

Restablecer

Cancelar

Etiquetas del eje del tiempo:

] | Ldyuda

Transformar

[] Transformacisn log natural
Diferenciar: 1
[ Diferenciar ciclo: 1

Periodicidad actual: 12

[Lineas temporales. . ] [ Formato....
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f) Respecto alo indicado en el literal anterior, a continuacion se muestra el gréfico de secuencia de la
serie diferenciada, verificdndose que la serie se ha estabilizado, tiene media cero y la variabilidad
continuda siendo aparentemente estable, el posible comportamiento estacional mencionado en el

literal anterior, ya no es claro.

Diferencia Regular de la Serie de Consumo de

Fnergia Fléctrica [Recidencial)

15.000000—

10.000000—

5.000000—

0.000000—

GWh Residencial

-5.000000—

-10.000000—

-15.000000—

T T T T T T T
azatz0n1 1012002 ono1200 azovz008 a0tz oao1z00 azatzan
Mes y afio

Transformaciones: diferencial)

g) Ahora que se ha conseguido una serie estacionaria, se prosigue con el analisis de las funciones de
autocorrelacion simple y parcial de la serie diferenciada. Para esto se selecciona la opcién

Analizar/series temporales/autocorrelaciones.

E *BD_SPSS.sav [Conjunto_de_datosl] - Editor de datos SPSS.
Archivo Edicion  Ver Datos TIransformar Gréficos  Utilidades Veptana 2
EHE T + b #h Informes »
T Usu_Tot 1093738 Estadisticos descriptivos v
Usu_Res Usu_NRes Tables ™ GWh Tot PreResConst
Comparar medias »
1 1007543 085789 Modelo lineal general » [294| 2793979864 | 17.8199492781
2 1.012922 086189 N , 810| 2722263540 200736253234
3 1.014318 086262 - : 8831| 2741064640 17.9323179562)
odelos mixtos »
Z 1.017363 086362 o , 160 | 278.3560708| 161804461364
5 1.020506 086420 | | orrelacionss 4608 | 286.5640337 | 16.958622267]
6 1.022635 086695 Fegpe=i > 085 | 283.3186759|  19.3971710124)
7 1.023905 085737 Loglineal » 5037 | 2861744824  20.1716161964)
g 1.025134 085545 Clasificar » B107| 2796256797 203528880965
9 1.030651 086215 Reduccion de datos , 6953 | 2774233366 206823507109
10 1.034219 087068 Ercales , 0659 2853832383 | 20.3001168084)
i 1.036912 067299 Pruebas no paramétricas > |
12 1.041004 087753 B Epan
13 1.047779 088399 Series. p » Crear mad
14 1.048593 088594 Supervivencia » Aplicar modelos... 9
15 1.064259 083884 Respuesta maltiple 5 s
uavizado exponencial...
16 1.067392 088815 Analisis de valores perdidos.. J— i
17 1.061446 089707 Muestras complejas R o, 9
18 1.063483 089373 .
Control de calidad 3 .
19 1.064941 091381 Descomposicién estacional..
20 1.066253 092354 Curva COR. AT
21 1.070176 092308 1162484 | 111.439944 | 183.69 =
22 1.074137 092865 1.167002 110.282347 | 180.80 Gréficos de secuencia...
23 1.074213 092835 1167048 | 114352698 | 18147  Autecorrelacionss..
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h) En la ventana que aparece se selecciona la variable ConsumoResGWh, y en la seccién
“Transformar”se marca la opcién “Diferenciar”, y en la seccion “Mostrar” se marcan las opciones

“Autocorrelaciones” y “Autocorrelaciones parciales”.

B | Autocorrelaciones

X
&)mg [Anic] - Variables:
&5 Mes [Mes] E| &’ ConsumoRes GWh [GWh_Re:
Mes y aric [Periode — Sk
§ FIB miles de millone E
|IsuRes millones [L
ﬁ UsuMRes milones [ Cancelar ]
ﬁUsuTnt millones [U Transformar
ﬁCDnsumnNHes G [ Transformacidn log natural -
&F-_-.._-T_L TAANL
| Di jar: 1
Mostrar Diferenciar:
Autocomelaciones [ Dfferenciar ciclo: |1
Autocomelaciones parciales Perodicidad actual: 12
Opciones...

i) Sin cerrar la ventana indicada en el literal anterior, se selecciona el botén “Opciones” y se
incrementa el nimero mdaximo de retardos a 36, tal como se muestra a continuacidn, se presiona

continua, y al regresar a la ventana anterior, se presiona el botén “Aceptar”.

.| Autocorrelaciones [£2]
&b Afio [Anio] - S | Aceptar
&JMES [Mes] Autocorrelaciones: Opciones @I
Mes v ario [§ -
&’ PlBmilesde| Nimero médmo de retardos: 3 [m]
& UsuRes millq Método del L
& UsulResm - e Cancelar ﬂ]

) @ Modelo de independencia
& UsuTot millo - . fyuda
& Consumond) |© Aproximacion de Bartlett Ayuda
.&:"‘---. P g
Mostrar [T Mostrar autocomelaciones de los retardos perddicos
Autocomelac

: ; Periodicidad actual: 12
Autocomelaciones parciales —
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j) Los graficos resultantes se presentan a continuacién, observandose que en la funcién de
autocorrelacion simple (FAS o ACF), solo la primera autocorrelacién regular es significativa;
mientras que en la funcidon de autocorrelacion parcial (FAP o ACF parcial) las primeras tres
autocorrelaciones regulares denotan un patrén decreciente; esto sugiere un comportamiento
regular de medias mdviles de primer orden ARIMA(0,1,1). Por otra parte, también se observan

autocorrelaciones significativas en los retardos multiplos de doce, lo cual se analiza en el siguiente

GWh Residencial GWh Residencial
O coeficiente O coeficiente
109 Limite de co 109 Limite de co
superior superior
Limite de co Limite de co
inferior inferior
0.5+ M 0.5+
K]
o
5, 0 n 0 o ol I g, - [ o - uHﬂ n 0
< | I | Y S N I n I i |
(8]
< UU
-0.54 -0.54
1.0 1.0
TTTTT T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T TTT T T T TTTT TTTTTT T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T TTTTT
12345678 9101112131415161718 192021222324 252627 262930313233 343536 12345678 9101112131415161718192021 222324252621 26293031 32233343536
Nam. de retardos Nam. de retardos

k) Para analizar de mejor manera los componentes estacionales, se repite el procedimiento indicado
en los literales g), h) e i) con la diferencia que en la configuracion de las opciones se marca

“Mostrar autocorrelaciones para los retardos periddicos”, tal como se muestra a continuacion:

B Autocorrelaciones =3
&)%D [Anic] - I\_a"ariables: | l Aceptar I
Mes Mes] | A tocorrelaciones: Opciones == Pegar
Mes v ario [

f PIB miles de|  Nimero méximo de retardos: [26] - Heschleser
f UsuRes mill s . [ Continuar ]

6& UsuMRes mi etodo del EI.TDI't ipico . Iiﬂancelar J Cancelar
ﬁ UsuTat millol @ Modelo de independencia Ayud
@&ConsumoNF ) Aproximacidn de Bartlstt Pyuda ;]a
BT

Mostrar Mostrar autocomelaciones de los retardos periddicos

HAutocomelac

Autocomelaciones parciales Periodicidad actual: 12 W
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[) A continuacidn se presentan lo graficos resultantes de las funciones de autocorrelacidon simple y

parcial Unicamente para los retardos multiplos de doce, observandose que en la funcién de

autocorrelacidon simple se tiene un patréon de comportamiento decreciente de las correlaciones

significativas, lo cual indic¥"3f@edsidad de efectuar una correccién nfé8fEAtE tna diferencia

estacional:*]

=

O coeficiente
Limite de co
superior

Limite de co
inferior

-0.5-

ACF parcial

T T
12 24 36

NGm. de retardos

48

1.0

0.5

[ coeficiente
Limite de co
superior

Limite de co
inferior

@
8

T
12 24
Nam. de retardos

48

m) A fin de analizar el modelo con diferencia estacional, se construiran los graficos de secuencia con

ambas diferencias (regular y estacional), para ello, se repiten los pasos indicados en los literales b)

y ¢) con la diferencia de que en la seccidén “Transformar” se marcan las opciones “Diferenciar” y

“Diferenciar ciclo”, tal como se muestra a continuacioén:

7 | Graficos de secuencia

& Afio [Anio] -
&; Mas [Mes]

Mes y ario [Perodc
f PIBE miles de millone =
ﬁUsuHes millones [L
@USUNHES millones
lesuTm millones [U
fCDnsumDNHes GW
fCDnsumDTDt GWh
flz'recioﬂes centave
ﬁPreciDNHes centay
& PrecioTot [PreGlob
;[iYE-'-‘«H. not perodic
JHMONTH, period 12

L Note  Farmst: "ML

[7] Un gréfico por variable

<]

]

Variables:

Aceptar

fﬂonsumoﬁes GWh [GV

Pegar

Restablecer

Etiquetas del eje del tiempo:

Cancelar

i

Transformar

[7] Transformacién log natural

Diferenciar:
Diferenciar ciclo:

Periodicidad actual: 12

1
1

’Lineas temporales. . ] [ Formata ...




69

n) A continuacién se presenta el grafico resultante de secuencia de la serie con diferencia tanto

regular como estacional, verificdndose que la serie continla siendo estacionaria, con media ceroy

variabilidad estable.

Diferencia Regular y Estacional de la Serie de Consumo de

Energia Eléctrica (Residencial)

10.000000-

5.000000-

0.000000+

-5.000000-

GWh Residencial

-10.000000

-15.000000

T T T T T T T T T
FEB DEC ocT AUG JUN APR FEB DEC ocT AUG JUN
2002 2002 2003 2004 2005 2008 2007 2007 2008 2009 2010

Fecha

Transformaciones: diferencia(1), diferencia estacional(1, periodo 12)

S5
x

o) Para analizar las autocorrelaciones de la serie resultante, se repiten los pasos indicados en los

literales g), h) e i), con la diferencia que en la seccién “Transformar”

“Diferenciar” y “Diferenciar ciclos”, tal como se indica a continuacion:

se marcan las opciones

5 | Autocorrelaciones

Variables:

&b Ao [Anio]
¥ ConsumoRes GWh [GWh_Res

&) Mes [Mes] |
Mes y afio [Perode—
& PIB miles de millone E
g&UsuHes millones [L
yUsuNF{es milones

e

Aceptar
Pegar
Restablecer
Cancelar

yUsuTDt millones [U Transfomar
Q&CDnsumuNF{es Gy r [7] Transformacién log natural
Ifo;-m:rm e Diferenciar: 1
Autocomelaciones Diferenciar ciclo: i]_
Putocomelaciones parciales Periodicidad actual: 12

Opciones. .

I B
i
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En relacion con el literal anterior, a continuacién se presentan las funciones de autocorrelacién
simple y parcial de la serie con diferencia regular y estacional. En la funciéon de autocorrelacion
simple (FAS o ACF) se observa que las primeras dos autocorrelaciones regulares son significativas y
por lo demds no se observa ningun patrén que sugieran la existencia de un proceso
autorregresivo; por otra parte, en la funcién de autocorrelacidon parcial (ACF parcial o FAP) se
observan autocorrelaciones significativas con un patrén de decrecimiento que sugieren un
comportamiento de medias moéviles, y dado que en la FAS las primeras dos autocorrelaciones son
significativas, en la componente regular de los modelos a analizar se deben tomar en cuenta
estructuras ARIMA(0,1,1) y ARIMA(0,1,2).El analisis para decidir el componente estacional del

modelo ARIMA de la serie analizada se presenta en el siguiente literal.

GWh Residencial GWh Residencial

[0 coeficierte [0 coeficierte

1.09 Limite de confianza 1.09 Limite de confianza
rior rior

Limite de confianza Limite de confianza

inferior inferior

T 0 edls - m

) 1 |
HUUUHU d [

5o -
< 0 0 e

ACF parcial

TTTTT TTT T
T b7 507 1210 1e0s 187 816 2 2V B 2 a0 e

TT T T T T I T T I T T T T T I T T T T T TTITI1TT T T
3456789101121 NN DDHBRTBANN WAHRBH 3

Nam. de retardos Nam. de retardos

T T
EES ]

Para analizar la componente estacional se analizaradn las funciones de autocorrelacion simple y
parcial Unicamente de los retardos multiplos de doce (retardos estacionales), para esto se repiten
lo indicado en el literal o, con la diferencia de que en la configuracion de las opciones, el nimero
maximo de retardos se incrementa a 48 y se marca la opcién “Mostrar autocorrelaciones para los

retardos periddicos”, tal como se muestra a continuacion:
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B Autocorrelaciones £3
&:'jﬁﬁu [Anio] - I\fanab\es: | | Aceptar |
o3 [Mews] Autocorrelaciones: Opciones (=) Pegar
Mes y afio [f
&’ PIBmies de|  Numero méximo de retardos 43 - Restablecer

Cont

&’USURES mill Método del - T

UsuNRes m odo del emor tipico Cancel ncelar
é’ . @ Modelo de independencia Iﬂl ]
& UsuTat millo L Ayuda
&ConsumoNF Aproximacion de Bartlett Hyuda
T
Mostrar /| Mostrar autocomelaciones de los retardos periddicos
V| Autocomelact

i i Penodicidad actual: 12 ]
| Autocomelaciones parciales e

Los graficos resultantes se presentan a continuacion, observandose que ambos graficos son
similares, con la primera autocorrelacién significativa, sin evidenciarse para ninguno un patrén que
permita identificar un comportamiento estacional autorregresivo o de medias moviles, por tal
motivo, se considera que para el comportamiento estacional del consumo residencial, se

analizardn ambas posibilidades, es decir, tanto un ARIMA estacional (0,1,1) como un ARIMA

estacional (1,1,0).

GWh Residencial GWh Residencial

O coeficiente O cosficients
1.0+

Limite de confianza 109 Limite de confianza

superior uperior

Limite de confianza Limte de confianza
ferior

inferior

ACF parcial
o

=

T
12 24 36 12 24 36
Num. de retardos Nam. de retardos

Modelos a analizar: Por lo indicado en los dos ultimos literales se considera que los modelos
candidatos para describir el comportamiento del consumo residencial son los siguientes:

ARIMA(0,1,1)(0,1,1)15; ARIMA(0,1,2)(0,1,1)15; ARIMA(0,1,1)(1,1,0)1, y ARIMA(0,1,2)(1,1,0)q,.

A manera de ejemplo se presentarda el método de ajuste mediante SPSS para el modelo
ARIMA(0,1,1)(0,1,1)1,. En primer lugar, de la barra de menu se selecciona la opcion Analizar/Series

Temporales/ARIMA, tal como se muestra a continuacion.
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[BH “BD_SPS5.5av [Conjunto_de_datosl] - Editor de datos SPSS
Archive  Edicion  Ver Datos Transformar Graficos  Utilidsdes  Ventans 7
= E [% E - e E? 4 -r Informes 3
e 1093738 Estadisticos descriptivos 3
Usu_Res Usu_MRes S ' es GWh_Tot PreResConst
Comparar medias 3
1 1007949 085789 Modele lineal general v [6294 | 2793979864 | 17 8199492781
2 1 012922 086189 s e e s , 810 2722263540 20 0736259235
3 1014318 086262 o ) 831| 274 1064649 | 17 9323179552
odelos mixtos v
4 1 017363 086362 Corre , [7160| 2783560708 | 18 1804461385
5 1.020506 086420 orrelaciones 4608 | 2885840337 |  18.9586222673
6 1 022635 086695 Rerin ' 5085 | 283 3186759 | 193971710124
7 1 023805 085737 Leglineal v 5937 | 288 1744824 | 20 1716161964
8 1 025134 085545 Clasificar v [3107| 2796256797 | 20 3528889965
g 1 030651 086215 Reduccién de datos , [B953| 2774233368 | 20 6823507109
10 1034219 087068 _— , 0659 | 2853832383 | 203001163086
11 1 036912 087299 Proch o , [0937| 2804372232 | 17 6348217881
2 1 041004 087753 ruebas ne paramétricas T T i Y Y YT NPT PY R P 3
13 1047779 088399 Series temporales 3 Crear modelos...
7] 1 048593 088594 Supervivencia 3 Aplicar modelos...
15 1 054259 088884 Respuesta muiltiple v Sumi )
uavizade exponencial...
16 1.057392 -088815 Analisis de valores perdidos... Autorregresion 1
17 1 061446 089707 Muestras complejas R —
i 1063483 089373 Contral de calidsd 5 =

t) En la ventana que aparece se selecciona la variable ConsumoResGWh como variable dependiente,
y en la secciéon “Modelo” se ingresa la estructura ARIMA a ajustar, en la primera columna, se
refiere a la estructura regular y la segunda columna a la estructura estacional, de forma que para

el modelo ARIMA(0,1,1)(0,1,1)1,, la ventana se configura de la manera siguiente:

B ARIMA =]
Dependiente:
Afio [Ani - Aceptar
%M; [[M;Z} IIl | .fl’:onsumoﬂes GWh [G|
& Transf :
Mes y ano [Per| ;m ormar
&% PIB miles de mill = -—Reﬂabhw
e& lUsuRes millone: Independientes:
g&UsuNRes millar
55} UsuTot millones lzl Ayuda
@&CDnsumDNRes
fCDnsumoTcd Gh Modela -
@&Precinﬂes cent; Ciclico
‘g&PrecinNHes cer Autoregresiva  p: 0 sp: O
5& PrecioTot [PreC Diferenciacién  d: 1 sd: 1
iIYE-'-‘\H. not peric L
d:I MONTH, period Media méwil g: 1 sg: 1
& Unstandardized ™ [ Incluir constante en &l modelo
Periodicidad actual: 12 Guardar... ] [Opciones...

u) Al respecto, los principales resultados obtenidos mediante SPSS, para los modelos analizados se

resumen a continuacion:



73

Modelo Significacién Suma de AIC BIC
Parametros cuadrados

ARIMA(0,1,1)(0,1,1)4, | significativos 920.997 569.882 575.440

ARIMA(0,1,1)(1,1,0),, | Significativos 994.771 576.600 582.159

ARIMA(0,1,2)(0,1,1),, | No significativos | 1051.217 571.739 580.076

ARIMA(0,1,2)(1,1,0)1, | No significativos | 1004.600 578.421 586.758

Se observa que los parametros del modelo ARIMA(0,1,1)(0,1,1)4, son significativos, y es el modelo
gue tiene los menores valores de BIC y AIC, por lo que es el que mejor se ajusta a la serie de
consumo de energia residencial, ademas de ser el que tiene la menor suma de cuadrados
residuales. El detalle de los resultados obtenidos mediante SPSS para este modelo se muestra a

continuacion:

ARIMA (0,1,1)(0,1,1),,

Estimaciones de los parametros

Estimaciones | Error tipico t Sig. aprox.
Retardos no estacionales MAL .760 .062 12.261 .000
Retardos estacionales Seasonal MA1 .553 .093 5.943 .000

Se ha utilizado el algoritmo de Melard para la estimacion.

Diagnéstico residual

Numero de residuos 119
NUmero de parametros 2
GL residuales 117
Suma de cuadrados

residual corregida 809.303
Suma de cuadrados

residual 920.997
Varianza residual 6.616
Error tipico del modelo 2.572
Log-verosimilitud -282.941
Criterio de informacion

de Akaike (AIC) 569.882
Criterio bay esiano de

Schwarz (BIC) 575.440

150

1404

130

1204

1104

100

[~ GWh Residencial

Ajuste para kWh_Res
[~ de ARIMA, MOD_103,
NOCON

Fecha

T T T T T
JAN NOW SEP JUL MAY MAR JAN NOV
2001 2001 2002 2003 2004 2005 20

T
=

T T T T T
M SEP JUL MAY MAR JAN NOW
06 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2011
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v) Analisis de los residuos: a continuacidon se presentan los resultados obtenidos por medio del

aplicativo SPSS 15.0 respecto al analisis de los residuos para el modelo ARIMA(0,1,1)(0,1,1)15.

i.1) Mediante el diagrama de secuencia de los residuos se observa que tienen media cero,

ademas de tener un comportamiento homocedastico.

Grafico de secuencia de los residuos del modelo con

respecto a los valores reales del Consumo de Energia
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Fecha
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i.2) Mediante el histograma de los residuos y el contraste de Kolmogorov — Smirnov se verifica

que la hipdtesis nula, que los residuos tienen una distribucion normal, no se rechaza.

Frecuencia

Histograma

=

1000000 500000 0.00000 500000 10,0000
Error para kWh_Res de ARIMA, MOD_6, NOCON

Wedia =0 30854
Desviacion tipica =2
G0SE:

N=118

Prueba de Kolmogorov-Smirnov para una muestra

Error para
kWh_Res de

ARIMA, MOD_

6, NOCON
N 119
Parametros normales ab Media -.3085381
Desviacion tipica 2.60562609
Dif erencias mas Absoluta .074
extremas Positiva .074
Negativa -.035
Z de Kolmogorov-Smirnov .806
Sig. asint6t. (bilateral) .535

a. La distribucién de contraste es la Normal.

b. Se han calculado a partir de los datos.
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i.3) Mediante los diagramas de las funciones de autocorrelacion simple y parcial, y el contraste de

Ljung — Box se verifica que la hipétesis nula de incorrelacidn de los residuos no se rechaza.

Error para kWh_Res de ARIMA, MOD_6, NOCON Error para kWh_Res de ARIMA, MOD_6, NOCON
[ coeficients [ coeficients
1.04 [ Limite de confianza 1.04 [ Limite de confianza
superior superior
|__ Limite de confianza |__ Limite de confianza
for inferior
054 054
]
o
. A O—_ 0O £ =[] PR |
- o - -3 =] =T
< [ O ] 5 [ 5] []
Q
<
05 05+
1.0+ 1.0+
T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
12 3 4 5 & 7T B 9 10 11 12 13 14 15 18 12 3 4 5 & 7T B 9 10 11 12 13 14 15 18
Nam. de retardos Nam. de retardos

Autocorrelaciones

Serie: Error para kWh Res de ARIMA, MOD 6, NOCON
Autocorrel Estadistico de Box-Ljung

Retardo acion Error tipico® Valor gl Siq.b

1 -.003 .091 .001 1 977
2 -.193 .090 4.606 2 .100
3 -.031 .090 4,728 3 .193
4 .095 .089 5.855 4 .210
5 .030 .089 5.969 5 .309
6 119 .089 7.771 6 .255
7 -.004 .088 7.773 7 .353
8 -.048 .088 8.073 8 426
9 -.140 .087 10.635 9 .302
10 .088 .087 11.654 10 .309
11 .033 .087 11.801 11 .379
12 -.002 .086 11.801 12 462
13 .090 .086 12.896 13 .456
14 .109 .085 14.531 14 411
15 -.053 .085 14.917 15 .457
16 -.191 .085 20.042 16 .218

a. El proceso suby acente asumido es la independencia (ruido
blanco).

b. Basado en la aproximacién chi cuadrado asintética.

w) Se concluye que el modelo con estructura ARIMA(0,1,1)(0,1,1),, es adecuado para describir a la

demanda eléctrica del sector residencial en El Salvador.

11.2.2 Modelo de la demanda de energia eléctrica del sector no residencial

A continuacién se llevara a cabo del ajuste del modelo ARIMA para el consumo de energia eléctrica del

sector no residencial (omitiendo los pasos seguidos en SPSS).
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Mediante el grafico de secuencia de la serie se observa que el consumo no residencial tiene una
tendencia creciente, una variabilidad relativamente estable a lo largo del tiempo, y se observan
una serie de picos a intervalos relativamente regulares que sugieren la posible existencia de un

comportamiento estacional.

Consumo de Energia Eléctrica (No Residencial)

275.00000000—

250.00000000—

225.00000000—

GWh No Residencial

200.00000000—

175.00000000—

T T T T T T
Jax 2001 SEP 2002 MAY 2004 JAN 2006 SEP 2007 BAAY 2009 Jax 2011
Fecha

Para proseguir con el andlisis se requiere de una serie estacionaria, por lo que a la serie original se
le debe aplicar una diferencia regular y verificar si con ello se logra obtener una serie estable; al
respecto, se muestra el grafico de secuencia de la serie diferenciada, verificandose que la serie se
ha estabilizado, tiene media cero y la variabilidad continda siendo aparentemente estable, el
posible comportamiento estacional mencionado en el literal anterior, ya no es claro.

Diferencia Regular de la Serie de Consumo de Energia
Eléctrica (No Residencial)

40.00000000—

20.00000000—

0.00000000-

GWh No Residencial

-20.00000000—

-40.00000000-

T T T T T T T T T T T T T T
FEB2001 DEC OCT MG JUH APR FEB2008 DEC  OCT MG JUH APR FEB2011 DEC
2001 2002 2003 2004 2005 2008 2007 2008 200 2010 2011

Fecha

Transformaciones: diferencia(l)
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Ahora que se ha conseguido una serie estacionaria, se prosigue con el andlisis de las funciones de
autocorrelacion simple y parcial de la serie diferenciada; al respecto, se observa que en la funcién
de autocorrelacion simple (FAS o ACF), solo la primera autocorrelacidon regular es significativa;
mientras que en la funcién de autocorrelacion parcial (FAP o ACF parcial) las primeras cinco
autocorrelaciones regulares denotan un patrén decreciente. Esto sugiere un comportamiento
regular de medias mdviles de primer orden ARIMA(0,1,1). Por otra parte, también se observan

autocorrelaciones significativas en los retardos multiplos de doce, lo cual se analiza en el siguiente

literal.
GWh No Residencial GWh No Residencial
[ coeficiente [ coeficiente
1.0 Limite de co 1.0 Limite de co
superior superior
Limite de co Limite de co
inferior inferior
05+ — 05+
Ao Il 8
o
5 0o 0ol L 0ol M0 i | [ 8 o - [o__on l
< ] OO0 HrEsgn n MO © 07" T 71
[8)
1] O L < ]
054 054 -
1.0 1.0
TTTTTTT T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T TITTITT TTTTTTT T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T TITTITT
12345678 9101112131415161718192021222324 252627 28293031 3233343536 12345678 9101112131415161718192021222324 252627 28293031 3233343536
Nam. de retardos Nam. de retardos

d) A continuacidn se presentan lo graficos de las funciones de autocorrelacién simple y parcial

Unicamente para los retardos multiplos de doce, observandose que en la funcién de
autocorrelaciéon simple existe un patrén de comportamiento decreciente de correlaciones
significativas, lo cual indica la necesidad de efectuar una correccidn mediante una diferencia

estacional.
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GWh No Residencial GWh No Residencial
[ coeficiente [ cCoeficiente
1.09 Limite de co 1.09 Limite de co
superior superior
Limite de co Limite de co
inferior inferior
0.5+ 0.5
=
o
" S N =
O 0.0 g 0.0
< i
(@]
<
0.5 0.5
-1.0 -1.0
T T T T T T T T
12 24 36 48 12 24 36 48
Nam. de retardos Nam. de retardos

e) A fin de analizar el modelo con diferencia estacional, a continuacién se presenta el grafico de
secuencia de la serie con diferencia tanto regular como estacional, verificandose que la serie

continuda siendo estacionaria, con media cero y variabilidad estable.

Diferencia Regular y Estacional de la Serie de

Consumn de Fnersia Fléctrica [Nn Recidencial)

20.00000000—

10.00000000—

0.00000000—

GWh No Residencial

-10.00000000—

-20.00000000—

T T T
FEB oCcT AUG JUN APR FEB DEC QcT AUG JUN APR
2002 2002 2003 2004 2005 2008 2007 2007 2008 2009 2010 1
Fecha

Transformaciones: diferencia(l), diferencia estacional(1, periodo 12)

f) A continuacidn se presentan las funciones de autocorrelacién simple y parcial de la serie con
diferencia regular y estacional. En la funcion de autocorrelacidn simple (FAS o ACF)se observa que

la primera autocorrelacién es significativa, después de la cual no se observa ningln patrén de
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autocorrelaciones que sugiera la existencia de un proceso autorregresivo; por otra parte, en la
funcién de autocorrelacién parcial (FAP o ACF parcial) se observa que la primera y tercera
autocorrelaciones son significativas, y que las primeras cinco autocorrelaciones tienen un
comportamiento que podria relacionarse con un decrecimiento; por ende, con un
comportamiento de medias modviles, dado que en la FAS solo la primera autocorrelacidon es
significativa; en la componente regular de los modelos a analizar se tomara en cuenta la estructura
ARIMA(0,1,1). El analisis para decidir el componente estacional del modelo ARIMA de la serie

analizada se presenta en el siguiente literal.

GWh No Residencial GWh No Residencial
[ coeficiente [0 cCoeficiente
1.0 [ Limite de co 1.09 Limite de co
superior superior
|___ Limite de co Limite de co
inferior inferior
054 0.5
K]
i I g [
S oo 0 000 0e 0 ) oo o (o g o 0l g el el oelle
< gu gy v 9°g% =70 oo Tl iy
< U ]
0.5+ 0.5+
1.0 1.0
L L L L
12345678 9101112131415161718192021222324252627282930313233343536 12345678 9101112131415161718192021222324252627282930313233343536
Nam. de retardos Nam. de retardos

Para analizar la componente estacional se analizaran las funciones de autocorrelacion simple y
parcial unicamente de los retardos multiplos de doce (retardos estacionales), observandose que
en la funcidn de autocorrelacién simple solo la primera autocorrelaciéon es significativa, mientras
que en las funcidon de autocorrelacién parcial se observa un patron decreciente de las primeras
tres autocorrelaciones, lo cual sugiere un modelo estacional de media maévil de primer orden, por

tal motivo, para este caso corresponde una estructura ARIMA estacional (0,1,1).

GWh No Residencial GWh No Residencial
[ coeficiente O Coeficiente
1.0 Limite de co 1.0 Limite de co
[ superior [ superior
Limite de co Limite de co
inferior [ inferior
0.5 0.5+
K]
" o
Qo So
< ‘ [Th ‘ l ‘
o
< I
0.5 0.5
1.0 1.0
T T T T T T T T
12 24 36 48 12 24 36 48

NGm. de retardos Nam. de retardos
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Modelos a analizar: Por lo indicado en los dos ultimos literales se considera que el modelo

candidato para describir el comportamiento del consumo no residencial es el

ARIMA(0,1,1)(0,1,1);,, que coincide con la estructura del modelo ARIMA que mejor describe la
demanda del sector residencial; ademas, para efectos comparativos, también se ha considerado el
analisis del modelo ARIMA (1,1,0)(0,1,1):, y los modelos sobreajustados ARIMA(0,1,2)(0,1,1)., y
ARIMA(1,1,1)(0,1,1)15.

Al respecto, los principales resultados obtenidos mediante SPSS se resumen a continuacién:

Modelo Significacion Suma de AIC BIC
Pardmetros cuadrados

ARIMA(0,1,1)(0,1,1);, | significativos 3158.356 724.094 729.652

ARIMA(1,1,0)(0,1,1);, | Significativos 3309.773 732.549 738.107

ARIMA(0,1,2)(0,1,1);, | No significativos | 3184.444 725.712 734.050

ARIMA(1,1,1)(0,1,1);, | No Significativos | 3182.552 725.516 733.853

Se observa que los parametros del modelo ARIMA(0,1,1)(0,1,1),, son significativos, y es el modelo
que tiene los menores valores de BIC y AIC, convirtiéndose en el que mejor se ajusta a la serie de
consumo de energia no residencial; ademds de ser el que tiene la menor suma de cuadrados

residuales. El detalle de los resultados obtenidos mediante SPSS para este modelo se muestra a

continuacion:

ARIMA (0,1,1)(0,1,1),,

Estimaciones de los parametros

Estimaciones | Error tipico t Sig. aprox.
Retardos no estacionales MA1 .592 .075 7.918 .000
Retardosestacionales Seasonal MA1 .685 .094 7.288 .000

Se ha utilizado el algoritmo de Melard para la estimacién.
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Diagndstico residual L Gwh No Re
Ajuste para
Ndmero de residuos 119 275 I Nocon'
Numero de parametros 2
GL residuales 117
250
Suma de cuadrados
residual corregida 2954.715
Suma de cuadrados 225
residual 3158.356
Varianza residual 23.605
Error tipico del modelo 4.859 2007
Log-verosimilitud -360.047
Criterio de informacion
de Akaike (AIC) 724.094 17s]
Criterio bayesiano de
SChWarZ (BIC) 729652 T T T T T T T T T T T T T T
JAN NOV SEP JUL MAY MAR JAN NOV SEP JUL MAY MAR JAN NOV

2001 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2011
Fecha

h) Analisis de los residuos: a continuacidon se presentan los resultados obtenidos por medio del

aplicativo SPSS 15.0 respecto al analisis de los residuos para el modelo ARIMA(0,1,1)(0,1,1)15.

i.1) Mediante el diagrama de secuencia de los residuos se observa que tienen media cero,

ademas de tener un comportamiento homocedastico.

Grafico de secuencia de los residuos del modelo con
respecto a los valores reales del Consumo de Energia
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i.2) Mediante el histograma de los residuos y el contraste de Kolmogorov — Smirnov se verifica

que la hipdtesis nula, que los residuos tienen una distribuciéon normal, no se rechaza.

Histograma .
Prueba de Kolmogorov-Smirnov para una muestra

Error para
kWh_Nres de
— ARIMA, MOD_

] 9, NOCON
154 Y N 119
Parametros normales &P Media -.1392453
/A Desviacion tipica 5.06375201
Dif erencias méas Absoluta .069
extremas Positiva .061
Negativa -.069
5 Z de Kolmogorov-Smirnov .753
Sig. asintét. (bilateral) .621

Media =-0.13925
Desviacién fica =5. a. La distribucion de contraste es la Normal.
-20 D‘DDDD -10 DIDDDD 0.00000 10 DIDDDD 20 DIDDDD e b Se han CalCUladO a panir de IOS datos.

0

Error para kWh_Nres de ARIMA, MOD_9, NOCON

i.3) Mediante los diagramas de las funciones de autocorrelacion simple y parcial, y el contraste de

Ljung — Box se verifica que la hipétesis nula, incorrelacion de los residuos, no se rechaza.

ACF

ACF parcial
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Autocorrelaciones

Serie: Error para kWh Nres de ARIMA, MOD 9, NOCON

Autocorrel Estadistico de Box-Ljung

Retardo acion Error tipicd Valor gl Sig.b

1 .016 .091 .030 1 .862
2 -.013 .090 .052 2 974
3 .001 .090 .052 3 .997
4 -.029 .089 .160 4 .997
5 -131 .089 2.335 5 .801
6 -.044 .089 2.579 6 .859
7 .039 .088 2.772 7 .905
8 -.115 .088 4.474 8 .812
9 .087 .087 5.474 9 .791
10 -.103 .087 6.866 10 .738
11 -.178 .087 11.083 11 436
12 .001 .086 11.083 12 .522
13 .015 .086 11.113 13 .601
14 .084 .085 12.081 14 .600
15 .102 .085 13.519 15 .562
16 -.016 .085 13.554 16 .632

a. El proceso suby acente asumido es la independencia (ruido
blanco).

b. Basado en la aproximacion chi cuadrado asintética.

i) Se concluye que el modelo con estructura ARIMA(0,1,1)(0,1,1),, es adecuado para describir a la

demanda eléctrica del sector no residencial en El Salvador.

11.2.3 Modelo de la demanda nacional de energia eléctrica

A continuacién se llevara a cabo el ajuste del modelo ARIMA para el consumo nacional de energia

eléctrica, es decir, la demanda conjunta de los sectores residencial y no residencial.

a) Mediante el gréfico de secuencia de la serie se observa que el consumo nacional tiene una
tendencia creciente, una variabilidad relativamente estable a lo largo del tiempo, y se observan
una serie de picos a intérvalos relativamente regulares que sugieren la posible existencia de un

comportamiento estacional.
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Consumo de Energia Eléctrica a Nivel Nacional
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Para proseguir con el andlisis se requiere de una serie estacionaria, por lo que a la serie original se
le debe aplicar una diferencia regular y verificar si con ello se logra obtener una serie estable; al
respecto, se muestra el grafico de secuencia de la serie diferenciada, verificdAndose que la serie se
ha estabilizado, tiene media cero y la variabilidad sigue aparentemente estable. El posible

comportamiento estacional mencionado en el literal anterior, ya no es claro.

Diferencia Regular de la Serie de Consumo de
Energia Eléctrica a Nivel Nacional
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Transformaciones: diferencia(l)
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c) Ahora que se ha conseguido una serie estacionaria, se prosigue con el analisis de las funciones de
autocorrelacidn simple y parcial de la serie diferenciada; al respecto, se observa que en la funcién
de autocorrelacién simple (FAS o ACF), la primera autocorrelacidn regular es significativa; después
de lo cual no observa ningln patrén que sugiera un comportamiento autorregresivo. Por otra
parte, en la funcién de autocorrelacidon parcial (FAP o ACF parcial) también se observa que la
primera autocorrelacion es significativa y se continla a través de una serie de cinco
autocorrelaciones adicionales, que aunque no tienen un patrén claramente decreciente, parecen
sugerir un comportamiento regular de medias mdéviles. Por otra parte, también se observan

autocorrelaciones significativas en los retardos multiplos de doce, lo cual se analiza en el siguiente

literal.
GWh total GWwh total
[ coeficiente [ coeficiente
1.04 [ Limite de c: 1.0 |__ Limite de co
superior superior
[ Limite dec [ Limite de co
inferior inferior
0.5 . 0.5
| ﬂ = =
ool Amll e o O~ § g . — Tl el alcpn 0
= R O R IV B VW i OBg ey & = L
O
U O ] ] 4
0.5 -0.5-
-1.04 -1.04
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NGm. de retardos Nam. de retardos

d) A continuacion se presentan lo graficos de las funciones de autocorrelacién simple y parcial,
unicamente para los retardos multiplos de doce, observandose que en la funcidon de
autocorrelaciéon simple existe un patrén de comportamiento decreciente de correlaciones
significativas, lo cual indica la necesidad de efectuar una correccion mediante una diferencia

estacional.
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GWh total GWh total
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A fin de analizar el modelo con diferencia estacional, se presenta el grafico de secuencia de la
serie, con diferencia tanto regular como estacional, verificAndose que la serie continda siendo

estacionaria, con media cero y variabilidad estable.

Diferencia Regular y Estacional de la Serie de
Consumo de Energia Eléctrica a Nivel Nacional

20.00000000—

10.00000000—

0.00000000—

GWh total

-10.00000000—

-20.00000000—]

5]
Za

T T T

acT AUG JUN APR FEB DEC

2003 2004 2005 2006 2007 2007
Fecha

T T T
0CT  AUG JUN
2008 2000 2010

Transformaciones: diferencia(1), diferencia estacional(1, periodo 12)

A continuacién se presentan las funciones de autocorrelacién simple y parcial de la serie con
diferencia regular y estacional. En la funcion de autocorrelacién simple (FAS o ACF)se observa que
la primera autocorrelacién es significativa y las cinco correlaciones que le siguen, aunque no

forman un patrén decreciente claro. No se considera que sea factible descartar una componente
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autorregresiva; por otra parte, en la funcidn de autocorrelacion parcial (FAP o ACF parcial) se
observa que la primera y tercera autocorrelaciones son significativas, y luego al igual que en el
analisis de la FAS, las primeras seis autocorrelaciones tienen un comportamiento que, aunque no
denota un claro patrén decreciente, tampoco se considera que sea factible descartar la posibilidad
de una componente de media movil. Finalmente, el analisis referente al componente estacional

del modelo ARIMA de la serie analizada se presenta en el siguiente literal.

GWh total GWh total
O coeficiente O coeficiente
1.0 | Limite de co 1.0 | Limite de co
superior superior
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o <
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o

Para analizar la componente estacional se analizaran las funciones de autocorrelacion simple y
parcial unicamente de los retardos multiplos de doce (retardos estacionales); observandose que
en la funcién de autocorrelacién simple solo la primera autocorrelacion es significativa, mientras
que en la funcidn de autocorrelacidn parcial se observa un patrén decreciente de las primeras tres
autocorrelaciones, lo cual sugiere un modelo estacional de media mévil de primer orden, por tal

motivo, para este caso corresponde una estructura ARIMA estacional (0,1,1),,.
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GWh total GWh total
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h) Modelos a analizar: Por lo indicado en los dos ultimos literales, se considera que los modelos
candidatos para describir el comportamiento del consumo nacional son el ARIMA(0,1,1)(0,1,1)1,, ¥
el ARIMA(1,1,0)(0,1,1).,, ademas, para efectos comparativos, también se consideré el andlisis de los

modelos sobreajustados ARIMA(0,1,2)(0,1,1).,, ARIMA(2,1,0)(0,1,1)1, y ARIMA(1,1,1)(0,1,1) 1.

Al continuacidn, se resumen los principales resultados obtenidos mediante SPSS:

Modelo Significacion Suma de AIC BIC

Parametros cuadrados

ARIMA(0,1,1)(0,1,1);, | significativos 5188.069 | 780.479 786.038

ARIMA(1,1,0)(0,1,1),, | Significativos 5470.651 | 793.936 799.494

ARIMA(0,1,2)(0,1,1):, | No significativos | 4978.221 | 780.265 788.603

ARIMA(2,1,0)(0,1,1);, | significativos 5203.834 | 788.753 797.090

ARIMA(1,1,1)(0,1,1)1, | No significativos | 4936.862 780.219 788.557

Se observa que los parametros del modelo ARIMA(0,1,1)(0,1,1)4, son significativos, y es el modelo
con variables significativas que tiene los menores valores de BIC y AIC por lo cual es el que mejor
se ajusta a la serie de consumo de energia a nivel nacional; ademas es el modelo con variables
significativas con la menor suma de cuadrados residuales. El detalle de los resultados obtenidos

mediante SPSS para este modelo se muestra a continuacion:
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Estimaciones Error tipico t Sig. aprox.
Retardos no estacionales MA1 .635 .072 8.801 .000
Retardosestacionales Seasonal MA1 .613 .092 6.643 .000
Se ha utilizado el algoritmo de Melard para la estimacion.
Diagndstico residual
— Gwhiota

Numero de residuos
NUmero de parametros
GL residuales

Suma de cuadrados
residual corregida

Suma de cuadrados
residual

Varianza residual
Error tipico del modelo
Log-verosimilitud

Criterio de informacion
de Akaike (AIC)

Criterio bayesiano de
Schwarz (BIC)
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117
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Ajuste para _Tot
{—— de ARIMA, MOD_7,
NOCOM

Analisis de los residuos: a continuacién se presentan los resultados obtenidos por medio del

aplicativo SPSS 15.0 respecto al analisis de los residuos para el modelo ARIMA(0,1,1)(0,1,1)1,.

i.1)

de tener un comportamiento homocedastico.

Grafico de secuencia de los residuos del modelo contra los valores

reales de Consumo de Energia Eléctrica a Nivel Nacional
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Mediante el diagrama de secuencia de los residuos se observa que tienen media cero ademas
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i.2) Mediante el histograma de los residuos y el contraste de Kolmogorov — Smirnov se verifica
que la hipdtesis nula, que los residuos tienen una distribuciéon normal, no se rechaza.
Histograma
Prueba de Kolmogorov-Smirnov para una muestra
] . Error para
kWh_Tot de
. ARIMA, MOD_
12, NOCON
o V | N 119
Parametros normales 2P Media -.3572328
Desviacién tipica 6.37764591
Dif erencias mas Absoluta .055
& extremas Positiva 055
Negativa -.048
Media - 036723 Z de Kolmogorov-Smirnov .602
D“"”:&%é'g‘” =8 Sig. asintét. (bilateral) .862
2000000 -10.00000 0.00000 10.00000 20.00000 a. La distribucién de contraste es la Normal.
Error para kWh_Tot de ARIMA, MOD_12, NOCON b. Se han calculado a partir de los datos.
i.3) Mediante los diagramas de las funciones de autocorrelacidn simple y parcial, y el contraste de

Ljung — Box se verifica que la hipétesis nula de incorrelacidn de los residuos no se rechaza.

Error para kWh_Tot de ARIMA, MOD_12, NOCON Error para kWh_Tot de ARIMA, MOD_12, NOCON
[ coeficiente [ coeficiente
1.09 [ Limitedeco 107 | Limite de co
superior superior
| Limite de co | Limite de co
inferior inferior
0.5+ 0.5
8
2
6ol | =1l PP I o B M e e (B
< O L B — L [ I O | | L]
|- 4 T
0.5 0.5
1.0 1.0
T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16

Num. de retardos Nam. de retardos



91

Autocorrelaciones

Serie: Error para kWh Tot de ARIMA, MOD 12, NOCON

Autocorrel Estadistico de Box-Ljung

Retardo acion Error tipico® Valor gl Siq.b

1 .064 .091 497 1 .481
2 -.099 .090 1.709 2 426
3 -.044 .090 1.950 3 .583
4 -.010 .089 1.964 4 742
5 -.046 .089 2.226 5 .817
6 .013 .089 2.247 6 .896
7 .023 .088 2.317 7 .940
8 -.105 .088 3.758 8 .878
9 .077 .087 4.539 9 .873
10 -.071 .087 5.208 10 .877
11 -.231 .087 12.320 11 .340
12 .001 .086 12.320 12 .420
13 .099 .086 13.651 13 .399
14 .066 .085 14.241 14 432
15 114 .085 16.050 15 .379
16 -.063 .085 16.610 16 411

a. El proceso suby acente asumido es la independencia (ruido
blanco).

b. Basado en la aproximacién chi cuadrado asintética.

i) Se concluye que el modelo con estructura ARIMA(0,1,1)(0,1,1),, es adecuado para describir a la

demanda eléctrica del sector residencial en El Salvador.

En lugar de construir un modelo ARIMA por medio de la serie de consumo total, se tiene la alternativa
de considerar los modelos del sector residencial y no residencial como componentes del modelo del
consumo nacional; al respecto, mediante la comparacién de la suma de los cuadrados residuales de
ambos modelos, puede verificarse que el modelo de componentes residencial y no residencial ofrece

un mejor ajuste (una menor suma de cuadrados residuales).

11.3. Ajuste de regresion dinamica entre series estacionarias

El ajuste de este modelo requiere que las series sean estacionarias y que se haya identificado el
modelo ARIMA que mejor las describe. En ese sentido, tomando en cuenta que las series de la
demanda ya fueron analizadas, se analizaran las series de PIB y cantidad de usuarios a fin de ajustarles

el modelo ARIMA que corresponda.



92

A continuacidn se presenta el analisis para modelar al PIB mediante una estructura ARIMA:

a) Elgrafico de secuencia de la serie mensual del PIB es el siguiente:

Producto Interno Bruto Mensual
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b) Para estabilizar la serie se aplicara una diferencia regular, el grafico de secuencia obtenido se

muestra a continuacion:

Diferencia regular de la Serie del Producto
Interno Bruto
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Transformaciones: diferencia(l)

c) Las funciones de autocorrelaciéon simple y parcial de la serie diferenciada se presenta a
continuacién, observandose que en la componente estacional hay un patrén de autocorrelaciones

decrecientes que denotan la necesidad de una diferencia estacional.
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PIB miles de millones de délares PIB miles de millones de dolares
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Las funciones de autocorrelacién simple y parcial de la serie con diferencia regular y estacional se
presenta a continuacion, observandose que en la FAS hay un patrén de autocorrelaciones que
denota la existencia de un proceso autorregresivo, mientras que en la FAP no se observa ningun
patrén que denote la existencia de un proceso de medias méviles, ademas, considerando que la
primera y tercera autocorrelacién de la FAP son significativas, se retoma que el proceso
autorregresivo regular podria ser de segundo o tercer orden. En lo referente a la componente
estacional se observa que en la FAS solo la primera autocorrelacion multiplo de 12 es significativa,
mientras que en la FAP estacional se observa un patron decreciente que denota un

comportamiento de media movil estacional de primer orden.
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e) Por lo expresado en el literal anterior, los modelos a analizar son el ARIMA(1,1,0)(0,1,1),,
ARIMA(2,1,0)(0,1,1);, y el ARIMA(3,1,0)(0,1,1);,, cuyos principales resultados se presentan a

continuacion:

Modelo Significacién Suma de AIC BIC
Pardmetros cuadrados

ARIMA(1,1,0)(0,1,1);, | significativos 0.072 -546.072 -540.514

ARIMA(2,1,0)(0,1,1);, | No significativos | 0.071 -545.771 -537.433

ARIMA(3,1,0)(0,1,1);, | No significativos | 0.059 -561.333 -550.216

De los datos de la tabla anterior se observa que solamente el primer modelo resulta con

pardmetros significativos, los principales resultados relacionados se presentan a continuacion:

Estimaciones de los parametros

Estimaciones | Error tipico t Sig. aprox.
Retardos no estacionales AR1 .369 .082 4,482 .000
Retardos estacionales Seasonal MA1 .762 .099 7.738 .000

Se ha utilizado el algoritmo de Melard para la estimacion.

Diagnéstico residual

PIS miles de millones de
dalares

Ndmero de residuos 119 5
NUmero de parametros 2
GL residuales 117
Suma de cuadrados

AHELEAts‘te é}al a
PIBt_PCONSTANTES de
ARIMA, MOD_36,
NOCON

residual corregida 1068

Suma de cuadrados

residual 072 "
Varianza residual .001

Error tipico del modelo .023
Log-verosimilitud 275.036 1
Criterio de informacion -546.072

de Akaike (AIC)

Criterio bayesiano de ———
SChWarZ (BlC) _540-514 JAN NOVOSEP JUL MAY MAR JAW MOV SEP JUL MAY MAR JAN MOW
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Mediante el andlisis de los residuos se observa que en el diagrama de secuencia de los errores no
se visualiza un comportamiento homocedastico, por el contrario, en los primeros periodos el
margen de error es pequefio, pero se va incrementando con el paso del tiempo; luego, mediante
el histograma de la distribucidn de los residuos y la prueba de Kolmogorov-Smirnov se rechaza la
hipdtesis de comportamiento normal de los residuos, y mediante el contraste Ljung — Box se

rechaza la independencia de incorrelacién de los residuos.

En conclusidn, a pesar del ajuste casi perfecto del modelo ARIMA a la curva real del PIB, no se
considera que el modelo sea el adecuado. El origen de este problema seguramente se ubica en lo
mencionado en la secciéon 8.5, donde los valores mensuales se obtienen de manera deterministica
a partir de dos valores trimestrales consecutivos, lo cual distorsiona el comportamiento

estociastico real del PIB.

f.1) El diagrama de secuencia de los residuos denota un comportamiento heterocedastico

Diagrama de secuencia de los residuos del modelo de PIB
con respecto a los valores reales

0.10000—

, MOD_36,

0.05000—

S VOO VA S | N T,
i vwv"u | v i LS

NOCON

-0.05000—

Error para PIBt_PCONSTANTES de ARIMA,

-0.10000=

T T T T T T T T T T T T T T
SAN 2001 MOV SEPROGRSUL2003  MAY MAR MMM 2008 MOV SEP 2007 JULZ008 MAY MAR BAN 2011 MOV
2001 2004 2005 2008 2009 2010 2011

Fecha

f.2) Mediante el histograma de la distribucion de los residuos y la prueba de Kolmogorv — Smirnov
se verifica que debe rechazarse la hipdtesis nula de que el comportamiento de los residuos es

normal.
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Prueba de Kolmogorov-Smirnov para una muestra

Error para
PIBt_

PCONSTANT
ES de ARIMA,

MOD_70,

NOCON
N 119
Parametros normales @b Media -.0015632
Desviacion tipica 02315921
Dif erencias mas Absoluta .148
extremas Positiva .093
Negativ a -.148
Z de Kolmogorov-Smirnov 1.614
Sig. asintét. (bilateral) .011

a. La distribucion de contraste es la Normal.

b. Se han calculado a partir de los datos.

f.3) Mediante el contraste de Ljung — Box se rechaza la hipdtesis de incorrelacion de los residuos

para todos los retardos superiores a 2.

Autocorrelaciones

Serie: Error para PIBt PCONSTANTES de ARIMA, MOD_36, NOCON

Autocorrel Estadistico de Box-Ljung

Retardo acion Error tipicoa Valor gl Sig.b

1 -.045 .091 .245 1 .620
2 -.033 .090 .376 2 .828
3 .355 .090 16.062 3 .001
4 .062 .089 16.538 4 .002
5 -.039 .089 16.734 5 .005
6 .267 .089 25.837 6 .000
7 .044 .088 26.088 7 .000
8 -.015 .088 26.119 8 .001
9 -.003 .087 26.120 9 .002
10 .030 .087 26.238 10 .003
11 -.027 .087 26.337 11 .006
12 .046 .086 26.626 12 .009
13 .007 .086 26.632 13 .014
14 -.002 .085 26.633 14 .021
15 -.118 .085 28.550 15 .018
16 .015 .085 28.581 16 .027

a. El proceso suby acente asumido es la independencia (ruido

blanco).

b. Basado en la aproximacion chi cuadrado asintética.
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A continuacién se presenta el analisis para modelar la cantidad mensual de usuarios a nivel nacional

mediante una estructura ARIMA:

a) El grafico de secuencia de la serie mensual de la cantidad total de clientes a nivel nacional es el
siguiente:

Cantidad de Usuarios a Nivel Nacional

1.600000—

1.500000—

1.400000—

1.300000—

UsuTot millones

1.200000—

1100000+

1.000000

T T T T T T T T T T T T T
JANZ001 WOV SEP2002 JUL20DY MAY  MAR UAN2008 NOY SEP00T SULZO0E  MAY  MAR  JAN2011 WOV
2001 2006 2008 2008 20m 2000 2011

Fecha

b) Para estabilizar la serie se aplicard una diferencia regular; el grafico de secuencia obtenido se

muestra a continuacion, observandose que la media no esta en cero, por lo que se requiere de una

constante en el modelo:
Diferencia Regular de la Serie de Cantidad de Usuarios a
Nivel Nacional

1.000000E-2—

5. .000000E-3—

& 0D00D0E-3—

4.000000E-3—

UsuTot millones

Z2.000000E-3—

0.000000E0—

T T T T T T T T T
APR FEB2005 DEC ocT UG UM APR FEE2011  DEC
2005 2006 2007 2008 2003 2010 2011

T T T T T
FEB 2001 DEC ocT AUG UM
2001 2002 2003 2002

Fecha

Transformaciones: diferencia(1)
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c) Las funciones de autocorrelacién simple y parcial de la serie diferenciada se presenta a

continuacién, observandose que en la componente regular no se observa ningun patrén que

sugiera algin comportamiento autorregresivo o de media mévil regular; por otra parte, en cuanto

a la componente estacional se observa que tanto en la FAS como en la FAP, la primera

autocorrelaciéon multiplo de doce es significativa, sin que después de ello se observe un patrén que

claramente denote un comportamiento autorregresivo o de media movil estacional, por lo que se

considera que deben analizarse ambas posibilidades.

UsuTot millones
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[ Cosficierte
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5 olon o HHHH nl ol
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d) Por lo expresado en el literal anterior, los modelos a analizar son el ARIMA(0,1,0)(0,1,0),,, el

principales

ARIMA(0,1,0)(0,0,1);,, ARIMA(0,1,0)(1,0,0);,, y el ARIMA(0,1,0)(1,0,1);,, cuyos
resultados se presentan a continuacién:
Modelo Significacion Suma de AIC BIC
Pardmetros cuadrados
ARIMA(0,1,0)(0,0,1);, | Significativos 0.000 -1401.543 | -1395.793
ARIMA(0,1,0)(1,0,0);, | Significativos 0.000 -1403.257 | -1397.506
ARIMA(0,1,0)(1,0,1)1, No significativos | 0.000 -1403.734 -1395.108

De los datos de la tabla anterior se observa que para todos los casos la suma de cuadrados

residuales es minima, cercana a cero; sin embargo, el modelo ARIMA(0,1,0)(1,0,0),, cuenta con

pardmetros significativos y cuenta con los menores valores de AIC y BIC, por lo que es el que mejor
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se ajusta al comportamiento de la cantidad de usuarios mensuales, los principales resultados

relacionados se presentan a continuacion:

Estimaciones de los parametros

Estimaciones | Error tipico t Sig. aprox.
Retardos estacionales  Seasonal AR1 .365 .083 4.410 .000
Constante .003 .000 22.947 .000

Se ha utilizado el algoritmo de Melard para la estimacion.

. L, . . — UsuTot milones
Diagndéstico residual 1.6 Ajuste para Usu_Tot cie
[— ARIMA, MOD_7,
NOCOR
NUmero de residuos 131
Nuamero de parametros 1 '
GL residuales 129
Suma de cuadrados 000 147
residual corregida :
Suma de cuadrados iy
. .000 1
residual
Varianza residual .000 .
Error tipico del modelo .001
Log-verosimilitud 703.628 #
1.1+
Criterio de informacion
- -1403.257
de Akaike (AIC)
Criterio bay esiano de '
y -1397.506
Schwarz (BIC) JAM NOV SEP JUL MAY MAR JAN WOV SEP JUL MAY MAR JAN NOV
2001 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2011

Fecha

e) A continuacion se presentan los resultados obtenidos por medio del aplicativo SPSS 15.0 respecto
al andlisis de los residuos para el modelo ARIMA(0,1,0)(1,0,0),,, verificandose que la serie no
parece tener un comportamiento homocedastico, y tampoco un comportamiento normal, aunque

para ningun retardo se rechaza la hipétesis de independencia de los residuos.

e.1l) Mediante el diagrama de secuencia de los residuos se observa que la serie de estos no tiene un
claro un comportamiento homocedastico; sin embargo, se observa un cambio en el nivel de

variabilidad a partir del afio 2002, y un comportamiento que no parece ruido blanco.



40

Frecuencia
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0.00400—

0.00200—

0.00000—

-0.00200—

Error para Usu_Tot de ARIMA, MOD_26, CON

-0.00400—

T T T T T
SANZON MOV SEP 2002 SUL2003  MAY
2001 2002

Fecha
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e.2) Mediante el histograma de los residuos y el contraste de Kolmogorov — Smirnov se verifica que

la hipdtesis nula de normalidad de los residuos se rechaza para un nivel de significacién del 5% por

lo que tampoco se considera que el modelo ARIMA obtenido sea satisfactorio para este caso.

Histograma

—

T
-0.00400

000200 0.00000 0.00200 0.00400
Error para Usu_Tot de ARIMA, MOD_26, CON

T
0.00800

Media =-5 17E-6

Desviacion tipica =0.
0011

M =131

Prueba de Kolmogorov-Smirnov para una muestra

Error para

Usu_Tot de
ARIMA, MOD_

26, CON

N 131
Parametros normales2?  Media -.0000052
Desviacion tipica 00114454
Dif erencias més Absoluta 121
extremas Positiva 121
Negativa -.100
Z de Kolmogorov-Smirnov 1.388
Sig. asintét. (bilateral) .042

a. La distribucion de contraste es la Normal.

b. Se han calculado a partir de los datos.
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e.3) Mediante los diagramas de las funciones de autocorrelacion simple y parcial, y el contraste de

Ljung — Box no se rechaza la hipdtesis nula de incorrelacion de los residuos.

Error para Usu_Tot de ARIMA, MOD_26, CON

O cosficients

| Limite de confianza
iperior

Limits de confianza

inferior

M
=

N S B S S S S S S |
12 3 4 5 6 7 B 8 10 11 12 13 14 15 16
Nim. de retardos

ACF parcial

Error para Usu_Tot de ARIMA, MOD_26, CON

]

 EN N s e S S S S S |
12 3 4 5 B 7 B 8 10 11 12 13 14 15 16
Ndm. de retardos

Autocorrelaciones

Serie: Error para Usu Tot de ARIMA, MOD 26, CON
Autocorrel Estadistico de Box-Ljung

Retardo acion Error tipicd Valor gl Sig.”

1 .007 .086 .007 1 .932
2 .088 .086 1.062 2 .588
3 .088 .086 2.118 3 .548
4 .076 .085 2.914 4 572
5 -.080 .085 3.805 5 578
6 -.056 .085 4.245 6 .644
7 .116 .084 6.142 7 .523
8 -.155 .084 9.543 8 .299
9 -.007 .084 9.550 9 .388
10 .131 .083 12.027 10 .283
11 .077 .083 12.887 11 .301
12 -.090 .083 14.086 12 .295
13 .074 .082 14.904 13 .313
14 -.088 .082 16.062 14 .310
15 -.021 .082 16.129 15 .374
16 J111 .081 17.981 16 .325

a. El proceso suby acente asumido es la independencia (ruido

blanco).

b. Basado en la aproximacion chi cuadrado asintética.

Coeficierte
Limite de confianza

Limite de confianza
inferior
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No obstante las afirmaciones expuestas, sobre el comportamiento anormal de los residuos de los
modelos ARIMA elaborados a partir de las series de PIB y cantidad de usuarios, se realizara el
analisis de las correlaciones cruzadas entre dichas series y la serie de consumo de energia
eléctrica, a fin de evaluar la posibilidad de elaborar un modelo de regresién dindmica basado en

series estacionarias.
a) El andlisis inicia creando las correspondientes series estacionarias, para ello, a la serie de
consumo de energia se le aplicard una diferencia regular y una diferencia estacional, mientras

que a la serie de cantidad de usuarios solo se le aplicard una diferencia regular.

b) Para realizarlo se utiliza la opcion Transformar/Crear nueva serie temporal:

[B] "BD_SPSSsav [Conjunto_de_datosl] - Editor de datos SPSS
Archivo Edicion Ver Datos Analizar Graficos  Utilidades Ventana 7
= Hd [% E " . Calcular variable...
1- Contar valores dentro de los casos...
Anio Recodificar en las mismas variables... u_Res
Recedificar en distintas variables...
1 2001 Recodificacio tomati 1.0079
ecedificacion automatica..,
2 2001 1.0129
3 2001 Agrupacidn visual... 10144
4 2001 Intervalos optimos... 1.0171
5 2001 Asi 1.0204
signar rangos a casos..
6 2001 1.0229
7 2001 Asistente para fecha y hora... 1.0239
8 2001 Crear serie temporal... 1.0251
3 2001 Reemplazar valores perdidos... 1.030
10 2001 ; . 1.0344
Generadores de nimeros aleatorios...
11 2001 1.0369
12 2001 Ejecutar transformaciones pendientes Ctrl+G 1.0410
13 2002 T i A F AT TRERRRR T 1 0477

c) En la ventana que se abre se selecciona la variable que se utilizard y la funcién que se le
aplicard, a continuacidon se presenta las opciones seleccionadas para crear la serie
DR_CantUsu_Tot que es la diferencia regular de la serie CantUsu_Tot (cantidad total de

usuarios).



d)

.| Crear serie tem poral

&b Ao [Anio]
&) Mes [Mes]
Mes y afio [Periodc
f PIE miles de millone
f UsuRes millones [L| =
f UsuNRes millones |
g&UsuTot millones [U
f(:ansumo Res GWH
fCDnsumoNRes GW
‘&ConsumoTot GEWh
f PrecioRes centave
f PrecioMRes centay
& PrecioTot [PreGlob
ol YEAR. not periodic

-

L]

Muevas variables:

DR_Usu_Tot=DIFF(Usu_Tat 1)

Nombre y funcién

Funcién:

Diferencia

Orden:

Periodicidad actual: 12

1

Pegar

Cancelar

Jud] ;
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Para el caso de la serie estacionaria del consumo de energia, por medio de los pasos indicados

en el literal anterior, se cred la serie con la correspondiente diferencia regular que se

denominé DR_ConsumoTot, la que a su vez se utilizd como base para crear una serie

diferenciada estacionalmente, que se denominé DRS_ConsumoTot. El mismo procedimiento

se aplico a la serie del PIB creandose la serie DRS_PIB (diferencia regular y estacional a la serie

del PIB).

Para proseguir con el analisis de correlaciones cruzadas se selecciona la opcion Analizar/Series

temporales/Correlacién cruzada.

[E] "BD_SPSS.5ov [Conjunto.de_datosl] - Editor de datos SPSS

Arghivo Edicion Ver Datos Iransformar Gréficos Utilidades Ventana 2
EEE T o b #h < Informes v
Trea S raiosgny  Estedisticos descriptivos 5
PreGlobConst YEAR_ Tablas '
Comparar medias 13
1| 16 2086233800 2001 M ] 5
2| 172925972217 2001 Modelos lineales generalizados »
3| 156205634068 2001 Modelos midtos .
I 150612055843 2001 Comelacionce ,
5| 166714720316 2001
5| 17 2451685668 2001 ey b
7| 174979550468 2001 Loglineal ’
B| 176852046778 2001 Clasificar 5
9| 17.9988687801 2001 Reduccién de datos »
0| 17 3184346167 2001 Eecalas N
1] 183223622678 2001 Pruebas no paramétricas 5
12| 155605007072 2001 !
13| 158933741855 2002 Serisqtempoile] 4
4| 160788351561 2002 Supervivencia ’
5| 161385397226 2002 Respuesta miktiple v
16] 159815836635 2002 Analisis de valores perdidos...
7| 14.5805253087 2002 Muestros complejas N
18| 166037643522 2002 Control de calided .
19| 16 1684247630 2002
20| 14 4633063693 2002 Sy
21| 156245471962 2002 9] SEP 2002 4.0%
22| 164404831356 2002 10 OCT 2002 4,081
23| 16.1439368930 2002 11| NOV 2002 1742
4] >\ Vista de datos {_Vista de variables Jied
Correlaciones cruzadas SPSS El procesador_esté preparado

t DRS_GWh_Tot DR_Usu_Tot
3240 005373
1096 001469

588 003145
6283 003201
B777 002404

648 000312

262 001037
4298 006187

156 004421
1514 002924

A 004546

Crear modelos... o07a21
Aplicar modelos... 001009
Suavizado exponencial... 005956
003064
Autorregresion... 004915
S 001703
Descomposicién estacienal... 003466
Analisis espectral... 004285
= . 001877
Gréficos de secuencia... 004518
Autocorrelaciones... 000046
Correlaciones cruzadas...
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g)
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En la ventana que aparece se seleccionan las series estabilizadas, luego presionamos el botdn

“Opciones”, e incrementamos el nimero maximo de retardos a 24, todo esto para analizar la

posibilidad de que existan correlaciones estacionales, en cuyo caso necesitamos verificar el

comportamiento de los retardos multiplos de 12.

| Correlaciones cruzadas

& Afio [Anic] -
% Mes [Mes]

Mes y afio [Perodc
&9 PIE miles de millone
f UsuRes millones [L
& UsulRes millonss | =
f UsuTot millones [U
gﬁ’?Consuma Res GWH
&ConsumuNRes GV
fConsumaTot GWh
f PrecioRes centave
@’9 PrecioNRes centay
& PrecioTet [PreGlob
ol YEAR. net periodic

Variahles:

& SDIFFIDR_GWh_Tot,1,12)[
& DIFF{Usu_Tot. 1) [DR_Usu_"

L]

[=3|| 51 Correlaciones cruzadas =]
Aceptar &b Ao [Anic] ] Varizbles P
& Mes [Mes] | Correlaciones cruzadas: Opciones =4

HAyuda

Transformar

|| Transformacisn log natural
[ Diferenciar: 1
[] Diferenciar ciclo: L
Periodicidad actual: 12

Opciones...

A Mesyafio | Nimero méximo de retardos: P4

& PIB miles d

&9 UsuNRes
gﬁUsuTcn mill
&CunsumoF T

stuF(es mill [] Mostrar comelaciones cruzadas de retardos periddicos

[Cordinuar] [Can:elar] [ Ayuda ]

fCDnsumoNRes GV
annsumnTnt GWh
f PrecioRes centave
f PrecioNRes centay
& PrecioTot [PreGich
JHYEAR. not periodic

Transformar

|| Transformacién log natural
|| Dferenciar: 1
[] Diferenciar ciclo: 1
Periodicidad actual: 12

El grafico que resulta se muestra a continuacién, verificdndose que entre las series

estabilizadas del consumo de energia y la cantidad de usuarios no existen correlaciones

cruzadas significativas.

CCF

SDIFF(DR_GWh_Tot,1,12) con DIFF(Usu_Tot,1)

[0 coeficiente

1.0 Limite de co
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S I i v | | = i
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T
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T T T T 1T T 1T
10 12 14 16 18 20 22 24

De forma similar, también se verifica que entre las series estabilizadas del consumo de energia

y el PIB tampoco existen correlaciones cruzadas significativas. Todo esto debido a que
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solamente la correlacidn con el retardo 10 es significativa, la cual ademas de ser de un orden

muy alto, se encuentra cercana a la banda de confianza.

SDIFF(DR_GWh_Tot,1,12) con SDIFF(DR_PIB,1,12)

[0 coeficiente

1.0 Limite de co
superior
Limite de co
inferior

ST a0 | mon om0
ua| 0= [ OO I o

—
=O[O 1=}

CCF
o
o
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-1.07

— 1 1 1 1 1 1. 1 1 1111111 °r 1171717117171
-24 -22 -20 -18 -16 -14 -12-10 -8 6 -4 -2 0O 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24

NUm. de retardos

i) Dados los resultados obtenidos en los literales anteriores, no se considera factible ajustar
modelos de regresién dindmica entre series conjuntamente estacionarias para describir el
consumo de energia eléctrica de El Salvador por medio de las series de la cantidad de usuarios

o del producto interno bruto.

11.4. Comparacion de resultados entre el modelo de regresion lineal y el

modelo ARIMA

A continuacién se presenta un cuadro comparativo entre los modelos ajustados, utilizando como
indicador la suma del cuadrado de los residuos divididos entre los grados de libertad de los residuos,

verificdndose que para todos los casos, el modelo ARIMA es el que mejor se ajusta a los valores

observados.
Regresion Lineal* ARIMA
Consumo residencial 2174.679/129 = 16.858 920.997/117 = 6.616
Consumo no residencial 6657.076/129 = 51.605 3158.356/117=23.605
Consumonacional 9824.175/129 = 76.158 5188.069/117 = 38.535

* Modelo de regresion lineal con la cantidad de usuarios y el precio como variables regresoras,

este es el modelo con que se obtuvieron los mejores resultados.
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12. ESTIMACION DE VALORES FUTUROS

Para analizar la capacidad de prediccién de los modelos elaborados y validados en el capitulo anterior, se
efectuard el ajuste de parametros de los modelos utilizando los datos correspondientes al periodo 2001 —
2009 (81.8% de los datos mds antiguos); luego se procedera a realizar las predicciones correspondientes al
porcentaje de datos no utilizados en la estimacion (2010 - 2011), y finalmente se comparardn los valores
reales contra los valores predichos mediante el modelo, utilizando para ello al archivo BD_parcial.sav,

adjunto al presente trabajo de graduacion.

Cabe mencionar que aunque los resultados obtenidos se consideraran satisfactorios, existiria la necesidad
de efectuar ajustes periddicos a los parameros del modelo (por ejemplo un ajuste anual) y una revision
futura del modelo completo (por ejemplo cada 5 afios), ya que es probable que cambios en la dinamica de

las relaciones entre las series, pudieran invalidar lo que un determinado momento fuera adecuado.

12.1. Capacidad de prediccion del modelo de regresion lineal

Segun el analisis indicado en le numeral 11.1, para todos los sectores (residencial, no residencial y
nacional) el modelo de regresion lineal que mejor se ajusta a la demanda de energia eléctrica es el que

usa como variables dependientes a la cantidad de usuarios y al precio.

Al respecto, utilizando el archivo BD_parcial.sav, y la opcidn Analizar/Regresidn/Lineal y seleccionando
el consumo de energia como variable dependiente, a la cantidad de usuarios y al precio como
variables independientes y presionando el botdn aceptar, obtenemos los resultados que se muestran

en los numerales 12.1.1,12.1.2y 12.1.3.

Como se podra apreciar, en cuanto a la capacidad de estimacién de valores futuros, mediante los
modelos de regresion lineal no ha sido factible obtener resultados satisfactorios; al respecto, se
considera que el mayor problema reside en que para predecir los consumos futuros mediante estos

modelos, también se deben estimar los valores futuros de las variables dependientes.
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12.1.1 Demanda del sector residencial

Coeficientes®

Coeficientes
Coeficientes no estandarizad
estandarizados os
Modelo B Error tip. Beta t Sig.
1 (Constante) 21.649 5.149 4.205 .000
UsuRes millones 106.133 3.589 .955 29.572 .000
PrecioRes centavos -1.118 .197 -.184 -5.687 .000

a. Variable dependiente: ConsumoRes GWh

Estadisticos sobre los residuo8

Desviacion
Minimo Maximo Media tip. N
Valor pronosticado 106.71615 142.36409 125.67426 10.0810877 108
Residuo bruto -7.581226 8.0279179 .000000000 3.490168075 108
Valor pronosticado tip. -1.881 1.656 .000 1.000 108
Residuo tip. -2.152 2.279 .000 .991 108

a. Variable dependiente: ConsumoRes GWh

Por tanto, con base a los datos del periodo 2001 — 2009, el modelo de consumo mensual de energia

eléctrica para el sector residencial en GWh seria:

ConsumoRes = 21.649 + 106.133*UsuariosRes— 1.118*PrecioRes + ErrRes

Donde:

ConsumoRes es el consumo mensual de energia del sector residencial en GWh.

UsuariosRes es la cantidad de usuarios residenciales (en millones).

PrecioRes es el precio medio de la energia para el sector residencial, deflactado por medio del IPC
basado en precios de 2011.

ErrRes es la variable aleatoria de error con distribucion N(0, 3.49).

Para estimar los valores futuros mediante este modelo se deben previamente estimar los valores
futuros de las variables dependientes, para lo cual se consideraran tres escenarios (conservador,

optimista y pesimista), que se indican a continuacion:
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Precio medio deflactado Incremento mensual de usuarios
Conservador 18.52 (promedio de la serie) 0.003013 (promedio de la serie)
Optimista 16.26 (minimo de la serie) 0.004910 (percentil 90 de la serie)
Pesimista 24.24 (maximo de la serie) 0.001784 (percentil 10 de la serie)

Nota: Las series de precios e incrementos en la cantidad de de usuarios a las que se hace referencia
en esta tabla corresponden con el periodo 2001 — 2009.

Los resultados obtenidos se muestran a continuacion:

Escenarios del Consumo de Energia Eléctrica (Residencial)
170

165

160

155

150 ="
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Escenario conservader
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~ \’\// V\A"//\\/ -
130 S — S

125 |======"7

Escenario pesimista

120 Ty
(o) D D D D D D o o o o o o ~— i i i i —
= Ne] — = o - o = — f = o - =3 Ne] — = o = (&)
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S5 2 8 2 » 8 - @ 8 2 L 8 ©°- 2 8] 2 w8 T

Del grafico anterior se observa que el modelo tiende a sobreestimar el consumo futuro, incluso se

observa que la tendencia del consumo real es decreciente y para algunos meses de 2011, el consumo

estimado para el escenario pesimista fue mayor que el consumo real.
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12.1.2 Demanda del sector no residencial

Coeficientes?

Coeficientes
Coeficientes no estandarizad
estandarizados 0s

Modelo B Error tip. Beta t Sig.

1 (Constante) -77.029 9.038 -8.523 .000
UsuNRes millones 2933.938 81.740 .970 35.894 .000
PrecioNRes centavos -.488 .426 -.031 -1.145 .255

a. Variable dependiente: ConsumoNRes GWh
Estadisticos sobre los residuo8
Minimo Maximo Media Desviacion tip. N

Valor pronosticado 166.120224 245.3934021 | 210.6412291 | 24.2170888812 108

Residuo bruto -17.2217140 13.41608047 .000000000 | 6.75490166233 108

Valor pronosticado tip. -1.838 1.435 .000 1.000 108

Residuo tip. -2.526 1.967 .000 .991 108

a. Variable dependiente: ConsumoNRes GWh

Por tanto, con base a los datos del periodo 2001 — 2009, el modelo de consumo mensual de energia

eléctrica del para el sector no residencial en GWh seria:

ConsumoNRes = -77.029 + 2933.938*UsuariosNRes — 0.488*PrecioNRes + ErrNRes

Donde:

ConsumoNRes es el consumo mensual de energia del sector no residencial en GWh.
UsuariosNRes es la cantidad de usuarios no residenciales (en millones).

PrecioNRes es el precio medio de energia para el sector no resiedencial, deflactado por medio del IPC

basado en precios de 2011.

ErrNRes es la variable aleatoria de error con distribucion N(0,6.754).

Para estimar los valores futuros mediante este modelo se deben previamente estimar los valores
futuros de las variables dependientes, para lo cual se consideraran tres escenarios (conservador,

optimista y pesimista), que se indican a continuacion:
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Precio medio deflactado Incremento mensual de usuarios
Conservador 14.58 (promedio de la serie) 0.000015 (promedio de la serie)
Optimista 12.51 (minimo de la serie) 0.000256 (percentil 90 de la serie)
Pesimista 20.64 (maximo de la serie)

Nota: Las series de precios e

0.000530 (percentil 10 de la serie)

tablacorresponden con el periodo 2001 — 2009.

incrementos en la cantidad de de usuarios a las que se hace referencia en esta

Los resultados obtenidos se muestran a continuacion:

Escenarios del Consumo de Energia Eléctrica (No Residencial)
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Del grafico anterior se observa que el modelo tiende a sobreestimar el consumo futuro, aunque en su

mayor parte, los valores observados se encuentran dentro del rango previsto entre el escenario
conservador y el escenario pesimista.
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12.1.3 Demanda del nacional

Coeficientes?

Coeficientes
Coeficientes no estandarizad
estandarizados 0s
Modelo B Error tip. Beta t Sig.
1 (Constante) -56.895 10.247 -5.552 .000
UsuTot millones 335.658 6.976 .994 48.117 .000
PrecioTot -2.179 451 -.100 -4.832 .000

a. Variable dependiente: ConsumoTot GWh

Estadisticos sobre los residuo8

Minimo Maximo Media Desviacion tip. N
Valor pronosticado 274.357880 | 389.5443115 | 336.3154911 | 34.438199030 108
Residuo bruto -18.5635262 | 16.57644844 .000000000 | 7.2879993130 108
Valor pronosticado tip. -1.799 1.546 .000 1.000 108
Residuo tip. -2.523 2.253 .000 .991 108

a. Variable dependiente: ConsumoTot GWh

Por tanto, con base a los datos del periodo 2001 — 2009, el modelo de consumo mensual de energia

eléctrica a nivel nacional en GWh seria:

ConsumoTot = -56.895 + 335.658*UsuariosTot — 2.179*PrecioGlob + Err

Donde:

ConsumoTot es el consumo mensual de energia a nivel nacional en GWh.

UsuariosTot es la cantidad de usuarios a nivel nacional (en millones).

PrecioGlob es el precio medio de energia a nivel nacional, deflactado por medio del IPC basado en
precios de 2011.

Err es la variable aleatoria de error con distribucién N(0,7.288).

Para estimar los valores futuros mediante este modelo se deben previamente estimar los valores
futuros de las variables dependientes, para lo cual se consideraran tres escenarios (conservador,

optimista y pesimista), que se indican a continuacion:
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Precio medio deflactado Incremento mensual de usuarios
Conservador 16.06 (promedio de la serie) 0.003270 (promedio de la serie)
Optimista 13.90 (minimo de la serie) 0.004910 (percentil 90 de la serie)
Pesimista

21.89 (maximo de la serie)

0.001921 (percentil 10 de la serie)

Nota: Las series de precios e incrementos en la cantidad de de usuarios a las que se hace referencia

en esta tabla corresponden con el periodo 2001 — 2009.

Los resultados obtenidos se muestran a continuacién:

Escenarios del Consumo de Energia Eléctrica (Nacional)
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Al igual que en los modelos regresion lineal anteriores, el modelo ha tendido ha sobreestimar el

consumo futuro, aunque la mayoria de los valores se encuentran en el rango previsto entre el
escenario conservador y el escenario pesimista.



12.2. Capacidad de prediccion del modelo ARIMA
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Segun el analisis indicado en el numeral 11.2, para todos los sectores (residencial, no residencial y

nacional) la estructura del modelo ARIMA que mejor se ajusta a la demanda de energia eléctrica es el

ARIMA(0,1,1)(0,1,1)15.

Al respecto, utilizando el archivo BD_parcial.sav, y la opcion Analizar/Series temporales/ARIMA vy

seleccionando el consumo de energia como variable dependiente, obtenemos los resultados que se

muestran en los numerales 12.2.1, 12.2.2y 12.2.3.

Como se podra apreciar, en cuanto a la capacidad de estimacion de valores futuros, mediante los

modelos ARIMA se han obtenido resultados que pueden considerarse satisfactorios, o por lo menos,

superiores a los obtenidos mediante los modelos de regresién lineal, la principal ventaja observada

para estos modelos, es que al prescindir de variables exdgenas, también se prescinde de la

construccion de escenarios, y por ende, de las hipdtesis adicionales subyacentes en dichos escenarios.

12.2.1 Demanda del sector residencial

Estimaciones de los parametros

Estimaciones | Error tipico t Sig. aprox.
Retardos no estacionales MAL 774 .068 11.399 .000
Retardos estacionales Seasonal MAL .563 .107 5.244 .000

Se ha utilizado el algoritmo de Melard para la estimacion.



Diagnostico residual
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NuUmero de residuos
NUmero de parametros
GL residuales

Suma de cuadrados
residual corregida

Suma de cuadrados
residual

Varianza residual

Error tipico del modelo
Log-verosimilitud
Criterio de informacion
de Akaike (AIC)

Criterio bay esiano de
Schwarz (BIC)
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Del grafico anterior se observa que el modelo tiende a sobreestimar el consumo futuro (2010 y 2011),

sin embargo, con respecto al modelo de regresion lineal, puede verificarse que ademas de la similitud

de forma en la trayectoria de los valores estimados y los reales, el margen de error obtenido con el

modelo ARIMA fue menor, tal como se muestra en la siguiente tabla:

Consumo Residencial (GWh)
., Cuadrados | Cuadrados
A Regresion A A
Periodo lineal ARIMA Consumo Real | residuales | residuales
regresion ARIMA
ene-11 147.0 141.1 131.2 248.3 97.8
feb-11 147.3 137.3 129.6 312.3 58.8
mar-11 147.6 137.5 133.1 210.0 18.8
abr-11 147.9 141.5 135.6 151.4 34.2
may-11 148.3 143.5 137.4 117.0 36.2
jun-11 148.6 138.9 138.2 107.5 0.5
jul-11 148.9 137.4 133.1 248.2 17.8
ago-11 149.2 138.7 134.1 228.1 21.4
sep-11 149.5 138.7 135.2 206.5 12.4
oct-11 149.9 137.4 133.5 269.0 15.8
nov-11 150.2 136.2 129.8 417.0 42.0
dic-11 150.5 135.9 130.5 399.3 29.5
TOTAL 1,784.9 1,664.1 1,601.4 2,914.7 385.1




Respecto al consumo total del sector residencial para el afio 2011, el margen de error

obtenido con el modelo ARIMA fue del 3.9%, mientras que con el modelo de regresion

lineal fue del 11.5%.

12.2.2 Demanda del sector no residencial

Estimaciones de los parametros

Estimaciones | Error tipico t Sig. aprox.
Retardos no estacionales MAL .644 .078 8.301 .000
Retardos estacionales Seasonal MA1 .685 .107 6.407 .000

Diagnostico residual

Numero de residuos 95
NUmero de parametros 2
GL residuales 93
Suma de cuadrados

residual corregida 2278.454
Suma de cuadrados

residual 2471.818
Varianza residual 22.490
Error tipico del modelo 4.742
Log-verosimilitud -285.825
Criterio de informacién

de Akaike (AIC) 575.650
Criterio bay esiano de
Schwarz (BIC) 280.757

Se ha utilizado el algoritmo de Melard para la estimacion.
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Limite inferior

Valores de consumo real

Del grafico anterior se observa que mediante el modelo obtuvieron resultados que pueden

considerarse satisfactorios, superiores a los obtenidos por medio del modelo de regresidn lineal, tal

como puede confirmarse mediante la siguiente tabla:



Consumo No Residencial (GWh)
.. Cuadrados | Cuadrados
. Regresion . .
Periodo lineal ARIMA Consumo Real | residuales | residuales
regresion ARIMA
ene-11 263.4 235.4 238.2 638.4 7.8
feb-11 264.2 250.6 251.7 155.0 1.2
mar-11 264.9 252.1 264.0 0.9 141.5
abr-11 265.7 250.0 262.1 13.0 145.9
may-11 266.4 256.4 259.2 52.9 7.4
jun-11 267.2 256.2 269.4 5.2 175.3
jul-11 267.9 258.4 261.3 43.8 8.7
ago-11 268.7 251.3 251.7 287.2 0.2
sep-11 269.4 254.8 256.1 178.4 1.6
oct-11 270.2 253.1 251.2 358.7 3.5
nov-11 270.9 250.5 243.7 740.7 45.4
dic-11 271.7 255.5 256.5 230.6 0.9
TOTAL 3,210.7 3,024.3 3,065.1 2,704.8 539.3

Respecto al consumo total del sector no residencial para el afio 2011, el margen de error

obtenido con el modelo ARIMA fue del 1.3%, mientras que con el modelo de regresidn

lineal fue del 4.8%.

12.2.3 Demanda nacional

Estimaciones de los parametros

Estimaciones | Error tipico t Sig. aprox.
Retardos no estacionales MA1L .633 .079 8.042 .000
Retardos estacionales Seasonal MA1 .632 .104 6.090 .000

Se ha utilizado el algoritmo de Melard para la estimacion.
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NuUmero de residuos
NUmero de parametros
GL residuales

Suma de cuadrados
residual corregida

Suma de cuadrados
residual

Varianza residual

Error tipico del modelo
Log-verosimilitud
Criterio de informacion
de Akaike (AIC)
Criterio bay esiano de
Schwarz (BIC)
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Del grafico anterior se observa que mediante el modelo del consumo nacional se obtuvo resultados

gue pueden considerarse satisfactorios. Nuevamente se observa que son superiores a los obtenidos

por medio del modelo de regresién lineal, tal como puede confirmarse mediante la siguiente tabla:

Consumo Nacional (GWh)
L, Cuadrados | Cuadrados
. Regresion . .
Periodo lineal ARIMA Consumo Real | residuales | residuales
regresion ARIMA
ene-11 409.8 375.8 369.4 1629.6 41.0
feb-11 410.8 387.8 381.4 869.7 41.1
mar-11 411.9 389.1 397.1 220.4 63.6
abr-11 413.0 391.1 397.7 235.1 43.4
may-11 414.1 399.5 396.6 307.8 8.1
jun-11 415.2 395.0 407.7 57.4 160.3
jul-11 416.3 395.7 394.5 478.7 1.7
ago-11 417.4 389.6 385.9 997.5 14.1
sep-11 418.5 393.0 391.2 744.5 2.9
oct-11 419.6 390.1 384.7 1219.9 28.8
nov-11 420.7 386.2 373.5 2232.5 161.9
dic-11 421.8 391.0 387.0 1211.6 16.2
TOTAL 4,989.5 4,683.9 4,666.6 10,204.6 583.2

Respecto al consumo total a nivel nacional para el afio 2011, el margen de error

obtenido con el modelo ARIMA fue del 0.4%, mientras que con el modelo de regresion

lineal fue del

6.9%.
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12.3. Estimacion de la demanda del periodo 2012 - 2014

Tanto en la comparacién de bondad de ajuste efectuada en el numeral 11.4, como en la comparacion
de la capacidad de prediccién efectuada en el numeral 12.3, los mejores resultados se obtuvieron por
medio del modelo ARIMA; por tal motivo, la estimacidon del consumo de energia eléctrica para el

periodo 2012 — 2014 se realizara por medio de dicho modelo.

Para lograr los datos anteriores, por medio de SPSS se abrié el archivo BD_SPSS.sav, se eligié la opcién
Analizar/Series temporales/ARIMA, se seleccionaron las series de consumo de energia eléctrica, y se
procedid a ingresar la estructura del modelo ARIMA(0,1,1)(0,1,1),, luego, en la opcidén guardar se
ingresd el periodo hasta el cual se realizé la prediccidén, que para el caso fue diciembre de 2014, tal

como se muestra a continuacion.

A ARIMA == ] ARIMA =]
e - T Dependiente: N T
rl;qlzs;ilaezodz[::i-:; \I\ & ConsumoRes GWh [G fosplar ARIMA: Guardar =5
A : 'eqar ar vanables ronosticar casos
& UsuRes milone: Tirc.msformar' £ Cre A bl ) P ; . n
stuNRes millan Ninguno A = _ Afiadir &l archivo _) Desde el periodo de estimacidn hasta el dltimo caso
& UsuTot milones Independientes: — @ Sustituir las existertes @ Pronosticar hasta:
fCDnsumoNRes = ;Jc‘ancelar =) No crear Afio: 2014
annsumnTnt G| \Z\ Ayuda s 12—
& PrecioRes cent % - i delconfianza =
fPreciDNRes cer Modelo para los
R Cidico intervalos
&PreclnTot [PreC
fDIFF[GWh_TDt Autoregresive  p: 0 sp: O El periodo de estimacién es:
& SDIFFDR_GW Diferenciacion  d: 1 sd: 1 jedespastezcs
4 DIFF(Usu_Tat,1 o
SoFrpig pco | Medamdl a1 s (Continser | [ Cancelar | [ Auca |
47 SDIFFIDR_PIB. [T Ingluir constante en & modelo
Periodicidad actual: 12 | Guardar... | I Opiones... I Periodicidad actual: 12 I Guardar... I I Opciones... I

Los resultados obtenidos después de la ejecucién del proceso de estimacion de valores futuros de
consumo para cada sector (residencial, no residencial y total) se guardaron en el archivo BD_SPSS.sav
en las variables FIT_1 (Ajuste), ERR_1 (error no estandarizado), LCL_1 (limite inferior), UCL_1 (limite
superior) y SEP_1 (Error estandarizado), se copiaron en el archivo “Valores Futuros 2014.xlIsx,” adjunto

a este trabajo de graduacion, y se elaboraron los graficos y tablas que se muestran a continuacion:
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Consumo mensual (GWh)

110
105
100

Consumo de energia eléctrica del sector residencial

Valor esperado

Real

Consumo estimado del sector residencial

incremento anual esperado (%)

Ao Promedio* | Inferior* | Superior* | Promedio Minimo Maximo
2011 1,601.4 1,601.4 1,601.4 - - -
2012 1,602.0 1,532.1 1,672.0 0.0% -4.3% 4.4%
2013 1,598.7 1,497.2 1,700.2 -0.2% -6.5% 6.2%
2014 1,595.3 1,456.1 1,734.6 -0.4% -9.1% 8.3%

* Para el afio 2011, el valor presentado corresponde con el consumo real observado para dicho afio
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) ) Limite Limite A . Limite Limite
Periodo Promedio . . A Periodo Promedio ) . .
inferior superior inferior superior
ene-13 132.9 125.5 140.3 ene-14 132.6 122.3 142.9
feb-13 130.4 122.8 138.0 feb-14 130.2 119.6 140.7
mar-13 133.1 125.3 140.9 mar-14 132.9 122.1 143.6
abr-13 137.1 129.1 145.1 abr-14 136.9 125.8 147.9
may-13 137.2 129.0 145.4 may-14 136.9 125.6 148.2
jun-13 136.1 127.7 144.5 jun-14 135.8 124.3 147.4
jul-13 132.4 123.8 140.9 jul-14 132.1 120.3 143.8
ago-13 133.2 124.4 141.9 ago-14 132.9 120.9 144.9
sep-13 134.1 125.1 143.0 sep-14 133.8 121.6 146.0
oct-13 132.3 123.2 141.4 oct-14 132.0 119.6 144.4
nov-13 129.9 120.6 139.2 nov-14 129.6 117.0 142.2
dic-13 130.0 120.5 139.4 dic-14 129.7 116.9 142.5
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Consumo estimado del sector no residencial incremento anual esperado (%)
Ao Promedio* Inferior* | Superior* | promedio minimo maximo
2011 3,065.1 3,065.1 3,065.1 - - -
2012 3,087.6 2,929.6 3,245.5 0.7% -4.4% 5.9%
2013 3,153.2 2,897.9 3,408.5 2.9% -5.5% 11.2%
2014 3,218.8 2,860.7 3,577.0 5.0% -6.7% 16.7%

* Para el afio 2011, el valor presentado corresponde con el consumo real observado para dicho afio
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Periodo Promedio _lel_te L|m|1.:e Periodo Promedio .L|m|.te L|m|t:e
inferior superior inferior superior
ene-13 245.1 227.5 262.8 ene-14 250.6 224.7 276.5
feb-13 259.9 241.6 278.3 feb-14 265.4 238.7 292.1
mar-13 267.1 248.0 286.2 mar-14 272.6 245.1 300.0
abr-13 264.3 244.5 284.0 abr-14 269.7 241.6 297.9
may-13 267.3 246.8 287.7 may-14 272.7 243.8 301.6
jun-13 269.6 248.5 290.6 jun-14 275.0 245.4 304.6
jul-13 267.6 245.9 289.3 jul-14 273.1 242.8 303.4
ago-13 259.4 237.1 281.7 ago-14 264.9 233.9 295.8
sep-13 264.7 241.8 287.6 sep-14 270.2 238.6 301.8
oct-13 262.4 238.9 285.9 oct-14 267.9 235.6 300.1
nov-13 259.0 235.0 283.0 nov-14 264.5 231.6 297.3
dic-13 266.8 242.2 291.4 dic-14 272.3 238.8 305.8
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Consumo estimado a nivel nacional incremento anual esperado (%)
Aiio Promedio* Inferior* | Superior* | promedio minimo maximo
2011 4,666.6 4,666.6 4,666.6 - - -
2012 4,694.6 4,502.1 4,887.0 0.6% -3.5% 4.7%
2013 4,755.5 4,446.2 5,064.9 1.9% -4.7% 8.5%
2014 4,816.5 4,376.4 5,256.5 3.2% -6.2% 12.6%

* Para el afio 2011, el valor presentado corresponde con el consumo real observado para dicho afio
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. . Limite Limite 3 i Limite Limite
Periodo Promedio ) . Periodo Promedio ) .
Inferior Superior Inferior Superior
ene-13 378.4 357.0 399.8 ene-14 383.5 351.8 415.2
feb-13 390.8 368.5 413.1 feb-14 395.9 363.2 428.6
mar-13 401.2 378.1 424.4 mar-14 406.3 372.7 439.9
abr-13 402.4 378.4 426.4 abr-14 407.5 372.9 442.1
may-13 404.8 380.0 429.5 may-14 409.8 374.4 445.3
jun-13 406.5 380.9 432.0 jun-14 411.5 375.2 447.9
jul-13 400.2 374.0 426.5 jul-14 405.3 368.1 442.5
ago-13 392.4 365.4 419.4 ago-14 397.5 359.4 435.6
sep-13 398.7 371.0 426.5 sep-14 403.8 364.9 442.7
oct-13 394.5 366.1 422.9 oct-14 399.6 359.9 439.3
nov-13 388.5 359.5 417.6 nov-14 393.6 353.1 434.1
dic-13 397.0 367.3 426.8 dic-14 402.1 360.8 443.4
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13.CONCLUSIONES

a)

g)

Las variaciones del PIB no guardan, necesariamente, relacidon directa con las variaciones de la

demanda de energia eléctrica.

Las variaciones del PIB o de la cantidad de usuarios, por si mismas, no explican totalmente el
comportamiento total de la demanda del sector eléctrico, y se verificé que la exactitud del modelo

mejora al incluir el precio de la energia como variable explicativa.

Es posible que un cambio significativo en el precio de la energia puede afectar el comportamiento

de la demanda en el corto plazo.

El consumo del sector residencial ha guardado mayor relacién con la cantidad de usuarios que con
el PIB, mientras que el consumo del sector no residencial ha guardado mayor relacién con el PIB

gue con la cantidad de usuarios.

Desde el afio 2007 hasta 2011 se ha observado una tendencia de menor consumo de energia por
parte de los usuarios residenciales, que se agudizdé en marzo de 2009, simultaneo a un cambio de
politica del subsidio de la energia eléctrica que ocasiond un incremento del precio de la energia
hasta en un 35%. Esto podria implicar que un cambio significativo en el precio de la energia puede

afectar el comportamiento de la demanda en el corto plazo.

La tendencia decreciente en el nivel de consumo de los usuarios residenciales no puede ser
explicada por el precio ni por el PIB, por lo que para explicar satisfactoriamente este
comportamiento, requiere incorporar variables adicionales en el analisis, como por ejemplo: la tasa

de desempleo, de subempleo, nivel de salario promedio, precio de la canasta bdsica, etc.

Desde enero de 2007 hasta diciembre de 2011, el consumo mensual promedio de los usuarios
residenciales tuvo una tendencia decreciente, de forma que de aproximadamente 109 kWh
mensuales por usuario en enero 2007, se descendidé a un nivel de aproximadamente 96 kWh

mensuales por usuario en diciembre de 2011.
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El modelo ARIMA es el que mejor se ajusta para describir (y predecir en el corto plazo) el

comportamiento de la demanda.

La elaboracién de un modelo de regresion lineal con propdsitos predictivos tiene la desventaja de
requerir variables exdgenas que a su vez deban ser predichas; esta situacion conlleva a hipdtesis

adicionales que de no cumplirse, pueden afectar sensiblemente los resultados obtenidos.

Se elaboré un modelo predictivo, con estructura ARIMA, de la demanda de energia eléctrica en El
Salvador para corto plazo, y para todos los sectores analizados (residencial, no residencial y a nivel

nacional). La estructura ARIMA que resulté adecuada fue la ARIMA(0,1,1)(0,1,1)4,.

Para el modelo predictivo de la demanda total se verificé que la suma de los modelos de la
demanda residencial y no residencial tiene practicamente la misma bondad de ajuste que el

modelo obtenido, sin diferenciar los tipos de demanda.
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