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CAPITULO 1. INTRODUCCION

Capitulo 1

Introduccion

1.1. Estado del arte

1.1.1.

10

Analisis y pronostico de la demanda de energia eléctrica

Existen varios proyectos de investigacién en los cuales se han aplicado diversos tipos de

modelos para describir o gestionar la demanda en diversos sectores. En cuanto a la

aplicacion de modelos y técnicas explicativas del comportamiento de la demanda se tiene

referencias de su uso en el sector energético, principalmente en la prediccién de niveles de

consumo de energia eléctrica a nivel regional. A continuacion se muestran las aplicaciones

gue mayor grado de utilidad muestran hacia el proyecto de investigacion:

FECHA

Lemmer

NOMBRE DEL ARTICULO AUTOR PUBLICACION APLICADO A
Forecasting residential electric Carlos Pefia Modelo de prondstico del consumo de
power consumption for Bogota GuzmMan 2020 energia para Bogota mediante uso de

Colombia using regression : ' modelos econométricos de regresién

Juliana Rey :
models lineal
Com_bmmg Machine Learning Pronostico de demanda de energia a
with Visual Analytics for .
. - Ana |. Grimaldo, corto plazo en mercado de
Explainable Forecasting of ; 2020 . .
. Jasminko Novak prosumidores basado en machine
Energy Demand in Prosumer | )
\ earning
Scenarios
Celina Dittmer, .
. Propuesta de modelo de prondstico
Power demand forecasting for Johannes .
. . de la demanda de energia generada
demand-driven energy Krimpel, 2020 o
) RN con plantas de biogas basado en
production with biogas plants Andreas

método ARIMA
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Relative evaluation of Nils Jakob Pronostico de demanda de energia
regression tools for urban area Johannesen, 2019 eléctrica regional a corto plazo
electrical energy demand Mohan Kolhe, mediante el uso de la herramienta de
forecasting Morten Goodwin regresion
Electricity price forecgsn_ng in Rodrigo A.de_ Modelo hibrido - econométrico de
the short term hybridising Marcos, Antonio o X )
. : 2019 prondstico del precio de la energia
fundamental and econometric Bello, Javier o
. eléctrica en el corto plazo basado en
modelling Reneses
. Fabio Riva,
Long-term energy planning and ;
: Annalisa
demand forecast in remote e .
. o Tognollo, Clasificacion de estudios de
areas of developing countries: o .
o : Francesco 2018 planificacion energética rural en
Classification of case studies : . .
> . Gardumi, paises en via de desarrollo
and insights from a modelling Emanuel
perspective Colombo
Joilson de Assis
- . Cabralab, Luiz Método de prondstico de la demanda
Electricity consumption Lo :
. o : Fernando eléctrica en Brasil basado en
forecasting in Brazil: A spatial . 2017 i . .
econometrics approach Lou_relr(_) _Legey, correlacién espaqlal mediante empleo
Maria Viviana de de técnica ARIMA
Freitas Cabrala
_ Markus Baldauf, Analisis del caso en cqal Ic_1§ errores
On the use of robust regression son sesgados. Aplicacion de
. X J.M.C. Santos 2015 -
in econometrics Silva regresion robusta en modelos

economeétricos.

Tabla 1.1 Estado del Arte. Fuente: Autor

A pesar que no se pudo encontrar articulos cientificos relacionados a la prediccion de la

demanda de equipos eléctricos para el sector de generacion de energia, se logré identificar

proyectos que pueden contribuir al proyecto de investigacion ya que tratan de forma

particular los distintos componentes que hacen parte del proyecto, estos son: Modelos

economeétricos y de regresion lineal maltiple.

Las técnicas estadisticas han sido estudiadas y aplicadas para determinar incluso niveles

eficientes de inventario para casos donde el entorno de manufactura juega un papel

determinante, incluso se demostré que la aplicacion técnicas economeétricas combinada con

redes neuronales puede mejorar los resultados esperados. Keith B. Church, Stephen P.

Curram. (2006)
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En primer lugar debe mencionarse que no se registran investigaciones orientadas al

analisis de variables macroecondmicas y a su relacion con la demanda de energia eléctrica
temporal y mucho menos para el caso colombiano. Sin embargo, se hallaron trabajos cuyo
objetivo es la generacién de herramientas de prondéstico basadas en diferentes técnicas.
Dentro de estas publicaciones resalta “Forecasting residential electric power consumption for
Bogotd Colombia using regression models”, un estudio que presenta tres modelos de
regresiones lineales multiples para pronosticar la demanda de energia. El primero es una
regresion lineal multiple simple, el segundo modelo tiene una interpretacion econémica de
coeficientes (modelo econométrico), mientras que el tercer modelo se desarrolla en forma de
regresion economica de doble logaritmo. El estudio y modelo se desarrollé a partir de los seis
estratos socioeconémicos de la ciudad de Bogota. El segundo modelo se muestra superior al
modelo de regresion lineal multiple con enfoque climatico y al modelo econométrico de doble
logaritmo en términos de precision en el calculo de la demanda de energia eléctrica, como se
evidencia en las herramientas de evaluacion del modelo utilizadas, como el coeficiente de

determinacion, con valores superiores a 0,9 excepto en el estrato 5. [1]

De igual forma, se hallaron modelos de prondsticos basados en técnicas de inteligencia
artificial para la estimacién de la demanda de consumo de energia de corto plazo,
combinando el aprendizaje automatico explicable y el andlisis visual para facilitar la previsién
y el andlisis de la oferta y la demanda de energia de una manera que se pueda utilizar para
pequefias empresas de servicios publicos que no estén acostumbrados a enfoques analiticos
complejos. Aplica un algoritmo de knn (k-vecino mas cercano) para pronosticar la demanda y
el suministro de energia y presenta los resultados en un tablero visual interactivo que permite
al usuario analizar diferentes alternativas de prondstico, comprender como se relacionan con
los parametros de entrada e identificar el consumo y la produccién. Teniendo como principal
parametro de medicibn de desempefio del modelo el MAPE (Error Porcentual Medio
Absoluto) [2], por lo que se entiende que entiende que el principal objetivo de este tipo de
investigaciones es la generacion de herramientas de pronostico con la mayor exactitud
posible. Otra técnica comunmente utilizada para pronosticar demanda de energia es ARIMA
(Modelo Autoregresivo de Promedio Movil) [3], los cuales si bien estan basados en
construccion y anadlisis de series de tiempo, muestran altos desempefios en dichas

predicciones en relacion al error del pronostico medido a través del MAPE. [4]
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Por otra parte, se encontraron documentos y trabajos cientificos mas relacionados con el

objetivo del presente proyecto de investigacion, aunque cabe indicar que no puede
considerarse idéntico. En este grupo se encuentran aquellas investigaciones y propuestas
cientificas que buscan, al igual que los antes mencionados, pronosticar la demanda de
energia eléctrica o en casos particulares los precios de dicha energia basdndose en el uso
de la herramienta de regresion para el prondéstico de carga eléctrica regional al correlacionar
el nivel categorico distintivo mas bajo (estacion, dia de la semana) y los parametros
climaticos, exponiendo la utilidad de este tipo de modelos para la prediccion de energia
eléctrica en el largo plazo [5], una gran diferencia encontrada con otros modelos como
aquellos basados en series de tiempo, que mostraron un mejor desempefio en el corto plazo
[6]. Sin embargo se encontraron propuestas de solucion a esto ultimo, es decir la posibilidad
de pronosticar la demanda de energia eléctrica en el corto plazo utilizando técnicas
econométricas. Para esto algunos autores proponen combinar redes neuronales con
modelos econométricos con el fin de cubrir todos los aspectos relevantes para la prevision
del consumo de electricidad, ésta combinacion ha mostrado resultados positivos para

horizontes de mediano y corto plazo. [7]

Por ultimo cabe indicar que no se encontraron articulos o produccion cientifica
directamente orientada a la evaluacion de variables que determinen el consumo de energia
eléctrica, lo anterior se fundamenta en una evaluacion de mas de 130 estudios y trabajos de
investigacion cientifica, donde se categorizaron dichos productos cientificos en 5 categorias,
siendo todas estas metodologias de prondstico de la demanda mas no de analisis de
variables econométricas determinantes de los niveles de consumo [8] y menos aun, para el

mercado Colombiano.

1.2. Marco Teodrico

1.2.1. Planeacion y prondsticos

Existe un tiempo o demora entre el dia de hoy y la sola existencia de un evento, un suceso
o la realizacion del mismo. Este tiempo, o lead time es la razon de la planificacion y prondstico.
Si este espacio de tiempo o lead time es cero, no existe la necesidad de la planificacion. Sin
embargo, cuando los factores de dicho evento o meta son identificables y el resultado

esperado es una salida relevante de gran peso para las organizaciones, la planificacion juega
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un papel importante. En dichas situaciones los prondsticos son necesarios para determinar

cual serd el horizonte de tiempo mas probable en que ocurra dicho evento y de esta forma

tomar las mejores decisiones en la realizacion del mismo. [9]

Los prondsticos se pueden definir como una aproximacion, calculo cualitativo o cuantitativo
de variables incidentes a un evento futuro de interés, teniendo en cuenta el comportamiento
historico de dichas variables [10]. El pronéstico cualitativo, es aquel fundamentado en el
juicio, criterio o experiencia basado en sucesos o hitos histéricos de la variable de interés, no
requiere una manipulacion o andlisis de datos extenso, el proceso radica en analisis sencillos
a cargo del pronosticador. Los pronostico cuantitativos son aquellos que requieren de
manipulacion de datos, procesos mas complejos de calculo, aunque consisten en procesos

mecanicos produciendo resultados.

El prondstico es el referente de la planificacion y proyeccion de la organizacion a mediano y
corto plazo, es de gran utilidad para diferentes departamentos que existen en la organizacion
ya que pueden tomarlo para realizar las respectivas previsiones, ya sea presupuestos en el
area financiera o andlisis de capacidad de personal para periodos futuros desde el area de
ingenieria. Los prondsticos a menudo son utilizados para poder predecir la demanda del
consumidor de productos o servicios, aunque se pueden predecir una amplia gama de

sucesos futuros que pudieran de manera potencial influir en el éxito de las organizaciones.

La mayoria de las técnicas o métodos de prondstico que se utilizan se desarrollaron desde
el siglo XIX, como por ejemplo los andlisis regresivos. Gracias al desarrollo de la
computadora y la creciente complejidad en los calculos de los prondsticos, estos, recibieron
mas atencion durante los ultimos afios. Los gerentes, administradores o aquellos encargados
de la planeacion pasaron de desarrollar prondsticos a comparar los diversos métodos a través
de la tecnologia [11]. Existen diversos métodos de prondstico, sin embargo, la clave es
entender primero el objetivo del prondstico. Cuando se quiere establecer una estrategia a
largo plazo o un andlisis de alto nivel de la demanda el tipo de prondstico utilizad es el
prondstico estratégico, sin embargo, cuando se quiere conocer el comportamiento de la
demanda para unas cuantas semanas 0 meses se trata en un pronoéstico tactico [12]. A Largo

plazo los prondsticos establecen el curso general de la organizacion convirtiéndose en el



CAPITULO 1. INTRODUCCION 15

objetivo particular de la alta direccion. A Corto plazo son objetivo de los administradores de
rango medio y nivel inferior de planeacion para satisfacer los requerimientos del ambiente
inmediato. Otro enfoque, de clasificacidbn de los prondsticos depende del ambiente donde
estan enmarcados, por magnitud de sus variables como en horizonte de tiempo, es decir,
micro prondsticos vs macro prondsticos, en donde el primero son proyecciones que una
empresa realiza y desea conocer la cantidad de horas re- queridas para las siguientes 2
semanas de trabajo, vs una organizacion que necesite proyectar las unidades que se venderan

semanal o mensualmente durante los préximos 2 afios.

Pronostico Macroecondmico

Cada vez, es mas relevante e interesante las proyecciones y fiabilidad aplicadas a la
economia de una nacion, los prondsticos evaluados sobre la economia global son
denominados prondsticos macroeconémicos. En donde mejorar el asertividad de los
resultados de los mismos y la efectividad con respecto a los sucesos reales se ha vuelto de
bastante interés. Aqui los métodos de prondstico pueden dividirse en dos enfoques. El
primero, métodos poco estructurados que se enfocan a las estadisticas de las mediciones
histéricas, y tomarlas como referente de los célculos respectivos. Y el segundo, métodos

definidos a través de métodos de analisis de series de tiempo.

Sin embargo, dichos analisis generan un “aislamiento” empresarial frente a las
proyecciones, esto debido a que toda organizacion pertenece a un ambiente empresarial,
motivo por el cual no solo los indicadores empresariales servirhn como base para realizar los
pronosticos, sino que, ademas, conocer dicho ambiente, sus limites y grados de incidencias
facilitaran y daran mayor precision a las proyecciones realizadas. Dicho esto, los pronosticos
macroeconomicos sirven como fundamento para calcular los pronésticos, siendo este otro de
los instrumentos para las decisiones empresariales y de la misma manera, el
comportamiento microecondmico sirve, en parte, como base de las proyecciones

macroeconomicas. [13].
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1.2.2. Econometria

Es una rama de la economia que tiene como fundamento métodos estadisticos y
matematicos junto con la teoria de decision y programacion lineal para analizar, inferir y
hacer predicciones sobre sistemas econdémicos. Es un campo de estudio que se centra en el
desarrollo de métodos numeéricos destinados a estimar las relaciones econdémicas, analizar
teorias econdmicas, evaluar y poner en practica politicas gubernamentales y de negocio. La
aplicacibn mas utilizada en este campo es la estimacion o proyeccion de variables
macroecondmicas relevantes como la tasa de inflaciéon, el producto interno bruto o la tasa de

interés. [14].

El objetivo es explicar una variable en funcion de otras, por eso se establecen modelos
econométricos permitiendo agregar los pardmetros y restricciones necesarias para establecer
y comparar los resultados empiricamente. Dentro de los tipos de modelos, existen de tipo de-
terministas y no deterministas o estocasticos. Estos ultimos permiten modelar la relacion de

las variables exdgenas y enddgenas a pesar de la existencia de un grado de error aleatorio.

Dichos modelos estan formados por:

» Una o varias ecuaciones o relaciones estructurales en las que la variable explicada o

enddégena depende de una o de diferentes variables independientes o explicativas.
= Las variables explicativas
» Los pardmetros a estimar o coeficientes de la ecuacion

= Conjunto de observaciones o datos necesarios para el proceso de estimacion.
Algunos de los modelos econométricos:

1. Modelos de regresion lineal por minimos cuadrados:

y=mX+s; (1.1)
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En donde la variable X es la denominada variable Exdgena, variable independiente e in-
fluyente sobre la variable Enddégena Y (pero causante de ella). mX una funcién conocida
de pardmetros a ser calculados, el termino s; representa los errores cometidos con el

modelo y se considera que son completamente aleatorios

2. Modelo lineal uniecuacional:

En la practica la situacion mas usual cuando se esté trabajado con datos, es tener una

muestra de una variable y:

Y, Y2, ys (1.2)

En donde se requiere utilizar técnicas estadisticas en la estimacién del modelo

Uniecuacional general:
Yi = Po + B1xr + Boxz + Bixi + si (1.3)

y en notacién matricial, muy parecido al modelo lineal basico e inicial

y:X_B+s (1.4)

En este modelo se verifica que las variables independientes x; influyen sobre la variable
de interés y y no son influidas por ésta. Adicionalmente los coeficientes Bo, S31...3; son
constantes para las observaciones. El nUmero de datos n es superior al de parametros a

estimar.

3. Modelos con variables retardadas

En economia, la dependencia de una variable Y (la variable dependiente) respecto de
otra u otras variables X (variables explicativas) pocas veces es instantanea. Con
frecuencia Y responde a X en un lapso, el cual se denomina rezago. Este modelo que
explica las interrelaciones de la variable enddgena actual a partir de los retrasos o
rezagos de la misma variable y la variable exdgena. La ecuacion que define modelos

con variables exogenas retardadas.

Yyt = a+ Poxt1+ ...+ LBrxer+ St (2.5)

Modelo con variable endégena y exdégena retardada
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1.2.3. Modelos Autorregresivos

Autocorrelacién

Implica que los valores en la variable dependiente en un periodo estan relacionados line-
lamente con los valores de la variable dependiente en otro periodo o implica también que los
errores del modelo no son independientes entre si, es decir, estan relacionados existiendo un

patrén entre ellos.

Autorregresion

Una manera de encargarse de la autocorrelacion serial es modelar directamente mediante
la asociacion de los distintos periodos de retrasos en la variable dependiente toméandolos como
variables independientes explicativas para los futuros valores de la variable. Siendo entonces
un modelo Autorregresivo (AR) un proceso aleatorio, en el que la variable de interés depende

de sus observaciones pasadas.

1.2.4. Antecedentes metodologia VAR

En el trabajo presentado por [16] para optar al titulo de Magister en Economia de la
Pontificia Universidad Javeriana la autora realiza un andlisis de la relacion entre variables
macroecondmicas y la curva de rendimientos en Colombia, en donde utiliza el modelo VAR
como una de las herramientas importantes para establecer dichas relaciones en el desarrollo
de su trabajo. Como resultado encuentra la existencia de una relacion bidireccional entre las
variables de la curva de rendimientos y las variables macroeconémicas analizadas gracias al

desarrollo del modelo VAR y los respectivos analisis que este con lleva.

En otros modelos como los que se observan en [17] se estudian las politicas econdémicas
en Japdn conocidas como “Abeconomics” y el impacto sobre el turismo, especialmente con los
paises de mayor flujo viajero a Japon como Corea del Sur. En este analisis de se encuentran
la relacion positiva existente entre dichas politicas y el crecimiento del turismo desde Corea

del Sur ademas de encontrar una relacion importante en la dependencia de este flujo turistico
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sobre el PIB de Corea del Sur, el PIB de Japon, precios relativos y la tasa de cambio. Donde
se hace evidente la gran utilidad del modelo VAR para el analisis de multiples variables en un

sistema 0 modelo econémico concreto de estudio.

En el articulo de innovacion [18] se realiza el analisis entre la variacion de los precios de
petroleo y el comportamiento sobre el tipo de Cambio en Colombia en el periodo 2008-2015.
Para lograr este analisis se realizé un modelo econométrico VAR en donde se identifico que al
aplicar los shocks sobre la variable de los precios del petroleo, los cambios responden a través

de una devaluacion de la divisa colombiana en el corto plazo.

En diferentes textos cientificos de caracter investigativo y en diferentes contextos del merca-
do como se evidencio anteriormente se encuentra que en un método autorregresivo apropiado
para el analisis de series de tiempo donde se incluyan variables macroecondmicas es a travées
de los vectores autorregresivos, ademas de los analisis que gracias a él se pueden llevar a

cabo, como la funcién de impulso respuesta y los analisis causales de las variables analizadas.

1.2.5. Vectores Autorregresivos (VAR)

La primera aproximacion del modelo VAR fue presentado por primera vez en la conferencia
de la investigacion de los ciclos de negocios en noviembre de 1975 patrocinado por la Reserva
Bancaria Federal de Minneapolis. Se dio a conocer como un trabajo en conjunto de Sargent y
Sims titulado "Business cycle modelling without pretending to have too much a priori economic
theory" [19]. El titulo se enfocaba en la oposicidn que tenian con respecto a una practica muy
comun existente, asumir que a priori los modelos estructurales estaban bien definidos y
formulados. Sims y Sargent Sefalaron que muchos de estos modelos carecian fundamentos
tedricos y soporte empirico. Segun Sims, gran cantidad de las restricciones que sustentan los
modelos son falsos debido a dos principales razones, la primera, no existe conocimiento
suficiente dentro de la tedrica econémica que permita organizar o clasificar las variables
enddgenas de las exdgenas de la misma forma que no es posible establecer a priori el grado
de causalidad o influencia de las mismas dentro de los modelos de ecuaciones simultaneas y
la segunda, a priori es dificil establecer restricciones tipo cero. El modelo VAR da respuesta

en este sentido
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ya que, los autores formulan un sistema de ecuaciones autorregresivas, en donde las
variables incidentes no se distinguen de las caracteristicas enddégenas o exogenas
previamente mencionadas asumiendo que cada una de ellas afecta y afectada por las
demas. [20].

El modelo VAR se construye a partir de un conjunto de ecuaciones autorregresivas que
por medio de un vector de variables estando en funcidn de los rezagos de la misma variable
y de las demas en cuestion [21]. Se han convertido en uno de los modelos mas utiles para el
analisis practico o empirico de las series de tiempo econdmicas ya que cuenta con 2
propiedades importantes: 1) Tiene un enfoque tedrico, es decir, no supone conocimientos
tedricos suficientes para realizar una clasificacion de las variables en endégenas y exdgenas
y 2) Es capaz de formular y explicar el vector de las variables a través de su pasado mediante
variables autorregresivas.

Un modelo autorregresivo de orden 1, se expresa de la siguiente manera.

Yt = b1o — b2zt + y11Ye-1 + y12Ye—1 + Syt a.7)
Zt = b2o — b21yt + V21Yt-1 + V22Yt-1 + Szt (1.8)

Expresandolo de manera vectorial, el modelo sencillo de orden 1 es:

1 s [ big etz (Y] [

by 1 Zy By T Y i1 £t

(1.9)

Teniendo en cuenta que cada una de las representaciones puede asociarse a una variable
se obtiene

Bxt=To+T1xt—1+ st (1.10)

Donde B se refiere a la matriz de coeficientes de efectos contemporaneos del vector x:, x:
es el vector que identifica las variables enddgenas, N1x:—1 contiene la matriz de coeficientes
de efectos pasados sobre el vector de variables y finalmente el vector que contiene los efectos
estocésticos o aleatorios s que afectan al vector de variables.

La estimacion realizada para las ecuaciones para cada variable dentro del Modelo VAR se

realiza a través de OLS (Ordinary Least Squares) Método de minimos cuadrados ordinarios.
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Donde el vector de la variable y: es vector enddégeno de tamafio Kx1y s: representa un término
de ruido o alteracion en la misma magnitud o dimensién. La matriz de coeficientes tiene tamafio
KxK. Es posible calcular también las constantes de tendencia o deriva en caso de que la serie

demuestre dicho comportamiento. [22]

1.2.6. Procesos No Estacionarios

Procesos estocasticos también denominados como caminatas aleatorias, moviéndose en el

tiempo ten una distancia aleatoria u: de manera indefinida. Se expresa de la siguiente manera:

Yi=pYi1+u (1.11)

Sin embargo, para efectos de andlisis posteriores esta debe ser formulada de la siguiente

manera.

Yi— Y 1=pYt-1— Y1+ w (1.12)
AY: = Yt71(p — 1) + ut (113)

Donde (o — 1) = 6 obteniendo asi la siguiente ecuacion general para caminata aleatoria:

AY:=6Yt1 + us (1.14)

Es asi como el coeficiente Gamma, es la clave para las pruebas de estacionariedad.

Estan definidas en 3 tipos de caminatas aleatorias segin su comportamiento:
1. Y:es una caminata aleatoria:
AYt=6Yt_1 + us (116)

El componente aleatorio es otorgado por un choque en el tiempo por la variable aleatoria

Ut
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2. Y:es una caminata aleatoria con deriva:
AY:=6Yr 1+ s +_B1 (117)

Donde B+ es una constante encargada de agregar la magnitud para que la serie tenga

deriva.

3. Y:es una caminata aleatoria con deriva y tendencia determinista:
AY:=0Yt-1+ us+ 1+ Bot (1.18)
En donde el coeficiente 3, a través del tiempo agrega la condicion estacionaria para esta
serie no estacionaria

Los analisis realizados son tomados de [23]

1.2.7. Estacionariedad

Una de las caracteristicas mas importantes del Modelo VAR es que este requiere que el
comportamiento de las variables sea de caracter estacionario. Se dice que una serie es

estacionaria si cumple con las siguientes dos condiciones:

= Condicién 1:

Tanto la media como la varianza no cambian en funcién del tiempo histérico asi.

E(Y?) = Ut = media de Y (1.19)

E( Yt — ‘th)z = E( Yt — yt)(Yt — ,Ut) :02 = variancia de Yt (120)

= Condicion 2:
Se caracteriza también, porque la covarianza entre dos variables aleatoriasen ty t + k
solo sea en funcion del retardo relativo k, es decir, que la covarianza sea independiente

del proceso histérico. De la siguiente manera:
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E[(Y: — u9(Ys — us)] = yts =covariancia de Yi, Ys (1.21)

Estableciendo @ = yo, la covarianza puede ser expresada por

Cou(Yt, Ys) = Vs = Vi (1.22)

El siguiente marco referencia fue tomado de [24].

No se debe confundir la estacionariedad con la estacionalidad, donde este ultimo es la
caracteristica que describe los patrones periédicos ya sean, mensuales, trimestrales o anua-
les dentro de la serie de tiempo. Para efectos de la construccion del modelo VAR basta con
gue la media y la varianza sean constantes a través del tiempo, considerdndose un proceso
estocastico débilmente estacionario. Aquella distribucion de datos en donde los parametros
son constantes a través del tiempo se considera como un proceso estocastico estrictamente

estacionario [23].

1.2.8. Prueba de Raiz Unitaria

Una de las formas de comprobar la estacionariedad dentro de la serie de tiempo es a través
de la prueba de raiz unitaria de Dickey-Fuller. Se basa en la hipétesis nula de § = 0 es decir
p =1 de la ecuacion (1.15). Indicando la presencia de la raiz unitaria significando que la serie
en consideracion es no estacionaria [25]. Es decir que la ecuacion (1.14) al ser p = 1 pasara

a tener la siguiente forma:

AYt = Ut (123)

Es decir, un proceso no estacionario al pasar el tiempo t

En caso de rechazar la hipétesis nula se dice que la serie es estacionaria. Para esta prueba se
calcula el estadistico ty p propuesto por Dickey y Fuller en 1979

= (1.24)
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m

p=0Y AUy vy
) i

== (1.25)
La ecuacion y célculos son obtenidos de la bibliografia de Dickey y Fuller [26]
Adicionalmente los valores criticos instalados en las diversas bases de datos de las
herramientas estadisticas son los que se encuentran en el apéndice D, tabla D.7 de [23].
Los cuales son base para la comparacion de las pruebas. Cabe resaltar que la prueba
debe ser realizada para los 3 tipos de ecuaciones (1.16) ,(1.17) y (1.18) a partir de los

datos obtenidos empiricamente

1.2.9. Analisis de Causalidad

Para el analisis de causalidad de las variables trabajadas se realiza los test de causalidad
de Granger bi-variados en ambos sentidos para asi determinar bajo las variables
previamente analizadas la relacion existente. El test de causalidad, es basado en un test de
Wald simple en donde se compara el modelo irrestricto, donde la variable Y: es explicada por
los rezagos (de un orden mayor) de Yy Xy viceversa para X. La hipotesis nula implica que
la demanda no causa en el sentido de Granger a los precios del ddlar por lo cual, un p —
valuee no existe dicha causalidad. Es decir, que si se encuentra dentro de los resultados de
las pruebas un p — value inferior a 5 % se rechaza la hipotesis nula, indicando la presencia
de causalidad.

El procedimiento de este test es muy similar a un test anova. Puede ser tomado como punto

de referencia un estadistico F o el estadistico asintético Chi — cuadrado

F=x/k (1.26)

si k es la diferencia en grados de libertad.
Los test realizados en este documento estan realizados sobre un test tipo F de Causalidad

de Granger y el segundo es tipo Wald. Teniendo en cuenta la ecuacién del modelo VAR (1.9)
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la hip6tesis nula de que el vector y: no causa z: se define como: ay,; =0 parai=1,2,...,p, en

donde de manera alternativa se tendria: az,,; Oparai=1, 2, ...,p, el estadistico de prueba

se distribuye como F (pK1K2, KT —n*) con n* igual al nUmero de parametros en el modelo VAR.

La hipotesis nula que define causalidad se define por Hy : C 0= 0, donde Ces (NXK(K +

1)/2)
Tomado de los estudios realizados por C.W.J Granger y Hafner [27] [28]
1.2.10. Diagnostico de un Modelo

Correlacion serial en los residuales

El estadistico Portmanteau para testear la ausencia de perturbaciones o errores

correlacionados en serie en el modelo VAR estable se define como:

> .
On = Tj=1 tr(C¥Co'C;Ccoty (1.27)
dénde:
~ 1= (1.28)
Ci - 7— Utth_l

El estadistico de se distribuye aproximadamente como x2(K2(h — p))
La hipotesis nula es Ho : By = . . . = Bp = 0 y la hipoétesis alternativa de manera

correspondiente es: Hy : 3 B; f=0fori = 1,2, ..., h En donde pvalue <5 % se rechaza la

hipétesis nulaindicando la existencia se correlacion serial. Tomado de [28]

Test de normalidad en los residuales

Para una serie wi, ..., uxy asumiendo que son independiente e idénticamente distribuidas con
una densidad de probabilidad de la familia Pearson. Se definen los parametros 6; = (3, co)'y

6 = (c1, ). El estadistico de prueba de este test se define como:

LMy = N[i3/ (653 + (/1% — 3)2/24] + N[3[2{(2{12) — f1sfir/ ]z (1.29)

>
donde 1= [/N conlasumadesdei=1,.., N
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La hipotesis nula testea Hp : 62 = 0 donde para 61y 62 representa los parametros de curtosis y

sesgo para la funcién de densidad de probabilidad. [30]

Heterocedasticidad

Una de las propiedades de las series de tiempo dentro del VAR es la varianza constate,
razon por la cual es importante identificar si el modelo resultado cumple con esta condicion de
factibilidad del modelo.

Se utiliza el modelo lineal ARCH-LM basado en el siguiente tipo de regresion:
(ﬁtﬁJt) :_BO + B1 (ﬁt—‘]ﬁJt,']) +... + Bq(ﬁt—qﬁjt,q + vt) (1.30)

donde v; determina un error aleatorio de proceso. El estadistico de prueba se define por:

VARCHy(q) = %Th'{f{ + 1R (1.31)

con
9

A [ — (¢ P
Hm 1 h-l.:h- + l_}h I'r,----[] L (1 32)

y Q representa la matriz de covarianza del respectivo modelo definido. Este test se distribuye

por x2(gK2(K + 1)2/4). El concepto tedrico es extraido de [31]
Analisis de Impulso respuesta
Otra forma de escribir la ecuacion general del VAR es:
yt=u+ s+ Wise1 +Woseo2 (1.33)
donde la matriz Ws tiene lainterpretacion:

8yt+s

=Y 1.34
o8l (1.34)



CAPITULO 1. INTRODUCCION 27
Lo que implica que para el elemento en la fila i columna j de Psi identifica las

consecuencias del incremento de una unidad en el impulso de la j — sima posicion en el
tiempo t(s;t) para el valor de la i — sima variable en el tiempo t + s(y;~+s Manteniendo las

otros impulsos constantes en el resto de momentos de tiempo t. La funcion y graficas
obtenidas de Ws es llamada la funcion de impulso respuesta.

1.2.11. Variables Economeétricas

Son aquellas que describen como un todo a la economia. Tanto de una region, pais o
ciudad, dichas variables pueden ser el nivel de renta, nivel de produccion, nivel de empleo o
el IPC de una nacion, entre otras. Se tomaran las siguientes variables macroeconémicas para

realizar el analisis respectivo frente a la demanda.

Precio del Délar

Desde finales del siglo XVIII, la palabra dolar se refiere a la moneda oficial de Estados
Unidos de América. Alcanzo su fortaleza una vez finalizada la segunda guerra mundial, donde
EE.UU se posiciona como uno de los paises potencias mas fuertes a nivel global, siendo
algunos de los motivos los grandes intercambios comerciales, una industria bastante sélida y
la llegada de ddlares a Europa con el objetivo de la reconstruccion de su infraestructura. [32]

En los acuerdos de Bretton Woods, convencién realizada en 1944 de 44 paises con el
objetivo de establecer un nuevo modelo econdmico posguerra, es cuando se da la supremacia
a dicha moneda ya que todas las monedas del sistema capitalista fueron ancladas al doélar
estadounidense, y este a su vez, anclado al sistema de intercambio de oro, estableciendo una
tasa de 35 $ por onza de oro [33]. Para el periodo de 1960, el sistema econémico mundial se
encontraba invadido de dolares, hubo un gran crecimiento econémico y estabilidad considerado
como la edad de oro del capitalismo (hasta 1973), sin embargo, para mediados de 1960 surgi6
una fuerte desconfianza sobre dicha estabilidad del ddlar, principalmente por la abundancia
existentes en el mercado y las consecuencias inflacionarias a nivel mundial. Preocupacién que
se materializg, teniendo como consecuencia el intercambio de reservas en dolares por Oro de
la reserva federal, generando iliquidez en los mercados al haber menos oro para cambiar por

Oro. Como medida para frenar este comportamiento, el gobierno de Nixon, aumenta la tasa
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de dolares necesarios para obtener una onza de oro. A pesar de dichas fluctuaciones el dolar
sigue siendo la divisa mas importante para el mercado mundial, y se cree que seguira siendo
la moneda patrén y de intercambio por excelencia esto se debe principalmente a que todos los
continentes tienen relaciones comerciales a través del délar como moneda de intercambio y
ademas de esto, el dolar ha dominado 100 % el mercado petrolero sin posibilidad de que otra

moneda haga frente en dicho mercado [34].

Precio del Barril de petréleo Brent

El barril de petréleo Brent es la combinacion de diferentes tipos de crudo que provienen
de las regiones del mar del Norte, ubicada entre el Reino Unido y Noruega, es utilizado como
referencia del precio petrolero para los mercados europeos y desde el 2011 para Colombia [35].
Es considerado como un petréleo “liviano” o "dulce” lo que hace que la produccién de gasolina,
qgueroseno y gasoleo sea mas sencilla, se obtiene de los campos petroliferos del conjunto
BFOE (Brent, Forties, Oseberg y Ekofisk). EI campo petrolifero de Brent fue descubierto en

1971 por Shell-Esso, zona con petroleo de alta calidad, bajo en azufre y bajadensidad.

1.3. Pregunta de Investigacion

¢, Qué tan eficiente es la inclusién de factores politicos, econémicos y tecnolégicos, como
variables explicativas en procesos de analisis de la demanda de equipos de generacion de

energia eléctrica temporal en Colombia?

1.4. Objetivos

1.4.1. Objetivo General

Describir el grado de influencia de las variables que determinan la demanda de equipos de
generacion de energia eléctrica temporal para el sector de generacion y distribucién de energia

mediante el uso de técnicas economeétricas.



CAPITULO 1. INTRODUCCION 29

1.4.2. Objetivo Especifico

» Caracterizar la demanda de renta de energia dentro de sector Oil and Gas a través del

analisis de una compafia representativa en el mercado Colombiano.
= Proponer un modelo de prondstico que permita realizar el andlisis de los factores.

m Explicar los grados de influencia de las variables.

1.5. Estructura de Documento

El presente documento esta organizado en 3 capitulos. El primer capitulo muestra una
introduccién, estado de arte, pregunta de investigacion y objetivos del estudio.
= El segundo capitulo presenta un estudio preliminar de las variables a trabajar
necesarias para abordar el modelo VAR.
= Eltercer capitulo desarrolla el modelo VAR y los analisis de las variables producto del estudio
preliminar realizado.

= El cuarto capitulo se presenta las conclusiones generales sobre el trabajo realizado.
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Capitulo 2

Estudios Preliminares

2.1. Herramientas de software

A partir de este punto se presentan los célculos y graficos generados con el fin de
soportar premisas y afirmaciones estadisticas que basan el analisis de variables, objeto del
proyecto. Para esto se hizo uso del software estadistico R, en su versién 3.6.3. R es un
software — ambiente de programacién conformado por un amplio abanico de herramientas
gue permiten formular célculos y traficacion estadistica avanzada, con una alta precision y

confiabilidad de resultados.

2.2. Transformacion de escala

Un estudio realizado por [36] concluye la precisién que gana un prondstico al trabajar sobre
las series logaritmicas de las variables de interés. Fue un estudio en donde se trabajé como
medida clave el MSE (Mean Squared Error) Error cuadrado promedio, analizando prondsticos
lineales tipo ARIMA, transformaciones exponenciales sobre modelos ARIMA y prondésticos
optimos tipo ARIMA con el objetivo de comparar los resultados sobre diferentes variables

macroecondémicas como:
» Indices de Stock

s GDP o Producto Interno Bruto
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= Consumo

Concluye que la transformacion logaritmica, al tener un mejor comportamiento para la
varianza y mas estable, da mejores resultados sobre los prondsticos obtenidos. Solo en caso
de que la varianza de una serie sin transformar tenga mejor comportamiento que la serie
transformada por logaritmos no se recomienda utilizar dicha transformacion a escala. Por tal
motivo las series que seran objeto de este documento se trabajardn sobre las series

logaritmicas.

10

Logarithmic Scale

B Energy Demand
< M M Price of the doliar
B Price of the Brent
T T T T T
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Figura 2.1: Comportamiento de las variables, Elaboracién propia

Donde la funcion de color azul representa la variable de la Demanda en KW, la linea de
color rojo representa el comportamiento del Precio del Doélar y la funcion amarilla representa el

precio del Brent. A continuacion, se realiza el analisis de las variables de interés.

2.3. Analisis de Estacionariedad

2.3.1. Analisis de la demanda

Para empezar, el analisis de estacionariedad se realiza el analisis grafico de la demanda

de capacidad de energia generada durante los ultimos 3 afios
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Figura 2.2: Gréfico de la demanda, Elaboracion propia

Dentro de la demanda de renta de equipos de generacion de energia se tienen datos hasta
finales de 2020, esto por los contratos que se tienen establecidos desde 2019, sin embargo,

no se tomaron como base de calculo.

El comportamiento de la demanda a través del tiempo parece ser estable en cada uno de los
periodos analizados en donde se evidencia claramente que no existe una tendencia marcada

en el mercado o que exista una estacionalidad.
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Figura 2.3: Comparacion anual de la demanda, Elaboracién propia
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Como se observa en la grafica, cuando se realiza la comparacion anual, existen

comportamientos muy diferentes para cada uno de los meses a lo largo del afo. El

comportamiento y la varianza afio a afio se describen a continuacion:

Parametro 2017 2018 2019 2020
Media 64727.08 84809.17 42990.42 28498.33
Varianza 1013936848 24347913 89070029 419862297
Desviacion 31842.38 4934.36 9437.692 20490.54

No existe un comportamiento estable dentro de los parametros, por lo que priori se estable-

ce que el comportamiento de la serie es no estacionario. Otra manera de analizar la existencia

de estacionariedad es a través del grafico de autocorrelacion.
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Figura 2.4: Gréfico de Autocorrelacion de la demanda, Elaboracion propia

En él se observa el comportamiento de la autocorrelacion teniendo en cuenta los retrasos
de la variable (lag). En la figura 2.4 se evidencia un comportamiento tipico de una variable no
estacionaria, a diferencia de un grafico (Figura 2.5) de una variable con estacionariedad
definida, como un proceso de aleatoriedad puro o ruido blanco como se muestra a

continuacion:
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Figura 2.5: Grafico de autocorrelacion variable estocastica estacionaria, Elaboracion propia
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En donde la serie a lo largo del tiempo mantiene una media constante (alrededor del cero)

y una varianza definida.

Adicionalmente la prueba de Raiz Unitaria de Dickey - Fuller explicada en el capitulo anterior

se realiza para los 3 tipos de ecuaciones descritas en (1.16), (1.17) y (1.18)

El analisis que se realiza fue propuesto desde [23] y [20], con el objetivo de no descartar

algun tipo de comportamiento dentro de la serie.

Los resultados se dé la prueba se encuentran en la tabla 2.1:

Valor de la

Variable Termino Deterministico Rezago Valor Critico
prueba
1% |5% | 10%
log(Demanda)| Aleatoria 1 -2e-04 -2.62 | -1.95 | -1.61
Aleatoria con deriva 1 -3.3616 -3.58 | -2.93 | -2.60
Deriva y Tendencia 1 -6.7495 -4.15 | -3.50 | -3.18

Tabla 2.1: Resultados de las pruebas para las series normal variable demanda, Elaboracién

propia

Debido a que el valor absoluto de la prueba es menor que los valores absolutos de los
valores criticos en diferentes niveles de confianza del test, indica que no se rechaza la
hipétesis nula, es decir, existe raiz unitaria y por lo tanto la serie de tiempo es no
estacionaria. Sin embargo, el modelo VAR propone que las vectores evaluados deben ser
estacionarios para el desarrollo del modelo por lo que, una manera de transformar los datos
obtenidos es a través de realizar las diferencias de orden 1 dentro de la serie. Esto parte de

la base teorica de que la serie al ser no estacionaria tiene una ecuacion de la forma:

Yt = Y1+ U (2.1)

al expresarse en diferencia de la siguiente manera:
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Oyt =yt —ye-1=ut (2.2)

La serie puede ser diferenciada una vez mas en caso de tal de que las pruebas para la serie
diferenciada de orden 1 no sean estacionarias. En cuyo caso se tomara la serie Ay: como base
para aplicar el mismo procedimiento realizado previamente.

El andlisis tedrico permite entonces aplicar la transformacion a la serie de tiempo dada para

tener un caracter estacionario en esta y proseguir con la realizacion del modelo.
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Figura 2.6: Grafico de la demanda serie diferenciada, Elaboracion propia

Una vez teniendo la serie diferenciada se procede a realizar el grafico de autocorrelacion:
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Figura 2.7: Grafico de autocorrelacion serie diferenciada, Elaboracion propia

La funcion de autocorrelacion muestra un comportamiento muy parecido al de una serie

estacionaria.
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Se realizan las pruebas para las series no diferenciadas, las series diferenciadas y las

series doblemente diferenciadas. Los resultados se evidencian en la tabla 2.2 con los siguientes

resultados:
Variable Termino Deterministico Rezago valor de Valor Critico
prueba
1% [5% |10%
log(Demanda)| Aleatoria 1 -2e-04 -2.62 | -1.95 | -1.61
Aleatoria con deriva 1 -3.3616 -3.58 | -2.93 | -2.60
Deriva y tendencia 1 -6.7495 -4.15 | -3.50 | -3.18
Diferencia . _
log(Demanda) Sin constante y tendencia | 1 -8.8537 -2.62 | -1.95 | -1.61
Constante 1 -8.8385 -3.58 | -2.93 | -2.60
Constante y tendencia 1 -8.7706 -4.15 | -3.50 | -3.18
Segunda
diferencia Sin constante y tendencia | 1 -7.8173 -2.62 | -1.95 | -1.61
log(Demanda)
Constante 1 -7.7287 -3.58 | -2.93 | -2.60
Constante y tendencia 1 -7.6923 -4.15 | -3.50 | -3.18

Tabla 2.2: Resultados de las pruebas para las series normal y diferenciadas variable demanda,

Elaboracién propia

A partir de la primera diferencia la serie se evidencia como estacionaria. Por lo que para los
analisis posteriores se procedera a tomar esta serie logaritmica en segundo grado de
diferencia, esto, debido a que las demas variables analizadas son estacionarias en segundo
grado de diferencia, las cuales analizaremos posteriormente.

En general, la serie de tiempo de la demanda debe ser diferenciada dos veces para
trabajarla en los analisis posteriores. Las pruebas arrojan que la primera diferencia cumple
con las caracteristicas de estacionariedad, sin embargo, presentaria incompatibilidad
numerica y los calculos son erroneos cuando se trabajen conjuntamente con las series

diferenciadas de 2 grado de las demas variables.
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2.3.2. Analisis Precio del Dolar

Para el precio del dolar, se realiza el analisis previo para encontrar el comportamiento

estacional
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Figura 2.8: Gréfico de serie de precio del délar y funcién de autocorrelacién, Elaboracion propia

A priori por la forma del comportamiento de la variable y por la funcion de autocorrelacion
se plantea la hipétesis de que dicho comportamiento es no estacionario. Se procede a realizar
la prueba de hipotesis de Dickey-Fuller para todas las series y determinar la estacionalidad.

Los resultados se encuentran en la tabla
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Variable Termino Deterministico Rezago valor de Valor Critico
prueba
1% [5% |10%
log(Demanda)| Sin constante y tendencia | 1 1.63 -2.62 | -1.95 | -1.61
Constante 1 0.60 -3.58 | -2.93 | -2.60
Constante y tendencia 1 -1.2418 -4.15 | -3.50 | -3.18
Diferencia . '
log(Demanda) Sin constante y tendencia | 1 -2.6961 -2.62 | -1.95 | -1.61
Constante 1 -2.9916 -3.58 | -2.93 | -2.60
Constante y tendencia 1 -3.222 -4.15 | -3.50 | -3.18
Segunda
diferencia Sin constante y tendencia | 1 -5.1901 -2.62 | -1.95 | -1.61
log(Demanda)
Constante 1 -5.154 -3.58 | -2.93 | -2.60
Constante y tendencia 1 -5.1885 -4.15 | -3.50 | -3.18

Tabla 2.3: Resultados de las pruebas para las series normal y diferenciadas variable precio

ddlar, Elaboracion propia

La prueba confirma el caracter no estacionario de la variable del precio del dolar. Por lo
que se realiza la transformacién de la serie por sus diferencias en segundo grado. A partir de
ahora los andlisis para el modelo VAR de esta variable seran tomados con la serie logaritmica

en segundo grado de diferencia.



CAPITULO 2. ESTUDIOS PRELIMINARES 33

5] ’ J lﬁ | r
E§—|1 i' A\ Il'll&“ S -
g | N |
e AT m L e e
s © v JJ 'Uﬁ"._l{ hff t'\il\ H v\ 1}|| “ I
DR “‘\ o |
0O ! ! | U . T B

s

20175 20180 2085 2C|1I'§| 0 20195 20200 0.0 02 Clld- 06 08 10 12
Time: Lag

Figura 2.9: Grafico de serie diferenciada grado 2 de precio del dolar y funcién de autocorrela-

cion, Elaboracion propia

Teniendo en cuenta un analisis grafico, el comportamiento para la segunda diferencia del
Precio del Dolar en segunda diferencia es muy cercano a la de la serie de ruido blanco (tomada
como referencia teérica como una serie puramente aleatoria y estacionaria) , presentando
variabilidad alrededor de una diferencia de 0, también comprobado a través de las pruebas se
toma esta serie de tiempo en segundas diferencias para realizar el analisis posterior.

Es decir que se tomara la serie diferencia 2 veces, ya que esta si cumple con la
caracteristica fundamental para realizar el modelo VAR y es tener estacionariedad, esto
también se explica a través de las pruebas, en donde se identificoO la caracteristica de

estacionariedad en las segundas diferencias.

2.3.3. Analisis Precio del Barril BRENT

Para la variable del precio del Barril BRENT se tiene el comportamiento descrito en la figura
2.10
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Figura 2.10: Gréfico de serie diferenciada grado 2 de precio del ddélar y funcién de

autocorrelacion, Elaboracion propia

A priori por el grafico de autocorrelacién y el comportamiento de la variable se plantea la
hipétesis de que también es una serie no estacionaria, sin embargo, se procede a realizar las
pruebas de raiz unitaria para determinar dicho comportamiento.

Los resultados de las pruebas se encuentran en la tabla
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Variable Termino Deterministico Rezago valor de Valor Critico
prueba
1% [5% |10%
log(Demanda)| Sin constante y tendencia | 1 -0.3574 -2.62 | -1.95 | -1.61
Constante 1 -1.8568 -3.58 | -2.93 | -2.60
Constante y tendencia 1 -1.2166 -4.15 | -3.50 | -3.18
Diferencia . '
log(Demanda) Sin constante y tendencia | 1 -3.3929 -2.62 | -1.95 | -1.61
Constante 1 -3.3201 -3.58 | -2.93 | -2.60
Constante y tendencia 1 -3.6614 -4.15 | -3.50 | -3.18
Segunda
diferencia Sin constante y tendencia | 1 -5.336 -2.62 | -1.95 | -1.61
log(Demanda)
Constante 1 -5.2771 -3.58 | -2.93 | -2.60
Constante y tendencia 1 -5.368 -4.15 | -3.50 | -3.18

Tabla 2.4: Resultados de las pruebas para las series normal y diferenciadas variable Precio

Brent, Elaboracién propia

De estas pruebas se concluye que para cualquier tipo de ecuacion en segundas diferencias

estas se comportan como estacionarias. Es decir, se trabajara en los andlisis posteriores con

dicha serie (en segundo grado de diferencia) ya que presenta la caracteristica de

estacionariedad que en la serie original y en la primera diferencia no presentd. Ademas de

esto la segunda diferencia es compatible con las series de

En general se resume las variables con las que se trabajara para el modelo VAR.
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Variable Tipo de diferencia
Demanda en KW Segundo grado
Precio Délar en COP Segundo grado
Precio del Barrilen BRENT | Segundo grado

Tabla 2.5: Tabla resumen de las variables

De aqui en adelante, para los posteriores analisis es posible que aparezcan las variables

con las siguientes abreviaturas:
= |La demanda se realice con la abreviatura “KW” 6 “DEM”
» El precio del délar en COP con la abreviatura “PDOL” 6 “DOL”

m El precio del barril Brent en USD con la abreviatura “BRENT” 6 “PBRENT”



Capitulo 3

Analisis de factores determinantes

3.1. Estimacion de parametros de modelo VAR (Demanday
Precios del Délar)

Primero se realizara el andlisis de un modelo VAR sobre la variable de la demanda vy el
precio del délar. En capitulos posteriores se realizara la adicion de la variable de precios del
petréleo con el objetivo de comparar ambos modelos y su respectivo comportamiento
dependiendo de las relaciones existentes.

Para estas series se trabajara en escala logaritmica y segundas diferencias, resultado de
los andlisis realizados en el capitulo anterior.

Inicialmente se realiza el calculo de los rezagos apropiados a tener en cuenta dentro del
modelo. Esto se realiza a través de un calculo a través de diferentes criterios para el modelo

VAR general:

Yt = A1yt-1+ ...+ ApYt-p+ CDt + ut (3.1)

Se estipulan los criterios Informacion de Akaike

AIC(n) = Indet( Z(n)) inﬁ (3.2)

n=u

37
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Criterio de Schwarz:

SC(n) = Indet(>—( ))_(I) (3.3)

n=u

Criterio de Hannan Quinn

HOC(n) = Indet(=—( ))M (3.4)

n=u

Final prediction Error (FPE):

T+n" 5
= | ji - 2 )
-y det( E (1))

n=u (3.5)

FPE(n)

Obteniendo los siguientes resultados:
= AIC(n): 10

= HQ(n): 10

= SC(n): 1

= FPE(N): 9

Los criterios anteriormente analizados fueron descritos y utilizados por [37], [38], [39] en los
andlisis tedricos de las series de tiempo. Se toman entonces como rezagos 6ptimos para el
calculo del modelo 10 rezagos.

Para realizar el célculo de los coeficientes se utiliza OLS (Ordinary Least Squares) como
método que son los minimos cuadrados ordinarios para la estimacién de coeficientes de
funciones lineales descritos en el capitulo 1.

Los coeficientes y variables descritas de modo matricial son:

( DEM, ., \

DOL;
DM, B (“--_,-_ T2 - Y190 . (fm._-j.u (3.6)
DO, iy Yoz .o Yoo DEM, 10 _f.rrc.u'.:

\ DOL o /l
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Reemplazando la matriz de coeficientes yy constantes s. Tenemos a -

. f DEM;
[ 0.5t —-Z]_I‘F\,ll T boL, . \
140 —0.54 DEM, =
—0,34 0,122 oL
267 —0,064 e
—1,06 —0,010 o
1,24 —0,73 MOLy g
038 015 DEM, _,
1,13 —0.80 DOL,_,
0,23 0,066 {E?L';'J'r‘ :
DMy y — 1,63 —0613 JOL, g 0,02345
.’.31’.1'1'.;] - 083 —004 DEM: & Ll I:D_ﬂ[;{'_‘#l;] (3?}
~34 —0,30 DOL: &
0,85 —0,009 DEM, =
—365 —1,02 O o
084 04 Deni
—0,81 —0,067 ot o
0,05 —001 e
—3.29 —0AD op
0,09 —0,004 MOL: 9
\ 135 _0as3/ DEM;_10
\ DOL:_10 /

Donde gamma se expresa de manera transpuesta por efectos de dimensionamiento del
Documento. El diagrama de ajuste y de residuos para la variable demanda de energia en segundas
diferencias se presenta a continuacion:

Diagram of fit and residuals for KW.2.
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Figura 3.1: Grafica de resultado de modelo VAR para la primera ecuacion, Demanda Elabora-

cion propia
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El diagrama de ajuste permite analizar el comportamiento que entrega el VAR como
resultado, el nivel de ajuste es bastante alto. El comportamiento de la funcion de
autocorrelacion es propio de una serie estacionaria.

Las medidas de desempefio del modelo arrojaron:
» Error estandar residual: 0.1478
" R2 Mdltiple: 0.9004

® R2 Ajustado: 0.5018

R? siendo del 0.9, una medida bastante alta que explica que tan bien se ajusta el modelo

desde los datos actuales a partir de las proporciones de varianza.
Teniendo en cuenta que el error estandar residual es una medida de la calidad de la

regresion lineal de ajuste, siendo este muy bajo para el modelo obtenido. El andlisis de estas
dos graficas nos permite visualizar que el resultado de modelo VAR entrega un
comportamiento estaciona- rio de la variable analizada.

A continuacion, se describe el comportamiento de la ecuacion estimada para el Precio de

Délar en 2 diferencias.

Diagram of fit and residuals for PDOI.2.
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Figura 3.2: Grafica de resultado de modelo VAR para la segunda ecuacion, Precio del dolar,

Elaboracion propia
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Los parametros de desempefio para esta variable son:

m Error residual estandar: 0.04087

® R2 Mdltiple: 0.917

® R2 Ajustado: 0.5852

Los parametros de desempefio nos permiten afirmar que este modelo tiene un buen ajuste
frente a los datos empiricos obtenidos. El Error estandar residual es mas bajo en comparacion
a la ecuacion obtenida para la demanda de energia. Y los valores para R? son aceptables, el
R? ajustado para el precio del Délar representa el 50 % y la participacion de la demanda de
energia también es de aproximadamente 50 %, el R2 multiple siendo del 91 % es un coeficiente

bastante elevado.

3.1.1. Diagnostico del Modelo

Correlaciéon serial

Otra de las medidas de descripcion del modelo VAR es la verificacion de autocorrelacion en
los residuales. Esto se hace a través del test de Portmanteau- and Breusch-Godfrey descrito

en el capitulo 1.

El test dio como resultado un pvalue < 2,2e — 16 y se interpreta como la existencia de correlacion serial
entre los residuales. Dentro del modelo VAR, esto es poco deseable, puesto que implica la existencia de
cierta tendencia, o comportamiento definido dentro de los choques de variabilidad existentes en cada
paso de tiempo t, sin embargo, no afecta en gran medida el modelo VAR

Normalidad

Teniendo en cuenta el literal 1.1.9 donde se exponen los parametros para la realizacion
de la prueba de normalidad, este se aplica, en donde se verifica si los residuales del modelo
VAR estimado se distribuyen como una distribucion normal. En donde se testea el sesgo y
curtosis para los datos mencionados anteriormente. Los resultados de este test se muestran a

continuacion:
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= Sesgo pvalue = 0,8413
m Curtosis pvalue = 0,6505

Al ser el pvalue mayor que 5 % no se rechaza la hipotesis nula de que en los parametros de
Sesgo y Curtosis se distribuye como una f.d.p normal. Esto es un buen indicador de
estimacion del modelo, ya que se identifica que la distancia entre los valores del modelo es

aleatoria sin ningun tipo de tendencia con una media constante.

Heterocedasticidad o Varianza Constante

Se toma como base de calculo lo expuesto en dentro del capitulo 1.
Los resultados arrojan que para esta prueba el modelo tiene un pvalue = 0,99 por lo que los
residuales satisfacen el supuesto de varianza constante para ambas ecuaciones presentadas
(Demanda y Precio del Dolar), esto indica que los resultados arrojados siguen un comporta-

miento estacionario (varianza y medias constantes en el tiempo).

Estabilidad

El gréfico de estabilidad confirma si existen puntos de ruptura dentro del modelo donde
se necesario establecer o introducir una variable dummy capaz de estabilizarlo. La gréfica se
realiza através de OLS - CUSUM, Ordinary Least Squares -Cumulative Sum, donde se evallan

los residuales a traves del tiempo. Donde el parametro clave es:

=
25 (3.8)

k+1
Donde w; se denominan como los residuos recursivos. Esta técnica parte de que, en lugar

W, =

Q|

de analizar un andlisis individual de los errores obtenidos, se analicen una suma acumulativa
de los errores divididos por su desviacion estandar eliminando el factor irrelevante de escala.
[40].

La grafica correspondiente se muestra a continuacion:
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Figura 3.3: Grafica de comportamiento de Ruptura
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Como se puede observar no existe una ruptura o valores fuera de los intervalos de confian-

za, o valores fuera del intervalo de confianza para el modelo VAR. Indicando que a pesar de

gue existe cierta correlacion dentro de los residuos a identificado a través de los test previa-

mente calculados, dicha variabilidad no afecta en gran magnitud a largo plazo las proyecciones

y el modelo analizado, tanto para la demanda como para el precio del dolar.

3.1.2. Andlisis de Impulso Respuesta

Ahora, se realiza el analisis de impulso respuesta en donde se identifica el comportamiento

de la variable cuando existe un cambio en los parametros de la otra variable, el modelo tedrico

de base es descrito en el capitulo 1.
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Orthogonal Impulse Response from KW .2,
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Figura 3.4: Analisis de Impulso - Respuesta para la demanda, respuesta del modelo VAR

El comportamiento de la demanda tiende a estabilizarse cuando existen cambios dentro
del modelo en la misma variable de la demanda en diversos rezagos. Un cambio brusco de
la demanda implica que el modelo de prondstico del VAR sera desestabilizado facilmente,

alterando los periodos futuros.
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Orthogonal Impulse Response from PDOIZ.
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-0.10

95 % Bootstrap Cl, 100 runs

Figura 3.5: Analisis de Impulso - Respuesta para el precio del Dolar, respuesta del modelo VAR

El comportamiento de respuesta que la variable de la demanda describe cuando el precio
del ddlar tiene un cambio positivo, es muy volatil, el modelo no es capaz de estabilizarse des-
pues de un cambio dentro del comportamiento del Precio del Doélar, saliendo incluso de los

limites de confianza.

3.1.3. Descomposiciéon de Varianzas

La descomposicion de varianzas esta basada en coeficiente de impulso respuesta Wy y
permite analizar la contribucion de la variable jal paso h de la varianza de error de prondéstico

de la variable k en cuestion. Si los coeficientes de impulso respuesta son divididos por la

varianza del error del prondstico ok 2(h) el resultante es un porcentaje compuesto, descrito

como.

h—1

201y _ 2 2
J}c”?,’ - Z"r"' Eln T kK.
=AU (3-9)
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{'i"-‘:'l.?.:j:[]+' . - _'l-:l".igcj:fe—lj or(h)

Dividiendo el término por se obtiene la varianza de error del prondstico
en términos de porcentaje o contribucién. [41] A continuacion, se describe la aplicacion del

procedimiento anteriormente descrito al modelo trabajado.

FEVD for KW.2

PDOL.2
Kw.2

Percentage
00 086
[ gn}

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Horizon

FEVD for PDOL.2

PDOL.2

Percertage
00 06
|0
[\¥]

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Horizon

Figura 3.6: Grafico de Descomposicion de Varianzas



CAPITULO 3. ANALISIS DE FACTORES DETERMINANTES

Precio del délar

Periodo Demanda (%)

(%)
1 100.0 0.00
2 59.2 40.7
3 59.51 40.4
4 56.46 43.53
5 67.11 32.88
6 56.08 43.91
7 60.91 39.08
8 59.29 40.70
9 59.19 40.80
10 65.6 34.3

a7

Tabla 3.1: Tabla Funcion de descomposicion de varianzas FEVD para la Demanda, Elaboracion

propia
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Periodo Demanda ( %) Precio del dolar
(%)
1 12.38 87.61
2 21.5 78.4
3 58.98 41.01
4 58.28 41.71
5 58.9 41.09
6 60.90 39.09
7 49.74 50.25
8 51.65 48.34
9 57.98 42.01
10 55.53 44.46

Tabla 3.2: Tabla Funcion de descomposicion de varianzas FEVD para los precios del ddlar,

Elaboracion propia

La descomposicion de varianzas permite identificar la contribucion de todas las variables
del modelo en términos de variabilidad existentes dentro del comportamiento de la variable,
la contribucion a la demanda de energia en términos de variabilidad del precio del dolar es
constante y en proporciones moderadas, sin embargo, como observados en el analisis previo,
dicha contribucién a pesar de ser poca es de gran impacto al comportamiento pronosticado de

la demanda.

3.1.4. Pronodstico

La gréafica de la funcién de ambas variables junto con la prediccion de los periodos poste-

riores se encuentra a continuacion.
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Figura 3.7: Grafica de prediccion para las dos variables analizadas, Elaboracién propia

Después de todos los andlisis analizados anteriormente, se obtiene el prondstico a partir
del modelo calculado. Para cada variable, el color azul representa la trayectoria estandar o el
prondstico promedio y las lineas rojas representan los limites de confianza del mismo. Se pro-
nostican alrededor de 12 periodos siguientes. La variabilidad de cada una de las series dentro

del periodo pronosticado incrementa, en la demanda la variabilidad se incrementa de manera
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leve pero constante, esto es debido al comportamiento que precede la variable del precio del
dolar. Yaque las diversas fluctuaciones provocan una alteracion dentro de este prondstico, con
baja incidencia como se demos otro en el andlisis de descomposicion de varianzas. Sin embar-
go, para el precio del ddlar, los prondsticos observados tienen picos atipicos y pocos periodos
constantes.

Los modelos pronésticos siguen las condiciones de estacionariedad, sin embargo, estas se

ven afectadas ligeramente por el choque o comportamiento de las otras.

3.2. Estimacion de parametros de modelo VAR (Demanda,
Precios del Dolar y Precios del barril de petroleo)

A continuacién, se realiza el andlisis del modelo VAR con las variables de la demanda, pre-
cio del dolar y precio del Brent. Para estas series se trabajara en escala logaritmica y segundas
diferencias, resultado de los andlisis realizados en el capitulo anterior.

El primer paso es obtener el nimero de rezagos 6ptimos a tener en cuenta por el modelo.
Utilizando las ecuaciones y criterios de seleccion descritos en las ecuaciones 3.2,3.4,3.3,3.5.

Se obtuvieron los siguientes resultados: Obteniendo los siguientes resultados:
= AIC(n): 8
= HQ(n): 8
s SC(n): 8
s FPE(n): 7

Para este modelo la estructura varia ligeramente, donde la matriz de coeficientes I se in-
cremente en una fila y la columna de variables se incrementa

Los coeficientes y variables descritas de modo matricial son:
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DM,
DOL,
BRENT;

V1,1
a1
V3.1

Y12
Y22

a2

1,20
2,20

V3,30

(

DEM, ;
por,

BRENT, 4

DEM;_g
DOy

\ BRENT, 3

+

51

EDEMt
(3.10)

DO

EBRENT!?

Reemplazando la matriz de coeficientes yy constantes s. Tenemos a -

—0,A06 —0,202
—0,3% —0,487
0,16 —0o7e
-1.5 —016d
—01% 0,89

1,77 0388
016 0,152
0,108  —i.86
0864 —030%
85 0,138

—2081 —1 636
1,1‘5;% 0,538
0,30  0,2164

1,70 —0,082
497 03806

017 0,047
T

—0,11
i) 4533
—0'7R11
—0,391
—1.390

—04911 —0,3695 0.58%

03097 0,000
—0,244 00507
1,07 0,5260
007 0,018

0,122
—225
—-1.33
0,110

235 0401 —135
\ 0551 —06443 0,06 )l

T

[

DEM, 4 \1
DOL,_y
BRENT, 4
DEM, 12
DL, 5
BRENT; 2
DEM,
D‘:'L:-3
BRENT; 3
DEM, .
DO
BRENT, 4

\ BRENT, ,

“(

004380
,0538

e (3.11)
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Diagram of fit and residuals for Dem_Energy
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Figura 3.8: Grafica de resultado de modelo VAR con 3 variables para la primera ecuacion,

Demanda, Elaboracién propia

m Error estandar residual: 0.1334

" R2 Mdltiple: 0.9514

" R2 Ajustado: 0.5622
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Diagram of fit and residuals for DOL
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Figura 3.9: Grafica de resultado de modelo VAR con 3 variables para la segunda ecuacion,

Precio del ddlar, Elaboracion propia

m Error estandar residual: 0.03691

" R2 Mdltiple: 0.9604

" R2 Ajustado: 0.6433
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Diagram of fit and residuals for BRENT
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Figura 3.10: Grafica de resultado de modelo VAR con 3 variables para la tercera ecuacion,

Precio barril BRENT, Elaboracién propia

m Error estandar residual; 0.1244
® R2 Mdltiple: 0.823

" R2 Ajustado: -0.5932

3.2.1. Diagnéstico del modelo

Correlacién Serial

Se realiza el test de autocorrelacion (Portmanteau Test) en donde el resultado indica que el
p-value es menor al nivel critico de 0.05 (p value = 1.754e-14) por lo que se acepta la hipotesis

alterna de presencia de autocorrelacion entre los residuales del modelo. Esto puede afectar
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en el largo plazo, ya que la incidencia de un cambio brusco en alguno de los errores puede
ser acumulado a través de la serie incrementando la tendencia y volatilidad del modelo para

cualquiera de las variables.

Test de Normalidad

En el test de normalidad, la evaluacion de la prueba para sesgo y curtosis tiene como

resultado:

= Sesgo pvalue = 0,5074

» Curtosis pvalue = 0,4721

El resultado de las pruebas para Sesgo y Curtosis indica que la hipotesis nula de los
residuos se distribuyen normalmente no puede ser rechazada. Los residuos se distribuyen fon
una f.d.p normal, esto quiere decir que no es necesario realizar perturbaciones al modelo a
través de la adicién de una variable “dummy”. Que los residuales se distribuyan normales es

indicio de que existe un comportamiento aleatorio definido.

Heterocedasticidad

La prueba de varianza constante o Heteroscedasticidad tiene como resultado un p—value =
1 donde no se rechaza la hipétesis nula de varianza constante.

El test de varianza constante valida que el comportamiento de salida del modelo s estacio-
nario. Es decir que el modelo VAR calculado es factible en términos estadisticos, cumpliendo

las condiciones de media y varianza constantes.

Estabilidad

Se hace el analisis de estabilidad a través de las técnicas descritas en el capitulo 1 de

sumas acumulativas.
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OLS-CUSUM of equation Dem_Energy
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Figura 3.11: Comportamiento de las sumas acumulativas para los residuos de las variables,

Elaboracién propia

El comportamiento acumulativo no presenta momentos de ruptura para los residuales, indi-

cando estabilidad del modelo a través de los residuales en los periodos de tiempo descritos.

3.2.2. Andlisis de Impulso Respuesta

Se realiza el analisis de impulso respuesta para entender el choque de la variabilidad de

otras series a la variable principal (demanda).



CAPITULO 3. ANALISIS DE FACTORES DETERMINANTES

Shock from Dem_Energy

10

ay

Dem_Ener
i)
|
1
1
1
U
i)
i)
b
’
T
I
A
Ay
Y
N
.
i
"
7
:
i)
b
\--.

(=] = e -
“““ TN S
Tl \\
R
T
" .
[T R— \\ ,rf
i "
s
W
I I I I
5 10 15 20

95 % Bootstrap Cl, 100 runs

Figura 3.12: Gréfica Impulso respuesta de la demanda, Elaboracion propia
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Figura 3.13: Grafico Impulso respuesta de precio del Délar, Elaboracion propia
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Shock from BRENT
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Figura 3.14: Grafico Impulso respuesta variable precio BRENT, Elaboracién propia

Que tanto estan influenciadas las variables por los cambios positivos o shocks de las otras
variables. En este caso, se obtuvo una respuesta similar en la respuesta de la demanda frente
al choque de los cambios de: la demanda (misma variable), el precio del ddlar y el precio del
petrdleo.

En los primeros periodos la demanda es estable, sin embargo, al pasar el tiempo t el com-
portamiento de la variable es inestable y el modelo VAR no se estabiliza en ningun periodo de

tiempo a largo plazo.

3.2.3. Descomposiciéon de Varianzas

En términos de variabilidad, se define la contribucion de una variable con respecto a las

demas a través del tiempo.
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Figura 3.15: Gréfico de Descomposicion de Varianzas, Elaboracion propia
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Periodo Demanda ( %) Precio del délar | Precio del pe-
(%) troleo ( %)

1 1.000 0.00 0.00

2 97.94 0.001 0.019

3 43.63 2.5 53.82

4 30.37 5.04 64.67

5 32.55 17.07 50.37

6 9.33 20.12 70.53

7 18.16 16.25 65.58

8 30.86 13.03 56.10

9 28.23 20.25 51.51

10 39.81 19.29 40.88

60

Tabla 3.3: Tabla Funcién de descomposicién de varianzas FEVD segundo modelo para la de-

manda, Elaboracion propia
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Periodo Demanda ( %) Precio del dolar | Precio del pe-
(%) troleo ( %)

1 4.7 95.22 0.00

2 41.56 56.14 0.02

3 30.63 41.54 27.82

4 7.29 29.79 62.90

5 11.26 13.54 75.18

6 12.28 14.88 72.83

7 11.78 22.26 65.95

8 9.0 24.05 66.89

9 10.01 13.62 76.36

10 9.49 12.14 78.36

Tabla 3.4: Tabla Funcion de descomposicion de varianzas FEVD segundo modelo para precio

del délar, Elaboracién propia
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Periodo Demanda ( %) Precio del délar | Precio del pe-
(%) troleo ( %)

1 12.92 4.02 0.830

2 18.01 6.9 74.98

3 20.86 9.62 69.51

4 20.74 10.63 68.61

5 32.23 6.81 6.09

6 20.18 5.94 73.86

7 27.59 14.33 58.07

8 12.98 15.60 71.40

9 25.78 10.99 63.21

10 25.53 12.82 61.64

Tabla 3.5: Tabla Funcion de descomposicion de varianzas FEVD segundo modelo para precio

del petréleo, Elaboracién propia

Gracias a la descomposicion de varianzas podemos identificar el grado de incidencia en tér-
minos de varianza para las diferentes variables. En el caso de la demanda solo en los primeros
periodos de tiempo la variabilidad es propia de la misma variable, sin embargo, a través de
los diferentes periodos de tiempo se observa cuantitativamente la incidencia de las otras dos
variables. La contribucion de la demanda a su mismo comportamiento es muy baja para este
modelo VAR, abajo del 50 % a partir del 3 periodo, lo que indica numéricamente la dependencia

de comportamiento frente al precio del délar y precio del barril Brent.

3.2.4. Pronostico

El comportamiento pronosticado para todas las variables del modelo se enmarca en las
figuras 3.16 , 3.17, 3.18.
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Figura 3.16: Gréafico de Descomposicion de Varianzas, Elaboracion propia
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Figura 3.17: Grafico de Descomposicion de Varianzas, Elaboracion propia
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Figura 3.18: Grafico de Descomposicion de Varianzas, Elaboracion propia

Para este modelo el pronéstico se comporta de una manera muy volatil, el cambio que
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pueda existir dentro de un variable afecta en gran dimension al resto, las tres variables entre

mas periodos sean pronosticados, mas tienden a crecer y ser inestables.

3.3. Analisis de causalidad

3.3.1. Demanday el Precio del Délar

A continuacion, se realizan las pruebas de causalidad para la serie de demanda y el precio

del dolar

Ho KW no causa P.DOL P.DOL no causa KW
No de re- | Estadistico Estadistico

P Valor P Valor
zago F F
Rezago 1 | 0.0039 0.95 0.3784 0.5427
Rezago 2 | 0.2388 0.7891 0.6675 0.5204
Rezago 3 | 0.1355 0.938 0.4555 0.7156
Rezago 4 | 0.2699 0.8994 0.3755 0.8238
Rezago 5 | 0.5979 0.702 0.3022 0.906

Rezago 6 | 2.1114 0.1025 0.5646 0.7529
Rezago 7 | 1.7647 0.1684 0.6714 0.6935

Rezago 8 | 1.3233 0.3192 1.2413 0.3549
Rezago 9 | 1.2026 0.394 2.2251 0.1246
Rezago

0.9698 0.5409 4.174 0.04697
10
Rezago

1.0486 0.5516 2.6984 0.2242

11

Tabla 3.6: Tabla con los resultados de causalidad para demanda (2) y precios del ddlar (2),

Elaboracion propia
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Dentro de los analisis posteriores del modelo, con un nivel de confianza del 95 % se estima
que para el rezago numero 10, se rechaza la hipétesis nula de que el precio del ddlar no causa
la demanda en KW y acepta la hipotesis alternativa de que el precio del dolar es causante del

comportamiento de la demanda.

3.3.2. Demanday el Precio del Barril de Petroleo BRENT

Ho KW no causa P.BRENT P.BRENT no causa KW
No de re- | Estadistico Estadistico

P Valor P Valor
zago F F

Rezago 1 | 0.0498 0.8249 0.0575 0.812
Rezago 2 | 0.0972 0.9077 0.7412 0.4854
Rezago 3 | 2.1805 0.1144 1.1129 0.3618
Rezago 4 | 2.1624 0.1054 0.8677 0.4982
Rezago 5 | 1.8432 0.15 1.6117 0.2026
Rezago 6 | 1.4644 0.2487 1.9108 0.1373
Rezago 7 | 1.7994 0.1655 2.2895 0.08866
Rezago 8 | 2.3159 0.09866 1.4699 0.271
Rezago 9 | 1.8155 0.2066 1.1048 0.4495

Rezago
1.327 0.3977 0.937 0.5671
10
Rezago
1 0.6729 0.7317 1.1081 0.5664

Tabla 3.7: Tabla con los resultados de causalidad para demanda (2) y precios del barril de

petréleo (2), Elaboracion propia

Para la variable precio BRENT, para ninguno de los rezagos analizados dentro de un afio

no se puede decir o rechazar la hip6tesis nula de que el comportamiento de los precios del
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BRENT causante del comportamiento de los precios de la demanda en KW.

El analisis de causalidad ayuda a inferir comportamientos presentados dentro de los mode-
los, al evidenciar que las pruebas realizadas para la variable del precio del délar solo presentan
causalidad en un sentido, puede indicar que solo un rezago es de mayor importancia y es ex-
plicativo para el modelo de prondstico, por lo que tener en cuenta tantas variables dentro del
modelo puede afectar en la precision de las proyecciones presentadas. Adicionalmente el pre-
cio del BRENT no presenta causalidad para ningun periodo, por lo cual se puede deducir que
es la razén del aumento de la variabilidad dentro del segundo modelo analizado con respecto
al primero.

El analisis de causalidad nos permite entender la incidencia de una variable sobre otra
en términos de tiempo. Gracias a este se pudo identificar que los precios del ddlar tienen una
incidencia sobre la demanda de 10 periodos (resultado de aceptacion de la prueba en el rezago
10), por lo que conocer dicho valor en el mercado del precio del délar puede ser de gran ayuda

para realizar un buen prondstico en la variable de la demanda.



Conclusiones Generales

m Los prondsticos para el segundo modelo VAR son muy inestables en el tiempo, esto es
también debido a que no existe una causalidad directa entre la variable de los precios del
petréleo y la demanda de energia en ningun periodo. La inclusion de variables que no

son causales dentro del modelo hace que este pierda estabilidad en el tiempo.

= El primer modelo propuesto con el precio del dolar tiene un mejor comportamiento que el
segundo modelo calculado, esto debido al incremento de ruido que agrega la variable del
precio del barril BRENT.

m A pesar de que el primer modelo tiene un buen comportamiento, la variable del precio
del délar cambia significativamente con respecto al comportamiento habitual. Y esto es
debido a que el dolar no se explica a través de la demanda y no es causado por este

mismo, razon por la cual al modelarlo no manifiesta un comportamiento estable.

= El precio del délar es un factor importante de baja incidencia como factor determinante
para el prondstico de la demanda de energia, sin embargo, pueden existir diversas va-
riables a nivel microeconémico o de mercado que puedan dar una mejor explicacion al

comportamiento de la demanda de la empresa representativa analizada en cuestion.

» Para futuras investigaciones se recomienda diferenciar cuando se analicen los precios
de divisas que han tenido tendencia en los periodos analizados, como es el caso del
precio del délar, el cual tuvo una subida de precios sostenida en el tiempo se recomienda

diferenciar en segundo grado. Adicionalmente es deseable que, para mejores analisis, y
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mayor precision las series analizadas se encuentren en el mismo grado de diferencia y

evitar incompatibilidad numérica en los periodos de tiempo, existiendo andlisis erréneos.

= Se encontrg, ademas, que para la realizacién del modelo es recomendable tener un nu-
mero mayor a tres periodos analizados, cuando se tienen pocas observaciones la preci-

sion del modelo baja y causa resultados incoherentes o incorrectos sobre las variables.

= Al obtener el pronéstico resultado del modelo VAR no se recomienda pronosticar una
gran cantidad de periodos, aunque todas las observaciones sirvan como base de célculo
de prondstico, entre mas periodos pronosticados se tendran en cuenta valores proyec-
tados, generando que los valores pronosticados aumenten el error estandar de calculo.
Se sugiere que en este modelo se pronostique hasta 10 periodos, el nUmero maximo de

causalidad encontrada dentro del modelo.

» La demanda de energia se caracteriza por tener un crecimiento desde 2017 a 2018, de
2018 a 2019 presento un decrecimiento paulatino hasta finales de 2020 donde varia mos-
trando un pico con un poco mas de 60.000 KW demandados. Las series representadas
desde la figura 2.3 muestran un comportamiento en donde no se evidencia presencia
de estacionalidades, cada afio difiere del otro como en el comportamiento mes a mes,

evidenciado en parametros de estadistica descriptiva.

= Se propone como futuros trabajos de investigacion, validar el modelo en el escenario ac-
tual de pandemia y crisis del sector petrolero, en el cual se invalidan principios econémi-
cos que rigen el mercado de Oil & Gas, pudiendo suceder que la causalidad y correlacion
de variables cambien drasticamente. Ademas, teniendo en cuenta que el escenario que
vive actualmente (afio en curso, 2020) el sector petrolero, podria sugerir variables ma-
croecondmicas, a hoy desconocidas pero determinantes para la demanda de

generacion eléctrica en Colombia.
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Capitulo 4

Anexos

4.1. Datos

Mes - Afio | 2017 2018 2019 2020

Enero 54.87 65.32 63.96 56.21
Febrero 51.50 66.02 66.14 44.99
Marzo 52.31 72.11 71.23
Abril 50.33 76.98 71.23
Mayo 46.37 74.41 64.22
Junio 48.48 74.25 63.92
Julio 51.70 72.53 59.04

Agosto 56.15 78.89 62.83
Septiembre| 57.51 81.03 59.71
Octubre 62.71 64.75 63.21
Noviembre | 64.37 57.36 67.31
Diciembre | 69.08 59.41 63.83

Tabla 4.3;: Datos en Dolares de la variable Precios del Barril BRENT
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Mes - Afio | 2017 | 2018 | 2019 | 2020
Enero 2475 | 89415| 42890| 57585
Febrero 2475 | 86740| 42245| 57085
Marzo 55265| 90890| 40170| 55985
Abril 62140| 87915| 39970 40245
Mayo 67640| 87615 39470| 26920
Junio 67640| 87415| 38970 26920
Julio 67640| 86775 38620| 26920
Agosto 88265| 86925| 36920| 26920
Septiembre| 88265 80900 36400| 5850
Octubre 91640| 76700| 35880| 5850
Noviembre | 91640 79810 57300, 5850
Diciembre | 91640| 76610 67050, 5850

75
Mes - Afio | 2017 2018 2019 2020
Enero 2929.55| 2866.75| 3081.5 | 3527
Febrero 2873.76| 2792.5 | 3188.03| 4025
Marzo 2941.68| 2808.60| 3233.25
Abril 2916.25| 2890.35| 3380.00
Mayo 3047.07| 2931.05| 3212.75
Junio 2985.00| 2890.50| 3280.93
Julio 2951.36| 3051.50| 3442.65
Agosto 2936.91| 2962.80| 3480.00
Septiembre| 3041.42| 3219.51| 3380.00
Octubre 3015.30| 3234.00| 3518.00
Noviembre | 2984.50| 3247.50| 3287.23
Diciembre | 2830.20| 3105.00| 3420.00

Tabla 4.1: Datos en KW de la variable De-

manda

Tabla 4.2: Datos en COP de la variable

Precios del dolar
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4.2. Series diferenciadas segundo grado

Mes - Afio | 2017 2018 2019 2020
Enero -0.0245 -0.5391 -0.3093
Febrero -0.005 0.564 0.1434
Marzo 3.105 0.077 -0.035 -0.010
Abril -2.9886 -0.080 0.045 -0.31
Mayo -0.032 0.029 -0.007 -0.072
Junio -0.084 0.011 -0.0001 0.402
Julio 0.0000 -0.00506 | 0.0037 0.000
Agosto 0.266 0.009 -0.035 0.000
Septiembre| -0.266 -0.073 0.0308 -1.526
Octubre 0.037 0.018 -0.0002 1.52
Noviembre | -0.037 0.093 0.482 0.0000
Diciembre | 0.0000 -0.080 -0.3109 0.0000

Tabla 4.4: Series diferenciadas en orden 2 de la variable Demanda Elaboracion propia
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Mes - Afio | 2017 2018 2019 2020
Enero 0.065 0.037 -0.008
Febrero -0.039 0.041 0.101
Marzo 0.042 0.031 -0.019

Abril -0.032 0.022 0.030

Mayo 0.052 -0.0147 -0.095

Junio -0.064 -0.027 0.071

Julio 0.009 0.0681 0.027

Agosto 0.0064 -0.0837 -0.037

Septiembre| 0.0398 0.112 -0.039

Octubre -0.043 -0.0786 0.0691

Noviembre | -0.001 -0.0003 -0.107

Diciembre | -0.042 -0.049 0.107

Tabla 4.5: Series diferenciadas en orden 2 de la variable Precio del dolar Elaboracion propia
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Mes - Afio | 2017 2018 2019 2020
Enero -0.126 0.038 -0.07
Febrero 0.066 -0.04 -0.095
Marzo 0.078 0.077 0.04

Abril -0.05 -0.022 -0.07

Mayo -0.043 -0.099 -0.10

Junio 0.126 0.031 0.098

Julio 0.019 -0.021 -0.074

Agosto 0.018 0.1074 0.1416
Septiembre| -0.058 -0.057 -0.113

Octubre 0.062 -0.251 0.107

Noviembre | -0.060 0.103 0.005

Diciembre | 0.044 0.156 -0.115

Tabla 4.6: Series diferenciadas en orden 2 de la variable Precio del BRENT Elaboracion propia

4.3. Datos de estimacion modelo VAR

Primer Modelo

Variables: Demanda y Precio del Dolar
Raices del polinomio caracteristico: 1.107 , 1.107, 1.072, 1.072 1.03, 1.03, 1.017, 1.016,
1.016, 0.9716, 0.9716, 0.9397, 0.9397, 0.9367, 0.8653, 0.8653, 0.8281, 0.8281, 0.242, 0.242

Estimacion para ecuacion del Precio demanda

Error estandar residual : 0.1478
R Cuadrado multiple : 0.9004
R Cuadrado ajustado: 0.5018
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F Estadistico: 2.259 en 20 y 5 grados libertad (DF), p value: 0.1

Estimacion para ecuacion del Precio del dolar

Error estandar residual :0.04087
R Cuadrado multiple :0.917
R Cuadrado ajustado :0.5852
F Estadistico :2.764 en 20 y 5 grados libertad (DF), p value: 0.1315

Segundo Modelo

Variables: Demanda , Precio del Dolar y Precio del Barril BRENT
Raices del polinomio caracteristico: 1.311, 1.311, 1.216, 1.216, 1.089, 1.089, 1.038, 1.038,
1.029, 1.029, 0.9911, 0.9911 ,0.9799, 0.9799, 0.9663, 0.9663, 0.9211, 0.8642, 0.8642, 0.7845,
0.6916, 0.6916, 0.6106, 0.6106

Estimacién para ecuacion de la demanda

Error estandar residual :0.1334
R Cuadrado multiple :0.9514
R Cuadrado ajustado :0.5622
F Estadistico :2.445 en 24 y 3 grados libertad (DF), p value: 0.2521

Estimacién para ecuacion del Precio del dolar

Error estandar residual : 0.03691
R Cuadrado multiple : 0.9604
R Cuadrado ajustado : 0.6433
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F Estadistico :3.029 en 24 y 3 grados libertad (DF), p value:0.1964

Estimacién para ecuacion del Precio del BRENT

Error estandar residual :0.1244
R Cuadrado multiple : 0.823
R Cuadrado ajustado :-0.5932
F Estadistico :0.5811 en 24 y 3 grados libertad (DF), p value: 0.8106

Prondstico primer Modelo

Period Forecast Lower Upper

1 1.001521444 0.71185383 1.29118906
2 -0.238484422 -0.75556906 0.27860022
3 -0.367091815 -0.93707244 0.20288881
4 -0.683653484 -1.33136035 -0.03594661
5 0.552798992 -0.21201891 1.31761689
6 0.895694734 0.05541258 1.73597688
7 -0.407980336 | -1.31059128 0.49463061
8 0.005647336 -0.91344934 0.92474401
9 -0.358514383 -1.27852142 0.56149265
10 0.477728197 -0.52560433 1.48106073

Tabla 4.7: Vectores de prediccién, resultados del modelo, variable demanda
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Period Forecast Lower Upper

1 0.01249758 -0.06760004 0.09259520
2 -0.24597847 -0.34246564 -0.14949130
3 0.06470909 -0.08234601 0.21176419
4 0.01826839 -0.13776706 0.17430384
5 0.31197229 0.14028451 0.48366007
6 -0.19468785 -0.42006585 0.03069014
7 -0.19356340 -0.44352332 0.05639652
8 -0.05470522 -0.31005816 0.200647711
9 0.19464701 -0.07928688 0.46858091
10 0.17055832 -0.12971181 0.47082845
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Tabla 4.8: Vectores de prediccién, resultados del modelo variable Precio del Dolar, Elaboracion

propia
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Pronostico Segundo Modelo

Period Forecast Lower Upper

1 1.5937077 1.3322451 1.855170
2 -2.2083540 -2.4893355 -1.927372
3 -0.7857555 -1.2695520 -0.301959
4 3.6433321 3.0316977 4.254966
5 -2.4226262 -3.1606628 -1.684590
6 -0.5496690 -1.9281150 0.828777
7 -0.2407893 -2.4410967 1.959518
8 2.5024877 0.0423728 4.962603
9 4.1419709 1.4525611 6.831381
10 -13.3608735 -16.5250428 -10.196704
11 5.4921838 2.1703371 8.814031
12 13.8451576 9.3240159 18.366299
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Tabla 4.9: Vectores de prediccion, resultados del modelo variable Demanda, Modelo 2 Elabo-

racion propia
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Period Forecast Lower Upper

1 0.3503798 0.2780412 0.42271832
2 -0.9867829 -1.0937784 -0.87978736
3 0.7993870 0.6506805 0.94809342
4 -0.3833967 -0.6913325 -0.07546088
5 -0.5896089 -1.0538290 -0.12538881
6 1.8422305 1.3659401 2.31852094
7 -2.0681674 -2.6941758 -1.44215893
8 1.9953746 0.9444338 3.04631530
9 0.4207694 -1.0938643 1.93540322
10 -5.5618567 -7.1932464 -3.93046698
11 7.8194070 6.0718301 9.56698392
12 -5.2272255 -7.7628129 -2.69163823
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Tabla 4.10: Vectores de prediccion, resultados del modelo variable Precio del Dolar, Modelo 2

Elaboracién propia
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Period Forecast Lower Upper

1 0.3184107 0.07451320 0.5623082
2 0.2664160 -0.05930231 0.5921342
3 -1.4565398 -1.80366890 -1.1094106
4 0.9018489 0.54989474 1.2538032
5 1.7437029 1.26605717 2.2213485
6 -2.6270826 -3.23238550 -2.021779
7 1.0608084 0.29829337 1.8233235
8 -0.3942681 -1.74520568 0.9566695
9 0.4615426 -1.30952139 2.2326066
10 2.1883622 0.39465873 3.9820657
11 -8.7238906 -10.88345983 | -6.5643214
12 9.9356001 7.34422058 12.5269796
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Tabla 4.11: Vectores de prediccion, resultados del modelo variable Precio del BRENT, Modelo

2 Elaboracién propia



