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Capitulo |- Introduccion

[.1. OBJETIVOS DEL ESTUDIO

El consumo de energia eléctrica es una caracteristica relevante de las
sociedades industrializadas, representando un factor basico para la produccion en
diversos sectores, entre los que se encuentran el industrial, el comercial y
el residencial o doméstico. La demanda de electricidad ha aumentado
continuamente a lo largo de las dltimas décadas. El creciente nivel de vida de las
sociedades industrializadas estd asociado a una mayor demanda de energia
eléctrica doméstica o residencial debido, entre otras causas, a la cada dia mayor
utilizacion de aparatos de calefaccion y refrigeracion. La proporcion que la
demanda domeéstica o residencial, en un periodo determinado y en la zona
geografica servida por la companiia, representa respecto a la demanda eléctrica
total depende, entre otros factores del porcentaje de la poblacion rural frente a la
urbana, de la renta de tales poblaciones, de las caracteristicas climaticas de dicha
zona, e incluso de la eventual celebracion -en el periodo considerado- de

acontecimientos extraordinarios de mayor o menor duracion de tiempo.

El objetivo fundamental de una compafia eléctrica es satisfacer las
necesidades energéticas de sus abonados (clientes) tan econOmicamente como
sea posible, con un nivel aceptable de calidad, fiabilidad y seguridad. Estos
objetivos han de lograrse en un entorno, en el que hay que contar, entre otros
factores, con la competencia directa (entre la que se encuentran los medios
sustitutivos de la electricidad y la propia competencia de otras empresas
eléctricas), la competencia indirecta causada por la relocalizacion de numerosas
plantas industriales en zonas de salarios mas bajos o donde podian disfrutar de
mayores ventajas fiscales, el cambio en el tipo de aparatos eléctricos empleados
por sus clientes y la forma o frecuencia con que utilizan los mismos y la eleccion,
por parte de algunos clientes importantes, de otras alternativas, tales como la

cogeneracion.
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La generacién de la electricidad debe satisfacer la demanda instantanea de
los usuarios, ya que no es posible almacenar esta energia en cantidades
considerables, lo que pone de relieve la complejidad de la prediccion de la
demanda eléctrica. Otros factores que dificultan el prondstico de la demanda de la
energia eléctrica son la volatilidad de los precios de los combustibles empleados
en la generacibn de esta energia (lo que obliga a los departamentos de
planificacion de las empresas eléctricas a efectuar prondésticos sobre el precio
futuro de tales combustibles), los incentivos sobre una utilizacibn mas efectiva de
la energia eléctrica y las crecientes restricciones legales, entre las que no son las

menores las medioambientales.

Los responsables de la planificacion de la demanda eléctrica reconocen la
existencia de ciertos limites a la exactitud de sus prondsticos, ya que siempre
existe un inevitable nivel de incertidumbre y, en consecuencia, han de estar
preparados para modificar sus predicciones conforme se puedan producir
cambios en el mercado. Entre las medidas que tales responsables han adoptado
para incrementar la flexibilidad de su planificacion se encuentran la utilizacion de
horizontes temporales mas cortos para sus prondésticos, la posible incorporacion
de plantas generadoras de menor capacidad, la elaboracion de planes de
contingencia, y una informacion mas precisa sobre el tipo de aparatos utilizados
por sus clientes, asi como sobre algunas caracteristicas de estos ultimos (nimero
de elementos de la unidad familiar, posible utilizacién de termostatos, horarios de

alumbrado eléctrico, etc.).

Lo anterior exige que los responsables de la planificacion eléctrica tengan
una actitud proactiva, es decir que se adelanten a los cambios antes de que estos
tengan lugar, lo que implica la necesidad de identificar, entre otros, los siguientes

elementos:

Los objetivos estratégicos de fiabilidad en el servicio, lo cual suele hacerse
mediante el establecimiento de ciertos indices siendo muy habitual la
utilizacion del LOLP (Loss of Load Probability Load) o probabilidad de no

contar con suficiente potencia del parque generador para cubrir la demanda,

14



Capitulo |- Introduccion

la cual puede limitarse, por ejemplo, a que la mencionada incapacidad no
exceda de un dia en diez afios.

Las necesidades de recursos a fin de prever las posibles deficiencias de
capacidad y la eventual incorporacion de unidades generadoras adicionales.

La preferencia en la utilizacion de los recursos.

El valor afiadido de las diferentes opciones estratégicas, contemplando
posibles escenarios futuros alternativos.

Los métodos para la prediccion de la demanda de energia eléctrica han
sufrido una profunda modificacion durante las tres ultimas décadas. En el periodo
anterior a 1970 los métodos de extrapolacion de la tendencia bastaban para
explicar el aumento de & energia demandada. A partir de 1970 las enormes
incertidumbres que emergieron como consecuencia de la primera crisis del
petréleo de 1973, hicieron necesario el desarrollo y aplicacion de técnicas mucho
mas sofisticadas entre las que se encuentran los métodos de usuario final, los

métodos econométricos y los métodos ARIMA.

Uno de los propésitos de este estudio es la formulacion de modelos que
contribuyan a mejorar la prediccion de la demanda de energia eléctrica en el
sector domeéstico o residencial de la Comunidad Autonoma de Andalucia
(C.A.A)). La consecucion de dicho propésito se persigue mediante la construccion,
estimacion y validacion de modelos de pronostico a medio plazo que

generalmente establecen el horizonte temporal de un afo.

Los objetivos especificos de este trabajo son:

Construir y contrastar modelos econométricos de la demanda de energia
eléctrica doméstica o residencial en la Comunidad Autonémica de Andalucia
(C.A.A) basados en los datos anuales correspondientes a los afios 1984-
1999.

Efectuar la prediccion de dicha demanda anual basada en el modelo

construido anteriormente.

15
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La implementacién de la técnica de remuestreo denominada bootstrap a través
de soporte informético como complemento a la estimacion y prevision de la
demanda.

Construir, analizar y comparar modelos (econométricos y de series
temporales) para el consumo mensual de la demanda de energia eléctrica
doméstica o residencial en la Comunidad Autonomica de Andalucia (C.A.A.)
basada en los datos mensuales de consumo y temperatura correspondientes a
los meses del periodo enero de 1995- diciembre de 2000.

Analizar si la prediccion compuesta obtenida mediante combinacion de
distintas predicciones efectuadas por diferentes métodos -que utilizan datos
mensuales- mejora el prondstico de estas ultimas.

Desarrollar un estudio empirico acerca de la evolucion seguida, en materia de
eficiencia técnica, por los principales grupos eléctricos espafioles durante el
periodo 1998-2001. De esta forma, existira una base para investigar si los
modelos de prevision planteados han de estar sujetos, en el futuro, a nuevas
variables de caracter desagregado o, si por el contrario, no es de esperar que
varie considerablemente la cuota de mercado de la principal empresa

suministradora en la C.A.A.
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[.2. ESTRUCTURA DEL TRABAJO

Para llevar a cabo estos objetivos, este trabajo estad dividido en cinco
capitulos, incluyendo, ademas, un apéndice y un anexo que constituiran un
soporte para el desarrollo del mismo. A continuacién, se describira brevemente el

contenido de cada uno de ellos.

Este primer capitulo tiene un caracter introductorio. El segundo capitulo se
dedica a la exposicion del problema de prevision de demanda de energia
eléctrica, abordando su importancia, los factores que influyen en su variacion y los

modelos contemplados para su analisis.

En el tercer capitulo se estudian los modelos econométricos de prevision
anual de demanda de energia en la Comunidad Autébnoma de Andalucia. Las
variables exdégenas a partir de las cuales se construyen los modelos son de
caracter econdmico, tales como los precios, el indicador de crecimiento
econémico y la demanda de energia retardada. Una vez estimados los modelos
considerados se evalla el caracter predictivo de los mismos, lo cual ayudara a su
eleccion. En este tercer capitulo, se lleva a cabo la implementacion de la técnica,
relativamente reciente, denominada bootstrap, con un programa informatico,
BSTP, en entorno de ventanas creado especificamente para este trabajo. Esta
técnica se utilizé inicialmente con el objetivo de conseguir medidas de la precision

de los estimadores y en este trabajo se aplica, ademas, para temas de inferencia.

En el cuarto capitulo se trata la demanda de energia desde un horizonte a
corto-medio plazo, esto es, se desarrollan modelos de prevision de periodicidad
mensual basados en la series temporales. El modelo univariante de demanda de
electricidad se estima a través de distintas técnicas basadas en modelos de
naturaleza no dindmicos y modelos de naturaleza dindmica. Al considerar
modelos causales es necesario tener en cuenta otro tipo de variables, como, por
ejemplo, la temperatura ambiental, el nimero de dias del mes y si el afio es

bisiesto o no. Para ello se analiza la influencia del factor temperatura en la
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demanda de energia eléctrica, y, a partir de ahi, se estudia un modelo dinamico

concreto.

Todos estos modelos construidos y analizados podrian, tal vez, haber
gozado de una mayor estabilidad ante condiciones del mercado constantes. Sin
embargo, el 1 de Enero de 2003 tuvo lugar la liberalizacion completa del sector
eléctrico y gasista, con la apertura al mercado domeéstico o residencial. Esto
puede afectar a algunas variables entre las que se encuentran los precios de la
electricidad y del gas asi como el producto interior bruto, ya que a partir de esta
fecha los consumidores podran contratar libremente la electricidad con cualquier
suministrador. Ademas, a partir del afio 2007, el precio maximo de la electricidad
no estara regulado por el gobierno. Esto puede provocar un riesgo ya que, hasta
ahora, la principal empresa suministradora en Andalucia habia sido Endesa,
S.Al. La denominada temperatura media de Andalucia también podria estar
afectada por los cambios demograficos experimentados por las provincias de esta
Comunidad. Para conocer hasta que punto se seguiran manteniendo estas
condiciones de partida se han analizado los principales grupos eléctricos de ciclo

completo que operan en Espafa.

En el quinto capitulo, se lleva a cabo el estudio de la permanencia de estas
variables. Esta investigacion se desarrolla a través de la técnica de Analisis por
Envoltura de Datos (DEA), la cual evalla la eficiencia técnica de los principales
grupos eléctricos en Espafia durante el periodo que lleva el sector eléctrico

liberalizado.

Finalmente, se tratan las principales conclusiones obtenidas del trabajo asi

como las futuras lineas de investigacion.

! Antes de 1998, denominada Compaiiia Sevillana de Electricidad, S.A.
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Capitulo II- Modelos para la prediccion de la demanda de energia eléctrica

[I.1. INTRODUCCION

Hasta la década de 1980 la prediccion de la demanda de energia eléctrica
habia recibido escasa atencién por parte de los economistas ya que el entorno
econOmico anterior a la primera crisis del petréleo de los afios 1973-74, y en
particular el de las décadas de 1950 y 1960, se podia considerar relativamente
estable: el bajo precio de los combustibles utilizados en la generacion de energia
eléctrica era bastante predecible, los tipos de interés eran moderados y no
existian demasiados problemas para que los mercados de capitales
proporcionasen los fondos necesarios para la expansion del sector eléctrico. Pero
la mencionada crisis introdujo numerosos factores de incertidumbre que origind
gue los departamentos de planificacion de las empresas eléctricas se viesen
obligados, desde entonces, a elaborar prondsticos de demanda para los préximos

cuatro o cinco afnos.

Los problemas de exceso de capacidad de generacion de potencia, o por el
contrario de capacidad insuficiente, pueden tener costes muy elevados, no sélo
en términos econdmicos (tanto por la energia no facturada como por los perjuicios
de esta indole que puedan sufrir los usuarios), sino también en la imagen que el

cliente o abonado percibe en cuanto a la calidad del servicio que recibe.

La segmentacion de la clientela es importante en el sector eléctrico pues sus
usuarios pueden presentar caracteristicas muy diferentes. No todos los factores
tienen analoga relevancia en los sectores industrial, comercial y residencial,
aungue el efecto calendario suele ser importante en casi todos los sectores. La
creciente desregulacién del sector eléctrico constituye un factor adicional de

incertidumbre en la prediccion de la demanda de energia eléctrica.

Este capitulo se encuentra organizado como sigue. En la seccion 1.2 se
comenta la importancia de la prevision de la demanda de energia eléctrica, dado
el prolongado periodo de tiempo necesario para la planificacion y puesta en

servicio de una central eléctrica. En la seccion 11.3 se contemplan algunos de los
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principales factores que influyen en la demanda de dicha energia en los sectores
industrial, comercial y residencial o doméstico. La seccion 1.4 se ocupa de los
principales modelos y métodos que se suelen utilizar en el prondstico de la
demanda de electricidad, comentandose las principales ventajas e inconvenientes
de cada uno de ellos. En la seccion 1.5 se detallan las fuentes datos utilizadas en
este trabajo y las limitaciones que se han encontrado en la obtencion directa de
datos primarios, lo cual suele ser la tonica general en este tipo de estudios.

Finalmente la seccion 11.6 resume las principales conclusiones de este capitulo.

II. 2 IMPORTANCIA DE LA PREVISION DE LA DEMANDA DE
ENERGIA ELECTRICA

La importancia de la prediccion de la demanda de energia eléctrica surge, de
forma obvia, de la incertidumbre asociada a una magnitud que se refiere al futuro.
La mencionada prediccion puede ayudar a determinar si, previsiblemente, se va
a producir una carencia de capacidad generadora (y, en consecuencia, pudiera
ser conveniente considerar la construccion de nuevas centrales de energia o
simplemente impulsar la adopcién de medidas de conservacion de la energia) o,
por el contrario, en el futuro existirA un exceso de capacidad que pudiera

aconsejar la no utilizacion de parte del parque generador ya existente.

Segun Kbher, Sioshansi y Sorooshian(1987), ‘1a industria energética es un
sector de capital intensivo con inversiones a muy largo plazo”. Puesto que se
necesita al menos una década para planificar y construir una nueva planta
generadora, una prevision correcta de la demanda de energia eléctrica es un
requisito imprescindible para lograr las metas previstas de calidad y fiabilidad del
servicio, ya que la creciente dependencia de la electricidad aumenta los
inconvenientes causados a los consumidores si se producen deficiencias en el
suministro de energia eléctrica. Baum(1998) comenta que “los estudios de
perspectiva coinciden en que la electricidad es uno de los sectores que

mantendra en el futuro una de las tasas de crecimiento mas altas”.
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La prevision de la demanda es una actividad esencial de los suministradores
de energia eléctrica. Sin una adecuada representacion de las necesidades futuras
de generacion eléctrica, los problemas de exceso de capacidad, o por el contrario
de capacidad insuficiente, pueden tener costes sorprendentemente altos. La
correcta prevision de la demanda también desempefia un importante papel en las
decisiones de una compainiia eléctrica respecto a qué cantidad, y en qué época,

sera conveniente comprar (vender) energia a otras empresas del sector.

Un argumento importante a tener en cuenta es el econémico. De acuerdo
con W. Labys(1999) ‘Si las predicciones resultan ser demasiado bajas pueden
tener lugar carencias de energia cuyos costes habitualmente son mucho mayores
gue el valor de la energia no suministrada. Por el contrario, si las previsiones
resultan demasiado altas, los costes de oportunidad pueden ser muy elevados al
tener comprometidos, de forma improductiva, cuantiosos fondos econdmicos

durante largos periodos de tiempo”.

Es dificil que ambas desviaciones, por exceso o por defecto, no acaben
repercutiendo sobre el usuario final. Si se produce una carencia de electricidad, el
precio de ésta se incrementara y el abonado pagarda mas por la energia
consumida. Si, por el contrario, las erréneas predicciones se traducen en una
superabundancia de energia, los costes asociados con la clausura de algunas
plantas de potencia, u otros medios de disminuir el suministro, seran trasladados
al consumidor. A este respecto, cabe mencionar que, pese a la creciente
preocupacion medioambiental, algunos paises industrializados han vuelto a
considerar la opcién nuclear, debate al que no escapan, por ahora de forma

incipiente, algunos paises de la Comunidad Econémica Europea.

Segun Walter Labys(1999) existen al menos tres motivos para modelar la
demanda de energia. En primer lugar, el suministro razonablemente fiable de
energia es vital para el funcionamiento de la economia moderna. En segundo
lugar, la ampliacién de los sistemas de suministro de energia requiere muchos
afos. En tercer lugar, las inversiones necesarias en tales sistemas son altamente
intensivas en capital, representando, en algunos paises, una considerable

proporcion de su Producto Interior Bruto.
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Por otra parte, los indices habituales de fiabilidad eléctrica miden la
probabilidad de que se pueda prestar el servicio requerido y, por tanto, los
programas de planificacion del sector eléctrico se basan, fundamentalmente, en
las predicciones que se realicen sobre las puntas de potencia y energia
demandada y, de acuerdo con ellas, se pueden adoptar las eventuales
decisiones de incrementar la capacidad generadora instalada. Es obvio que,
cuanto mas acertadas sean tales predicciones, menores seran los riesgos de

incurrir en inversiones innecesarias y/o de causar insatisfaccion a los usuarios.

11.3. FACTORES QUE INFLUYEN EN LA PREVISION DE LA
DEMANDA DE ENERGIA ELECTRICA

En la demanda de energia eléctrica conviene, frecuentemente, segmentar
los kilowatios-hora consumidos en los que se observa un comportamiento similar.
Aunque no existe uniformidad en su aceptacion, esta muy difundida la division en
tres grupos de demanda: residencial, comercial e industrial aunque, a veces,
resulta Gtil segmentar aun mas las clases de clientes servidos a fin de realizar una
prediccion mas detallada de las tendencias de los distintos tipos de usuarios. Asi,
por ejemplo, la tendencia del consumo de energia eléctrica de las acerias
evoluciona de forma muy distinta a la de la industria alimentaria al modificarse
factores externos comunes a ambas industrias tales como el precio de la
electricidad, el precio del petrdleo, etc.... De forma analoga en los sectores
residencial y comercial, a veces, conviene hacer una clara distincion entre

viviendas o locales con calefaccion eléctrica y los que carecen de ella.

Como se ha comentado anteriormente, el propio precio relativo de la
electricidad puede ser un factor importante en la cantidad de energia consumida
por las clases de clientes anteriormente mencionadas. La influencia de otros
factores puede ya no ser tan clara. Asi, por ejemplo, el precio de los productos
sustitutivos (petrdleo, gas natural, carbdn, etc..) también se suele considerar un
factor relevante en la cantidad de energia eléctrica consumida. Sin embargo, la
magnitud de la renta disponible suele ser un factor mas importante en el consumo

del sector residencial que en el industrial.
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Otros factores de considerable importancia en la demanda de energia
eléctrica también pueden depender del sector considerado. Asi, en el sector
residencial se pueden considerar factores relevantes el nUmero de consumidores,
el precio de los electrodomeésticos, el nivel de penetracion en el mercado del aire
acondicionado, el nimero de personas por vivienda y los grados diarios de
calefaccion o de refrigeracion. También puede variar la demanda domeéstica o
residencial de electricidad segun la hora del dia, ya que se suele consumir mas
electricidad durante las primeras horas del dia antes de producirse la
incorporacion a la jornada laboral, declinando posteriormente el consumo eléctrico
doméstico durante el desarrollo de la misma y volviendo a aumentar dicho
consumo cuando tiene lugar el regreso al hogar al finalizar la jornada laboral.
Segun Bartels y Fiebig(1996), el sector residencial es habitualmente uno de los
gue principalmente contribuye a las puntas de demanda del sistema de

generacion eléctrica.

En el sector comercial son factores relevantes la magnitud del espacio
ocupado por las oficinas, el nivel de empleo en el sector servicios, el nUmero de
potenciales clientes en la proximidad del establecimiento comercial, el tamafio de

la poblacién escolar, los niveles de consumo de los ciudadanos, etc....

En el sector industrial se suelen considerar factores influyentes en la
demanda de energia eléctrica, el nivel de produccion industrial, el nivel de empleo
en este sector, la productividad de los distintos establecimientos industriales, la

normativa medio ambiental, etc....

No es facil dar reglas generales de la época del afio en la que las diversas
compafias eléctricas alcanzan el maximo de potencia demandada o la maxima
energia consumida. Entre los factores que dficultan esta generalizacion figuran
las condiciones climaticas, socioecondémicas, politica de demora de la facturacion
respecto al consumo, etc.... Ni siquiera el comportamiento observado en el
pasado por las mencionadas magnitudes garantiza, para una misma compafia

eléctrica, la continuidad de sus caracteristicas en el futuro.
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La demanda de energia eléctrica esta sujeta a alteraciones debido a un gran
nuamero de factores. El consumo de electricidad varia de acuerdo con la estacion
del afo y la hora del dia. Con la estacion del afio ya que se consume mas
electricidad durante el invierno y el verano que en la primavera o el otofio,
estaciones estas Ultimas en los que el clima es mas moderado. Le(1993) realizé
un estudio en el que, de forma experimental, se mostraba la fuerte relacién
existente entre la punta de carga neta estival de varias compafiias eléctricas, el
nivel de renta de las zonas a las que prestaban servicio, las condiciones
climéticas de dichas zonas y el nivel de penetracion del aire acondicionado en los
hogares. ElI consumo de energia eléctrica también varia segun el dia de la
semana considerado, ya que la demanda suele ser mayor durante los dias

laborables que durante los fines de semana o los dias festivos.

Por otra parte, la creciente desregulacion del sector eléctrico en la mayoria
de los paises industrializados afiade un elemento adicional de incertidumbre, ya
gue las tradicionales fronteras entre las compafiias eléctricas cada dia estaran
menos claramente delimitadas y serd el mercado el que determine el precio de la
electricidad, con la consiguiente influencia de dicho precio en el consumo.
Obviamente la desregulacién aumenta la necesidad de una correcta prediccion de

la demanda de energia eléctrica para las respectivas empresas suministradoras.
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I1.4. MODELIZACION DE LA PREDICCION DE ENERGIA
ELECTRICA

Un sistema de prediccion de la demanda eléctrica debe contar entre sus
propiedades con las de optimalidad, robustez y computabilidad. Al construir un
modelo para la demanda (también denominada carga) de electricidad deben
considerarse las cuestiones a las que tales modelos han de responder. En este
contexto, el horizonte temporal de la prediccibn esta relacionado con los
problemas a los que se enfrenta una compafia eléctrica. Basicamente se pueden
considerar tres horizontes temporales para la prediccion de la demanda de

energia eléctrica:

A corto plazo, periodo que a veces se suele subdividir en a muy corto plazo y
el corto plazo propiamente dicho. Se suele considerar que el primero de tales
periodos abarca los proximos 30 minutos en tiempo real a partir del momento
en que se efectla la prediccion de la demanda. El principal objetivo a cubrir en
este periodo de tiempo es la distribucién, de la forma mas econdmica posible,
entre los diversos recursos de generacion disponibles. Realmente se trata de
realizar el seguimiento de la carga y de la prediccion inmediata de ésta

basandose en los datos de la demanda durante las pasadas 24 horas.

El corto plazo propiamente dicho se extiende desde una hora hasta una
semana en el futuro y, en este periodo, la empresa eléctrica debe ocuparse
principalmente del mantenimiento previamente establecido y de la operacion
diaria de su equipo generador, la coordinacion hidrotérmica, el dispatching
econdmico, la asignacién de unidades generadoras y la gestién de la carga. Los
datos en los que se basa la prediccion en este periodo son la carga diaria y la
informacién de la temperatura en la misma época de los afios recientes del
pasado. La prediccion de la punta de potencia diaria suele tener lugar también
para la préxima semana. En este horizonte temporal de corto plazo es importante,
tanto una prediccion lo mas exacta posible de la demanda para determinar qué

generadores deberian ser puestos en funcionamiento y cuales deberian
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permanecer en reserva, como una adecuada prediccion de los factores climaticos

(temperatura, humedad, etc...) y de su variabilidad.

Por medio plazo, se suele entender el periodo de prediccién que se extiende
en el futuro desde un mes hasta un afo a partir del momento en que se
efectia el prondstico. Esta prediccibn es necesaria, generalmente, para
establecer el calendario de mantenimiento de las plantas generadoras y del
sistema de transmision. Los datos basicos para realizar esta prediccion son los
datos mensuales de puntas de carga a lo largo de varios afios, asi como la
energia demandada y la temperatura registrada en ellos. Se tienen en cuenta
los indicadores socioecondmicos y los picos de carga. La energia demandada
mensualmente se predice en el horizonte temporal de un afio. En este periodo
las compafiias eléctricas se enfrentan al problema de cubrir una estructura de
la demanda cualitativa y cuantitativa potencialmente cambiante que han de
satisfacer con una capacidad generadora que es esencialmente fija o

determinada.

Se suele denominar largo plazo al periodo de prediccion que abarca desde
uno a diez afios en el futuro. Puesto que el tiempo necesario para planificar,
construir, probar y poner en funcionamiento nueva capacidad generadora
puede oscilar entre tres y diez afios, un modelo econométrico puede resultar
muy adecuado en este horizonte temporal de largo plazo y, cuanto mas
exactas sean sus predicciones, mayor es la probabilidad de satisfacer los
picos de carga (puntas de demanda) y mejorar el factor de carga®. Esta
prediccion de largo plazo se necesita, generalmente, para la planificacion del
sistema generador y del sistema de transmision o transporte, ya que una
modelizacion y prediccion adecuadas a largo plazo de la demanda puede
anticipar la capacidad de generacion Optima y la combinacion o mezcla de
potencia generadora mas conveniente con que debe contar -posiblemente
mediante nuevas adquisiciones- el parque generador. Los datos para la
elaboracion de la demanda a largo plazo suelen ser, ademas de los

mencionados anteriormente (pero con periodicidad anual), el precio de la

2 | factor de carga durante un periodo determinado se define como la razon de la potencia media demandada a la
potencia méaxima durante dicho periodo".
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electricidad, el de los productos sustitutivos y la evolucion demografica, asi

como la de los indicadores econdmicos mas relevantes.

11.4.1. Evolucidon del entorno del mercado

En el entorno estable de las décadas 1950 y 1960, las técnicas de prediccion
simples (tales como la mera extrapolacién de la tendencia) eran suficientes para
proyectar los futuros picos de carga o la energia consumida. Estas técnicas tan
simples proporcionaban, en las décadas mencionadas, una respuesta adecuada a
las cuestiones anteriormente planteadas debido, entre otras razones, a la
considerable estabilidad de los precios en general (y en particular de los
combustibles empleados en la generacion eléctrica), al relativamente bajo coste
del capital, a la economias de escala que parecian sugerir plantas generadoras
cada vez mayores en un contexto en el que parecia normal que la demanda de
energia eléctrica creciera anualmente alrededor de un 7% y a una tendencia
demogréfica bastante predecible en muchas zonas geograficas. Entre los técnicos
de planificacién de las compafiias eléctricas estaba muy extendida la idea, no sélo
de que la demanda aproximadamente se duplicaba cada diez afios, sino también
la de que, hasta cierto punto, el sector era practicamente ajeno a la ley de la
oferta y la demanda. Una consecuencia de todo lo anterior es que, en las décadas
mencionadas, no hubiese necesidad de dedicar gran atencién a analizar los

factores subyacentes en la demanda de la energia eléctrica.

A partir de 1970 se produjo un creciente interés en la modelizacion
econométrica de la demanda eléctrica, debido entre otras razones, a la primera
crisis del petréleo en 1973 y a la consiguiente severa recesion econémica
mundial del bienio de 1974-75, que, en algunos paises, entre ellos Espafia, por
diversas razones, se prolong6é bastante mas tiempo. Esta disminucién en las
tasas de crecimiento econémico indujo politicas de conservacién energética y
modificaciones en el uso final de la energia eléctrica. La gran volatilidad de los
precios de la energia en los afios posteriores a 1973 result6é tan inesperada como
la repentina elasticidad de la demanda de los usuarios a los crecientes precios de

la energia eléctrica. Los técnicos de planificacion eléctrica tuvieron que plantearse
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varias alternativas, entre las que se encontraban, continuar o no, como hasta
entonces, con las plantas convencionales de fuel, incrementar la produccion de
las plantas nucleares o dedicar mayores cantidades de dinero a la investigacion
sobre las energias renovables. La mayoria de los estudios de esta época se
encuentran citados en los trabajos exhaustivos de Taylor(1975), Taylor(1976) y
Einhorn(1980).

La década de 1990 trajo la ola de la desregulaciébn que, teéricamente,
romperia el casi monopolio que, de hecho, habia supuesto la industria de la
energia eléctrica durante décadas en la mayoria de los paises. La idea basica
pasdé a ser que la electricidad, en el futuro, seria tratada como cualquier otra
mercancia, en la que el comprador se abasteceria del proveedor que mejor precio
ofertase. En este nuevo escenario de creciente incertidumbre, las compafiias
eléctricas tendrian cada vez mayor dificultad para seguir sobrecargando a sus
clientes, o abonados, con los costes derivados de decisiones sobre inversiones

inapropiadas como consecuencia de predicciones erroneas de la demanda.

11.4.2. Clasificacion de los modelos segln su objetivo

En cuanto a sus objetivos se pueden distinguir, en principio, tres categorias:
modelos de energia total consumida (kWh consumidos), modelos de picos de

carga y modelos horarios.

11.4.2.1. Modelos de energia total consumida

La categoria de modelos de energia total consumida incluye los modelos en
los que la variable dependiente es el consumo total a lo largo de un determinado
periodo de tiempo, el cual, frecuentemente se refiere a un afio, a un trimestre o a
un mes, puesto que periodos inferiores de tiempo (y menos aun los que
corresponden al area del dispatching) no son objeto en este estudio. Casi todos
estos modelos fijlan su atencion bien en la demanda residencial, bien en la
demanda comercial o bien en la demanda industrial, aunque algunos modelos

estudian magnitudes agregadas sobre varios de estos sectores.
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Es importante situar estos modelos en su perspectiva temporal adecuada ya
gue, al nivel de ciertas empresas eléctricas individuales, la utilidad de la
informacion que suministran al planificador o al analista es muy limitada. Asi, por
ejemplo, dos compaiias eléctricas con similares predicciones de demanda anual,
o incluso mensual, pueden tener curvas de carga diarias muy diferentes entre si.
Sin embargo, estos modelos pueden resultar Utiles al nivel agregado regional o

nacional de energia total consumida.

11.4.2.2. Modelos de picos de demanda

Estos modelos tienen un considerable interés para las empresas eléctricas,
ya que las puntas de carga (o picos de demanda) constituyen el fundamento de la
planificacion de capacidad generadora, y del calendario futuro de mantenimiento.

En este aspecto se pueden considerar los siguientes enfoques:

El primero es un modelo econométrico simple del tipo del de Spann y
Beauvais (1977) en el que la punta de demanda se suele considerar como
el resultado de un componente base y un componente debido a la
temperatura, de modo que podemos escribir:

PD=b+aT

siendo PD la punta de demanda, b la carga base, T es una medida de

temperaturay a es un parametro. A veces, los modelos que responden a esta

formulacién genérica se suelen extender expresando b como una funcion de

variables economicas y demogréficas y T como una variable que puede incluir
a otras variables climéaticas tales como la temperatura de periodos precedentes

(variable retardada),la velocidad del viento, la humedad, etc....

Un segundo enfoque en la modelizacién de los picos de demanda se basa
en la utilizacién del andlisis de series temporales, frecuentemente a traves
de la familia de modelos ARIMA, los cuales suelen presentarse con diverso
grado de complejidad segun se trate de modelos univariantes o

multivariantes, no existiendo evidencia empirica concluyente de que la
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mayor complejidad del modelo utilizado impligue necesariamente mayor
exactitud en la capacidad predictiva de la demanda. En este sentido
Abraham,B.(1983) plante6 un modelo para la prevision de demanda de

electricidad mensual en el estado de lowa (E.E.U.U.):
(1- B¥)z =q, +(1- gB)(1- QB™)a,
donde B es el operador retardo (BPz=z).
a: es una variable aleatoria con media cero y varianza constante.
g es el coeficiente del polinomio de retardo regular de media movil.
Q es el coeficiente del polinomio de retardo regular de media movil

estacional.

Aunque los enfoques mencionados pueden proporcionar resultados
adecuados para horizontes temporales de corto-medio plazo con crecimiento
econdmico estable, suelen omitir el siguiente aspecto importante desde el punto
de vista técnico, si bien no tenido suficientemente en cuenta desde una Optica
estadistica: no debe olvidarse que la base o parte sistematica da la carga, no es
sino el promedio de la respuesta de un numeroso grupo de agentes consumidores

a un conjunto particular de condiciones econémicas, sociales y climaticas.

A pesar de que la punta de demanda no puede por menos de reflejar el
comportamiento sistematico de la carga, es muy probable que la punta de carga
represente, al menos parcialmente, también el valor de una perturbacién extrema.
Asi, por ejemplo, puede ser de interés no solo realizar la mejor prediccion para la
punta de demanda, sino determinar asimismo cual es la probabilidad de tener que
cubrir eventualmente un pico de carga que supere en un cinco o un diez por
ciento al valor pronosticado. Este caso, supuestos modelizados los picos de

carga, perteneceria al &mbito de la Teoria de Extremos.

Aungue al haber mencionado la mejor prediccién para la punta de demanda
se supone la existencia de un criterio plausible de bondad de ajuste (por ejemplo,
el minimo-cuadratico) en este caso tendria poco sentido expresar la punta de
carga como la variable dependiente de una regresion lineal que implicase que su

esperanza condicionada es una funcién lineal de un conjunto de variables
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exdgenas a las que habria que sumar un término de perturbacion, o error, de
cuyos componentes se postulara que estan idéntica e independientemente
distribuidos. Como observan Engle, Granger, Mitchem, y Ramanathan(1979) y

Stanton y Gupta(1980) en este caso podria resultar mas adecuado, para predecir

la punta de carga, el desarrollo de un modelo para la demanda L; en un instante

genérico t y posteriormente considerar el pico de demanda como el méx(Lt).
t

11.4.2.3. Modelos horarios

La dltima meta que idealmente pretende conseguir el sistema de
planificacion de una compafiia eléctrica es la prediccion adecuada de la demanda
para cada una de las horas del dia (objeto de los habitualmente denominados
modelos horarios), ya que si se contase con un modelo de este tipo que fuera
suficientemente fiable, resultaria muy util en la planificacion no sélo para adoptar
la decisién de adicionar o sustraer capacidad generadora, sino también para
considerar la adecuada mezcla de capacidad generadora, elaborar el calendario

detallado de mantenimiento preventivo, etc....

Los modelos horarios que aparecen en la literatura especializada pueden
clasificarse generalmente en dos categorias. La primera categoria se compone de
aguellos modelos cuyo propésito es analizar varios experimentos horarios de
precios de la electricidad, realizados al nivel de clientes individuales, incluyendo
en esta Ultima expresion a los que posiblemente forman su grupo mas numeroso:
el formado por abonados-clientes que constituyen un colectivo determinado de

consumidores, pertenezcan o no a la misma unidad familiar.

La segunda categoria de modelos horarios es la que se desarrolla, bien al
nivel regional o bien al nivel de una empresa eléctrica. Una caracteristica notable
de la literatura especializada en este campo es su falta de profundidad y su tardia
aparicion debido, sobre todo a la falta de interés de la industria eléctrica en estos
modelos ya que hasta mediada la década de 1970 no se disponia de un conjunto
minimo de datos historicos. Los investigadores pioneros en este area fueron

Cargill y Meyer(1971) al realizar, a nivel de distrito, una regresion de cada una de
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las 24 horas diarias de consumo medio de energia eléctrica sobre los precios de
la electricidad y del gas natural, la renta personal y el nivel de empleo. El modelo
de estos autores no ha gozado de gran aceptacion en la practica posiblemente
debido a que las condiciones dimaticas quedan enmascaradas u ocultas en los
consumos medios, precisamente en un modelo que pretende llegar al detalle

horario en la prediccién de las puntas de demanda y de los factores de carga.

Otros trabajos que merecen citarse en la ambiciosa meta de construir un
modelo horario son los desarrollados por Data Resources Incorporated (DRI)
(véase Platt(1981) y Platt(1982)) y por Quantitative Economic Research
Incorporated (QUERY) (véase Engle, Granger, Mitchem, y Ramanathan(1981)) y
Ramanathan y Mitchem(1981).

S, =aw, +ak, +§,
donde Sy, son las ventas de electricidad por consumidor en el mes m.
W €S un vector de variables temporales para el mes m.

e, es el término perturbacion aleatoria.

a, g son los vectores de parametros.

En ambos casos se trata de modelos que estiman los pardmetros en dos
etapas a fin de intentar reducir la gran cantidad de calculo inherente a todos los
modelos horarios. La principal diferencia entre ambos modelos radica en que
mientras en el modelo DRI la carga horaria se expresa como funcion de ‘splines”
cubicas (que simulan la trayectoria diaria de consumo) y variables climaticas, en
el modelo QUERY se utilizan variables binarias para tratar el irregular consumo de
los fines de semana y dias festivos.

Una de las principales decisiones a adoptar en los modelos horarios es el
inevitable compromiso entre la eficiencia computacional y la eficiencia estadistica.
Baste tener en cuenta que, aun tratando de caracterizar la carga horaria limitada
al nivel trimestral, el modelo QUERY implica, para cada hora estudiada en 32
regiones durante 13 afios (1952-1974) el célculo y andlisis de resultados de 1664
regresiones separadas, sélo para la estimacién de los pardmetros en su primera
etapa.
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Por otra parte, la frecuente aparicion de multicolinealidad es dificil de evitar
en los modelos DRI y QUERY vya que la existencia de correlacion serial (de valor
tan elevado como 0,9) de primer orden posiblemente se deba a la no inclusién
explicita en ambos modelos de factores que puedan influenciar la demanda a
corto plazo: programas de television de gran audiencia (acontecimientos
deportivos, etc...), cargas inusuales de la industria, combinacion de efectos
climaticos adversos, etc... Procedimientos correctivos tipicos (ante la evidencia de
correlacién entre los residuos), tal como seria utilizar el método de Cochran-
Orcutt, no parecen razonables para un numero tan elevado de regresiones. Por
otra parte, la correccién de la multicolinealidad mediante la reduccién de dimesion
proporcionada por el Analisis Multivariante (componentes principales) causaria la
aparicion de variables ortogonales cuya naturaleza ficticia dificultaria su

interpretacion fisica en el mundo real.

Otro problema afadido en los dos modelos horarios Ultimamente
mencionados procede de la ambigiedad de las variables a incluir en las
regresiones de la segunda etapa de estimacion de los parametros. Por ejemplo,
en niveles de temperatura que pueden considerarse frontera entre el calor y el
frio, no siempre es facil determinar si los aparatos electrodomésticos que estan
sobrecargando el consumo (0 que pueden sobrecargarlo préximamente) en una
determinada region geogréfica tratan de proporcionar grados de calefaccion o de

aire acondicionado.

Desde la detallada exposicion del estado del arte en esta cuestion
presentada por Einhorn(1980), la literatura posterior sobre este campo apenas
presenta variantes esenciales (insistiendo sobre su muy limitada y costosa
realizacion de los estudios horarios) y ademas, al no formar parte del objeto de

este trabajo, no se insistira sobre este tema.

35



La Demanda Residencial de Energia Eléctrica en la C.A.A.: Un Andlisis Cuantitativo

11.4.3. Métodos de previsién de la demanda

Los métodos de prevision de la demanda de energia eléctrica han
evolucionado considerablemente desde la década de 1970 hasta la actualidad. En
general el horizonte temporal ha sido uno de los factores primordiales que han
tenido en cuenta las metodologias utilizadas, pudiendo citarse entre estas ultimas
las siguientes: de tendencia temporal, de series cronoldgicas, de utilizacion final,

econométricas y las hibridas.

11.4.3.1. Métodos de tendencia temporal

Estos métodos eran casi los Unicos utilizados, con caracter general, antes de
la década de 1970, debido a las tendencias estables de la demanda en dicha
época, pero actualmente su utilizacion practicamente ha quedado reducida al muy
corto plazo. En esta técnica se obtiene el ajuste de la tendencia general histérica

en kWh facturados o en los kW de las puntas de potencia.

Algunas de las técnicas utlizadas en estos métodos recurren a una
transformacion previa de los datos de carga a fin de que el ajuste de la tendencia
expligue con mayor facilidad la tendencia del consumo. Otras técnicas de esta
metodologia suponen una tasa de crecimiento constante de la demanda, mientras
gue otras se basan en una curva de saturacion que tiene un periodo inicial de
crecimiento lento, seguido de un periodo intermedio de crecimiento rapido, al que
sigue un periodo final en el que declina la tasa de crecimiento alcanzando la
energia demandada su nivel de saturacion. Dos trabajos relativamente recientes
en esta linea son los de Barakat, J., Al -Qassim y Al-Rashed, S.(1992) y Barakat,
J., y Al-Rashed, S.(1993) en el que se aplica una técnica de descomposicion en
una compafiia eléctrica en la que el pico de carga tiene una alta tasa de

crecimiento.

Entre las principales ventajas de estos métodos se pueden citar su
economia y rapidez, el no necesitar un gran apoyo técnico y su minima exigencia

en cuanto a los datos requeridos. En cuanto a sus desventajas puede decirse que
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estos métodos no son sensibles a los cambios estructurales y que no disponen
de una traza histérica para interpretar las causas de los errores pasados de

prediccion a fin de corregir el modelo, caso de ser necesario.

I.4.3.2. Métodos de series cronoldgicas

Los métodos de series cronolégicas efectian la prediccion de la demanda de
energia eléctrica analizando la trayectoria de los datos histéricos y proyectandola
en el futuro. En particular los métodos de Box-Jenkins suelen resultar adecuados
cuando existe una fuerte autocorrelacion entre los datos de la serie analizada. El
modelo inicial propuesto por Box y Jenkins se basa en el estudio sistematico de

los procesos ARIMA en tres fases (identificacion, estimacion y diagndstico).

Si el valor de la demanda actual puede expresarse s6lo como combinacion
lineal de un numero determinado de datos pasados, estamos ante un proceso
autorregresivo (AR). En cambio, si se expresa la demanda presente sélo como
combinacién lineal de los errores pasados de prediccion, el proceso se denomina
de medias moviles (MA). Cuando para expresar la demanda actual se necesitan
las dos combinaciones lineales mencionadas, el proceso se conoce como ARMA
y en todos los casos anteriores es necesario identificar el orden de los polinomios
de retardo, estimar los parametros del modelo identificado y proceder a la

validacién de este ultimo.

Cuando los datos de la serie evidencian un comportamiento no-estacionario
es necesario diferenciar los datos hasta que se logre la estacionariedad del
proceso, debiendo identificar también el orden de las diferencias aplicadas. Ello
da lugar a los denominados modelos ARIMA. Cuando los datos indican un
comportamiento estacional de la serie el método para construir el modelo es

similar al que se acaba de describir.

Se puede decir que entre las principales ventajas de la utilizacion del analisis
de series temporales se encuentran su bajo coste, su moderado error en el corto
plazo y que solo utiliza datos historicos de la serie que se trata de predecir,

pudiendo citarse entre sus inconvenientes que, al suponer permanente la
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caracterizacion de la trayectoria de los datos histéricos, se esta postulando
implicitamente que las condiciones socioeconémicas del pasado seran invariables

en el futuro.

11.4.3.3. Métodos de usuario final

En la literatura especializada no hay unanimidad en considerar a los
métodos de usuario final como cualitativamente distintos de los métodos de
saturacién de aparatos (generalmente electrodomeésticos), ya que la metodologia
en ambos casos consiste en hallar la energia eléctrica consumida por un
determinado tipo de aparato como el resultado de multiplicar el nimero de
usuarios del mismo y sus tasas de utilizacion por el consumo energético de dicho
aparato, agregando a continuacion tales productos sobre los diferentes tipos de
aparatos electrodomeésticos que se desee incluir por considerarlos relevantes
desde el punto de vista de la energia consumida. Por saturacién de un aparato se
entiende el porcentaje estable de hogares que lo poseen después de que hayan

transcurrido varios afios desde la introduccion en el mercado del mismo.

Otras ligeras variaciones de estos modelos, bien sea limitarse a considerar
los nuevos usuarios de determinado aparato a fin de estimar so6lo el incremento
de la demanda debido a este ultimo o, bien sea considerar el nivel de saturacion o
penetracion en una determinada poblacién del aparato eléctrico en cuestiéon, no
modifican basicamente el enfoque de lo que fundamentalmente se trata de

estimar.

Estos modelos son aplicables, en principio, a la estimacion de la demanda
de energia eléctrica en los sectores residencial, comercial, industrial y servicios.
No obstante, a veces, cuando se trata de estimar la demanda de energia eléctrica
so6lo en el sector residencial se tiende mas a utilizar la expresion de estimacion
por saturacién de aparatos. En cambio, cuando se trata de una estimacién en los
demas sectores mencionados se acostumbra a emplear preferentemente la

terminologia de estimacion por el método de usuario final.
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Aunque estos modelos parecen inicialmente atractivos para las empresas
eléctricas porque potencialmente ofrecen informacion util para politicas de
planificacion, sin embargo, sus limitaciones son obvias. Asi, por ejemplo es dificlil
incorporar a estos modelos el tipo de dia (laborable, festivo o fin de semana) de
gue se trate. Ademas, si se pretende incluir a todos los aparatos eléctricos, los
modelos pueden resultar muy laboriosos y dificiles de analizar, sobre todo en los
sectores industrial y comercial, los cuales presentan menos homogeneidad que la
se observa en el sector doméstico o residencial. Por otra parte, en aquellos casos
en que se han realizado experimentos de seguimiento en panel de consumidores,

los costes de medicidn y obtencion de datos han sido muy elevados.

También hay que tener en cuenta que si lo que se pretende es la prediccion
de la demanda a largo plazo, las expresiones de la demanda para cada aparato
so6lo tendran sentido si los datos correspondientes se han obtenido sobre periodos
largos de tiempo en los que han podido tener lugar considerables fluctuaciones,
no sélo en el desarrollo tecnolégico de los aparatos, sino también en otras

variables entre las que se encuentran las socioeconémicas.

Otra objecion adicional a estos modelos consiste en cuestionar las ventajas
netas de la observacion de aparatos concretos frente a los de un modelo
economeétrico general que no requiriese mediciones. En este sentido Parti(1980)
ha desarrollado un modelo sustitutivo de la medicion para la estimacion directa

de la demanda total mensual en el sector residencial.

11.4.3.4. Métodos econométricos

Los métodos econométricos se basan en ecuaciones estimadas que
relacionan la demanda de electricidad con factores externos. Generalmente se
considera que algunos de los modelos de este tipo pueden ser los mas complejos

de todos los utilizados para la prediccion de la demanda de la energia eléctrica.

En estos modelos la demanda futura se determina considerando la influencia
gue en esta ultima tienen algunas variables explicativas, cuyos valores historicos

son un requisito imprescindible para la utilizacion de estos modelos. Entre las
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mencionadas variables explicativas que suelen ser objeto de consideracion en
estos modelos se encuentran el niumero de clientes, la renta de los mismos, el
precio de la electricidad y de los productos sustitutivos, el nivel de actividad
econémica, las variables climaticas, el nivel de equipamiento de los hogares,

etc....

Pese a ser los modelos econométricos herramientas predictivas muy
potentes, sin embargo algunas de sus limitaciones son obvias, no siendo la menor
de ellas que se pronostica el futuro basandose en relaciones entre las variables
gue tuvieron lugar en el pasado. Otra limitacion radica en la consistencia de la
relacion entre las variables relevantes, ya que dicha relacién puede ser causal o
simplemente casual. Tampoco se puede despreciar la influencia en el consumo
de energia eléctrica de variables de nueva aparicion o emergentes que, en el
pasado, o no existian, 0 no habian sido suficientemente identificadas quedando

englobadas en la perturbacion aleatoria.

Con frecuencia este método se aplica en modalidad uniecuacional, y en
particular en la forma de un modelo de regresion lineal. El andlisis de regresion
proporciona una medida de la significacion de los coeficientes de las variables y
de la fiabilidad de la prediccion. Los limites de confianza de los valores de la
prediccion proporcionan una indicacion del riesgo asociado a la misma. El analisis
de regresion consiste en formular y contrastar un modelo que estudie el impacto
de las variables explicativas (independientes) sobre la variable explicada
(dependiente). Los modelos de este tipo que se consideran en este trabajo han
incluido inicialmente aquellas variables que, a priori, se ha supuesto que podrian
tener un impacto considerable sobre la demanda de energia eléctrica, figurando
entre ellas la temperatura, el precio de la electricidad, el precio de los productos

substitutivos y diversos indicadores econémicos.

Algunos investigadores que se han ocupado de la demanda de energia
eléctrica en el sector residencial incluyen variables demograficas en los modelos
gue proponen. Posiblemente el primer autor que incluy6é el tamafio de la unidad
familiar entre las variables explicativas fue Halvorsen(1975). Cowding y Mc

Fadden(1994) incluyen entre las variables explicativas las diferencias en el
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tamafio de las familias y entre la poblacién rural y urbana. En el modelo de Crow,
Robinson y Squiteri(1991), figuran como variables explicativas ademas de
determinadas variables economicas, el niumero medio de miembros de la unidad

familiar y el nimero de habitaciones del hogar.

KWH = a; - a,PELEC +a3PGAS +a,INC +a;HDD +a,CDD +a,CONS +agR +a4S

donde
KWH representa la energia consumida.
PELEC representa el precio de la electricidad.
INC representa el nivel de ingresos.
HDD representa los grados equivalentes diarios de calefaccion.
CDD representa los grados equivalentes diarios de aire-acondicionado.
CONS representa el nimero de consumidores.
R representa el nimero de habitaciones por hogar.

S representa el tamafio familiar medio (nUmero de personas).

Un método moderno de prediccion para la demanda de energia en Arabia
Saudi que incluye como regresores variables ambientales (temperatura, radiacion
solar y humedad relativa) y demograficas fue propuesto por Al.Garni, Zubaid Yy
Nizami(1998).

E, =E(T,H,S,P)

donde
E representa la medida de consumo de energia.
E, representa la prediccion de consumo de energia.
T representa la media mensual de la temperatura ambiente (°C).
H representa la humedad relativa.
S representa la radiacion solar.

P representa la presion atmosférica.

Entre las ventajas de los modelos econométricos se encuentran la de que
pueden medir el efecto de las causas subyacentes de la tendencia y de la

incertidumbre de la prediccién y que los modelos pueden ser reestimados. Entre
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sus desventajas pueden citarse la de que requieren considerable destreza en la
utilizacion de los métodos econométricos y la de que su coste puede ser

relativamente elevado.

11.4.3.5. Métodos hibridos

Cada uno de los métodos anteriores puede tener una aplicacion adecuada
en un determinado contexto. Asi por ejemplo, cuando se dispone de datos
histéricos que abarcan un periodo de quince o mas afios, los modelos
economeétricos de regresion pueden ser los mas convenientes. En cambio si se
dispone de datos de saturacion de aparatos o de usuario final, éstos serian los
meétodos apropiados. En algunos casos se recurre a modelos hibridos o mixtos:
por ejemplo, se puede utilizar un modelo de regresién para predecir el porcentaje
de nuevos hogares que tienen aire acondicionado central, basandose en la renta
disponible familiar, utilizando posteriormente el resultado obtenido en la etapa

anterior en un modelo de saturacion de aparatos.

En la practica, existen numerosas situaciones en las que no existe un
método mejor de efectuar la prediccion de la demanda eléctrica por lo que, a
veces, se recurre a elaborar una combinacion de predicciones realizadas por
diferentes métodos, pretendiéndose con ello obtener una prediccion mas robusta

que las proporcionadas por cada método individual de prondstico.

Entre las ventajas de los modelos hibridos se puede considerar la de que
pueden utilizar lo mejor de los de los tipos econométricos y de usuario final. Entre
sus desventajas pueden citarse la gran cantidad de datos que necesitan, lo que

redunda en su alto coste.
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[1.5. LAS FUENTES DE DATOS

Evidentemente una correcta prevision requiere datos exactos, ya que sin
ellos sus resultados no son fiables. Sin embargo, los datos disponibles en los
estudios a nivel regional de la demanda de energia eléctrica no siempre son los
gue se requieren para la prevision a ese nivel. Esta falta de datos adecuados

implica numerosos problemas de orden practico.

En el presente trabajo se han obtenido los datos necesarios para identificar y
contrastar la importancia de aquellas variables que contribuyen a explicar la
demanda de energia eléctrica en el sector doméstico de la Comunidad Autbnoma
de Andalucia. Lamentablemente, en numerosos casos, los datos deseados solo
estan disponibles a nivel nacional, pero resultan inadecuados para la prevision de
la demanda de energia eléctrica doméstica en la Comunidad Autbnoma de

Andalucia.

En otras ocasiones no ha sido posible disponer directamente de los datos al
nivel desagregado que hubiera sido deseable optandose, en estos casos, por
estimaciones por varios procedimientos que han proporcionado resultados
practicamente coincidentes. En otros casos, sOlo ha sido posible obtener los
valores de algunas variables con frecuencia anual, pero no con frecuencia
mensual, semanal o diaria. Para aquellos datos de los que sélo se ha dispuesto
de su valor anual, es obvio que el reducido nimero de sus valores ha
desaconsejado el tratamiento mediante métodos propios de las series

cronoldgicas.

Los datos analizados en el trabajo y las fuentes estan descritos al principio
de los capitulos correspondientes. Los datos del capitulo 1l son utlizados en
forma de series temporales de periodicidad anual durante los afios 1984-1999.
Los datos del capitulo IV se utilizan también como series cronoldgicas en el
periodo comprendido entre enero de 1995 y diciembre de 2001. Los datos del

capitulo V han sido tratados en forma de datos de panel, o lo que se conoce como
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una frontera intertemporal y los datos corresponden a cifras anuales para cada
uno de los principales cuatro grupos eléctricos en Espafia durante el periodo
1998-2001.

La serie de demanda de energia estd compuesta por el consumo de energia
eléctrica que tiene lugar en el mercado residencial o doméstico de la Comunidad
Autonoma de Andalucia. Los datos del consumo de energia proceden de los
informes anuales de la Compafia Sevillana de Electricidad, S.A., asi como de las
consultas realizadas a la pagina web del Instituto de Estadistica de Andalucia en

la seccidon de Indicadores Econémicos.

El precio unitario de la electricidad ha sido recogido en los informes de
Unesa, y se refieren a la tarifa de consumo 2.0 y su version nocturna-dia, que es

la mas utilizada en el mercado doméstico.

Los datos del precio del gas butano fueron facilitados por la compafia
Repsol Butano (Repsol YPF). Los datos suministrados fueron los
correspondientes al precio de la bombona de butano de uso domeéstico (12,5 Kg).
Por lo tanto, se han tenido que realizar las oportunas conversiones calorificas,
esto es, de kilogramos a kilocalorias, de kilocalorias a termias, y de termias a

kilovatios por hora.

Los datos del precio de gas ciudad fueron suministrados por la empresa Gas
Natural. Los datos estaban expresados en termias y tuvieron que transformarse,

mediante las distintas conversiones de unidades calorificas, a kilovatios por hora.

Los datos correspondientes al producto interior bruto corresponde a los

datos visualizados en la pagina web del Instituto de Estadistica de Andalucia.

Respecto a los datos de temperatura, habria que comentar que los datos
origen fueron suministrados por la Centro Meteorologico Territorial de Andalucia
Occidental y Ceuta. Los datos percibidos correspondian a las temperaturas
medias mensuales para cada una de las ocho provincias de la comunidad a lo

largo del periodo 1995-2001. Con el objetivo de calcular una temperatura media
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mensual correspondiente a la Comunidad, se han realizado estimaciones, en
funcién del nimero de habitantes y el nimero de recibos pagados del impuesto

de bienes inmuebles en cada una de las provincias de Andalucia.

La decision de utilizar en el analisis distintos tipos de datos, ya se esté
considerando la demanda anual o mensual de energia, viene dada por la
restriccion que esto supone en cuanto a la limitacién de datos desagregados para

muchas variables.

I1.6. RESUMEN DEL CAPITULO

En este capitulo se ha contemplado la importancia de la prediccion en la
demanda de energia eléctrica, comentando las consecuencias que se pueden
derivar tanto del exceso de capacidad generadora (costes de oportunidad) como
de su deficiencia (energia no facturada, perjuicios a los usuarios y deterioro de la
imagen del suministro). Una correcta prediccién de la demanda es necesaria para
gue los calculos de los parametros que representan indices de fiabilidad y calidad

del servicio prestado se encuentren dentro de limites admisibles.

Se han considerado también los factores especificamente influyentes en el
consumo de electricidad en los sectores industrial, comercial y residencial o
domeéstico. El efecto estacional tiene una gran influencia en la demanda eléctrica,
tanto por sus repercusiones sobre los periodos laborables, como por los mayores

consumos debidos a la calefaccion y al aire acondicionado.

Asimismo se han descrito los principales objetivos de la prediccion de la
demanda eléctrica segun el horizonte temporal de la misma, distinguiendo entre el
corto, medio y largo plazo. También ha sido objeto de comentario en este capitulo
la evolucion del cambiante entorno del mercado eléctrico, desde sus
relativamente predecibles circunstancias de las décadas de 1950 y 1960, hasta
una época de mucha mayor incertidumbre como la actual y cuyos comienzos

coinciden con la primera crisis del petréleo (1973-74).
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Los principales modelos de prediccién de la demanda de energia eléctrica
han sido clasificados atendiendo a sus objetivos y asi se han dividido en modelos

de energia total consumida, modelos de picos de demanda y modelos horarios.

En cuanto a las metodologias mas frecuentemente utilizadas con este fin se
han comentado las de tendencia temporal, de series cronolégicas (clasicas y

ARIMA), de utilizacion final, las econométricas y las hibridas.

Finalmente, se han detallado las fuentes de los datos utlizados en este
trabajo y las dificultades inherentes a la obtencion directa de algunos datos de
interés y se ha comentado que cuando, en algun caso, ha habido que realizar
estimaciones, éstas se han llevado acabo por procedimientos alternativos con

resultados practicamente coincidentes.
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Capitulo lll- Estudio de la demanda residencial anual de energia eléctrica en la C.A.A.

l1I.1. INTRODUCCION

En este capitulo se estudia la previsién de la demanda anual de energia
eléctrica residencial en la Comunidad Autonoma de Andalucia. El capitulo se
estructura en siete secciones, tras la primera seccion introductoria, la segunda
seccion clasifica los métodos de prediccion prestando mayor atencion a los que
utilizan técnicas cuantitativas. En la seccion 111.3 se describen las clases de
predicciones que se pueden realizar a través de un modelo cuantitativo. La
seccion 1ll.4 define algunos de los estadisticos mas importantes para medir el
grado de bondad de la prediccion realizada. En la seccion 1II.5 se contemplan
tanto distintos criterios de informacion para la eleccion de las variables
explicativas que forman parte de un modelo, como la discriminacién entre

varios modelos candidatos.

El ndcleo del capitulo es la seccion, .6, en la que se aborda
empiricamente lo comentado en secciones anteriores. En el presente trabajo se
realiza un andlisis conjunto de los sistemas de electricidad y de gas dada la
influencia cada vez mayor entre ambos sectores energéticos competitivos entre
si en diversas aplicaciones. Por ello, entre las variables explicativas a
seleccionar en los modelos propuestos para la demanda de energia eléctrica
en la Comunidad se ha considerado el precio de la electricidad y del gas.
Posteriormente se han estimado los pardmetros de los modelos propuestos,
habiéndose evaluado también su poder predictivo en un horizonte futuro de uno
y dos afios, afios 1998 y 1999, al haber considerado como datos histoéricos los
afios 1984 a 1997. Los resultados experimentales muestran que al efectuar la
prediccibn ex—post los intervalos de confianza contienen a los valores

realmente observados.

El andlisis desarrollado en los modelos anteriores tiene un enfoque

paramétrico, apoyandose en determinadas hipotesis de las distribuciones de las

perturbaciones (normalidad, independencia, etc...). Sin embargo, tales hipétesis

son dificilmente justificables debido al escaso nimero de datos disponibles sobre
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demanda doméstica anual de electricidad en la C.A.A. por lo que se han
considerado métodos basados en calculos intensivos por medio de ordenador
destinados a obtener medidas de la precision de las estimaciones, sin realizar
arriesgadas hipotesis de partida acerca de la distribucion de los datos. Por ello, en
la seccion 111.7 se aplica uno de los métodos que no se basa en las mencionadas
hipotesis: es el denominado método bootstrap. La aplicacion practica en el
presente trabajo de dicha metodologia ha sido posible mediante la elaboracion de
un programa informatico, BSTP, desarrollado especificamente para este trabajo
doctoral en entorno de ventanas (windows). El bootstrap es uno de los métodos
denominados de computacion intensiva que no parten del supuesto de que la
distribucion de los datos satisface determinadas hipoétesis. Las tres clases de
intervalos de confianza bootstrap que se calculan en este trabajo para la
prediccion ex-post de la demanda tienen una amplitud considerablemente menor
gue los intervalos minimo cuadraticos, mejorando, por tanto, la precision del
pronéstico realizado. Los resultados de los intervalos de confianza construidos

contienen al valor real de la demanda.
Para finalizar el capitulo se comentan las principales conclusiones del

trabajo llevado a cabo en cada una de las secciones descritas anteriormente. A

lo largo de todo el capitulo se comenta la bibliografia utilizada en el mismo.
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[11.2. CLASIFICACION DE LOS METODOS DE PREDICCION

Una primera clasificacion de los métodos de prediccion es la que los
divide en cualitativos y cuantitativos. Basicamente los métodos cualitativos son
aquéllos en los que el pasado no proporciona una informacion relevante sobre
la variable que pretendemos investigar, por lo que no son los métodos
economeétricos el instrumento de mayor ayuda en este tipo de modelos, sino la
opinién de expertos que tengan buenos conocimientos acerca de dicha variable
y del contexto en que pretendemos estudiarla. Puesto que el enfoque del
presente trabajo es cuantitativo nos limitamos a comentar que, entre los
métodos cualitativos relevantes, figuran, de menor a mayor exigencia de
formalismo matematico los denominados braimstorming (se intentan aflorar
nuevas ideas entre un grupo de expertos), Delphi (utilizacion sistematica de
juicios de opinién hasta llegar a un acuerdo) y cross-impact (evaluacion de la
funcion de distribucion de diversos escenarios futuros). En cambio, en los
métodos cuantitativos, un objetivo primordial consiste en extraer toda la

informacion posible contenida en los datos historicos.

Entre los métodos cuantitativos podemos distinguir, en principio, entre el
analisis univariante y el analisis causal. Los modelos de series cronolégicas
univariantes se basan, implicitamente d menos, en la suposicion de que los
valores futuros de la variable de interés son una funcién de sus propios valores

pasados o historicos.

Los métodos causales suponen, como su nombre indica, que existe una
relacion causal entre varias variables explicativas o independientes y la variable
dependiente o variable en cuya prediccion estamos interesados aunque tal vez,
hablar de una relacion causal sea demasiado concreto para describir el grado
de asociacién existente entre las variables explicativas y la variable
dependiente. Dentro del analisis causal son de frecuente utilizacion los

modelos econométricos, entre los que se encuentran los modelos de regresion
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dinamica que abordan los problemas especificos que se plantean al trabajar

con series temporales.

Entre los métodos univariantes cuantitativos se pueden distinguir, en
principio, los métodos de descomposicion, de alisado exponencial y modelos
ARIMA. En los métodos de descomposicion o de componentes no observables,
que aun continlan usandose en la actualidad, se suelen distinguir los
siguientes componentes: la tendencia global o variaciones a largo plazo (mayor
de un afo) no estrictamente periédicas, el factor ciclico o estacional de caracter
periodico y el movimiento irregular no sujeto a ninguna periodicidad y que no
debe confundirse con el componente aleatorio de caracter no previsible. Los
meétodos de alisado exponencial proporcionan una tendencia de caracter local
gue se actualiza en cada punto de la serie en funcién de las observaciones
mas recientes. Las técnicas ARIMA tienen como objetivo primordial identificar
el modelo generador de los datos, para posteriormente estimarlo y verificarlo.
Una frontera entre los métodos ARIMA univariantes y los modelos causales es
el andlisis de intervenciéon de Box y Tiao(1985). Mediante los métodos causales
ARIMA, los modelos de transferencia de Box y Jenkins(1976) analizan la

relacion dindmica de dos series.

La diferente naturaleza de los métodos mencionados tiene su reflejo en el
namero de datos histéricos necesarios para identificar los diferentes modelos.
En opinion de Jain,C.L.(2001-2002) el numero de datos a utilizar en un modelo
depende de la naturaleza de éste. Asi, por ejemplo, en la practica, para calcular
una media movil se suelen utilizar, al menos las observaciones de sus seis
primeros periodos, mientras que en un modelo de Box-Jenkins requiere
disponer al menos de 50 datos y en un modelo de regresion es habitual sugerir
gue el minimo de datos sea de cinco a diez observaciones por cada variable

dependiente.
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[11.3. CLASES DE PREDICCIONES

Ante todo se cree conveniente hacer un breve comentario sobre la utilizacion
del término prediccidén, o de sus sindnimos prondstico y prevision. En sentido
estricto, la verdadera prediccién seria la realizada a partir de la Gltima observacion
histérica. Sin embargo, puesto que suele ser muy util comprobar cémo se habria
comportado el modelo dentro del periodo histérico si se hubiera utilizado dicho
modelo para pronosticar observaciones histéricas ya conocidas con certeza (lo
cual es un criterio importante para juzgar a posteriori la validez del modelo), por
extension, es frecuente emplear también el término prediccion para lo que, en
realidad, podria ser considerado como bondad de ajuste a valores historicos,
siendo numerosas las publicaciones (y en especial los manuales de paquetes de
software) que utilizan indistintamente el término prediccion tanto para el ajuste de
los periodos histéricos como para el célculo correspondientes a periodos futuros.
En la practica, el contexto de utilizacion suele evitar cualquier equivoco sobre esta
utilizacion en sentido amplio del término prediccion, y que también se utiliza en
adelante en este trabajo.

Se puede distinguir entre la prediccion ex-post y la prediccidbn ex-ante.
Aunque no existe uniformidad en la utilizacion de estos términos, se puede decir
gue, en sentido estricto, la primera es aquella prediccion que se realiza para un
periodo de datos reales que ya se conocen, es decir, las observaciones en las
variables enddgenas y en las variables exdgenas del periodo pronosticado ya se
conocen con certeza en el periodo en que se realiza el pronéstico. Por el contrario,
una prediccién ex-ante se refiere a un periodo respecto al cual no se dispone de
datos reales: es decir, el periodo en cuyo prondéstico se esta interesado pertenece
al futuro.

Cuando de una serie que consta de n observaciones se conocen los valores
reales correspondientes a sus k periodos finales, pero se simula que no se
conocen, de forma que los mismos no intervienen en la estimacion de los

parametros del modelo (el cual, por tanto, se construye utilizando solo los primeros
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n-k valores de la serie), se suele decir que se retienen los mencionados ultimos k

valores de la serie Y, con objeto de compararlos con la prediccion que de los
mismos se hace F, (t=n-k+1,.......,n) utilizando el modelo anteriormente construido.
Se denomina error de prediccion del periodo t a la diferencia Y, - F. Esta

situacion, que se considera por algunos autores (Cleary, J.P. y Levenbach.(1981);
Cleary, J.P. y Levenbach, H.(1982); Levenbach, H. y Cleary, J.P.(1984); Jain ,C.L.
y Colosante, J.(1985); Makridakis ,S., Wheelright, S.C. y Hyndman, R.J.(1998))
como wa extension de la prediccion ex-post, es denominada por otros autores
Pindyck, R.S. y Rubinfeld, D.L. (1998) simulacion ex-post, mientras que otros
(Coccari, R.L. y Galucci, C.(1984)) se refieren a ella como una prediccion simulada

ex-ante.

También se puede distinguir entre una prediccion condicional y otra
incondicional. En esta Ultima se conocen con certeza las variables explicativas del
modelo, mientras que en un prondstico condicional el valor de al menos una de las
variables explicativas no se conoce, por lo que hay que utilizar predicciones de las
variables que sean desconocidas para realizar el prondstico de la variable

endogena o dependiente.

Otro factor a tener en cuenta en cuanto a la clasificacion de los métodos de
prediccién es el horizonte temporal de la misma siendo habitual distinguir entre el
inmediato (hasta 3 meses), el corto plazo (de 3 a 12 meses), el medio plazo (de 1

a 3 afos), el largo plazo (de 3 a 10 afios) y el muy largo plazo (mas de 10 afios).

La tipologia de las predicciones puede ser considerada desde otro punto de
vista. En el programa Eviews, utilizado en este trabajo, se distingue entre las
predicciones dinamicas, estaticas y estructurales. En la primera de ellas se
obtienen los prondsticos que se calculan a partir de la primera observacion del
periodo de prediccion utilizando valores previamente pronosticados para la
variable retardada enddégena (dependiente) que pudiera contener el modelo. En la
prediccion estatica las predicciones se calculan secuencialmente a partir de las
observaciones anteriores, pero utlizando exclusivamente valores realmente

observados, por lo que sélo si se dispone de tales observaciones se puede
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efectuar la prediccion estatica. Es obvio que en un modelo uniecuacional en el que
el dnico retardo existente de la variable dependiente sea el de primer orden,
coinciden los valores obtenidos por las predicciones dinamica y estatica al
pronosticar el periodo siguiente al Ultimo dato histérico y éste seria el Ultimo
periodo que se podria pronosticar por el método estatico. En cambio, se pueden
realizar predicciones para todos los periodos futuros que se deseen por el método
dinamico, ya que los residuos desconocidos se sustituyen por su media que es
nula. EI método estructural, por omision, ignora la correlaciéon de los errores del
modelo asignando una valor nulo a tales errores aunque presenten una estructura
ARMA.

55



La Demanda Residencial de Energia Eléctrica en la C.A.A.: Un Andlisis Cuantitativo

lIl.4. EVALUACION DE PREDICCIONES

En general, la expresién evaluacién de una prediccién o de un prondstico en
un determinado periodo se utiliza para medir el grado de bondad de la prediccién
realizada sobre la variable de interés en comparacion con el valor realmente
observado para tal variable en dicho periodo. Es preciso recordar que se utiliza el
término prediccién en el sentido amplio comentado en el apartado anterior. Es
frecuente hablar de la exactitud de una prediccibn como sinénimo de evaluacién
de la misma. Cuando una prediccion muestra menor error predictivo que otra se
acostumbra a decir que es mas exacto, permitiéndose esta licencia en el empleo

del término exactitud en el contexto de la prediccion.

Es conveniente tener en cuenta que, en cualquier modelo, su eventual
buen grado de ajuste respecto a periodos historicos no garantiza su buena
capacidad predictiva respecto al futuro. Para obtener la prediccién puntual de la
variable endégena o dependiente en un periodo futuro se debe conocer el valor
de las variables exdgenas o independientes en dicho periodo. Para evaluar,
ademas, la capacidad predictiva del modelo se ha de conocer también el valor

observado de la variable dependiente en tal periodo

Una hipétesis implicita en cualquier método de prediccion es que el valor
observado de la variable de interés se obtiene como suma de un patron o
modelo y de un término aleatorio, lo que equivale a admitir que, aiin cuando se
logre identificar el modelo adecuado o trayectoria subyacente de los datos, es
habitual que exista cierta desviacion entre el valor predicho y el valor
observado por la variable considerada. El objetivo de un método de prevision

debe ser minimizar tal desviacion.

La cuestion de cual es la mejor forma de medir la exactitud de una
prediccion ha sido ampliamente debatida en la literatura especializada. Puesto
gque el medio mas objetivo de evaluar una prediccion es medir el valor

realmente observado de la variable de interés en el periodo pronosticado, la
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forma mas simplista de expresar la exactitud de una prediccion es mediante el
denominado error de prediccion correspondiente al periodo t, o diferencia entre

Y., el valor observado por la variable considerada y F, su valor predicho,
e =Y, - E. Cuando no se considera la diferencia, sino el cociente, entre las

dos magnitudes del segundo miembro de esta Ultima expresion y se multiplica
tal cociente por 100, se tiene lo que habitualmente se conoce como porcentaje
de consecucion en el mundo empresarial, ambito en el que esta ultima
expresion se utiliza mas en relacién con objetivos financieros o de ventas que

como medida de la exactitud de una prediccion.

Para evaluar un pronostico, ademas de la expresion del error de
prediccion, se utilizan otros parametros a los que se suele denominar medidas
del error de prediccion. Algunos de estos parametros son funcion del error de
prediccion y son objeto de comentario a continuacidon por aparecer en los
listados de ordenador que forman parte de este trabajo.

Cuando se desea tener en cuenta el niumero de periodos de datos, n, que
se han utilizado en la prediccién se suele utilizar el error medio (EM) de la
prediccion definido como

EM = 1
n

El inconveniente principal del parametro EM radica en que su valor puede
ser pequefo a pesar de existir grandes desviaciones del valor previsto respecto
al realmente observado, debido a la posible compensacion de las diferencias
positivas entre ambos conceptos en algunos periodos con las negativas en
otros dando, de esta forma, una errénea imagen global de buen ajuste del
modelo a los datos reales. Para evitar esta compensacion de errores de distinto
signo es frecuente utilizar el parametro DMA (Desviacién Media Absoluta) o
MAD (Mean Absolute Deviation) definido como el valor medio de los valores

absolutos de tales desviaciones. A este parametro también se le suele
denominar EAM (Error Absoluto Medio) o MAE (Mean Absolute Error) y se
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utiliza para evaluar tanto la bondad del ajuste dentro de la muestra como la
exactitud de la prediccion ex-post.

i

_ _lig 0
EAM—DMA—n §1|Yt Ft%

———

Otra medida muy utilizada del error de la prediccion es el denominado
Error Cuadratico Medio, ECM o MSE (Mean Squared Error) cuya expresion
involucra una funcion cuadratica de pérdida

-

=1

g 2
a (Yt B Ft)
ECM=—2———
n
A fin de que la medida del error quede expresada en las mismas unidades
de medida que la variable objeto de prondstico, a veces se utiliza la raiz
cuadrada del parametro anterior a la que se denomina RECM (Raiz del Error
Cuadratico Medio) que suele aparecer en la literatura especializada como RMS
o0 RMSE (Root Mean Squared Error) y que se utiliza para medir la bondad del

ajuste dentro de la muestra. Segun lo anterior su expresion es:

RECM =+4ECM

Excepto el porcentaje de consecucion, las medidas de error comentadas
hasta ahora presentan el inconveniente de que cualquier cambio de escala de la
variable objeto de estudio afecta a la magnitud de tales medidas. Es Idgico, por
consiguiente, que hayan surgido medidas del error de prediccion que traten de
evitar tal inconveniente, relativizando las magnitudes. Entre tales medidas
adimensionales figuran el Error Relativo o Porcentaje de Error (PE, Percentage
Error), el Porcentaje Medio de Error (MPE, Mean Percentage Error) y
posiblemente la mas utilizada de todas ellas, el EAMP (Error Absoluto Medio del
Porcentaje de Error) o, como se le suele designar en la literatura especializada,
MAPE (Mean Absolute Percentage Error) y que se utiliza para evaluar @anto la
bondad del ajuste dentro de la muestra como la exactitud de la prediccion en los
periodos extramuestrales. Estos tres parametros se definen respectivamente

como sigue:
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Con excepcion del ECM y del RECM, cuyas funciones cuadraticas de
pérdida aumentan (penalizan) los errores de prediccion de gran magnitud, las
demas medidas de exactitud de la prediccion anteriores ponderan con igual
peso a todos los errores. EI CDT o Coeficiente de Desigualdad de Theil -una de
las medidas de error de la prediccion mas utlizadas en los estudios
economeétricos- representa, en opinion de Makridakis, S., Wheelright, S.C. y
Hyndman, R.J.(1998), un compromiso entre las medidas absolutas yrelativas

del error de prediccion.

En lo que sigue, designamos por \?t y Y, respectivamente, el valor de la
variable pronosticada y el de la variable observada, y por S; y S,, sus

correspondientes desviaciones tipicas, mientras que r es el coeficiente de
correlacién simple entre la serie observada y la pronosticada. La expresion del

Coeficiente de Desigualdad de Theil es:

El CDT es adimensional, contiene una funcion cuadratica de pérdida a fin
de penalizar los grandes errores de prediccion y su valor varia entre cero y uno,
indicando la mayor proximidad a cero una mejor capacidad predictiva del

modelo. El cero representa el ajuste perfecto y el valor uno indica, por el
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contrario, que el modelo de prediccién bajo consideracidn no es mejor que un
simple método ingenuo de paseo aleatorio, es decir, el modelo considerado no

tiene nada que aportar en orden a la prediccion.

La descomposicion del indice de Theil en los tres componentes o
proporciones que siguen a continuacion da lugar a sendos Coeficientes
Parciales de Desigualdad, cada uno de los cuales varia entre cero y uno,

siendo la suma de los tres igual a la unidad.

Proporcion del sesgo:

- _\2
( -V
U, = T -
ta:l( t " Yt)
n
Proporcién de la varianza:
o, =A% SY)ZZ
I
taz.l( t- Yt)
n

Proporcion de la covarianza:

Los dos primeros Coeficientes Parciales de Desigualdad miden,

respectivamente, las discrepancias entre la media y la varianza de la serie

pronosticada, Y, y la realmente observada Y, es decir, los errores sistematicos
del modelo. El tercer Coeficiente Parcial mide el componente residual o no
sistematico de los errores de prediccion y es donde, en un buen modelo,

deberia encontrase la mayor proporcion del error total de prediccién. El

resultado ideal seria U, =U, =0, ya que indicaria que no existen errores

sistematicos y, en este caso, se tendria U =1.
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A fin de comparar la magnitud de los errores de un modelo respecto a un
patron se toma como base de referencia la magnitud del error del modelo
ingenuo de paseo aleatorio. Para un horizonte determinado, al cociente entre
los errores de prediccion de un modelo determinado y del modelo ingenuo
(paseo aleatorio) se le denomina RAE (Relative Absolute Error). Mas
importancia tiene la media geométrica de los RAE de distintos horizontes a la
gue se designa por GMRAE (Geometric Mean of Relative Absolute Errors). Asi,
por ejemplo, un GMRAE=0,67 indica que el error de prediccion del modelo bajo
consideracion es sélo el 67% del error que generaria el mencionado modelo

ingenuo para los mismos datos.
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[1.5. SELECCION DE VARIABLES Y MODELOS

En esta seccion se comentan algunos de los criterios que se han tenido en
cuenta en la seleccion de un modelo de entre un conjunto de varios candidatos. En el
presente trabajo no se consideran modelos que a priori carezcan de término
constante como regresor porque de la nulidad de los regresores de los modelos
considerados no se deduce que, en el mundo real, tenga lugar la anulacion de la
variable dependiente (demanda de energia eléctrica en el sector domeéstico de la
C.AA)). Es decir, no se consideran regresiones por el origen, modelos estos
ultimos en los que la suma de los residuos no tiene por qué ser nula y en los que el

coeficiente de determinacion, R?, pierde su habitual significado.

Mientras no se especifiguen algunos criterios para juzgar la bondad o
adecuacion de un modelo, es imposible evaluar este Ultimo. Harvey, A.C.(1981)
enumera los siguientes criterios para juzgar la calidad de un modelo:

Parsimonia: un modelo nunca puede ser una descripcion total de la
realidad, ya que para describir exactamente la realidad se tendria que
desarrollar un modelo tan complejo que no seria Util en la practica. El
principio de Occam enuncia que un modelo se debe mantener tan simple
como sea posible, o como dijo Milton Friedman, “un modelo es importante
si explica mucho en forma resumida...”.

Identificalidad: Significa que para un conjunto de datos determinado, los
parametros estimados deben tener valores Unicos.

Bondad de Ajuste: El objetivo principal de los modelos de regresion es
lograr explicar la mayor cantidad posible de la variacién de la variable
dependiente utilizando variables explicativas incluidas en el modelo. Se
dice que éste es adecuado si el coeficiente de correlacién ajustado es

alto.
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Consistencia Teobrica: Un modelo puede tener un coeficientes de
determinacién ajustados elevados pese a no tener los signos de los
coeficientes de regresion adecuados.

Poder Predictivo.

En la construccion de un modelo una cuestion fundamental es determinar qué
variables deben formar parte del mismo. Este problema de seleccién de variables
en los problemas de regresion lineal surge cuando se desea modelar la relacion
entre la variable dependiente, Y, y el conjunto de potenciales variables explicativas

X, X5, ..., X,,, existiendo incertidumbre acerca de cual es el mejor subconjunto

gue podemos elegir de entre estas Ultimas. Este problema es particularmente
importante cuando m es grande (mayor de 10) y/o cuando entre los regresores

candidatos pueden existir varios que sean irrelevantes o redundantes entre si.

Uno de las aspectos interesantes de este problema es la amplia variedad de
aproximaciones que se han intentado para resolverlo de los que Miller(1990) hizo un
estudio de las soluciones que se habian propuesto hasta 1990. Aunque este es un
problema cuyas primeras soluciones datan de la década de 1960, los enfoques
iniciales se basaban en criterios que valoraban sélo el buen ajuste del modelo a los
datos historicos, lo cual posteriormente no siempre resultaba ser una solucion
satisfactoria debido a la escasa capacidad predictiva del modelo elegido al tratar

de utilizarlo para pronosticar los datos de periodos futuros.

Generalmente, cuantas mas variables se afiadan a un modelo, mejor es el
ajuste aparente a los datos observados. Uno de los objetivos de la técnica de
seleccion de modelos es hallar un equilibrio entre la bondad del ajuste y la
complejidad del modelo. En definitiva, la calidad de un modelo debe juzgarse por su
capacidad predictiva respecto a los nuevos conjuntos de datos que se obtengan del

MismMo proceso.
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Desde el punto de vista conceptual, se puede decir que existen dos
aproximaciones para resolver el problema de la seleccion del modelo. La solucion
estandar consiste en realizar una serie de contrastes-diagndsticos en cada etapa
del analisis, y aunque esta aproximacion conlleva la inevitable eleccion subjetiva del
nivel de significacion al que se van a realizar tales contrastes (subjetividad en cierto
modo disminuida por las elecciones habituales del 10%, 5% o 1%), al menos este
procedimiento consigue evitar los errores mas importantes que se cometerian si los

mencionados contrastes no se llevasen a cabo.

La aproximacion alternativa a la anterior es aquélla que elige el modelo que
minimiza un criterio disefiado para estimar la esperanza del error cuadratico medio
de prediccion. De una forma o de otra, la mayoria de los criterios presentan la forma

del producto de un factor de penalizacion por la suma cuadratica de los residuos.

Descartada, por su frecuente elevado namero, la solucion de explorar todos
los posibles modelos (para m potenciales variables explicativas hay 2" posibles
modelos), una forma habitual de abordar el problema es hacerlo en dos etapas,
consistiendo la primera en reducir el nimero de modelos a considerar (por ejemplo,
atendiendo a la suma cuadratica de los residuos) a un conjunto de tamafio
razonable que permita a continuacién, en la segunda etapa, decidir cual es el

criterio por el que va a ser elegido el mejor modelo.

La comparacion entre los diferentes criterios es una cuestion que no suele ser
facil, por lo que la eleccion de un modelo atendiendo a un Unico criterio puede ser a
veces, de dudoso valor. Es por ello por lo que un criterio pragmatico de seleccion
entre varios modelos consiste en evaluar la verdadera exactitud de las predicciones
realizadas por tales modelos para periodos fuera de la muestra, es decir, efectuar
una prediccion ex-post, lo cual se consigue dividiendo el conjunto de datos de que
se dispone en dos subconjuntos, uilizando el subconjunto correspondiente a las
fechas mas recientes (hold out set o conjunto retenido) para evaluar la prediccion
efectuada por el modelo construido con los datos correspondientes a fechas

anteriores a las del mencionado subconjunto retenido.
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Algunas estrategias de seleccion de modelo muy utilizadas en el pasado, tales
como la de seleccionar el modelo con mayor R?, no siempre producen buenos
prondsticos. Una de las ventajas que tiene el logaritmo de la funcion de verosimilitud
frente al coeficiente de determinacién, como criterio de comparacion entre modelos
alternativos, es que no se ve afectado por las transformaciones que pueda sufrir la
variable dependiente y, cuando es éste el criterio de seleccién, se elige el modelo
con mayor valor de la funcion de verosimilitud, evaluandose ésta en el punto
definido por los parametros estimados y siendo su expresion:
a&CEo
&€ n o

siendo SCE la suma cuadréatica de los residuos (e, &,, ...,e,)y n el nimero de

n n n
-—-—=Ln(2p)- =L
2 2 n( p) 2 "

LnL(el, e, ..., en)

observaciones.

El principal objetivo de la prediccion debe ser hallar el modelo que proporcione
los mejores prondsticos, no el que mejor se ajuste a los datos historicos, ya que éste
ultimo puede no ser el mejor modelo predictivo por diversas razones , entre las que
se encuentran las siguientes:

El futuro puede no admitir como descripcion el mismo modelo probabilistico que
el pasado.

El modelo puede involucrar demasiados parametros, de modo que el
sobreajuste (overfitting) de los datos histéricos puede ser debido a haber

considerado sucesos extraordinarios de improbable repeticion en el futuro.

La mayoria de los criterios de seleccion utilizados actualmente utilizados eligen
el modelo que tenga el menor error de prediccién a un paso, es decir, de horizonte
unidad, si bien, con mayor generalidad, la exactitud de los diferentes métodos puede
ser evaluada comparando el error cuadratico de las predicciones fuera de la

muestra para diversos horizontes.
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Algunos criterios de seleccion de modelo estan relacionados entre si. El error
cuadratico medio (ECM), definido con anterioridad, esta ligado con la suma

cuadratica de residuos y con R* ya que:

é (yt - yt)2 én (yt - V)Z
t=1 t=1
Luego elegir uno de estos tres criterios equivale a elegir los otros dos. En
general no es conveniente elegir segun el criterio del minimo ECM pues éste
parametro, al afladir mas regresores a un determinado modelo, no puede aumentar.
Asi, la inclusion de mas variables en el modelo disminuye la suma cuadratica de
residuos y el ECM, y aumenta el R?, aunque no necesariamente aumenta su
capacidad predictiva fuera de la muestra. Para corregir este defecto se define el

error cuadratico medio corregido por grados de libertad :

2

€

Qo>

s’ =

—

=1

n-k

donde k es el numero de grados de libertad con que se ajustd el modelo(o sea el
nimero de pardmetros estimados incluyendo, en su caso la constante); s® es el
estimador insesgado de la varianza de la perturbacion, es decir, el cuadrado del
error estandar de la regresion; n es el numero de observaciones y e; es el residuo
del periodo t. Asimismo, como s’ esta relacionada con el coeficiente R? mediante
la expresion siguiente, el criterio que minimiza a s®, o al error estandar de la

regresion, también es el que maximiza a R?.

_ é etz/n - k g2
R2 1_ t=1 _1_

R ANLIE: ()

7 e
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Criterios de seleccion de modelos de frecuente utilizacion son los
denominados s®, Akaike y Schwarz. Cuando se intenta elegir entre ellos hay que
tener en cuenta que estos tres criterios son funciones de la razén del nimero de
parametros estimados al nUmero de observaciones, k/n, que para el valor k/n=0 el
factor de penalizacion de los tres criterios vale 1y que al aumentar el valor de k/n,
la penalizacién de s® es la que aumenta con menor rapidez de las tres, la del criterio
de Akaike aumenta algo mas rapidamente y la penalizacion del criterio de Schwarz

es la que aumenta con mayor rapidez.

Por otra parte, la cuestién de la jerarquizacion de los criterios s°, Akaike y
Schwarz ha de ser considerada teniendo en cuenta el concepto de consistencia. Se
dice que un criterio de seleccion de modelos es consistente si:

cuando el verdadero modelo- es decir, el proceso generador de los datos- se
encuentra entre los modelos candidatos considerados, al aumentar el tamafio de
la muestra, la probabilidad de elegir tal modelo tiende a uno.

cuando el verdadero modelo no esta entre los candidatos considerados (siendo,
por tanto imposible seleccionarlo) la probabilidad de seleccionar la mejor
aproximacion al proceso generador de los datos tiende a uno al aumentar el

tamario muestral.

El ECM es inconsistente porgue no penaliza por grados de libertad; el criterio
del s® si penaliza los grados de libertad pero no lo suficiente para considerarlo un
criterio consistente de seleccion de modelos. En opinién de Diebold, F.X.(1998) el
criterio de Akaike tiende a sobreparametrizar los modelos elegidos (suele elegir
modelos demasiado grandes). En cambio, el criterio de Schwarz, que penaliza con
mas intensidad que el de Akaike la utilizacion de grados de libertad, es decir, la

penalizacién es mayor para los modelos mas complejos- si es consistente.
Segun lo anterior parece que habria que decantarse inequivocamente por el

criterio de Schwarz, eligiendo aquél modelo que, dentro de la familia considerada,

minimizase este Ultimo criterio. Pero la cuestion no es tan simple, ya que en la
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decisién anterior esta implicita la hipotesis de que el proceso que realmente genero
los datos, o la mejor aproximacion a él, se encuentra en el conjunto fijo de modelos
considerados. Sin embargo, esta hipétesis no es de aceptacion universal, ya que un
punto de vista mas escéptico considera que el proceso generador de los datos, y su
mejor aproximacion, son mucho mas complicados que cualquier modelo que se les
trate de ajustar, por lo que se debe aumentar el conjunto de modelos considerados
conforme aumenta el tamafio de la muestra, lo que conduce a una propiedad de

optimalidad distinta, denominada eficiencia asintotica.

Un criterio de seleccion de modelo que sea asintoticamente eficiente elige, a
medida que aumenta el tamafio de la muestra, un conjunto de modelos cuyos
errores de prediccion para el horizonte unidad tienen varianzas que tienden a la que
se obtendria con el modelo verdadero de parametros conocidos con una rapidez no
menor que la de cualquier otro criterio de seleccién de modelo. El criterio de Akaike,
aungue es inconsistente, si es asintoticamente eficiente, mientras que el de Schwarz
gue si es consistente, no es asintéticamente eficiente. Como dicen McQuarrie,
A.D.M. y Tsay, C.L.(1998), "Existe escaso consenso sobre si la consistencia es
preferible a la eficiencia asintotica o viceversa........ Ningun criterio de seleccion de
modelos es siempre mejor que otro para cualquier tipo de modelos....... Es
importante recordar que los propios criterios de seleccion de modelos son

variables aleatorias que tienen sus correspondientes funciones de distribucion".

Posiblemente, el AIC (Criterio de Informacidén de Akaike) y el BIC (Bayesian
Information Criterion), dos criterios derivados del logaritmo de la funcion de
verosimilitud, sean los criterios de jerarquizacion de modelos mas utilizados
actualmente. En ambos la regla de decision es la misma: dentro de una
determinada familia de modelos se elige aquél que minimiza el AIC o el BIC . Al
minimizar el AIC o el BIC se trata de minimizar el error de prediccion fuera de la
muestra. Para tamafios muestrales de ocho o mas observaciones el BIC suele
elegir el mismo modelo que el AIC, o uno con menor nimero de parametros, razon

por la que muchos autores, aplicando el principio de parquedad o simplicidad
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cientifica, cuando son parecidos los modelos seleccionados por los criterios de

Akaike y Schwarz, recomiendan utilizar este Gltimo criterio.

Akaike propuso su criterio en el dominio de los modelos ingenieriles donde los
datos se describen frecuentemente con leyes probabilisticas de pocos parametros.

La forma general del estadistico de Akaike es:

8 2
a &
AIC =2 —expi—=
n 2 ng

Schwarz demostré que el modelo que minimiza el BIC es el mas probable en
sentido bayesiano, independientemente de la distribucién a priori. Aunque existen

varias versiones del BIC, en realidad, son simples transformaciones algebraicas

unas de otras, siendo una de las mas utilizadas la siguiente:

g 2
a € o
BIC =1ZL_péno
n

Es frecuente que los autores y los programas informaticos (por ejemplo,
Eviews) se refieran al logaritmo neperiano de los criterios de Akaike (AIC) y de
Schwarz (BIC) y esta practica es tan comun que Ln (AIC)y Ln (BIC), se suelen

representar, para abreviar, simplemente, por AIC y BIC, con las respectivas
expresiones:

® ,0
Ln(AIC)=Ln¢E—++—
n + n
o
aeg Q2 0
C t =+
Ln(BIC) = Ln o+ KLN()
n n
P
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Otra alternativa al Criterio de Informacién de Akaike (AIC) es el propuesto por

Hannan y Quinn(1979), cuyo estadistico se define como:

HO = Lng“l ' 7, 2LnLn(n)k

§n+ n
@

El estadistico de Hannan y Quinn penaliza de forma explicita el tamafio

muestral y, para la mayoria de los tamafios muestrales que se presentan en la
practica, su funcion de penalizacion resulta similar a la del criterio AIC. Cuando se

considera el criterio de Hannan y Quinn como el patrén de seleccion, se debe elegir

aguel modelo que presenta el menor valor de dicho estadistico.
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[11.6. MODELOS ECONOMETRICOS DE PREVISION DE
DEMANDA ANUAL DE ENERGIA ELECTRICA EN LA
COMUNIDAD AUTONOMA DE ANDALUCIA

El propésito de este apartado es investigar las variables que influyen en la
demanda anual de electricidad en la Comunidad Auténoma de Andalucia. Para
ello se consideran cuatro modelos que pueden ayudar a explicar y predecir la
demanda de electricidad anual. Los modelos que se estudian se expresan en la
tabla 111.6.1 y respecto a su forma funcional habria que decir que los cuatro
modelos son del tipo log-lineal o de elasticidad constante. Esta familia de
modelos log-lineal, se caracteriza porque es lineal en los coeficientes de
regresion y lineal en los logaritmos de las variables. El horizonte temporal del

estudio contempla los afios de la serie 1984-1999 (ambos inclusive).

Tabla.lll.6.1. Modelos de demanda de energia eléctrica en la C.A.A. Sector residencial.

Modelo Expresién funcional

Modelo 1 LnQ, =Lna+ bLnPBKWH, + b,LnPE, +u,

Modelo 2 LnQ, =Lna+ bLnPGKWH, + b,LnPE, +u,

Modelo3 LnQ, =Lna+ bLnPE, + b,LnPIB, +u,

Modelo 4 LnQ, =Lna+ bLnPE, + b,LnQ(- 1), +u,
Fuente. IEA.

Elaboracion. Propia.
En donde Ln=logaritmo natural.
Qi %es la demanda de energia eléctrica del sector residencial en la Comunidad
Autonoma de Andalucia en el afio el i-ésimo.

Q(- 1), eslademanda de energia eléctrica del sector residencial retardada un

afo en la Comunidad Auténoma de Andalucia.
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PBKWH.“ es el precio del gas butano (precio de gases licuados del petréleo)

en el afio i-ésimo, expresado en el precio unitario del kwWh. Su célculo se ha
realizado a partir de la botella de 12,5 Kg de uso doméstico y aplicando las
distintas conversiones entre unidades calorificas. (Ikg butano=11800Kcal).

PGKWKH.> es el precio del gas ciudad en el afio i-ésimo, expresado en el

precio unitario del kWh. Su calculo se ha realizado aplicando distintas
conversiones entre las unidades calorificas. (1Th=10° calorias=1,162kWh).

PE, ®es el precio de kWh para usos residenciales (tarifa 2.0 y su version de

consumo nocturna-dia) en el afio i-ésimo.

PIB, ” es el producto interior bruto generado en la Comunidad Auténoma de

Andalucia en el afio i-ésimo, expresado en millones de pesetas.

a es el término constante de la regresion.

b,, b, son los coeficientes de regresion del modelo.

u; es la perturbacion aleatoria del modelo, i=1, 2, 16.

Todas las cifras que estan expresadas en unidades monetarias, tales
como los valores de precios o el PIB han sido deflactados segun el indice de

precios de 1984 (referenciado a 1992).

A continuacion se comenta el significado de algunos de los parametros
obtenidos en la investigacion de los modelos considerados en este trabajo. La
salida de ordenador comienza por recordar (en la parte superior izquierda) que
se esta procesando una regresion por minimos cuadrados (LS, Least squares)
y en la misma linea preliminar, pero algo mas a la derecha, se indica cual es la

variable dependiente y seguidamente aparece el rango de los datos historicos.

Viene a continuacion una tabla en la que se puede ver cada variable

explicativa, y a su derecha, cuatro estadisticos correspondientes a ella. La

3 Informes Anuales de la Compaifiia Sevillana de Electricidad, S.A.
4 Informacién suministrada por Repsol Butano.
Informacién suministrada por Gas Natural.
Tarifas recogidas en el Boletin Oficial del Estado y reflejadas en la memoria anual de UNESA.

" Banco Bilbao-Vizcaya. Renta Nacional de Espafia y su distribucion provincial. Afios 1955-1993. IEA. Contabilidad
Trimestral en Andalucia. Serie 1991-1996. INE. Contabilidad Regional de Espafa. Serie 1995-1999.
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"variable explicativa" ficticia C siempre vale la unidad, siendo su coeficiente
estimado la ordenada en el origen de la recta de regresion. Los cuatro
estadisticos mencionados que estan asociados con cada variable explicativa: son,
de izquierda a derecha, el coeficiente estimado ("coefficient”), su error estandar o
desviacion tipica ("Std. Error"), el estadistico t y el correspondiente p-valor
("Prob"). Los errores estandar de los coeficientes estimados miden la variabilidad
de estos y cuanto mayores sean tales errores estandar - a igualdad de los otros
parametros- mayor sera la amplitud de los intervalos de confianza de los

coeficientes estimados.

Los estadisticos t contrastan la significacion de la correspondiente \ariable
explicativa, se definen como la razén del correspondiente coeficiente de regresion
estimado a su error estandar. Al 95% de grado de confianza se considera que la
variable explicativa es relevante cuando t toma un valor absoluto igual o superior

a dos.

Finalmente, en este blogue de informacion, figura el p-valor, o probabilidad
de obtener un valor absoluto del estadistico t no inferior al que se ha obtenido,
supuesta cierta la hipotesis nula que postula la irrelevancia de la correspondiente
variable explicativa. Es frecuente considerar, respectivamente, los valores del
p-valor que no superen a (0,05) 0,1 como (muy) fuerte evidencia en contra de la

mencionada irrelevancia.

Los siguientes estadisticos de diagnostico, que presenta como salida el
ordenador, forman parte de los resultados obtenidos en este trabajo y tienen por

objeto evaluar si el modelo de regresion es adecuado. En todos ellos n, y,, y, vy
e, representan, respectivamente, al nUmero de datos, la observacion en el tiempo
t, el valor pronosticado para Yy, Yy el error de prediccion correspondiente al tiempo

o periodo t.
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Mean dependent var (Media de la variable dependiente). ElI promedio
muestral de la variable dependiente es un estadistico que mide la localizacién de
los datos. Su expresion es:

1
n

| QJOJ

y = Y,

t=1

S.D. dependent var (Desviaciéon tipica de la variable dependiente). La
desviacion estandar de la variable dependiente mide la dispersion de las

observaciones de la variable investigada, siendo su expresion:

Sum squared resid (Suma cuadratica de los residuos). Este parametro,
anteriormente comentado, representa como su nombre indica el valor minimo de
la suma cuadratica de los residuos, siendo util para comparar modelos y
contrastar hipétesis. Su expresion analitica es:

SCE=§ e’, donde e, =y, - ¥,

t=1

R-squared (Coeficiente de determinacion). Si el modelo considerado incluye
ordenada en el origen, este estadistico toma una valor comprendido entre 0y 1y
expresa el porcentaje de la variable dependiente que explican los regresores, es
decir la bondad del ajuste dentro de la muestra. El estadistico R? vale 1 cuando el
ajuste de modelo a los datos histdricos es perfecto; por el contrario, R? vale cero
cuando el ajuste del modelo a los datos no es mejor que la simple media
aritmética de éstos. Su expresion es:

SCE _SCR

R?=1-">""—-=">""
SCT SCT

donde, SCR=3 (¥, - V¥, SCT=a(y,- V)"

t=1 t=1
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Adjusted R-squared (Coeficiente de determinacion ajustado). Este coeficiente,
que se suele representar por R?, penaliza la inclusion de nuevas variables
explicativas en el modelo, ya que, si bien al aumentar el nimero de regresores
aumenta también la SCR, la inclusién de nuevas variables explicativas reduce los
grados de libertad del modelo, por lo que no siempre compensara incorporar
nuevas variables al mismo. Si existe mas de un regresor el valor de este
pardmetro es menor que el de R?. Una caracteristica de R? es que permite
comparar modelos que traten la misma muestra con distinto nimero de \ariables

explicativas. Su expresion analitica es:

R? =1 SCE/(n- k) _q1. &y n- 19
SCT/(n-1) ~ & n-kg
siendo k es el numero de coeficientes de regresién del modelo, incluida el término

interseccion.

S.E. of Regression (Error estandar de la regresion) Si los valores de los

coeficientes de regresion b fueran conocidos, los errores de prediccion serian
Unicamente los valores e con varianza s®. Pero puesto que los pardmetros b

son desconocidos, se considera el estadistico s* que, bajo las hipotesis clasicas,
es un estimador consistente e insesgado de la varianza de los errores s?. El
estimador s® se utiliza para evaluar la bondad de ajuste del modelo de forma que
cuanto mayor es s® peor es el ajuste del modelo y probablemente se cometeran
mayores errores de prediccion. En la expresion siguiente s® aparece corregido en
el denominador por los grados de libertad a fin de obtener un buen estimador de

la varianza de los errores fuera de la muestra, con base en los residuos internos a
la muestra.

Qo-
o

N

-
1

[y

n
1
=]
1
~

El error estandar de la regresion, s, contiene la misma informacion que s?,

ya que es su raiz cuadrada y es mas facil de interpretar que s® debido a que se
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expresa en unidades de la variable dependiente, siendo un estimador de s, la

desviacion tipica de las perturbaciones. La expresién de s es:

Log likelihood (Logaritmo de la razon de verosimilitud). La expresion que se
indica a continuacion es el valor maximo del logaritmo neperiano de la funcion de

verosimilitud -es decir, de la funcion de densidad conjunta de los n residuos

(el, €, ...y en)- y, al igual que la suma cuadratica de los residuos, es de escasa

aplicacion directa, pero es util para comparar modelos y contrastar hipotesis. Su
expresion es:

aSCEO6

€n 5

LnL(e, &, ... €)= Ln(2p)- gLn

n.n
2 2
Durbin-Watson stat (Estadistico de Durbin-Watson). Este estadistico se

utiliza para contrastar la hipétesis nula de incorrelacion entre las perturbaciones

aleatorias e (Ho:r=0) frente a la hipdtesis alternativa de que tales
perturbaciones siguen un proceso autorregresivo AR(1), e =re_,+u,. La
expresion del estadistico es:

d 2

a (et B et—l)
= »2(1-r)

e’

—

d=DW =

Qo

-
1

1

donde e, es el residuo correspondiente a la observacion del periodo t y ¢ el

coeficiente de autocorrelacion muestral. De acuerdo con la Ultima expresion y

puesto que -1<r <1, el estadistico d puede tomar valores comprendidos entre 0 y

4, de forma que en ausencia de correlacion serial, es decir cuando f =0, su valor

sera proximo a 2. Valores de d cercanos a 0 indican autocorrelacion positiva de

los residuos (f =1), mientras que valores de d proximos a 4 son indicativos de

autorrelacion negativa de los residuos (f =-1).
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Este contraste presenta algunas limitaciones entre las que se encuentran las
siguientes:
El modelo debe tener término constante.
Sélo es valido para contrastar autocorrelaciones de primer orden.
No se puede aplicar cuando existen enddégenas retardadas.
Las zonas de indeterminacion del contraste pueden ser extensas.
Si se cuenta con menos de 15 observaciones los resultados pueden no ser

fiables.

Akaike info criterion (Criterio de Informacion de Akaike). El criterio de
informacion de Akaike (AIC) es un estadistico muy util en la seleccion de modelos
de regresion. Penaliza la inclusiébn de nuevos regresores en el modelo. La

expresion del estadistico en forma logaritmica es:

+n+2k

AIC =nLn(2p) +nLn >CE

La constante nLn(2p)+n se puede ignorar puesto que no depende de ningun

parametro que se desee optimizar por lo que, en la practica, (después de dividir

por 1/n para expresar el estadistico AIC como una tasa) la expresion utilizada es:

Alc =2 1 n88CE 8
n 8 n g

Schwarz criterion (Criterio de Schwarz) El estadistico de Schwarz, es mas
restrictivo que el de Akaike en la seleccion de modelos de regresion, ya que
penaliza en mayor grado la inclusion de nuevos regresores en el modelo. La
expresion utilizada en la préactica es:

SIC=X1nn+Ln®ECES
n 8 n g

Tanto el estadistico de Akaike como el de Schwarz, sirven para analizar la
capacidad explicativa de un modelo, permitiendo realizar comparaciones a este
respecto entre modelos anidados. En realidad ambos estadisticos son

estimadores de la varianza del error de prediccion fuera de la muestra .
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F-statistic. Se emplea el estadistico F para contrastar la hipétesis de que
todas las variables explicativas (excepto la ordenada en el origen) son cero, como
sostiene la hipotesis nula, frente a la hipoétesis alternativa que postula que tales
variables, consideradas en conjunto, tienen algun poder predictivo. Si el
estadistico F excede el umbral critico determinado por el nivel de significacion del
contraste, entonces al menos uno de los coeficientes de regresion es no nulo.
Este estadistico se diferencia del estadistico t, comentado anteriormente, en que t
contrasta la irrelevancia individual de cada variable explicativa. Si ninguna
variable explicativa tiene valor predictivo, el estadistico F sigue una distribucion F
de Snedecor con (k-1) y (n-k) grados de libertad, siendo su expresion:

= SCR/(k - 1) _ R? n-k
SCE/(n- k) 1-R? k-1

Dada la relacion existente entre este estadistico y el R?, el contraste F

puede considerarse como un medio de evaluar si el valor de R? tiene un valor
suficiente para considerar que el modelo tiene una capacidad explicativa
adecuada.

Prob (-statistic). Esta probabilidad indica el p-valor de que el conjunto de
variables explicativas no tenga valor predictivo alguno, que es lo que postula la
hipétesis nula. Cuanto mas pequefio sea el p-valor, mayor evidencia habra de que
el conjunto de las variables explicativas consideradas en el modelo tiene valor

predictivo.

El proceso de construccion de un modelo econométrico se inicia con la
especificacion de la relacibn a estimar y la formulacion de un conjunto de
hipotesis. Este procedimiento inicial, que requiere la seleccién entre distintas
alternativas, puede incurrir, sin embargo, en errores. Por ello, es conveniente
someter el modelo identificado y estimado a diversos contrastes que permitan
comprobar su validez y calidad entes de utilizarlo en el trabajo empirico. Este
proceso es el que se llevara a cabo para todos los modelos que a continuacion
se analizan para la prevision de demanda de energia eléctrica en el sector

residencial en la C.A.A.
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Andlisis estructural del Modelo 1

Este modelo explica el consumo doméstico de electricidad en la C.A.A. en
funcion, en primer lugar, del precio del gas butano y en segundo lugar, se
expresa en funcién del precio del kilovatio por hora de electricidad (expresado
en pesetas). La ecuacion estimada del modelo se presenta en la tabla I11.6.2. El
coeficiente de regresion de la variable Ln PBKWH resulta significativo al 95% y
expresa el coeficiente de elasticidad cruzada de la demanda de energia
eléctrica, expresando que un incremento en el precio del butano en un 1% por
peseta (1/166,386 euros) produce, por término medio, un incremento de 0,61%,
siendo el precio de la electricidad una condicion ceteris paribus. Al tomar dicha
elasticidad cruzada un valor positivo revela el carcter sustitutivo del gas
butano en la economia doméstica. Sin embargo, el coeficiente de elasticidad de
la demanda respecto al precio es de 1,018, lo cual implica que para un
incremento de 1% en el precio constante de la electricidad, la demanda
doméstica de ésta (medida en GWh) en promedio aumenta en 1,018%,
pudiéndose decir que la demanda doméstica de electricidad en la C.A.A. es
elastica con respecto a su precio unitario.

Ademas, el modelo en su conjunto resulta ser significativo al 95% de
confianza. La informacion suministrada por las dos variables analizadas acerca
de la demanda de electricidad es del 86%.

Tabla.lll.6.2. Estimacion del modelo 1 de demanda de energia eléctrica en la C.A A.

Dependent Variable: Ln Q
Method: Least Squares
Sample: 1984 1999
Included observations: 16
Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic Prob.
Ln PBKWH 0.619925 0.197582 3.137564 0.0079
Ln PE 1.018614 0.206389 4.935410 0.0003
C 5.468783 0.439868 12.43279 0.0000
R-squared 0.862452 Mean dependent var 8.39038
Adjusted R-squared 0.841291  S.D. dependent var 0.252566
S.E. of regression 0.100618  Akaike info criterion -1.587608
Sum squared resid 0.131612  Schwarz criterion -1.442748
Log likelihood 15.70087  F-statistic 40.75636
Durbin-Watson stat 0.590694  Prob(F-statistic) 0.000003
Fuente. IEA.

Elaboracion. Propia.
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Una vez estimada la ecuacion de un modelo que se plantea como valido

a la hora de predecir el consumo de energia eléctrica en la Comunidad

Auténoma de Andalucia, se procede a evaluar la calidad del modelo mediante

la aplicacion de una serie de contrastes o tests que garanticen la viabilidad de

la estructura estimada. Una guia de los contrastes aplicados se detallan en la

tabla 111.6.3:

Tabla.lll.6.3. Contrastes de diagnéstico para la evaluaciéon de un modelo.

Tipos de contrastes

Aplicacion

Coeficientes Variables irrelevantes
Identificacion de los residuos
Identificacion de los residuos al cuadrado
Normalidad de los residuos
Residuos

Correlacion serial de los residuos
Heterocedasticidad autorregresiva condicional en los residuos
Heterocedasticidad en los residuos

Estabilidad del Modelo

Errores de especificacion por variables omitidas
Inestabilidad de parametros

Estimacion recursiva de los residuos

Suma acumulada de los residuos al cuadrado

Estimacion recursiva de los parametros

Fuente. Pulido, A.(2001)
Elaboracion. Propia.

Este proceso se realizara para los cuatro modelos de prevision anuales,

comenzando por el modelo 1. De esta forma, se comienza realizando un

contraste acerca de la posibilidad de omitir alguna de las variables integrantes

en el modelo, por tener caracter redundante. La hipétesis nula de este

constraste establece que el coeficiente de regresion de la variable a analizar es

nulo. Los resultados de la aplicaciéon del mismo a las variables Ln PBKWH y

Ln PE se expresan en la tabla 111.6.4.

En este modelo,

los resultados obtenidos conducen a rechazar la

hipotesis nula, para las dos variables, pues los valores criticos de las tablas

para el estadistico F,,,y c; son, respectivamente, 4,6 y 3,84 al nivel de
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significacion del 5%, y los valores que obtenemos de test son superiores a
éstos (9,84 para F y 9,02 para LR en el Ln PBKWH. 24,35 para F y 16,88 para
LR en el Ln PE). Ademas la nueva estimacion del modelo, pierde significacion,
pues el coeficiente de determinacién corregido por los grados de libertad
disminuye un 11,92% omitiendo la variable PBKWH y un 31,47% omitiendo la
variable PE. Luego, se puede rechazar la hip6tesis nula que establecia que las
variables PBKWH y PE, de forma individual no eran significativas, tanto al nivel

del 5% de significacion como al 1%.

Tabla.lll.6.4. Variables Irrelevantes. Modelo 1.
Redundant Variables: Ln PBKWH

F-statistic 9.844309  Probability 0.007858
Log likelihood ratio 9.020042  Probability 0.002670

Test Equation:

Dependent Variable: Ln Q
Method: Least Squares
Sample: 1984 1999
Included observations: 16

Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic Prob.

Ln PE 1.404039 0.211856 6.627335 0.0000

C 4.948220 0.520382 9.508824 0.0000
R-squared 0.758294  Mean dependent var 8.39038

Adjusted R-squared 0.741029 S.D. dependent var 0.252566

S.E. of regression 0.128529  Akaike info criterion -1.148856

Sum squared resid 0.231276  Schwarz criterion -1.052282

Log likelihood 11.19085 F-statistic 43.92157

Durbin-Watson stat 0.302808 Prob(F-statistic) 0.000011

Redundant Variables:Ln PE

F-statistic 24.35827  Probability 0.000272
Log likelihood ratio 16.88968  Probability 0.000040

Test Equation:

Dependent Variable: Lh Q
Method: Least Squares
Sample: 1984 1999
Included observations: 16

Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic Prob.

Ln PBKWH 1.200330 0.259361 4.628025 0.0004

C 7.568735 0.182231 41.53377 0.0000
R-squared 0.604728 Mean dependent var 8.39038

Adjusted R-squared 0.576494  S.D. dependent var 0.252566

S.E. of regression 0.164364  Akaike info criterion -0.657003

Sum squared resid 0.378215 Schwarz criterion -0.560430

Log likelihood 7.256028 F-statistic 21.41861

Durbin-Watson stat 0.380360  Prob(F-statistic) 0.000391

Fuente. IEA.

Elaboracion. Propia.
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Seguidamente se aplican un grupo de contrastes aplicados a los residuos que
miden su correlaciéon serial, su normalidad y su heterocedasticidad entre otras

caracteristicas.

Analisis de los residuos

En la tabla IlIl.6.5 se representa el correlograma de los residuos para doce
retardos para contrastar si se encuentran autocorrelacionados. Se observa que
los coeficientes de autocorrelacion (AC) y autocorrelacion parcial (PAC) no
alcanzan en la mayoria de los casos valores proximos a cero. El valor del
estadistico Q—de Ljung-Box, 19,943, acompafado de un valor reducido de
probabilidad (0,068) confirman la ausencia de autocorrelacion entre los

residuos del modelo estimado al 95% de confianza.

Tabla.lll.6.5. Correlograma de los residuos. Modelo 1.

Sample: 1984 1999
Included observations: 16

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

[oxx. | N 1 0.447 0.447 3.8300 0.050
] e 2 0.023 -0.221 3.8405 0.147
ML ML 3 -0.179 -0.121 4.5494 0.208
R e 4 -0.427 -0.368 8.9196 0.063
[ 5 -0.298 0.045 11.245 0.047

6
7
8

¥ |
R e -0.243 -0.287 12.948 0.044
L o -0.108 0.006 13.322 0.065
. ML 0.074 -0.127 13.520 0.095
| L 9 0.198 0.141 15.141 0.087
| | 10 0.271 -0.038 18.668 0.045
] o 11 0.148 -0.008 19.926 0.046
| . ML 12 0.015 -0.059 19.943 0.068

Fuente. IEA.
Elaboracién. Propia

Analisis de los residuos al cuadrado

Una variante del contraste anterior es el correlograma de los residuos al
cuadrado, el cual se utiliza, principalmente, para analizar la presencia de
heterocedasticidad condicional autorregresiva (ARCH) en los residuos. En la
tabla 111.6.6, se puede observar como los residuos del modelo 1 no presentan
este comportamiento, ya que los coeficientes de autocorrelacion y de

autocorrelacion parcial estan cercanos a cero para los doce retardos
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considerados, siendo el estadistico Q no significativo al nivel confianza del
95%.

Tabla.lll.6.6. Correlograma de los residuos al cuadrado. Modelo 1.

Sample: 1984 1999
Included observations: 16
Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob
* . | A 1 0.183 0.183 0.6438 0.422
| . B 2 -0.054 -0.091 0.7046 0.703
| . N 3 -0.016 0.012 0.7101 0.871
[* | N LA 4 0.179 0.182 1.4757 0.831
[ | *| | 5 0.007 -0.070 1.4769 0.916
| . | | | 6 -0.038 -0.002 1.5174 0.958
.| A 7 -0.059 -0.050 1.6306 0.977
.| A 8 -0.115 -0.144 2.1105 0.977
.| o 9 -0.096 -0.045 2.4877 0.981
N N 10 -0.045 -0.030 2.5830 0.990
N A 11 -0.120 -0.120 3.4157 0.984
L] ] 12 -0.111 -0.034 4.3016 0.977
Fuente. |IEA.

Elaboracién. Propia

Normalidad de los residuos

En esta prueba se analiza la normalidad de los residuos, representando su
histograma de probabilidad asi como los principales estadisticos descriptivos.
Se comprueba que, efectivamente, la media de los residuos es préxima a cero.
El valor del coeficiente de asimetria de los mismos es 1,35 y el coeficiente de
curtosis 4,80. Estos mismos coeficientes, correspondientes a una distribuciéon
normal, toman el valor 0 y 3, respectivamente, no estando proximos a estos
ultimos los valores obtenidos en el andlisis de los residuos. De esta forma, bajo

la hipotesis nula de que los errores siguen una distribucion normal, el

estadistico Jarque-Bera se distribuye como una c2 cuyo valor critico en las

tablas es de 5,991 al 5% de significacion. Dado que la probabilidad asociada a
dicho estadistico es 0,02, se puede rechazar la hip6tesis nula (normalidad de

los residuos) al nivel de significacion del 5%.
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6
Series: Residuals
Sample 1984 1999
o1 Observations 16
44 Mean -3.33E-16
Median -0.027848
Maximum 0.258890
31 Minimum -0.129627
Std. Dev. 0.093670
2 Skewness 1.357151
Kurtosis 4.801507
1 Jarque-Bera 7.075240
Probability 0.029082
0 - ] ' ] v T g I
-0.1 0.0 0.1 0.2 03
Figura.lll.6.1. Histograma de probabilidad. Modelo 1.
Fuente. IEA.

Elaboracién. Propia

Correlacion serial de los residuos

Una alternativa a la aplicacion de estadistico Q para analizar la correlacion
serial consiste en la aplicacion del contraste de Breusch-Godfrey-LM el cual es
un contraste asintético de multiplicadores de Lagrange en el que el estadistico
se calcula como producto del tamafio muestral (Obs) y el coeficiente de
determinacion (R-squared) de una regresion auxiliar de los residuos minimo-
cuadréticos en funcién de r retardos y de las variables explicativas del modelo.
Por lo tanto, este contraste se puede utilizar para analizar la presencia de
autocorrelacion de orden superior a 1, en general de orden p. La hipétesis nula
gue se considera, en el modelo analizado, es que no existe correlacion serial
de segundo orden.

Al aplicar el contraste LM a los resultados obtenidos el estadistico Obs*R-

squared, que se distribuye segin una c3, rechaza al nivel del 95% la hipotesis

de no autocorrelacion de segundo orden de los residuos.

84



Capitulo 1l- Estudio de la demanda residencial anual de energia eléctrica en la C.AA.

Tabla.lll.6.7. Contraste de autocorrelaciéon serial. Modelo 1.

Breusch-Godfrey Serial Correlation LM Test:
F-statistic 5.370741  Probability 0.023581
Obs*R-squared 7.904875  Probability 0.019208
Test Equation:
Dependent Variable: RESID
Method: Least Squares
Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic Prob.
Ln PBKWH 0.026294 0.166389 0.158029 0.8773
Ln PE 0.024231 0.160633 0.150849 0.8828
C -0.069528 0.340861  -0.203976 0.8421
RESID(-1) 1.127719 0.344842 3.270250 0.0075
RESID(-2) -0.425844 0.469200  -0.907596 0.3835
R-squared 0.494055 Mean dependent var -3.11E-15
Adjusted R-squared 0.310075 S.D. dependent var 0.093670
S.E. of regression 0.077804  Akaike info criterion -2.018935
Sum squared resid 0.066588  Schwarz criterion -1.777501
Log likelihood 21.15148  F-statistic 2.685370
Durbin-Watson stat 2.226392  Prob(F-statistic) 0.087659
Fuente. IEA.

Elaboracién. Propia

Heterocedasticidad autorregresiva condicional en los residuos

Seguidamente se considera el contraste denominado ARCH LM, en la tabla
[11.6.8, el cual es una variante de los contrastes basados en los multiplicadores
de Lagrange, para analizar el comportamiento heterocedastico autorregresivo
condicional (ARCH) de los residuos. De nuevo en este caso ambos
estadisticos, tanto el F-statistic como el estadistico LM de Engle, permiten
rechazar la hipétesis nula de comportamiento homocedéastico autorregresivo

condicional en los residuos.
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Tabla.ll1.6.8. Contraste comportamiento heterocedastico autorregresivo condicional de los
residuos (ARCH). Modelo 1.

ARCH Test:
F-statistic 7.078000  Probability 0.019618
Obs*R-squared 5.287877  Probability 0.02147
Test Equation:
Dependent Variable: RESID"2
Method: Least Squares
Sample(adjusted): 1986 1999
Included observations: 15 after adjusting endpoints
Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic Prob.
C 0.000841 0.004715 0.178344 0.8612
RESID"2(-1) 1.828564 0.687314 2.660451 0.0196
R-squared 0.352525 Mean dependent var 0.008715
Adjusted R-squared 0.302719  S.D. dependent var 0.017026
S.E. of regression 0.014217  Akaike info criterion -5.545192
Sum squared resid 0.002628 Schwarz criterion -5.450785
Log likelihood 43.58894  F-statistic 7.078000
Durbin-Watson stat 1.295817 Prob(F-statistic) 0.019618
Fuente. IEA.

Elaboracién. Propia

Heterocedasticidad en los residuos

Para finalizar, dentro del grupo de contrastes aplicados

para analizar las

propiedades de los residuos, se ha contrastado la heterocedasticidad o

varianza no constante del término de error, a través del contraste de White. En

este test la hipdtesis nula establece que los errores son homocedasticos e

independientes de los regresores. A la vista de los resultados que presentan

ambos estadisticos, F-statistic y Obs*R-squared, no se puede rechazar la

hipotesis nula de homocedasticidad, siendo su valor muy proximo al nivel

critico.
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Tabla.lll.6.9. Contraste de heterocedasticidad de los residuos. Modelo 1.
White Heteroskedasticity Test:

F-statistic 3.206892  Probability 0.056431
Obs*R-squared 8.613598  Probability 0.071518

Test Equation:

Dependent Variable: RESID"2
Method: Least Squares
Sample: 1985 1999

Included observations: 16

Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic Prob.

C -4.030498 1472155  -2.737821 0.0193

Ln PBKWH 0.257308 0.230713 1.115274 0.2885

(Ln PBKWH)"2 -0.099408 0.162232  -0.612751 0.5525

Ln PE 3.339825 1.205746 2.769925 0.0182

(Ln PE)"2 -0.708769 0.254330 -2.786808 0.0177

R-squared 0.538350 Mean dependent var 0.008226
Adjusted R-squared 0.370477  S.D. dependent var 0.01656

S.E. of regression 0.013142  Akaike info criterion -5.575641

Sum squared resid 0.001900 Schwarz criterion -5.334207

Log likelihood 49.60512 F-statistic 3.206892

Durbin-Watson stat 1.445854  Prob(F-statistic) 0.056431

Fuente. IEA.

Elaboracién. Propia

Errores de especificacion por variables omitidas

El contraste de Ramsey estudia la idoneidad del modelo, referida a la forma
funcional. A la regresion se afiaden nuevas variables que son las estimaciones
realizadas del modelo original elevadas al cuadrado. La hipo6tesis nula
establece que los coeficientes de las potencias de la variable estimada son
nulos, y aplicandolo a este modelo se observa que las probabilidades
asociadas a los estadisticos son superiores al nivel de significacion de 5%, por

lo tanto se puede afirmar que la estimacion lineal inicial del modelo es correcta.
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Tabla.lll.6.10. Contraste de Ramsey. Modelo 1.
Ramsey RESET Test:

F-statistic 2.609718  Probability 0.132180
Log likelihood ratio 3.148485  Probability 0.075998

Test Equation:
Dependent Variable: In Q
Method: Least Squares
Sample: 1984 1999
Included observations: 16

Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic Prob.

Ln PBKWH 17.48274 10.44004 1.674584 0.1199

Ln PE 28.14228 16.79116 1.676017 0.1196

C 40.37383 21.61083 1.868222 0.0863

FITTED"2 -1.603188 0.992402  -1.615462 0.1322
R-squared 0.887022  Mean dependent var 8.39038

Adjusted R-squared 0.858778  S.D. dependent var 0.252566

S.E. of regression 0.094913  Akaike info criterion -1.659389

Sum squared resid 0.108102  Schwarz criterion -1.466242
Log likelihood 17.27511 F-statistic 31.4052

Durbin-Watson stat 0.715323  Prob(F-statistic) 0.000006

Fuente. IEA.

Elaboracion. Propia.

Estimacion recursiva de los residuos

La representacion de la serie de los residuos recursivos junto con las bandas
de confianza, definidas con *dos veces su desviacion estandar, permite
detectar graficamente la inestabilidad en los parametros cuando uno o varios
residuos superan dichas bandas, como sucede en el modelo analizado en el
afio 1996, lo cual refleja una falta de estabilidad del modelo a lo largo del

periodo analizado.

88



Capitulo 1l- Estudio de la demanda residencial anual de energia eléctrica en la C.AA.
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Figura.lll.6.2. Residuos recursivos. Modelo 1.
Fuente. IEA.
Elaboracién. Propia

Suma acumulada de los residuos recursivos

El estadistico CUSUM se construye a partir de la suma acumulada de los
residuos recursivos. Bajo la hipétesis de estabilidad estructural, el estadistico
CUSUM tiene media cero, por lo que las sumas acumuladas que se alejen de
dicho valor, indican existencia de inestabilidad. En la figura 111.6.3 se
representan los residuos (linea continua) frente al tiempo junto con las bandas
de confianza (lineas discontinuas). Se observa que el estadistico CUSUM
oscila dentro de sus bandas de confianza, sin embargo, a partir del afio 1996
se produce un crecimiento que le aleja del valor cero de forma continuada para
el resto de la muestra, lo que constituye en su conjunto un indicio de

inestabilidad del modelo.
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Figura.lll.6.3. Suma acumulada de los residuos recursivos. Modelo 1.
Fuente. IEA.
Elaboracién. Propia.

Estimacion recursiva de los coeficientes

El grafico de los coeficientes recursivos representa el comportamiento de cada
uno de los estimadores al ir afladiendo observaciones a la muestra con la que
se realiza la estimacion. Las series de los coeficientes se presentan con sus
bandas de confianza (+ dos veces su desviacion estandar) lo que permite

detectar la presencia de inestabilidad en el modelo si los coeficientes sufren

grandes cambios al ir aumentando la muestra.

La representacion grafica de los coeficientes recursivos para el modelo
estimado de la demanda anual de energia eléctrica domeéstica en la C.A.A.
presenta los resultados reflejados en la figura 111.6.4. EI examen de dichos
graficos, indica un patrén en cierta medida estable en términos generales para
los coeficientes, LnPE y C. Sin embargo, el coeficiente de la variable

LnPBKWH tiene una evolucién inestable.
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Figura.lll.6.4. Gréaficos de los coeficientes recursivos. Modelo 1.
Fuente. IEA.
Elaboracion. Propia.

91



La Demanda Residencial de Energia Eléctrica en la C.A.A.: Un Analisis Cuantitativo

Anadlisis estructural del Modelo 2

El segundo modelo considerado relaciona la demanda investigada de
electricidad con el precio del gas ciudad y del precio unitario del kilovatio por
hora. Su estimacion se presenta en la tabla 111.6.11, donde se observa que el
modelo es significativo globalmente, asi como también de forma individual para
cada una de las variables explicativas, tanto al 5% como al 1% de significacion.
El coeficiente de regresion de la variable Ln PGKWH expresa la elasticidad
cruzada de la demanda de electricidad respecto al precio del gas ciudad
estando el precio de la electricidad entre las condiciones ceteris paribus de la
demanda. Su valor es 1,14, reflejando que un incremento en 1% por peseta
(1/166,386 euros) incrementara la demanda (medida en GWh consumidos al
afo), en promedio, aproximadamente en un 1,1445%. Al resultar la elasticidad
de Ln PGKWH positiva, indica cierto caracter de sustitucion del gas-ciudad
respecto a la electricidad, y mayor respecto del precio por kWh del butano, tal

como se reflejé en el modelo 1, anteriormente analizado.

La elasticidad demanda-precio de electricidad resulta ser 0,78, reflejando
el cardcter ineléstico de la demanda de electricidad respecto a su precio, ya
gue al incrementar en un 1% su precio la demanda se incrementa por término

medio en un 0,78%.
El grado en el cual explican dichas variables la \ariacion de la demanda

de electricidad, corregidas segun las variables explicativas, aumenta
débilmente respecto al modelo 1 pasando de 0,8413 a 0,8479.
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Tabla.ll1.6.11.Estimacion del modelo 2 de demanda de energia eléctrica en la C.A.A.

Dependent Variable: Ln Q
Method: Least Squares
Sample: 1984 1999
Included observations: 16
Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic Prob.
Ln PGKWH 1.144526 0.347763 3.291109 0.0058
Ln PE 0.781117 0.249382 3.132207 0.0079
C 4.867315 0.399609 12.18021 0.0000
R-squared 0.868150 Mean dependent var 8.39038
Adjusted R-squared 0.847865  S.D. dependent var 0.252566
S.E. of regression 0.098512  Akaike info criterion -1.629910
Sum squared resid 0.126161  Schwarz criterion -1.485050
Log likelihood 16.03928 F-statistic 42.79829
Durbin-Watson stat 0.612162  Prob(F-statistic) 0.000002
Fuente. IEA.

Elaboracion. Propia.

Variables Irrelevantes

El andlisis de la redundancia de las variables exdgenas o explicativas lleva a
concluir que las dos variables que especifican el modelo 2 son necesarias por

aportar informacion relevante al mismo, tal como se refleja en la tabla 111.6.12.

Tabla.lll.6.12.Variables Irrelevantes. Modelo 2.
Redundant Variables: Ln PGKWH

F-statistic 10.83140  Probability 0.005847
Log likelihood ratio 9.696876  Probability 0.001846

Test Equation:

Dependent Variable: Lh Q
Method: Least Squares
Sample: 1984 1999
Included observations: 16

Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic Prob.

Ln PE 1.404039 0.211856 6.627335 0.0000

C 4.948220 0.520382 9.508824 0.0000
R-squared 0.758294  Mean dependent var 8.39038

Adjusted R-squared 0.741029 S.D. dependent var 0.252566

S.E. of regression 0.128529  Akaike info criterion -1.148856

Sum squared resid 0.231276  Schwarz criterion -1.052282

Log likelihood 11.19085 F-statistic 43.92157

Durbin-Watson stat 0.302808  Prob(F-statistic) 0.000011
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Redundant Variables: Ln PE

F-statistic 9.810722  Probability 0.007939
Log likelihood ratio 8.996501  Probability 0.002705

Test Equation:

Dependent Variable: Ln Q
Method: Least Squares
Sample: 1984 1999
Included observations: 16

Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic Prob.

Ln PGKWH 1.971247 0.289036 6.820066 0.0000

C 5.620764 0.407314 13.79960 0.0000
R-squared 0.768646  Mean dependent var 8.39038

Adjusted R-squared 0.752121 S.D. dependent var 0.252566

S.E. of regression 0.125746  Akaike info criterion -1.192629

Sum squared resid 0.221371  Schwarz criterion -1.096056

Log likelihood 11.54103 F-statistic 46.51330

Durbin-Watson stat 0.552745  Prob(F-statistic) 0.000008

Fuente. IEA.

Elaboracién. Propia.

Andlisis de los residuos

Se comienza el analisis de los residuos del modelo a través del estadistico de
Q de Ljung-Box, de cuyo resultado se puede afirmar al 95% de confianza que

los residuos no se comportan con arreglo a un ruido blanco.

Tabla.lll.6.13. Correlograma de los residuos. Modelo 2.

Sample: 1984 1999
Included observations: 16

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

[oxx, | Ce | 1 0444 0.444 3.7927 0.051
2 0.022 -0.219 3.8022 0.149
3 -0.227 -0.185 4.9471 0.176
4 -0.448 -0.338 9.7672 0.045
[ 5 -0.271 0.060 11.697 0.039
6
7
8
9

o R
R ML
.***l i I .***l i |
*%
¥
¥ -0.176 -0.219 12.588 0.050
-0.160 -0.229 13.406 0.063
0.103 0.097 13.790 0.087
. 0.253 0.091 16.417 0.059
o 10 0.282 0.021 20.224 0.027
ML 11 0.177 -0.097 22.028 0.024
KL 12 -0.119 -0.130 23.048 0.027

Fuente. IEA.
Elaboracion. Propia.
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Andlisis de los residuos al cuadrado

El correlograma de los residuos al cuadrado refleja que sus autocorrelaciones
son cercanas a cero, no rechazandose la hipétesis de homocedasticidad

autorregresiva en los residuos al nivel del 95% de confianza.

Tabla.lll.6.14. Correlograma de los residuos al cuadrado. Modelo 2.

Sample: 1984 1999
Included observations: 16
Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob
| | o 1 0.061 0.061 0.0715 0.789
*| | | [ 2 -0.111 -0.116 0.3266 0.849
| | o 3 -0.040 -0.026 0.3618 0.948
[**. | N 4 0.211 0.207 1.4342 0.838
[ N 5 0.005 -0.032 1.4349 0.920
oL | | 6 -0.059 -0.017 1.5348 0.957
| | A 7 -0.025 -0.006 1.5550 0.980
*| | | | 8 -0.116 -0.177 2.0418 0.980
] B 9 -0.078 -0.062 2.2893 0.986
. L 10 -0.060 -0.066 2.4618 0.991
o o 11 -0.028 -0.047 2.5066 0.996
L ] 12 -0.086 -0.042 3.0350 0.995
Fuente. IEA.

Elaboracion. Propia.

Normalidad de los residuos

La prueba de normalidad de los residuos indica que la probabilidad del
estadistico de Jarque-Bera es superior levemente al 5% de significacion,

apoyando esta circunstancia la normalidad de los residuos.

Series: Residuals
Sample 1984 1999
Observations 16

Mean -4.44E-16
Median -0.018480
Maximum 0.250541
Minimum -0.139210
Std. Dev. 0.091710
Skewness 1.170163
Kurtosis 4.602062

Jarque-Bera 5.362485
Probability 0.068478

T T
0100 01 02 03
Figura.lll.6.5.Histograma de probabilidad. Modelo 2.

Fuente. IEA.
Elaboracion. Propia.
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Correlacion Serial de los residuos

El contraste de correlacion serial de los residuos aplicado al modelo 2, rechaza

la ausencia de autocorrelacion de orden dos, al nivel de significacion del 5%.

Tabla.ll1.6.15. Contraste de autocorrelacion serial. Modelo 2

Breusch-Godfrey Serial Correlation LM Test:
F-statistic 6.640926  Probability 0.012841
Obs*R-squared 8.751789  Probability 0.012577
Test Equation:
Dependent Variable: RESID
Method: Least Squares
Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic Prob.
Ln PE -0.024883 0.182672  -0.136217 0.8941
Ln PGKWH 0.107264 0.259348 0.413592 0.6871
C -0.083547 0.295629  -0.282608 0.7827
RESID(-1) 1.261317 0.346510 3.640063 0.0039
RESID(-2) -0.630514 0.389731  -1.617816 0.1340
R-squared 0.546987 Mean dependent var -6.66E-16
Adjusted R-squared 0.382255  S.D. dependent var 0.091710
S.E. of regression 0.072081  Akaike info criterion -2.17174
Sum squared resid 0.057152  Schwarz criterion -1.930310
Log likelihood 22.37396  F-statistic 3.320463
Durbin-Watson stat 1.998762  Prob(F-statistic) 0.05147
Fuente. IEA.

Elaboracién. Propia.

Heterocedasticidad autorregresiva condicional de los residuos
En el andlisis de la heterocedasticidad autorregresiva de los retardos se

observa que no hay evidencia para afirmar que existe una relacion ARCH entre
los residuos, al 95% de confianza.
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Tabla.lll.6.16. Contraste de comportamiento heterocedastico autorregresivo condicional de los
residuos (ARCH). Modelo 2.

ARCH Test:
F-statistic 0.637908  Probability 0.438818
Obs*R-squared 0.701620  Probability 0.402240

Test Equation:

Dependent Variable: RESID"2

Method: Least Squares

Sample(adjusted): 1985 1999

Included observations: 15 after adjusting endpoints

Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic Prob.
C 0.005580 0.005446 1.024509 0.3243
RESID"2(-1) 0.667071 0.835204 0.798692 0.4388
R-squared 0.046775 Mean dependent var 0.008399
Adjusted R-squared -0.026550 S.D. dependent var 0.015856
S.E. of regression 0.016065  Akaike info criterion -5.300731
Sum squared resid 0.003355  Schwarz criterion -5.206325
Log likelihood 41.75549  F-statistic 0.637908
Durbin-Watson stat 1.090830 Prob(F-statistic) 0.438818
Fuente. IEA.

Elaboracién. Propia.
Heterocedasticidad en los residuos
Al aplicar un contraste mas completo como es el contraste de White, tabla
[11.6.17, se llega a concluir que en el modelo 2 no se puede rechazar la

ausencia de heterocedasticidad y que los errores son independientes de las

variables explicativas.
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Tabla.lll.6.17. Contraste de heterocedasticidad de los residuos. Modelo 2.
White Heteroskedasticity Test:

F-statistic 2.150997  Probability 0.142238
Obs*R-squared 7.022234  Probability 0.134718

Test Equation:

Dependent Variable: RESID"2
Method: Least Squares
Sample: 1984 1999

Included observations: 16

Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic Prob.

C -2.188646  1.529801 -1.430674  0.1803

Ln PE 2165189  1.024222 2.113984 0.0582

(Ln PE)*2 -0.467480  0.217497 -2.149364  0.0547

(Ln PGKWH) -0.581693  1.062300 -0.547579  0.5949

(Ln PGKWH)"2 0.264924  0.379480 0.698124 0.4996
R-squared 0.438890 Mean dependent var 0.007885
Adjusted R-squared  0.234850 S.D. dependent var 0.015456
S.E. of regression 0.013520 Akaike info criterion -5.519020
Sum squared resid 0.002011 Schwarz criterion -5.277586
Log likelihood 49.15216  F-statistic 2.150997
Durbin-Watson stat 1.648750 Prob(F-statistic) 0.142238

Fuente. IEA.

Elaboracion. Propia.

Errores de especificacion en los residuos

La estimacion del modelo 2 es correcta al nivel de significacion del 5%, tal

como se refleja en el contraste de Ramsey, tabla 111.6.18.

Tabla.lll.6.18. Contraste de Ramsey. Modelo 2.
Ramsey RESET Test:

F-statistic 0.542773  Probability 0.475443
Log likelihood ratio 0.707808  Probability 0.400173

Test Equation:
Dependent Variable: Q
Method: Least Squares
Sample: 1901 1916
Included observations: 16

Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic  Prob.

Ln PE 9.756715 12.18565 0.800673 0.4389

Ln PGKWH 14.61095 18.28204 0.799197 0.4397

C 12.92818 10.94896 1.180768 0.2606

FITTED"2 -0.695326 0.943799 -0.736731  0.4754
R-squared 0.873855 Mean dependent var 8.390384
Adjusted R-squared  0.842319 S.D. dependent var 0.252566
S.E. of regression 0.100292  Akaike info criterion -1.549148
Sum squared resid 0.120701  Schwarz criterion -1.356001
Log likelihood 16.39319 F-statistic 27.70960
Durbin-Watson stat 0.709306 Prob(F-statistic) 0.000011

Fuente. IEA.

Elaboracion. Propia.
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Una vez llegados a este punto, y habiendo comprobado que el modelo que
explica la demanda doméstica de energia eléctrica en la C.A.A. frente al precio
de la electricidad y al precio del gas es valido desde todos los supuestos del
modelo lineal general de regresion se profundiza en la estabilidad de los
residuos y de los coeficientes de regresion (a excepcion de la autocorrelacion
de los residuos). Para completar el analisis acerca de la permanencia
estructural del modelo 2 se aplican seguidamente varios contrastes basados en

la estimacion por minimos cuadrados recursivos.

Estimacion Recursiva de los residuos

En el grafico, figura 111.6.6, aparecen dos bandas de confianza
correspondientes a dos veces la desviacion tipica del error tipico. Los residuos
se representan a través de la linea continua, observandose que a partir del afio
1996 los errores se salen fuera de las bandas de confianza, lo cual es

indicativo de una inestabilidad en los errores de la ecuacion.

0.3

0.24

0.14

o= It T LT T "

0.0 Z

-0.1 Tl

-0.2 \

-0.3 T T T T T T T T T
88 90 92 94 96 98

| — Recursive Residuals -——— +2S.E.

Figura.lll.6.6. Residuos Recursivos. Modelo 2.
Fuente. IEA.
Elaboracién. Propia.
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Suma acumulada de los residuos recursivos

A través del contraste CUSUM se puede profundizar aiin mas. En este caso
parece que los parametros del modelo son estables a lo largo del periodo
historico; sin embargo al final del periodo la suma acumulada de los residuos
recursivos tiende a aproximarse al limite superior de las bandas, lo cual es

indicativo de falta de inestabilidad en los errores del modelo.

15

10 O

5] e

-104 e

-15

87 88 89 90 91 92 93 94 95 96 97 98 99

— CUSUM -—-- 5% Significance

Figura.lll.6.7. Suma acumulada de los residuos recursivos. Modelo 2.
Fuente. IEA.
Elaboracién. Propia.

Estimacion recursiva de los coeficientes

El contraste de los coeficientes recursivos, figua I11.6.8, muestra la evolucién de
los tres coeficientes de la ecuacion estimada a lo largo de todo el periodo
muestral. Con respecto a la estabilidad de los coeficientes habria que decir que

la evolucion en los coeficientes de las variable Ln PGKWH y Ln PE son
similares al modelo analizado anteriormente, modelo 1, a excepcion de la
evolucion seguida por el término constante que fluctia de forma mas intensa y

decreciente a partir del afio 1995.
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054"

-1.0

90 91 92 93 94 9 9% 97 98 99

— Recursive Ln PGKW Estimates —— +2SE.
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124~

1.04

0.8
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0.2

90 91 92 93 94 9% 9% 97 98 99

— Recursive Ln PE Estimates -~ *2S.E.

7.0
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|— Recursive C Estimates —— +2SE. |

Figura.lll.6.8. Graficos de los coeficientes recursivos. Modelo 2.
Fuente. IEA.
Elaboracion. Propia.
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Andlisis estructural del Modelo 3

En el tercer modelo considerado se relaciona la demanda anual de
energia eléctrica en el sector residencial con el precio por unidad de kWh vy el
producto interior bruto generado en la Comunidad Autonoma de Andalucia
durante el periodo 1984-1999. Para ello se efectla una estimacién minimo
cuadratica de los coeficientes del modelo, tabla 111.6.19, indicando el coeficiente
de regresion de la variable Ln PE, el coeficiente de elasticidad de la cantidad
demandada de energia eléctrica respecto al precio (su valor es inferior a la
unidad y negativo), que la curva de demanda de energia es inelastica. Ademas
explica que al aumentar en 1% el precio del kwh la demanda sufre una
disminucion, por término medio, del 0,44%. Un comportamiento similar
presenta la variable Ln PIB respecto a la demanda de electricidad, siendo ésta
también de caracter inelastico. El coeficiente de regresion de la variable Ln PIB
se interpreta como el coeficiente de la elasticidad demanda-renta, por afectar
las variaciones del producto interior bruto a la rigueza personal de los
ciudadanos (consumidores potenciales de electricidad) siendo el precio de la
electricidad un factor ceteris paribus de la demanda. Su valor es 0,77,
reflejando que la elasticidad de la demanda respecto a la renta es baja,
sugiriendo esta circunstancia que la electricidad es un bien de primera

necesidad, como ya se podria intuir.

El modelo resulta ser globalmente significativo al 95% de nivel de
confianza, siendo el porcentaje de variacion de demanda explicada por la
variable Ln PE y Ln PIB de 0,9758, superior en un 15,08% al modelo 2 y un

15,98% al obtenido en el modelo 1.
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Tabla.lll.6.19.Estimacion del modelo 3 de demanda de energia eléctrica en la C.A.A.

Dependent Variable: Ln Q
Method: Least Squares
Sample: 1984 1999
Included observations: 16
Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic Prob.
Ln PE -0.441094 0.170500  -2.587057 0.0226
Ln PIB 0.771797 0.065975 11.69841 0.0000
C -2.695904 0.672513  -4.008704 0.0015
R-squared 0.979032 Mean dependent var 8.39038
Adjusted R-squared 0.975806  S.D. dependent var 0.252566
S.E. of regression 0.039286  Akaike info criterion -3.468560
Sum squared resid 0.020064  Schwarz criterion -3.323700
Log likelihood 30.74848  F-statistic 303.4897
Durbin-Watson stat 1.458514  Prob(F-statistic) 0.000000
Fuente. IEA.

Elaboracién. Propia.

Variables Irrelevantes

Una vez estimado el modelo, es necesario plantearse la posibilidad de poder
omitir algunas de las variables explicativas consideradas. Para ello se analiza
la posible ausencia de las mismas, tanto Ln PE como Ln PIB, llegando a la
conclusion, tal como se puede observar en la tabla 111.6.20, de que su omisién
no explicaria mejor la demanda de energia eléctrica en la Comunidad

Auténoma de Andalucia.

Tabla.lll.6.20. Variables Irrelevantes. Modelo 3.
Redundant Variables: Ln PE

F-statistic 6.692863  Probability 0.022553
Log likelihood ratio 6.644911  Probability 0.00994

Test Equation:
Dependent Variable: Ln Q
Method: Least Squares
Sample: 1985 1999
Included observations: 16

Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic Prob.

Ln PIB 0.613906 0.029718 20.65803 0.0000

C -1.288084 0.468654  -2.748478 0.0157
R-squared 0.968236  Mean dependent var 8.39038

Adjusted R-squared 0.965967 S.D. dependent var 0.252566

S.E. of regression 0.046593  Akaike info criterion -3.178253

Sum squared resid 0.030393  Schwarz criterion -3.081680

Log likelihood 27.42603  F-statistic 426.7542

Durbin-Watson stat 0.962208 Prob(F-statistic) 0.000000
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Redundant Variables: Ln PIB
F-statistic 136.8529  Probability 0.000000
Log likelihood ratio 39.11527  Probability 0.000000
Test Equation:
Dependent Variable: Ln Q
Method: Least Squares
Sample: 1985 1999
Included observations: 16
Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic Prob.
Ln PE 1.404039 0.211856 6.627335 0.0000
C 4.948220 0.520382 9.508824 0.0000
R-squared 0.758294  Mean dependent var 8.39038
Adjusted R-squared 0.741029 S.D. dependent var 0.252566
S.E. of regression 0.128529  Akaike info criterion -1.148856
Sum squared resid 0.231276  Schwarz criterion -1.052282
Log likelihood 11.19085 F-statistic 43.92157
Durbin-Watson stat 0.302808  Prob(F-statistic) 0.000011
Fuente. IEA.

Elaboracién. Propia.

Analisis de los residuos

El correlograma de los residuos se presenta en la tabla 111.6.21, observandose
que los coeficientes oscilan en torno a la media (valor cero), todos ellos dentro
de las bandas de confianza, a excepcién del cuarto retardo. El valor de
estadistico Q de Ljung-Box es 12,940, acompafiado de un valor de probabilidad
superior al 5%, por lo que no se rechaza la hipotesis de incorrelacion de los

residuos.

Tabla.lll.6.21. Correlograma de los residuos. Modelo 3.

Sample: 1985 1999
Included observations: 16

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

. L 1 0179 0.179 0.6169 0.432
N N 2 0.131 0.102 0.9685 0.616
A ML 3 -0.124 -0.171 1.3108 0.727
e e 4 -0518 -0.519 7.7555 0.101
. 5 -0.126 0.071 8.1698 0.147

6
7
8

R -0.294 -0.190 10.652 0.100
0.081 0.061 10.863 0.145
ML 0.101 -0.178 11.231 0.189
. o 0.092 0.027 11.577 0.238
] R 10 0.027 -0.332 11.611 0.312
ML ML 11 -0.142 -0.073 12.769 0.309

| o 12 0.049 0.011 12.940 0.373

Fuente. IEA.
Elaboracion. Propia.

I

-
. e

I

I

©

104



Capitulo 1l- Estudio de la demanda residencial anual de energia eléctrica en la C.AA.

Andlisis de los residuos al cuadrado

Respecto al estudio de la heterocedasticidad condicional autorregresiva (con
doce retardos) los coeficientes presentan un valor cercano a cero, siendo
un poco mas elevado el correspondiente a los desfases sexto, 0,322, y octavo,
-0,262. Sin embargo, la probabilidad del estadistico Q es muy superior al nivel
de significacion del 5%; por lo tanto no hay evidencia muestral suficiente para
rechazar los

la hipdtesis que establece que residuos no siguen un

comportamiento ARCH.

Tabla.lll.6.22.Correlograma de los residuos al cuadrado. Modelo 3.

Sample: 1901 1916
Included observations: 16

Autocorrelation Partial Correlation

AC

PAC

Q-Stat

Prob

b
I*
|*

**I |

|**

O~NO U WNE

©

10
11

-0.030
-0.165
0.185
-0.195
0.002
0.322
-0.066
-0.262
-0.044
-0.139
0.088

-0.030
-0.166
0.179
-0.229
0.076
0.236
0.003
-0.261
-0.148
-0.112
0.157

0.0173
0.5768
1.3349
2.2499
2.2500
5.2294
5.3700
7.8327
7.9129
8.8466
9.2902

0.895
0.749
0.721
0.690
0.814
0.515
0.615
0.450
0.543
0.547
0.595

12

Fuente. IEA.
Elaboracion. Propia.

0.031 -0.171 9.3600 0.672

Normalidad de los residuos

En el anadlisis de los estadisticos descriptivos se observa que la media de los
residuos es muy proxima a cero, y el coeficiente de asimetria es practicamente
nulo (-0,0746), no siendo el coeficiente de curtosis muy préximo a 3. Sin
embargo, tras la aplicacion del contraste de normalidad se puede afirmar al
95% de nivel de confianza que la distribucion de los residuos se rige segun

una distribucion normal.
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5
Series: Residuals
Sample 1984 1999
44 Observations 16
Mean -1.89E-15
34 Median 0.001543
Maximum 0.059268
Minimum -0.055055
2 Std. Dev. 0.036573
Skewness -0.074555
Kurtosis 1.801225

14
Jarque-Bera 0.972864
Probability 0.614816

0.
0075 -0050 -0025 0000 0025 0050 0075
Figura.lll.6.9.Histograma de probabilidad. Modelo 3.

Fuente. IEA.
Elaboracién. Propia.

Correlacion Serial de los residuos

En el contraste de Breusch-Godfrey, de andlisis de correlacion serial de
segundo orden, se observa que los estadisticos F y LM alcanzan valores muy
elevados por lo que no se rechaza la hipotesis nula de ausencia de

autocorrelacion de orden dos en los residuos, al nivel de significacion del 5%.

Tabla.lll.6.23. Contraste de autocorrelacion serial. Modelo 3.

Breusch-Godfrey Serial Correlation LM Test:
F-statistic 0.245939  Probability 0.786157
Obs*R-squared 0.684835  Probability 0.710052
Test Equation:
Dependent Variable: RESID
Method: Least Squares
Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic Prob.
PE 0.002976 0.181396 0.016404 0.9872
PIB 4.97E-05 0.070171 0.000708 0.999
C -0.007837 0.715404  -0.010955 0.9915
RESID(-1) 0.162934 0.301167 0.541007 0.5993
RESID(-2) 0.103995 0.301683 0.344716 0.7368
R-squared 0.042802 Mean dependent var 6.11E-16
Adjusted R-squared -0.305270  S.D. dependent var 0.036573
S.E. of regression 0.041784  Akaike info criterion -3.262305
Sum squared resid 0.019205 Schwarz criterion -3.020871
Log likelihood 31.09844  F-statistic 0.122969
Durbin-Watson stat 1.775278  Prob(F-statistic) 0.971228
Fuente. IEA.

Elaboracién. Propia.
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Heterocedasticidad autorregresiva condicional de los residuos

En el modelo 3, no se puede rechazar que los residuos no presenten un
caracter heterocedastico al nivel de confianza del 95%, siendo el p-valor del
contraste muy proximo a la unidad.

Tabla.lll.6.24. Contraste de comportamiento heterocedastico autorregresivo condicional de los
residuos (ARCH). Modelo 3.

ARCH Test:
F-statistic 0.009093  Probability 0.925486
Obs*R-squared 0.010484  Probability 0.918445

Test Equation:

Dependent Variable: RESID"2

Method: Least Squares

Sample(adjusted): 1985 1999

Included observations: 15 after adjusting endpoints

Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic Prob.
C 0.001134 0.000425 2.666844 0.0194
RESID"2(-1) -0.023343 0.244793  -0.095356 0.9255
R-squared 0.000699 Mean dependent var 0.001103
Adjusted R-squared -0.076170  S.D. dependent var 0.001025
S.E. of regression 0.001064  Akaike info criterion -10.7306
Sum squared resid 1.47E-05 Schwarz criterion -10.63623
Log likelihood 82.47980  F-statistic 0.009093
Durbin-Watson stat 1.687938  Prob(F-statistic) 0.925486
Fuente. IEA.

Elaboracién. Propia.

Heterocedasticidad en los residuos

El modelo 3 presenta una estructura homocedastica en los residuos y éstos no

estan correlacionados con los regresores, con una probabilidad del 95%.
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Tabla.lll.6.25. Contraste de heterocedasticidad de los residuos. Modelo 3.
White Heteroskedasticity Test:

F-statistic 1.106010 Probability 0.384737
Obs*R-squared 3.465752  Probability 0.325231

Test Equation:

Dependent Variable: RESID"2
Method: Least Squares
Sample: 1984 1999

Included observations: 16

Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic Prob.

C 0.063702 0.084233 0.756258 0.4641

PE -0.021850 0.072271  -0.302338 0.7676

PE2 0.005467 0.014882 0.367387 0.7197

PIB -0.002656 0.001953  -1.359721 0.1989
R-squared 0.216609 Mean dependent var 0.00125

Adjusted R-squared 0.020762  S.D. dependent var 0.001159

S.E. of regression 0.001147  Akaike info criterion -10.49073

Sum squared resid 1.58E-05 Schwarz criterion -10.29758

Log likelihood 87.92583  F-statistic 1.106010,

Durbin-Watson stat 2.211401  Prob(F-statistic) 0.384737

Fuente. IEA.

Elaboracién. Propia.

Errores de especificacion en los residuos

Ante la posible existencia de errores de especificacion por la no inclusion en el
modelo de relaciones no lineales, se realiza el contraste de Ramsey
(tabla 111.6.26), donde los resultados permiten rechazar la hipétesis nula de

linealidad a un nivel del 5% (incluso al 1%, pues la probabilidad del estadistico
es 0,004102).
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Tabla.lll.6.26. Contraste de Ramsey. Modelo 3.
Ramsey RESET Test:

F-statistic 12.50237  Probability 0.004102
Log likelihood ratio 11.42181  Probability 0.000726

Test Equation:
Dependent Variable: Q
Method: Least Squares
Sample: 1901 1916
Included observations: 16

Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic Prob.

PE 6.328546 1.918586 3.298548 0.0064

PIB -10.06697 3.065752  -3.283687 0.0065

C 93.79049 27.29228 3.436521 0.0049

FITTED"2 0.820277 0.231987 3.535869 0.0041
R-squared 0.989731 Mean dependent var 8.39038

Adjusted R-squared 0.987163  S.D. dependent var 0.252566

S.E. of regression 0.028615  Akaike info criterion -4.057423

Sum squared resid 0.009826  Schwarz criterion -3.864276

Log likelihood 36.45939  F-statistic 385.5119

Durbin-Watson stat 2.210513  Prob(F-statistic) 0.000000

Fuente. IEA.

Elaboracién. Propia.

Una vez realizada la prueba de Ramsey, basada en la correcta
especificacion lineal del modelo, se concluye que el modelo 3 no resulta valido
desde el punto de vista de su estructura funcional. Detectada esta no linealidad
entre los pardmetros y variables, se procede a la construccion de modelos
alternativos basados en productos cruzados entre las variables explicativas que

constituyen el modelo 3.

De esta forma, se construyen modelos de prueba para la busqueda de un
modelo que represente mas fielmente la variacion de la demanda de
electricidad. En primer lugar, se construye el modelo denominado, modelo 3
cruzado 3 variables, el cual considera las mismas variables que el modelo visto
anteriormente (modelo 3), incluyendo una nueva variable que es el producto de
la variable Ln PE y Ln PIB. La expresion funcional del modelo se presenta

como:

LnQ, =Lna+ bLnPE, + b,LnPIB, + b,(LNnPELNPIB), +u,

En la tabla 111.6.27, se refleja la estimacién del modelo donde se observa

la no significatividad al 5% de la variable Ln PIB. Sin embargo el modelo
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globalmente resulta ser significativo. Los resultados obtenidos parecen mostrar

la conveniencia de no considerar la variable PIB en el modelo.

Tabla.lll.6.27. Estimacién del modelo 3 cruzado 3 variables de demanda de energia eléctrica

en la C.AA.
Method: Least Squares
Sample: 1984 1999
Included observations: 16
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
LnPE -7.888889 2.905835  -2.714844 0.0188
LnPIB -0.416970 0.466527  -0.893775 0.3890
LnPELNPIB 0.482120 0.187878 2.566138 0.0247
C 15.64382 7.168921 2.182172 0.0497
R-squared 0.986461 Mean dependent var 8.39038
Adjusted R-squared 0.983076  S.D. dependent var 0.252566
S.E. of regression 0.032857  Akaike info criterion -3.780985
Sum squared resid 0.012955  Schwarz criterion -3.587837
Log likelihood 34.24788  F-statistic 291.4370
Durbin-Watson stat 2.081424  Prob(F-statistic) 0.000000
Fuente. IEA.

Elaboracion. Propia.

En la tabla 111.6.28, se aplica un contraste de redundancia de la variable
Ln PIB, siendo no significativo y apoyando la conveniencia de excluir al PIB ya

gue asi aumenta la fuerza explicativa del modelo.

Tabla.lll.6.28. Variables Irrelevantes. Modelo 3 cruzado 3 variables.
Redundant Variables: PIB

F-statistic 0.798835  Probability 0.389016
Log likelihood ratio 1.031159 Probability 0.309887

Test Equation:
Dependent Variable: Q
Method: Least Squares
Sample: 1984 1999
Included observations: 16

Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic Prob.

LnPE -5.327008 0.473641  -11.24693 0.0000

LnPE LnPIB 0.315378 0.022049 14.30364 0.0000

C 9.243230 0.328005 28.18011 0.0000
R-squared 0.985559  Mean dependent var 8.39038

Adjusted R-squared 0.983338  S.D. dependent var 0.252566

S.E. of regression 0.032602  Akaike info criterion -3.841537

Sum squared resid 0.013817  Schwarz criterion -3.696677

Log likelihood 33.73230  F-statistic 443.6208

Durbin-Watson stat 1.969532  Prob(F-statistic) 0.000000

Fuente. IEA.

Elaboracion. Propia.
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Una vez estimado el modelo correctamente y denominando este nuevo
modelo, modelo 3 productos cruzados (modelo 3PC), se procede a la
evaluacion de los errores, desde el punto de vista de su autocorrelacion,

normalidad y heterocedasticidad.

Andlisis de los residuos

En la tabla 111.6.29 se representa el correlograma de los residuos, siendo las
autocorrelaciones (AC) y las autocorrelaciones parciales (PAC) préximas a cero
en la mayoria de los doce retardos efectuados a excepcion del retardo 4. Sin
embargo, el estadistico Q de Ljung-Box alcanza el valor 16,109 y la
probabilidad 0,186 superior a 0,05, por lo que se no se puede rechazar la

hipdtesis de ausencia de autocorrelacion al 95% de confianza.

Tabla.lll.6.29. Correlograma de los residuos. Modelo 3PC.

Sample: 1984 1999
Included observations: 16

Autocorrelation

Partial Correlation

AC

PAC

Q-Stat

Prob

O~NO U WNPE

©

e
o] 1
o | 12

10

-0.029
0.052
-0.116
-0.645
0.039
-0.170
0.178
0.249
0.072
0.041
-0.148
-0.033

-0.029

0.051
-0.113
-0.664
-0.049
-0.179
-0.027
-0.288

0.048
-0.302
-0.094
-0.109

0.0159
0.0721
0.3684
10.355
10.394
11.230
12.249
14.473
14.684
14.765
16.032
16.109

0.900
0.965
0.947
0.035
0.065
0.082
0.093
0.070
0.100
0.141
0.140
0.186

Fuente. IEA.

Elaboracion. Propia.

Andlisis de los residuos al cuadrado

La heterocedasticidad condicional autorregresiva (con doce retardos) no se

presenta en el modelo, ya que la probabilidad resulta ser 0,864 superior a 0,05

con un nivel de confianza del 95%.
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Tabla.ll1.6.30. Correlograma de los residuos al cuadrado. Modelo 3PC.

Sample: 1984 1999

Included observations: 16
Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob
Bl I B B 1 -0.205 -0.205 0.8077 0.369
B N 2 0.314 0.284 2.8326 0.243
Bl I B 3 -0.223 -0.134 3.9302 0.269
| . B 4 0.035 -0.115 3.9603 0.411
o | . ] 5 -0.130 -0.044 4.4042 0.493
*| | .| 6 -0.129 -0.184 4.8831 0.559
. L 7 -0.120 -0.157 5.3474 0.618
. A 8 -0.068 -0.059 5.5117 0.702
.| A 9 -0.128 -0.183 6.1866 0.721
. SEL 10 -0.068 -0.196 6.4090 0.780
[ ] 11 0.055 0.020 6.5836 0.832
* . | A 12 0.066 0.013 6.9009 0.864

Fuente. IEA.

Elaboracién. Propia.

Normalidad de los residuos

El estadistico de Jarque-Bera resulta ser 0,423097 muy inferior al nivel critico,
ademas su p-valor es superior a 0,05, por lo que se evidencia al 95% de

confianza la normalidad de la distribucién de los residuos.

6
Series: Residuals
Sample 1984 1999
o1 Observations 16
4 Mean 2.44E-15
Median 0.002028
Maximum 0.050694
31 Minimum -0.058587
Std. Dev. 0.030351
21 Skewness -0.150321
Kurtosis 2.262260

Jarque-Bera 0.423097
Probability 0.809330

0.
-0075 -0050 -0025 0000 0025 0050 0075
Figura.lll.6.10. Histograma de probabilidad. Modelo 3PC.

Fuente. IEA.
Elaboracién. Propia.
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Correlacion serial de los residuos

La prueba de Breusch-Godfrey de la autocorrelacion de los residuos evidencia

la ausencia de relacion entre los mismos (orden 2) al 95% de confianza.

Tabla.lll.6.31. Contraste de autocorrelacion serial. Modelo 3PC.

Breusch-Godfrey Serial Correlation LM Test:
F-statistic 0.020036  Probability 0.980199
Obs*R-squared 0.058075  Probability 0.971380
Test Equation:
Dependent Variable: RESID
Method: Least Squares
Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic Prob.
PEPIB 0.000613 0.024720 0.024817 0.9806
PE -0.013302 0.530825  -0.025059 0.9805
C 0.008894 0.366026 0.024300 0.9810
RESID(-1) -0.026997 0.308624  -0.087475 0.9319
RESID(-2) 0.054605 0.312762 0.174589 0.8646
R-squared 0.003630 Mean dependent var 2.44E-15
Adjusted R-squared -0.358687  S.D. dependent var 0.030351
S.E. of regression 0.035378  Akaike info criterion -3.595173
Sum squared resid 0.013767  Schwarz criterion -3.353739
Log likelihood 33.76139  F-statistic 0.010018
Durbin-Watson stat 1.900021  Prob(F-statistic) 0.999767
Fuente. IEA.

Elaboracion. Propia.

Heterocedasticidad autorregresiva condicional de los residuos

La aplicacion del constraste ARCH evidencia la homocedasticidad
autorregresiva al 5% de nivel de significacion.
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Tabla.lll.6.32. Contraste comportamiento heterocedastico autorregresivo condicional de los
residuos (ARCH). Modelo 3PC.

ARCH Test:
F-statistic 0.581663  Probability 0.459277
Obs*R-squared 0.642406  Probability 0.422841
Test Equation:
Dependent Variable: RESID"2
Method: Least Squares
Sample(adjusted): 1985 1999
Included observations: 15 after adjusting endpoints
Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic Prob.
C 0.001052 0.000366 2.871099 0.0131
RESID"2(-1) -0.208777 0.273745  -0.762668 0.4593
R-squared 0.042827  Mean dependent var 0.000865
Adjusted R-squared -0.030802 S.D. dependent var 0.001037
S.E. of regression 0.001053  Akaike info criterion -10.75063
Sum squared resid 1.44E-05 Schwarz criterion -10.65622
Log likelihood 82.62970 F-statistic 0.581663
Durbin-Watson stat 1.811286  Prob(F-statistic) 0.459277
Fuente. IEA.

Elaboracién. Propia.

Heterocedasticidad en los residuos

Si se realiza el contraste de White, se observa que no se puede rechazar la
hipotesis nula de homocedasticidad, pues la probabilidad de rechazarla siendo

cierta se eleva a 0,2672.

Tabla.ll.6.33. Contraste de heterocedasticidad de los residuos. Modelo 3PC.

White Heteroskedasticity Test:
F-statistic 1.324428  Probability 0.320796
Obs*R-squared 5.200938 Probability 0.267294|
Test Equation:
Dependent Variable: RESID"2
Method: Least Squares
Sample: 1984 1999
Included observations: 16
Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic Prob.
C 0.540933 0.413326 1.308732 0.2173
Ln(PEPIB) 0.037103 0.029964 1.238246 0.241
Ln(PEPIB)"2 -0.000472 0.000372  -1.268512 0.2308
Ln(PE) -1.023741 0.799237  -1.280897 0.2266
Ln(PE)*2 0.206446 0.157652 1.309507 0.2171
R-squared 0.325059 Mean dependent var 0.00086
Adjusted R-squared 0.079625  S.D. dependent var 0.001002
S.E. of regression 0.000961  Akaike info criterion -10.80618
Sum squared resid 1.02E-05 Schwarz criterion -10.5647
Log likelihood 91.44941  F-statistic 1.324428
Durbin-Watson stat 3.360828  Prob(F-statistic) 0.320796
Fuente. |IEA.

Elaboracion. Propia.
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Errores de especificacion por variables omitidas

Los resultados del contraste de Ramsey, tabla 111.6.34, permiten aceptar la
hipotesis nula de linealidad a un nivel de significacion del 5% pues el valor de la
probabilidad del estadistico es 0,2297.

Tabla.lll.6.34. Contraste de Ramsey. Modelo 3PC.
Ramsey RESET Test:

F-statistic 1.604724  Probability 0.229270
Log likelihood ratio 2.008167  Probability 0.15645

Test Equation:
Dependent Variable: Q
Method: Least Squares
Sample: 1984 1999
Included observations: 16

Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic Prob.

PEPIB -2.065234 1.879391  -1.098885 0.2934

PE 35.18634 31.98479 1.100096 0.2929

C -28.98096 30.17606  -0.960396 0.3558

FITTED"2 0.440609 0.347819 1.266777 0.2293
R-squared 0.987263 Mean dependent var 8.39038

Adjusted R-squared 0.984078  S.D. dependent var 0.252566

S.E. of regression 0.031869  Akaike info criterion -3.842048

Sum squared resid 0.012188 Schwarz criterion -3.648900
Log likelihood 34.73638  F-statistic 310.039

Durbin-Watson stat 2.019104  Prob(F-statistic) 0.000000

Fuente. IEA.

Elaboracion. Propia.

Estimacion recursiva de los residuos

En la figura 111.6.11 se puede observar que los residuos varian en torno al valor
cero. En el afio 1991 sobrepasa levemente las bandas de confianza. Por lo

tanto, no existe evidencia de ausencia de autocorrelacion.
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Figura.lll.6.11. Residuos recursivos. Modelo 3PC.
Fuente. IEA.
Elaboracién. Propia.

Suma acumulada de los residuos recursivos

El estadistico CUSUM oscila dentro de sus bandas de confianza como refleja la
figura 111.6.12; sin embargo, a partir de 1990 se produce un crecimiento fuerte
del mismo que le aleja del valor cero de forma continuada para el resto de la
muestra, lo que constituye en su conjunto un indicio de inestabilidad del

modelo.
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— CUSUM  ------ 5% Significance

Figura.lll.6.12. Suma acumulada de los residuos recursivos. Modelo 3PC.
Fuente. IEA.
Elaboracién. Propia.

Estimacion recursiva de los coeficientes

La estabilidad de los coeficientes, figura [11.6.13, presenta elevadas
fluctuaciones desde el periodo 1991-1995 para, a partir de este periodo,

estabilizarse en todo su restante recorrido.
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Figura.lll.6.13. Graficos de los coeficientes recursivos. Modelo 3PC.
Fuente. IEA.
Elaboracién. Propia.
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Andlisis de estructural del Modelo 4

Finalmente, el udltimo modelo que se ha propuesto para explicar la
demanda de electricidad es el modelo 4, el cual relaciona la demanda
doméstica de electricidad en la C.A.A. con el producto interior bruto y la
demanda de electricidad retardada un periodo. La introduccién de la demanda
retardada un periodo como variable explicativa es debido a que la demanda de
electricidad en un periodo puede estar relacionada con la demanda que tuvo
lugar el afio anterior. Por lo tanto, a los modelos econométricos que consideran
como variable explicativa la variable explicada retardada un periodo se les

denomina modelos autorregresivos de un Unico periodo.

Una vez estimado el modelo, tabla 111.6.35, se observa en primer lugar
gue el coeficiente de elasticidad-renta es significativo al 5% (no siéndolo al 1%
de significacion). El valor del coeficiente es inferior a la unidad, verificando la
condicién de que la electricidad es un bien de primera necesidad, siendo el
incremento de demanda, por término medio, de un 0,317% por cada 1% de

incremento del PIB en la Comunidad Autbnoma de Andalucia.

La influencia de la demanda de electricidad sufrida en el periodo anterior
resulta también significativa al 5% (no siéndolo al 1% de significacion). La
demanda del periodo actual resulta ser inelastica frente a incrementos o
decrementos en el periodo anterior; de hecho, al incrementarse en un 1% la
demanda en un periodo anterior el incremento que sufre la demanda en el

periodo actual es del 0,52%.
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Tabla.lll.6.35. Estimacion del modelo 4 de demanda de energia eléctrica en la C.A.A.

Dependent Variable: Q
Method: Least Squares
Sample(adjusted): 1984 1999
Included observations: 15 after adjusting endpoints
Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic Prob.
PIB 0.317360 0.139326 2.277817 0.0418
Q(-1) 0.521911 0.215503 2.421827 0.0322
C -0.968061 0.540698  -1.790391 0.0986
R-squared 0.982366 Mean dependent var 8.415830
Adjusted R-squared 0.979427  S.D. dependent var 0.239262
S.E. of regression 0.034318  Akaike info criterion -3.729436
Sum squared resid 0.014133  Schwarz criterion -3.587826
Log likelihood 30.97077  F-statistic 334.2536
Durbin-Watson stat 2.467082  Prob(F-statistic) 0.000000
Fuente. IEA.

Elaboracién. Propia.

Variables Irrelevantes

Respecto a la posibilidad de excluir algunas de las dos variables consideradas
en el modelo 4, en la tabla 111.6.36 se observa que la ausencia de alguna de
ellas no favoreceria una mejor explicacion de la demanda de electricidad en la

comunidad.

Tabla.lll.6.36. Variables Irrelevantes. Modelo 4.
Redundant Variables: Ln PIB

F-statistic 5.188451  Probability 0.041843
Log likelihood ratio 5.389966  Probability 0.020253

Test Equation:
Dependent Variable:Ln Q
Method: Least Squares
Sample: 1985 1999
Included observations: 15

Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic Prob.

Ln Q(-1) 1.004679 0.044855 22.39827 0.0000

C 0.013923 0.375252 0.037102 0.9710

R-squared 0.974742  Mean dependent var 8.415830

Adjusted R-squared 0.972799  S.D. dependent var 0.239262

S.E. of regression 0.039461  Akaike info criterion -3.503439

Sum squared resid 0.020243  Schwarz criterion -3.409032
Log likelihood 28.27579  F-statistic 501.682

Durbin-Watson stat 2.654396 Prob(F-statistic) 0.000000
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Redundant Variables: Ln Q(-1)
F-statistic 5.865245  Probability 0.032210
Log likelihood ratio 5.969258 Probability 0.014557
Test Equation:
Dependent Variable: Ln Q
Method: Least Squares
Sample: 1985 1999
Included observations: 15
Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic Prob.
Ln PIB 0.649211 0.029565 21.95870 0.0000
C -1.851868 0.467707  -3.959465 0.0016
R-squared 0.973747  Mean dependent var 8.415830
Adjusted R-squared 0.971728 S.D. dependent var 0.239262
S.E. of regression 0.040230  Akaike info criterion -3.464819
Sum squared resid 0.021040  Schwarz criterion -3.370413
Log likelihood 27.98614  F-statistic 482.1846
Durbin-Watson stat 1.307216  Prob(F-statistic) 0.000000
Fuente. IEA.

Elaboracién. Propia.

Andlisis de los residuos

En el estudio de la autocorrelacion de los residuos, se puede observar que las
autocorrelaciones de primer, cuarto y quinto orden se encuentran alejadas del
valor cero, sin que por ello la hipétesis nula de no autocorrelacion sea

rechazada al 5% de significacion, tal como se refleja en la tabla 111.6.37.

Tabla.lll.6.37. Correlograma de los residuos. Modelo 4.

Sample: 1985 1999
Included observations: 15
Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob
Bekodd B Bekoda B 1 -0.326 -0.326 1.9393 0.164
* . o 2 0.101 -0.006 2.1396 0.343
N N 3 0.166 0.220 2.7228 0.436
kil IRV | 4 -0.595 -0.559 10.923 0.027
[**. | e 5 0.281 -0.075 12.934 0.024
B N 6 -0.089 0.118 13.160 0.041
| . | N L 7 -0.035 0.104 13.199 0.067
* . | ) I 8 0.184 -0.280 14.430 0.071
L L 9 -0.172 -0.100 15.691 0.074
S A [ 10 -0.075 -0.162 15.981 0.100
N A [ 11 -0.012 -0.066 15.991 0.141
L] A | 12 -0.071 -0.107 16.415 0.173

Fuente. IEA.
Elaboracion. Propia.
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Analisis de los residuos al cuadrado

Cuando se estudia la presencia de heterocedasticidad autorregresiva
condicional ocurre una situacién parecida a la prueba realizada anteriormente,
no rechazandose la hip6tesis de que los residuos no tienen un comportamiento
ARCH.

Tabla.lll.6.38. Correlograma de los residuos al cuadrado. Modelo 4.

Sample: 1985 1999
Included observations: 15

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

. N 1 0.068 0.068 0.0836 0.772
e e 2 -0.295 -0.301 1.7888 0.409
| o 3 -0.017 0.032 1.7950 0.616
CPeee e 4 0501 0.455 7.6221 0.106
L R 5 -0.104 -0.255 7.8972 0.162
6

7

8

-0.257 0.007 9.7757 0.134
-0.109 -0.173 10.156 0.180
] . 0.032 -0.329 10.193 0.252
N o 9 -0.123 0.046 10.837 0.287

R ] 10 -0.098 -0.064 11.321 0.333

| . | A 11 -0.022 0.038 11.353 0.414

| . | N 12 -0.014 0.088 11.369 0.498
Fuente. IEA.

Elaboracion. Propia.

Normalidad de los residuos

La media muestral de los residuos es proxima a cero, el coeficiente de
asimetria proximo a 0, ya que toma el valor —0,1847 y el coeficiente de curtosis
es 2,40 proximo a 3. De esta forma se puede afirmar que los residuos del
modelo 4 se distribuyen con arreglo a una ley Normal, con un nivel de

confianza del 95%.
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8
Series: Residuals
Sample 1985 1999
Observations 15
6
Mean -7.24E-16
Median -0.004107
Maximum 0.049109
41 Minimum -0.064044
Std. Dev. 0.031773
Skewness -0.184743
2 Kurtosis 2.403564
Jarque-Bera 0.307659
Probability 0.857418
04

-0.075 -0.050 _ -0.025  0.000 0.025 0.050
Figura.lll.6.14. Histograma de probabilidad. Modelo 4.

Fuente. IEA.
Elaboracién. Propia.

Correlacion Serial de los residuos

Tras la aplicacion del contraste de correlacion serial de los residuos los
estadisticos F y LM alcanzan valores elevados, por lo que se puede aceptar
gue exista ausencia de autocorrelacion de orden dos en los residuos, al nivel

de significacion del 5%.

Tabla.ll1.6.39. Contraste de autocorrelacion serial. Modelo 4.

Breusch-Godfrey Serial Correlation LM Test:
F-statistic 1.226611  Probability 0.333881
Obs*R-squared 2.954924  Probability 0.228216
Test Equation:
Dependent Variable: RESID
Method: Least Squares
Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic Prob.
PIB -0.147715 0.166642  -0.886421 0.3962
Q(-1) 0.212505 0.251390 0.845322 0.4177
C 0.556144 0.656624 0.846975 0.4168
RESID(-1) -0.667691 0.442117  -1.510214 0.1619
RESID(-2) -0.206545 0.400821  -0.515306 0.6175
R-squared 0.196995 Mean dependent var -2.96E-16
Adjusted R-squared -0.124207  S.D. dependent var 0.031772
S.E. of regression 0.033688  Akaike info criterion -3.68216
Sum squared resid 0.011349  Schwarz criterion -3.446147
Log likelihood 32.61623  F-statistic 0.613305
Durbin-Watson stat 1.620020 Prob(F-statistic) 0.662745
Fuente. IEA.

Elaboracién. Propia.
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Heterocedasticidad autorregresiva condicional de los residuos

Se puede afirmar con una probabilidad del 95% que los residuos del modelo 4

tienen una estructura homocedastica.

Tabla.lll.6.40. Contraste de comportamiento heterocedastico autorregresivo condicional de los
residuos (ARCH). Modelo 4.

ARCH Test:
F-statistic 0.063757  Probability 0.804927
Obs*R-squared 0.073990 Probability 0.785614

Test Equation:

Dependent Variable: RESID"2

Method: Least Squares

Sample(adjusted): 1986 1999

Included observations: 14 after adjusting endpoints

Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic Prob.
C 0.000907 0.000419 2.165664 0.0512
RESID"2(-1) 0.075242 0.297988 0.252501 0.8049
R-squared 0.005285 Mean dependent var 0.000971
Adjusted R-squared -0.077608 S.D. dependent var 0.001193
S.E. of regression 0.001239  Akaike info criterion -10.41802
Sum squared resid 1.84E-05 Schwarz criterion -10.32673
Log likelihood 74.92616  F-statistic 0.063757
Durbin-Watson stat 1.885288 Prob(F-statistic) 0.804927
Fuente. IEA.

Elaboracién. Popia.
Heterocedasticidad en los residuos
Tras la aplicacién del contraste de White se concluye que no existe evidencia
para rechazar la hipotesis de igualdad de varianza en los residuos, al nivel del

95%. Ademas también se puede afirmar la independencia de éstos frente a las

variables explicativas.
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Tabla.lll.6.41. Contraste de heterocedasticidad de los residuos. Modelo 4.

Elaboracién. Propia.

Errores de especificacion en los residuos

White Heteroskedasticity Test:
F-statistic 1.026397  Probability 0.439693
Obs*R-squared 4.365915  Probability 0.35874
Test Equation:
Dependent Variable: RESID"2
Method: Least Squares
Sample: 1985 1999
Included observations: 15
Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic Prob.
C 0.677275 0.909392 0.744756 0.4736
PIB -0.277742 0.241025  -1.152337 0.2760
PIB"2 0.008954 0.007702 1.162559 0.2720
Q(-1) 0.358521 0.334841 1.070721 0.3095
Q-2 -0.021758 0.020034  -1.086080 0.3029
R-squared 0.291061 Mean dependent var 0.000942
Adjusted R-squared 0.007485 S.D. dependent var 0.001155
S.E. of regression 0.001151  Akaike info criterion -10.43507
Sum squared resid 1.32E-05 Schwarz criterion -10.19906
Log likelihood 83.26304  F-statistic 1.026397|
Durbin-Watson stat 2.469459  Prob(F-statistic) 0.439693
Fuente. IEA.

La especificacion y estimacion inicial del modelo 4 resulta ser adecuada v,

ademas, los errores se rigen con arreglo a una ley normal, al 5% de

significacion.

Tabla.lll.6.42. Contraste de Ramsey. Modelo 4.

Elaboracion. Propia.
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Ramsey RESET Test:
F-statistic 0.332746  Probability 0.575661
Log likelihood ratio 0.447018  Probability 0.503755
Test Equation:
Dependent Variable: Q
Method: Least Squares
Sample: 1985 1999
Included observations: 15
Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic Prob.
PE -0.238527 0.455189  -0.524017 0.6107
Q(-1) 9.655237 15.00263 0.643570 0.5330
C -35.92434 62.32368  -0.576416 0.5759
FITTED"2 -0.505297 0.875972  -0.576842 0.5757
R-squared 0.975487 Mean dependent var 8.415830
Adjusted R-squared 0.968802 S.D. dependent var 0.239262
S.E. of regression 0.042261  Akaike info criterion -3.266732
Sum squared resid 0.019646  Schwarz criterion -3.077919
Log likelihood 28.50049  F-statistic 145.9152
Durbin-Watson stat 2.858166  Prob(F-statistic) 0.000000
Fuente. IEA.
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Estimacion Recursiva de los residuos

En la grafica de residuos recursivos, figura 111.6.15, se observa que en el afio
1996 existe un problema desde el punto de vista de la estabilidad de los

residuos.

0.10

0.05] o

0.00 /AN

-0.05 4 I N

-0.10

88 89 90 91 92 93 94 95 96 97 98 99

— Recursive Residuals -——- +2S.E.

Figura.lll.6.15. Residuos recursivos. Modelo 4.
Fuente. IEA.
Elaboracion. Propia.

Suma acumulada de los residuos recursivos
En el gréfico de los residuos recursivos acumulados se observa que estos se

encuentran en torno a cero hasta el afio 1996 que tienden a salirse de la banda

superior.
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— CUSUM -—-- 5% Significance

Figura.lll.6.16. Suma acumulada de los residuos recursivos. Modelo 4.

Fuente. IEA.

Elaboracion. Propia.

Estimacion recursiva de los coeficientes

Respecto a la evolucion seguida por los coeficientes del modelo, se puede

observar en la figura Ill.6.17 un comportamiento inestable en los primeros

periodos de la serie para después tender a la estabilizacion.
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2.0
1.5
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Figura.lll.6.17. Graficos de los coeficientes recursivos. Modelo 4.
Fuente. IEA.
Elaboracion. Propia.
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Conclusion parcial de los modelos investigados

Una vez que se han estimado y analizado los cuatro modelos
contemplados inicialmente, se llega a la conclusion de que el modelo mas
completo y con mejores cualidades desde el punto de vista del modelo de
regresion clasico es el modelo 3 productos cruzados, el cual no considera de
forma aislada a la transformacion logaritmica del PIB sino el producto de la

transformacion logaritmica del PIB y la transformacién logaritmica del PE.

Pues bien, llegados a este punto cabe preguntarse la cuestién de si el
efecto de la variable precio de la electricidad en el afio t puede afectar a la
demanda del afio t+1, es decir, lo que se plantea a continuacion es el caracter
de influencia instantdnea de la variable econdmicas, considerada en este
modelo (ya planteada por primera vez en el modelo 4). La incorporacién de
efectos diferidos en el tiempo en un modelo econométrico se realiza mediante
la utilizacion de variables retardadas. En el caso estudiado, la expresion
funcional mas apropiada desde el punto de vista de la demanda residencial en
la C.A.A. ha sido el modelo 3PC.

En respuesta a la pregunta planteada en parrafos anteriores, se ha
construido un modelo, denominado modelo 3 retardado (a partir de ahora
denominado Modelo 3R), que desde el punto de vista econdémico tiene mas
sentido, ya que es de esperar que un comportamiento futuro en el consumo de
electricidad se base en acontecimientos pasados. Ademas, desde el punto de
vista estadistico aporta una mayor explicacion acerca de la demanda anual
investigada en la C.A.A. Este modelo forma parte de los denominados de
retardos distribuidos en los que las variables exdgenas, PE y PIB, son las que
ejercen un efecto prolongado en el tiempo sobre la variable endégena, Q. El

modelo se presenta a continuacion:

LnQ, =a + bLnPE(- 1), + b,LnPIB(- 1), +uy,
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En la tabla 111.6.43, se realiza la estimacion del modelo, siendo todos los
coeficientes significativos al 5% y al 1%, asi como el modelo considerado en su
conjunto. El poder explicativo del modelo y su riesgo de error es mejorado en
todos los estadisticos; por ejemplo el coeficiente de determinacion ajustado se

incrementa en un 0,61% respecto al modelo 3PC.

Tabla. 111.6.43.Estimacion del modelo 3R de demanda de energia eléctrica en la C.A.A.

Dependent Variable: Q
Method: Least Squares
Sample(adjusted): 1985 1999
Included observations: 15 after adjusting endpoints
Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic Prob.
Ln PE(-1) -0.678152 0.160163  -4.234126 0.0012
Ln PIB(-1) 0.875518 0.066209 13.22349 0.0000
C -3.694585 0.669560  -5.517934 0.0001
R-squared 0.990906 Mean dependent var 8.415830
Adjusted R-squared 0.989390 S.D. dependent var 0.239262
S.E. of regression 0.024645  Akaike info criterion -4.391597
Sum squared resid 0.007289  Schwarz criterion -4.249987
Log likelihood 35.93698  F-statistic 653.7442
Durbin-Watson stat 1.525634  Prob(F-statistic) 0.000000
Fuente. IEA.

Elaboracion. Propia.

Sin embargo, tal como sucedié con el modelo 3, puede suceder que la
relacion entre los parametros y variables no sea lineal, por lo que se aplica el
contraste de especificacion del modelo, contraste de Ramsey. En la tabla
[11.6.44 se presenta dicho contraste, en el cual los resultados permiten rechazar
la hipotesis de linealidad a un nivel de significacion del 5%, pues el valor del
estadistico es de 0,016237. Una vez detectada esta no linealidad, la solucion
final llevaria a determinar cudles son las potencias y productos cruzados

concretos de las variables explicativas que mejor recogen esa no linealidad.
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Tabla. 111.6.44.Contraste de Ramsey. Modelo 3R.
Ramsey RESET Test:

F-statistic 5.167980  Probability 0.044050
Log likelihood ratio 5.777062  Probability 0.016237

Test Equation:

Dependent Variable:Ln Q
Method: Least Squares
Sample: 1985 1999
Included observations: 15

Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic Prob.
LnPE(-1) 4.230222 2.163527 1.955244 0.0764
LnPIB(-1) -5.076266 2.618724  -1.938450 0.0786

C 50.00046 23.62671 2.116268 0.0579

FITTED"2 0.393645 0.173159 2.273319 0.0441
R-squared 0.993813 Mean dependent var 8.415830
Adjusted R-squared 0.992125 S.D. dependent var 0.239262
S.E. of regression 0.021232  Akaike info criterion -4.643402
Sum squared resid 0.004959  Schwarz criterion -4.454588
Log likelihood 38.82551  F-statistic 588.9295
Durbin-Watson stat 2.163684  Prob(F-statistic) 0.000000

Fuente. IEA.

Elaboracion. Propia.

El modelo no lineal que se construye con el objetivo de salvar esta
circunstancia es el denominado modelo 3 productos cruzados retardado (a
partir de ahora denominado Modelo 3PCR), cuya expresion funcional es la
siguiente:

LnQ, =a + bLnPE(- 1); + b,[LnPELNPIB](- 1), +u,

La estimacion del modelo se presenta en la tabla 111.6.45, siendo los

coeficientes significativos al 5% vy al 1%.
El grado de explicacion acerca de la demanda doméstica anual en la

C.A.A. de este modelo mejora en un 0,9521% al modelo 3PC y reduce el error

estandar en un 5,26%.

131



La Demanda Residencial de Energia Eléctrica en la C.A.A.: Un Analisis Cuantitativo

Tabla.l1.6.45. Estimacion del modelo 3PCR de demanda de energia eléctrica en la C.A.A.
Dependent Variable: Ln Q

Method: Least Squares

Sample(adjusted): 1985 1999

Included observations: 15 after adjusting endpoints

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
Ln PE(-1) -5.834969 0.448684 -13.00464 0.0000

[Ln PELn PIB](-1) 0.339545  0.021084  16.10418  0.0000
C 9.606683  0.294240  32.64919  0.0000

R-squared 0.993737 Mean dependent var 8.415830

Adjusted R-squared 0.992693  S.D. dependent var 0.239262

S.E. of regression 0.020452  Akaike info criterion -4.764623

Sum squared resid 0.005019 Schwarz criterion -4.623013

Log likelihood 38.73467  F-statistic 952.0291

Durbin-Watson stat 2.137110  Prob(F-statistic) 0.000000
Fuente. IEA.

Elaboracion. Propia.

Analisis de los residuos

En la tabla I11.6.46, se representa el correlograma de los residuos con doce
retardos, donde se comprueba que existe ausencia de autocorrelacion, ya que
se observa que los coeficientes de autocorrelacion y autocorrelacion parcial
alcanzan, en la mayoria de los casos, valores préximos a cero. El valor del
estadistico Q-de Ljung-Box es 10,510 con una probabilidad de 0,571, superior

al 5% de significacion.

Tabla.ll1.6.46. Correlograma de los residus.Modelo 3PCR.

Sample: 1985 1999
Included observations: 15
Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob
*| | L 1 -0.091 -0.091 0.1499 0.699
[ | N 2 0.023 0.015 0.1603 0.923
*| | A 3 -0.069 -0.066 0.2617 0.967
o | | | | 4 -0.461 -0.480 5.1917 0.268
[* | o | 5 0.084 -0.015 5.3724 0.372
| | . xR | 6 -0.256 -0.312 7.2261 0.300
| . | | | 7 -0.018 -0.242 7.2370 0.405
[**. | L 8 0.208 -0.107 8.8174 0.358
* . | A LA 9 0.141 0.131 9.6658 0.378
N B I 10 0.058 -0.277 9.8371 0.455
. | | 11 -0.069 -0.229 10.137 0.518
L] A | 12 -0.066 -0.125 10.510 0.571

Fuente. IEA.
Elaboracion. Propia.
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Identificacion de los residuos al cuadrado

El modelo 3 PCR tampoco es un modelo cuyos errores tengan una estructura
de heterocedasticidad autorregresiva ya que el contraste resulta no signifcativo

al 95% de confianza.

Tabla.lll.6.47. Correlograma de los residuos al cuadrado. Modelo 3PCR.

Sample: 1985 1999

Included observations: 15
Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob
SR N I 1 -0.295 -0.295 1.5842 0.208
R kil B 2 -0.277 -0.399 3.0897 0.213
[***. | N 3 0.434 0.263 7.0939 0.069
| . | N LA 4 -0.056 0.104 7.1678 0.127
Bokod] B | L 5 -0.332 -0.178 9.9814 0.076
* . | A 6 0.138 -0.185 10.524 0.104
[ B I 7 -0.045 -0.256 10.590 0.158
. A 8 -0.140 -0.073 11.300 0.185
[ N 9 0.041 -0.044 11.372 0.251
[ A 10 -0.018 -0.085 11.388 0.328
[ | N 11 -0.001 -0.041 11.388 0.411
| | s 12 0.005 -0.125 11.390 0.496

Fuente. IEA.

Elaboracién. Propia.

Normalidad de los residuos

En la figura |I11.6.18 se representa el histograma de probabilidad
correspondiente a los residuos del modelo, tomando la media y coeficiente de
asimetria un valor muy cercano a cero y el coeficiente de curtosis un valor
préximo a tres. Se concluye que, al 95% de confianza, no se puede rechazar la

hipdtesis de normalidad de los residuos.
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Series: Residuals
Sample 1985 1999
Observations 15

Mean 4.03E-15
Median -0.004164
Maximum 0.042636
Minimum -0.025944
Std. Dev. 0.018935
Skewness 0.574736
Kurtosis 2.985802

Jarque-Bera 0.825929

Probability 0.661686
-0.02 000 0.02 0.04
Figura.lll.6.18. Histograma de probabilidad. Modelo 3PCR.
Fuente. IEA.

Elaboracidn. Propia.

Correlacion serial de los residuos

El contraste de Breusch-Godfrey revela que el valor muestral del estadistico no
permite rechazar la hipétesis nula de incorrelacion entre las perturbaciones.
Ademas, la regresion auxiliar estimada muestra que el primer y segundo

retardo no son individualmente significativos al 95% de confianza.

Tabla. 111.6.48.Contraste de autocorrelacion seriel. Modelo 3PCR.

Breusch-Godfrey Serial Correlation LM Test:
F-statistic 0.053365  Probability 0.948302
Obs*R-squared 0.158403 Probability 0.923854
Test Equation:
Dependent Variable: RESID
Method: Least Squares
Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic Prob.
PERETARD 0.079990 0.612589 0.130577 0.8987
PEPIBRETARD -0.003744 0.028694  -0.130473 0.8988
C -0.051573 0.401142  -0.128564 0.9003
RESID(-1) -0.117360 0.371113  -0.316238 0.7583
RESID(-2) -0.003787 0.367783  -0.010296 0.9920
R-squared 0.010560 Mean dependent var 6.99E-15
Adjusted R-squared -0.385216  S.D. dependent var 0.018935
S.E. of regression 0.022285  Akaike info criterion -4.508573
Sum squared resid 0.004966  Schwarz criterion -4.272556
Log likelihood 38.81430 F-statistic 0.026682
Durbin-Watson stat 1.940401 Prob(F-statistic) 0.99837
Fuente. IEA.

Elaboracién. Propia
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Heterocedasticidad autorregresiva condicional en los residuos

No existe evidencia de la existencia de heterocedastidad autorregresiva

condicional al 95% de confianza, tal como se refleja en la tabla I11.6.49.

Tabla.lll.6.49. Contraste de comportamiento heterocedastico autorregresivo condicional de los
residuos (ARCH). Modelo 3PCR.

ARCH Test:
F-statistic 1.196989  Probability 0.295399
Obs*R-squared 1.269824  Probability 0.259800

Test Equation:

Dependent Variable: RESID"2

Method: Least Squares

Sample(adjusted): 1986 1999

Included observations: 14 after adjusting endpoints

Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic Prob.
C 0.000459 0.000163 2.819529 0.0155
RESID"2(-1) -0.298216 0.272575  -1.094070 0.2954
R-squared 0.090702 Mean dependent var 0.000355
Adjusted R-squared 0.014927  S.D. dependent var 0.000500
S.E. of regression 0.000496  Akaike info criterion -12.24901
Sum squared resid 2.95E-06 Schwarz criterion -12.15772
Log likelihood 87.74308  F-statistic 1.196989
Durbin-Watson stat 2.259577  Prob(F-statistic) 0.295399
Fuente. IEA.

Elaboracién. Propia.

Heterocedasticidad en los residuos

Las variables incluidas en la regresion auxiliar no tienen ningun poder
explicativo sobre los residuos al cuadrado, y por lo tanto el coeficiente de
determinacion es pequefio como se observa en la tabla 111.6.50. Por ello, el
valor muestral del estadistico es suficientemente bajo como para que la
probabilidad de rechazar la hipétesis nula siendo cierta sea mayor que 5% por

lo que no se rechaza la hip6tesis nula de homocedasticidad.
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Tabla.lll.6.50. Contraste de heterocedasticidad de los residuos. Modelo 3PCR.
White Heteroskedasticity Test:

F-statistic 0.603408  Probability 0.669037
Obs*R-squared 2.916508 Probability 0.571893

Test Equation:

Dependent Variable: RESID"2
Method: Least Squares
Sample: 1985 1999

Included observations: 15

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C 0.296800 0.303851 0.976794 0.3517
LnPERETARD -0.626555 0.601557 -1.041556 0.3221]

[LhPERETARD]"2 0.122347 0.116864 1.046919 0.3198
LnPEPIBRETARD 0.024894 0.023029 1.080979 0.3051
[LnPEPIBRETARD]*2  -0.000306 0.000281  -1.090583 0.3010

R-squared 0.194434  Mean dependent var 0.000335

Adjusted R-squared -0.127793  S.D. dependent var 0.000488

S.E. of regression 0.000518  Akaike info criterion -12.0306

Sum squared resid 2.69E-06  Schwarz criterion -11.79463

Log likelihood 95.22983  F-statistic 0.603408

Durbin-Watson stat 2.803611 Prob(F-statistic) 0.669037
Fuente. IEA.

Elaboracion. Propia.
Errores de especificacion por variables omitidas

Los resultados del contraste de Ramsey, tabla 111.6.51, no permiten rechazar la
hipotesis nula de linealidad a un nivel del 5%, pues la probabilidad asociada al

valor del estadistico es de 0,463666.

Tabla.lll.6.51. Contraste de Ramsey. Modelo 3PCR.
Ramsey RESET Test:

F-statistic 0.576452  Probability 0.463666
Log likelihood ratio 0.766166  Probability 0.381406

Test Equation:
Dependent Variable: LnQ
Method: Least Squares
Sample: 1985 1999
Included observations: 15

Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic Prob.

Ln PERETARD -24.46546 24.54247  -0.996862 0.3403

Ln PEPIBRETARD 1.415508 1417312 0.998727 0.3394

C 26.70955 22.52817 1.185607 0.2608

FITTED"2 -0.183203 0.241296  -0.759244 0.4637

R-squared 0.994049 Mean dependent var 8.415830

Adjusted R-squared 0.992426  S.D. dependent var 0.239262

S.E. of regression 0.020823  Akaike info criterion -4.682368
Sum squared resid 0.004769  Schwarz criterion -4.49355

Log likelihood 39.11776  F-statistic 612.4765

Durbin-Watson stat 2.183656 Prob(F-statistic) 0.000000

Fuente. IEA.

Elaboracion. Propia.
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Estimacion recursiva de los residuos

La representacion de los residuos recursivos para el modelo 3 retardado
cruzado aparece en la figura 111.6.19. El resultado refleja que los residuos
fluctian en torno al valor cero en un rango +0,03, no llegando a sobrepasar en
ningun caso las bandas de confianza. Por lo tanto, no existe evidencia de

inestabilidad en el modelo.

0.06

0.04

0.024

0.00

-0.02

-0.04 e e

-0.06

89 90 91 92 93 94 95 96 97 98 99

|— Recursive Residuals --—-— +2S.E.

Figura.lll.6.19. Residuos recursivos. Modelo 3PCR.
Fuente. IEA.
Elaboracién. Propia.

Suma acumulada de los residuos recursivos

El estadistico CUSUM varia en todo su recorrido dentro de las bandas de
confianza, con mayores fluctuaciones en los primeros periodos para después
estabilizarse en torno a cero. Por lo tanto, se puede afirmar que no existe

evidencia de inestabilidad en el modelo planteado.
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Figura.lll.6.20. Suma acumulada de los residuos recursivos. Modelo 3PCR.
Fuente. IEA.
Elaboracion. Propia.

Estimacion recursiva de los coeficientes

Los coeficientes del modelo analizado, figura 111.6.21, se caracterizan por su

convergencia hacia la estabilidad a lo largo del periodo analizado.
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Figura.lll.6.21.Gréficos de los coeficientes recursivos. Modelo 3PCR.
Fuente. IEA.
Elaboracién. Propia.

Una vez analizados los seis modelos desde el punto de vista de vista de
Su estructura, se analizan éstos desde el punto de vista de su poder y
capacidad predictiva, reflejandose en la tabla 111.6.52, junto con otros

estadisticos.
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Conclusion de los modelos analizados

La conclusion principal que se deduce, de lo anterior es que el modelo
mas apropiado para estimar la demanda de electricidad en el sector residencial
en la C.A/A. es el modelo 3 productos cruzados retardado. Este modelo
relaciona la demanda de un periodo con la tarifa de electricidad del afio anterior
asi como con el producto de el precio y el precio interior bruto, ambas

retardadas un periodo.

De esta forma este modelo es el que mejor explica la variabilidad total de
la demanda de electricidad en la C.A.A., ya que alcanza el valor 0,9927 muy
proximo a su cota superior que es 1. Desde el punto de vista de los errores de
ajuste al modelo, estos también se hacen minimos en el modelo propuesto. El
estadistico DW es el se encuentra mas proximo a 2, por lo que en este modelo
se puede afirmar con mayor evidencia, el hecho de ausencia de
autocorrelacion de primer orden entre los residuos. Finalmente, la capacidad
predictiva de este modelo también supera a los de su misma clase, es decir,
aguellos modelos que consideran las mismas variables explicativas pero su
relacion funcional en el modelo es distinta, asi como también a los modelos que

utilizan otro tipo de variables econémicas.
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Tabla.lll.6.52. Estadisticos evaluadores del los principales modelos analizados.

Modelo 3 Modelo 3
. productos
Estadisticos Modelo 1 | Modelo 2 | Modelo 3 | productos Modelo 4
cruzados cruzados
retardado
R? 0,841291 | 0,847865 | 0,975806 0,983338 0,9927 0,979427
SE 0,100618 | 0,098512 | 0,039286 0,032602 0,020452 | 0,034318
SCE 0,131612 | 0,126161 | 0,020064 0,013817 0,005019 | 0,014133
Log likelihood | 15,70087 | 16,03928 | 30,74848 33,73230 38,73467 | 30,97077
DW 0,590694 | 0,612162 | 1,458514 1,969532 2,137110 | 2,467082
Akaike -1,587608 | -1,629910 | -3,468560 | -3,841537 -4,764623 | -3,729436
Schwarz -1,442748 | -1,485050 | -3,323700 | -3,696677 -4,623013 | -3,587826
Forecast Error 0,1006 0,09851 0,03929 0,0326 0,02045 0,03432
MAPE 0,007963 | 0,007746 | 0,003599 0,002878 0,001722 | 0,003041
MAD 0,06767 0,06559 0,02996 0,02415 0,01456 0,02579
BIC 0,1176 0,1152 0,04592 0,03811 0,02398 0,04024
RMSE 0,0907 0,0888 0,03541 0,02939 0,01829 0,03069
Fuente. IEA.

Elaboracion. Propia.

En la figura 111.6.22 se representa graficamente el valor que alcanzan cada

uno de los estadisticos evaluadores de los principales modelos analizados. El

objetivo que se persigue con esta figura es visualizar de una forma mas clara

estos estadisticos, para b cual se han realizado transformaciones (cambios de

escala) en algunos de ellos. De esta forma, observando la figura, seran

mejores modelos los que alcancen menores valores en sus medidas (los

estadisticos R? y Log likelihood han sido normalizados). El modelo 3PCR es el

gue presenta mejor comportamiento explicativo y predictivo, de forma global,

en todos los estadisticos.
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R2 SE SCE Log DW Akaike Schwarz / Fgecast MAPE MAD BIC RMSE

ajustado likelihood

—&— Modelo 1
Modelo 2
—— Modelo 3
Modelo 3PC
—¥— Modelo 3PCR
—— Modelo 4

-

Valor

Estadisticos

Figura.lll.6.22. Comparacion de los estadisticos de los modelos considerados.
Fuente IEA.
Elaboracién. Propia.

Jerarquizacion de los modelos segun la técnica de decision Promethee

Para completar el estudio de la eleccién de los modelos mas adecuados
desde el punto de vista de la prevision de la demanda doméstica de
electricidad en la C.A.A., se ha aplicado la técnica de decision multicriterio
Promethee. Esta técnica establece un orden entre varias alternativas cuando
un conjunto de criterios se desean alcanzar (pudiendo encontrarse lIos mismos
en situacion de conflicto). En el analisis realizado las alternativas son cada uno
de los modelos que se desean evaluar (un total de seis modelos) y los criterios
son los estadisticos evaluadores de los modelos, tanto de caracter explicativo
como predictivo. El peso asignado a cada criterio es idéntico y el tipo de criterio
generalizado es |, el cual considera cualquier diferencia entre los modelos
significativa. Los resultados del preorden completo (en funcién de los valores
de los flujos netos) aparecen en la figura I11.6.23, donde se observa que el
modelo que mejores resultados presenta es el modelo 3PCR seguido del

modelo 3PC. Por otra parte, entre los modelos menos aconsejables para
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explicar y predecir la demanda residencial de energia eléctrica en la C.A.A. se

encontrarian el modelo 2 y modelo 1.

1 2 3 4 5 6
odelo 3PCH Modelo 3PC Modelo 4 Modelo 3 Modelo 2 Modelo 1
& 0.87 % 0.53 % 0.10 + 017 + 050 + -0.83

Figura.lll.6.23. Preorden total. Método Promethee.
Fuente. IEA.
Elaboracion. Propia.

En la tabla 111.6.53 se comparan los siguientes estadisticos, el Indice de
Theil (CDT), Proporcion del Sesgo (Ui), Proporcién de la Varianza (Uy) y
Proporcion de la Covarianza (Usz), con el objetivo de medir la capacidad
predictiva de los modelos considerados. Se puede observar que todos los
indices CDT son muy préximos a cero, lo que refleja la alta capacidad
predictiva de todos los modelos considerados, siendo aun mayor en los
modelos 3, modelo 3 PC, modelo 3 PCR y modelo 4. Y de entre estos modelos
el modelo 3 PCR es el mejor capacidad predictiva alcanza. El estadistico CDT
se descompone en los estadisticos Uy, U2 y Us, siendo la suma de los tres igual
a la unidad. De todos los componentes del error de prediccion el méas dificil de
disminuir es la proporcién de la covarianza. Los modelos que tienen menor Us
son los modelos 3, Modelo 3PC, modelo 3PCR y Modelo 4. La representacion
de las estimaciones realizadas para cada uno de los modelos, asi como lo
resultados los estadisticos calculados en el estudio de la capacidad predictiva

se detallan en el anexo del capitulo, A.lll.1-12.
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Tabla.lll.6.53. indice de Theil y sus componentes.

Estadisticos

Horizonte
temporal
de

Modelo 1

Modelo 2

Modelo 3

Modelo 3
productos
cruzados

Modelo 3
productos
cruzados
retardado

Modelo 4

prevision

CDT

Prevision 1
periodo
(1999)

0,014591 | 0,013913 | 0,001551 | 0,002044 0,001438

0,002858

Previsién 2
periodos
(1998,
1999)

0,016396 | 0,016141 | 0,004305 | 0,004069 0,001805

U

Prevision 1
periodo
(1999)

0,924975 | 0,892281 | 0,916447 | 0,813999 0,573316

0,003494

0,912650

Prevision 2
periodos
(1998, 1999)

0,935817 | 0,916861 | 0,941480 | 0,898656 0,678730

Uz

Prevision 1
periodo
(1999)

0,003265 | 0,000349 | 0,083553 | 0,186001 0,426684

0,932079

0,087350

Prevision 2
periodos
(1998, 1999)

0,001608 | 0,000092 | 0,058520 | 0,101344 0,321270

Ui

Prevision 1
periodo
(1999)

0,071760 | 0,107370 | 0,000000 | 0,000000 0,000000

0,067921

0,000000

Previsién 2
periodos
(1998, 1999)

0,062575 | 0,083047 | 0,000000 | 0,000000 0,000000

Fuente. IEA.
Elaboracién. Propia.

En la tabla 111.6.54, se muestran los intervalos de confianza con nivel de
confianza del 95%, para cada uno de los modelos analizados y el valor real
observado de la demanda de electricidad. Las estimaciones confidenciales se
han realizado en primer lugar sélo para el afio 1999 y posteriormente para los
afos 1998-1999. Como se puede observar todos los intervalos construidos
para el modelo 3PCR contienen al valor realmente observado de la demanda
anual de energia en el sector residencial de la C.A.A., cuyos logaritmos fueron
de 8,721 y 8,804 para los afios 1998 y 1999, respectivamente. Sin embargo, sSi
se analiza el error cometido al estimar la demanda a través de la estimacion
puntual, las menores desviaciones son las producidas por el modelo 3PC (15
periodos) y modelo 3PCR (14 periodos). Concretamente cuando se desea
realizar una estimacion para el ultimo periodo, 1999, el modelo que menor error
de prediccién produce en valor absoluto es el modelo 3PC. Sin embargo el

modelo 3PCR pese a tener una desviacion superior ésta es negativa,
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significando que la demanda estimada es superior a la demanda real, no
provocando dificultades en cuanto a la flexilibildad de suministro eléctrico y si
en cuanto al coste de oportunidad. Es por ello, por lo que es mas aconsejable
la eleccion, desde el punto de vista de la calidad del suministro eléctrico en la

C.A.A., el modelo de productos cruzados retardado.

Cuando la prevision que se desea realizar es la de dos afios, el modelo 3
productos cruzados se estima con 14 periodos histéricos y el modelo productos
cruzados retardados con 13 periodos. Los resultados de las estimaciones son
mucho mas robustas, desde el punto de vista estadistico en el modelo 3PCR
gue en el modelo sin variables retardadas, 3PC, a pesar de contar con un dato

menoes.
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Tabla.lll.6.54. Estimaciones confidenciales, puntuales y errores de prevision.

Horizonte Limite
Modelos temporal Limite Superior Previsiéon | Valor | Error de
de Inferior(2,5%) 99 50/ (Ln Q) Real | Prediccion
previsién (97.5%)
Prevision 1
periodo 8,379 8,607 8493 [8804| 0,311
Modelo 1 (1999)
Prevision 2
periodos 8,451 8,582 8516 |8,721| 0,205
(1998, 8,394 8,525 8,460 |8804| 0,344
1999)
Prevision 1
periodo 8,386 8,612 8,499 |8804| 0,305
Modelo 2 (199.?)
P“Z‘:i'i'ggsz 8,453 8,684 8530 |8721| 0191
(1898 1999) 8,382 8,535 8,458 |8804| 0,346
Prevision 1
periodo 8,699 8,841 8,770 |8,804| 0,034
Modelo 3 (1999)
P“;‘r’i'gggsz 8,595 8,738 8,666 |8,721| 0,055
(1998, 1999) 8,641 8784 | 8713 |8804| 0,001
Prevision 1
Modelo 3 periodo 8,6998 8,8148 8,7578 |8,804| 0,0462
productos (1.99?)
cruzados Pre"!s'é’” 2 8,6188 8,7348 8,6768 |8,721| 0,0442
(183201839) 8,6578 8,7728 8,7158 |8,804| 0,0882
Prevision 1
Modelo 3 periodo 8,829 8,901 8,865 |8,804| -0,061
productos (1999)
C[“Z(?dé’s Prevision 2 8,734 8,804 8769 |8721| -0,049
reraraatios | 19es. 199) 8,796 8,867 8,832 |8804| -0,028
Prevision 1
periodo 8,686 8,797 8,741 |8,804| 0,063
Modelo 4 (1999)
P“Z‘r’i'gggsz 8,624 8,732 8,678 |8721| 0,043
(1998, 1999) 8,656 8771 | 8714 |8804| 0,090
Fuente. IEA.

Elaboracion. Propia.

Teniendo en cuenta que los valores de las variables explicativas estan

expresadas a través de sus logaritmos, a la hora de la interpretar la demanda

real hay que aplicar la transformacién inversa expresandose el resultado de ello

en la tabla 111.6.55. Se puede observar que el modelos 3PC y 3PCR son los que

mejor estiman la demanda de electricidad en el sector residencial de la C.A.A.

Sin embargo, si se observan las estimaciones para los afios 1998 y 1999, éstas

son muy robustas en el modelo de productos cruzados retardado.
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Tabla.lll.6.55.Estimaciones puntuales y errores de prevision expresado en GWh.

Vodelos | previeton | Prevision | valor Real | jliR SE
(GWh) (GWh) (GWh)
Modelo 1 Prevision 1 periodo (1999) 4880,485 6660,834 1780,348
Previsién 2 periodos (1998) 4994,037 6130,306 1136,269
(1999) 4722,058 6660,834 1938,776
Prevision 1 periodo (1999) 4909,856 | 6660,834 | 1750,977
Modelo 2
_ . 5064,445 6130,306 1065,860
Prevision 2 periodos (1998, 1999) 4712.623 6660.834 1948.211
Prevision 1 periodo (1999) 6438,172 6660,834 222,662
M I
04103 [ fion 2 prodos (1990, 1999 | 2002:283 | 6130.306 | 328,062
Modelo 3 Prevision 1 periodo (1999) 6360,104 6660,834 300,73
roductos _ . 5865,247 6130,306 265,054
F::ruzados Prevision 2 periodos (1998, 1999) 6098 511 6660.834 562 323
Modelo 3 Prevision 1 periodo (1999) 7079,793 6660,834 -418,958
productos
- . 6431,737 6130,306 -301,431
cruzados Prevision 2 periodos (1998, 1999) ’ ’ '
retardado 6849,973 6660,834 -189,139
Prevision 1 periodo (1999) 6254,146 6660,834 406,687
Modelo 4 o . 5872,290 | 6130,306 258,016
Prevision 2 periodos (1998, 1999) 6087543 6660.834 573,290

Fuente. IEA.

Elaboracion. Propia.

Para finalizar, este apartado del capitulo se sintetiza el conjunto de

pruebas y contrastes aplicados a los distintos modelos analizados, tal como se

expresa en la tabla 111.6.56.
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Tabla.lll.6.56. Contrastes de diagnéstico aplicados a los modelos analizados.

Modelo 3 Modelo 3
Tipos de o productos
contrastes Aplicacién Modelo 1 Modelo 2 | Modelo 3 ;():rr(l)gggtoc;s cruzados Modelo 4
retardado
Coeficientes ¢Variables Irrelevantes? NO NO NO NO NO NO
JAusencia de autocorrelacion? Sl' NO S|’ Sl' S|’ S|’
¢Heterocedasticidad
autorregresiva primer orden? NO NO NO NO NO NO
¢Normalidad? NO Si Si Si Si Si
. ;Correlacién serial segundo c c
Residuos | ¢ ordans o°9 Si Si NO NO NO NO
¢Heterocedasticidad |
autorregresiva condicional S NO NO NO NO NO
segundo orden?
;Heterocedasticidad de los
cidUoS NO NO NO NO NO NO
- ¢Errores de especificacion por ‘
Estabilidad Variables omitidass NO NO Si NO NO NO
del modelo [Jinestabilidad de parametros? S S _ NO NO NO

Fuente. Propia.
Elaboracion. Propia.

Este conjunto de pruebas realizadas a los modelos inicialmente
considerados, asi como a los modelos construidos a medida que los resultados
se han ido obtenido, intentan contrastar las principales hipétesis del modelo
lineal general. A continuacion se expresa la ecuacion estimada de los seis

modelos analizados en profundidad.

Modelo 1:
LnQ, =5,468783 +0,619925LnPBKWH, +1,018614LnPE,

Modelo 2:
LnQ, =4,867315 +1,144526LnPGKWH, +0,781117LnPE,

Modelo 3:
LnQ, =-2,695904 - 0,441094LnPE, +0,771797LnPIB,

Modelo 3PC:
LnQ, =9,243230 - 5,327008LnPE; +0,315378(LnPELNPIB)

Modelo 3PCR:
LnQ, = 9,606683 - 5834969LnPE(- 1), + 0,339545(LnPELNPIB (- 1),

Modelo 4:
LnQ, =-0,968061+0,317360LnPIB, +0,521911 nQ(- 1),
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A lo largo de esta seccion se ha comprobado que el modelo cruzado de
rezagos distribuidos, modelo 3PCR, es el modelo que resulta mas favorable
desde el punto de vista de su capacidad explicativa y predictiva. La estimacion
del modelo se ha realizado a partir de la serie histérica que comprende los
afos 1984-1999 (15 observaciones). Una vez seleccionado el modelo, modelo
3PCR, y con los datos de las variables explicativas, PE y PIB, correspondiente
a los afios 2000-2002 se vuelve a realizar la estimacion( tabla 111.6.57) del
modelo basado en 18 observaciones. Los resultados de la nueva estimacion
siguen favoreciendo la estructura funcional del modelo seleccionado ya que los
coeficientes de regresion son significativos y el coeficiente de determinacién

ajustado apenas desciende un 5%.

Tabla. 111.6.57.Estimacién del modelo 3PCR. Serie historica (1984-2002).

Dependent Variable: LnQ
Method: Least Squares
Sample(adjusted): 1985 2002
Included observations: 18 after adjusting endpoints
Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic Prob.
Ln PE(-1) -6.778312 0.620608  -10.92205 0.0000
[LnPELNPIB](-1) 0.387957 0.028447 13.63783 0.0000
C 10.05826 0.444781 22.61397 0.0000
R-squared 0.989713 Mean dependent var 8.506065
Adjusted R-squared 0.987008 S.D. dependent var 0.30145
S.E. of regression 0.045710  Akaike info criterion -3.182007
Sum squared resid 0.031340  Schwarz criterion -3.033611
Log likelihood 31.63806 F-statistic 362.1988
Durbin-Watson stat 0.993823  Prob(F-statistic) 0.000000
Fuente. IEA.

Elaboracion. Propia.

En la tabla 111.6.58. se realiza una prediccion ex—ante a medio plazo, para
el afio 2003, es decir, se estima que la demanda de electricidad por parte del
sector doméstico en la C.A.A. para dicho afio sera de 8090,202 GWh. Pero se
conoce que el verdadero valor de la demanda, conocido a principios del afo
2004, no coincidira exactamente con dicha cifra. Para realizar estimaciones
mas fiables es por lo que se realiza una estimacion confidencial, pudiéndose
afrmar que al 95% de nivel de confianza la demanda de electricidad
en la C.A.A. para el afio 2003 esta contenido en el intervalo [7454,901GWh,
8779,643GWh].
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Tabla. 111.6.58. Estimacion puntual y confidencial de la demanda de electricidad en la C.A.A.

para el afio 2003.

Horizonte Limite
temporal Limite . Prevision | Valor
Modelos . 0 Superior
de Inferior(2,5%) (97,5%) Real
prevision
Modelo
3PCR(LNGWh) | 1o 8,916 9,080 8,998 .
Modelo -
3PCR(GWh) 7454,901 8779,643 | 8090,202
Fuente. IEA.

Elaboracion. Propia.
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ll. 7. ESTIMACION BOOTSTRAP
[11.7.1. Vision general del método bootstrap

El bootstrap es uno de los métodos estadisticos denominados de
computacién intensiva introducido por Efron(1979). La metodologia bootstrap
permite efectuar inferencias estadisticas sin necesidad de postular previamente
gue la distribucion cumpla ciertas hipotesis que, a veces, son de dificil justificacion

0 contraste.

El exclusivo fin de este breve resumen sobre la metodologia bootstrap es
servir de introducciéon a las salidas de los resultados programa BSTP, el cual ha
sido elaborado especificamente para el presente trabajo y algunas de cuyas

pantallas de resultados se comentan posteriormente.

Si X=(Xi, Xo,..., Xn) €S una muestra aleatoria simple genérica de tamafio n,
se designa con F(x) =Pr( X£ Xx) a la funcién de distribucion comudn de las variables
aleatorias X, lo cual en forma simbdlica se escribe Xi, Xz, ..., Xy, ~ F(X), o
simplemente, X; ~F(x). Cuando el valor del parametro q de una poblacion
es desconocido y, en consecuencia, se desea utilizar un estimador

g =9(Xy, X5,y X,) del mismo, es importante conocer la precision de tal

estimador, ésta es una de las primeras aplicaciones del bootstrap que mas

adelante se comentara.

Si en una realizacion muestral del vector aleatorio X=(X1, Xs,..., X;) se
observa Xi=xi;, X2=X2,..., Xp=Xn, Se€ denominara al vector de componentes
(X1, X2yereerrenns Xn) la muestra original. Se puede decir que en el bootstrap los datos
observados en la muestra original x=(x1, X,...,Xn) asumen el papel de la verdadera
distribucion desconocida F(x), quedando ésta sustituida por su estimacion Fn(x), la
cual suele ser frecuentemente la distribucion empirica de 1,X2,..,Xn) que asigna

peso 1/n acadax;:
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nidmerode(x; £x) 14
Fn(x): n ( I )=HaI(X, £ X)
i=1

siendo I(A) la funcion indicatriz. En adelante, a las funciones de
distribucién poblacional F(x) y Fn(x) se las designara, simplemente, por F y Fq,

respectivamente.

Si X *=(X*1 , X* , ..., Xp*) es una muestra aleatoria simple genérica de Fy,
es decir, cada X*, 1£i £ n, de esta muestra se obtiene independientemente (con
reemplazamiento) de la muestra original X = (X1, X2 ..., X»), de forma que Xi* = x;,
al conjunto X*= (Xi* Xo* ... Xy*) se le denomina una muestra bootstrap. La
notacién X*® indica que nos referimos a la b-ésima muestra bootstrap obtenida

de la muestra original, la cual de forma genérica, podemos designar asi:

X *(0) — (X *1(b)’ X *Z(b)""’ X *n(b))

Aunque para obtener el niUmero total de tales posibles muestras bootstrap,
n", el tiempo requerido de ordenador puede ser considerable, en la practica no es
necesario extraer (en realidad, efectuar una simulacion Monte Carlo en el
ordenador) tal niumero total de muestras ya que, a veces se logra la deseada
convergencia cuando se han obtenido aproximadamente 1000 muestras, o incluso

menos.

Se puede resumir lo anteriormente expuesto diciendo que el proceso
bootstrap, y en particular, la construccion del estimador bootstrap de la desviacién

tipica de un estimador, consta de las etapas siguientes:

1. Extraccion de una muestra bootstrap X*=(X1*, Xo*, ..., Xp*), a partir de la

muestra original (X1, X2, ..., Xn), €n la forma descrita anteriormente.

2. Aplicacion de la misma funcion que define al estadistico de interés, (i ,ala

muestra construida en la etapa precedente, con lo que se obtiene
d*(b) :d(xl*(b)! XZ*(b)i"'i Xn*(b))

3. Repeticidén de las etapas 1y 2 precedentes, B veces.

4. Construccién de unadistribucion de probabilidad a partir de los B
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valores q*®, asignando una frecuencia relativa 1/B a cada punto
g*®,q*?...,q*® . Esta distribucion, G*(q*), es el estimador bootstrap de la
distribucion muestral exacta de ci , G(Q). En la metodologia bootstrap se utiliza
G*(gf) para efectuar inferencias sobre c] ya que la distribucion exacta
G(q)suele ser desconocida.

5. Construccién del estimador bootstrap de la desviacion tipica del estimador

G(Xg Xgroes Xp) :

i8 i
o ~
) (A -G () i
8+ =ar@n)] V2= ard(xs, X;*..., x| V2= |2 '
|
t

B-1 7
b
5 CAI*(b)
siendo q*(-)= ble

[11.7.2. Tipologia de intervalos de confianza

Intervalos de Confianza No Paramétricos Via Bootstrap

Los intervalos de confianza construidos con el método bootstrap utilizan

la distribucion empirica F, y la distribucion bootstrap del estadistico
G*(t) =Pr* [d*E t]. Tanto los intervalos de confianza bootstrap de tipo standard

como los del tipo percentil fueron introducidos por Efron.
Intervalos de Confianza Bootstrap Standard

Un intervalo de confianza bootstrap standard, simétrico, de grado

de confianza (1-a)100% para el parametro q es (:A|*J_rz1 agd*’ siendo
2

F(2zya,)=1- % y F la funcién de distribucién de la normal tipificada.
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Intervalos de Confianza Bootstrap Tipo Percentil

El concepto de probabilidad bootstrap, Pr*(-), esta intimamente relacionado

con la funcion de distribucion de los estimadores bootstrap de los pardmetros. En
la simulacion Monte Carlo la probabilidad bootstrap, Pr*, se aproxima (ya que,
como se ha dicho, sdlo se suelen extraer B<n" muestras) por la siguiente

frecuencia relativa:

nGmero de |G*® £ t|

B

Gg *(t) =Pr* [(i*E t] »

Si se designa por G*!(p) al percentii de orden p de la funcion de

distribuciéon G *(g*), el método del intervalo bootstrap tipo percentil interpreta
. a a - . o
los percentiles > y 1—5 de esta ultima funcion de distribucion como los extremos

inferior, ¢ * y superior, gq.,* del intervalo de confianza bootstrap simétrico para

g, de grado de confianza 1-a.

s a1y s gl
a=6"1% =611 %)

, : . , a
Tales extremos definen el intervalo que existe entre los percentiles 1005 y
100(1-%) de la distribucion bootstrap. Si se ordenan los B valores de g * en

sentido ascendente, este intervalo es ((ij*,dk*), siendo =B % , k=B (1- % ).

Intervalo de Confianza Bootstrap Percentil Corregido de Sesgo

Si la distribucion bootstrap es sesgada respecto a la mediana, es decir, si
Pr* [61* £d]1 0.5, Efron(1988) sugirid, para corregir este sesgo, un método cuyo
objetivo es construir un intervalo de confianza de menor longitud que tuviera en

cuenta la asimetria de la distribucion de (i* . Ordenando el conjunto de los g * (k)
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en la forma q*() £q*(2)£... £q*(B), se determina el indice j para el que el

estimador g convencional obtenido de la muestra original tiene un valor tal que

a*(NEA£Q*(j+D).

Lo anterior sirve para calcular po Yy 2z en laforma siguiente:

F(2)=Po=Prid £]=1 ;2o =F%(py)

1
B
A continuacion se calculan los valores p =F(2z,-z ,) VY
1-=Z
2

ps =F(2 zo+z1 a) Que definen, respectivamente, los indices inferior 1= p B vy
2

superior S= ps B que permiten caracterizar, en el conjunto ordenado de los

g* (k) mencionado anteriormente, los dos valores de dicho conjunto, dl *y ds*,

gue determinan los extremos del intervalo bootstrap de grado de confianza a

para el parametro q.

[11.7.3. Prediccion con bootstrap

La no verificacion de las hipétesis del modelo lineal general (por ejemplo, la
presencia de heterocedasticidad, no-normalidad y/o de correlacion serial en los
residuos) origina dificultades en las inferencias de dicho modelo al ser inestables
las estimaciones minimo-cuadraticas de los parametros, por lo que la utilizacion
de la metodologia bootstrap puede ser conveniente en estas circunstancias. La
aplicacion del bootstrap en la regresion también es interesante, entre otros casos,
en aquellos en que la teoria matematica solo proporciona resultados asintéticos o
cuando se desea efectuar una prediccion con horizonte temporal de varios

periodos.

En el modelo general de regresion Y=(y1, Yo, ..., Yn) designa el vector nx1 de

la respuesta, siendo la matriz nxk de regresores X=(x1, X, ..., %), donde el vector
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kx1, x; representa a los regresores correspondientes a la t-ésima observacion. El
modelo lineal general se formula:

Y = Xb+e o equivalentemente y, =x', b+¢g Q)
donde e es el vector nx1l de errores independientes entre si, de media nula y
varianza s?. Se supone que X es una matriz de rango completo, k, siendo todos

los elementos de su primera columna iguales a la unidad, de forma que el

modelo contiene una constante en su segundo miembro. Los componentes b
del vector de dimension kx1, b, son los coeficientes de regresion o pardmetros
desconocidos. El estimador minimo-cuadratico de b es:
b=(XX')!X'Y =b+(XX')'X'e (2)
El vector nx1 de residuos originales es:

e=é=Y- Xb=(e,e,,..e,) (3)

El valor pronosticado puntual y, por el modelo minimo-cuadratico para la

observacion particular futura , X'y = [l Xo1s Xg2s++s xo(k_l)J es:

A

Yo=Xob
El intervalo de confianza simétrico minimo-cuadréatico de grado de confianza

(1- a), denominado intervalo de prediccion, para dicho punto particular x', es:

YoFlan-k Js2l X (X X)) (a)
2

donde

2 _Y'Y-DbXY
S e
n-k

siendo t,,,., el valor de la abscisa que en la distribucion t de Student de (-k)
2

grados de libertad deja a su derecha una cola de magnitud % :

Se supone que se tienen datos historicos X, Yy para t=1,2,...., ny que los
valores de las variables exdgenas X; para t=1,2,..., n+m son conocidas o se

pronostican por algun procedimiento ajeno al modelo investigado.
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Existen dos métodos para aplicar el remuestreo a un modelo regresion,
dependiendo de la alternativa a utilizar y de la naturaleza de los regresores. Si los
regresores son fijos, tal como es el caso que se trata, el muestreo bootstrap
preserva esta caracteristica. El algoritmo que produce este comportamiento se
basa en los residuos de dicho modelo. Las sucesivas etapas del remuestreo con
regresores fijos, en el ciclo b-ésimo (=1,2 ...,B) del proceso bootstrap, cuando el

horizonte temporal del pronéstico es t=n+m , consisten en:

1. Célculo para t=1,2,....,n+m de las muestras bootstrap Y,®, t=1,2,....n+m, (a
la que también se le suele denominar el conjunto b-ésimo de datos
artificiales o simulados), mediante la adicion de n+m residuos bootstrap
o remuestreados, e®, al ajuste minimo-cuadratico clasico descrito
anteriormente del modelo de regresion:

Yt*(b) = X, b +et*(b)

donde para t=1,2,..,n+m, cada componente e® del vector (n+m)x1,

*(b)
n+m

e’ ®=(e,,..., ) es una extraccion aleatoria (con reemplazamiento) del

conjunto de los n residuos originales de ey, ey,...., ey de la regresion.

2. A continuacion se supone que este conjunto de datos artificiales histéricos
Y, @, Y. ®) proceden de un modelo tal como el (1) en el que los
coeficientes de regresion b son desconocidos y, en consecuencia, se
procede a estimarlos por minimos cuadrados con lo que se obtiene el
vector kx1, b'® | de coeficientes de regresién correspondientes al b-ésimo

ciclo simulado del bootstrap.

3. Utilizando b"® como vector de los coeficientes de regresién se hace uso
de la ecuacion de regresion similar a (1) para predecir los valores futuros

simulados Yt*(b), t=n+1,n+2,.....n+m. Puesto que la metodologia bootstrap

permite calcular tanto los datos futuros simulados Y,®, como los
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pronésticos simulados Y,®, se puede calcular el error de prediccion
simulado E, *® =Y, ® - ¥/® t=n+1,n+2,...,n+m (lo cual no es posible en

la Estadistica Clasica).

4. La repeticion de las etapas precedentes 2) y 3) para b=1,2,....,.B permite
obtener, entre otras distribuciones bootstrap, la del vector b" y la de los

errores de prediccion E*, por lo que se puede corregir el sesgo de las
predicciones obtenidas (lo que tampoco es posible mediante la Estadistica
clasica). Mediante el programa de ordenador BSTP, desarrollado
especificamente para el presente trabajo, se obtienen los resultados
numéricos de aplicar lo anterior al caso particular de la demanda de
energia eléctrica doméstica en la Comunidad Autonoma de Andalucia

(datos anuales) correspondiente al periodo 1984-1999.

l11.7.4. Aplicacion préactica a través del programa BSTP

Al abrir el escritorio del ordenador aparece el icono BSTP, nombre del
programa elaborado especificamente para este trabajo. Pulsando dicho icono y el
boton Comenzar se da paso a una pantalla en la que en su parte superior
izquierda se pueden ver los menus Procesos Principales, Utilidades, Formularios,
Ayuda y Salir de los cuales solo el primero se suele utilizar en la explotacion
habitual del programa. Al desplegar dicho menu aparece la opcidon Proceso
Bootstrap, pulsando la cual aparece una nueva pantalla con la cabecera Datos
Iniciales y debajo de ella, en la parte izquierda de la pantalla, hay un cuadro de
didlogo que solicita del usuario la informacidbn necesaria para ejecutar el
programa, mientras que a la derecha de la pantalla hay una lista desplegable
titulada Tablas -para que el usuario elija la base de datos con la que desea
trabajar y que en el caso estudiado es Datos Reales- debajo de la cual aparecen
las respectivas columnas en las que el usuario debe, en primer lugar, el nombre
de las variables dependientes (en nuestro caso, Q, que indica la demanda
domeéstica anual de energia eléctrica residencial en la C.A.A.) vy, a continuacion el

nombre de las variables independientes o regresores (en nuestro caso PE, que
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designa el precio del kwh de electricidad y ELNPELNPIB, que designa al nimero
natural e elevado al producto de los logaritmos neperianos del mencionado precio
del kWh y del PIB), figurando en la parte inferior derecha las opciones Aceptary
Cancelar, a fin de que el usuario proceda en consecuencia. El modelo al que se le
aplica la técnica bootstrap es al modelo 3PC, estimado sobre 14 periodos
histéricos (1984-1997):

LnQ; =8,51- 413LnPE; +0,258LnPELNPIB;

El andlisis de la varianza del modelo anterior es el que se expresa en la tabla

[11.7.1(resultados del programa estadistico Minitab).

Tabla.lll.7.1. Andlisis de la varianza del modelo 3PC.

Anal ysi s of Variance
Sour ce DF SS (/S F P
Regr essi on 2 0, 62468 0, 31234 282,77 0, 000
Resi dual Error 11 0, 01215 0, 00110
Tot al 13 0, 63683
Fuente. IEA.

Elaboracién. Propia.

La tabla anterior evidencia (P-valor= 0) la significacion de las variables
explicativas. Al referirse mas detalladamente al mencionado cuadro de dialogo,
la primera pregunta a la que se enfrenta el usuario es: ¢ El modelo es dinAmico?,
a fin de que se informe si se trata de un modelo con variable endogena
retardada como variable explicativa, pues en este caso, se reduce en uno el
ndimero de variables explicativas a definir en relacion con los modelos no

dindmicos.

A continuacion el usuario debe informar sobre el valor de N, el nUmero de
observaciones conocidas, que puede ser igual o mayor que el ndamero de
observaciones consideradas como historicas, n, siendo estas ultimas las unicas
gue se utilizan para estimar los pardmetros desconocidos, siendo la finalidad de
los datos correspondientes a los periodos que se encuentran entre los de orden
(n+l) y N efectuar la comprobaciébn ex-post del modelo construido.
Seguidamente el usuario debe introducir el nimero de predicciones futuras
posteriores a n, que se designa por la cantidad no negativa F, que no tiene mas
limitacion que el nimero de observaciones de las que se conoce el valor de las

variables explicativas.
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Seguidamente el usuario debe informar sobre B (numero de ciclos del
bootstrap), que es el nimero de veces que se va a efectuar las distintas
operaciones objeto de un ciclo bootstrap. También debe definir B (niumero de
ciclos del bootstrap a visualizar), pues en la fase de depuracion del programa, es
muy habitual que se esté interesado en comprobar que cada uno de los ciclos
bootstrap opera correctamente, pero una vez que se han verificado
exhaustivamente todos las rutinas y procedimientos del programa seria muy
tedioso, tanto que todos los ciclos bootstrap ejecutados en los calculos
aparecieran en la pantalla como que imprimiese tales calculos. Por ello, esta
tltima informaciéon mencionada que se solicita del usuario tiene por finalidad que,
independientemente del elevado nimero de ciclos que el programa ejecute, B, las
salidas por impresora de tales ciclos bootstrap puedan ser muy pocas, caso de
gue deseemos alguna, pues en realidad se trata soOlo de calculos auxiliares

previos a la presentacion de los resultados finales.

A continuacion se debe informar de la magnitud (1-alfa) (grado de confianza
para intervalos) a fin de que quede definido el grado de precision de tales
intervalos: por defecto, los intervalos se calculan al 95%. La proxima pregunta que
se hace al usuario es ¢Logaritmizar variables? habiendo utilizado el término
logaritmizar (se considera que no es incorreccion, pues en este punto se esta en
el ambito de un programa, no en el nidcleo del texto de este trabajo), como
sinbnimo de que se desea utilizar un modelo doblemente logaritmico, cuando éste
sea el caso. Por ultimo, este cuadro de diadlogo formula la pregunta ¢ Reinicializar
antes ler periodo bootstrap? que tiene por objeto saber si el usuario desea hacer
uso de todos los datos historicos actualizando con datos reales las estimaciones
bootstrap ya realizadas cuando esto sea posible, o por el contrario, desea que el
proceso bootstrap opere libremente sin que los datos reales intervengan en la

simulacién un vez comenzada ésta, que es la opcion mas frecuente.
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BBS TP o]

Procesos Pincipales  Uliidades Fomulanos. Apuda Salr

2 3 :

[FIL - ]
' o

Por FQVOI’. cump|l’men’ce |05 Tablas ]DatosHeaIes

siguien’ces da‘tOS necesarios para Variable y Variable ¥, Variable ¥ 5
= Tes elhpelnpib elnpelnpib M
|a ejecucién del proceso FaKwWH |PBKWH FBiwWH
FE
FG PG
‘Nﬁmero de pasadas de ciclos bootstrap a realizar ‘ E'B E'E

i, Hacer segunda pasada remicializando )
: r (o
antes del ler penodo bootstrap 7 =l il

—= L

- ‘g, El modelo es dindmico ¥ TS No #
I (mimero de observaciones conocidas) ... 18

- n (nimero de datos considerados como histonicos) 14

K F (mimero de predicciones futuras posteniores an) .. 2
B (mimero de ciclos del bootstrap) ..ol 1000[1

- E {mimero de ciclos del bootstrap a visualizar) ... 1

|| (1-alfa) (grade de confianza para mtervalos) .. 095

‘¢Logaritmizar Wariables 7 * S Mo ('“‘ | ; . |
ﬁ ‘g,Rlllai.rﬁcia]jzar antes ler periodo blootstrap? 5 ' Mo & ‘ Acepfar | C:aLlaré
Figura.lll.7.1. Cuadro de didlogo inicial. Programa BSTP.

Fuente. IEA.
Elaboracién. Propia.
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WBES TP N (B

Procesos Principales  Ulilidades Formularins Auuda Salir

g2 @3 Y
_ . - |
a4
i == 0,428571 hasta < 0,500000
g == 0,500000 hasta < 0,571423
3 »= 0,571429 hasta < 0,542857
1a »= 0,642857 hasta < 0,714285
11 == 0,714286 hasta < 0,785714
1z »= 0,785714 hasta < 0,857143
1z »= 0,857143 hasta < 0,928571
14 == 0,928571 hasta < 1,000000
B.5.T.P.
@ ¢ Dezea utilikaf uha semilla guardada ?
af
[ Estade : Ejecutande Proceso Bootstrap [MAVUS [NUM i0s [DESP [MIERCOLES | 2/04/03 ] 13:4:
Figura.lll.7.2. Opcién de semilla.
Fuente. IEA.

Elaboracion. Propia.
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5 =]

Procesos Principales  Ublidades: Formulaios: Syuda Salr

7 == 0,428571 hasta < 0,500000
3 Cargar Semilla

i
i
i
11 =0
i
i
i

Semillas Agregar |
p |26939 85 Eliminar |
44237,81 Actualizar |
= Renavar I

éSe|eccionar Cancelar

[Estado : Ejecutando Proceso Bootstap [Mavis [Num [0S [DESP [MIERCOLES | 2fo4/03 [ 1342
Figura.lll.7.3. Seleccion de semilla.
Fuente. IEA.

Elaboracién. Propia.

La pantalla que se representa en la figura Ill.7.4 es la correspondiente al b-
esimo ciclo del bootstrap, y en ella se presentan diversos valores de la demanda
en unidades fisicas (GWh) que es como también se muestran en las restantes
pantallas del programa BSTP. Las clases de demanda que se presentan son, de
izquierda a derecha, las siguientes: Q y Q” designan, respectivamente, la
demanda real y la demanda estimada por el modelo econométrico para datos
anuales; Q* representa la demanda simulada; Q"*F designha la demanda anual
futura simulada; E* representa la diferencia entre las dos columnas precedentes,
es decir, es el error simulado de prediccion expresado en unidades fisicas de
demanda (GWh) y, por consiguiente, sélo tiene sentido calcularla para el futuro
(afios 1998 y 1999). Finaliza esta pantalla mostrando los valores de Q"*c, es
decir, la demanda futura simulada corregida por el error de prediccion, algo que
no es posible obtener en la Estadistica Clasica, al desconocer el verdadero valor
de los parametros poblacionales. Como en este punto se han completado los

calculos referentes al mencionado b-ésimo ciclo del bootstrap, si b<B (nimero de
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ciclos elegido por el usuario al principio del programa BSTP) se vuelven a efectuar
los calculos correspondientes al (b+1)-€simo ciclo del bootstrap y asi se procede
repetidamente hasta que se han efectuado los calculos que se refieren al B-ésimo
ciclo del bootstrap, momento en que comienza una nueva fase del programa
BSTP, cuyo objetivo es sintetizar los calculos realizados anteriores a fin de

obtener las oportunas conclusiones.

BEB.S.T.P. IS [=] S

Procesos Principales  Utiidades  Formularios Apuda Salir

Afio u] 0" o+ 0~*F E* n~*e

13 1996  5El8,149 G5480,432 5465,900 Mmero
14 1997 5712.661 5664,865 E767,869 de Paging
15 1998 £8E9,253  6006,490 £943,775 £z,715 E£9zl,969
16 1393 £090,556 £322,375 €247,328 75,046 6l65,603

Final |
Guardar | H| Imprimir | | Cerrar_| X
[Estade [MAYLE [NUM [0 [DESP [MIERCOLES | 2704703 [N 13:47
Figura.lll.7.4. Célculos de Q previos al comienzo de la Tabla X.
Fuente. IEA.

Elaboracién. Propia.

El objeto de esta tabla, figura IIl.7.5 (tabla X), es comparar los valores de los
estimadores de los pardmetros calculados mediante la regresion minimo-
cuadrética y los procedentes de la simulacién bootstrap. Las correspondientes
cabeceras indican, en su primera linea en qué ambito se trabaja (minimos-
cuadrados o bootstrap), siguiéndole una linea en la que se numeran las columnas
de esta tabla. A continuacion se pueden leer distintas cabeceras que de izquierda
a derecha, se refieren al nombre del estimador del correspondiente parametro, su
estimacion puntual (columna 1) y su desviacion tipica (columna 2), columnas

estas dos Ultimas que pertenecen al ambito de los minimos cuadrados; las
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restantes columnas se refieren al universo del bootstrap correspondiendo las dos
primeras (columnas 3y 4), respectivamente, al calculo de la media y la desviacion
tipica bootstrap calculadas mediante las correspondientes expresiones que
figuran en el breve resumen introductorio sobre la metodologia bootstrap con que

se inicia esta seccion.

Las columnas (5), (6) y (7) de esta tabla se refieren, respectivamente, a la
raiz cuadratica media de las desviaciones tipicas, la desviacion tipica de las
medias bootstrap y a la significacion estadistica de la estimacion minimo-
cuadratica respecto al bootstrap, siendo el objetivo de esto Ultimo evaluar la
robustez del método tradicional frente a sus eventuales desviaciones respecto a
las hipétesis que deberia cumplir el modelo tradicional, desviacion que tiene lugar
en los datos que se tratan, a pesar de que el numero de datos que se han podido
conseguir es reducido (16, de los cuales sOlo 14 se han utlizado en la
construccion del modelo econométrico) el test de Kolmogorov-Smirnov-Lilliefors
rechaza la hipotesis de normalidad de los datos de demanda anual, lo cual origina
incertidumbre sobre la estabilidad de los valores de los estimadores calculados lo

gue, en principio, podria cuestionar la validez del modelo.

Si ajj designa la celda de la fila i-ésima (i=0,1,2) de la columna j-ésima
(=1,2,3,4,5,6,7) de la figura Ill.7.5, el valor de las celdas de las columnas (5), (6)

y (7) se calcula, respectivamente, mediante las expresiones:
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siendo B el numero de ciclos bootstrap que el usuario eligio realizar al principio

del programa BSTP y siendo séﬁb) la varianza convencional (no la varianza

bootstrap) del estimador b, obtenido mediante el b-ésimo conjunto de datos

artificiales, es decir, simulados por el bootstrap.

BEBSTP O] x|

Procezos Frincipales  Utlidades  Formulaos  Ayuda  Salic

&
L
|
AT
TAELA ¥.CALCULO DE LaS CELDAS DE La TAELA e |
RBESULTADO DE E=10000 MUESTRAS EOOTSTRAP-SEMILLA ALEATORIA=Z6933,55
Metodo Minimos Cuadrados Simulacidn Bootstrap
Columna (L =3 Il 12 (4 23] 53] (2
Daridmetro Estimacidn Desviacidn|| Media Desviacidn Daiz Desviacidn Significacidn
Tipica | IBaotstrap Tipica Cuadratica Tipica Min. Cuadradao
11 Eootstrap Media Media respecto
Il Desviaciones EBootbstrap Eootstrap
Il Tipicas
EO g,E09285 0,700778 || &,500765 0,620225 0,006214 0,006202 -1,373715 v
Bl -4,179527 1,118566 || -4,116570 0,951536 0,009518 0,009515 1,306723 Numferlo
Bz 0,253275 0,053174 || 0,257670 0,047154 0,000471 0,000472 -1,281932 de Pagina
——————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————
Guardar | H| Imprimir | |
| Estade [MAVUS [NuM [ins [DESP [MIERCOLES | 2/o4/03 [EEQ 1335
Figura.lll.7.5. Calculo de las celdas de la Tabla X.
Fuente. IEA.

Elaboracién. Propia.

Las principales conclusiones que se pueden obtener de la presente tabla
(realizada con dos semillas distintas de valores 26939,85 y 44237,81, cada una

de las cuales se han utilizado para ejecutar el programa BSTP con B=10.000

ciclos bootstrap) son las siguientes:

1. Las estimaciones puntuales de los parametros b, b, y b, calculadas

mediante las metodologias tradicional (columna 1) y bootstrap (columna 3),
respectivamente, son muy parecidas por lo que no existe evidencia de
sesgo debido al habitualmente denominado efecto de las muestras

pequefias en los estimadores minimo-cuadraticos. Esto queda corroborado
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mediante los valores de las celdas de la columna (7), que en todos los
casos muestran valores no significativos (-2<t<2) al 95%. Lo anterior indica
gue los estimadores puntuales minimo-cuadraticos son satisfactorios en

cuanto a su localizacion, a pesar del comentado reducido numero de datos

2. EI método minimo-cuadratico sobreestima la variabilidad de los
estimadores de los parametros b, (i= 0, 1, 2), ya que la desviacion tipica
de este método es aproximadamente un 11% superior a la proporcionada
por la metodologia bootstrap, lo cual puede tener una ligera influencia en la
significacion de los parametros calculados por los programas de ordenador
habituales, ya que aumenta la probabilidad de que no sean declaradas
significativas variables que en realidad si lo son (error tipo Il). Tales
programas suponen la normalidad de las perturbaciones (y por tanto de las
observaciones), hipoétesis que, en nuestro caso y, con las reservas ya
comentadas relativas al escaso numero de datos que ha sido posible
obtener (16, de los cuales sélo 14 se han utilizado en la construcciéon del
modelo econométrico) resulta rechazada por el test de Kolmogorov-
Smirnov-Lilliefors. Lo anterior sugiere que la variabilidad de los estimadores
minimo-cuadraticos no es tan satisfactoria como su localizacion,
(comentada en la conclusion precedente) en lo cual puede influir el

reducido nimero de datos.

3. Las estimaciones bootstrap obtenidas como valor de los parametros b,

(i=0, 1, 2) son muy precisas (distribuciones marcadamente leptocdurticas,
muy concentradas alrededor de la media) a juzgar por los valores tan
pequefios que se observan tanto en la columna (5) como en la (6) las
cuales, pese a medir la variabiidad de la distribucion bootstrap con
algoritmos diferentes, presentan valores muy proximos entre si. De hecho
también son muy pequefios los valores de los coeficientes de variacion de

las medias bootstrap.

En esta figura IIl.7.6 se muestra la tabla S cuya finalidad es comparar las

predicciones minimo-cuadraticas y las realizadas mediante la metodologia
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bootstrap, respecto a la cual en esta tabla se muestran los resultados de los tres
tipos de intervalos de esta metodologia (estandarizado, percentil y percentil
corregido por sesgo) que ya fueron comentados en el breve resumen introductorio

sobre la metodologia bootstrap con que se inicio la presente seccion.

BEB.S.T.P. - |0 %]

Procesos Principales  Utidades  Formularios Apuda  Salir

TAELL & COMPARACION DE LAY PREDICCIONES CONVENCIOMAL Y BOOTSTERAF Inicio
BRESTLTADO DE E=10000 MUESTRAS BOOTSTEAP-SEMILLA ALEATORIA=ZE933 85
Método Minimos Cuadrados Il Simulacidn Eootstrap ﬁ—
Columna B8] [£3] 1 13) t4) {5 (&) Pagina
_________________________________________________________________________________ Aniba
Afo Demanda Prediceidn Il Media Media Desviaciones Tipicas Desviacidnes
Peal Il Datos Predicciones Predicciones Tipicas Error
Convencional || Simulados Simuladas Simuladas Prediccidn
1238 6127 ,367 5aEa, 283 |1 E86Z, 09Z S5860,450 221,681 £80,887
1233 BEE3, 969 G030, 556 |l 6024 756 6095, 320 3E1,.857 395,273
Intervalos de Confianza al 0,35 NdeF
de Paging

Afio Eztandarizado Longitad Percentual Longitud Correccidn Sesgo  Longitud

---------------------------------------------------------------------------------

1238 [E425,354;6E94,245] 868,951 [5440,387;6267,768] 8E7T, 381 [L43Z,268;6259,673] 827,412
Indice Inferior = 4518

Z_0 = -0,025
Dentro - 1 Dentro - 1 Dentro - 1
Fuera - O Fuera : O Fuera : O

1225 [E40&, 2703;6785, 560] 1379, 221 [5434, 50476764, 436]  L13E29,842 [L429, 119:6751,862] L13E22,742
Indice Inferiocr = 4550

Z2_0 = -0,01E
Dentro - 1 Dentro : 1 Dentro - 1
Fusra - 0 Fugra : 0O Fuera : O

Guardar | €| Imprimir | | Cerrar_| X

[Estade [MAavLs [Num IS [DESP [MIERCOLES | 2704703 [ 1336
Figura.lll.7.6. Comparacioén de las predicciones convencional y bootstrap. Tabla S.
Fuente. IEA.

Elaboracién. Propia.
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La cabecera inicial de esta tabla S indica a qué entorno (minimos-cuadrados
0 bootstrap) se refieren los correspondientes resultados que a continuacién se
comentan. La columna situada mas a la izquierda relaciona los afios del futuro
(1998 y 1999) de los que se va a pronosticar su demanda anual de energia
eléctrica residencial en la C.AAA. Las columnas (1) y (2) se refieren
respectivamente, a la demanda real conocida se evallan las previsiones
realizadas mediante prediccion ex-post y a la pronosticada por minimos
cuadrados en cada uno de los afos futuros 1998 y 1999.

La informacion restante de esta pantalla se refiere al universo simulado del
bootstrap. Las columnas (3) y (4) muestran, para los afios futuros (1998 y 1999),
respectivamente, la media de la demanda anual futura simulada por el bootstrap ,
Q* y la media de las predicciones futuras simuladas, Q”*F ; la diferencia entre
estas dos ultimas columnas es el error de prediccidén, E*, cuya desviacion tipica
figura en la columna (6), mientras que la columna (5) presenta la media de las
desviaciones tipicas de los correspondientes valores cuyas medias figuran en la

columna (4). Todas estas magnitudes estan expresadas en (GWh).

Las columnas que siguen a la (6), situadas en una zona de esta pantalla
gue se encuentra debajo de la ya comentada, se refieren a los tres tipos de
intervalos de la metodologia bootstrap calculados al nivel de confianza del 95%,
ya que éste fue el nivel de confianza elegido por el usuario al principio del
programa BSTP. De cada uno de estos intervalos se presentan sus extremos
inferior y superior y seguidamente la longitud o amplitud de los correspondientes
intervalos a fin de obtener conclusiones sobre la precisibn de los mismos. A
continuacion se presentan en esta pantalla dos resultados auxiliares en la
construccion de intervalos de confianza corregidos por sesgo comentados
anteriormente en el breve resumen introductorio sobre la metodologia bootstrap
con que se inicia esta seccion: tales resultados auxiliares son interesantes porque
,en cierto modo, proporcionan una idea rapida de la asimetria de la distribucion

bootstrap.
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Los resultados experimentalmente obtenidos con diez semillas diferentes,
cada una de las cuales se utiliza con B=10.000 ciclos bootstrap, muestran que la
mayor longitud media corresponde, en cada uno de los ciclos bootstrap, incluso
individualmente considerados, al intervalo bootstrap tipo estandarizado, lo cual no
resulta extrafio porque es el Unico tipo de intervalo que, pese a pertenecer a la
metodologia bootstrap, todavia presenta cierta vinculacién con la hipétesis
(rechazada por el test de Kolmogorov-Smirnov-Lilliefors) de normalidad de los
datos. Tal amplitud resulta exceder aproximadamente en un 4,5% y en un 3,75%,
respectivamente para los afios futuros 1998 y 1999, a las longitudes medias de
los intervalos de confianza de la modalidades percentil y percentil corregido por
sesgo, no existiendo practicamente diferencia entre las amplitudes de estos dos
ultimos tipos de intervalos de confianza, debido a que el ya comentado caracter
marcadamente leptocurtico de la distribucion bootstrap deja, en realidad, poco
margen para la correccion de asimetria que persigue el ultimo tipo de intervalo de

confianza mencionado.

Los resultados experimentales citados arrojan para los prondsticos
realizados mediante la variable Q"*F correspondientes a 1998, respecto a los
intervalos tipos estandarizado, percentil y percentil corregido por sesgo,
respectivamente, amplitudes medias de 865,40, 831,6 y 832,17 GWh. Para 1999
tales amplitudes medias son, respectivamente, 1379, 1329 y 1328 GWh,
I6gicamente considerablemente superiores a las de 1998 porque, al ser la base
informativa idéntica para ambas predicciones, a mayor horizonte temporal de la
prediccion, mayor incertidumbre, es decir, mayor variabilidad de la prediccion v,

por tanto, intervalos de confianza mas abiertos o de mayor amplitud.

Finalmente se presenta informaciébn en esta tabla acerca de si cada
modalidad de intervalo bootstrap considerada cubre, en la prediccién ex-post, al
valor realmente observado de la demanda (es decir, si incluye, o deja dentro de
sus extremos) al mencionado valor o si, por el contrario, no lo cubre (© sea, lo
excluye, lo deja fuera de sus extremos). A fin de neutralizar el efecto que en esta
cobertura pudiera tener la eleccidbn que el ordenador realiza de la semilla de
inicializacién del algoritmo de generacion de numeros aleatorios, la repetida

ejecucion del programa BSTP con diez semillas independientes entre si, cada una
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de ellas utlizada con B=10.000 ciclos bootstrap, permite definir un indice de
cobertura (porcentaje de intervalos que cubren al valor realmente observado) para
cada uno de los tres tipos de intervalo de confianza bootstrap. Con ninguna de las
diez semillas diferentes utilizadas en la realizacién experimental se detectdé ningun
caso de no cobertura del valor realmente observado a pesar de que, al nivel de
confianza del 95%, cabe esperar que un 5% de los intervalos de confianza
calculados dejen fuera a tal valor.

Conclusiones de latabla S

1. Las predicciones puntuales convencionales del modelo econométrico para
1998 y 1999, que se muestran en la columna (2) de la presente tabla son,
respectivamente, 5859,253 y 6090,556 (GWh) que préacticamente coinciden
tanto con la medias de los datos simulados, como con la media de las
predicciones puntuales simuladas por el bootstrap para dichos afos las
cuales figuran, respectivamente, en las columnas (3) y (4) de esta tabla.
Se puede concluir que, en el aspecto predictivo puntual, el comportamiento
de los minimos cuadrados es muy robusto frente a eventuales
desviaciones de las hipotesis basicas del modelo econométrico, teniendo
en cuenta el reducido numero de datos historicos del que ha sido posible

disponer.

2. Los intervalos de confianza al 95% de las predicciones convencionales
(minimo-cuadréticas) para los aflos futuros 1998 y 1999 son,
respectivamente, [5199,1478 ; 6595,415] y [5180,3609; 7143,0133] (GWh),
con longitudes respectivas de 1396,2672 y 1962,6524 (GWh) obtenidos
aplicando la férmula (4) anterior a los valores de los regresores del modelo
3PC en dichos afios. Todas estas cantidades difieren considerablemente
de las correspondientes obtenidas para los intervalos de confianza de la
metodologia bootstrap. Asi, para el primer afio del futuro,1998, los tipos de
intervalos de confianza estandarizado, porcentual y porcentual corregido
por sesgo del bootstrap resultan para la semilla 26939,85 ser
[5425,954; 6294,945], [5440,387; 6267,768] y [5432,268; 6259,679] cuyas
respectivas longitudes son 868,991, 827,381 y 827,412. Para el segundo
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afo del futuro,1999, y con la misma semilla, los correspondientes intervalos
de confianza bootstrap son [5406,279; 6785,560], [5434,594; 6764,436] y
[5429,119; 6751,862] cuyas respectivas longitudes son 1379,281, 1329,842
y 1322,743. Por consiguiente, para 1998, las amplitudes de los intervalos
bootstrap mencionadas anteriormente son aproximadamente un 37,76%
inferiores a las calculadas por minimos cuadrados en el caso del intervalo
estandarizado y de un 40,74% para los tipos percentil y percentil corregido
por sesgo (recuérdese que la amplitud de estas dos ultimas modalidades
es practicamente la misma) Para el segundo afio del futuro, 1999, la menor
amplitud de los intervalos bootstrap respecto a los minimo cuadraticos es
del orden del 29,72% para los intervalos estandarizados, del 32,24% para
los tipos percentil y del 32,60% para el intervalo del percentil corregido por
sesgo. Al variar la semilla de inicializacion del algoritmo de generacion de
nameros aleatorios las cantidades obtenidas son muy similares a las ya

descritas.

Por tanto, experimentalmente resulta que aunque los intervalos de confianza
obtenidos con la metodologia convencional y boostrap satisfacen el objetivo de
cobertura de los valores realmente observados de la demanda (la prediccion ex-
post ratifica a los modelos construidos) los intervalos confidenciales bootstrap son
considerablemente mas precisos que los convencionales.

La figura IIl.7.7 representa la tabla W. La finalidad de esta pantalla también
es comparar las predicciones minimo-cuadraticas y las realizadas mediante la
metodologia bootstrap, pero a diferencia con la pantalla anterior, la presente se
refiere a la magnitud Q”*c, es decir, a la prediccion de la demanda anual futura

simulada corregida por el error de prediccion.
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Figura.lll.7.7. Comparacion de las predicciones convencional y bootstrap. Tabla W.
Fuente. IEA.

Elaboracién. Propia.

Esta pantalla referente a la tabla W proporciona, repitiendo, para mayor
comodidad del usuario del programa BSTP, en sus tres primeras columnas
situadas a la izquierda de la pantalla, idéntica informacion a la ya proporcionada
en las columnas que tienen la correspondiente humeracion en la tabla precedente
S vy, por tanto, dicha informacion se refiere al ambito de los minimos cuadrados.
Las columnas (3) y (4) presentan, respectivamente, la media y la desviacion tipica
de Q"*c. Las columnas que siguen a la (4), situadas en una zona de esta pantalla
gue se encuentra debajo de la que se acaba de comentar, se refieren a los tres
tipos de intervalos bootstrap a los que se ha hecho referencia en la pantalla

anterior.

Los resultados experimentales obtenidos al ejecutar el programa BSTP con
las diez semillas independientes entre si mencionadas anteriormente, cada una
de las cuales se utiliza con B=10.000 ciclos bootstrap muestran que, para la

variable predictiva investigada en la presente pantalla, Q**c, la mayor amplitud
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media también corresponde, en cada uno de los ciclos bootstrap, incluso
individualmente considerados, al intervalo bootstrap tipo estandarizado. Tal
amplitud excede aproximadamente en un 2,3 % y en un 2,1% a las longitudes
medias correspondientes, respectivamente, (para los afios futuros 1998 y 1999)
de los intervalos de confianza de la modalidades percentil y percentil corregido
por sesgo, no existiendo tampoco practicamente diferencia entre las amplitudes
de estos dos ultimos tipos de intervalos de confianza bootstrap por los motivos ya

apuntados.

Los resultados experimentales citados arrojan para los prondsticos
realizados mediante la variable Q**c correspondientes a 1998, respecto a los
intervalos bootstrap tipos estandarizado, percentil y percentil corregido por sesgo,
respectivamente, amplitudes medias de 1092,3, 1068,4 y 1066,9 (expresado en
GWh). Para 1999 tales amplitudes medias son, respectivamente, 1514,6, 1509,1 y
1514,6 GWh, también mayores que los correspondientes a 1998 por las razones
ya comentadas. El resto de la informacién contenida en la presente pantalla es
analoga a la ya mostrada en la pantalla precedente, con la salvedad ya
comentada, de que esta pantalla W se refiere a la magnitud Q”™*c, no habiéndose
detectado tampoco, con ninguna de las diez semillas diferentes utilizadas en la
realizacion experimental ningin caso de no cobertura del valor realmente

observados pese a la escasez del nimero de datos comentada anteriormente.

Se puede observar que los valores que figuran en las celdas de la columna
(4) de esta tbla son iguales a los que aparecen en la columna (6) de la tabla
precedente, pese a tratarse de la variabilidad de variables aleatorias cuyos
ordenes de magnitud son muy diferentes. Tal igualdad se ha de cumplir
necesariamente, puesto que la prediccion bootstrap de la demanda corregida por
el error de prediccion, Q**c, se define como la adicién de la estimacién minimo
cuadratica de la demanda, Q" y el error de prediccion bootstrap, E*, y como,
dado un conjunto de datos, Q" esta determinada, teniendo en cuenta que la
varianza (y, por tanto, la desviacion tipica) es invariante en las traslaciones, se

sigue la igualdad entre los valores de las celdas mencionadas.
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Conclusiones de la tabla W

. Las predicciones puntuales minimo-cuadraticas del modelo econométrico
para 1998 y 1999, ya mostradas en la pantalla anterior y que, para mayor
facilidad del lector se repiten en la columna (2) de la presente tabla, son
practicamente iguales a las medias de las predicciones simuladas
corregidas por el error de prediccion, Q*c, magnitud esta Ultima que no es
posible obtener en le Estadistica tradicional, por lo que se puede ratificar la
conclusién obtenida en la pantalla anterior: en el aspecto predictivo puntual
el comportamiento de los minimos cuadrados es muy robusto frente a
eventuales desviaciones de las hipotesis basicas del modelo econométrico,

a pesar del reducido numero de datos historicos con que se trabaja.

. Los intervalos de confianza al 95% de las predicciones convencionales
(minimo-cuadraticas) para los afios futuros 1998 y 1999 son,
respectivamente, [5199,1478; 6595,415] y [5180,3609; 7143,0133] (GWh),
con longitudes respectivas de 1396,2672 y 1962,6524 (GWh). Asi, para el
primer afio del futuro, 1998, los tipos de intervalos de confianza
estandarizado, porcentual y porcentual corregido por sesgo del bootstrap
resultan para la semilla 26939,85, resultando para cada uno de los
tres intervalos, estandarizado, porcentual 'y  porcentual con
correccion por sesgo, los siguientes limites para el afio 1998,
[5310,622; 6411,619], [5320,512; 6403,699] y [5327,742; 6411,667] cuyas
respectivas amplitudes son 1100,997, 1083,188 y 1083,926. Para el
segundo afio del futuro, 1999, los correspondientes intervalos de
confianza bootstrap son [5314,829; 6864,323], [5318,980; 6836,632] y
[6325,622; 6837,545] cuyas respectivas amplitudes son 1549,494,
1517,652 y 1511,923. Al variar la semilla de inicializacién del algoritmo de
generacidon de numeros aleatorios las cantidades obtenidas son muy

similares a las descritas.
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Por tanto, aunque los intervalos de confianza obtenidos al nivel de confianza
del 95% tanto con la metodologia convencional como con la del boostrap
satisfacen el objetivo de cobertura de los valores realmente observados en el
futuro la precision de los intervalos confidenciales minimo-cuadraticos es muy
inferior a la obtenida con el bootstrap para la demanda corregida por el error de
prediccion. En los intervalos de confianza construidos para el afio 1998, la
precision para cada uno de los tres métodos mencionados anteriormente mejora
en un 21,47%, 22,42% y un 22,36%, respectivamente, siendo su mejora de
precision para el afio 1999 de un 21,05%, 22,67% y un 22,96%, respectivamente.
Por tanto, experimentalmente resulta también para el prondstico corregido por el
error de prediccion, Q**c, que aunque los intervalos de confianza obtenidos con
las metodologias convencional y boostrap cubren a los valores de la demanda
realmente observados en el futuro (aflos 1998 y 1999), los intervalos
confidenciales bootstrap son considerablemente mas precisos que los

convencionales.

Efecto del numero de ciclos bootstrap

Manteniendo ahora fija la semilla 29939,85 de inicializacion del algoritmo de
generacion de numeros aleatorios, se ha ejecutado el programa BSTP para
B= 1000, 2000, 3000, 4000, 5000, 8000, 10000, 15000 y 20000 ciclos bootstrap,
llegandose a la concusion de que los parametros reflejados en las tablas
comentadas anteriormente practicamente se estabilizan cuando se han realizado
2000 ciclos observandose en sus valores oscilaciones al aumentar el nUmero de

ciclos del bootstrap en vez de tendencias ascendentes o descendentes.
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111.8. CONCLUSIONES DEL CAPITULO

El presente capitulo ha tenido como objetivo la investigacion de un
modelo(s) econométrico(s) de prevision de demanda anual de energia eléctrica
en la C.A.A., basandose en variables de caracter econdmico. El horizonte
temporal de datos historicos ha abarcado desde 1984 hasta 1999 pero cuando
se realiza prediccion ex-post solo se consideran histéricos los 14 primeros afios

de tal intervalo. Este objetivo el capitulo se estructura en siete secciones.

La primera seccion, lll.1, corresponde con una introduccion acerca del
contenido del capitulo, en lo que comentan los motivos por los cuales se han

realizado determinadas investigaciones en el mismo.

En la segunda seccion, Ill.2, se han clasificado los métodos de prediccion
en modelo de prediccidon cualitativos y modelos cuantitativos; éstos dltimos, a
su vez, pueden dividirse entre los modelos que utilizan el analisis univariante y
el analisis causal. En el presente capitulo los modelos que han sido propuestos
para la modelizacion de la prediccion de energia eléctrica han sido los modelos
de andlisis causal, dentro del cual se han estudiado los modelos

economeétricos.

En la seccion 1.3 se han comentado los dos tipos de prediccién que
pueden realizarse con un determinado modelo. La prediccion ex-post es el tipo
de prediccion que se ha aplicado, en el presente capitulo, a los datos de

demanda anual estudiada.

La seccion Ill.4 se ocupa de la evaluacion de predicciones, cuantificando
el grado de bondad de la prediccion realizada sobre la variable de interés al
compararla con el dato realmente observado para tal variable en dicho periodo,
lo cual se efectia mediante el denominado error de prediccion. Asi, un modelo

de demanda de energia tendra mejor capacidad predictiva cuanto menor sea
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su error de prediccion el cual se expresa, en el presente capitulo mediante los

estadisticos mas habituales en la literatura especializada para este fin.

La seccion 1.5 se dedica a la seleccion de variables independientes o
exodgenas que forman parte del modelo, asi como a los requisitos que debe
cumplir un modelo candidato para resultar elegido. La enumeracién de estos
requisitos es un tema abierto, habiéndose comentado los mas habituales
dentro de la literatura econométrica entre los que se encuentran el principio de
parsimonia, identificalidad, bondad de ajuste, consistencia y poder predictivo.
Dentro de los mismos, algunos de ellos son medibles mediante estadisticos, los
cuales han sido definidos. La seccion 1Il.6 es, en cierto modo, el nucleo del

capitulo Ill, ya que es donde se desarrolla el estudio empirico.

Como se ha comentado anteriormente, el capitulo ha estado destinado a
la estimacibn de un modelo econométrico de demanda anual de energia
eléctrica residencial en la C.A.A. con una fuerte bondad de ajuste a los datos
histéricos y con fuerte poder predictivo hacia las observaciones futuras. A partir
de la demanda de electricidad histérica de las observaciones (1984-1999), se
han contemplado variables explicativas altamente correlacionadas con la

demanda de electricidad.

Una vez definidas estas variables independientes o exdgenas (precio
unitario de la electricidad, precio unitario de butano expresado en kWh, precio
unitario del gas natural expresado en kWh o el producto interior bruto de la
C.A.A. expresada en pesetas constantes de 1984 y la demanda de energia
retardada un afio) s construyen cuatro modelos econométricos los cuales son
del tipo log-lineal o elasticidad constante y que constituyen los modelos a

través de los cuales se ha realizado la investigacion.

En cada uno de estos cuatro modelos se han realizado contrastes de
diagndstico basados en los coeficientes de regresion del modelo, estructura de
los residuos y en la estabilidad del modelo. Este conjunto de contrastes ha

evaluado, para cada modelo considerado, su nivel de la calidad.
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El tercer modelo de prevision, modelo 3, (funcion del precio de la
electricidad y el producto interior bruto) planteado ha sido un modelo con un
fuerte poder explicativo frente al resto de modelos; sin embargo, se ha
detectado en él un error de especificacion debido a variables omitidas,
circunstancia, que ha provocado la modificacidon de sus variables explicativas.
La variable eliminada ha sido el producto interior bruto la cual ha sido sustituida
por el producto del precio de la electricidad y el producto interior bruto. Los
contrastes evaluadores del modelo han sido favorables a la eleccion de este
modelo como explicativo de la demanda de energia eléctrica residencial en la
C.AA.

En este punto fue necesario preguntarse la cuestion acerca del efecto de
la variable precio de la electricidad en un periodo y su incidencia en la
demanda de un periodo posterior. En la investigacion de un modelo mejor, se
probaron modelos con las variables explicativas retardadas un periodo dando
lugar, a un primer modelo, denominado modelo 3R, el cual considera el precio
de la electricidad y el precio interior bruto, variables aleatorias retardadas un
periodo. Los resultados del andlisis de dicho modelo conducen, al igual que en
el modelo 3, a la no linealidad de las variables en la ecuacion. Todo lo anterior
provocé la consideracion nuevamente de la generacién de una nueva variable
definida como el producto cruzado de ambas variables retardadas un periodo

estando también el precio de la electricidad rezagada un periodo.

De esta forma, los modelos candidatos construidos han sido seis, cuatro
de los cuales son modelos ya considerados en el inicio de esta seccion
mientras que los dos restantes han sido construidos para salvar deficiencias en

el modelo 3.

Una vez analizada su capacidad explicativa, se analizaron los modelos
desde la Optica de su capacidad de prediccidn, teniendo en cuenta que, un
modelo puede alcanzar un buen grado de ajuste sin por ello garantizar una

buena capacidad predictiva respecto al futuro.
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Los resultados de la capacidad predictiva de los modelos candidatos
también evidencian que el modelo 3PCR es el mas adecuado. Para
corroborarlo se han realizado dos predicciones ex-post para cada uno de los
seis modelos: la primera de ellas, consiste en una prediccion de la demanda
del afio futuro 1999 y la segunda en una prediccion para los afios futuros 1998
y 1999. Los resultados obtenidos asignan a los modelos 3PC y 3PCR los
menores errores de prediccion, siendo el modelo 3PCR mas robusto. Los
resultados experimentales muestran que los intervalos construidos para el
modelo 3PCR contienen al verdadero valor de la demanda en dichos periodos.

Modelo 3PCR:
LnQ, = 9,606683 - 5.834969LnPE(- 1), + 0,339545(LnPELNPIB (- 1)

Para complementar este estudio y con el objetivo de decidir qué modelos
son mejores desde el punto de vista de la bondad de ajuste y de la prediccion
se ha aplicado la técnica de decision multicriterio Promethee. Esta técnica se
utiliza cuando, ante posibles alternativas a las cuales se enfrenta el decisor, no
existe una unica que satisfaga a todos los criterios que entran en juego. Esta
circunstancia es la que se observa en el estudio desarrollado. La aplicacion de
esta técnica conduce a proponer como mejor modelo explicativo y de
prediccion de la demanda anual de energia residencial eléctrica en la C.A.A. al
modelo 3PCR, muy seguido en el orden de preferencia por el modelo 3PC. Por
otra parte, los modelos con menor grado de ajuste y poder predictivo, por orden

ascendente en orden de preferencia, han sido el modelo 1 y modelo 2.

Las estimaciones puntuales de los coeficientes de regresion calculados
mediante las metodologias tradicional y bootstrap, presentan valores muy
similares lo cual es indicativo de la robustez de los estimadores convencionales,
en el modelo estimado en este trabajo, frente a posibles desviaciones de la
hipdtesis habituales del modelo lineal. EI método minimo-cuadratico sobreestima
la variabilidad de los estimadores de los coeficientes de regresion resultando la
desviacion tipica de este método aproximadamente un 11% superior a la
proporcionada por la metodologia bootstrap, por lo que la variabilidad de tales

estimadores es menos satisfactoria que su localizacién. Las estimaciones
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bootstrap obtenidas como valor de los coeficientes de regresién son muy precisas
(distribuciones marcadamente leptocurticas, muy concentradas alrededor de la
media). Las predicciones puntuales convencionales practicamente coinciden tanto
con la medias de los datos simulados, como con la media de las predicciones
puntuales simuladas por el bootstrap. Los tres tipos de intervalos de confianza
bootstrap mencionados en este trabajo son considerablemente mas precisos que

los intervalos de confianza convencionales.
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Capitulo V- Estudio de la demanda residencial mensual de energia eléctrica en la C.AA.

IV.1. INTRODUCCION

El objetivo de todo sistema eléctrico es dar cobertura a la demanda de
electricidad de forma eficiente. En este capitulo se estudian modelos de previsiéon
en el horizonte temporal enero 2001-diciembre 2001. EI &mbito del estudio es el
consumo residencial de energia en la Comunidad Autonoma de Andalucia
utilizando datos histéricos mensuales desde 1995 a 2000. La demanda de
electricidad ha sido objeto de diversos estudios. Sin embargo, para el caso
particular de la Comunidad Autonoma de Andalucia los estudios han estado
reservados basicamente a organismos publicos de gestion y control, asi como a

las propias compainiias eléctricas.

La estructura seguida en este capitulo lo divide en siete secciones que se
comentan brevemente a continuacion. En la seccion IV.2 se realiza un estudio
detallado y comparativo de quince modelos univariantes, es decir, de aquéllos que
tratan de explicar la variacion de la demanda a través de si misma. En la seccién
IV.3 se analiza la influencia de la temperatura ambiente en la demanda objeto del
presente trabajo. En la seccion IV.4 se construyen setenta y nueve modelos de
regresion dinamicos para temperaturas neutras comprendidas en un rango de
valores desde los quince hasta los veinticinco grados centigrados. Se realiza el
estudio de la demanda mencionada mediante una familia de modelos de
regresion dinamica, habiéndose particularizado para la temperatura ambiente de
veintidds grados centigrados. La eleccion de esta temperatura neutra concreta se
ha realizado acorde con la correlacidn existente entre las temperaturas y la
demanda doméstica de electricidad en Andalucia aun cuando el presente trabajo
no entra en la discusion de lo que pudiera ser una cuantificacién subjetiva de tal
temperatura neutra. EI modelo elegido y detallado es, ademas, muy robusto frente

a modificaciones de la temperatura neutra.

La seccion IV.5 analiza los modelos que mejor explican la prediccion de la
demanda mensual en la Comunidad Autonoma de Andalucia a partir de datos

mensuales. Con la informacion de las predicciones de cada uno de estos modelos
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para el horizonte temporal de un afio se lleva a cabo una combinacion de las
mismas con el objetivo de obtener una prediccidbn més precisa para el horizonte

mencionado.

La seccion IV.6 esta dedicada al futuro de los modelos econométricos

considerados, ante la Ultima etapa de liberalizacion del sector eléctrico y gasista.

El capitulo finaliza con la seccién IV.7 dedicada a exponer las principales

conclusiones del mismo.
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IV.2. ESTUDIO COMPARATIVO DE MODELOS UNIVARIANTES.
DATOS MENSUALES

En esta seccién del capitulo se desea encontrar un modelo, a través del
andlisis de series temporales, que ayude a la descripcién y prevision de la
evolucion de la demanda mensual de energia eléctrica en la C.AA. El
conocimiento de lo sucedido en el pasado a través de la observacion de sus
regularidades puede constituir un soporte para la elaboracion de predicciones
con respecto al futuro. En este apartado se analizan los datos de la demanda
mensual de energia eléctrica en el sector residencial de la C.A.A., en el periodo
comprendido entre enero de 1995 y diciembre de 2000. Los datos proceden de
la consulta realizada a la pagina web del Instituto de Estadistica de Andalucia
en la seccion de Indicadores Econdmicos de Andalucia (http://iea.junta-
andalucia.es/ineco_web). Se designard por QMENSUAL a la serie cronolégica

definida por tales datos.

El objetivo del andlisis de series temporales es estudiar el comportamiento
de una (o varias) variables a lo largo del tiempo, 0 mas formalmente, investigar la
estructura de la relacion entre las variables de un proceso estocastico. Un

proceso estocastico es una sucesion de variables aleatorias X,, ordenadas segun

el subindice t, que siguen una ley de probabilidad conjunta.

Se dice que un proceso estocastico es estacionario en sentido amplio (débil)
si su media es constante e independiente del tiempo y la covarianza entre dos
variables aleatorias del proceso no depende del tiempo cronolégico en que se
midan las mismas, sino solo del nimero de periodos (distancia o salto) de
separacion entre dichas variables aleatorias. Una consecuencia de esta ultima
condicién es que la varianza del proceso es finita y constante. En adelante, se
hara referencia a los procesos estacionarios en sentido débil, simplemente como

procesos estacionarios
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Una realizacion de un proceso estocastico es una muestra de tamafio uno de
cada una de las variables que componen el proceso. Se considera que una serie
cronolégica es parte de la realizacion de un proceso estocastico o que el
mecanismo de generacion de una serie es un proceso estocastico. Se suele decir
gue una serie temporal es una sucesion de valores generalmente registrados a

intervalos equidistantes del tiempo.

La sistematizacion de las diferentes metodologias empleadas en el
tratamiento de una serie temporal puede hacerse en base a criterios diversos,
gue dan lugar entre otros al enfoque clasico de descomposicion. El enfoque
gue se trata a continuacion es el enfoque determinista y univariante el cual trata
de explicar la trayectoria de una variable a través de la informacion contenida
en los datos historicos de su correspondiente serie, es decir, intenta capturar el
comportamiento sistematico que muestra el pasado de la misma y en base a

ello realizar predicciones respecto al futuro.

La mayoria de las series cronolégicas que se utilizan en la practica,
pueden modelizarse a través de alguno de los esquemas de integracién, estos

son, el esquema aditivo y el esquema multiplicativo. Representando por:

T, : valor de la tendencia.
C,: valor del factor ciclico.
E, : valor del componente estacional.

l, : valor del componente irregular.

El esquema aditivo postula una relacion del tipo:
Yt :Tt +Ct +Et +It

es decir, el valor de la serie temporal para cualquier instante es igual a la suma
de los valores correspondientes a sus cuatro componentes.
El esquema multiplicativo se expresa mediante la relacion:

Yt:Tt,Ct,Et,It
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lo que significa que el valor de la serie temporal en cualquier instante es igual al

producto de los valores correspondientes a sus cuatro componentes.
La razén de utilizar una de estas dos hipétesis, en lugar de otras mas
complejas, radica fundamentalmente en la sencillez y operatividad de las

mismas.

De esta forma, se construirdn modelos de series temporales que constan de:

Nivel: es un proceso no estacional, suave, de cambios de pequefia magnitud
subyacente en las observaciones. No puede medirse directamente sino que

debe estimarse a partir de los datos.

Tendencia Local: se trata de cambios suaves y casi imperceptibles del nivel. El
calificativo de local intenta resaltar que el cambio tiene lugar en cada punto de
la serie. La prediccion se basa en la tendencia local del ultimo dato historico,
no en su tendencia global. La tendencia local no se puede medir directamente

y se estima a partir de los datos.

Efectos Estacionales: los indices estacionales (aditivos o multiplicativos)
representan comportamientos o patrones periédicos de la serie, en cada punto
de la cual se supone que tiene lugar una pequefia modificacion de la
estacionalidad. Al igual que el nivel y la tendencia los indices estacionales se

estiman a partir de los datos.

Perturbaciones aleatorias: a veces se le denominan choques aleatorios vy
representan las variaciones no sistematicas. No son medibles directamente
pero se pueden estimar mediante los residuos de la serie o diferencias entre

los valores observados y los pronosticados.

El nivel y las perturbaciones aleatorias estan presentes en toda serie. La

tendencia local y la estacionalidad pueden estar presentes o ausentes. La

identificacion de un modelo consiste en determinar cuales de los componentes
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anteriores deben estar incluidos en el mismo de forma que se obtenga una

representacion satisfactoria de los datos.

Una vez definidos los posibles esquemas que pueden seguir las series, se
estudian los distintos modelos univariantes estudiados para la demanda de

electricidad en la C.A.A., en funcién de su grado de complejidad.

Métodos aplicables a series sin tendencia ni estacionalidad

Modelos Ingenuos
El modelo mas simple de serie temporal es el puramente aleatorio, Y, =¢g,

habitualmente denominado ruido blanco. Si una serie tiene estructura de ruido

blanco su grafica sigue una trayectoria que no obedece a ningun patrén.

Formalmente, si tal serie se designa por €, decimos que € es un ruido blanco si

cumple las condiciones siguientes:

E[q] =0,"t;
Eg’g=s" "t
E[qq.] =0, ttt}

Una serie ruido blanco es impredecible, y por tanto, no admite ningun tipo de

prondstico ya que no contiene ninguna informacién sobre relaciones temporales. A

veces, a un ruido blanco se le denominainnovacion.

Se dice que, para una determinada serie, un modelo es adecuado cuando
éste ha extraido la maxima informacion sobre la serie y todo lo que queda de su
paso por el filtro (los residuos) es aproximadamente ruido blanco. En realidad, el
filtro es el modelo. Si los residuos aun evidenciaran cierta estructura (es decir,
contuvieran alguna informacion util), ésta podria utilizarse para mejorar el modelo

hasta entonces contemplado.

Otro tipo de modelo ingenuo es el denominado paseo aleatorio, el cual es
un modelo de serie temporal en el que la diferencia entre dos observaciones

consecutivas en el tiempo es un ruido blanco,Y, =Y, , + €. Este tipo de modelos
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se caracteriza por su simplicidad y se suelen emplear como inicio en la
modelizacion. La prediccion realizada por el modelo se hace coincidir, bajo una

vision ingenua, con el ultimo valor observado, de tal forma que se expresa:

A

Y =Y
donde Y, es el valor observado de la variable aleatoria en el instante t e Y,,; la

prediccion que efectia en el tiempo t sobre el valor que la serie tendra en el
periodo t+1. Con la terminologia de los procesos ARIMA, la cual se abordara en el
proxima seccién, se dira que un paseo aleatorio es un proceso no estacionario

AR(1) con el coeficiente f, =1.

Modelos de Medias Moviles
La media movil es una media aritmética que se caracteriza porque toma
un valor diferente en cada momento del tiempo y porque en su calculo no
entran todas las observaciones de la muestra disponible. Para la aplicacion de
este método hay que definir su longitud (p), es decir, el numero de

observaciones que intervienen en el calculo de cada media movil.

El término general de una media mévil de orden p (siendo p un ndmero

impar) centrada en el periodo t sera:

& 0
QYM +Y ot Y
MM(p)l _€ > 2 2
p
En el caso de que p sea par, la expresion correspondiente vendra dada por:
&
th'(pz'l)va +Y,, +... 1Y, +(g_ D06 ;
MM(P)..os =
(P)ivos 12

donde ahora la media movil quedara descentrada, o centrada entre el periodo t
yt+1, es decir, en t+0,5.
Los valores calculados a través de las medias moviles se utilizardn para

predecir el valor de la variable en el periodo t+1.
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Modelo de Alisado Exponencial Simple
Las técnicas de alisado o suavizacion exponencial se encuentran entre las
mas utilizadas en la prediccion, por su facilidad de utilizacién y de comprension
conceptual. Los estudios comparativos empiricos de Makridakis(1989) le asignan
una considerable exactitud, robustez y flexibilidad de adaptacion ante la
posibilidad de un cambio en la estructura de los datos. Por otra parte, estos

métodos suelen requerir menor nimero de datos que los métodos correlacionales.

Las series méas propicias para la utilizacion de los métodos de alisado
exponencial suelen ser aquéllas cuyos datos no muestran una marcada estructura
correlacional y, en particular, estos métodos suelen ser convenientes en
situaciones en las que se presenta al menos una de estas dos circunstancias:

el escaso numero de datos histéricos no permite calcular un nimero adecuado
de los coeficientes de correlacion.

Las correlaciones calculadas no son estables. Cuando las autocorrelaciones
de los datos permanecen aproximadamente constantes, el método de Box-
Jenkins o el de regresién dinamica suelen presentar mejores resultados que el

alisado exponencial.

Varios de los métodos de alisado exponencial resultan ser casos
particulares de la familia de modelos de Box-Jenkins, aunque la filosofia de

aplicacién de ambas metodologias sea completamente diferente.

Un trabajo importante de revision de los métodos de alisado exponencial es
el de Gardner, E.S.(1985) quien los clasific6 en 17 métodos pudiendo
considerarse, a su vez, extensiones de los mismos- y en el que sugeria que los
métodos de parametro adaptativo y de Brown (considerados durante mucho
tiempo como fundamentales en el alisado exponencial) podian quedar incluidos
en otros mas generales. Posteriormente Makridakis, S. y Hibon, M.(1989)
demostraron que el método de alisado exponencial de Holt-Winters proporciona

predicciones mucho mas exactas que el de Brown.

Los métodos de suavizacion exponencial se basan en un modelo estructural

de datos de la serie cronoldgica en el que se supone que ésta presenta algunos o
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todos de los componentes ya comentados anteriormente, como son el nivel, la

tendencia, componentes ciclo y la perturbacion aleatoria.

A continuacibn se comentan brevemente algunos métodos de este tipo
utilizados en este trabajo. En el método de alisado exponencial simple los Unicos
componentes de la serie son el nivel y las perturbaciones aleatorias, ya que se
supone que los datos consisten en fluctuaciones irregulares alrededor de un nivel
aproximadamente constante, por lo que no debe emplearse este método cuando
los datos muestren tendencia o estacionalidad. Si la prediccion para el periodo t

es F, cuando la observacion Y, esté disponible, el error de prediccion
correspondiente a dicho periodo sera e, =Y, - . El alisado exponencial simple

trata de compensar este error de modo que el prondstico en t para el periodo t+1
es:
Fu=F +alY, - F) )

donde a es una constante comprendida entre 0 y 1, ecuacion que pone de
manifiesto como se actualiza el nivel de la serie, L, =F,, conforme se dispone de
nuevas observaciones. Por eso, cualquier prediccion de horizonte temporal

superior a un periodo sera constante e igual al ultimo valor observado Y,, ya que

no se dispone de los correspondientes errores, es decir, F

m =Y, (M>1). La
ecuacion (5) supone disponer del valor de a y de un valor inicial de \?t:Ft
cuestion esta Ultima que es practicamente irrelevante en la obtencion de los
sucesivos calculos y que se suele resolver tomando como valor de \?1 el de una
media aritmética de algunas observaciones iniciales de la serie. En cuanto al valor
de a la mayoria de los programas de ordenador proporcionan su valor 6ptimo por
el simple procedimiento de elegir aquel valor de a que minimiza la suma de los

errores cuadraticos medios de prediccion de las primeras 20 a 30 observaciones.
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Métodos aplicables a series con tendencia y sin estacionalidad

Modelo de Holt
En el método de alisado exponencial de dos parametros de Holt se supone
que los datos fluctan alrededor de wun nivel variable b, que sigue

aproximadamente la tendencia de una linea recta. Las ecuaciones de prediccion y

actualizacion en este método son las siguientes:

L =aY, +(1- a)(L.,+b,,) 6)
b =b(L - L.,)+(1- b)b,, @
Fim =L +bm (8)

donde a y b son parametros con valor entre cero y uno, siendo L, y b,

respectivamente estimaciones del nivel y de la pendiente de la serie en el tiempo
t. La ecuacion (6) pone de manifiesto que la actualizacion del nvel se obtiene
como una ponderacion de los datos nuevos (primer sumando) y la mejor
estimacion del nuevo nivel basado en datos anteriores (segundo sumando) lo cual

persigue que L, tenga, aproximadamente, el nivel del Gltimo dato. La ecuacion (7)

actualiza la tendencia. Finalmente la ecuacion (8) es la que se utiliza para

predecir los datos futuros.

Métodos aplicables a series con tendencia y estacionalidad

Modelo de Holt-Winters
Los métodos anteriores son adecuados para tratar la mayoria de las series
gue no tengan una marcada estacionalidad ya que, caso de existir ésta, resulta
mas apropiado el método de Holt-Winters en el que la prediccion de cada
observacion se obtiene multiplicando su valor desestacionalizado (el cual se
supone obtenido mediante el método anterior de dos parametros de Holt) por el
indice estacional del correspondiente periodo. Este método incluye tres

parametros a, b y g, cuyos valores estdn comprendidos entre cero y uno.

194



Capitulo V- Estudio de la demanda residencial mensual de energia eléctrica en la C.AA.

Las ecuaciones de alisado del método multiplicativo de Holt-Winters son:

. . Y
Ecuacion de nivel L =ag L +(1- a)(L., +b,,) (9)
t-s
Ecuacion de pendiente b, =b(L - L.,)+(1- b)b,, (10)
Ecuacion de factor estacional S, = gl—‘ +(1- g)S... (11)

donde s es la longitud de la estacionalidad (por ejemplo, el nimero de meses del

afio), L, representa el nivel de la serie, b, designa la tendenciay S, es el indice

estacional. La ecuacion de actualizacion de la tendencia (10) es igual que la
correspondiente del método de Holt. La ecuacion (9) es similar a la ecuacion (11)
del método de Holt excepto que se desestacionaliza la ultima observacion

dividiéndola por el indice estacional que para el periodo t que se calculé hace s

periodos, ya que no se puede utilizar S, hasta que no se conozca L, a partir de la

ecuacion (9). El indice estacional se calcula como la razén de la observacion
actual al nivel suavizado actual promediada con el ultimo valor calculado del
indice estacional correspondiente a este periodo. En el método de Holt-Winters
no es posible obtener una expresion cerrada para los intervalos de confianza por
lo que la expresién aproximada que se utiliza en este trabajo corresponde a la de
Chatfield, C, y Yar, M.,(1991).

La ecuacion de la prediccion efectuada en el tiempo t con horizonte

temporal de un periodo, es decir correspondiente al periodo (t+m) es:
Fom = (L +BM)S .. (12)
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Métodos Dinamicos

Modelo Box-Jenkins

En la metodologia de Box-Jenkins el modelo se construye exclusivamente a
partir de los datos sin necesidad de sugerir ningdn modelo a priori que
pudiera resultar arbitrario. Cuando los datos presentan una estructura
correlacional considerablemente estable y no estacional el método Box-Jenkins
aventaja con frecuencia a los modelos exponenciales de alisado simple y de Holt,
debido a que estos dos ultimos modelos son casos particulares de la familia de
modelos de Box-Jenkins (que también contemplan las series estacionales),
ventaja que no es empiricamente tan frecuente frente al modelo multiplicativo de
Holt-Winters, posiblemente debido a que este método no se corresponde con
ningn miembro de la familia de modelos Box-Jenkins, lo que si ocurre, en

cambio, para el modelo aditivo de Winters.

Entre las causas que posiblemente hayan dificultado una mayor aceptacion
de la metodologia de Box-Jenkins en el ambito empresarial pueden encontrarse
su mayor complejidad, coste y requerimiento de nimero de datos histéricos (al

menos 50) en relacion con otros métodos.

El objetivo principal de la metodologia Box-Jenkins consiste en construir un
modelo que reproduzca adecuadamente la estructura correlacional de los datos.
Un modelo Box-Jenkins se construye a partir de las funciones muestrales de
autocorrelacion y de autocorrelacion parcial de los datos correspondientes a la
variable investigada. La optimalidad del método depende de las propiedades de
los datos y, mas concretamente, de la hipétesis de estacionariedad del modelo a

identificar.

Segun expusieron sus autores al presentar su método en Box, G.E.P. y
Jenkins. G.M.(1976), la primera etapa del mismo consiste en la identificacion de
uno o varios modelos candidatos de entre una extensa y compleja familia de
modelos como una aproximacion al verdadero proceso generador de los datos
observados. Seguidamente se procede a la estimacion de los parametros del

modelo mediante el ajuste del correspondiente modelo candidato a los datos
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histéricos. A continuacion tiene lugar la etapa de contrastes-diagnosticos,
generalmente mediante el analisis de la autocorrelacion de los residuos
(diferencias entre los datos observados y los pronosticos del modelo
correspondientes al periodo historico). Si el modelo candidato no supera dichos
contrastes-diagnosticos es rechazado, procediendo de nuevo a repetir el ciclo
identificacién-estimacion-diagnostico hasta que finalmente se acepta un modelo,
momento a partir del cual se trabaja bajo el supuesto de que tal modelo
representa la verdadera distribucion estadistica de los datos observados y, por
extension, también de los datos futuros. Se obtiene asi la distribucion de la serie
en el futuro condicionada a las observaciones del pasado y del presente. Si la
hipdtesis anterior es correcta, la media condicional de tal distribucion futura es la
prediccion Optima minimo-cuadratica, siendo la varianza de dicha distribucion un
estimador valido de la precision del prondstico. En el caso de que mas de un
modelo candidato supere los contrastes-diagnosticos, Box y Jenkins recomiendan

elegir el de estructura mas simple.

Una representacion esquematica de la metodologia Box-Jenkins es la que

se representa en la figura IV.2.1:
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Aplicar la transformacién de
> Box-Cox para lograr
homocedasticidad

Elegir el orden de diferenciacién
regular d, mediante la funcion
de autocorrelacion (FAC)

Elegir el orden p del polinomio
autorregresivo mediante la
Funcion de Autocorrelacién

Parcial (FACP)

Aplicar la transformacion inversa
de Box-Cox para expresar la
prediccion en la métrica de la

serie original

Elegir el orden g del polinomio
de Medias Mdviles mediante la
Funcién de Autocorrelacion.

Calcular la prediccién en
la métrica de la

transformacion
Estimar los coeficientes
f|1qjal£pil£q T
Si
Aplicar los contrastes ¢Diagndstico
diagndsticos conforme?
No

Figura.lV.2.1. Procedimiento Box-Jenkins a través de un diagrama de flujo. Fuente. Goodrich, R.L.(1990). Elaboracién. Propia.

198



Capitulo V- Estudio de la demanda residencial mensual de energia eléctrica en la C.AA.

El enfoque univariante Box-Jenkins incluye una familia de modelos que
utilizan una notacion estandar. La representacion mas general de un modelo

ARIMA es la siguiente:

F(B®)f B)w, =Q(B*)aB)e (13)
w, =NINY, ") - w
e~N(@,s,); E(g,e)=0,parat?t’

donde

- s es el numero de periodos que define el comportamiento estacional de la
serie.

-Y, es el valor -en el tiempo t- de la serie original estudiada.
- Y, es el resultado de la transformacion de Box-Cox aplicada a Y, para lograr

la estacionariedad en varianza.

- W representa la media de w;, .

- B es el operador de retardo regular, tal que BY, =Y, _;.

- B® es el operador de retardo estacional, tal que B°Y, =Y, ..

- Nees el operador diferencia regular ; N =1- B tal que NY, =Y, -Y,_,.

- N, es el operador diferencia estacional; N, =1- B®, tal que N.Y, =Y, - Y, ..

- d y D son parametros enteros no negativos que indican, respectivamente, el

ndmero de diferencias regulares y estacionales aplicadas a Y,'’ para lograr la
estacionariedad en media de la serie.
-fB)=1-fB- ...- prp es el operador autorregresivo regular (AR).
-qB)=1-g,B- ...- quq es el operador de media-movil regular (MA).
-F(B®%)=1- FB® - ...- F,B" es el operador autorregresivo estacional.
-Q(B*)=1- Q,B*- ...- Q,B¥es el operador de media mévil estacional.

-p, g, PyQ son parametros enteros no negativos que indican el orden
respectivo de cada uno de los cuatro operadores anteriores, f(B), q(B)

F(B®), Q(B*).
-{t.}, {F.}, {a}, {Q,} son parametros continuos.
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- e es la serie de los errores que sigue un proceso estocastico de ruido blanco
N(0,s,.)donde s es constante.

Por simplicidad es habitual referirse a un proceso de este tipo como un proceso

A la operacion de aplicar N?(N°) se le suele denominar, respectivamente,

diferenciar regularmente d veces la serie o aplicar una diferencia regular de orden
d (diferenciar estacionalmente D veces la serie o aplicar una diferencia estacional
de orden D) siendo habitual referirse a la serie resultante de la aplicacion de
tales operadores como la serie diferenciada regularmente d veces (serie

diferenciada estacionalmente D veces).

La identificacion de un modelo ARIMA supone que previamente se dispone
de una serie estacionaria lo que exige que han de ser constantes la media y la
varianza de los datos, lo cual frecuentemente requiere la transformacién previa de

los mismos.

La posible heterocedasticidad de los datos de la serie original se suele

corregir aplicando una transformacion de Box-Cox, o de potencia, definida como

sigue:

N

-1
yo=t=— 10 (14)

finy, 1=0

donde | es un numero real. La tabla IV.2.1 muestra los resultados de la variable
transformada para algunos valores frecuentes de | , donde la dltima columna no
debe ser interpretada en el sentido estrictamente matematico de la igualdad (14)
sino como expresion de la naturaleza de la transformacién efectuada ya que la

sustraccion de 1y la posterior division por | no altera la naturaleza de la serie.
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Tabla.lV.2.1.Resultados de la variable transformada.

Valor de | i6 [
Transformacion Serie Transformada Resultado( @)
1
| =1 Sin transformacion Yo Y 1- . Y
Y% -1
| =0,5 Raiz cuadrada Yo = 05 Jr
~ o Yo-1
| =0 Logaritmica Yo = o0 InY
Y-0,5 -1 1
| =-05 | | de la raiz cuadrad Yo = "5 N
nversa de la raiz cuadrada ) 205 N2
} _Yt-1 1
| =-1 Inversa Yo = 1 Y

Fuente. Pena, J.B.(1999)
Elaboracién. Propia

Para determinar experimentalmente el valor adecuado de | , se consideran
diversos valores de este parametro y se elige aquél que consiga que el grafico de
media-desviacion tipica se aproxime a una linea horizontal. También se puede
determinar aquel valor de | para el que sea minima la correlacion entre la
desviacion tipica y la media de la serie. Otros autores (Levenbach o Abraham)
estiman | por maxima verosimilitud. En los casos frecuentes en que la
variabilidad de los datos aumenta con el nivel de los mismos se suele conseguir la
estacionariedad de la varianza mediante la transformacion logaritmica (I =0) o

calculando la raiz cuadrada (I =0,5) de los datos originales.

En cuanto a la estacionariedad en media, el procedimiento habitual para
conseguirla suele consiste en diferenciar regular y/o estacionalmente los datos

(los cuales ya se suponen estacionarios en varianza) Y,, construyendo una nueva

serie Z, =Y, -Y, ,. Caso de que después de realizar la operacion mencionada

todavia no se haya conseguido la estacionariedad de la media, puede ser

necesario, a su vez, diferenciar la serie Z, pero, en la practica, no suele ser

necesario diferenciar los datos mas de una o dos veces para lograr dicha
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estacionariedad, teniendo en cuenta que no se debe incurrir en una
sobrediferenciacion superflua de los datos que distorsionaria la naturaleza de la

serie que se pretende analizar.

La ecuacion (13) estéa referida a la variable diferenciada w, correspondiendo
a (13) otra ecuacion en la variable original Y, a la que se denomina la variable
integrada (I) de w,, lo que anadido al proceso autorregresivo (AR) de medias

moviles (MA) al que se refiere la ecuacion (13) explica el término ARIMA con que
se suele denominar a estos procesos. Box y Jenkins no han sido los primeros
autores que se han ocupado del estudio de los modelos ARIMA, aunque
frecuentemente se suele identificar a estos autores con los procesos ARIMA
debido a que desarrollaron un método para la construccion sistematica de tales

modelos.

Una vez explicados los principales métodos y modelos de series
temporales, se comienza el analisis de las series de demanda de energia
eléctrica en C.A.A. durante el periodo 1995-2000. En primer lugar, se examinan
tres procedimientos exploratorios para determinar el tipo de esquema al que
corresponde la serie de datos de la demanda mensual de electricidad en C.A.A.
durante el periodo 1995-2000. Estos procedimientos exploratorios son la
representacion gréafica de la serie, la elaboracion del grafico desviacion tipica-
media y el andlisis de la variabilidad de las diferencias y cocientes estacionales.
Los criterios que se describen a continuacion no revelan individualmente con
exactitud el modelo que se debe seguir, ya que habra que probar con mas de
uno, aunque sin embargo sirven de orientacion en la busqueda del mejor

modelo.

Para ello en primer lugar se realiza una representacion grafica de la serie
como el de la figura 1V.2.2 con el objetivo de detectar si las componentes
(tendencia, ciclo, estacionalidad y perturbacién) se asocian de forma aditiva o
multiplicativa. Se puede observar que la magnitud de las fluctuaciones de la

demanda de electricidad son mas altas cuando ésta es creciente, es decir, la
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variabilidad de la serie no se mantiene constante en el tiempo, por lo que
parece ser que el esquema aconsejable adoptar sera el multiplicativo.

1000

900

Demanda de electricidad

3004

200

1004

Figura.lV.2.2. Evolucion de la demanda de electricidad en la C.A.A. durante el periodo
1995-2000.
Fuente. IEA.
Elaboracion. Propia.

El segundo procedimiento analiza el grafico desviacion tipica-media, en el
cual se representa graficamente, figura IV.2.3, a través de un diagrama
cartesiano, la media y desviacion tipica de la demanda dentro de cada afio, a
fin de analizar los resultados. A primera vista, parece que la nube de puntos
resultante de representar los puntos (media, desviacion tipica) para cada afio,
se distribuye mas alrededor de una recta que de forma aleatoria, con lo que

parece que los componentes seguirdn una asociacién multiplicativa.
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60 4

Desviacion Tipica

40

204

300 350 400 450 500 550 600 650
Media

Figura.lV.2.3. Gréfico desviacion tipica-media. Demanda mensual de energia eléctrica durante
el periodo 1995-2000.
Fuente.IEA.
Elaboracion. Propia.

Los resultados obtenidos anteriormente parecen no ser muy concluyentes,
por lo que se aplica el tercer procedimiento, el analisis de la variabilidad de las
diferencias y cocientes estacionales. Para ello a continuacion se definen los

conceptos de diferencia estacional, d,; , y cociente estacional, c,;.

ti?

dt,i :Yti 'Yt-J.i
Yti
C, =g —
Y

t-1i

donde Y,

t,i

del mes i-ésimo. t=1995, 1996, ..., 2000. i= Enero, Febrero, ..., Diciembre.

es la demanda de energia eléctrica en la C.A.A. en el aflo t-€simo

Una vez calculados las diferencias ycocientes estacionales, se calculan la
media y desviacion tipica de ambos y seguidamente se halla el coeficiente de
variacion tanto para la diferencia como para el cociente, tabla IV.2.2 resultando

para el caso analizado:
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Tabla.lV.2.2. Media y desviacion tipica de las diferencias estacionales y cocientes estacionales.

Diferencias estacionales Cocientes estacionales
Desviacion Tipica 38,856 1,076
Media 36,324 0,078
Coeficiente de Variacion 1,070 0,072
Fuente. IEA.

Elaboracién. Propia.

Desviacion tipica(d)

cv(d)= : =1,070
Media(d)

CV(e) = Deswamor] tipica(c) -0.072
Media(c)

Por este tercer procedimiento es mas evidente el hecho de que el
esquema que debe ser seleccionado ha de ser el esquema multiplicativo, ya
gue los resultados muestran que CV(c) < CV(d). De esta forma, la busqueda
de un modelo que se ajuste a los datos de demanda de electricidad se
restringird a los modelos con este tipo de asociacion entre los componentes

gue lo integran.

Con el objeto de ilustrar estos resultados, en las figuras 1V.2.4 y IV.2.5 se

han representado las diferencias y cocientes de estos datos.
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Diferencias estacionale

150

100 4

50

-504

-100

Meses

Figura.lV.2.4. Diferencias estacionales de la demanda mensual de energia eléctrica en la
C.A.A. durante el periodo 1995-2000.

Cocientes estacionale

Fuente.IEA.
Elaboracion. Propia.
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Figura.lV.2.5. Cocientes estacionales de la demanda mensual de energia eléctrica en la C.A.A.

durante el periodo 1995-2000.

Fuente. IEA.
Elaboracion. Propia.
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El andlisis de los modelos descritos anteriormente, se desarrolla a
continuacion expresando su forma funcional, asi como los estadisticos
principales que los describen. También han sido tratados algunos modelos de
ajuste de curvas, como son el modelo lineal, cuadratico, exponencial y de

crecimiento.

Modelo Ingenuo-Paseo Aleatorio

Forma funcional: \?t =Y

Modelo de Medias Moviles

Respecto a este modelo se han probado la media de orden 11, 12y 13

(Yt—5 +Yt—l t... +Yt+5)

MM(11), =
(11), 1
e 0
th ] 1Y, +... 1Y, v =
ez 2°9
MM(12), =
(12), B
MM(13) :(Yt-6 +Yt—l+"'+Yt+6)
' 13

Modelo de Alisado Exponencial, sin tendencia y estacionalidad de caracter
multiplicativo

: Y - :
Forma Funcional:L, =0,33067 S “—+(1- 0,33067)L,, (ecuacién de nivel)

t-12

Y, . .
S, :O,99937rt +(1- 0,99937)S, ,, (ecuacion de factor estacional)

t

Para iniciar el proceso es preciso tener los valores iniciales de L;y St. En
la tabla IV.2.3 se expresa los doce indices de estacionalidad del modelo.
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Tabla.IV.2.3. indices Estacionales. Modelo de Alisado Exponencial.

Mes S
Enero 1,50980
Febrero 1,25594
Marzo 1,10838
Abril 0,92913
Mayo 0,96564
Junio 0,86613
Julio 0,90828
Agosto 0,96874
Septiembre 1,04603
Octubre 0,88553
Noviembre 0,95644
Diciembre 0,78546

Fuente. IEA.

Elaboracion. Propia.

Meétodo Holt-Winters, con componentes de tendencia lineal y estacionalidad

de caracter multiplicativo.

Forma funcional:

. . Y,
Ecuacion de nivel: L, =0,15515 S * +(1- 0,15515) (L., +b,,)

t-12

Ecuacion de pendiente: b, =0,04106(L, - L,_,)+(1- 0,04106) b, ,

. . Y
Ecuacion del factor estacional: S, = 0,68216:t +(1- 0,68216) S, ,,

208



Capitulo V- Estudio de la demanda residencial mensual de energia eléctrica en la C.AA.

Tabla.lV.2.4. indices Estacionales. Modelo de Holt-Winters.

Mes S
Enero 1,46973
Febrero 1,26168
Marzo 1,12125
Abril 0,93779
Mayo 0,95837
Junio 0,86644
Julio 0,91336
Agosto 0,97235
Septiembre 1,04697
Octubre 0,88353
Noviembre 0,94811
Diciembre 0,79295

Fuente. IEA.

Elaboracion. Propia.

Modelos de Ajuste de Curva

Modelo Lineal

A

Forma funcional: Y, =4179694+2,4367X,, resultando significativos

todos los coeficientes de modelo al 95% de confianza, asi como el modelo

globalmente.

Modelo Cuadréatico Negativo
Forma funcional: Y, =4171270+25089X, - 0,0010X2, resultando

significativos todos lo coeficientes al 95% de confianza, asi como el modelo

globalmente.

Modelo Exponencial

v = e(6,0477+0,0048X1)
.=

Forma funcional: , resultando significativos todos

los coeficientes al 95% de confianza, asi como el modelo globalmente.
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Modelo de crecimiento (curva S)

886,8469
-0,0113(X; - 10,6719)

Forma funcional: \?t = 1 , no resultando significativo ni
+e
el término constante, a, ni el coeficiente de tendencia, b, al 95% de

probabilidad, pero en cambio si lo es el coeficiente de crecimiento, c.

En la tabla IV.2.23(a), pagina 235, se expresan todos los estadisticos
representativos desde el punto de vista del grado de explicacion de la demanda
doméstica de energia eléctrica en la C.A.A. y el error cometido en el ajuste y
prevision con el objetivo de la comparar todos los modelos y seleccionar el

modelo mas adecuado.

A la vista de los resultados, se observa que los modelos candidatos que
se disputan la representacion de la demanda de energia eléctrica son, el
modelo de alisado exponencial con estacionalidad multiplicativa y el modelo
con tendencia y estacionalidad multiplicativa de Holt-Winters. El modelo de
Holt-Winters incrementa el grado de explicacion, R?, en tan sélo un 1%
respecto al modelo de alisado exponencial mientras en otros estadisticos, que
miden la capacidad predictiva tales como MAPE, BIC y RMSE, obtiene valores
superiores respecto al modelo de alisado exponencial. A la hora de elegir un
modelo también es necesario evaluar su poder predictivo a través de
estimaciones, por lo que en las tablas IV.2.5 y IV.2.6, se realizan estimaciones
confidenciales, al 5% de significacion, para la demanda mensual de electricidad
para el afo 2001, para cada uno de los dos modelos, sin considerar los
modelos de caracter dinamico. Los resultados de dichas estimaciones
muestran que, para el modelo alisado exponencial (A.E.), tres de los doce
intervalos construidos, correspondientes a la demanda de electricidad de los
meses de Marzo, Octubre y Diciembre, no contendrian al valor realmente
observado. Por otra parte, las estimaciones confidenciales de la demanda
mensual de electricidad del modelo de Holt-Winters para el afio 2001 dejan
fuera al verdadero valor de la demanda en los meses de Marzo, Septiembre,
Octubre y Diciembre. Por lo tanto, se recomienda el modelo de Alisado
Exponencial, con estacionalidad de caracter multiplicativo, dentro de la clase de

modelos no dinamicos, como modelo adecuado para explicar la variacion de la
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demanda residencial de electricidad en C.A.A. asi como para predecir su
demanda en periodos futuros. Segun la descomposicion clésica aplicada al
modelo A.E., la variacion de la demanda de electricidad en C.A.A. se debe en
un 39,33% al componente tendencia ciclo, en un 52,82% al componente

estacional y tan solo un 7,85% al componente irregular.

Tabla.lV.2.5. Intervalos confidenciales (95%) del modelo de A.E.

A. E. L. . (2,5%) | Estimacion |L.S.(97,5%) | Valor Real
Enero 773,183 883,848 994,513 910,870
Febrero 636,171 735,235 834,298 744,322
Marzo 554,694 648,853 743,012 801,157
Abril 456,594 543,917 631,24 512,637
Mayo 473,074 565,292 657,511 582,845
Junio 417,193 507,041 596,89 556,618
Julio 437,293 531,713 626,133 621,894

Agosto 467,058 567,105 667,152 634,137
Septiembre | 505,594 612,352 719,111 564,881

Octubre 416,54 518,396 620,252 673,151
Noviembre 452,498 559,909 667,32 606,917
Diciembre 357,468 459,812 562,156 624,039

Fuente. IEA.

Elaboracion. Propia.

Tabla. 1V.2.6. Intervalos confidenciales (95%) del modelo de Holt-Winters.
Holt-Winters | L. I. (2,5%) | Estimacion [L.S.(97,5%)| Valor Real

Enero 773,657 887,068 1000,479 910,870
Febrero 665,912 764,977 864,043 744,322
Marzo 593,096 682,922 772,747 801,157
Abril 496,215 573,77 651,325 512,637
Mayo 509,103 589,001 668,899 582,845
Junio 460,542 534,89 609,237 556,618
Julio 488,008 566,375 644,742 621,894

Agosto 522,368 605,635 688,901 634,137
Septiembre | 565,679 654,995 744,311 564,881
Octubre 476,007 555,184 634,361 673,151
Noviembre 514,146 598,375 682,604 606,917
Diciembre 427,633 502,638 577,642 624,039

Fuente. IEA.
Elaboracién. Propia
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En la figura 1V.2.6, se representa graficamente el ajuste del modelo A.E.
para el periodo 1995-2000, asi como las estimaciones e intervalos de confianza

(95% de probabilidad) para los doce meses del afio 2001.

QMENSUAL

\
A \\
A\ i
N A AR
NN

N

XA W W A
AV d N \ \N/\Ai

400

1 1 1 1 1 1 1 1 | | 11 1 1 1 1 1 1 1 1 | 11 1/ 1 1 1 1 1 [

1999 2000 2001

Figura.lV.2.6.Valores reales, ajustados y limites de confianza de demanda mensual de
electricidad en la C.A.A. Modelo A.E. Periodo 1995-2000.
Fuente. IEA.
Elaboracién.Propia.

Por ultimo, este apartado se dedica a la modelizacion de la demanda de
electricidad en la C.A.A. segun la metodologia ARIMA, ya descrita anteriormente.
La serie cronolégica estudiada es la ya definida por QMENSUAL que abarca los
periodos de demanda mensual de electricidad desde 1985 a 2001, los cuales
seran divididos en dos periodos. El primer periodo, al que se denominara
historico, comprende desde enero de 1995 hasta diciembre de 2000, utilizando las
observaciones correspondientes a este intervalo temporal para modelar la serie
ARIMA, es decir para efectuar las etapas de identificacion de la serie, estimacion
de sus parametros y realizar los contrastes-diagndstico que permitan, en su caso,
validar el modelo dentro de la muestra. El segundo periodo, que abarca desde
enero de 2001 hasta diciembre de 2001, servira para verificar el modelo fuera de
la muestra, es decir, para realizar una evaluacion ex-post de la prediccion, basada

en el modelo construido con los datos del periodo anterior, y compararla con los
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valores realmente observados en este segundo periodo. A continuacion se

comenta el ciclo Identificacién-Estimacion-Diagndstico de los modelos candidatos.

Identificacién y Estimacion de modelos

En la figura IV.2.2 ya se observd que, con periodicidad constante, los maximos
anuales corresponden al ultimo mes del afio o al primer mes del afio siguiente,
épocas de mayor rigor invernal y, por tanto, de mayor consumo debido a la
calefaccién, existiendo anualmente otra punta de demanda, de mucha menor
intensidad que el maximo anual mencionado, que corresponde a la mayor
demanda estival debido al aire acondicionado. También se observa en el mismo
gréfico que regularmente se producen valores muy inferiores a la media anual, los
cuales corresponden a las estaciones de primavera y otofio, en los que la mayor

suavidad de las temperaturas induce un menor consumo eléctrico.

El gréfico de la serie original QMENSUAL (figura.lV.2.2) sugiere la no
estacionariedad en media de la serie, dado que ésta muestra una clara tendencia
al alza, lo cual queda corroborado por la funcién de autocorrelacion de la serie
original, ya que los elevados valores de las autocorrelaciones que aparecen en la
figura 1V.2.7 no tienen tendencia a disminuir rapidamente. Las bandas
de confianza de las autocorrelaciones se pueden establecer, en primera

aproximacion y de forma muy conservadora, para los datos del periodo historico

utilizado para modelizar, en *

— =0.2357, aunque realmente, de forma mas
N

precisa deberian calcularse mediante la expresion:

1@ K1 .0
+2 —§1+2é_ r2s
72 i1 g

siendo r, el valor de la autocorrelacion correspondiente al retardo de orden j.

Al mismo tiempo los p-valores que aparecen en esta figura muestran valores muy

significativos, no apoyando la hipotesis de incorrelacion serial.
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Tabla.IV.2.7. Correlograma de los residuos. QMENSUAL.

Sample: 1995:01 2000:12
Included observations: 72

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

e e 0.579 0.579 25.128 0.000
0.338 0.005 33.838 0.000
0.049 -0.223 34.025 0.000
0.153 0.330 35.860 0.000
0.144 -0.020 37.507 0.000
0.233 0.074 41.883 0.000
0.132 -0.012 43.317 0.000
. 0.120 0.010 44.508 0.000
. AL -0.007 -0.083 44.512 0.000
N N 10 0.200 0.353 47.946 0.000
e 11 0.311 0.152 56.411 0.000
e 12 0579 0.341 86.147 0.000
o | 13 0.298 -0.353 94.176 0.000
AL 14 0.115 -0.121 95.385 0.000
e 15 -0.066 0.138 95.794 0.000
. M. 16 0.031 -0.110 95.886 0.000

. 17 0.037 -0.044 96.022 0.000
. .0 18 0.087 -0.055 96.777 0.000
. .0 19 -0.004 -0.025 96.778 0.000

I |

I |

[ -
- 1.
" = |
™
(i ™
"

|

|*

O©CoOoO~NOUTLEA WN P

|**

. |**
.

I
I
i |**** |
I
|
|

A

20 -0.022 -0.038 96.826 0.000
. 21 -0.108 0.033 98.047 0.000
.0 M. 22 0.020 -0.110 98.090 0.000
N 23 0.146 0.176 100.40 0.000
| 24 0.326 -0.015 112.17 0.000
| 25 0.161 -0.046 115.11 0.000
| 26 0.013 0.061 115.13 0.000
| 27 -0.145 -0.169 117.62 0.000
| 28 -0.095 -0.023 118.72 0.000
| 29 -0.096 -0.024 119.87 0.000
.0 30 -0.056 -0.048 120.27 0.000
| AL 31 -0.129 -0.066 122.43 0.000

o .00 32 -0.151 0.005 125.48 0.000
o AL 33 -0.202 -0.063 131.07 0.000
o .0 34 -0.106 0.052 132.66 0.000
. AL 35 -0.005 -0.063 132.66 0.000
e .| 36 0.134 -0.008 135.33 0.000

Fuente. IEA.
Elaboracién. Propia.

Por otra parte se observa en la figura IV.2.2 que la amplitud o dispersion de
la serie aumenta a medida que transcurre el tiempo, o si se quiere, conforme
aumenta el nivel de la serie, lo que también queda corroborado por el grafico
desviacion-tipica media (figura 1V.2.3). Esta no estacionariedad en varianza de la
serie original sugiere la aplicacion de la transformacion de Box-Cox de parametro
| =0 pudiendo verse en la figura 1V.2.7 la transformacion logaritmica de la serie
original. La representacion de la transformada logaritmica de la serie original,
serie a la que denominaremos Ing (LQ), cuyo grafico desviacion tipica-media

(figura 1V.2.8) confirma la conveniencia de la transformacién realizada. La
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disminucion de la heterocedasticidad lograda por la transformacion logaritmica
aplicada es evidente, no sélo porque la desviacion tipica de la serie Ing es
0,174049 frente al valor 93,80956 que tenia en la serie original QMENSUAL tal
como puede verse, respectivamente, en las figuras 1V.2.9 y IV.2.10, lo cual podria
atribuirse al 16gico menor recorrido de la serie Inq, sino porque el coeficiente de
variaciéon de la serie Ing es aproximadamente la novena parte del de la serie
original QMENSUAL (0.0280 frente a 0.1860).

6.8

6.6 -

6.4 -

6.2 -

6.0 -

5.8 drrrerrrres NSRS AR NMARERARASS UMD rrrrrrTTs

1995 1996 1997 1998 1999 2000
Figura.lV.2.7. Evolucién demanda mensual de electricidad en la C.A.A. durante el periodo 1995-
2000.
Fuente.lEA.

Elaboracién. Propia.
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Figura.lV.2.8.Grafico desviacion tipica-media. Demanda mensual de energia eléctrica durante el

periodo 1995-2000.
Fuente.lEA.
Elaboracion. Propia.

16

Observations 72

Mean
Median
Maximum
Minimum
Std. Dev.
Skewness
Kurtosis

Jarque-Bera
Probability

Series: QMENSUAL
Sample 1995:01 2000:12

504.4708
485.7950
872.7740
349.9390
93.80956
1.263834
5.374006

36.07503
0.000000

350 400 450 500 550 600 650 700 750 800 850

Figura.lV.2.9.Histograma de probabilidad. QMENSUAL.
Fuente.lEA.
Elaboracion. Propia.
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14

Series: LQ
Sample 1995:01 2000:12
Observations 72

Mean 6.207989
Median 6.185780
Maximum 6.771677
Minimum 5.857759
Std. Dev. 0.174049
Skewness 0.654914
Kurtosis 3.565836

Jarque-Bera 6.107463
Probability 0.047183

59 60 61 A2 AR 64 65 A6 A7 BA

Figura.lV.2.10. Histograma de probabilidad. LQ.
Fuente. IEA.
Elaboracién. Propia.

Las autocorrelaciones de la serie Inq aparecen en la tabla 1V.2.8 en la que
pueden observarse, entre otros, los elevados valores correspondientes a los
retardos de orden 1, 2, 6, 12 y 24, reflejando estos ultimos la estacionalidad de
periodicidad 12, correspondiente a una serie de datos mensuales como la que se
analiza. Lo comentado anteriormente junto con la tendencia creciente que se
observa en la serie Inq evidencian la no estacionariedad de esta Ultima, lo que
sugiere la conveniencia de aplicar la diferencia regular de orden uno a la serie Inq

a fin de construir una nueva serie, NIng de media méas estable.
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Tabla.lV.2.8. Correlograma de los residuos. LQ.

Sample: 1995:01 2000:12
Included observations: 72
Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob
L |rEEEE | N ik 0.616 0.616 28.466 0.000
0.377 -0.003 39.297 0.000
0.078 -0.246 39.767 0.000
0.175 0.381 42.155 0.000
0.179 -0.010 44.714 0.000
0.282 0.073 51.153 0.000
0.156 -0.061 53.143 0.000
. . 0.127 0.024 54.493 0.000
N | [ 9 -0.004 -0.067 54.495 0.000
| | 10 0.200 0.354 57.935 0.000
[ B 11 0.320 0.162 66.905 0.000
N k| B 12 0.578 0.301 96.531 0.000
|
I

[ .
**l |

|*** |

O~NO U WNE

| I

oo | 13 0.318 -0.386 105.67 0.000
| 14 0.134 -0.113 107.33 0.000

: . | 15 -0.058 0.172 107.65 0.000
] AL 16 0.042 -0.110 107.82 0.000
| 17 0.059 -0.068 108.15 0.000

. ML 18 0.120 -0.059 109.58 0.000
. N 19 0.010 0.022 109.59 0.000
N N 20 -0.018 -0.034 109.62 0.000
AL N 21 -0.108 0.034 110.83 0.000
. AL 22 0.025 -0.084 110.90 0.000
N e 23 0.151 0.165 113.39 0.000
N . 24 0.338 0.006 126.06 0.000
N M. 25 0.180 -0.075 129.72 0.000
. N 26 0.026 0.036 129.80 0.000
AL AL 27 -0.149 -0.165 132.42 0.000
ML . 28 -0.096 -0.031 133.53 0.000
AL . 29 -0.093 -0.049 134.59 0.000
. N 30 -0.041 0.001 134.81 0.000
AL 31 -0.132 -0.099 137.07 0.000
. 32 -0.161 -0.008 140.50 0.000
.0 33 -0.222 -0.022 147.24 0.000
. 34 -0.124 0.019 149.40 0.000
[ 35 -0.026 -0.054 149.49 0.000
. 36 0.124 -0.023 151.76 0.000

Fuente. IEA.
Elaboracién. Propia

La figura 1V.2.11 muestra el grafico de la serie NIng, denominada DLQ, en la
gue si bien su media es aproximadamente cero (en la figura 1V.2.12 puede verse
gue su valor es -0.001176) siguen apareciendo puntas de periodicidad 12 por las
razones ya comentadas, lo cual aparece corroborado en el correlograma de la
figura 1V.2.9 en la que puede observarse que las autocorrelaciones de orden 12,
24 y 36 son estadisticamente significativas lo cual, a su vez, queda reflejado en

los p-valores de tal figura.

218



Capitulo V- Estudio de la demanda residencial mensual de energia eléctrica en la C.AA.
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Figura.lV.2.11. Evolucién de la demanda mensual de electricidad en la C.A.A.
durante el periodo 1995-2000.
Fuente. IEA.
Elaboracién. Propia.
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Series: DLQ
Sample 1995:02 2000:12
Observations 71

Mean -0.001176
Median -0.004177
Maximum 0.634241
Minimum -0.229597
Std. Dev. 0.153352
Skewness 1.551046
Kurtosis 7.015939

Jarque-Bera 76.17929

Probability 0.000000
-0 0.0 02 na 06 N
Figura.lV.2.12. Histograma de probabilidad.DLQ.
Fuente. IEA.

Elaboracién. Propia.
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Tabla.lV.2.9. Correlograma de los residuos.DLQ.

Included observations: 71

Sample: 1995:01 2000:12

Autocorrelation

Partial Correlation

AC

PAC

Q-Stat

Prob

**l I

|*** |

_*
O~NO UL WNBE

I
I
I
I
| 31
I
I
I
I

. 36

-0.179
0.075
-0.508
0.116
-0.131
0.297
-0.124
0.132
-0.429
0.117
-0.170
0.644
-0.092
0.007
-0.373
0.105
-0.061
0.221
-0.103
0.082
-0.282
0.012
-0.075
0.426
-0.002
0.027
-0.290
0.061
-0.066
0.182
-0.077
0.043
-0.202
0.005
-0.067
0.359

-0.179
0.045
-0.504
-0.064
-0.146
0.004
-0.082
0.002
-0.377
-0.139
-0.254
0.376
0.095
-0.178
0.081
0.036
0.022
-0.051
0.001
-0.056
0.049
-0.187
-0.027
0.068
-0.044
0.125
-0.001
0.013
-0.027
0.051
-0.039
-0.021
-0.055
0.007
-0.027
0.057

2.3683
2.7964
22.474
23.521
24.862
31.907
33.161
34.592
50.005
51.162
53.655
90.070
90.827
90.831
103.73
104.77
105.12
109.88
110.93
111.62
119.84
119.86
120.46
140.46
140.46
140.54
150.41
150.86
151.40
155.59
156.35
156.60
162.15
162.15
162.81
181.84

0.124
0.247
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000

Fuente. IEA.

Elaboracién. Propia.

Tales autocorrelaciones significativas sugieren la aplicacién de la diferencia

estacional de orden 12 construyendo asi la nueva serie NN,,Ing, serie

denominada DDLQ) cuya representacion grafica puede verse en la figura 1V.2.13

de media practicamente nula (-0.001174).
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Figura.lV.2.13. Evolucién de la demanda mensual de electricidad en la C.A.A. durante el
periodo 1995-2000.
Fuente. IEA.
Elaboracién. Propia.

En el correlograma de la tabla IV.2.11 aparecen como significativas las
autocorrelaciones muestrales de orden 1, 12 y 24, por lo que se identifica la

serie NNj,Ing como MA(1) MA(12) y en definitiva el modelo candidato de

la transformada logaritmica de la serie original queda identificado como
ARIMA(0,1,1) x (0,1,1)12. Se denominara a este modelo BJ-1 del cual, una vez
estimados sus coeficientes, aparecen su especificacion y algunos estadisticos

gue permiten diagnosticar este modelo.

RNy, In g, = (1- 0,81038) (- 07480B%2)¢
(0,0701)  (0,0655)
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Tabla.lV.2.10. Estimacion de los coeficientes del modelo BJ-1.

Término

Coeficiente

Desviac.Error

Estadistico-t

p-valor

A

G

0,8103

0,0701

11,5634

0,0000

Qa2

0,7480

0,0655

11,4178

0,0000

Fuente. IEA.
Elaboracién. Propia.

Tabla.IV.2.11. Correlograma de los residuos. DDLQ.
Sample: 1995:01 2000:12
Included observations: 59
Autocorrelation Partial Correlation
**l . I *-kl . |
N e
**l i | **l i

N A

M. A

AC

-0.285
0.066
-0.285
0.029
-0.068
-0.006
-0.006
0.026
0.048
10 0.269
11 -0.094
12 -0.151
13 -0.133
14 -0.077
15 0.104
| 16 0.028
| 17 0.067
| 18 -0.074
| 19 0.046
I
I

PAC

-0.285
-0.017
-0.295
-0.157
-0.140
-0.192
-0.153
-0.128
-0.085

0.272

0.115
-0.111
-0.063
-0.183
-0.077
-0.042
-0.078
-0.165
-0.138
-0.104

0.131

0.019

0.001
-0.005
-0.148
-0.024
-0.016

0.115
-0.006
-0.105
-0.001
-0.075

0.116
-0.048
-0.017

0.018

Prob

0.025
0.070
0.014
0.031
0.053
0.091
0.142
0.204
0.267
0.088
0.105
0.093
0.090
0.110
0.120
0.156
0.184
0.211
0.252
0.292
0.309
0.217
0.259
0.291
0.325
0.325
0.375
0.390
0.374
0.419
0.463
0.412
0.443
0.356
0.283
0.294

Q-Stat

5.0427
5.3182
10.541
10.597
10.910
10.912
10.914
10.961
11.126
16.422
17.083
18.828
20.207
20.681
21.565
21.631
22.013
22.492
22.684
22.934
23.683
26.838
26.923
27.295
27.643
28.707
28.719
290.448
30.827
30.934
31.062
33.131
33.508
36.434
39.294
40.088

I

I

I

I =l
I 1.1
I 1.1
I 1.1
I

|

I

I

I

I

O©CoO~NOULDhWNPRE

|*~k |**

i

“
i

1. i

Jx.

20 0.052
21 0.089
-0.180
-0.029
-0.060
0.057
0.099
0.010
0.079
-0.107
0.029
0.032
-0.125
0.052
-0.143
0.138
0.071

|
N 22
N N 23
[ 24
. o 25
A N 26
N N 27
i N 28
el I N 29
N B I 30
A ] 31
ol I Bl I 32
B 33
. N 34
A N 35
. ] 36
Fuente. IEA.
Elaboracién. Propia.

Aunque en la tabla IV.2.11 pueden observarse algunas autocorrelaciones

significativas distintas de las apuntadas, no debe olvidarse que trabajando al nivel
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de confianza del 95 por ciento, si realmente es cierto que r, =0, la probabilidad

de cometer el error tipo | es del 5 por ciento, lo que equivale a decir que
aproximadamente una de cada veinte autocorrelaciones serd declarada
significativa cuando verdaderamente no lo es, del mismo modo que una que sea
verdaderamente significativa puede ser declarada que no lo es, lo que en la
practica equivale a sospechar de las autocorrelaciones muestrales
correspondientes a retardos no tipicos. Ademas, hay que tener en cuenta que
en las proximidades de los retardos estacionales pueden detectarse
autocorrelaciones muestrales significativas debidas bien al efecto contagio de los
multiplos de la estacionalidad, bien a la interacciébn de dos medias moviles. No
obstante, para considerar la posibilidad de que verdaderamente las

autocorrelaciones de la serie NN, Ing estuviesen sugiriendo otra estructura, se

considerara para la transformada logaritmica de la serie original los modelos
alternativos ARIMA (1,1,0) x (0,1,1);2 y ARIMA (0,1,2) x (0,1,0)12 a los que se

denominara BJ-2 y BJ-3, respectivamente.

(1+04694B)R,, Ing, = (1- 069258 )
(0,0858) (0,1216)

Tabla.lV.2.12. Estimaciones de los coeficientes del modelo BJ-2.

Térming| Coeficientg Desviac.Error Estadistico-t p-valor
f, -0,4694 0,0858 -3,8598 0,0003
Q. 0,6925 0,1216 8,0744 0,0000

Fuente. IEA.

Elaboracién. Propia.

RN, Inq, = (1- 0,60608)(L- 02935812
(0,1260)  (0,1230)
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Tabla.lV.2.13. Estimaciones de los coeficientes del modelo BJ-3.

Por otra parte, si para recoger el efecto estacional de la serie Inq se hubiese
comenzado por diferenciar estacionalmente esta serie se habria obtenido la

nueva serie N, Ing, denominada D12LQ, cuya representacion gréafica aparece en

la figura IV.2.14. En esta figura se puede observar que la media de dicha serie es
practicamente nula (0.0705 segun puede verse en la figura V.2.15). En la figura
IV.2.16 se muestra el correlograma de esta serie que parece indicar un modelo
AR(1) o AR(2), lo que llevaria a considerar para la transformada logaritmica de la
serie original sendos modelos ARIMA(1,0,0)x(0,1,0)1> y ARIMA(2,0,0)x(0,1,0)1> a

Elaboracion. Propia

los que se denomina BJ-4 y BJ-5, respectivamente.

(1- 0,7114B)RN;,Inq, =g

Término | Coeficientg Desviac.Error Estadistico-t p-valor
b[1] 0,6060 0,1260 4,8079 0,0000
b[2] 0,2935 0,1230 2,3855 0,0204

Fuente. IEA.

Elaboracién. Propia.

224

(0,0899)
Tabla.lV.2.14. Estimacion de los coeficientes. Modelo BJ-4.
Término Coeficientf Desviac.Error Estadistico-t P-valor
f 0,7114 0,0899 7,9114 0,0000
Fuente. IEA.
Elaboracién. Propia.
[1- 059598 - 0167982, Inq, = &
(0,1279) (0,1269)
Tabla.lV.2.15. Estimacién de los coeficientes. Modelo BJ-5.
Término | Coeficiente Desviac.Error Estadistico-t P-valor
fA1 0,5959 0,1279 4.6591 0,0000
f, 0,1679 0,1269 1,3226 0,1911
Fuente. IEA.
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Figura.lV.2.14. Evolucién de la demanda mensual de electricidad en la C.A.A. durante el
periodo 1995-2000.
Fuente. IEA.
Elaboracién. Propia.

12

Series: D12LQ
Sample 1996:01 2000:12
Observations 60

Mean 0.070500
Median 0.078524
Maximum 0.259192
Minimum -0.163314
Std. Dev. 0.073964
Skewness -0.540027
Kurtosis 4.485228

Jarque-Bera 8.431046
Probability 0.014765

-01 0.0 0.1 0.2

Figura.lV.2.15. Histograma de probabilidad. D12LQ.
Fuente. IEA.
Elaboracién. Propia.
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Tabla.lV.2.16. Correlograma de los residuos. D12LQ.

Sample: 1995:01 2000:12
Included observations: 60

Autocorrelation

Partial Correlation

AC

PAC

Q-Stat

Prob

|***

|**

A

|***

**l

1
2
3
4
5
6
7
8

9
10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36

0.437
0.212
-0.081
-0.063
-0.078
-0.014
0.057
0.131
0.148
0.118
-0.187
-0.370
-0.418
-0.306
-0.128
-0.061
-0.017
-0.052
0.001
0.002
-0.043
-0.177
-0.128
-0.021
0.089
0.170
0.143
0.119
0.003
0.007
-0.030
-0.089
-0.018
-0.002
0.151
0.142

0.437
0.025
-0.226
0.060
-0.018
0.001
0.085
0.080
0.049
0.027
-0.322
-0.243
-0.108
-0.112
0.013
-0.080
-0.077
-0.061
0.074
0.095
0.065
-0.152
-0.076
-0.044
-0.105
0.060
-0.030
-0.029
-0.163
-0.044
0.025
-0.044
0.057
-0.125
0.052
-0.016

12.063
14.943
15.376
15.636
16.050
16.064
16.291
17.514
19.115
20.143
22.808
33.435
47.293
54.841
56.199
56.513
56.538
56.779
56.779
56.779
56.958
60.031
61.666
61.712
62.560
65.737
68.056
69.714
69.715
69.721
69.835
70.883
70.930
70.930
74.337
77.470

0.001
0.001
0.002
0.004
0.007
0.013
0.023
0.025
0.024
0.028
0.019
0.001
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000

Fuente. IEA.
Elaboracién. Propia.

Debajo de cada coeficiente estimado aparece su correspondiente desviacion
tipica, lo que lleva a la conclusion de que todos los coeficientes estimados son
significativos al 95 por ciento, excepto el término autorregresivo de segundo orden
del modelo BJ-5; prescindir de este término equivale a considerar el modelo
candidato BJ-4 por lo que en adelante sélo se considerara los modelos candidatos
BJ-1, BJ-2,BJ-3y BJ-4.
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No obstante, se podria haber seguido otro curso de razonamiento alternativo

y aplicar el test de raices unitarias de Dickey-Fuller Aumentado a la serie N,, Ing

para investigar como de plausible es a priori la identificacion del modelo BJ-1 ya
mencionado. Como puede deducirse de la tabla 1V.2.17 siguiente, no se puede
rechazar la hipétesis nula (que postula la existencia de una raiz unitaria de dicho
serie) al nivel se significacion del 1%, ya que el estadistico ADF (-3.775411) es,
en valor absoluto, inferior al del valor critco de MacKinnon (-4.1219). Sin
embargo, este mismo test rechaza la existencia de dos raices unitarias (0
equivalentemente una diferencia regular de segundo orden la serie N,,Ing), ya
gue el estadistico ADF aplicado a la primera diferencia de la serie investigada es,
en valor absoluto, superior a los valores criticos de MacKinnon a los niveles de
significaciéon del 1%, 5% y 10%, por lo que se obtiene una via complementaria

para ratificar la plausibilidad del modelo propuesto BJ-1.

Tabla.lV.2.17. Test de Raices Unitarias de nivel de le Ing.

ADF Test Statistic -3.775411 1% Critical Value* -4.1219
5% Critical Value -3.4875
10% Critical Value -3.1718

*MacKinnon critical values for rejection of hypothesis of a unit root.
Augmented Dickey-Fuller Test Equation

Dependent Variable: D(D12LQ)

Method: Least Squares

Sample(adjusted): 1996:03 2000:12

Included observations: 58 after adjusting endpoints

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
D12LQ(-1) -0.543307 0.143907 -3.775411 0.0004
D(D12LQ(-1)) -0.019044 0.136767 -0.139247 0.8898]
C 0.042740 0.027188 1.572041 0.1218]

@TREND(1995:01) -0.000140 0.000540  -0.258568 0.7970

R-squared 0.275189  Mean dependent var -0.002303

Adjusted R-squared 0.234922  S.D. dependent var 0.078665

S.E. of regression 0.068807  Akaike info criterion -2.448550

Sum squared resid 0.255658  Schwarz criterion -2.306450

Log likelihood 75.00795  F-statistic 6.834057

Durbin-Watson stat 1.955984  Prob(F-statistic) 0.000548
Fuente. IEA.

Elaboracién. Propia.
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Tabla. IV.2.18. Test de las Raices Unitarias de primera diferencia de le Ing.

ADF Test Statistic -6.232305 1% Critical Value* -4.1249
5% Critical Value -3.4889
10% Critical Value -3.1727|

*MacKinnon critical values for rejection of hypothesis of a unit root.
Augmented Dickey-Fuller Test Equation

Dependent Variable: D(D12LQ,2)

Method: Least Squares

Sample(adjusted): 1996:04 2000:12

Included observations: 57 after adjusting endpoints

Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic Prob.
D(D12LQ(-1)) -1.351378 0.216834  -6.232305 0.0000
D(D12LQ(-1),2) 0.027190 0.134284 0.202480 0.8403
C -0.013383 0.028130  -0.475768 0.6362
@TREND(1995:01) 0.000206 0.000611 0.337688 0.7369
R-squared 0.662542 Mean dependent var -0.003399
Adjusted R-squared 0.643440  S.D. dependent var 0.127040
S.E. of regression 0.075859  Akaike info criterion -2.252289
Sum squared resid 0.304993  Schwarz criterion -2.108917
Log likelihood 68.19023  F-statistic 34.68546
Durbin-Watson stat 2.039099 Prob(F-statistic) 0.000000
Fuente. IEA.

Elaboracién. Propia.

Contrastes-Diagnosticos

El analisis global de los residuos se realiza mediante el test de Ljung-Box,
basado en el estadistico de este mismo nombre, una mejora estadistica del test
port manteau de Box-Pierce (ver tabla 1V.2.21):

i 2

I 17 G
|

Qo

Q :n(n+2)

siendo n= el nimero de puntos de la muestra, k= el nUmero de pardmetros y L= el

numero de coeficientes de autocorrelacion considerados.

Se puede observar en la tabla IV.2.23(b) que ninguno de sus valores
muestra un p-valor significativo al 95% que induzca a sospechar que su estructura
no es la de ruido blanco de tales residuos, siendo el modelo BJ-1 el que muestra
un valor mas favorable para este estadistico. Mas selectivo en este aspecto es el
andlisis individualizado de los residuos que puede observarse en los

correlogramas que se muestran en las figuras 1V.2.16 a IV.2.19 en las que el
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modelo BJ-1 vuelve a ser el que mas apoya la estructura de ruido blanco para sus

residuos.

[~ Enrur Aulocurrelalion Funclion

amoM

Figura.lV.2.16. Funcién de autocorrelacion del error. Modelo BJ-1.
Fuente. IEA.
Elaboracién. Propia.

[~ Exrur Aulocurre kalion Funclivm

MMM

Figura. 1V.2.17.Funcién de autocorrelacion del error. Modelo BJ-2.
Fuente. IEA.
Elaboracién. Propia.
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™ Enrur dulvsurrekalivn Fumslion

oo oM LoTroan At

Figura.lV.2.18.Funcion de autocorrelacion del error. Modelo BJ-3.
Fuente. IEA.
Elaboracién. Propia.

[~ Exrur dulocurre kation Functiom

b2 B L ] S

Figura.lV.2.19. Funcién de autocorrelacién del error. Modelo BJ-4.
Fuente. IEA.
Elaboracién. Propia.
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Jerarquizacion a priori de los modelos candidatos

Por jerarquizacion a priori se quiere indicar la preferencia que racionalmente
podria mostrarse por los modelos candidatos anteriores segun el valor de sus
parametros dentro de la muestra (es decir, antes de comparar los prondsticos de
los modelos con los valores realmente observados en el futuro). La expresion
dentro de la muestra la utilizamos aqui en sentido amplio, pues ya se ha
comentado anteriormente que el objetivo del parametro BIC es intentar minimizar
el error de prediccion, aun cuando su valor se calcule en funcion de los datos
historicos. Obviamente la jerarquizacion depende del criterio que para ella se elija
y sobre esto no existe consenso generalizado. No obstante, es facil observar que
el modelo que se ha denominado BJ-1 es el mejor a priori para cualquier
parametro dentro de la muestra que se utilice como evaluacion y, en este sentido,
se podria decir que domina a priori a los demas modelos candidatos

considerados.

Prediccién

Habiendo estimado los modelos anteriores con los datos del periodo enero
de 1995 a diciembre de 2000, denominado anteriormente historico, se efectia a
continuacion la prediccion ex-post al 95% de grado de confianza, para el periodo
enero de 2001 a diciembre de 2001 (periodo que se considerara futuro), con cada
uno de los cuatro modelos mencionados, las cuales pueden verse en las tablas
IV.2.19 a IV.2.22.
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Tabla.lV.2.19. Intervalos confidenciales (95%) del modelo BJ-1.

BJ-1 L. . (2,5%) | Estimacion |L.S.(97,5%)| Valor Real
Enero 720,539 813,403 918,237 910,870
Febrero 661,273 748,115 846,360 744,322
Marzo 605,350 686,303 778,082 801,157
Abril 513,177 583,021 662,370 512,637
Mayo 509,720 58,284 660,6171 582,845
Junio 462,302 527,368 601,5910 556,618
Julio 497,087 568,178 649,4376 621,894
Agosto 531,783 609,031 697,5009 634,137
Septiembre | 571,470 655,750 752,4614 564,881
Octubre 487,914 560,942 644,8993 673,151
Noviembre 515,920 594,256 684,4873 606,917
Diciembre 467,341 539,302 622,3438 624,039
Fuente. IEA.

Elaboracion. Propia.

Tabla.lV.2.20. Intervalos confidenciales (95%) del modelo BJ-2.

BJ-2 L. 1. (2,5%) | Estimacion |L.S.(97,5%)| Valor Real
Enero 691,8845 788,6130 898,8645 910,870
Febrero 598,0432 693,5337 804,2714 744,322
Marzo 540,3731 645,5001 771,0790 801,157
Abril 445,9454 543,0075 661,1956 512,637
Mayo 437,9049 544,0128 675,8316 582,845
Junio 390,8199 493,9445 624,2803 556,618
Julio 413,6360 531,4897 682,9224 621,894
Agosto 436,4074 569,3817 742,8737 634,137
Septiembre | 463,9102 614,1322 812,9985 564,881
Octubre 390,9069 524,6710 704,2077 673,151
Noviembre | 409,5668 557,0122 757,5384 606,917
Diciembre | 363,3811 500,4826 689,3118 624,039

Fuente. IEA.

Elaboracion. Propia.

Tabla.lV.2.21. Intervalos confidenciales (95%) del modelo BJ-3.

BJ-3 L. l. (2,5%) | Estimacion |L.S.(97,5%)| Valor Real
Enero 797,71423 911,0359 | 1044,3835 910,870
Febrero 677,3697 784,4914 908,5537 744,322
Marzo 589,3632 683,0043 791,5235 801,157
Abril 486,9810 564,7149 654,8568 512,637
Mayo 520,8809 604,4094 701,3325 582,845
Junio 476,0826 552,7764 641,8250 556,618
Julio 503,1430 584,5637 679,1602 621,894
Agosto 536,9132 624,1898 725,6533 634,137
Septiembre | 578,9249 673,4507 783,4104 564,881
Octubre 490,6342 571,0988 664,7597 673,151
Noviembre | 530,9113 618,3639 720,2219 606,917
Diciembre | 421,7366 491,5087 572,8239 624,039
Fuente. IEA.

Elaboracién. Propia.
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Tabla.lV.2.22. Intervalos confidenciales (95%) del modelo BJ-4.
BJ-4 L. . (2,5%) | Estimacion |L.S.(97,5%)| Valor Real
Enero 755,2503 868,6467 999,0690 910,870
Febrero 616,0237 731,3966 868,3773 744,322
Marzo 529,3779 637,3983 767,4604 801,157

Abril 435,0705 527,3723 639,2563 512,637
Mayo 464,3439 564,7201 686,7944 582,845
Junio 424,1239 516,6586 629,3825 556,618
Julio 448,2524 546,5052 666,2941 621,894

Agosto 478,5226 583,6549 711,8849 634,137
Septiembre | 516,2433 629,7962 768,3261 564,881
Octubre 437,7764 534,1268 651,6832 673,151
Noviembre [ 474,0121 578,3690 705,7008 606,917
Diciembre 376,7769 459,7395 560,9696 624,039

Fuente. IEA.
Elaboracion. Propia.

Estas predicciones han sido obtenidas poniendo en forma explicita la
ecuacion de prediccion para cada modelo, la cual se detalla a continuacion para el
modelo BJ-1, obteniéndose de forma analoga las de los restantes modelos
candidatos:

z =Ing,
(- B)fi- B?)z = (1- 0,818) (- 0758")g

Zt =211+ 212 2131 § - 0818 - 0,756 4, +0,61§ 43

Como puede observarse, tomando como fin de los datos historicos (o como
origen de la prediccién del futuro) diciembre de 2000, todos los valores realmente
observados para los préximos 12 meses (excepto los correspondientes a Marzo,
Octubre y Diciembre de 2001) estan dentro cel intervalo de confianza del 95%
pronosticado por los modelos BJ-1,BJ-3 y BJ-4. El modelo BJ-2 sélo deja fuera
de tal intervalo confidencial la observacion correspondiente al mes de Enero y
Marzo, al 95% de confianza. En cambio, al nivel de confianza del 99% todas las
observaciones reales del periodo Enero 2001-Diciembre 2001 estan dentro del
correspondiente intervalo para los modelos BJ-1 y BJ-2, mientras que el modelo
BJ-4 deja fuera de tal intervalo las observaciones de Marzo y Diciembre de 2001 y
el modelo BJ-3 deja fuera del intervalo solo la observacion de Diciembre de 2001.
La representacion gréfica del prondstico puntual y de los intervalos de confianza

al 99% aparecen en la figura 1V.2.20.
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\

QMENSUAL

1999 2000 2001

Figura.lV.2.20. Valores reales, ajustados y limites de confianza (99%) en la demanda mensual de
electricidad en la C.A.A. durante el periodo 1995-2001. Modelo BJ-1.
Fuente. IEA.
Elaboracion. Propia.

A continuacion en la tabla 1V.2.23 se presentan las estimaciones puntuales y
confidenciales (al nivel de confianza del 95%) para los meses correspondientes al
afo 2003.

Tabla.lV.2.23. Intervalos confidenciales (95%) del modelo BJ-1 de los meses del afio 2003.
Serie Historica 1995-2002.

BJ-1 L. 1. (2,5%) | Estimacion [L.S.( 97,5%)

Enero 803,472 929,119 1074,413
Febrero 772,920 894,170 1034,440
Marzo 699,248 809,285 936,637
Abril 583,772 675,923 782,620
Mayo 602,394 697,779 808,268
Junio 530,529 614,794 712,443
Julio 587,859 681,515 790,093

Agosto 607,317 704,369 816,930
Septiembre | 633,141 734,626 852,379
Octubre 589,251 683,986 793,942
Noviembre 588,757 683,696 793,945
Diciembre 561,644 655,732 765,583

Fuente. IEA.
Elaboracion. Propia.

El resultado de sumar las estimaciones puntuales daria una estimacion
puntual de la demanda doméstica de electricidad en la C.A.A., esto es 8764,997
GWh, siendo un 7,7% superior a la prediccion realizada para ese mismo afio en el
capitulo anterior que era de 8090,202 GWh. Ademas, la prediccion anual
realizada para el afio 2003 (a través de modelos mensuales) pertenece al

intervalo construido (95% de confianza) para el afio 2003, ver pagina 150.
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Tabla.lV.2.23(a). Estadisticos evaluadores de los modelos no dinamicos.

Tipologia Modelos sin tendencia M. con tendencia Ajuste de Curva
y estacionalidad
Modelo M.Ingenuo Medias Moviles AE M. Holt-Winters "
) Cuadratico . o
Estadisticos _ M. Estac. Lineal _ Exponencial | Crecimiento
Paseo Aleatorio | MM(11) | MM(12) | MM(13) MU M. Estac. Mulp Negativo
uip
R?2 0,1836 0,176 0,2639 0,2871 0,8685 0,8773 0,2854 0,2751 0,2845 0,2755
DW 2,385 1,142 1,14 1,199 1,812 1,696 1,193 1,193 1,191 1,194
Forecast Error 84,76 85,15 80,49 79,21 34,02 33,33 79,3 79,87 79,35 79,85
MAPE 0,1084 0,1158 | 0,1079 0,104 | 0,04089 0,04104 0,1153 0,1154 0,1147 0,1154
MAD 58,23 61,59 57,46 55,48 21,44 21,24 60,01 60,06 59,77 60,08
BIC 82,85 83,23 78,67 77,42 35,6 35,67 82,97 85,47 83,03 85,45
RMSE 85,35 85,74 81,04 79,76 33,55 32,63 78,19 78,19 78,24 78,17
Fuente. IEA.

Elaboracién. Propia.
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Tabla.V.2.23(b). Estadisticos evaluadores de los modelos Box-Jenkins. Modelos Dindmicos.

Tipologia Modelos Dindmicos
Modelo Modelos Box-Jenkins
Estadisticos BJ-1 BJ-2 BJ-3 BJ-4
R? 0,8936 0,876 0,8649 | 0,8579
DW 1,702 1,971 1,803 2,22
Forecast Error 0,056 0,061 0,06399 | 0,0656
MAPE 0,0347 | 0,0380 | 0,03902 | 0,0422
MAD 18,5 20,46 20,69 22,87
BIC 29,51 31,86 33,25 33,34
RMSE 31,52 35,21 35,06 37,22
Ljung-Box(18) 20,3 22,4 31,86 22,41
p-valor (0,3163) | (0,2147) | (0,0228) | (0,2142)
Fuente. IEA.

Elaboracion. Propia.
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IV.3. INFLUENCIA DEL FACTOR TEMPERATURA. DATOS

MENSUALES

IV.3.1. Breve reseifia historica

La determinacion cuantitativa del impacto de la temperatura sobre el
consumo de energia eléctrica tiene particular importancia en aquellos paises
en los que la potencia generadora en reserva es escasa, pudiendo llegar
incluso a ser deficitario el suministro de energia cuando se presentan
situaciones meteorologicas muy desfavorables imprevistas (por ejemplo, la
repentina llegada de un frente extremadamente frio). Mas concretamente, para
los distribuidores de tales paises una prevision cuantitativa a muy corto plazo
(por ejemplo, para el proximo dia) de la carga extra, es una informacion
fundamental, a fin de planificar una utilizacién racional de las fuentes de
produccion de las que se dispone, o incluso, en ciertos casos extremos, para

evitar la incapacidad de proporcionar el servicio requerido (blackouts).

El estudio de la influencia de las condiciones meteorologicas en la
demanda de electricidad ha sido abordado por diversos autores, pudiendo
citarse entre los primeros que se ocuparon de este tema a Dryar, H.A.(1944),
Williams y Leslie(1953), Davies, M.(1959), Quayle, R.G. y Diaz, H.F.(1980).

Dryar, H.A. puede ser considerado el pionero de los estudios de la
influencia de la temperatura en el consumo de electricidad. Para este autor
dicho consumo refleja principalmente, por una parte, el nivel de actividad
econdmica Yy, por otra, las condiciones climaticas. Fue el primero que introdujo
el concepto de la demanda base, como aquella parte de la demanda que no se
debe, entre otras causas, a las variables atmosféricas. La temperatura no es la
Unica variable considerada en este aspecto, ya que Dryar considera también la

posible influencia en la demanda eléctrica de otros factores tales como el nivel
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de nubosidad y la velocidad del viento. Su trabajo es, sobre todo, descriptivo y

en el mismo no se propone ninglin modelo analitico.

Davies, M.(1959), propuso un método para estudiar la relacion estadistica
entre las variables meteoroldégicas y la demanda eléctrica dirigido
especialmente a los ingenieros responsables de la planificacion del servicio. Su
estudio se centra principalmente en los consumos debidos a las necesidades
de calefaccion e iluminacion. Este autor contempla intervalos de media
hora en las correspondientes series temporales y propone unos
comportamientos estacionales con un perfil propio para cada dia de la semana.
Uno de los aspectos mas interesantes de este trabajo consiste en introducir un

cierto retardo entre la temperatura y la demanda inducida por esta variable.

Le Comte, D.M. y Warren, H.E.(1981), formularon un modelo de regresion
multiple para establecer la relacién entre la demanda de energia eléctrica
semanal del verano, en nueve estados norteamericanos, y las anomalias de

temperatura en ellos, ponderada por sus respectivas poblaciones.

Panuska, V.(1977), realiz6 un estudio probabilistico de previsiones
horarias de demanda de potencia eléctrica en el que esta variable dependiente
esta relacionada con variables climaticas. Este trabajo establece limites
probabilisticos para una demanda nominal (representada por una serie de
Fourier) a la que se afaden, por una parte, una componente residual que
satisface una ecuacion diferencial referente a la variable dependiente
temperatura y una componente estocastica que tiene en cuenta el factor
incertidumbre de la demanda. El modelo propuesto por este autor contempla,

un cierto retardo entre la variable climatica y el consumo.

Taylor, L.D.(1975), presenté una panoramica general critica de algunos
estudios econométricos de la época, en los que la demanda de electricidad
correspondiente a un determinado periodo de tiempo es la variable
dependiente de la regresion y en los que la magnitud grados dia (que, en
definitiva, es una transformacion de la variable temperatura), forma parte del

conjunto de variables explicativas. La mayoria de los trabajos analizados por
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Taylor se refieren al sector residencial o0 doméstico, con pocas referencias a los
sectores comercial e industrial.

Stanton y Gupta(1969), concentraron su estudio en la relacion existente
entre la punta de potencia semanal demandada y las variables climaticas,
postulando un modelo no-lineal en el que se sugiere una metodologia para

estimar la funcién de densidad de la punta de carga anual.

Thompson, R.P.(1976), desarroll6 una metodologia para predecir los
picos de potencia y de energia basada en las tendencias que siguen la media y
la desviacion tipica de sus respectivos maximos, proponiendo también

directrices para el prondéstico de la carga de cada dia de la semana.

Bolzern, P., Fronza, G. y Brusasca, G.(1982), estudiaron la relacion de la
temperatura con el consumo diario invernal de electricidad en el area de Milan,
el mayor de los distritos en que Enel (Ente Nacional para la Energia Eléctrica)
considera dividida a lItalia. En este trabajo la variable dependiente (carga de
consumo eléctrico) es el promedio de energia consumida en el intervalo horario
gue comprende desde las 8:00h. hasta las 23:00h. de cada dia, mientras que la
variable explicativa es la temperatura media registrada en diez estaciones
meteoroldgicas durante el mismo periodo horario. El analisis de componentes
principales que se realiza en este trabajo arroja la conclusion de que el
autovalor correspondiente al primer componente principal, por si sélo, explica
el 80% de la varianza total de la carga. Una caracteristica interesante de este
trabajo es que contempla una regresion sobre la media de dos temperaturas, la
del periodo vigente y la del inmediatamente precedente, variable esta Ultima
sobre cuya significacion estadistica no existe unanimidad en estudios
posteriores referentes a distintas areas geogréficas y diferentes periodos de
estudio. Una de las principales conclusiones de este trabajo es que, en el
ambito de su desarrollo y respecto al periodo invernal, una disminucién de 1°C
suele repercutir en una sobrecarga de demanda de 40 MW, por lo que una
disminucién de 6°C entre dos dias consecutivos (nada inusual en el area de
Milan, segun los autores) puede inducir magnitudes extras de potencia
demandada incluso del 5%.
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Ayyash, S., Salman, M. y AlHafi, N.(1985), utilizaron modelos lineales y
cuadraticos para estudiar el impacto de la temperatura en el consumo
veraniego de electricidad en Kuwait. Los datos de este trabajo son de
frecuencia mensual y las temperaturas registradas, aunque soélo se obtuvieron
en el Aeropuerto Internacional de Kuwait, se generalizaron a todo el pais, lo
cual no parece ser una fuente de considerable error, dada la reducida
extensiéon (18000 Km?) de dicho pafs. Estos autores concluyen que, en el
ambito de su estudio, un incremento del 10% en la magnitud del CDD (cooling
degree days) mensual repercute en un consumo extra de 100-150 millones de
kwh.

Ramesh, S., Natarajan, B.y Bhagat, G.(1988) desarrollaron un modelo y
presentaron un analisis de la relacion entre la temperatura y la humedad, por
un lado, y las puntas de consumo eléctrico, por otro, referente al area de Delhi,
India. Este trabajo contempla la separacion absoluta entre los consumos
invernal y estival, utilizando datos de frecuencia diaria, e incluso horaria, para
las regresiones preliminares sobre el nivel de nubosidad e iluminacion, aunque
estas dos variables no resultaron ser significativas en el grado de ajuste de la
ecuacion. En cambio, la temperatura y la humedad resultaron ser muy
significativas en el consumo eléctrico de una ciudad de -caracteristicas

ambientales tan extremas como es Delhi.

Engle, R.F.,, Mustafa, C. y Rice, J.(1992) estimaron una compleja
ecuacion de prediccion, para el dia siguiente, relativa a la punta horaria de
demanda eléctrica, incorporando en este modelo influencias exdgenas

deterministas y estocasticas, tales como el clima.

Engle, R.F., Granger, C.W., Rice, J. y Weiss, A.(1986) estudiaron un
modelo no-lineal entre la demanda eléctrica del sector residencial de cuatro
compafiias distribuidoras norteamericanas y la temperatura, en el que la
estimacion de los coeficientes se realiza mediante técnicas semiparamétricas.
El trabajo contempla la posibilidad de retardo temporal entre la facturacion y el

consumo. Aungue el estudio tiene en cuenta la posible autocorrelacion de los
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datos, las curvas locales propuestas (splines) carecen de intervalos de
confianza, por lo que no es posible cuantificar la precision de los resultados

obtenidos

Al-Zayer, J. y Aklbrahim, A.(1996) desarrollaron un modelo econométrico
para predecir el consumo de energia eléctrica y estudiar el impacto de la
temperatura ambiente (expresada en términos de grados dia ) en Arabia Saudi.
Estos autores encontraron los resultados mas significativos en regresiones de
horizonte anual. Asimismo abogan por considerar, en el &mbito de su estudio,
formulaciones estructuralmente diferentes para la demanda eléctrica invernal y

la estival.

IV.3.2. Demanda base y temperatura neutra

Dos cuestiones citadas anteriormente y, en cierto modo relacionadas
entre si, son las referentes a los conceptos de demanda base y temperatura
neutra los cuales se tratan en la literatura especializada de forma algo
imprecisa, dando la apariencia de que corresponden mas a conceptos intuitivos
gue a definiciones formales, acaso porque no pueda ser de otro modo, dada la
gran variedad de circunstancias que concurren en las distintas zonas
geogréficas demandantes de energia eléctrica. De todas formas hay que
resaltar que sobre la cuantificacion de estos conceptos, no suele existir gran
controversia en la literatura especializada, sino una mera exposicion de las

opiniones de sus autores.

Ante todo hay que tener en cuenta que no toda la diferencia entre la
demanda real y la demanda base debe atribuirse a factores climaticos, ya que
multitud de otros factores (acontecimientos extraordinarios, traslacién en el
calendario de periodos no laborables entre dos afios consecutivos, etc.)
pueden aumentar tal diferencia y ésta puede ser mayor cuanto menor sea el
periodo considerado o més desagregada sea la demanda. Algunos autores
consideran la demanda base para un determinado periodo como aquella parte
de la demanda real que tiene lugar en ausencia de condiciones extraordinarias

(climaticas o no) y proponen diferentes modelos para estimarla, los cuales no
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son susceptibles de contraste. Otros autores, al referirse a la demanda base la
consideran, a su vez, ya desestacionalizada al considerar un ciclo semanal o

anual de la carga.

Otro tanto puede decirse respecto al concepto de temperatura neutra, el
cual puede entenderse como aquélla temperatura que no es causa de un
consumo de energia eléctrica que exceda el habitual de condiciones normales.
Lo anterior justifica que las expresiones numéricas de este concepto muestren
cierta disparidad, no sélo entre zonas geograficas distantes, sino entre areas
relativamente préximas (en la Comunidad Autonoma de Andalucia no faltan
ejemplos de ello), por no hablar de la distinta percepcion, dentro de cierto
rango, que dos individuos de una misma localidad puedan tener sobre cual es
el umbral de temperatura a partir del cual se justifica un mayor incremento de
energia eléctrica debido a la calefaccion o al aire acondicionado. Todo ello
dando por supuesto, que incluso un mismo individuo, muestre una actitud
coherente consigo mismo en este aspecto a lo largo del tiempo en igualdad de

circunstancias ambientales.

IV.3.3. Cuantificacion del efecto temperatura

A fin de tener en cuenta la influencia de la temperatura como variable
exogena en la ecuacion de la demanda de energia se suele considerar una
variable que expresa, las desviaciones acumulativas de la temperatura
respecto a una cierta temperatura neutra durante un periodo determinado. A
este respecto una variable habitual en la literatura especializada es la
denominada grados dia (DD, degree days), sobre la cual pueden encontrarse
definiciones no uniformes aunque, en el fondo, todas ellas expresan el
concepto comun de intentar cuantificar la discrepancia o distancia entre la
temperatura ambiente representativa de un periodo de tiempo y una cierta

temperatura neutra o referencia.

Mas frecuente aun es considerar una division del concepto de los grados
dia, en HDD (Heating Degree Days) y CDD (Cooling Degree Days)

correspondientes a condiciones climaticas que inducen un consumo de energia
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eléctrica debido a la utilizacion de aparatos de calefaccion y de aire
acondicionado, respectivamente. Asi, si denominamos Ty a la temperatura
neutra se puede definir la variable grados dia de calefaccion (HDD) durante el
dia como la diferencia entre Ty y la temperatura media de ese dia, Tj, cuando
esta ultima es inferior a Ty , ya que en caso contrario el valor de HDD se
considera nulo ese dia. Asi, se denomina T; a la temperatura media del I-€simo
dia del mes i-ésimo (I=1,2, ..., n; n=28,29,20,31; i=1,2, ..., 12). El HDD mensual
es simplemente la suma de los grados dia de calefaccion a lo largo de todo los

dias del mes considerado. Formalmente:

HDD, ={
710 s TYET,

n
HDD = § HDD,,i=1, 2, ..., 12
=1

Andlogamente se puede definir la variable grados dia de refrigeracion
(CDD) durante un dia como la diferencia entre la temperatura media de ese dia
y Tn, Supuesto que ésta Ultima es superior a Ty, ya que si ho se cumple esta
ltima condicion se asigna a CDD el valor cero para ese dia. Por consiguiente

se puede expresar formalmente el CDD mensual, CDD;, como sigue :

iT,-Ty sSi T,>T
CDD” :1 |I0 N . il N
0 si T, £Ty

n
CDD = § CDD, ,i=1,2, ..., 12
=1

En algunos estudios de la literatura especializada correspondientes a
zonas geogréficas de condiciones climaticas no muy extremas se considera la
contribucién que a la demanda de energia eléctrica realizan conjuntamente los
grados dia de calefaccién y refrigeracion. Sin embargo, no es infrecuente que
algunos de estos estudios, correspondientes a regiones de temperaturas
habitualmente extremas, consideren bien solo los grados dia de calefaccion
(Hayter(1995); Pankratz(1991)), o solo los grados dia de refrigeracién (Ayyash,
S., Salman, M. y AlHafi, N.(1985); Al-Zayer, J. y Allbrahim, A.(1996)) por

243



La Demanda Residencial de Energia Eléctrica en la C.A.A.: Un Andlisis Cuantitativo

considerar, si no inexistentes, si practicamente despreciables los grados dia del
tipo no considerado.

IV.3.4. Valores de temperatura neutra mas utilizados

En la literatura especializada con frecuencia se encuentran no soélo
cantidades puntuales, sino intervalos, para la temperatura neutra,
entendiéndose en este Ultimo caso que, segun los autores proponentes de este
ultimo concepto, cualquier valor de la temperatura perteneciente a dicho
intervalo neutro no es causa de un mayor consumo de energia eléctrica. Es
obvio, que aunque el concepto de intervalos de temperatura neutra tampoco es
ninguna panacea (puesto que tales intervalos, a su vez, difieren entre autores
cuyos trabajos se refieren a un mismo pais) no obstante, intenta lograr una
mayor flexibilidad que la mera formulacion puntual de una Unica temperatura

neutra.

Seguidamente se comentan algunos valores puntuales e intervalos de
temperatura neutra, insistendo en que ninguno de los autores que a
continuacion se citan se detiene lo mas minimo a defender por qué ha elegido
tales valores, posiblemente porque esta eventual controversia no conduciria a

resultados concluyentes.

Entre otros autores que mencionan como temperatura neutra la de 65° F
(18,3°C) figuran Pankratz(1991) , Hayter(1995), Le Comte(1981), Engle, R.F.,
Scott, J.B. y Stern, G.(1988), Engle, R.F., Granger, C.W., Rice, J. y Waeiss,
A.(1986) y Ayyash, Salman y Al-Hafi(1985). En cambio, Tolley,G.S., Upton,
C.W. y Hastings, V.S.(1977) se decantan por el valor 68°C (20° C).

Entre los autores que mencionan un intervalo neutro podemos citar a
Mendenhall, W. vy Sincich, T.(1993) quienes consideran para dicho concepto el
intervalo comprendido entre 59°F y 78°F(15°C a 25,6°C) y a Chen, K.C.. y
Winters, P.R.(1974) quienes contemplan el intervalo 50°F a 65°F(10°C a
18,3°C). Panuska(1977) menciona el intervalo neutro directamente en grados

centigrados (16°C a 21°C). Otros autores establecen distintas pendientes para
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la curva de consumo; asi, por ejemplo, Engle, R.F., Mustafa, C. y Rice, J.(1992)
consideran la base del HDD en 55°F(12,7°C) y como bases para el CDD
consideran 66°F(18,8°C) y 76°F(24,4°C). Una aproximacion parecida siguen
Train, K e Ignelzi, P.(1984) para quienes la base del HDD esta en 65°F(18,3°C)
y los escalones del CDD los sittan en 65°F(18,3°C), 75°F(23,8°C) vy
85°F(29,4°C). Unas bases parecidas son contempladas por Stanton, K.N. y
Gupta, P.C. (1969) para quienes el HDD se encuentra en 60°F(15,5°C) y el
CDD en 70°F(21,1°C) y 75°F(23,8°C). Un modelo que considera como intervalo
neutro el comprendido entre 65°F(18,3°C) y 75°F(23,8°C ) es el propuesto por
Shahidehpour, M. Yamin, H. y Li, Z.(2002) pudiéndose considerar como
exponente de los modelos que incluyen factores atmosféricos que no sélo
contemplan la temperatura ambiental sino una denominada temperatura

efectiva, Te, definida como sigue:

by WE-T) g
i 100

T, ={T, 65 £T £75
: ]
T +1 M, T>75
1 100

donde H es la humedad relativa, W es la velocidad del viento, mientras que | y

r son coeficientes que tienen en cuenta los efectos de humedad y del viento.
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IV.3.5. El efecto temperatura en el consumo residencial de
energia eléctrica en la Comunidad Auténoma de

Andalucia

En este apartado se estudia cual es la influencia que tiene la temperatura
en el consumo doméstico de energia eléctrica en la Comunidad Auténoma de
Andalucia. A lo largo de la investigacion desarrollada no se ha tenido
conocimiento de ningun estudio, anterior al presente, que haya tenido por
objeto investigar el efecto de los datos mensuales de temperatura sobre el
consumo de energia eléctrica del sector residencial en la Comunidad

Autonoma de Andalucia.

Ante todo se desea comentar que los valores de temperatura neutra (sean
en forma puntual o como intervalo) que se utlizan en el presente trabajo,
respecto a la Comunidad Autbnoma de Andalucia, si bien intentan ser
plausibles, en opinibn de su autora, tienen sélo un caracter de instrumentos
necesarios para el estudio metodolégico, exento de cualquier interpretacion
dogmatica, aunque solo fuese por la ya mencionada relativa disparidad
climatica de nuestra Comunidad y la no menor disparidad de percepcion

personal respecto a este tema.

La definicion anterior de los grados dia de calefaccion y refrigeracion
supone la disponibilidad de datos de temperatura media diaria a lo largo de
varios afios, periodo que suele ser el ambito temporal de tales estudios.
Lamentablemente no ha sido posible obtener tales datos para la realizacion de
la presente memoria. En su lugar, y teniendo en cuenta que los datos que
amablemente nos ha proporcionado el Banco de Datos del Instituto Nacional de

Meteorologia, Centro Meteorolégico Territorial en Andalucia Occidental vy
Ceuta, se refieren a las temperaturas medias mensuales, 'F“ de cada una de

las ocho provincias andaluzas durante los afios 1995 a 2001. A continuacion se

define brevemente, ‘IT,J .
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En primer lugar, se registran los valores de las temperaturas maximas y
minimas diarias en cada una de las estaciones asignadas a cada provincia de
Andalucia. A continuacion se calcula el promedio mensual de las temperaturas

maximas y minimas para cada provincia.

é-Tméxm
-Fméxv. = |:l—1 i:11 2,..,12; j:]., 2, ., 7
! n
é- Tmini“
min;; = |:1—a i:]-: 2; ey 12, j:]., 2, veny 7
ij n

donde:
T . . es la temperatura media de las maximas del mes i-ésimoy
ij

max
del afio j-ésimo.

T . : es la temperatura media de las minimas del mes i-ésimoy
ij

min,

del afio j-ésimo.

En segundo lugar, se calcula la semisuma de ambos promedios de

temperaturas maximas y minimas para cada uno de los meses de todos los
anos considerados, T;, siendo esta magnitud la Unica disponible para el

tratamiento de los datos:

Tméx.. +Tmin

T. = —1-i=1,2,..,12; 1,2, ..., 7
1) 2

Para salvar la dificultad comentada anteriormente, en este trabajo se ha
considerado conveniente definir la variable grados equivalentes mensuales a
fin de asignar una temperatura representativa de toda la Comunidad Autbnoma

de Andalucia para cada uno de los meses de los afios estudiados.

Puesto que en el sector residencial de nuestra Comunidad se produce
una contribucion al consumo de electricidad tanto por calefaccibn como por
refrigeracion, en la mayoria de sus localidades, elegida una determinada
temperatura neutra Ty (se elegird aquel valor que contribuya en mayor medida

al consumo de electricidad, ver tabla anexo A.IV.90) se considera el valor
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absoluto de la diferencia entre la temperatura media mensual representativa
de la Comunidad y Tyn. Tal valor absoluto (o desviacion respecto a la
neutralidad) se multiplica por el nimero de dias del mes de que se trate,
denominando grados equivalentes del correspondiente mes al resultado del
producto de los factores mencionados. En el calculo anterior se ha tenido en

cuenta que los afios 1996 y 2000 fueron bisiestos.

La determinacién de la temperatura media mensual representativa de la
Comunidad Autonoma de Andalucia, a partir de las temperaturas medias
mensuales de cada provincia, se ha realizado por dos procedimientos
alternativos que arrojan practicamente los mismos resultados, tal como puede
comprobarse en tabla del anexo A.IV.1. Por una parte, se ha ponderado la
temperatura media de cada provincia andaluza segun la poblacion de la misma,
lo cual es frecuente en la literatura especializada cuando se desea expresar
con un Unico numero la temperatura de una determinada region, a partir de los
datos suministrados por estaciones meteorologicas de la misma situadas en
provincias relativamente distantes entre si, pudiendo citarse entre las
referencias de esta metodologia a Lehman, R.Ly Warren, H.E.(1978), Le
Comte, D.M. y Warren, H.E.(1981), Quayle,R.G. y Diaz,H.F.(1980) y el modelo

del Center for Environmental Assesssment Services, NOAA, Washington.

Por otra parte, puesto que la ponderacion de cada provincia andaluza en
el sector doméstico o residencial se puede expresar aproximadamente a través
del numero de recibos (unidad de medida) del Impuesto de Bienes Inmuebles
de naturaleza urbana (I.B.l.), se ha tomado esta cantidad como factor de
ponderacion (alternativo al correspondiente a la poblacion, w) de la
temperatura media provincial. Habria que precisar que se ha considerado como
unidad urbana todo inmueble con relacion de propiedad perfectamente
delimitada a efectos fiscales. Este segundo procedimiento, ver tabla anexo
A.IV.1 es menos redundante con el anterior de lo que pudiera suponerse, pues
aunque los datos corroboran experimentalmente lo que ya a nivel simplemente
intuitivo cabe esperar a priori (a mayor nimero de habitantes, mayor nimero de
recibos 1.B.l.) la asociacion entre los dos factores de ponderacion utilizados no

so6lo no es proporcional, sino que en algunas localidades es de sentido inverso.
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Un ejemplo relevante de esto Ultimo lo constituyen las provincias de
Malaga y Sevilla, pese a lo cual las diferencias entre los dos procedimientos
mencionados en el célculo de las temperaturas medias mensuales
representativas de la Comunidad de Andalucia para los afios citados son
absolutamente insignificantes, por lo que, en adelante, se trabajara con las
temperaturas medias resultantes de la ponderacion segun la poblacion de cada
provincia andaluza lo cual en cierto modo, incorpora el factor demografico a la

demanda investigada.

Los factores de ponderacién segun la poblacion andaluza y segun el
numero de recibos I.B.l. son de elaboracion propia de acuerdo con los datos de
las publicaciones del Instituto de Estadistica de Andalucia, Andalucia Datos

Bésicos 2002 y Municipios Andaluces. Datos Béasicos 2002, respectivamente.

Los datos mensuales del consumo de electricidad en la Comunidad
Autbnoma de Andalucia proceden de las facturaciones realizadas por la
Compafifa Sevillana de Electricidad, S.A2 a los abonados, salvo para algunos
municipios en los que los datos son estimados debido a que el suministro, y por
tanto, la facturacion a la que no se ha tenido acceso, es realizada por
empresas intermediarias. Habria que decir que la Compafiia Sevillana de
Electricidad ha sido la principal y casi Unica empresa suministradora de

electricidad en la comunidad durante el periodo 1995-2001.

Los datos medios mensuales de las temperaturas, para cada una de las
ocho provincias de Andalucia, como ya se ha comentado anteriormente han
sido suministrados por el Instituto Nacional de Meteorologia, Centro
Meteoroldgico Territorial de Andalucia Occidental y Ceuta. En la tabla IV.3.1 se
muestra los puntos, denominacion y localizacion geogréafica, donde se han
llevado a cabo la recogida de las muestras de temperaturas para cada una de

las provincias de Andalucia.

8 benominada Compaifiia Sevillana de Electricidad, S.A. hasta la fusion por absorcion, a finales de 1997, por parte del
Grupo Endesa, S.A.
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Tabla.lV.3.1. Denominacion y localizacion de los puntos de recogida de temperaturas.

L L Coordenadas .
Provincia Denominacion . Centro Meteorologico
Geogréficas (UTM)

LONG: 02-23-17W
Almeria Aeropuerto LAT: 36-50-35 Andalucia Oriental
ALT: 20

LONG: 06-15-37W
Cadiz Cortadura LAT: 36-29-55 Andalucia Occidental
ALT:8

LONG: 04-51-02W
Cérdoba Aeropuerto LAT: 37-50-40 Andalucia Occidental
ALT: 91

LONG: 03-46-35W
Granada Aeropuerto LAT: 37-11-24 Andalucia Oriental
ALT: 575

LONG: 06-54-35W
Huelva Ronda Este LAT: 37-16-48 Andalucia Occidental
ALT: 19

LONG: 03-48-27W
Jaén Cerro de los Lirios LAT: 37-46-40 Andalucia Oriental
ALT: 580

LONG: 04-29-17W
Malaga Aeropuerto LAT: 36-40-00 Andalucia Oriental
ALT: 7

LONG: 05-54-13W
Sevilla Aeropuerto LAT: 37-25-26 Andalucia Occidental
ALT: 26

Fuente. Centro Meteorolégico Territorial en Andalucia Occidental y Ceuta. INM.
Elaboracion. Propia.

Respecto a los distintos tipos datos (variables) considerados en el
estudio, se tendrian que considerar por una parte, el consumo de electricidad y
por otro, la temperatura ambiental. Con estos datos se han creado variables
auxiliares que ayudardn a estudiar la influencia de la temperatura en el

consumo de electricidad.

En primer lugar, respecto a la electricidad consumida, se han definido las

siguientes expresiones:

Consumo de electricidad (GWh): representa el total de la electricidad
facturada, expresada en gigavatios por hora, en el mercado doméstico, por
mes y afo, en la Comunidad Autbnoma de Andalucia.

Consumo de electricidad trasladado (GWh): representa la diferencia del

consumo del mes y el consumo minimo registrado en ese afo.
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En segundo lugar, respecto a la temperatura ambiente, se han definido

las siguientes variables:

Temperatura (T;): es la media de los temperaturas medias mensuales

registradas en cada una de las ocho provincias de Andalucia ponderada
segun la poblacion anual registrada durante el periodo 1995-2001.

siendo

T, : la temperatura media alcanzada en el mes i-€simo del afio

j-ésimo en la provincia k-ésima de la C.A.A.

W coeficiente de ponderacién segun poblacién de la provincia
k-ésima.

dondei=1,2,...,12;j=1,2,..,7; k=1, 2, ..., 8.

La temperatura calculada para cada uno de los doce meses de los afios

comprendidos en el periodo 1995-2001, T., es el resultado de la

ij?
siguiente expresion:

8
—_ . o
Tijka siendo g w, =1
1 k=1

7 QDow

Gegmen22: esta variable representa los grados equivalentes mensuales

considerando que la temperatura neutra es de 22°C y es funcion de la

temperatura, T,, y del numero de dias naturales de los cuales consta cada

ij
mes, d;;. Teniendo en cuenta que los afios 1996 y 2000 son bisiestos, en el
mes de febrero de estos afios se consideran 29 dias. Esta variable se
calcula, para cada mes de los distintos afios, como el producto del nimero
de dias naturales del mes en cuestion por el valor absoluto de la diferencia
de la variable anterior definida, temperatura y la temperatura constante 22

(la temperatura considerada neutra). Su expresion es la siguiente:

Geqmen22 =f(Tyj, di)= dij AT, - 22|, i=1,2, .., 12;j=1,2, ..7.

Gegmen22(-1): representa los grados equivalentes mensuales con retardo

de un mes.
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IV.3.6. Caracteristicas de los datos mensuales

En la figura IV.3.1 se representa un grafico del consumo mensual de
electricidad para cada uno de los afios de la serie estudiada, 1995-2001. El
gréfico tiene una forma definida de campana invertida, indicando el consumo
minimo (en el eje de ordenadas) de electricidad en el mes de junio para la gran
mayoria de los afios, a excepcion de los afios 1999, 2000 y 2001, cuyos
consumos minimos se registran en diciembre (afios 1999 y 2000) y abril (afio
2001) respectivamente. Esta circunstancia de consumos minimos en meses
inusuales puede ser debida a la distinta periodicidad con la que se realizan las
facturaciones o lecturas en el periodo correspondiente. Es decir, las
facturaciones se realizan con periodicidad variable, segin sean suministros en
alta tension (mensual) o en baja tension (bimensual), por lo tanto puede
suceder que se correspondan con los consumos reales del periodo la
facturacion producida en el periodo de dos lecturas sucesivas.

En relacién con esta situacion puede comentarse que no se trata de un
problema especifico de una determinada compafiia eléctrica. El trabajo
anteriormente citado de Train, K. e Ignelzi, P.(1984) estd primordialmente
dedicado al tema del retraso que sufre la facturacion respecto a la temperatura
soportada por los abonados de varias distribuidoras eléctricas
norteamericanas, lo cual es considerado por estos autores como una situacion
genérica, dado el calendario que siguen los departamentos responsables de
facturacion de las respectivas empresas, hasta el punto que estos autores
comentan que el mencionado retraso oscurece la asociacion estadistica entre
temperatura y facturacion y proponen un sistema, que ellos mismos consideran
gue solo podria aplicarse en el hipotético caso de que se tuviera acceso al
namero de clientes facturados cada dia del periodo plurianual investigado (lo
gue evidentemente no es nuestro caso), de forma que se pudiera construir
diariamente un valor ficticio de la temperatura como suma ponderada de las
temperatura ambiental registrada por la proporcion de clientes que se han

facturado ese dia.
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En la figura IV.3.1 se observa que los picos de consumo de electricidad
ocurren durante la temporada de invierno, el cual se puede considerar que
aproximadamente comienza en septiembre y termina a finales de marzo. El
consumo mas elevado de electricidad tiene lugar en enero para todos los afios
estudiados desde 1995 hasta 2001, a excepcion del afio 1996 donde el
consumo maximo de electricidad tiene lugar en el mes de marzo. En el afio
2001 se registra el nivel maximo de consumo de electricidad en el mes de
enero con un volumen de 910,870 GWh. El consumo menor de electricidad se
produce en junio del primer afio analizado, 1995, con un volumen de 349,939
GWh.
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s 1995 499,832 467,945 456,622 379,482 393,463 349,939 392,364 452,671 451,687 386,325 393,611 386,218
w1996 532,132 531,256 577,911 491,764 450,744 390,87 438,534 441,767 472,738 408,907 427,244 454,283
iy 1997 616,711 598,998 490,834 439,37 419,637 400,203 421,357 451,661 491,063 443,147 456,135 483,543
| ==Hé=1998 620,174 617,589 553,649 483,974 479,265 432,599 474,189 499,934 556,699 472,288 487,641 449,366
=== 1999 743,323 668,687 638,898 539,113 510,449 464,911 493,642 537,38 582,353 487,616 534,832 462,865
| =@ 2000 872,774 733,867 638,929 528,273 565,406 517,105 546,841 583,91 629,992 534,245 578,46 459,791
2001 910,87 744,322 801,157 512,637 582,845 556,618 621,894 634,137 564,881 673,151 606,917 624,039

Meses

Figura.lV.3.1. Consumo mensual de electricidad en la C.A.A. durante el periodo 1995-2001.
Fuente. IEA.
Elaboracion. Propia.

En la figura 1V.3.2 se representa un grafico donde se superpone afio a
afio el consumo mensual de electricidad y la distribucion de los grados
equivalentes mensuales al nivel 22°C (Gegmen22) para el periodo 1995-2001.
El grafico revela que el consumo de electricidad y los Gegmen22, en su
conjunto, se repiten en un patron ciclico anual. El grafico también muestra una

notable similitud al patrén ciclico considerando por si solas la variable consumo
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de electricidad y la variable Gegmen22 en el periodo 1995-2001. Aunque, Si
bien, se observa que en este patron que las temperaturas minimas no se
corresponden exactamente con los consumo maximos de electricidad, esto
puede ser debido, como ya se ha comentado anteriormente, a la distinta
periodicidad con la que se realizan las facturaciones o lecturas.

GWh Grados centigrados

1000 400

MO NOO A OO~ O oML~ O od0Ww N Od ML N o w N~ o o
A d d dd NN AN N®mOmm®m YT F T T0D 00000 0o~
M

eses

| —— Consumo de Electricidad (GWh) —e&— Gegmen 22°c |

Figura 1V.3.2. Consumo mensual de electricidad y grados equivalente (22°C) en la C.A.A.
durante el periodo 1995-2001.
Fuente. IEA.
Elaboracion. Propia.

La correccion de esta traslacion sufrida por los datos se puede realizar,
bien, sustrayendo al consumo mensual el consumo minimo del afio
representado mediante la variable, Consumo de Electricidad trasladado, o bien,
a través de los grados equivalentes mensuales retardados, mediante la variable
Gegmen 22(-1), definida anteriormente. Una vez definidas estas variables se
representa su evolucion en el tiempo, constatdndose, en la figuras IV.3.3 y
IV.3.4, de forma clara el patrén ciclico que sigue el consumo de electricidad y la
temperatura afio a afio. Asi, también se observa, sin ningun tipo de traslacion,
gue las demandas méaximas de electricidad corresponden a los Gegmen22

MAaximos, ya sean temperaturas ambientales minimas o maximas.
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GWh Grados centigrados
1000
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Meses

| —l- Consumo de Electricidad (GWh) —&— Gegmen 22°c(-1) |

Figura.lV.3.3. Consumo mensual de electricidad y grados equivalentes retardados en la C.A.A.
durante el periodo 1995-2001.
Fuente. IEA.
Elaboracién. Propia.
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Figura.lV.3.4. Consumo mensual de electricidad trasladado y grados equivalentes (22°C ) en
la C A.A. durante el periodo 1995-2001. Fuente. IEA. Elaboracion. Propia.
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Figura.lV.3.5. Consumo mensual de electricidad trasladado y temperatura bruta en la C.A.A.
durante el periodo 1995-2001.Fuente. IEA. Elaboracion. Propia.
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Las figuras IV.3.6 y IV.3.7 representan el patron de consumo mensual de
electricidad con respecto a Gegmen 22° y Gegmen 22°(-1), respectivamente.
Se observa en ambos diagramas de dispersion una orientacion de dependencia
lineal positiva de los datos, apreciandose graficamente una mayor relaciéon
entre las variables, en la figura 1V.3.7, donde se representa el consumo de
electricidad frente a los grados equivalentes mensuales 22°C retardados un

mes.
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Figura.lV.3.6. Diagrama de dispersion. Consumo de electricidad versus grados equivalentes
mensuales 22°C.
Fuente. IEA.
Elaboracion. Propia.
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Figura.lV.3.7. Diagrama de dispersion. Consumo de electricidad versus grados equivalentes
mensuales 22°C(-1).
Fuente. IEA.
Elaboracién. Propia.

Una vez observada graficamente la relacion de dependencia positiva

entre el consumo de electricidad y la temperatura, se aborda su calculo

analiticamente.

El consumo mensual de electricidad se encuentra correlacionado
positivamente con respecto a los Gegmen22 y Gegmen22(-1). Los coeficientes
de correlacion para el consumo mensual de electricidad y Gegmen22 son
0,558, 0,593 0,746, 0,321, 0,561, 0,475, 0,546 para el periodo 1995-2001
respectivamente. Los coeficientes de correlacion para el consumo de
electricidad y Gegmen 22°(-1) son 0,675+ 0,877=, 0,851+, 0,754~ 0,760+,
0,615+, 0,605+ lo que corrobora la existencia de un desfase en la facturacion

del consumo de electricidad. El coeficiente de correlacion global para el periodo

" La correlacion es significativa al nivel 0.05 (bilateral).
™ La correlacién es significativa al nivel 0.01 (bilateral).
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1995-2001 considerando los Gegmen22 y Gegmen22(-1) son 0.422= y 0.549+

respectivamente (siendo correlaciones significativas al 1%).

La figura IV.3.8 muestra el grafico de los grados equivalentes a 22°C para
cada uno de los siete afios desde 1995 a 2001. Comparando entre si las
figuras IV.3.1 a IV.3.5, se observa que todos los graficos tienen una forma

parecida a una campana invertida.
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Meses

Figura.lV.3.8. Promedio mensual de grados equivalentes (22°C) por afio durante el periodo
1995-2001.
Fuente. IEA.
Elaboracion. Propia.

A continuacion se aplicara la Prueba de Causalidad de Granger para
evidenciar estadisticamente la relacibn de causalidad entre el consumo de
electricidad en el mercado residencial y los grados equivalentes de temperatura

en la Comunidad Auténoma de Andalucia.
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Prueba de causalidad de Granger

Para finalizar el estudio de la influencia de la temperatura en la demanda
de energia eléctrica residencial en la C.A.A. se ha aplicado la prueba de
causalidad de Granger. Esta prueba estudia la relacion entre dichas variables.
En el estudio que se presenta, tablas 1V.3.2 y 1V.3.3, se analiza la relacion de
causalidad que existe entre los grados equivalentes mensuales y la demanda
de electricidad, es decir, se contrasta, en primer lugar si QMENSUAL causa
GEQMEN22 y debajo se analiza lo contrario, es decir, si GEQMEN22 causa
QMENSUAL. Como es sabido, la denominada causalidad de Granger no es la
causalidad en el sentido ordinario de este término sino que es, en cierto modo,
una relacion de precedencia. Los contrastes se aplican sobre uno y dos
retardos y los resultados obtenidos coinciden en rechazar la ausencia de
relacion causal de la temperatura en la demanda residencial de electricidad en
la Comunidad Autonoma de Andalucia.

Tabla.lV.3.2. Prueba de Causalidad de Granger (un retardo).

Sample: 1995:01 2000:12

Lags: 1
Null Hypothesis: Obs  F-Statistic  Probability
QMENSUAL does not Granger Cause GEQMEN22 71 2.85962 0.09541
GEQMEN22 does not Granger Cause QMENSUAL 21.1112 1.9E-05

Fuente. IEA e INM.
Elaboracion. Propia.

Tabla.lV.3.3. Prueba de Causalidad de Granger (dos retardos).

Sample: 1995:01 2000:12

Lags: 2
Null Hypothesis: Obs  F-Statistic  Probability
QMENSUAL does not Granger Cause GEQMEN22 70 1.46806 0.23791
GEQMEN22 does not Granger Cause QMENSUAL 14.4490 6.4E-06

Fuente. IEA e INM.
Elaboracién. Propia.

Por lo tanto, como ya se habia observado en las figuras 1V.3.3, V.34 y
IV.3.5, se puede afirmar que la temperatura es un factor muy influyente en la
demanda de energia eléctrica en la Comunidad Autébnoma de Andalucia

durante el periodo mensual que abarcan los afios 1995-2001.
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IV.3.7. Analisis de los datos mensuales

Las caracteristicas generales expuestas de los datos sugieren que la
temperatura ambiental debe ser un factor a tener en cuenta a la hora de
estudiar el consumo de electricidad en la Comunidad Autonoma de Andalucia.
Los resultados del analisis de los datos muestran una correlacion considerable
entre el consumo mensual de electricidad y los grados equivalentes mensuales.
Esta correlacion es todavia mas intensa si se compara el consumo mensual
con la variable que tiene en cuenta el retardo de la facturacion en
la temperatura, Gegmen22(-1), produciéndose en este Ultimo supuesto
correlaciones minimas de 0,605 en el afio 2001 a correlaciones maximas de
0,877 en el afo 1996, siendo ambas significativas, ya sea al nivel de
significacion del 5%, caso de la primera, o bien al 1% (aun mas fuerte), caso de

la segunda correlacion.

Tras la realizacion de un andlisis cuidadoso de los datos y con apoyo
informatico de las programas estadisticos SPSS y Eviews, se proponen dos
modelos basicos lineales en los parametros para apreciar la relacion existente
entre el consumo mensual de electricidad y la temperatura ambiental. Estos
son el modelo lineal y el modelo cuadratico. El modelo lineal se define como:

E=a+bX
donde E es el consumo de electricidad y X es Gegmen22(-1). EI modelo lineal
ha sido aplicado de forma separada a cada uno de los afios estudiados en este
trabajo. Los resultados de la regresion, tabla 1V.3.4, indican que el modelo
lineal es estadisticamente significativo con un grado de confianza del 95%. El
consumo de electricidad se encuentra positivamente correlacionado con los
grados equivalentes (22°C), teniendo los coeficientes de regresion del modelo
lineal los signos esperados. Los datos del afio 1996 son los que mejor se
ajustan al modelo lineal obteniéndose el coeficiente de determinacion ajustado

mas elevado siendo su valor de 0,74664.
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También se ha investigado un modelo cuadrético para describir la relacion
entre el consumo mensual de electricidad y los grados equivalentes mensuales
retardados (22°C), con el objetivo de encontrar un modelo que se ajuste mejor
a los datos que el modelo lineal anteriormente considerado. En el modelo de
regresion cuadratico, el cuadrado de la variable Gegmen(-1)(22°C) se incorpora
como variable independiente y el modelo ha sido aplicado individualmente a
cada uno de los datos anuales. Los resultados del modelo cuadratico de
regresion indican que el modelo en su conjunto es mas significativo al nivel del
5% para los afios 1997 y 1998 no sucediendo tal circunstancia para el resto de
los afios. Del estudio de este modelo es preciso destacar que los coeficientes
de regresion de la variable, X (Gegmen22(-1)) no resultan significativos al nivel
del 5%, sucediendo lo mismo para gran parte de los afios analizados respecto
a la variable X?. Por estas razones, no se propone el modelo cuadratico como
ajuste adecuado al consumo de electricidad en funcion de los grados
equivalentes retardados. El coeficiente de determinacion ajustado mejora para
los afios 1996, 1997, 1998, 1999, 2000 y 2001, mientras que para el afio 1995
decrece muy débilmente. El coeficiente de determinacion ajustado, para todos
los afios considerados, varia desde 0,3223 a 0,8211. También se observa, al
aplicar el modelo cuadratico, una disminucion de la desviacion estandar del

modelo.

Ademés este andlisis afio a afio, se ha realizado un anlisis global para el
conjunto de las observaciones desde el punto de vista de la bondad de ajuste a
los datos de los modelos lineal y cuadratico (ver tabla IV.3.5). Los resultados de
dicho estudio son similares a los obtenidos afio a afio, ya que el modelo lineal
sigue siendo un modelo valido desde el punto de vista de su significacién, tanto
individual como de forma globalmente, y desde el punto de vista de los signos
de los coeficientes de regresion también se obtienen los esperados. Sin
embargo, el modelo cuadratico no resulta significativo respecto a sus
coeficientes de regresion. Por lo tanto, se propone el modelo lineal como
expresion funcional valida para el ajuste del consumo de electricidad en funcion

de los grados equivalentes retardados.
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Tabla.lV.3.4. Resultados de la regresion lineal y cuadréatica para cada uno de los afios comprendidos en el periodo 1995-2001.

Modelos Lineal Cuadratico
AN0S 1995 1996 1997 1998 1999 2000 2001 1995 1996 1997 1998 1999 2000 2001
Sregresic’)n 30, 7075 27,9538 37,4031 42,7522 59,6001 91,7811 95,2957 32,5225 24,5390 28,7278 37,9382 56,4559 91,1705 78,2978

Significancia 0,0225 0,0002 0,0004 0,0046 0,0041 0,0333 0,0373 0,0864 0,0003 0,0002 0,0048 0,0079 0,0691 0,0137

a 377,9726 | 385,1157 | 395,4426 | 419, 5925 | 458,4370 | 479,4286 | 535,2826 | 379,3241 | 424,1153 | 444,3657 | 494,7979 | 516,5665 | 567,3395 | 738,6811

Sa 14,8930 16,4800 | 19,0763 27,9339 31,3636 55,2968 | 56,1456 18,0674 | 24,3258 22,7087 | 46,2984 | 49,5785 99,1456 96,1498

Significancia 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0003 0,0000

blineal 0,23761 0,49241 | 0,57204 0,53321 0,54313 0,66104 | 0,71126 0,2002 -0,1377 -0,3492 -0,5115 -0,4011 -0,4978 -2,4042

SHineal 0,08646 0,08518 | 0,11159 0,14680 0,14699 0,26803 | 0,29626 0,2606 0,3247 0,3377 0,5586 0,6596 1,1202 1,3149

Significancia 0,0225 0,0002 0,0004 0,0046 0,0041 0,0333 0,0373 0,4645 0,6815 0,3282 0,3837 0,5582 0,6672 0,1007

Deuadratico - - - - - - - 00001 | 00018 | 00028 | 00028 | 00024 | 00028 | 0,0087
Sbcuadratico - - - - - - - 00008 | 00009 | 0,010 | 00014 | 00016 | 00027 | 0,0036
Significancia - - - - - - - 08819 | 00773 | 00201 | 00866 | 01771 | 03146 | 0,0392

R?2 0,39584 | 0,74664 | 0,69676 | 0552571 | 0,53493 | 0,31603 | 0,30220 | 0,3223 | 080476 | 08211 | 06265 | 05827 | 03251 | 0,5289

F-valor modelo 3,3780 33,4157 26,2745 13,1926 13,6525 6,0825 5,7639 3,3780 23,6700 26,2452 10,2260 8,6802 3,6493 7,1757

Fuente.lEA.
Elaboracién. Propia
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Tabla.lV.3.5. Resultados de la regresion para los modelos lineal y cuadratico durante el periodo de

1995 a 2001.
Modelos Lineal Cuadratico
1995-2001 1995-2001
Sregresion 92,56146 91.21831
Significancia 0,0000 0,0000
a 428,432860 469,146123
Sa 19,372529 29,181866
Significancia 0,0000 0,0000
Dineal 0,597725 -0,075754
Shineal 0,101081 0,378434
Significancia 0,0000 0,8418
BPeuadratico - 0,001884
Sbcuadréatico - 0,001021
R 0,29290 0,31328
Significancia - 0,0688
F-valor modelo 34,96727 19,70378
Fuente. IEA.

Elaboracién. Propia.
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La variacion en los modelos de regresion anuales son debidas basicamente a
los cambios en la climatologia que tienen lugar de un afio a otro y a otros factores
aleatorios. Las figuras 1V.3.9 y IV.3.10 representan la variacion del consumo de
electricidad para los primeros y ultimos seis meses del afio a lo largo de la serie de
1995-2001.

Cuando se compara las ecuaciones de regresion para cada uno de los meses
es preciso preguntarse acerca de la igualdad de sus pendientes. Una vez calculadas
las estimaciones de los coeficientes de regresion minimo cuadraticos se ha realizado
un contraste mdltiple de igualdad de pendientes en las rectas® (se detalla en el
anexo, tablas A.IV.82 a A.IV.89). La hipétesis de paralelismo de las pendientes de
las rectas de regresion, tanto en el primer semestre como en el segundo semestre,
no puede ser rechazada al nivel de confianza del 95%. El hecho de que las lineas
resulten ser paralelas puede ser interpretado como un ratio de consumo de
electricidad constante respecto a los grados equivalentes para todos los meses de
cada uno de los dos semestres, es decir, si la temperatura experimenta un
incremento unitario positivo (o negativo) el incremento (disminucion) de la energia
consumida es aproximadamente constante para todos los meses del semestre

considerado.

% Graybill, F.A.(1994).

265



La Demanda Residencial de Energia Eléctrica en la C.A.A.: Un Andlisis Cuantitativo
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[~=#—=FEBRERO 467,945 531,256 598,998 617,589 668,587 733,867 744,322
[=#=MARZO 456,622 577,911 490,834 553,649 638,898 638,929 801,157
ABRIL 379,482 491,764 439,37 483,974 539,113 528,273 512,637
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[=®==JUNIO 349,939 390,87 400,203 432,599 464,911 517,105 556,618
Afios

Figura.lV.3.9. Patron de consumo de electricidad durante los seis primeros meses durante el periodo

Fuente. IEA.
Elaboracién. Propia
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[==NOVIEMBRE 393,611 427,244 456,135 487,641 534,832 578,46 606,917
[=8==D|CIEMBRE 386,218 454,283 483,543 449,366 462,865 459,791 624,039
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Figura.lV.3.10. Patrén de consumo de electricidad durante los seis Ultimos meses durante el periodo
1995-2001.
Fuente. IEA.
Elaboracién. Propia.
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La figura V.3.11 muestra la variaciéon del consumo de electricidad durante el
periodo investigado, 1995-2001 y los correspondientes Gegmen 22°C. La linea

continua representa el mejor ajuste a los datos mediante minimos cuadrados.

GWh ’
9000 Grados centigrados

2500

8000

A A 4 /://‘
A + 2000
7000
N /
6000 A
-/
4 1500
5000

4000
+ 1000
3000
2000
+ 500
1000
0 0
1995 1996 1997 1998 1999 2000 2001
W Consumo de electricidad (GWh) 5010,159 5618,15 5712,659 6127,367 6663,969 7189,593 7833,468
A Gegmen 22°c 1745,889 2061,28 1697,332 2098,094 2101,059 2155,982 2013,584
Afios
| B Consumo de electricidad (GWh) A Gegmen 22°c —Polinémica (Consumo de electricidad (GWh)) |

Figura.lV.3.11. Variacion del consumo de electricidad y los correspondientes grados
equivalentes (22°C).
Fuente. IEA.
Elaboracién. Propia.
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La figura 1V.3.12 muestra la media de los Gegmen22 mes a mes durante el
periodo 1995-2001. Se observa que la evolucién de los Gegmen22 disminuye desde
los 333,19 en Enero hasta los 37,5 durante Septiembre, para ascender a 309 en

Diciembre.

Grados centigrados
350
300 l\ ’

250

200

150

AR

enero | FeBRero | wmarzo | aerw | mavo | sunio | suuio | acosto  [sepiemere | ocTusre | NoviemBRE | DICIEMBRE
[FH—ceamenzzoc | 3331968571 | 259,7907143 [ 2107247143 | 15579 | 67.84571429 | 52,20428571 123814 | 1367055714 | 375 | 72.05285714 [ 223,2514286 | 309.0124286
€ses

Figura.lV.3.12. Media mensual de los grados equivalentes (22°C), 1995-2001.
Fuente. IEA.
Elaboracién. Propia.
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IV.4. MODELOS DE DEMANDA EN FUNCION DE LA
TEMPERATURA EN LA C.A.A. DATOS MENSUALES

En el apartado anterior del capitulo se ha comprobado que la temperatura
constituye un factor fundamental en la demanda de energia eléctrica en la C.A.A.
Por ello seria conveniente estudiar dicho factor con mayor grado de detalle. Este
apartado persigue estimar un modelo basado en la temperatura ambiente media
de la C.A.A., para lo cual se han construido modelos cuyas variables explicativas
son los grados equivalentes mensuales correspondientes a las distintas
temperaturas en un rango de valores de estas Ultimas desde 15°C hasta 25°C (ver
Anexo A.IV.2 a A.IV.80). Respecto a la forma funcional de tales modelos, para
cada temperatura se han construido distintas familias de modelos pertenecientes
al tipo de regresion dinamica a fin de evaluar la robustez de tales familias frente a
eventuales modificaciones subjetivas de lo que deberia considerarse temperatura
neutra cuestién en la que se ha dicho este trabajo no profundiza sino que se ha
elegido la temperatura de 22°C por motivos estrictamente objetivos de mayor
correlacién con la demanda, lo cual no impide que el modelo cuyo estudio se

detalla resulte muy robusto frente a las modificaciones subjetivas mencionadas.

La regresion dindmica es un método de prediccibn que combina los datos
gue se presentan en forma de serie cronolégica con los efectos de variables

explicativas o indicadores adelantados o precursores. Un modelo de regresion

dinamica consta de una variable respuesta (enddgena o dependiente), Y,, cuyo
valor en el tiempo t esta relacionado linealmente a sus propios valores retardados
y de un vector de variables exoégenas, X,, que estd formado por valores
correspondientes al periodo t y/o precedentes de sus variables componentes X, ,

suponiéndose habitualmente que las observaciones involucradas en la
mencionada relacion tienen lugar a intervalos igualmente espaciados en el
tiempo. Una hipdtesis basica en este modelo es que mientras la variable
respuesta esta influenciada por las variables independientes, éstas no lo estan

por la variable enddgena, lo que equivale a decir que en este método solo se
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consideran modelos uniecuacionales. Una forma general de expresar un modelo
regresion dinamica es:

P(B)Y, = bX, +& (15)

donde P(B) es un polinomio en el operador de retardo B, similar a los que figuran
en los modelos ARIMA, b es un vector cuyos componentes son los coeficientes

de regresion de las X, (o de sus valores retardados) y € representa el valor del

término aleatorio de error en el tiempo t. Un modelo de regresion dinamica se
diferencia de los modelos ARIMA anteriormente considerados en los siguientes

importantes aspectos:

en un modelo de regresion dinamica existen una 0 mas variables explicativas
que conducen el proceso y que en el caso estudiado son los grados
equivalentes mensuales, es decir, el producto de la temperatura media del

correspondiente mes por el nimero de dias del mismo.

en un modelo de regresion dinamica no existen términos de medias moviles

como los que frecuentemente forman parte de los modelos ARIMA.

un modelo de Box-Jenkins no pretende ser mas que una relacion lineal que
efectle la prediccidon (en el sentido amplio del término que incluye el ajuste de
los datos histéricos), por lo que se suele decir que no es mas que una caja
negra (black box) o filtro que relaciona el ruido blanco con los datos
observados, centrandose exclusivamente en el analisis de los datos de la
serie, sin entrar en discusion (aunque se trate de un modelo Box-Jenkins
multivariante y cuente con variables independientes relacionadas con la
respuesta mediante una funcidén de transferencia) de cuales son las razones
por las que se han incluido en el modelo determinadas variables dependientes
y no otras. Este ultimo aspecto es muy importante en los modelos de regresion
dinamica ya que se aborda frecuentemente dicha discusién recurriendo a
argumentos de la Teoria Econémica o, en general, razonando o motivando la

inclusién de las variables explicativas en el modelo.
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en un modelo Box-Jenkins estocastico multivariante puede existir
realimentacién feedback) desde las variables dependientes hacia la variable

dependiente lo cual no ocurre en los modelos de regresion dinamica.

Como resumen de las mencionadas diferencias podria decirse que los
modelos de regresion dinamica extienden en un sentido (inclusién de variables
exogenas) los modelos ARIMA comentados anteriormente y los reducen en otro

(omisién de términos de medias méviles).

El modelo clasico de regresion lineal supone que los errores g

correspondientes a dos observaciones cualesquiera de la serie de datos no estan
correlacionados entre si; sin embargo, la correlacion entre los residuos de una
misma serie (autocorrelaciébn) es muy frecuente en la practica, como puede
evidenciar el correspondiente correlograma de tales residuos, lo cual significa que
los datos historicos contienen informacién util para predecir el futuro: asi, por
ejemplo, si en una serie de datos mensuales la funcion de autocorrelacion
muestral evidencia que es estadisticamente significativo el retardo de orden 12,
entonces se pueden utilizar los datos del mismo mes del afio anterior para
disminuir el error de prediccion. Ademas, la presencia de autocorrelacion en los
residuos puede indicar que se deberian afiadir al modelo inicialmente considerado
nuevos retardos de la variable dependiente y/o de las variables explicativas. Una
solucién alternativa para mejorar el modelo dindmico inicial, que generalmente
requiere la estimacion de menos parametros que la anterior, la constituye el
modelo generalizado de Cochrane-Orcutt en el que a la ecuacion (15) anterior se

afiade la siguiente:

R(B)Q :q - I"lQ-l- e er-r :ar (16)
gue expresa la autocorrelacion de los residuos originales mediante un proceso
autorregresivo especificado por el polinomio R(B) en el operador de retardo B,

siendo a; un proceso de ruido blanco. La ecuaciones (15) y (16) anteriores pueden

integrarse como una Unica ecuacion:
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R(B)P(B)Y,- bX,]=4 (17)

Los procedimientos mas habituales de estimacion de los r, en modelos

lineales (Cochrane-Orcutt, Prais-Winsten o Hildreth-Lu) son iterativos y suelen

estar incorporados en la mayoria de los programas de ordenador.

En la componente autorregresiva la permanencia del efecto se recoge
mediante la incorporacion, como variable explicativa de la variable
explicada retardada algun periodo. En los modelos construidos, los
distintos tipos de retardos que se aplican son los de un
periodo, doce periodos (QMENSUAL(-12)) y por el efecto contagio
(QMENSUAL(-11)), (QMENSUAL(-10)) y (QMENSUAL(-1)).

En la componente de retardos distribuidos: son aquéllos en los que las
variables exogenas son las que ejercen un efecto prolongado en el tiempo
sobre la variable explicada y en el presente estudio siempre sera la serie
denominada QMENSUAL. En los modelos construidos sélo se considera un
Unico retardo para la variables que expresa los grados equivalentes

mensuales de temperatura, Gegmen®C(-1).

Ante la presencia de autocorrelacion en todos los modelos, la mayoria de
las estimaciones deben llevarse a cabo incorporando a los residuos del

modelo original un esquema AR(12) o bien AR(24).

El nimero total de modelos que se han construido es de setenta y nueve
para el total de temperaturas consideradas (ver anexo A.IV.2 a A.IV.80). Sin
embargo, en este apartado so6lo se va a analizar desde el punto de vista de su
estructura y especificacion el modelo 22.4, es decir, el modelo que considera
como variable explicativa una temperatura neutra de 22°C segun la expresion
funcional que se detalla seguidamente. La razén por la que se ha elegido la
temperatura neutra de 22°C es porque es la temperatura que esta mas
correlacionada con la demanda de electricidad doméstica en la C.A.A. (ver

anexo A.IV.90). Por otra parte, la expresion funcional del modelo elegido es la

272



Capitulo IV- Estudio de la demanda residencial mensual de energia eléctrica en la C.A.A.

mas robusta de las aplicadas a todas las distintas temperaturas. La expresion
del modelo 22.4 se expresa como:
Y,=a+bY_ ,+hbY ,+bXx +e
o bien
QMENSUAL=a+b,QMENSUAL(-1)+b,QMENSUAL(-12)+b,GEQMEN22+e

=1,...,n

La estimacion del modelo se refleja en la tabla 1V.4.1, donde se puede
observar que el modelo estan bien definido, tanto global como individualmente
para cada uno de los coeficientes de regresion. La capacidad explicativa de
todas las variables es alta, pues explican el 95,24% de la variabilidad de la

demanda doméstica de electricidad mensual de electricidad en la C.A.A.

Tabla.lV.4.1. Estimacion del modelo 22.4 de demanda de energia eléctrica en la C.A.A.

Dependent Variable: QMENSUAL
Method: Least Squares
Sample(adjusted): 1998:01 2000:12
Included observations: 36 after adjusting endpoints
Convergence achieved after 4 iterations
Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic Prob.
QMENSUAL(-1) -0.103296 0.026912  -3.838294 0.0006
QMENSUAL(-12) 1.321546 0.039532 33.42978 0.0000
GEQMEN22 -0.081990 0.023397  -3.504336 0.0015
C -54.77066 16.16541  -3.388138 0.0020
AR(12) -0.629931 0.111498  -5.649717 0.0000
AR(24) -0.367929 0.091287  -4.030487 0.0004
R-squared 0.952456  Mean dependent var 555.0258
Adjusted R-squared 0.944532  S.D. dependent var 93.9452
S.E. of regression 22.12571  Akaike info criterion 9.182369
Sum squared resid 14686.41  Schwarz criterion 9.446289
Log likelihood -159.2826  F-statistic 120.1982
Durbin-Watson stat 2.106337  Prob(F-statistic) 0.000000
Inverted AR Roots .94+.17i 94 -.17i .90 -.33i .90+.33i
.73+.62i .73 -.62i .62 -73i .62+.73i
.33+.90i .33 -.90i A7 -.94i 17+.94i
-17+.94i  -17 -.94i -.33 -.90i -.33+.90i
-62 -.73i  -.62+.73i - 73+.62i - 73 -.62i
-90-.33i  -.90+.33i -.94+.17i -.94 -.17i

Fuente. IEA e INM.
Elaboracion. Propia.
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A continuacion se analiza la estructura del modelo, cuyos residuos
se contrastan a través de pruebas de autocorrelacién, normalidad,

heterocedasticidad, entre otras, asi como la correcta especificacion del mismo.

Analisis de los residuos

El correlograma de los residuos para dieciseis coeficientes se presenta en la
tabla 1V.4.2 Se observa que los coeficientes de autocorrelacion vy
autocorrelacion parcial de los residuos oscilan en torno a cero. Las
probabilidades asociadas al estadistico Q de Ljung-Box es superior a 0,05,
por lo que no se sitlan en la region de rechazo de la hipétesis nula, es decir, no
se puede rechazar que exista ausencia de autocorrelacion de primer orden

entre los residuos al 95% de confianza.

Tabla.lV.4.2. Correlograma de los residuos. Modelo 22.4.

Sample: 1998:01 2000:12
Included observations: 36
Q-statistic probabilities adjusted for 2 ARMA term(s)

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

T T -0.142 -0.142 0.7936
e S -0.043 -0.065 0.8694
e e -0.029 -0.046 0.9038 0.342
| S -0.132 -0.150 1.6469 0.439
e 0.128 0.084 2.3748 0.498
L -0.207 -0.205 4.3259 0.364
e 0.087 0.036 4.6842 0.456
RS -0.184 -0.230 6.3425 0.386
| 0.090 0.071 6.7520 0.455
L 10 -0.099 -0.221 7.2674 0.508
S 11 -0.128 -0.114 8.1648 0.518
e 12 0.196 0.015 10.360 0.409
4 S 13 -0.142 -0.099 11.551 0.398
e RS 14 -0.021 -0.222 11.580 0.480
e e 15 0.020 0.002 11.606 0.560
O | . | 16 0.104 0.002 12.350 0.578

Fuente. IEA e INM.
Elaboracién. Propia.
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Analisis de los residuos al cuadrado

Respecto a la presencia de heterocedasticidad condicional autorregresiva
(ARCH) del modelo analizado se puede observar, tabla 1V.4.3, que la
probabilidad (p-valor) del estadistico experimental es superior al 5%, por lo

tanto no se puede rechazar la ausencia de comportamiento ARCH.

Tabla.lV.4.3.Correlograma de los residuos al cuadrado. Modelo 22. 4

Sample: 1998:01 2000:12
Included observations: 36
Q-statistic probabilities adjusted for 2 ARMA term(s)

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

L L -0.225 -0.225 1.9796
e S -0.024 -0.078 2.0019
. e 0.106 0.088 2.4713 0.116
-0.036 0.008 2.5281 0.283
-0.108 -0.114 3.0417 0.385
-0.028 -0.098 3.0783 0.545
-0.236 -0.292 5.6997 0.337
0.052 -0.071 5.8337 0.442
CIE CIE 0.126 0.133 6.6403 0.467
] e 10 -0.065 0.045 6.8592 0.552
e e 11 0.009 -0.024 6.8636 0.651
R S 12 0.332 0.274 13.145 0.216
o e 13 -0.120 -0.003 13.994 0.233
S S 14 -0.030 -0.100 14.052 0.297
e e 15 0.032 -0.038 14.117 0.366
.| 16 -0.199 -0.171 16.834 0.265

Fuente. IEA e INM.
Elaboracion. Propia.

O~NO U WNE
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Normalidad de los residuos

Los estadisticos descriptivos que analizan la forma de la distribucién, figura
IV.4.1, reflejan valores préximos a los deseables en una distribucion normal.
Esto es, el coeficiente de asimetria resulta ser proximo a cero y el coeficiente
de curtosis proximo a tres. Bajo la hipétesis nula de una distribucién normal, el
estadistico de Jarque-Bera, sigue una ley c3, cuyo valor critico en tablas es
5,991 (al 5% de significacién) superior al valor experimental que es 1,67. Por lo
tanto, no se puede rechazar la hipétesis de normalidad de los residuos al 95%

de confianza.
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Series: Residuals
Sample 1998:01 2000:12
Observations 36

Mean 4.14E-08
Median 2.595308
Maximum 34.75211
Minimum -41.31909
Std. Dev. 20.48442
Skewness -0.400204
Kurtosis 2.311303

Jarque-Bera 1.672435
Probability 0.433347

40 300 20 10 0 10 20 R0
Figura.lV.4.1. Histograma de probabilidad. Modelo 22.4.

Fuente. IEA e INM.
Elaboracion. Propia.

Correlacion Serial de los residuos

Una alternativa a la aplicacion del estadistico Q para analizar la correlaciéon
serial consiste en la aplicacion del test LM. Este contraste diagnostica la
presencia de autocorrelacion serial. En la tabla IV.4.4 se observa que con
valores tan elevados en las probabilidades asociadas (p-valores) a los
estadisticos F y LM no hay evidencia para rechazar la hipétesis nula que
establece la ausencia de autocorrelacion de orden dos en los residuos, al nivel
del 5%. Ademas, en la salida de la regresion que se adjunta, donde se incluyen
como variables explicativas los dos retardos de los residuos se observa que el
estadistico t (correspondiente al segundo retardo) no es significativo para las

variables residuales.
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Tabla.lV.4.4. Contraste de autocorrelacion serial. Modelo 22.4.

Breusch-Godfrey Serial Correlation LM Test:
F-statistic 0.421874  Probability 0.659916
Obs*R-squared 1.053085 Probability 0.590644J
Test Equation:
Dependent Variable: RESID
Method: Least Squares
Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic Prob.
QMENSUAL(-1) 0.004028 0.028650 0.140608 0.8892
QMENSUAL(-12) -0.009692 0.042308  -0.229072 0.8205
GEQMEN22 0.005866 0.024874 0.235832 0.8153
C 1.745157 16.60909 0.105072 0.9171
AR(12) -0.013386 0.117735  -0.113693 0.9103
AR(24) -0.021638 0.096035  -0.225311 0.8234
RESID(-1) -0.184781 0.209616  -0.881521 0.3855
RESID(-2) -0.067352 0.206931  -0.325482 0.7472
R-squared 0.029252 Mean dependent var 4.14E-08
Adjusted R-squared -0.213435 S.D. dependent var 20.48442
S.E. of regression 22.56482  Akaike info criterion 9.263791
Sum squared resid 14256.80  Schwarz criterion 9.615685
Log likelihood -158.7482  F-statistic 0.120535
Durbin-Watson stat 1.833839  Prob(F-statistic) 0.996239

Fuente. IEA e INM.
Elaboracion. Propia.

Heterocedasticidad autorregresiva condicional en los residuos

A continuacion, tabla 1V.4.5, se realiza una regresion de los residuos al
cuadrado en funcibn de sus propios valores retardados dos periodos
incluyendo también un término constante. De nuevo, el estadistico F es un test
de la variable omitida que recoge el efecto conjunto de todos los residuos al
cuadrado retardados. Los valores de las probabilidades asociadas a ambos
estadisticos no permiten rechazar la hipotesis nula, es decir, los residuos no

presentan comportamiento ARCH.
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Tabla.IV.4.5. Contraste de comportamiento heterocedastico autorregresivo condicional de los
residuos (ARCH). Modelo 22.4.

ARCH Test:
F-statistic 0.922062  Probability 0.408331
Obs*R-squared 1.909024  Probability 0.385000

Test Equation:

Dependent Variable: RESID"2

Method: Least Squares

Sample(adjusted): 1998:03 2000:12

Included observations: 34 after adjusting endpoints

Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic Prob.
C 501.2004 125.6741 3.988096 0.000

RESID"2(-1) -0.246801 0.183096  -1.347934 0.1873‘
RESID"2(-2) -0.080745 0.160571  -0.502864 0.6186
R-squared 0.056148 Mean dependent var 381.4565
Adjusted R-squared -0.004746  S.D. dependent var 425.8961
S.E. of regression 426.9056  Akaike info criterion 15.03510
Sum squared resid 5649699.  Schwarz criterion 15.16978
Log likelihood -252.5967  F-statistic 0.922062
Durbin-Watson stat 1.934269 Prob(F-statistic) 0.408331

Fuente. IEA e INM.
Elaboracion. Propia.

Heterocedasticidad en los residuos
El contraste de heterocedasticidad de White aplicada al modelo 22.4, tabla

IV.4.6, indica la existencia de heterocedasticidad en las varianzas no
especificando las variables que lo originan (al 95% de confianza).
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Tabla.lV.4.6. Contraste de heterocedasticidad de los residuos. Modelo 22.4.
White Heteroskedasticity Test:

F-statistic 3.514304  Probability 0.009786
Obs*R-squared 15.15578  Probability 0.019079

Test Equation:

Dependent Variable: RESID"2
Method: Least Squares
Sample: 1998:01 2000:12
Included observations: 36

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C -3396.462 2957.281 -1.148508 0.2601
QMENSUAL(-1) 5.622478 7.658520 0.734147 0.4688,

QMENSUAL(-1)"2 -0.005674 0.006182  -0.917732 0.3663
QMENSUAL(-12) 8.763382 11.65791 0.751711 0.4583
QMENSUAL(-12)"2 -0.006058 0.010672  -0.567685 0.5746

GEQMEN22 -6.553650 3.242073  -2.021438 0.0525

GEQMEN22"2 0.018626 0.008593 2.167508 0.0385
R-squared 0.420994  Mean dependent var 407.9558
Adjusted R-squared 0.301199 S.D. dependent var 473.7855
S.E. of regression 396.0576  Akaike info criterion 14.97366)
Sum squared resid 4548988.  Schwarz criterion 15.28157|
Log likelihood -262.5259  F-statistic 3.51430
Durbin-Watson stat 2.572681 Prob(F-statistic) 0.009786

Fuente. IEA e INM.
Elaboracién. Propia.

Errores de especificacion por variables omitidas

Hasta ahora, se ha ido comprobando la idoneidad del modelo, es decir, el
cumplimiento de las hipotesis relacionadas con la parte estructural y aleatoria.
Para analizar si el modelo presenta o no errores de especificacion se realiza el
contraste de Ramsey, tabla 1V.4.7, cuya hipétesis nula establece que los
coeficientes de las potencias de la variable estimada son nulos al 95%. Sin
embargo, si se analiza de forma individual cada uno de los coeficientes de
regresion, se observa que resultan ser no significativos al 95%, lo que expresa

la necesidad de su ausencia en el nuevo modelo planteado.
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Tabla.lV.4.7. Contraste de Ramsey. Modelo 22.4.

Ramsey RESET Test:
F-statistic 4.669848  Probability 0.017775
Log likelihood ratio 10.36269  Probability 0.005620
Test Equation:
Dependent Variable: QMENSUAL
Method: Least Squares
Sample: 1998:01 2000:12
Included observations: 36
Convergence achieved after 35 iterations
Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic Prob.
QMENSUAL(-1) -0.099817 0.104482  -0.955343 0.3476
QMENSUAL(-12) -0.153375 0.140988  -1.087859 0.2859
GEQMEN22 0.050593 0.106518 0.474975 0.6385
C 610.6458 1050.043 0.581544 0.5655
FITTED"2 0.000933 0.000469 1.988193 0.0566
FITTED"3 -7.63E-08 4.25E-07 -0.179648 0.8587
AR(12) 0.359183 0.251509 1.428112 0.1643
AR(24) 0.570817 0.274408 2.080178 0.0468
R-squared 0.964348  Mean dependent var 555.0258
Adjusted R-squared 0.955435 S.D. dependent var 93.94524
S.E. of regression 19.83227  Akaike info criterion 9.005628
Sum squared resid 11012.93  Schwarz criterion 9.357521
Log likelihood -154.1013  F-statistic 108.1953
Durbin-Watson stat 2.117661  Prob(F-statistic) 0.000000
Inverted AR Roots 1.00 .93+.25i .93 -.25i .86 -.50i
.86+.50i .68 -.68i .68+.68i .50 -.86i
.50+.86i .25 -.93i .25+.93i .00 -1.00i
-00+1.00i -.25-.93i -.25+.93i -.50 -.86i
-50+.86i  -.68+.68i -.68 -.68i -.86 -.50i
-.86+.50i  -.93 -.25i -.93+.25j -1.00

Fuente. IEA e INM.
Elaboracion. Propia.

Una vez analizada la naturaleza de los residuos y la estabilidad del
modelo, se completa dicho analisis con la evaluacion del poder predictivo del
modelo 22.4 Por ello, para evaluar la demanda de energia eléctrica residencial
en la C.A.A. se construyen los intervalos de confianza al 95% de probabilidad
(tabla 1V.4.8) en el afio 2001.
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Tabla.lV.4.8. Intervalos de confianza (95%) del modelo 22.4. Afio 2001.

Modelo

Dinamico | L. I. (2,5%) | Estimacién |L.S.( 97,5%)| Valor Real
Enero 950,572 990,160 1029,747 910,870
Febrero 739,300 779,098 818,895 744,322
Marzo 671,158 710,958 750,758 801,157
Abril 536,407 576,207 616,007 512,637
Mayo 586,792 626,592 666,393 582,845
Junio 500,139 539,939 579,739 556,618
Julio 562,439 602,239 642,038 621,894

Agosto 606,688 646,488 686,288 634,137
Septiembre | 694,978 734,779 774578 564,881
Octubre 525,977 565,777 605,578 673,151
Noviembre 582,491 622,291 662,091 606,917
Diciembre 428,159 467,960 507,759 624,039

Fuente. IEA e INM.
Elaboracidn. Propia.

La figura IV.4.2 refleja la evolucion de la demanda doméstica mensual de
electricidad en la C.A.A. en el periodo 1999-2000 (con valores historicos 1995-
2000), asi como la prevision mensual de demanda en el afio 2001, indicando la
linea de color rojo la estimacion puntual de demanda de electricidad y las
lineas de color azul los limites inferior y limites superior con una confianza del
95%.

1000

QMENSUAL

900

\
I
\ N

700

N TN A
\/\AJ W \/\\

500

400

1999 2000 2001

Figura.lV.4.2.Valores reales, ajustados y limites de confianza de demanda mensual de
electricidad en la C.A.A. Modelo 22.4. Periodo 1995-2000.
Fuente. IEA e INM.
Elaboracién. Propia.
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Para finalizar el estudio de modelos de demanda mensual de electricidad
habria que decir que de entre los modelos no dinamicos y dinamicos (vistos
anteriormente en la seccion 1V.2) parecen ser candidatos aceptables los
modelos de alisado exponencial y BJ-1, respectivamente. Por otra parte, si te
tiene en cuenta el factor temperatura, el modelo que se ha contemplado en la

presente seccidn considera una temperatura neutra de 22°C.
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IV.5. COMBINACION DE PREVISIONES

La combinacion de predicciones es un tema que ha sido objeto de
numerosas investigaciones. Como indicativo de la importancia actual de este
concepto baste comentar que la prestigiosa revista International Journal of
Forecasting, en Diciembre de 1989, dedicO un niumero monografico a este tema,
denominandolo “Combining Forecasts”. Con anterioridad a dicho numero
monografico, y sobre todo con posterioridad al mismo, la combinacion de
predicciones aparece como objeto de investigacion con considerable frecuencia,
ademas de en la mencionada revista, en otras asimismo especializadas en el
campo de los prondsticos tales como The Journal of Forecasting y The Journal of
Business Forecasting , asi como en otras publicaciones cuyo campo de atencién no
es exclusivamente la prediccion, tales como Operational Research Quarterly,
Journal of Business Research, Journal of Marketing Research, Business
Economics, Management Science,etc. La bibliografia de Clemen(1989) sobre
combinacion de predicciones recogia 209 articulos en 1989, y el Social Science
Citation Index cita 115 trabajos relevantes sobre este tema publicados entre 1988 y
2000. A una prediccion que resulta como combinacién de varios prondsticos

individuales se le denomina también una prediccidbn compuesta.

Entre los autores que proclaman las ventajas de la combinacién de
predicciones se encuentra Clemen(1989) para el que existen pocas dudas de que
la combinacién de previsiones incrementa la exactitud de los resultados obtenidos,
incluso cuando las predicciones objeto de combinacion no se limiten a las de tipo
estadistico, sino que, segun este autor, esta técnica admite extensiones a la

combinacion de predicciones estadisticas con otras de tipo subjetivo.

Asimismo, Collopy, F. y Armstronng, J.S.(1992), comentan que el 83% de
expertos profesionales de la prediccion consideran que la combinacion de

predicciones mejora los resultados de los prondsticos individuales.
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Entre algunos de los factores que pueden influir en la proclamada mayor
exactitud de la combinacion de predicciones se encuentra la posible compensacion

de los errores de las predicciones individuales causados por:

la necesidad, a veces, de pronosticar no directamente aquello en lo que se esta
interesado (por ejemplo, la demanda) sino un sucedaneo o sustitutivo de ello (la
facturacion, el nimero de pedidos, etc...) dada la carencia o la inaccesibilidad

de datos directos sobre la variable objeto de interés.

los errores de medida

la estructura inestable de los datos

la utilizacion de modelos que se limitan a minimizar errores pasados sin ulterior

comprobacion ex-post.

Otro argumento que se aduce en favor de la combinacion de predicciones es
el siguiente: al despreciar un método de prondstico individual por no ser el mejor
de acuerdo con el criterio de seleccion que se haya elegido, es posible que se
esté perdiendo valiosa informacion contenida en el procedimiento descartado
debido, entre otros motivos, a que algunas variables explicativas o relaciones
entre ellas contenidas en el método descartado, pueden no estar incluidas en la

supuesta mejor prediccion.

Entre las razones esgrimidas por los no partidarios de la combinacion de

predicciones se encuentran:
pérdida del concepto de significacion estadistica.
creencia de que un determinado método individual es superior.

preferencia por un modelo completo que integre toda la informacion relevante.

Es posible que las posibles ventajas de la combinacién de previsiones
hubiese sido un tema menos controvertido si se hubiera establecido, desde el

principio, una clara distincion entre la exactitud y el riesgo de una prediccién
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compuesta, a fin de comparar estas caracteristicas con las analogas que
presentan los prondsticos individuales. En cuanto a la exactitud, es facil
comprender que los argumentos a favor de la combinacion de predicciones sean
exclusivamente empiricos, ya que desde el punto de vista analitico, supuesto
existente un procedimiento 6ptimo que proporcionase resultados con error de
prediccién nulo (en este punto es indiferente que tales errores fuesen a priori 0 a
posteriori, referidos a una muestra concreta o de forma genérica), no solo seria
superfluo, sino también perjudicial, promediarlo con métodos alternativos de
prediccion subdptimos, ya que el resultado seria asimismo suboptimo. Por tanto
las ventajas, en cuanto a exactitud, de la prediccion compuesta proclamadas por
los partidarios de la combinacién de predicciones han de entenderse apoyadas

exclusivamente en la posible evidencia empirica

Diferente es la cuestion de la ventaja de combinar predicciones individuales
desde el punto de vista del riesgo, o medida de la dispersibn. Como otros
procedimientos de adecuada diversificacién del riesgo, en campos muy diversos,
dada la incertidumbre de nuestros prondsticos ex-ante, la combinacién de
predicciones es un medida de prudencia que, ademas cuenta con respaldo
analitico. Y asi como no existe evidencia analitica de que la combinacién de
predicciones logre siempre un resultado mas exacto que el que proporcionan los
pronésticos individuales, en cambio, Bessler, D.A. y Brandt J.A.(1981),
demostraron que la varianza del error de la prediccion combinada no es mayor

gue la menor de las varianzas de las previsiones individuales.
Condiciones idéneas de las predicciones a combinar
Los prondsticos individuales que se desea combinar deben ser insesgados,
es decir, los errores de prediccion de cada uno de ellos no deben ser

sistematicamente positivos 0 negativos, ya que la combinacion de predicciones no

garantiza la eliminacion del sesgo.
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La combinacion de predicciones mejora la exactitud de los prondsticos
individuales cuando estos Ultimos contienen informacion Gtil e independiente.
Seria deseable que los errores de prediccion individuales estuviesen
correlacionados negativamente entre si con objeto de que se produjese la mutua
cancelacion de los mismos, pero con mucha frecuencia se presenta la
circunstancia de la autocorrelacién positiva de los errores en los prondsticos

individuales.

Asimismo es deseable que la causa de que dos modelos de prondsticos
individuales proporcionen diferentes resultados de prediccibn sea que extraen
diferentes factores predictivos de los mismos datos o que tales modelos utilizan

diferentes variables.

En opinion de Wilson y Keating (1998), en general, una prediccion
combinada tendra un error de prediccion menor (medido por el RMSE), a menos
gue los modelos de prediccion individual ofrezcan resultados de precisidn similar y

gue sus errores de prediccidn estén muy correlacionados.

En cuanto al numero oOptimo de modelos a combinar Armstrong(2001)
comenta que a partir del quinto método que se combina la ganancia (en términos

de reduccion del error de prediccion) es insignificante.

Un factor importante en la combinacion de predicciones es la adecuada
eleccién del coeficiente de ponderacion, o peso, que va a afectar a cada método
individual de prediccion. Armstrong(2001) es partidario de utilizar pesos iguales
para los modelos individuales de prediccién, salvo que exista una fuerte evidencia
sobre las ventajas de determinados métodos en una situacién concreta, de
acuerdo con su teoria de que el coeficiente de ponderacién que afecta a cada
método de prondstico individual debe ser elegido ex-ante, de forma mecanica, ya
gue, en su opinidn, si tales coeficientes se eligen subjetivamente, una vez

conocidos los resultados de cada método individual, pueden introducirse sesgos.
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Por el contrario, Bates y Granger (1969) fueron los primeros en sugerir de
que, a pesar de que no existe evidencia de que los métodos con mejor
comportamiento en el pasado vayan a seguir siendo mejores en el futuro, si se
asigna mayores pesos a los métodos que han resultado ser mas exactos con los
datos del pasado los resultados de la prediccion global posiblemente serian

mejores.

Una aproximacion diferente para elegir el mejor sistema de pesos es la de
Wilson y Keating(1998) que permite que éstos se adapten a la estructura de los
datos modificando su valor de periodo a periodo. Nelson, C.R.(1984) propuso con
anterioridad que los coeficientes de ponderacion Optimos entre dos predicciones

individuales f; y f, se determinasen mediante regresion lineal.

Procedimiento utilizado para combinar distintos métodos de prediccion

En este trabajo se seguira el procedimiento de asignacion de pesos alos
prondsticos individuales propuesto por Granger(1980). Como es sabido, la media
cuadratica de los residuos correspondientes a n periodos de un prondéstico

calculado por el método j viene expresada por:

Si se supone que f,y g, son dos predicciones para el valor xp+1, usando dos
procedimientos diferentes. En adelante se designara a f,y gn simplemente por fy
g respectivamente, pues ambas predicciones se supondran calculadas utilizando
los mismos n datos histéricos. Una nueva prediccion para dicho valor,
combinando las predicciones anteriores seria:

c=kf+(1- k)g, O<k<1

cuyo error de prediccion en el periodo t=n+1 vendria expresado por:

ec =x,, - ¢ =kef +(1- k)eg
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La varianza de ec viene expresada por:
var (ec) = k2 var (ef )+ (1- k) var (eg) + 2k(1- k)cov(ef,eg) (18)

donde cov (ef , eg) es la covarianza de las series efy eg.

El valor del parametro k que minimiza la varianza de la serie ec es:

var(eg)- cov(ef,eg)

k = 19
var(eg)+var (ef )- 2cov(ef,eg) (19)
Cuando no exista correlacion entre efy eg esta expresion se reduce a :
var (e
k = ( g) (20)

~var (eg ) +var(ef)

Si el valor de k obtenido en (19), se sustituye en (18) se demuestra que la
varianza del error de la serie combinada nunca sera mayor que

min{var (ef),var (eg }}.

No obstante, la férmula (19) no puede ser utilizada para calcular k, ya que
los valores poblacionales de la varianza y la covarianza que figuran en (19) no
son conocidos. Por tanto, estas varianzas se estiman mediante los errores de
prediccion, empleando este término en el sentido amplio que incluye el periodo de
ajuste tal como se comenté en una seccion anterior. De este modo, para calcular

el valor de k para el pronostico combinado del periodo n+1 resulta:

(egt )2
k = =1 (22)

4 |lea )+ (et

t=1

Qo5

Como se puede observar, el valor de k estara siempre comprendido entre Oy 1.

Se puede generalizar esta técnica para combinar p prondsticos (p3 2)

correspondientes a p meétodos diferentes de prediccion que proporcionarian el

nuevo pronadstico compuesto:
c =kf, +k,f, +..+k f
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Si e, es el error de prediccion correspondiente a la prediccion j-€sima, f; y

al periodo t, se define:

Se demuestra que la varianza de la predicciébn compuesta es minima cuando
el coeficiente de ponderacién para el j-6simo método de prediccion es:

K =200 siendo § k=
j =—, siendo g k; =1
j=1

En lo que sigue se aplica la combinacién de predicciones a las predicciones
obtenidas anteriormente para los siguientes métodos: alisado exponencial (A.E.),
Holt-Winters (HW), ARIMA (BJ-1) y Regresion dinamica (R-22) (todos ellos objeto
de estudio en apartados anteriores de este trabajo). Segun el método de Granger
que se acaba de exponer se obtienen los coeficientes de ponderacion k;, j=1, 2, 3,
4 que figuran en la dltima fila de la tabla IV.5.1 en la que en su columna situada a
la izquierda se relacionan los meses del afio 2001 que son objeto de prondstico.
En la tabla IV.5.1 se pueden observar las predicciones realizadas para cada uno
de los métodos anteriormente mencionados para tales meses en las columnas
(1), (2), (3) y (4) mientras que en la 