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PROLOGO

En las ultimas décadas, numerosos académicos, profesionales e investigadores se
han ocupado de estudiar la proyeccion de las ventas de energia eléctrica y han venido
desarrollando todo un cuerpo de pensamiento alrededor del concepto de proyeccion
del sector eléctrico, como aquel “que predice la capacidad de generacién presente y la

capacidad de generacion futura”.

A partir de este concepto, de la constatacién del mercado eléctrico para responder con
eficacia al reto planteado y de la acumulacion de evidencias en torno al problema del
cambio climatico, se presentas propuestas para abordar el desafio. Poco a poco, estas

propuestas han ido convergiendo para generar una respuesta al problema.

En el fondo, se trata de cambiar nuestro modelo de célculo de las ventas de energia
eléctrica para desplazarnos a uno basado en un mejor grado de bondad considerando
la intervencién del medio ambiente, con implicaciones profundas en la innovacion. Por
esta razon, El presente documento se encuadra dentro de la optimizacion de un
modelo Arima-Econométrico para proyectar las ventas de energia para un horizonte de

mediano plazo.
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La presente Tesis, titulada Optimizacibn de un modelo Arima-Econométrico para
proyectar las ventas de energia eléctrica del sector eléctrico en el departamento de

Lima, consta de cinco (5) capitulos, que a continuacion se detallan:

El primer capitulo define la realidad, los problemas, los objetivos y las hipétesis con los

gque se fundamentan la presente tesis.

En el segundo capitulo se presenta el Marco Teérico de los modelos Econométricos
que se vienen utilizando actualmente y los modelos Arima el cual se utilizara para la

optimizacion.

En el tercer capitulo se desarrolla la evaluacion del modelo Econométrico Actual el

cual se evalu6 en frecuencia mensual y anual.

El cuarto capitulo sefiala las diferentes alternativas de optimizacion del modelo Arima-
Econométrico, de donde se obtiene el modelo Arima-Econométrico que se recomienda

aplicar.

En el quinto capitulo se presenta el andlisis de los resultados y el contraste de las

hipétesis.

Finalmente, se presentan las conclusiones y recomendaciones obtenidas del

desarrollo de la tesis.



Pagina |3

En el desarrollo de este trabajo recibi la ayuda desinteresada (y el carifio) de muchas

personas; en especial quiero agradecer a las siguientes personas:

Guillermo Echeandia Gonzalez, por creer en mi proyecto desde el principio, darme un
espacio para realizarlo libremente y por todo el apoyo, visible e invisible, que me
prestd en este periodo.

Gilberto Becerra Arévalo, por estar dispuesto a ayudarme cuando fuera necesario, los
excelentes consejos y correcciones, sugerirme poner los pies en la tierra, forzarme a
dar a este documento una estructura coherente y por preocuparse de que todo saliera
bien.

Cesar Mamani Cienfuegos, por compartirme su trabajo y sus ideas.

Sheila Suarez Zevallos, por todos los consejos, el soporte y los comentarios a la tesis.
Para mi familia por una genuina muestra de amor, leer y corregir cuidadosamente este

documento.



Pagina |4

CAPITULO |

INTRODUCCION

1.1 GENERALIDADES

La prediccion de la demanda de electricidad es un insumo fundamental para la toma de
decisiones operativas y estratégicas que realizan los agentes del mercado, cuya falta de
precisién puede traer altos costos econdmicos, principalmente, debido a que por cada
sobreestimacion de uno por ciento en el nivel de la demanda eléctrica para cada afio del
periodo de proyeccion produce un incremento del orden de cinco por ciento en el nivel de

la tarifa regulada. *

La liberalizacion del mercado y las integraciones energéticas regionales han causado una
gran incertidumbre sobre la evolucién de los precios debido a la gran cantidad de factores
gue intervienen en el mercado, los cuales también han aumentado la incertidumbre

inherente al crecimiento de la demanda.

La gran cantidad de publicaciones realizadas en la ultima década son una evidencia de los
grandes esfuerzos que ha realizado la comunidad académica por desarrollar nuevos y
mejores métodos para el prondstico de la demanda de electricidad. El analisis de dicha

informacion es uno de los objetivos de esta tesis.

T0sinergmin-Estudios Econémicos. "Estimacion de la demanda agregada de electricidad”. 2004. Lima-Perd.
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La demanda eléctrica global es el conjunto de cargas individuales de distintas clases, tales
como industrial, residencial, comercial, etc. Esta demanda eléctrica crece cada afio por lo

cual resulta de suma importancia su administracion.

La demanda es uno de los factores determinantes de los precios de la electricidad en los
mercados eléctricos liberalizados, junto con las complejidades y el comportamiento del

sistema de generacion de electricidad y las reglas de mercado impuestas por la regulacion.

La evolucion de la demanda esta estrechamente relacionada con la evolucién de los
diferentes sectores econdmicos de la sociedad, los avances tecnoldgicos encaminados al
uso mas eficiente y racional de la energia, y la estacionalidad del clima que puede variar

los comportamientos tipicos de estacion a estacion.

La prediccién de la demanda es un insumo fundamental para los procesos decisorios
operativos y estratégicos que realizan los agentes del mercado, pero resulta ser una tarea
dificil debido a la cantidad y complejidad de los factores que influyen en su

comportamiento.

De acuerdo al articulo 47° de la Ley de Concesiones Eléctricas (LCE)2 el Comité de
Operacion Econémica del Sistema Interconectado Nacional (COES), ente encargado de la
coordinacion del sistema eléctrico peruano, es el responsable de realizar cada seis meses
una propuesta sustentada para la fijacion de las tarifas en barra. Mas especificamente, el
COES debe presentar un estudio técnico-econémico en los que se incluya la estimacion de
la demanda eléctrica del Sistema Eléctrico Interconectado Nacional (SEIN) en los 48
meses siguientes a la fijacion tarifaria, el programa de operaciones que optimiza

econdémicamente el funcionamiento del SEIN y el calculo de los costos marginales

2 La LCE aprobado por el Decreto Ley N° 25844. Afio 1992. Peru
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asociados a la operacién. Utilizando, ademas, los factores de pérdida y los costos de
transmisién correspondientes, el COES debe proponer los precios (“tarifas en barra de

energia y potencia”).

Ante la creciente demanda eléctrica en los proximos afos el pais requiere incrementar la
capacidad de generacion eléctrica al Sistema Eléctrico Nacional para garantizar el

suministro eléctrico para el vital sector industrial y minero del pais.

“Este ano 2013 se espera 400 megavatios de nueva demanda que va a ingresar, pero la nueva
oferta en el mismo periodo sera de 1400 megavatios, es decir estamos creciendo bastante

mas que la demanda en el mismo tiempo”, dijo el viceministro de Energia, Edwin Quintanilla.?

Aunque debemos recordar que los proyectos de generacion y transmision eléctrica son de
larga maduracion, por la magnitud de la inversion y el periodo de vida util de sus
instalaciones, por lo que las previsiones econdmicas y de financiamiento de los agentes
econdémicos que participan en el mercado se deben proyectar en ese horizonte, dentro de

un plan a largo plazo.

La falta de inversion y planificacion a largo plazo en el sistema eléctrico del Pera
amenazan con frustrar los proyectos mineros, vitales para asegurar el crecimiento
economico del pais. Analistas y empresarios del sector, citados por Reuters, creen que el
pais podria sufrir en el 2017 la misma suerte que le tocé a Sudéfrica en el 2008 o a Chile
tres afios mas tarde, cuando distintas crisis energéticas afectaron a las mineras y los

precios de los metales se dispararon. #

En el andlisis de los requerimientos de demanda, de oferta de generacién, de transmision
del SEIN, y de gasoductos, se formula una vision de planificacion del SEIN con perspectiva

de largo plazo, esbozando la orientacion de la expansion de la generacion y transmision

3“MEM: La oferta de energia eléctrica crece “bastante mas” rapido que la demanda®“, Diario Gestion, 02-01-2013. Pert
*+ “Déficit de electricidad amenaza desarrollo de proyectos mineros*, Diario EI Comercio, 22-02-2012. Lima, Perd.


http://elcomercio.pe/tag/37753/mineria
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del SEIN, y de gasoductos para uso de generacion eléctrica, en un horizonte de por lo

menos 20 afios.®

Si las condiciones de energia son normales, no deberia ser motivo de preocupacion.
Ademds, hay que tener en cuenta que a fines del 2013 deberian entrar en operacion las

plantas de reserva fria de 400 MW en el norte y 500 MW en el sur.®

Existen varios motivos por las cuales cuantificar la importancia de los factores que
determinan la demanda de electricidad y predecir la misma es de gran importancia. La
primera, y quizas la mas importante, esta relacionada con el capital necesario de inversién
y los plazos de tiempo requeridos para la planificacién, construccion y puesta en marcha
de centrales eléctricas. Una mala prediccion de la demanda de electricidad puede implicar
un déficit en la generacion, problemas de suministro e importantes pérdidas econdmicas a

éstas asociadas.

Es por todas estas razones la necesidad de contar con optimizar las herramientas que
permitan realizar mejores proyecciones de la demanda de electricidad en el Peru, por
cuanto el modelo utilizado a la fecha para el proceso de fijacion tarifaria posee un conjunto
de deficiencias que llevan a proyecciones inexactas, las que tienen un fuerte impacto sobre

las tarifas.

En esta perspectiva en este documento que tiene como principal objetivo optimizar un
modelo Arima - Econométrico se tomara el departamento de Lima, debido a que
representa el principal consumo eléctrico del pais, para realizar las proyecciones de las

ventas de energia eléctrica, las cuales permitiran un mejor capacidad predictiva.

SMINEM-DGE-Direccién de Estudios y Promocion Eléctrica “Plan Referencial de Electricidad 2008 - 2017 “. Afio 2012. Perd.
6 “Si hay escasez de lluvias, habra racionamiento de energia “, Diario EI Comercio, 29-11-2012.
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1.2 REALIDAD PROBLEMATICA, PROBLEMA PRINCIPAL Y PROBLEMAS ESPECIFICOS

1.2.1 REALIDAD PROBLEMATICA

Un primer problema con la metodologia del modelo econométrico que viene siendo
utilizada por las concesionarias eléctricas, radica en la estimacion por medio del
método de Minimos Cuadrados Ordinarios (MCO) para las ventas de energia
eléctrica, dado que presenta ciertas deficiencias en su metodologia al considerar
series estacionarias, caracteristica no satisfecha por numerosas series econémicas
como el PBI, el consumo eléctrico, la poblacion, entre otras. El resultado de la
aplicacién de la metodologia en condiciones de no estacionariedad conducen al
problema de la relacion espuria’, por el cual las variables independientes entre si
estan estadisticamente muy relacionadas. Este problema no tiende a desaparecer,
aun en el caso de muestras grandes. Debido a estas limitaciones el uso de MCO ha
sido gradualmente dejado de lado con el desarrollo de metodologias de prediccion
superiores basadas en series de tiempo y por modelos estructurales con
especificaciones de error menos restrictivas. Esta Ultima etapa ha conducido al uso
de técnicas de cointegracion, actualmente implementadas mediante modelos de

correccion de error.

Un segundo problema con la metodologia del modelo econométrico actual radica en
la no consideracion de la variable explicativa temperatura, variable que relaciona los
niveles de frio y calor y que inciden en las ventas de energia eléctrica mediante la

utilizacion de aparatos de calefaccion vy frio.

7 Una relacién espuria es una relacién en la cual dos acontecimientos no tienen conexion légica, aunque da la impresion
de la existencia de un vinculo apreciable entre dos grupos que es invalido cuando se examina objetivamente.
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1.2.3
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PROBLEMA PRINCIPAL
En virtud de lo anterior, el problema principal se fundamenta en la siguiente

interrogante:

¢,De qué manera la optimizacion de un modelo Arima — Econométrico incidira en la
proyeccion de las ventas de energia eléctrica del sector Eléctrico en el departamento

de Lima?

PROBLEMAS ESPECIFICOS

¢En qué medida el actual método de Correccion de error contribuye a la proyeccion

de las ventas de energia eléctrica actual del Sistema Eléctrico?

¢, Como contribuye la propuesta de optimizacion del modelo Arima-Econométrico en

la proyeccion de las ventas de energia eléctrica

¢,Como influye en el modelo con la introduccion de la temperatura en el actual

método de Correccion de error.

¢De qué manera el programa Eviews contribuye como herramienta de célculo para la

proyeccion de las ventas de energia eléctrica?
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1.3 OBJETIVOS

1.3.1 OBJETIVO GENERAL

» Lograr la Optimizacién de un modelo Arima - Econométrico para proyectar las

ventas de energia eléctrica en el departamento de Lima.

1.3.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

» Evaluar el actual método de Correccién de error para la proyeccion de las ventas

de energia eléctrica para el departamento de Lima.

» Proponer la alternativa de optimizacion del modelo Arima-Econométrico para la

proyeccion de las ventas de energia eléctrica.

» Analizar la contribucion de la variable temperatura en el actual método de

Correccion de error.

» Manejar el programa Eviews como herramienta de célculo para la proyeccion de

las ventas de energia eléctrica.
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1.4 HIPOTESIS DE LA INVESTIGACION

1.4.1 HIPOTESIS GENERAL

La optimizacion de un modelo Arima — Econométrico permitira una mejor proyeccion

de las ventas de energia eléctrica.

1.4.2 HIPOTESIS ESPECIFICAS

H.1 La evaluacion del actual método de correccion de error presenta ciertas carencias

en comparacion con el modelo Arima — Econométrico.

H.2 En la medida que se optimice el modelo Arima — Econométrico contribuira con un
mejor grado de proyeccibn a las ventas de energia eléctrica actual del

departamento de Lima mediante una estimacién més precisa.

H.3 La intervencion de la temperatura en el actual método de Correccion de error

influird positivamente en la proyeccion de las ventas de energia eléctrica.

H.4 El manejo del programa Eviews como herramienta de calculo facilitarq los

calculos para la proyeccion de las ventas de energia eléctrica.
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1.5 JUSTIFICACION E IMPORTANCIA

Dentro del campo de la investigacion y desarrollo, el prondstico es una técnica que ayuda a
predecir lo que ocurrira en el futuro. El futuro, por lo general no es deterministico; ninguna
técnica de prondstico sera aplicable a todos los procesos de decision en una organizacion
productiva de bienes y servicios. En este sentido, es importante adoptar las técnicas
predictivas en mutua correspondencia con la pericia en la materia a predecir. Desde una
perspectiva cientifica y bajo un sentido cuantitativo, se entienden prediccion, prevision y

proyeccion, como sinénimos para anticipar el futuro de un determinado suceso.

La prediccién de las ventas de electricidad se realiza para horizontes de corto, mediano y
largo plazo. El corto plazo corresponde a la prediccidén en tiempo real para la hora siguiente
y con un horizonte de hasta una semana hacia delante; el prondstico se basa en los datos

histéricos de demanda diaria y factores climaticos.

El mediano plazo corresponde al pronéstico mensual con un horizonte de hasta un afio a
partir de las ventas historicas de electricidad, y la prediccibn de algunas variables
explicativas como el crecimiento de la economia o el clima. Finalmente, el largo plazo
abarca un horizonte de uno hasta diez afios; la prediccion de las ventas en el largo plazo
es usada para la planeacion y expansion de la generacion y de la transmision; los datos
usados para este prondstico son la demanda anual, el precio de la electricidad, el precio de

productos sustitutos, la evolucién demografica e indicadores econdmicos, entre otros.

La presente tesis se justifica porque el prondstico de las ventas en el mediano plazo
permite definir la cantidad de energia a generar para el mes siguiente, permite realizar el
monitoreo del comportamiento de la red con el fin de identificar puntos criticos. También,
permite el analisis del comportamiento del mercado. En el largo plazo, permite detectar los

periodos para los cuales existen excesos y faltantes de capacidad de generaciéon con la
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finalidad de planificar las inversiones en la expansion del sistema de generacion y adoptar
medidas de la conservacion de la energia. Y es importante porque plantea un método de
proyectar las ventas de energia eléctrica del departamento de Lima para el mediano y

largo plazo.




CAPITULO Il

MARCO TEORICO

La determinacién de las predicciones del comportamiento futuro de variables
energéticas, desempefia un papel importante en el desarrollo de una adecuada
planificacion energética. Cada una de las series historicas (series temporales)
originadas por las diversas actividades energéticas tiene un comportamiento particular,
dado que poseen un determinado tipo de tendencia y componente estacional. Para
alcanzar buenos resultados, las técnicas de prediccibn a adoptar deben estar en

estrecha relacién con las caracteristicas propias de cada variable temporal.

Asi, en este capitulo se menciona la teoria estadistica y econ6mica para la evaluacién
de predicciones de variables energéticas mediante el andlisis cuantitativo univariante
de series temporales, utilizando el enfoque deterministico y el enfoque estocastico.
Bajo el enfoque deterministico se hace la formulacion de los métodos de ajuste de
tendencias, medias moviles y alisados exponenciales multiples, mientras que bajo el
enfoque estocastico se tiene la modelizacion ARIMA (Autoregressive Integrated

Moving Average).
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2.1 CONCEPTOS BASICOS

Cualquier ejercicio de analisis econémico simple requiere de un manejo de
informacion cuantitativa obtenida de la recoleccion de datos. En ocasiones, el
objetivo es la utilizacion de complejos procedimientos de analisis estadistico o
econométrico, procedimientos que se encuentran en las correspondientes
asignaturas especificas. El objeto de esta tesis no es ilustrar tales procedimientos
sino revisar de forma muy basica algunos de los conceptos fundamentales en

torno a las principales operaciones que se realizan en los siguientes capitulos.

Econometria. Es la rama de la economia que hace un uso extensivo de modelos
matematicos y estadisticos asi como de la programacion lineal y la teoria de
juegos para analizar, interpretar y hacer predicciones sobre sistemas econémicos,
prediciendo variables como el precio, las reacciones del mercado, el coste de
produccién, la tendencia de los negocios y las consecuencias de la politica

econdmica.

Serie de Datos. Es cualquier conjunto de datos relativos a una misma variable.

Tipos de series de datos. De entre las muchas clasificaciones referentes a las

series de datos interesa especialmente la que distingue:

» Series Temporales. Cuyos datos se refieren a los distintos periodos de un

rango de Tiempo.


http://es.wikipedia.org/wiki/Econom%C3%ADa
http://es.wikipedia.org/wiki/Modelo_matem%C3%A1tico
http://es.wikipedia.org/wiki/Modelo_matem%C3%A1tico
http://es.wikipedia.org/wiki/Estad%C3%ADstica
http://es.wikipedia.org/wiki/Programaci%C3%B3n_lineal
http://es.wikipedia.org/wiki/Teor%C3%ADa_de_juegos
http://es.wikipedia.org/wiki/Teor%C3%ADa_de_juegos
http://es.wikipedia.org/wiki/Precio
http://es.wikipedia.org/wiki/Mercado
http://es.wikipedia.org/wiki/Coste_de_producci%C3%B3n
http://es.wikipedia.org/wiki/Coste_de_producci%C3%B3n
http://es.wikipedia.org/wiki/Negocio
http://es.wikipedia.org/wiki/Pol%C3%ADtica_econ%C3%B3mica
http://es.wikipedia.org/wiki/Pol%C3%ADtica_econ%C3%B3mica
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» Series Transversales. Cuyos datos hacen referencia a distintos individuos u

objetos para un mismo momento del tiempo.

» Datos de Panel. Cuyos datos cubren, a un tiempo, un espacio temporal y
transversal. Generalmente, segun predomine la dimensiébn temporal o
transversal en el andlisis suelen distinguirse los paneles MICRO (predominio de
dimensién transversal) de los paneles MACRO (predominio de la dimensién

temporal).

2.2 ¢QUE ES UN MODELO ECONOMETRICO?

Un modelo econométrico, en términos generales, viene a ser una relacion
funcional entre una variable dependiente (por ejemplo las ventas de energia
eléctrica) y otra u otras variables independientes o explicativas de la primera (por
ejemplo el producto bruto interno PBI, la poblacion, la tarifa eléctrica, etc.), bajo el

cumplimiento de condicionantes tanto estadisticos como de la teoria econémica.

La exigencia cada vez mayor de lograr acertar con mayor eficiencia el futuro de
cualquier variable temporal, sea econdémico, energético o social, viene a ser la
garantia del éxito en cualquier tipo de planificacién estratégica. En el ambito
energético, los modelos econométricos cobran especial importancia, dentro de un

plan de desarrollo de corto, mediano o largo plazo.
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Sus aplicaciones son diversas, entre ellas se tienen:

>

vV Vv Y VvV VYV V¥V

Plan referencial de electricidad de sistemas eléctricos integrados, nacionales y
regionales.

Plan referencial de electricidad de sistemas eléctricos aislados.

Plan referencial de energia, por fuentes.

Plan referencial de energia, por usos.

Balance de energia final.

Balance de energia Util.

Fijacion Tarifaria de la energia eléctrica.

CONDICIONANTES ESTADISTICAS DE LOS MODELOS ECONOMETRICOS

Bajo el plano estadistico, el modelo de regresion lineal por minimos cuadrados
ordinarios que describe y proyecta a la variable dependiente, debera cumplir

con los siguientes requisitos:

» Las variables participantes deben ser o transformarse en estacionarias.

» El término de error del modelo lineal, debe comportarse como un ruido
blanco; es decir, que la esperanza matematica del término de error sea cero,
la varianza del error sea constante y se demuestre ausencia de
autocorrelacién entre los errores (covarianza nula).

» No existencia de colinealidad entre regresores o variables independientes,
consecuentemente, ausencia de multicolinealidad en la matriz de
observaciones correspondientes a las variables independientes del modelo.

» Los pardmetros o coeficientes de cada variable explicativa deben ser

constantes.
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Entre las pruebas a realizar para el cumplimiento de estas condicionantes se

tienen:

» Bondad o buen grado de ajuste del modelo, medido por el coeficiente de
determinacion R2.

» Estacionariedad, medido por el estadistico Dickey—Fuller Aumentado, ADF.

> Prueba de significancia de la variable en el modelo, medido por el
estadistico t-Student.

» Contraste de la presencia de autocorrelacion serial de primer orden, medido

por el estadistico Durbin Watson, DW.

MODELO DE CORRECION DE ERRORES

Considerando que las series estadisticas, tanto econémicas como las referidas
al mercado eléctrico, son series no estacionarias se procede a desarrollar y
estimar modelos de correcién de errores (MCE), lo que implica estimar, en
primer lugar, un modelo de corto plazo, mediante el MCE, la cual incorpora los

errores del primer modelo, ajustando la prediccién de corto plazo.

Engle y Granger (1987) establecen una equivalencia entre los conceptos de
cointegracion y modelos MCE, en cuanto cointegracion implica un modelo de

MCE y a la vez un modelo MCE implica cointegracion.

El concepto de cointegracion es que dos variables que participan en una
relacion econémica deben mantener dicha relacion en el largo plazo, aun
cuando se trate de variables no estacionarias, es decir, debe existir un

equilibrio. Un estado de equilibrio entre dos o mas variables se define como
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uno en el cual no existe una tendencia inherente al cambio. Existen por lo
menos tres razones para considerar al concepto de cointegracién como central

para la modelacion econométrica con variables integradas:

a) El concepto de cointegracion formaliza la idea de que una combinacion
lineal de dos variables integradas de orden 1 pueden tener una combinacion
lineal estacionaria.

b) Si la cointegracion se relaciona con el equilibrio, se puede distinguir entre el
concepto de “relaciones con sentido” y el de “relaciones espurias”.

c) Las variables cointegradas poseen una representacion de correccion de
errores: reconciliacion entre modelos de series de tiempo y modelos

estructurales.

En el caso de la demanda agregada de electricidad, el modelo de largo plazo a

evaluar esta dado por la ecuacion de la demanda agregada de electricidad.

log(ve) = Bo + Br *10g(ye) + B2 * log(pe) + B3 * log(ay,) + £6.~N(0,0%)

Donde:

v;: Ventas de energia eléctrica.

y;: Producto bruto interno (PBI).

p;: Tarifa de electricidad.

a;: Numero de clientes.

Siguiendo la metodologia de estimacién en dos etapas propuesta por Engle y
Granger, se debe verificar que el residuo de la expresion anterior sea

estacionario para verificar la presencia de cointegracion. Si este es el caso, el
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vector formado por (B, B1, B2, f3) seréd el vector de cointegracion. Una vez
determinada la estacionariedad de los residuos se procede a estimar un
modelo de correccién de errores, determinado por un modelo de rezagos

distribuidos de la forma:

p-1

q-1
Alog(vy) = —A#* [log(ve_q) — By * log(ye—1) — B * 1og(pe—1) — B3 * 10g(at—1)] - Z bjAIOg(Vt—j) - Z V1jA1°g(yt—j)
=0

j=

r—1 s—1
- ZVZ;AIOg(Pr—j) - Z YsjAlog(ae—;) + i
j=0 Jj=0

Donde:

vy: Ventas de energia eléctrica
ye: PBI

p:: Tarifa de electricidad

a;: Namero de clientes

A: Operador de primeras diferencias.

La importancia de los MCE y del concepto de cointegracion es que permite
conciliar dos puntos de vista divergentes sobre el analisis de los datos de
series de tiempo en economia: por una parte el enfoque puramente estadistico
de las series de tiempo, los llamados modelos de transferencias, en los que
solo aparecen variables en diferencias, especificacion que, si bien supera el
problema de las regresiones espurias, no tiene en cuenta la informacion de
largo plazo contenida en los niveles de las variables; de otra, el enfoque
econométrico con modelos basados en la teoria econdémica con estimaciones
de ecuaciones estaticas, pero que presentan los problemas asociados a las

regresiones espurias.
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Las especificaciones tipo MCE al combinar variables en diferencias y
combinaciones lineales de niveles de las series que son estacionarias,
permiten superar estos dos problemas: la informacién de las teorias
econdmicas se incorpora en la desviacion del equilibrio (variables en niveles) a
la vez que se evitan las regresiones espurias y los problemas inferencia les del

uso de series no estacionarias.

Frente a las especificaciones dinamicas tradicionales, como los modelos de
rezagos distribuidos y modelos de ajuste parcial, los modelos MCE tiene varias
ventajas: en primer lugar, la multicolinealidad, que aqueja las formulaciones de
rezagos distribuidos, tiende a ser menor por cuanto la correlaciéon lineal entre
las variables en diferencias y las en niveles es menor, permitiendo una
estimacion mas precisa de los parametros; en segundo lugar, el modelo MCE
puede captar mas facilmente la informacién dinamica contenida en los datos de

series de tiempo econdmicas, al incluir diferencias de todas las variables.
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El Modelo Econométrico descrito, se puede apreciar a continuacion:

Inicio

3

Proyeccion de Ventas Globales

v

Series de Ventas de Energia
-Series de Poblacion

-Series de PBI

-Series de Precio medio de

Energia
-Series de nimeros de clientes

y

Procesamiento de Informacion de entrada

v,

Aplicacion de las ecuaciones de prondstico

v

Seleccion de las ecuaciones de prondstico
aceptables aplicando pruebas estadisticas

¥

FIN

Gréafico N° 2.1 Procedimiento de Calculo del Modelo Econométrico
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SERIE ESTACIONARIA

Una variable temporal, alcanza la condiciébn de estacionaria cuando su
comportamiento no depende del tiempo; es decir; no posee ni tendencia ni
estacionalidad. Ello se mide, en el sentido amplio (débil), cuando su
esperanza matematica y varianza no dependen del tiempo, y la covarianza
entre dos periodos de tiempo distintos solamente depende del lapso de

tiempo transcurrido entre estos dos periodos.

En el campo aplicativo, como es el caso, practicamente no existe variable o
series histéricas que sean estacionarias de origen, dado que siempre se
caracterizan por tener tendencia y/o estacionalidad. Consecuentemente, para
darle un tratamiento modelistico a la serie original necesariamente se tendra
gue aplicar transformaciones apropiadas hasta alcanzar el nivel de

estacionariedad aproximada.

Para eliminar la tendencia de una serie original, se realizan diferencias
sucesivas (diferencia entre el valor de una variable de un periodo a otro
inmediato anterior). El nUmero de veces que se efectla estas diferencias

sucesivas se denomina orden de diferenciacion o grado de integracion.

LA COINTEGRACION

Una regresion clasica de variables temporales supone que cada variable
participante es estacionaria, o0 que bajo las transformaciones practicadas
alcanzan un mismo orden de integracion. Sin embargo en la practica, muchas
veces no se logra satisfacer este condicionante y por tanto se estaria frente a

una regresion espuria; es decir, una relacién donde la no estacionariedad de
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las series o variables involucradas, sesga los resultados hacia la aceptacion

de tal relacion cuando en realidad ésta no existe.

En una regresion de dos series no estacionarias, es posible que una de ellas
explique totalmente el comportamiento no estacionario de la otra, si es que el
residuo de la regresion (parte no explicada de la respuesta), tiene un
comportamiento estacionario. En estas circunstancias se dice que tales

variables estan cointegradas.

Uno de los arreglos de regresiones que involucra a variables cointegradas es

el modelo econométrico de Correcciéon de Errores.

Existen por lo menos tres razones para considerar al concepto de
cointegracién como central para la modelacién econométrica con variables

integradas:

a) El concepto de cointegracion formaliza la idea de que una combinacion
lineal de dos variables integradas posee un menor orden de integracion.
Mas especificamente, variables integradas de orden 1 pueden tener una
combinacion lineal estacionaria.

b) Si cointegracion se relaciona con equilibrio, se puede distinguir entre el
concepto de “relaciones con sentido” y el de “relaciones espurias”.

¢) Las variables cointegradas poseen una representacion de correccion de
errores: reconciliacion entre modelos de series de tiempo y modelos

estructurales.
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2.2.2.3 AUTOCORRELACION
El fenobmeno de la autocorrelacion residual consistia en la existencia de un
determinado nivel de correlacion entre las perturbaciones (errores) de los

sucesivos periodos.

La ausencia de autocorrelacion es una de la hip6tesis que mas
frecuentemente se incumple en las especificaciones iniciales de un modelo ya
gue muchos de los incumplimientos del resto de hipétesis (especificacion
errébnea, cambio estructural,...etc.) se pueden manifestar como correlaciones

entre los errores de periodos adyacentes.

La forma mas habitual de contrastar la existencia de autocorrelacién, ademas
de la observacion directa del gréafico de residuos, es mediante el conocido
estadistico de Durbin-Watson para la autocorrelacion de primer orden, y que
como hemos visto a lo largo de los apartados anteriores, se presenta de

forma automatica en el grupo de estadisticos conjuntos del objeto ecuacion.

Asi, por ejemplo, la funcion de produccién presenta un valor del estadistico de
Durbin-Watson, de 0.23, claramente alejado del valor de referencia 2, este
indicaria la existencia de una autocorrelacion positiva en los residuos y muy

proxima a la unidad.

Dicho valor de referencia del estadistico de DW que se corresponde, como

deciamos con un coeficiente de autocorrelacién residual, con lo que los
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intervalos del estadistico vendrian definidos como aparecen en la siguiente

tabla:

Autocorrelacion negativa 4> DW =2 E75 (4-1,125)

Zona de duda de awtocorrelacidn negativa (4-1,125) 2,875 DW = 2462 (4-1,538)
Ausencia de awtocorrelacion (4-1,538) 2,462 > D'W = 1,338

Zona de duda de awtocorrelacidn positiva 1,538 = DW = 1,125

Autocorrelacion positiva 1,125 = DW =0

Tabla N° 2.1 Intervalos Estadisticos de Durbin Watson

2.2.3 CONDICIONANTES DE LA TEORIA ECONOMICA

Estas condicionantes muestran la interrelacion de las variables participantes
obedeciendo la teoria econdmica. Una relacion econdmica entre las ventas

eléctricas, el PBI y la tarifa eléctrica, seria la siguiente:

» Las ventas de energia eléctrica, ventas, se comporta como el consumo de

un bien necesario.

» El producto bruto interno, PBI, se comporta como el ingreso econdmico para

la adquisicion del bien necesario.

» La tarifa eléctrica, TARIFA, se comporta como el precio para la adquisicién

del bien necesario.

Bajo este criterio, una forma de modelo econométrico podria estar conformada
por la siguiente relacion:

Ventas = C = PBI* « TARIFAP
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Donde:

» a:. Elasticidad ingreso del bien ventas de energia eléctrica, que puede

adoptar valores positivos mayores a cero y no menores a uno.

» B: Elasticidad del precio del bien Ventas, adoptara valores negativos entre -1

y 0.

» C: Constante.

La forma linealizada de la anterior expresion, se determina aplicando

logaritmos naturales:

InVentas = Cy + a *InPBI + § * InTARIFA

Bajo esta forma los parametros a y 3 responderan al concepto de elasticidad
ingreso y elasticidad precio constantes. Las elasticidades constantes permiten
determinar el crecimiento porcentual que experimentaria las ventas de energia

eléctrica frente a cada punto de crecimiento del PBI o TARIFA.

Por tanto, bajo el criterio de la teoria econdmica, es recomendable estructurar
un modelo en el que se practigue una transformacion logaritmica a las

variables Ventas, PBl y TARIFA.
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El grado de complicacion para alcanzar buenos resultados en la aplicacion de
esos modelos, dependera de las siguientes caracteristicas de cada una de las

variables participantes o series historicas:

> Numero de observaciones.
» Tendencia evolutiva.
» Estacionalidad y/o ciclaje.

» lrregularidad o aleatoriedad.

ANALISIS DE REGRESIONES

En un modelo econométrico, el analisis de regresion determina la relacion
existente entre la variable dependiente y las otras independientes, sobre la
base de la estimacion de la media poblacional de la primera condicionada a los

valores ya conocidos y fijos de las segundas.

Para fines de prediccion, lo mas habitual es que se utilicen datos de las
variables referidas a un periodo temporal, relacionadas mediante el siguiente
modelo matematico denominado regresion lineal de la variable dependiente y

con k variables explicativas x:

¥ =45t':|+£|:'] Xy Ty Xy, T +ﬂ'w.‘l.'-“+i!_,

Siendo:

BT e S + ] N . ., . .
Bt T o %% - Combinacion lineal de las variables

independientes
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» ao: Constante o Intercepto.

» Uu: Término de error o perturbacion, parte aleatoria.

Este ordenamiento matemético se puede descomponer en una parte
deterministica, conformada por la combinacion lineal de las variables
independientes incluyendo el intercepto, y una parte aleatoria dada por el
término de error. Este término de error origina que el modelo sea estocastico,
cuya inclusién representa la existencia de un componente aleatorio en las
respuestas de los agentes econdmicos y a la presencia de innumerables

influencias de menor importancia no modeladas de forma explicita.
ESTIMADOR DE MINIMOS CUADRADOS ORDINARIOS

Los parametros o coeficientes a deben ser estimados por una funcion
estimador, el mismo que se vale de los datos histéricos disponibles de las
variables participantes. Asi, partir de los datos histéricos de cada una de las
variables implicadas se determina el estimador lineal de los parametros a del
modelo, tal que minimiza la suma de los errores al cuadrado (de alli en nombre

de estimador de Minimos Cuadrados Ordinarios):
il M

MinS &2=MinS (v —a. —ax. — —a.x. )
Min > e —Mm‘,_{_}l. Oy — QX — afk.xh}
el =l

El objetivo del analisis de regresion no se basa Unicamente en la estimacion
matematica de los coeficientes a, sino también en la posibilidad de hacer

inferencia estadistica acerca de la significancia de dichos estimados. Un
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coeficiente resulta significativo cuando la variable que lo acompafia, ofrece un
aporte marginal estadisticamente importante a la explicacion del

comportamiento de la variable explicada.

Dado que los estimadores depende de la variable aleatoria y, estos son
también una variable aleatoria, por lo que es posible conocer su distribucion y
hacer inferencia acerca de cuan cerca o lejos se encuentran dichos valores
estimados de los verdaderos valores poblacionales. Para realizar este analisis
ha de tenerse en cuenta el cumplimiento de algunos de los supuestos
siguientes, quienes determinaran la posibilidad de interpretar adecuadamente
los estimados obtenidos y que garantizan que el estimador de Minimos

Cuadrados Ordinarios sea el mas apropiado para el calculo predictivo.

El modelo es de caracter estocastico:

» El término de error o perturbacion obedece a un ruido blanco. Un ruido
blanco es un proceso estocastico que posee esperanza matematica nula,
varianza constante y ausencia de autocorrelacion entre errores.

El modelo es lineal en los parametros.

Los parametros son constantes.

Las variables explicativas son linealmente independientes.

vV VYV V V

Las variables independientes son fijas o deterministicas.
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FORMULACION DEL MODELO ECONOMETRICO

La formulacion del modelo que ha de pronosticar el comportamiento de una
variable dependiente, o variable en estudio, a partir de otras variables
independientes, o explicativas, obedeciendo a criterios estadisticos y

economeétricos, se puede resumir bajo el siguiente diagrama de flujo:

de las variables temporales

v
Modelo Econométrico: Relacion
funcional entre variables:
dependiente y explicativas

[ Tratamiento de la Informacion ]

TRANSFORMACIONE
S EN BASE A:
l = Criterio estadistico

= Criterio de la teoria
econdmica

Estimacion de los vV Inferencia sobre
parametros los estimados

[ Toma de decisiones ]

Grafico N° 2.2 Metodologia del Modelo Econométrico

PROCESO DE CALCULO

El procedimiento de célculo mediante un modelo econométrico, se resume

segun el siguiente esquema:
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Especificacion del L
Modelo Econométrico J

Valores de los Resultados Obtenidos:
« Punto de vista estadistico
+ Punto de vista econométrico

Confraste o
validacion

Gréafico N° 2.3 Esquema de Célculo de un Modelo Econométrico

El calculo de las proyecciones econométricas se realiza utilizando el Programa
E-Views, tomando como data de entrada la informacion histérica de la variable

dependiente en estudio.

La secuencia de célculo de un Modelo Econométrico utilizando el Programa
E-Views, para un caso como el de las Ventas de electricidad del departamento

de Lima, es la siguiente:

2.2.7.1 ESTACIONARIEDAD Y ORDEN DE INTEGRACION

Prueba de raiz unitaria de Dickey-Fuller Aumentado (ADF)
La presencia de raiz unitaria es indicativo de que la variable en prueba no es
estacionaria, lo cual se demuestra cuando los valores absolutos de los

estadisticos ADF son menores que el valor critico absoluto de Mackinnon al
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5% de significancia. En el caso de que se demuestre ausencia de raiz

unitaria, sera indicativo que la serie en prueba es estacionaria.

Las series econOmicas presentan un componente irregular por lo que se
analiza la raiz unitaria, es un indicador de series no estacionarias. En este

documento presentaremos la prueba de Dickey Fuller Aumentado (ADF).

Considerando el siguiente modelo:

Yt = Yt—l + gt

Donde € representa un término de error estocastico que representa los
supuestos clasicos, esto quiere decir que tiene una media cero, varianza

constante y no se encuentra correlacionada. (Ruido Blanco).

Como el coeficiente de Y;_; es 1, nace la raiz unitaria que presenta un
escenario de no estacionalidad. Se denomina a una serie que presenta una

raiz unitaria como un camino o paseo aleatorio “Random Walks”.

Si establecemos un parametro para el coeficiente de Y;_; la regresion estaria

representada como:

Ve=p*Y 1 te

Donde p = 1, entonces la variable estocastica Y, presentara una raiz unitaria,
por lo que ser& necesario diferenciarla una vez. Para esto restaremos Y;_; ha

ambos miembros de la ecuacién anterior:

i —Yea=p*Yrg— Y te ... ()
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Si factorizamos Y;_, en el lado derecho de la ecuacion y definimos AY; =Y; —

Y;_1 , como el operado de primera diferencia:

A, =(p-D=*Yq+e

Ay =y=*Yi 1 te

Ahora establecemos la hipotesis nula que seria y =0 , donde la serie

estocastica y, presenta una raiz unitaria.

Después se estima la ecuacion (a), se divide el p entre el error estandar para
calcular el estadistico T (tau) de Dickey —Fuller, luego se consulta en la tabla
de Dickey-Fuller para ver si la probabilidad de rechazar la hipétesis nula p = 1

(la ausencia de raiz unitaria).

Prueba de Dickey — Fuller Gls (Ers)

Plantea que los shocks corrientes tienen efectos de largo plazo en las series,
debemos plantear la hipétesis nula, que seria el coeficiente de Y;_; , que
sigue un estadistico T (tau), que cuyos valores han sido trabajados por Dickey
— Fuller. MacKinnon desarrollo tablas mas extensas que son incorporadas con

EViews.

Las pruebas de Dickey -Fuller pueden ser estimadas de tres distintas formas,

bajo tres hipétesis nulas distintas.

e SiY;es un camino aleatorio (Ramdom Walks) 4Y; =y *Y,_; +¢& , en

este modelo no se ha incorporado ni la tendencia ni el intercepto.

e Si Y, esuncamino aleatorio (Ramdom Walks) con intercepto (drift)
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AY, = a+y *Y;_1 + &, en este modelo se incorpora el intercepto.

e SiY, esun camino aleatorio (Ramdom Walks) con intercepto (drift) y con
tendencia.

AY; =a+ B *t+y=*Y,_; + &, este es un modelo mas completo.

En cada uno de los casos la hipotesis nula es que existe una raiz unitaria
(serie no estacionaria) y la hipétesis alternativa es y < 0, que representa la
estacionalidad de la serie Y; , con media distinta de cero y con una tendencia

deterministica.

H, : La serie de tiempo no es estacionaria (y = 0) y presenta raiz unitaria.

Porloquey =0, a=0, =0

H, : La serie de tiempo es estacionaria (y < 0) y no presenta raiz unitaria.

Porloquey <0, a#0, f#0

El procedimiento a seguir es para calcular el Dickey — Fuller es: Primero
calcular el modelo por Minimos Cuadrados Ordinarios (MCO), después se
divide el coeficiente de Y,_; entre su error estandar, para de esta manera
calcular el estadistico de tau (1) y después consultando la tabla de MacKinnon

dira si existe o no la raiz unitaria.

|t — calculado(t — estadistico o tau)| > |t — critico de la tabla de MacKinnon|
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Esto quiere decir que si el t-calculado es mayor que el t-critico de la tabla de
MacKinnon o de DF en valor absoluto, entonces diremos que a series es

estacionaria y no existe raiz unitaria.

|t — calculado(t — estadistico o tau)| < |t — critico de la tabla de MacKinnon|

Esto quiere decir que el valor absoluto de tau no excede al t-critico al 1%, 5%
0 10% de la tabla de MacKinnon o de DF, diremos que la serie es

estacionaria y que presenta raiz unitaria.

En forma resumida mencionare que esta prueba DFGLS consiste en extraer
primero la tendencia de la serie original, pero se trata de una casi diferencia
(cuasidiferencia) dada por Y; —a * Y;_;, donde a toma el valor de uno en el
caso de Dickey Fuller Aumentado. Por lo que el valor de a representara un
punto especifico contra el cual se contrastara la hipétesis nula de un valor

menor que uno.

H, : a =1, La serie no es estacionaria y presenta raiz unitaria.

H, : a < 1,La serie de tiempo es estacionaria y no presenta raiz unitaria.

Prueba de Dickey Fuller Aumentado (ADF)

Esta prueba supone que el término error ( € ) no es ruido blanco.
Considerando que la Serie de tiempo se representa como un proceso

autoregresivo de orden p.

Y=a+p,Y, +p,Y ,+...+B,Y_, +¢,
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Cuando se extrae el término de f,Y;_,.1 nos da:

P
AY —a +¢Y,_ + Z‘l’;ﬂ}]_m +¢€

i=2

f

Donde:

¢':—[1—gﬁf\] AB=3B,

A J=1

El nimero de rezagos 6ptimos para el modelo se determina de manera
empirica, siendo la idea de incluir los términos suficientes para que el error

del modelo no este seriamente relacionado.

De la ecuacion, se desprenden tres modelos de series de tiempo que son: El
paseo aleatorio (Random Walks) pero, el paseo aleatorio con intercepto (drift)

y paseo aleatorio con intercepto y tendencia (componente deterministico).

Paseo aleatorio puro:

P
AY, =¢Y, ; + Zwr"ﬁ};r—f—l TE,
i—2

Paseo aleatorio con drift;

P
AY, =a +¢Y,_ + D y,AY, ., +5,

f—i+1

i=2
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Paseo aleatorio con drift y tendencia:
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Ecuacidén

_ i p _ . que se
ﬂyr = +¢'}r—l +Z\U:‘ﬁyr—:‘+l +b'r+8r » para el test

completa
recomienda

i=2

Si se observa la Ultima ecuacién incorpora la sumatoria que ha

presente en las anteriores ecuaciones hasta p rezagos de la

estado

primera

diferencia de la variable. Esta sumatoria establece la representacion

aumentada de la prueba de ADF, a su vez que corrige la prese

ncia de

correlacion serial en los residuo de la ecuacién, pero si la serie analizada

presenta un orden de autorregresion superior a uno.

Si se usa el modelo general la hipétesis nula es ¢=0, que dice de la presencia

de una raiz unitaria en la serie. Si se rechaza la hipétesis nula se concluye

gue la serie no presenta raiz unitaria.

Prueba de White

Este contraste es el mas general por que no especifica concretamente la

heteroscedasticidad.

H,:02 =0 No existe Heteroscedasticidad

H,:no se verifica H,

White sin termino cruzado (no cross terms)

2 2 2
& = Pot PIXG T P X T HPX F P X0+ PoX Xy U
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Esta prueba es similar a MCG que considera los residuos del cuadrado como
variable dependiente.

LM =T*R* ~ 42,
White con termino cruzado (cross terms)

La varianza toma forma general en funcién de regresores al cuadrado y de su

producto cruzado

2 2 2

& =00t P et O X X et DX PX Ko et O K X T
Hoip==p==pu= P =Pro=--Peax =0

LM =T *R? ~ 22,

Aplicando la Heteroscedasticidad en EViews

En objet Ecuacion 2 (es el nombre de la ecuacion) se pulsa View/Residual

Test/Specification White (no cross terms)

B Equation: ECUACION2 Workfile: MODELO LINEAL GENER... — B X

View | Proc | Object| | Print | Mame | Freeze | | Estimate | Forecast | Stats | Resids o n
R Heteroskedasticity Tests X
Estimation Cutput
Actual, Fitted, Residual » S ecificatinn
ARMA Structure... p
Gradients and Derivatives b [ Std. Error L Statistic Erob. Test bype:

Covariance Matrix i 2 I

a4 0187453 0.758001 04515 Breusch-Pagan-Godfrey Depenident variable: RESID2
Coefficient Diagnostics v 79 0.024136 38.92022 0.0000 Harvey
Residual Diagnostics » Correlogram - Q-statistics... Glejser The white Test regresses the squared
Stability Diagnastics , Correlogram Squared Residuals... BRCH residuals on the the cross product of
Lane T T the otiginal regressors and & conskant,

OO TS TS TS T T Serial Correlation LM Test... Cuskam Test Wizard, .,
Heteroskedasticity Tests... .
[Jinclude white cross terms

No lo seleccionamos para no incluir término

Grafico N° 2.4 Residual Diagnostics>Heteroskedasticity Test
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Con un probabilidad no significativa 4.60% (menor que

= [quatio ACIO ODELOD B
View | Proc| Object | | Print| Mame | Freeze | | Estimate | Forecast | Stats | Resids
Heteroskedasticity Test: White

F-statistic 31358510 Prob. FE2ATT) 0.0459
Obs*R-squared B.153086 Prob. Chi-Sguare(2) 0.0460
Scaled explained 58 3.930818 Prob. Chi-Sguare(2) 0140

Test Equation:
DependentVariable: RESIDA2
Method: Least Squares

Date: 04114111 Time: 1912
Sample: 1952G1 199664
Included ohservations: 180

L, A Wariable Coefficient Std. Error 1-Statistic Prob

5%), se rechaza la hipétesis nula, por lo tanto la

varianza no es constante y existe heteroscedasticidad en LOGODPE  51L0s  273bas  -23m0ts 00178

el modelo. RE"Z 230E-06  7.93E-06 0301857 07633
R-sguared 0.034217  Mean dependent var 0.003550
Adjusted R-squared 0.023304 5.0 dependent var 0.004080
S.E. ofregression 0.004042  Akaike info criterion -B.167479
Sum squared resid 0.002892 Schwarz criterion -8B 114263
Log likelihood 738.0731  Hannan-Quinn criter -6.145902
F-statistic 3.135510  Durbin-watson stat 0.302190
PrabiF-statistic) 0.045902

Grafico N° 2.5 Prueba de Heteroscedasticidad de White

Formas de Corregir la Heteroscedasticidad

Para solucionar la heteroscedasticidad es necesario realizar Minimos Cuadrados

Generalizados (MCG).

2 _
Si se conoce la estructura de la varianza entonces se puede aproximara 0; = f(Zi)

Z;: Vector de variables que incluye una o varias variables exégenas de la regresion.

f :Es una funcién cualquiera.

2_ 2 2 _ 2
. . . o =0X. 0 =0+DX. :
Las estructuras mas habituales de la varianza son: o P y O
La matriz de varianza y covarianza resulta:
-, -
X 0 xp 0
2
0 X 0 X
Y= . 3= i2

— e(Z'ia)
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Por lo que MCG coincide con MCO utilizando como ponderador los valores1 W

1/x° . . .
y 77" que son los inversos de los elementos de la diagonal de la matriz Z.

2 _ 2
Si la estructura de la varianza es % =9 Xjiel modelo puede transformarse:

L= o+ Py &
X X X X X

En general para resolver este problema es conveniente tomar logaritmos.

> Para detectar las formas funcionales mas comunes de la varianza se

puede seguir las formas:

\gt\:a+,8\/Z+Ut

& |=a+ pLnx; +u,

B

g =a+"+u
al=ar )

Se toma el que presenta R? mas elevado.
Andlisis del Tipo Box - Jenkins

Para explicar la raiz unitaria que a continuacion se expone, se necesita de la
metodologia de Box — Jenkins. La descripcion de los paso de esta
metodologia no se hara mediante el esquema de etapas tan conocido, solo

mencionare los pasos.
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Paso 1° Un examen visual a la trayectoria de la series estudiada, para
identificar si es 0 no estacionaria en media. Si es existe un valor en torno al
cual la seria va oscilando sin alejarse de forma permanece de dicho valor se

puede decir que dicha serie presenta estacionalidad en media.

Paso 2°: Si los coeficientes de la Autocorrelacion Simple (AC) no decaen o

decrecen rapidamente entonces hay indicios que la serie es no estacionaria.

Paso 3% Si el primer valor de la funcién de Autocorrelacién Parcial Muestra
(PAC) es significativo entonces existe indicios de no estacionalidad de la

serie.

Todos estos paso ayudan a conocer si la serie es estacionaria. Si no lo fuera
sera es necesario aplicar la diferenciacion (generalmente solo lad =1y d =2)

de la seria para hacerla estacionaria en media.

COLINEALIDAD

Prueba con matriz de correlaciones

El analisis de colinealidad permite determinar si cada regresor, inicialmente
considerado, guarda independencia lineal o no con los demas regresores. El
requisito fundamental para que un modelo sea apropiado para predicciones
es la independencia lineal entre regresores. En sentido estricto, un regresor o
variable explicativa sera linealmente independiente con otro cuando el
coeficiente de correlacion entre ambos (correlacién cruzada) es cercano a

cero.
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En términos practicos cuando el coeficiente de correlacion entre dos variables
explicativas es mayor de 0.75, es indicativo de un alto grado de correlacion y
por tanto no seria posible estimar el modelo con la presencia de ambas
variables. Para tal efecto, la verificacion de colinealidad se realiza mediante el
calculo de la matriz de correlaciones con las variables explicativas que

especifican a cada modelo.

ESPECIFICACION FUNCIONAL

Prueba de Ramsey

La prueba Reset de Ramsey permite la comprobacion de la correcta
especificacion polindomica (funcional) de un modelo estimado; es decir, que no
se hayan omitido algunos otros regresores que pueden ser potencias y/o
productos cruzados de los regresores ya incluidos en el modelo inicialmente

especificado.

Para saber si nuestras variables regresoras cumplen bien con explicar el

modelo, se aplica la prueba de Ramsey.

H 0: El modelo esta bien especificado.
H 1: El modelo no esté bien especificado.

La alternativa para tratar la no linealidad consiste en transformar el modelo.
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Lo principal es la forma en la que se encuentra los parametros en la ecuacion,
pues mediante logaritmos o exponentes se puede convertir en lineales.

Algunas de las formas lineales méas usuales son:

Tipo Funcion Forma Lineal

Inversa 1 x
K:a+ﬁ'x_,+6r Y =a+px +e¢,
Exponencial
Y, =’ Log (1) = Log (a)+ px, + ¢,
Crecimiento
Yr _ g tPute Log (Y))=a+ px, +e¢,
Potencia F;
Y=ax"e Log (1)) = Log (&) + f(Logx ) + &,

Tabla N° 2.2 Formas Lineales de la Prueba de Ramsey
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Para esta prueba utilizara el objeto resultados MCO y se da click en View/

Stability Diagnostics / Chow Ramsey RESET Test.

RESET Specification

Representations Mumber of Fitked terms:

Estimation Output
Actual Fitted,Residual 4

merts [

ARMA Structure... Ok, ] [ Cancel ]

Gradients and Derivatives  » | Std.Error  t-Statistic  Prob.

Covariance Matrix 0020133 5997484  0.0000
0012626 6362143 00000
Coefficient Diagnostics »| 0000638 -5032905  0.0000
0015828 5653187 00000

Residual Diagnostics »
Stabiity Diagnostics | ChowBreakrointTest.. Y tomando una sola potencia para variables
Label Quandt-Andrews Breakpoint Test.., endégenas ajustada.
. Chow Forecast Test...
Hannan-Quinn criter.  -5.705659
Durhin-Watson stat 2253566 Ramsey RESET Test...

Notemos que, la probabilidad asociada al F

View | Proc| Object | | Print | Name | Freeze | | Estimate | Forecast | Stats | Resid
. Ramsey RESET Test &
estadistico del test de Ramsey RESET es Equation: MCO
Specification: LOG(M1) C LOG(GDP) RS LOG(M1(-1))
igual a 57.59% (p>5%’ pOI’ lo no se rechaza Omitted Variables: Squares of fitted values
Yalue df Probahility
la hipotesis nula). Por lo tanto no se puede f tstistic 00048% ailb.  UBIS
F-statistic 034141 (1,174) 05759
Likelihood ratio 0.322877 1 0.5699
rechazar la hipétesis nula de que el modelo
F-test summary:
; . . . Sum of Sg. df Mean Squares
esta bien especificado. Es decir que las | Testssr 5.84E-05 1 5.84E-05
Restricted SSR 0.032396 175 0.000185
i L Unrestricted SSR 0.032337 174 0.000186
variables regresoras cumplen con el objetivo | unrestricted ssR 0032337 174 0000186
. . LR test summary:
de explicar bien el modelo. Value df
Restricted LogL 5172414 175
Unrestricted LogL 517.4029 174
v

Grafico N° 2.6 Prueba de Reset Ramsey

2.2.7.4 ESTABILIDAD DE LOS PARAMETROS

La prueba de residuos recursivos y la prueba de suma acumulada de los
residuos normalizados al cuadrado cusum2, permiten determinar la existencia

de posibles quiebres estructurales en los modelos.
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Un quiebre estructural es indicativo de que los parametros de la ecuacion de
regresion no son constantes a lo largo de toda la muestra. Uno de los
supuestos que garantiza la calidad del estimador de minimos cuadrados
ordinarios en el proceso de estimacion de un determinado modelo, es
precisamente que los parametros sean constantes (estables); vale decir, que

exista un unico proceso generador de datos para toda la muestra en analisis.

CAUSALIDAD UNIDIRECCIONAL

Prueba de Granger.

El principio de exogeneidad indica que las variables explicativas en un
determinado modelo no deben estar sometidas a algun grado de
retroalimentaciéon proveniente de los valores pasados de la variable
dependiente. Es decir; para efectuar inferencias validas sobre los parametros
estimados de la regresidn, correcta especificacion del modelo y consecuente
uso como modelo de prediccion, debe existir solamente una relacion

unidireccional entre variables explicativas y variable explicada.

2.3 MODELOS ESTOCASTICOS DE PREDICCIONES

2.3.1 MODELO DE SERIE TEMPORAL

El enfoque de andlisis temporal de una serie descansa siempre, en mayor o
menor medida, en la idea genérica de que una serie temporal de datos puede
descomponerse siempre en una serie de componentes parciales que,

agregados conforme a un esquema sumativo o multiplicativo, configuran el
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aspecto global de la serie observada. Suele asi afirmarse que cualquier serie
de datos temporales viene a ser la agregacién de cuatro patrones de
evolucién de sus datos: tendencia, ciclo, estacionalidad y componente erratico
0 no sistematico. El analisis de series temporales tratara, a partir de los datos
de una serie temporal, inferir las caracteristicas de la estructura probabilistica
subyacente, del verdadero proceso estocastico. Si se logra entender qué
caracteristicas tiene este proceso (cual es la esperanza de sus variables, su
varianza y las relaciones entre variables separadas en el tiempo) y Se
observa ademas que estas caracteristicas se mantienen en el tiempo, se
podra utilizar la metodologia ARIMA para proyectar su valor en el futuro

inmediato.

Ejemplo de serie compuesta por tendencia, Estacionalidad y componente

aleatoria.
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Gréafico N° 2.7
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Ciclo: Patron de evolucion que revela cierta propension de la serie a repetir a
muy largo plazo una misma secuencia de comportamientos tendenciales. El
ciclo muestra el comportamiento de corto plazo de la serie de tiempo, lo que
dependera de los factores no estructurales que se pueden presentar en el
mercado.

En la economia existen dos tipos de ciclo:

» Regular cuyo comportamiento es uniforme y moderado, por lo que se
puede predecir.
» lIrregular cuyo comportamiento es totalmente erratico e impredecible, por lo

gue es dificil de estimarlo.

Observando los ciclos de crecimiento intertrimestral de la
economia americana podriamos sefialar que, a
principios de 2000, el ciclo econémico de crecimiento no
habia terminado.

10% - m
8% -
6% - /p
4% + /\ /"\\ //‘/\ /\/\/
2% \] A
0%
_2% -
4% -
o Lo o o o Lo o
~ ~ @© 0 o o) o
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— — — — — — (q\V]

Grafico N° 2.8 Serie de datos con ciclos
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Componente tendencial: Generalmente asociado con el cambio en la media
a lo largo del tiempo, se identifica la tendencia con el patron de evolucion
sostenido a medio o largo plazo por encima de la existencia de movimientos

rapidos a corto plazo.

Es un componente que refleja el comportamiento de mediano y largo plazo de
la variable. Los factores que explican la tendencia de la serie de tiempo son
aquellas variables importantes y relevantes que inciden de manera
significativa en la serie de tiempo.

Existen dos tipos de tendencia esta son: Estocastica y deterministica.

La tendencia es aleatoria o estocastica cuando la pendiente de la misma
cambia en el tiempo. Y sera deterministica cuando la pendiente de la serie no

varia.

La representacion de los indices bursatiles DOW JONES,
General de la Bolsa de Madrid y NIKKEI revelan que: en
el caso del DOW JONES y la Bolsa de Madrid, la
tendencia de la cotizacion de los indices ha sido
claramente creciente a lo largo de los ultimos 15 afios y
especialmente acelerada desde mediados de 1995.

400

GRAL. .MADRID

350
300

250

DOW JONES

NIKKE

1986
1988
19490
1942
1944
19498
1943
2000

Gréafico N° 2.9 Serie de datos con componente tendencial
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Estacionalidad: Patrén de evolucion de la serie que se repite de forma mas o
menos invariable en momentos similares de espacio temporal mayor,

generalmente un afio.

La estacionalidad es importante cuando se trata de explicar un
comportamiento de una variable enddégena, porque una parte de la
fluctuaciones que manifiestas las variables se debe a factores estacionales
como por ejemplo: si se analiza el PBI mensual del PBI de cualquier pais se
vera el incremento en gran medida en el mes de diciembre, dia de la madre,
dia del padre, fiestas patrias u otras fechas. Por lo que es necesario

estacionalizar la serie para que aquellos periodos que tiene gran fluctuacion.

Identificacion de la Estacionalidad:

Una de las formas de identificar la estacionalidad es mediante el grafico de
barras, lineas apiladas, lineas separadas y correlograma que a continuacion

se pasa a explicar mediante el programa de calculo EViews.

a) Graficos de Barras

En esta parte del analisis me intereso en las observaciones picos de la
serie, que son descritas por la gréfica y si estos picos se repiten en los
meses posteriores se puede decir que existen pruebas de

estacionalidad.
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b) Lineas Separadas

Ahora interesa observa el comportamiento de cada mes trimestre o
bimestre segun sea el caso. Si dicho comportamiento en la variable es

diferente se puede decir que existe estacionalidad en dicha serie.

c) Correlograma

La funcién de Autocorrelacién da una medida de la correlacion que

existe entre las observaciones continuas.

1) Funcion de Autocorrelacion Simple (AC):
Estos coeficientes presentan una medida entre observaciones de series

separadas por k periodos en el tiempo.

2) Funcién de Autocorrelacion Parcial (PAC):
Esta funcion mide la correlacién que hay entre y quitando los efectos que

son las observaciones intermedias entre los periodos de separacion.



[ Series: HIDROELECTRICA Workfile: SERIE:Untitled',

Correlogram of HIDROELECTRICA
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Grafico N° 2.10 Funcidn de Autocorrelacion y Autocorrelacion Parcial

Un correlograma esta formado por dos columna la izquierda esta referida a la

autocorrelacién simple y el de la derecha es la autocorrelacién parcial. El

namero de rezagos que recomiendan muchos autores se debe considerar por

lo menos 24 retardos si la serie analizada es mensual ,12 retados si es

bimensual, 8 retardos sin la serie es trimestral, etc.

250000 -

Observando la serie mensual de Contratos Registrados
en el INEM de duraciéon entre 1 y 3 meses puede
comprobarse como la contratacion temporal presenta,
junto a una tendencia claramente creciente, una marcada
estacionalidad, especialmente en el periodo estival.

!
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Gréafico N° 2.11 Serie de datos con Estacionalidad
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Ajuste estacional:

EViews tiene incorporado ratios y factores estacibnales, como se pasa a

explicar.

a) Generate by Equation: Aungque este no es un filtro de estacionalidad.
Luego, esta opcién pide una serie para usar en la actualizacién de las

series seleccionadas.

b) Seasonal Adjustment: Esta opcidn cera una serie de ajuste estacional.
Usa cuatro métodos que son: La razdén con el promedio mévil y
diferencia del promedio mévil, el método multiplicativo X-11, el método

aditivo X-11 y el Census X-12.

c) Exponential Smoothing: (Suavizacidon Exponencial): Este Filtro crea
una seria que ha sido suavizada. En EViews se puede encontrar

formas simple, dobles y Holt — Winters de suavizacion exponencial.

Innovacién, residuo o componente erratica: Porcion no sistematica del
comportamiento temporal de una serie, 0 al menos movimiento que no puede

catalogarse como estacional, tendencial y/o ciclico.

La idea basica del andlisis de series consiste en que cada uno de estos
componentes de las series puede ser analizado de forma separada para

posteriormente, agregar los andlisis parciales en un resultado conjunto.
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En ocasiones, el andlisis prioriza, se centra sélo en alguno de los
componentes sistematicos por separado (la tendencia, la estacionalidad, el
ciclo), en otras ocasiones, como es el caso de la modelizacion ARIMA, lo que
interesa es ir mas alla de las componente ciclicas, tendenciales y
estacionales, analizando la componente no sistematica, de caracter
aparentemente aleatorio, para tratar de identificar algun patrén de interés en

su evolucién que ayude a entender la progresion de la serie completa.

Asi pues, la aplicacibn de modelos ARIMA suele realizarse por
descomposicion, analizando en primer lugar la tendencia de la serie, pasando
después a observar la estacionalidad y concentrandose después en la

identificacion del componente filtrado de tendencia y estacionalidad.

PROCESOS ESTOCASTICOS

En el andlisis estocastico de series temporales, se define a un proceso
estocastico como la familia de variables aleatorias de {Xt}, donde t es el
tiempo, tal que para cada serie finita de elecciones de t (t1, t2,...., tn ), se
define una distribucion de probabilidad conjunta para las correspondientes

variables aleatorias Xi1, Xt2,...., Xin.

Asi, bajo el contexto de procesos estocasticos, una serie temporal Xt se
define como el conjunto de valores observados de distintas variables
aleatorias correspondientes a periodos de tiempo consecutivos; dichos
periodos tienen la misma amplitud y la serie tiene un caracter discreto. Es
decir, el valor observado de la serie en el instante t puede ser considerado

como una muestra aleatoria de tamafio uno de la variable Xt del proceso
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estocéastico definida en dicho instante. Se puede decir que Xt y Xt' estan

separadas por k retardos si | t-t'|=k.

Una forma de describir un proceso estocastico es especificando la
distribucion de probabilidad conjunta de Xtl, Xt2,...., Xtn para cualquier
conjunto (t1, t2,...., tn) y cualquier valor de n, pero esto resulta complicado.
Sin embargo, para muchos fines practicos, se suele describir mediante sus
momentos, entre los cuales se destacan los siguientes:

La media, de un proceso estocastico se define por:

L= E(X7)

El subindice t del que se ha dotado a la variable indica que la media sera
distinta para cada periodo de tiempo.
La funcion de autocovarianza (covarianzas entre variables referidas a

momentos distintos en el tiempo), se expresa como:

#hoo= Cov( X, Xo - )= Ef[ X - E(X)[ X - o - E(X - 0]}
kF=0.123

A partir de esta funcion se obtienen:

La varianza del proceso (cuando k=0), dada por:

Vee=varX, =E(X,-u) =0
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La funcion de autocorrelacion, definida por:

-:'r.'.r—x

¥ =
F I ik .

W
1.IJr .t 1.IJr 1+, 1+

PROCESOS ESTOCASTICOS ESTACIONARIOS

La estacionariedad de un proceso estocastico se puede describir bajo dos
sentidos, uno en el sentido estricto o fuerte y otro en el sentido amplio o

débil.

La estacionariedad en el sentido estricto se da cuando su funcion de
distribucion conjunta es invariante respecto de un desplazamiento en el
tiempo. Es decir, considerando que tl1, t2,...., tn corresponden a periodos

sucesivos que se denomina como t, t+1,..., t+k, cuando:

FX, X g X ) =F(X e X Xooii)

Para cualquier t, k y m. La estacionariedad en el sentido amplio se
caracteriza mediante las siguientes propiedades:
Las esperanzas matematicas de las variables aleatorias no dependen del

tiempo; es decir son constantes:

E(X)=E(X_.) Tm
obien o= vt

Las varianzas tampoco dependen del tiempo y son finitas, es decir:

Var(X)=Tar(X _ )< Ym
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O bien:

a, =0 Tt

Las covarianzas entre dos periodos de tiempo distintos solamente dependen

del lapso de tiempo transcurrido entre estos dos periodos, es decir:

Cov(X, X })=Cow(X,,.X ) ¥m

+m =t

O bien:

Yeo s = Voo Wit

PROCESOS ESTOCASTICOS NO ESTACIONARIOS

Para estas condiciones de estacionariedad, la autocorrelacién de orden k
(pk) es la correlacion separada k periodos de la misma serie temporal. Esto

€es:

_7e_ cov(X,. X)
Fa var( X, )

2

Al conjunto de autocorrelaciones obtenidas para distintos valores de k se le

denomina funcion de autocorrelacion (FAC).

La mayoria de los procesos que representan sistemas econdmicos o
energéticos no se ajustan a estas condiciones de estacionariedad, pero es
posible eliminar sus tendencias y estabilizar sus varianzas para

transformarlos en otros aproximadamente estacionarios. Una vez realizada
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la transformacion, los procesos estacionarios se modelizan, para fines de

prediccion.

PROCESO ESTOCASTICO “RUIDO — BLANCO”

Un ruido blanco es una sucesion de variables aleatorias (proceso estocastico)
con esperanza nula, varianza constante, y covarianzas nulas para distintos
valores de t. Este tipo de proceso, que sélo presenta varianza, que no
presenta relacion entre variables de distintos periodos, no podra ser
reproducido con un modelo ARIMA, es un proceso “vacio” de informacién de

caracter autoproyectivo.

MODELOS ESTOCASTICOS ESTACIONARIOS LINEALES

Efectuar una prediccidon bajo el enfoque estocastico ARIMA, es inferir la
distribucion de probabilidad de una observacién futura Xt+1 dada una serie
X1, X2, ... Xt de valores pasados. Para determinar las caracteristicas del
proceso estocastico subyacente a la serie temporal, se debe considerar un
caso particular de proceso estocastico, es decir el proceso estocéstico lineal

discreto.

Un proceso estocéstico es lineal discreto si cada observacion Xt se puede

expresar de la forma general:

X o=p+u +ynt_ + unu o+
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MU Uy

Donde p y g son parametros desconocidos, y es una

secuencia de perturbaciones aleatorias distribuidas idénticas e

-

independientemente con media cero y varianza “. 1o gue se conoce como
ruidos blancos. Los casos particulares del proceso estocéstico lineal discreto
son:

Modelo de medias moviles de orden g: MA (q)

Modelo autorregresivo de orden p: AR (p)

Modelo mixto autorregresivo- medias méviles de orden p, g: ARMA (p,q)

2.3.6.1 MODELO DE MEDIAS MOVILES MA (Q)

Un modelo de los denominados de medias méviles es aquel que explica el
valor de una determinada variable en un periodo t en funcién de un término
independiente y una sucesion de términos de error, de innovaciones
correspondientes a periodos precedentes, convenientemente ponderados.
Estos modelos se denotan normalmente con las siglas MA, seguidos,
como en el caso de los modelos autorregresivos, del orden entre
paréntesis. Asi, un modelo con g términos de error MA (q) responderia a la

siguiente expresion:

X =pu+u —Ou,_, —60u,_— .. -6, u,

T de esta expresion se da por conveniencia notacional. El

parametro y es la esperanza matematica de Xt.



Pagina |60

Este modelo se puede expresar mas abreviadamente como:

X, =pu+ 0(Lu,

Donde L es el operador de retardos y 6(L) es el operador polinomial de

retardos, definido como:

B(L)y=1-6,L— 6,1 — . -8 17

Un modelo de medias mdviles siempre es estacionario, y sera invertible
cuando pueda expresarse como un proceso autorregresivo de orden
infinito. Para ello debera cumplirse que las raices de 6(L)=0, caigan fuera
del circulo unitario. Se dice que las raices caen fuera del circulo unitario
cuando, si éstas son reales, todas ellas son en valor absoluto mayores

gque la unidad, mientras que si son complejas (a+b*i), entonces se cumple

va - +b°

que el médulo, definido como: , €S mayor que la unidad.

Como caso particular se tiene el Modelo MA (1), que viene definido por:

X =u+u —6u,,

O bien:

X, =u+6(Lu, ,siendo @(L)=1-6L

El modelo MA (1) sera siempre estacionario. Mientras que, para que sea

invertible deberd cumplirse que la raiz de la ecuacién:
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B(L)=1-6,L=0

Caiga fuera del circulo unitario, es decir |L|>1, que implica se cumpla que:

6] <1

, para lo cual el modelo MA(1) puede escribirse como el

modelo AR de orden infinito:

JYi- =.I;T'_..-YI._1 +.’?I.-T2Xr_2 +|l;?-3JYIa_3+ ....... _5 _.H-:

Donde:

La funcion de autocorrelacion de MA (1) tendra la forma:

_ 8,
ara k=1
[ 1+&7 £

Pr = 1 0 para k=1

MODELO AUTORREGRESIVO AR (P)

Los modelos ARIMA trataran de expresar la evolucion de una variable Yt
de un proceso estocastico en funcion del pasado de esa variable o de

impactos aleatorios que esa variable sufrio en el pasado. Para ello, se
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utilizaran dos tipos de formas funcionales lineales sencillas: los modelos

AR (Modelos Autorregresivos), y los modelos MA (de Medias Méviles).

Un modelo AR (autorregresivo) como aquel en el que la variable enddégena
de un periodo t es explicada por las observaciones de ella misma
correspondientes a periodos anteriores (parte sistematica) mas un término

de error ruido blanco (innovacion).

Los modelos autorregresivos se abrevian con la palabra AR tras la que se
indica el orden del modelo: AR (1), AR (2),....etc. El orden del modelo
expresa el numero de observaciones retasadas de las series temporales
analizadas que intervienen en la ecuaciéon. Asi, por ejemplo, un modelo
AR(1) tendria la siguiente expresion:

Un modelo autorregresivo de orden p se define como:

X, =0, X, + '5-5:}-":_1"'---------+£~’5PX:_p +0 +u,

En forma abreviada se tiene:

¢(L)X, =0 +u,

Donde ¢p(L) es el operador polinomial de retardos:
pL)=1-$L-¢, '~ I

A diferencia de los modelos de medias mdviles que siempre son
estacionarios, los modelos autorregresivos deben cumplir como condicion

de estacionariedad que las raices del polinomio caracteristico.
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Esta forma funcional se acompafa de una serie de restricciones

conectadas con importantes hipétesis analiticas:

» El proceso no debe ser anticipante (hipotesis de recursividad temporal);
lo que quiere decir que los valores de una variable en un momento t no
dependeran de los que esta misma tome en t+j.

» La correlacion entre una variable y su pasado va reduciéndose a

medida que se alejan mas en el tiempo (proceso ergddico).

La magnitud de los coeficientes esta limitada en valor absoluto: asi, por
ejemplo, en el caso de un AR(1), el coeficiente autorregresivo de un
proceso estocastico estacionario ha de ser inferior a 1 en valor absoluto; en
el caso de un AR(2), es la suma de los dos coeficientes la que no puede
exceder la unidad. Estas restricciones expresadas en los coeficientes
conectan con las propiedades de estacionariedad del proceso analizado o,
dicho de otro modo: s6lo los modelos cuyos coeficientes respetan una

serie de condiciones (que dependen del orden “p” del modelo) representan

procesos estocasticos estacionarios y, por tanto, tienen utilidad analitica.

MODELO MIXTO ARMA (P, Q)

Este modelo mixto autorregresivo (AR)-medias moviles (MA) de orden p,

g, se define mediante la siguiente expresion:

X=X+, X ,+...4+¢, X _+06+u —6u_,—6u_,—..—-0u

-2
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Utilizando los operadores polinomiales de retardos 8(L) y ¢(L), la

expresion anterior queda:

$(D)X, =5+ 6(L)u,

El modelo ARMA se dice que es estacionario cuando lo es su parte
autorregresiva AR; esto es, cuando las raices de la ecuacién ¢(L) = 0
caen fuera del circulo unidad, y se puede afirmar que es invertible cuando
lo es su parte MA; esto es, cuando las raices de la ecuacién 6(L) = 0
caen fuera del circulo unidad. Adicionalmente a las condiciones de
estacionalidad e invertibilidad también se supondra que las raices de

¢(L)= 0y B(L) = 0 no son comunes.

Las funciones tedricas de autocorrelacion (FAC) y de autocorrelacion
muestral (FAM) sirven como referencia para identificar las funciones de
autocorrelacion muestral y de autocorrelacién parcial muestral de una
serie temporal en estudio. Las caracteristicas graficas de las funciones
tedricas de autocorrelacion (FAC) y autocorrelacion parcial (FACP), para

diferentes tipos de modelos se muestran a continuacion:
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WODELLS AT ORREGRESIV LS - AR MODELGS MEDIAS MOVILES - WA |
FALC I FALCF FALC I FALCF
AR 1) WA 1)
|| 1. | | [ 1
[ T
[ 1
[T 1 | | | [TT1
2] T 2]

MODELUS ARMA
ARMA (1, 1)

FUMCIOMES TEORICAS DE AUTC-CORRELACION (FAC) ¥ AUTOCORRELACION PARCIAL (FACP)

Tabla N° 2.3

2.3.7 MODELOS ARIMA

23.7.1

MODELOS LINEALES NO ESTACIONARIOS HOMOGENEOS

Se dice que un proceso estocéstico no estacionario es homogéneo
cuando al diferenciar en el proceso original, el proceso transformado

resultante es estacionario, y el numero de veces que debe diferenciarse
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el proceso original para transformarse en estacionario constituye el grado
u orden de homogeneidad.

Muchas series cronoldgicas, como las obtenidas en el campo energético
se pueden convertir en aproximadamente estacionarias después de

aplicar diferencias en una o mas etapas; es decir:

Si la serie original, Xt, es homogénea de orden d, entonces.

AX =(1-Ly*X =2 . t=12_..T

La nueva serie es estacionaria.
A un proceso integrado Xt se le denomina proceso autorregresivo-medias
moviles integrado, ARIMA (p, d, q), si tomando diferencias de orden d se

obtiene un proceso estacionario Zt del tipo ARMA (p, Q).

El modelo ARIMA (p, d, q), se expresa de la siguiente forma:

Lo=pZ_ +0.Z + +¢ Z__+u —OGu_—. . —6u_

q

Abreviadamente se tiene.

#(L)Z, = 6(Lyu, , siendo Z, = A*X, =(1-L)* X,

Quedando asi:

| 9)(1-L)' X, = 6(L)u, |
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No se incluye el término constante & dado que la media de la serie
diferenciada Zt es cero, como frecuentemente suele ocurrir. En caso de
gue este supuesto no pueda mantenerse, este parametro debera incluirse

en la expresion del modelo ARIMA (p, d, q).

Al analizar la mayoria de las series temporales econémicas, y en nuestro
caso energético, se suele observar que éstas presentan una tendencia
creciente o decreciente. La eliminacion de esta tendencia (no
estacionariedad en media) de la serie suele conseguirse mediante las
diferenciaciones implicitas en los modelos ARIMA. Ahora bien, en
ocasiones se observa también que existe una tendencia en la varianza,
esto es, que la dispersion de las observaciones no es constante a lo largo
del tiempo, la cual no se elimina mediante estas diferenciaciones. Cuando
se presenta este hecho la transformacion adecuada puede consistir en

tomar logaritmos neperianos.

Esta posibilidad de transformar la serie se puede concretar de forma mas
general mediante la transformacion Box-Cox. Asi, el modelo ARIMA se

puede expresar como:

HLIA X =5 + 8(L)u,

O bien:

F(LYA-LY (XP = )= 6(Lu,
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~(2) _
Donde u es la media de X , siendo:
Xl )
— para A=0
(A *
A .
‘Yr i InX, para A=0

2.3.7.2 MODELOS ESTACIONALES NO ESTACIONARIOS HOMOGENEOS

Otra fuente de estacionariedad en muchas de las series reales del &mbito
energético lo constituye la estacionalidad. Para desestacionalizar las
series se proceden a la diferenciacién estacional.

Los modelos estacionales no estacionarios pero homogéneos, ARIMA (P,

D, Q), se expresan mediante:

Z-®Z +®Z  +  +bZ
Z,=A"X,=(1-I)"X,

+d+u —Ou_—. . —O.u

@ -

La expresion resumida de ARIMA (P, D, Q) sera:

@, (LN1-L)° X, =8 +0,(L ),

Donde

& (L)=1-®L -&,["—. . ~&,L"
0,(L)=1-6,I -0,I*— ___—0,I%
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2.3.8 ETAPAS PARA LA ELABORACION DE UN MODELO ARIMA

Partiendo de una determinada serie temporal se trata de averiguar el modelo
ARIMA (p,d,q) x ARIMA(P,D,Q) es susceptible de haber generado dicha
serie, es decir, qué modelo representa adecuadamente el comportamiento
de la misma, con el fin de utilizarlo para obtener predicciones de valores
futuros de la serie en cuestiobn. Para ello se siguen cuatro etapas:

identificacion, estimacién, validacién, y prediccion.

Identificacion. Identificar una serie temporal consiste en inducir, a partir de
los datos, la funcibn de autocorrelacion muestral y la funcién de
autocorrelacion parcial muestral, qué modelos ARIMA se adaptarian mejor a
las caracteristicas de la serie. Cuando se trata de una serie no estacionaria,
primeramente se procede a estacionalizar la serie, tanto en media, es decir,
identificacion del valor d y D (estacionalidad), como en varianza, esto es
identificar el valor de A. Una vez que esta serie transformada es estacionaria
(en media y en varianza) se deben de averiguar los posibles valores tanto de
la parte regular del modelo (autorregresiva, p, y medias moviles, q) como de

la parte estacional (autorregresiva, P, y medias méviles, Q).

Identificacion del modelo Arima con Sucesos Externos.

Los sucesos externos se determinan una vez identificado el modelo ARIMA,
generado, aparentemente sin intervenciones ni atipicos. Con la visualizacion
del comportamiento de los residuos del modelo ARIMA base, se identifican

los atipicos.
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La intervenciones se obtienen a partir de la visualizacion gréfica de la serie,
identificando todos los valores extremos, secuenciales y puntuales, a los que
posteriormente se les evalla el grado de significancia estadistica cuando se

les somete a algun tipo de filtro (funcién impulso o escalén).

Estimacion. Identificados los posibles modelos que han podido generar la
serie temporal, se trata de cuantificar los pardmetros de los mismos. Los dos
problemas fundamentales a los que se enfrenta la estimacién de los
modelos ARIMA son el de los valores iniciales (de los parametros, de la

serie y de los ruidos) y el de no linealidad.

Se trata de estimar los parametros Bi, i =0, p+P+q+Q, donde:

B, =, i=l.....p

B,=%_, i=p+l.....p+PFP

Bi=6_ I=p+P. ... p+P+g

g, =E}.-;,-.-.v-.,;. i=p+P+g+l....... p+P+g+0
g, =c i=0

Si Bi es la estimacién del parametro Bi, la primera etapa en la validacion del
modelo consistira en comprobar si los coeficientes Bi son significativamente
distintos de cero. Para ello, sobre cada pardmetro, se planteara la hipétesis
nula, esto es Hi: B=0. Dicha hipdtesis puede ser interpretada como que la
variable asociada al parametro Bi no mejora el ajuste con respecto al
obtenido con las restantes variables incluidas en el modelo. Si el p-valor
asociado al valor del estadistico de contraste t es menor que q, se rechazara

la hipétesis nula al nivel de significacion a.



Pagina |71

Estimacion del modelo Arima con Sucesos Externos
Una vez comprobada Ila significancia de los sucesos externos
seleccionados, se procede a estimar los coeficientes del modelo ARIMA de

base, incluyendo dichos efectos externos.

Validacion. La etapa de validacion o chequeo se centra fundamentalmente

en analizar si los residuos del modelo @) tienen un comportamiento similar
a las perturbaciones del mismo (ur); esto es, si puede afirmarse que son
semejantes a un ruido blanco. Adicionalmente, se tratara de comprobar la
calidad de las estimaciones, asi como el cumplimiento de las estimaciones
de los parametros de las condiciones de estacionariedad e invertibilidad que

deben satisfacer los parametros de estos modelos.

Prediccion. Tras la validacion, viene el fin basico de esta metodologia, esto
es, la obtencion de predicciones de valores futuros de la serie temporal. Una
vez obtenidas las predicciones del modelo se trata de volver a chequear la
adecuacion del mismo, pudiendo utilizar para ello métodos no paramétricos
(como el error cuadrdtico medio) como paramétricos (estadisticos de

contenido informativo, exactitud y corroboracion).

A continuacion se ha confeccionado un diagrama de flujo que resume el

proceso a seguir para el calculo de predicciones mediante modelos ARIMA.
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DATOSDE LA SERIE

IDENTIFICACION #‘
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PREDICTIVA
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>

Grafica N° 2.12 Metodologia de célculo de Predicciones

2.3.9 PROCESO DE CALCULO Y ELEMENTOS DE PROGRAMACION

Para el desarrollo cuantitativo de las predicciones de las variables
energéticas a evaluar, han de tenerse en cuenta los siguientes puntos:

» Creacion de una base de datos

» Eleccion de los modelos o técnicas de prediccion

» Eleccion del programa o programas de computo
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» Elaboracién del modelo

» Calculo numérico de las predicciones

Los elementos de programacion pueden ser:

* Programas computacionales en donde se generen coédigos propios de

trabajo en predicciones. Entre los que se ha utilizado se tiene el E-Views.

2.4 PROGRAMA DE OPTIMIZACION

2.4.1 ¢(QUE ES EL PROGRAMA E-VIEWS?

El programa E-Views es la version en entorno MS-Windows del antiguo Micro-
TSP (Time Series Analysis) desarrollado por primera vez en 1981. Es uno de los
mas utilizados dentro del campo de la econometria y su manejo permite la
estimacion, resolucién y uso de modelos econométricos de distinta naturaleza

mediante la utilizacion de una amplia gama de procedimientos.

Su “puesta al dia” en relaciéon con los ultimos avances de la econometria
aplicada es notable y, para los que conocen cada una de las técnicas, su
utilizacion es extremadamente intuitiva. Esta adecuacion a la practica profesional
de la econometria se debe sin duda a sus autores que, desde las primeras
versiones del TSP, diseflaron el programa de cara a su utilizacion real

adaptandolo a sus propias necesidades del dia a dia.



Pagina |74

2.4.2 CONCEPTOS BASICOS

Del mismo modo que el Word permite la creacion de documentos, el Excel la
creacion de Hojas de Calculo o el Corel Draw la creacion de dibujos, los ficheros
creados con E-Views reciben un nombre particular: Workfile o Ficheros de

Trabajo.

Cada usuario definir4 su propio Fichero de Trabajo en el que almacenara sus
datos, estimara sus ecuaciones, realizara sus graficos. Asi, una vez abierto el
programa E-Views, la primera operacion consistira siempre en crear un fichero
de trabajo nuevo o abrir uno ya existente, previamente creado. Los Workfiles se
almacenan en los discos con un nombre y una extension como cualquier otro
archivo creados con cualquier otro programa. Mas adelante se analizaran las

formas de guardar y recuperar ficheros asi como sus extensiones.

El funcionamiento del programa E-Views estad pensado alrededor del concepto
de objeto. E-Views denomina objeto a todo aquello que puede crearse y
almacenarse dentro de un fichero de trabajo: una serie de datos, una ecuacion
elaborada por el usuario, un modelo (conjunto de ecuaciones), un coeficiente de

una ecuacion, una matriz, un programa.

Por ultimo, debe saberse que, en E-Views, un mismo objeto puede mostrarse en
pantalla con distintos “aspectos”, de distintas formas: por ejemplo, para un objeto
“serie de datos” pueden observarse sus valores, su representacion gréafico, sus

estadisticos basicos (media, varianza....), su histograma de frecuencias... etc. El
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usuario puede cambiar faciimente de una forma a otra de presentacion para

cada objeto utilizando lo que se denominan vistas o VIEWS del objeto.

El dltimo concepto a conocer es el de procedimiento o PROCS. E-Views
denomina procedimiento a cualquier operacion que puede realizarse con el
programa: estimar una ecuacion, crear un grupo de series de datos, realizar un
test para el contraste de una hipétesis. El resultado de ejecutar cualquier
procedimiento supondra la aparicion de un nuevo objeto o la transformacion de

uno ya existente.

Conocer los distintos procedimientos de E-Views es, evidentemente, conocer las

posibilidades de analisis de E-Views.

DESCRIPCION DEL ENTORNO DE E-VIEWS

Antes de entrar en el manejo basico de E-Views, vamos a describir brevemente
cada una de las partes que se observan en una sesién normal de la pantalla del
programa, observando la forma en que podran verse cada uno de los elementos

gue manejare habitualmente.

En la pagina siguiente puede observarse un ejemplo de la pantalla en una sesién

habitual de E-Views:
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WorkFile
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Gréafico N° 2.13 Ventana de Eviews

Para comprender de una forma sencilla la apariencia de la ilustracion anterior
debemos darnos cuenta de que al utilizar E-Views tendremos abiertas, la mayor

parte del tiempo, 3 ventanas de forma simultanea:

La VENTANA del programa, que se abre al iniciar el E-Views.
La VENTANA del Workfile, que mostrara los objetos creados en el mismo.

La VENTANA del objeto (o las ventanas de los objetos) que se tienen abiertos en

cada momento.

A partir de la ventana principal del workfile, cada uno de los objetos puede
abrirse la ventana para cada uno de los objetos haciendo doble clic en el icono

correspondiente. El tamafio de las ventanas puede modificarse, pueden
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minimizarse las ventanas, moverse, cerrase, segun el procedimiento habitual de

cualquier programa de MS-Windows.

Asi pues, dado lo anterior, en un momento determinado se observa tres menus

diferentes:

El menu principal que da entrada a todos los procedimientos generales.

El menu del workfile, que resume los principales procedimientos que afectan a

los objetos de un fichero de trabajo.

El menu del objeto, que controla los procedimientos y vistas que afectan a cada

objeto abierto.

Esta multiplicidad de menus implica que, en muchas ocasiones, se puede
encontrar una misma operacion o procedimiento en distintos lugares de los
diferentes menus.

Ademas de lo anterior, la pantalla del E-Views mostrara:

El area de comandos, en el que puede utilizarse la sintaxis propia del antiguo
TSP para MS-DOS, en lugar de los menuds, para ejecutar determinados

procedimientos.

La clasica linea de estado, en la que aparecera informacion util sobre el fichero

abierto: principalmente el workfile en uso y el directorio en el que se localiza.
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2.4.4 LOS MENUS DE E-VIEWS

Sin perjuicio de dar posteriormente una descripcion detallada de los
procedimientos basicos que pueden realizarse con el programa E-Views,
conviene dar una breve descripcion de las principales opciones contenidas en
los menus, uno a uno. Las entradas que aparecen inicialmente en el menu

principal son 8, cada uno de ellos con una finalidad basica:

File Menu: controla operaciones relacionadas con los ficheros, datos y

programas (abrir, guardar).

Edit Menu: contiene los items bésicos de edicién de cualquier programa en

entorno Windows (Cortar, pegar, copiar).

Objects Menu: manipula los distintos objetos que se almacenan en un Workfile

(crea, borra, renombra).

Proc and View Menus: estos dos menus se utilizan de forma diferente que el

resto ya que se refieren siempre a la ventana activa en cada caso y por tanto, su

contenido diferira segun el tipo de ventana en uso.

Quick Menu: da acceso directo a comandos que se utilizan con mas frecuencia.
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Options Menu: altera los parametros de funcionamiento general del E-Views.
Los cambios que se realicen con este menU permanecen aun saliendo del

programa de modo que debe vigilarse su alteracion.

Windows Menu: da acceso directo a las distintas ventanas que se tengan

abiertas en el area de trabajo.

Help Menu: menl de ayuda clasico. La ayuda del E-views puede calificarse
como de buena calidad en términos estadisticos y de manejo del programa por lo

que es siempre un buen referente.

Se explicara con mas detalle en las opciones basicas de aquellas entradas
principales de mayor interés. Recordando una vez mas que no se trata aqui de
describir con detalle cada una de las opciones sino tan localizar, a modo de
directorio de consulta rapida, alguno de los items contenidos en cada uno de

ellos.
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MENU FILE

Mew

Open

Save as
Close

Import

Print

Print Setup

Crea nuevos workfiles, ficheros de programa y ficheros de texto.

Abre un meni por el gue ze accede a loz worlfiles, programaz o ficheros de tesco
previamente creados

Salva el worldfile, programa o fichero de texto activo, si no ze ha grabado nunca preguntara el
nombre a utilizar.

Salva & worldile, programa o fichero de texio activo preguntando por un nombre

Cierra la venmna acriva. 5ila ventana activa ez un worldile, un programa o un fichero de teseo
este 2e carrara, ez dedr, zerd borrado de la memoria RAM. Previamente ze nos preguntara =i
dezeamos guardar los dltimos cambios.

Lee datos de un fichero extemno. Los ficheros legibles son de los siguientes tpos. Banco de
datos de E-Views, DRI Basic Economic databasze, texto, Lotus v Bxcel. Cuando se importan
datos de estos formatos se abrird un mend adicional en el que ze nos preguntara el formato de
lozs mismos.

Ezscribe datoz desde un fichero de rabajo al formato Banco de datos EViews, tedo, Lotus o
Becel. En el formaro de Banco de damoz puede almacenarse cualquier tipo de objeto (en
ficheros zeparados) pero en ficheros de texro o de hoja de ciloulo 2dlo pueden almacenarze
zeries de datos. Se abrirén en todos los cazos menis adicionales para especificar el formato.
Imprime el contenido de la ventana activa Si no hay ventana activada imprime &l &rea de
comandos.

Controla las opciones de impreszion. El mend gue se abre permite, entre otraz cosas,
espedficar =i la impresion zera enviada a la impresora o aun fichero de disco.

Cierra todaz laz ventanaz y zale del programa preguntando zi deben grabarsze loz cambics
rezlizados.

Undo
Cut
Copy
Paste
Delete
Find
Replace
Mext
Merge

T EE

MENU EDIT

Deshace el efecto de la operacion de edicion mas reciente

Borrala zdeccidn y la coloca en & Clipboard de Windows

Copiala zeleccion en el Clipboard de Windows

Coloca el material residente en el Clipboard de Windows en la zona selecconada
Borrz |z zeleccion

Encuentra una cadena de caracteres en un texto

Reemplaza determinadaz cadenas de caracteres en un texto

Ejecuta la siguiente operacion de bisgqueda segin la condican de bisqueda previa
Hace aparecer en un fichero en el programa, moddo o sisterma

MNew Object

Fetch

Store

MENU OBJECTS

+ Crez un nuevo objeto del que se nos preguntara el tipo ¥ el nombre.
+ Ez la operacin contraria a Store y de efecto similar a Impore del mend File Su urtlidad es

recuperar un objeto guardado en formato Base de Datos E-Views (*.db¥*)de un disco.

+ Ez la operacidn contraria a Fetcht y de efecto similar a Export del mend File. Su urtlidad es

grabar un objeto en formato Baze de Datos E-Wiews (*.db¥) en un disco.

Tabla N° 2.4 MenUs de Eviews

2.45 EL OBJETO PRINCIPAL: LA SERIE DE DATOS

Para el usuario no familiarizado con el manejo del programa E-Views ni con la

practica econométrica, puede resultarle dificil hacerse una idea clara de la

naturaleza de cada uno de los objetos mencionados anteriormente. Por el
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momento, basta con acercarse al mas comun y necesario de todos ellos: la serie
de datos. Efectivamente, de todos los tipos de objetos que se agrupan en un
fichero de trabajo, el mas importante, sin duda, es la serie de datos. En definitiva,
la practica econométrica que me interesa desarrollar consiste en encontrar
relaciones causales entre unas variables explicativas y otras explicadas; pues
bien, cada una de esas “variables” se almacenaran en una serie temporal
(valores de la variable a lo largo de una serie de afos, meses, trimestres) o
transversal (valores de la variable a lo “ancho” de un conjunto de individuos,

paises, provincias, Comunidades Autbnomas).

M Senes CNEIN WorkMe NODELO
Viaw | Procs | Objects | Print | Name | Frecze | Editi/ | InsDel | Smpl - | Label#. |~
CNFRR

0 = 2 | S e S

Last updatec 041697 - 1544 -]
1960 | 6345809
1965 | 6822.242 | 14708 7836631 | 84372910 | 9119375
1970 [ 9689.420 1035632 | 1142021 | 12287.83 1270117
19757 1290949 | 1380716 | 1426175 | 1456273 | 1455579
1980 | 1442646 14454 54 1462031 | 1480117 1504535
1985 | 1575353 16492.11 1762602 | 1862647 | 1362952
1990 | 2019091 2079252 | 2132886 | 2084581 2126864
1995 | 2170587 @ 2238477 NA | NA

4 M.z

Gréafico N° 2.14 Serie de datos de una variable

Una vez introducidos los valores de cada una de las series de datos que se
utilizaran, esta quedara almacenada como un objeto, admitiendo como ya se
conoce distintas vistas: vistas de hoja de calculo (como la que se muestra en la
ilustracion), vista de grafico de barras o lineas, vista de histograma y estadisticos
basicos, vista de tabla de frecuencias, vista de su correlograma, vista de su test

de raices unitarias o vista de su etiqueta.
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Cada una de estas vistas es accesible utilizando el comando views bien del
menu general bien de la barra de comandos propia de la ventana activa. Cuando
se cambia de vista, no se crean objetos nuevos sino que se siempre observando
el mismo objeto de diferentes maneras (salvo que el usuario lo solicite
congelando la imagen con el comando “freeze”).

En la siguiente lustracion se muestran para la serie de ejemplo cuatro vistas

alternativas.

Diferentes vistas (Views) para una misma serie de datos

VISTA DE HISTOGRAMA VISTA DE GRAFICO DE LINEAS

VISTA DE CORRELORAMA

Wiewe] Procs| Obpects| Print | Name| Fruese | Sample | Gant| Sheot| Stats | dun
Curretogram of DICNFIG) Augmented (ckay Fuler Ut #ioot (st on DO )
Actacorrelalion  Parti Coeretation AC  PAC @stat Prob = ADF lest Statistic 248507 1% Crifical Vdues I by =
5% Crifical Value 29756
= = 1 0533 0531 85677 0003 10% Critcad Vasue 26265
- | 2 0292 0810 15235 0004
L L 3 0079 0132 1Le41 DOID ML KON Critcal vakies Tor refection of hypolisesss of &5 wll root
L . 4 0087 0126 1569 0020
ksl @ 5 0262 0206 4.7 0015
mmn - b 0429 0266 23,015 0002 sugmented Dickey Fulier Test Equation
== 5 7 D45¢ -0.146 79.084 0000 LS D Deperndent Variabse s INCNFTA.2)
== = B 0474 0231 3|32 1000 Date: 0220098 Tume 3121
= L 9 0205 0.160 40.1ST 0.000 Sampiec 1979 199%
- £ 10 0143 0170 41.09F 000D Inckided ohservations. 21
i L 17 0025 9078 41122 0000
' B 12 0043 0147 41218 0.000 Variabie Coefficien  Std Error  1-Statistc  Prob,

Gréafico N° 2.15

Cada una de las vistas de una serie de datos tiene, obviamente, una utilidad diferente
y comprender cada una de ellas so6lo es posible cuando se tiene cierto conocimiento

sobre los procedimientos y técnicas de la practica econométrica.
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Una serie admite, ademas de distintas vistas, ser sometida a distintos procedimientos.
Una vez mas, el significado de cada uno de ellos requiere tener conocimientos de

estadistica y econometria lo cual se explico al inicio del capitulo.

Con el marco teérico expuesto se comenzaré a realizar los célculos de la presente

tesis los cuales se presentan en los siguientes capitulos.



CAPITULO Il
EVALUACION DEL ACTUAL MODELO
En el presente estudio se ha considerado el modelo econométrico de correccion de
errores con periodo mensual, que se viene utilizando actualmente. Se propone estimar
las ventas de Energia Eléctrica con el método econométrico para las series en

frecuencia mensual.

Luego se procedera a estimar las ventas de energia eléctrica anuales con el modelo
economeétrico. A partir de los resultados del modelo en frecuencia mensual se tomaran

estos datos para proyectar las ventas en frecuencia anual.

Finalmente, comenzamos a validar y contrastar los modelos para determinar si el
modelo presenta un buen grado de bondad. Esto se verificard a través de los

estadisticos ya mencionados en capitulos anteriores.
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3.1 METODO ECONOMETRICO

Los modelo de prondstico causales (como por ejemplo el econométrico), parten
del supuesto que el grado de las variables afectan al comportamiento del mercado
permanece estable, para luego construir un modelo que relacione ese
comportamiento con las variables que se estima son las causantes de los cambios

que se observan en el mercado.

Se puede sefalar tres etapas para el disefio de un modelo:

» La identificacién de una o mas variables respecto a las que se pueda presumir
gue influyen sobre la demanda, como por ejemplo el producto bruto interno,
nuamero de clientes, la tasa de natalidad, la poblacion, tarifas, etc.

» La seleccién de la forma de la relacién que vincule a las variables causales con
el comportamiento del mercado, normalmente en la forma de una ecuacion
matematica de primer grado; y

» La validacion del modelo de pronéstico, de manera que satisfaga tanto el
sentido comdn como las pruebas estadisticas, a través de la representacion

adecuada del proceso que describa.

Es frecuente encontrar en los estudios empiricos y en la teoria macroeconémica la
afirmacion de que la demanda de un bien o servicio depende de muchas causas o
factores que explicarian su comportamiento a través del tiempo en un momento

especifico de él.

Las causales explicativas se definen como variables independientes y la cantidad
demandada, u otro elemento del mercado que se desea proyectar, se define como

variable dependiente. La variable dependiente, en consecuencia, se explica por la
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variable independiente. El andlisis de regresion permite elaborar un modelo de
prondstico basado en estas variables, el cual puede tener desde una hasta “n”

variables independientes.

De acuerdo con lo indicado, la proyeccion de las ventas de energia aplicando el

método econométrico tomaria en cuenta las siguientes etapas generales:

a) Seleccién de las variables independientes o explicativas para el modelo
econométrico. Variables tales como las series de tiempo de Cantidad de
usuarios, series de PBI, etc.

b) Procesamiento de las variables de entrada para su uso como parte del modelo.

c) Definicién del modelo matematico para la realizacion de la proyeccion.

d) Verificaciéon de la validez de los modelos definidos, empleando para ello
estadisticos de pruebas adecuados.

e) Proyeccion definitiva de las ventas de energia globales.

Respecto a los criterios estadisticos, la construccién del modelo se basara en los
indicadores estandares de correlacion estadistica, coeficiente de determinacion,
relevancia de las variables individualmente (t-student), ademas de las diversas
pruebas estadisticas que evalian el cumplimiento de los supuestos del modelo de
regresion lineal, series no estacionarias, errores no autocorrelacionados,

homocedasticidad, etc.

Dado el modelo lineal:



3.2
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Los supuestos del modelo de regresion lineal son:

E(u;|X;) = 0, la media de los errores es igual a cero para cada valor de X;.

Cov(u;,u;) = 0, los errores no estan correlacionados o son independientes.

Var(u;|X;) = o2, la varianza o dispersion de los errores es constante.

Cov(u;, X;) = 0, errores no correlacionados con la variable explicatoria X.

u;~N(0,5?), los errores presentan una distribucién normal.

Las principales pruebas son las siguientes:

R?: Coeficiente de determinacion

R?a: R? Ajustado.

T: t-student (prueba de significancia de la variable)

CUSUM 2: Estabilidad de los parametros

DW: Durbin Watson (test de autocorrelacién de primer orden)

ADF: Dick-Fuller Aumentado (test de estacionariedad)

PRESENTACION Y EVALUACION DE LOS DATOS UTILIZADOS

3.2.1 VARIABLES DEL MODELO ECONOMETRICO

En el proceso de investigacion y de la implementacién empirica propiamente
dicha, el primer paso llevado a cabo fue la recoleccion y evaluacion de la
informacion estadistica disponible. Luego de realizado el andlisis de los

datos, las fuentes y las comparaciones respectivas, se ha llegado a la
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conclusion que el sector eléctrico peruano no cuenta con un sistema
uniforme de estadisticas y, que los datos disponibles (salvo los mas
recientes) son inconsistentes y de escasa confiabilidad. Esto hace ver la
necesidad de realizar esfuerzos conducentes a la implementacion de bases
de datos de mejor calidad, con el propésito de evaluar diferentes aspectos
de las ventas eléctricas. Entre las variables se tiene variables dependientes

y variables independientes.

3.2.2 VARIABLES DEPENDIENTES

3.2.2.1 VENTAS DE ENERGIA ELECTRICA (MWH)

Existen varias entidades gubernamentales que se encargan de recopilar
dicha informacién, por lo que se tuvo especial consideracion al momento

de trabajar la serie.

Para el célculo de las ventas de electricidad del departamento de Lima se
obtuvo mediante la suma de las ventas de energia eléctrica registradas
por las empresas Luz del Sur S.A.A! y Edelnor S.A.A2 Luz del Sur

elabora un registro total incluyendo a la empresa eléctrica Edecariete S.A.

La serie de ventas con frecuencia Anual se elabor6 en base a la
informacién desde el aflo 1994 provista por la Gerencia Adjunta de

Regulacion Tarifaria (GART)-OSINERGMIN.
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En relacién a los datos en frecuencia Mensual, ha sido posible encontrar
informacién de las ventas mensuales de energia en GWh desde el afio

1994 en base a la informacion provista por la GART-OSINERGMIN.

Esta informacion hace posible estimar modelos comparables con las
proyecciones realizadas por las concesionarias para la demanda de

electricidad del departamento de Lima.

Una caracteristica de la serie de ventas mensual es el quiebre sufrido por
la misma en 1997, afio en el que tres grandes generadores que hasta
aquel momento se encontraban aislados de los sistemas interconectados
se incorporaron al Sistema Eléctrico Interconectado Nacional (SEIN)

pudiendo reflejarse para el Departamento de Lima.

"Wolumen 9. Calculo del peaje correspondiente al sistema eléctrico a remunerar de transmisién secundaria y
complementaria de Luz del Sur. Periodo 2009-2014. Luz del Sur S.A.A.

2Estudio de Planeamiento del Sistema Eléctrico de Transmisién de Edelnor S.A. Proyeccion de la Demanda. Afio
2012. Edelnor S.A.A. Lima, Peru.



HISTORICO DE VENTAS DE ENERGIA ELECTRICA MWH (1994-2012)

Abril

Mayo

Tabla N° 3.1

Junio

Julio

Agosto Septiembre Octubre

Noviembre Diciembre

Pagina |90

Aﬁo‘ Enero ‘Febrero‘ Marzo

(el 416593 | 445946 | 467987 | 449613 | 476088 | 469737 | 475912 | 486538 470502 471438 478799 477847
1995‘ 485140 | 440994 | 490697 | 455252 | 481840 | 466778 | 482037 | 488835 478171 485573 471648 482035
1996‘ 502452 | 462298 | 465670 | 470332 | 484267 | 467613 | 492041 | 497553 484452 497079 494831 479467
1997‘ 507661 | 485858 | 495821 | 531176 | 543733 | 521586 | 516438 | 546034 524519 550429 550842 527501
1998‘ 565068 | 558655 | 568798 | 578604 | 575893 | 545620 | 550123 | 564793 560950 564754 557289 549373
1999‘ 571292 | 548397 | 563439 | 583992 | 570625 | 545505 | 566415 | 566429 574023 569903 581798 578520
2000‘ 587736 | 589225 | 605380 | 589671 | 594967 | 595236 | 578908 | 596136 606793 589950 610370 585516
2001‘ 591397 | 595807 | 615775 | 587664 | 602903 | 589219 | 594605 | 589953 600874 594520 591609 594849
2002‘ 620936 | 617630 | 626164 | 653549 | 638890 | 621379 | 632395 | 636256 631519 639547 635711 626336
2003‘ 640537 | 641687 | 648915 | 634550 | 637572 | 628440 | 632597 | 620121 634493 658549 652415 633888
2004‘ 656255 | 651647 | 654224 | 680401 | 651676 | 657561 | 674367 | 666033 677335 686846 696998 701139
2005‘ 701448 | 693254 | 697789 | 728480 | 726471 | 706367 | 712412 | 698875 724163 725655 741644 751438
2006‘ 755823 | 764364 | 766241 | 772403 | 753387 | 759015 | 760576 | 760985 786796 785979 802411 801932
2007‘ 804634 | 824049 | 804428 | 829414 | 792853 | 811938 | 793293 | 802717 829335 822729 828390 833663
2008‘ 852609 | 894280 | 871729 | 899768 | 868460 | 851106 | 842584 | 876876 878469 888416 879546 872681
2009‘ 896889 | 907040 | 892969 | 920873 | 896184 | 858246 | 855755 | 899163 907666 908039 914790 919099
2010‘ 931992 | 950537 | 965992 | 995395 | 948871 | 944477 | 930449 | 959064 975967 958235 982995 989662
2011‘ 1011192 | 1017571 | 1022882 | 1047875 [ 1017355 | 1007130 | 978847 | 995079 | 1028294 |[1015942( 1039378 1059040
2012‘ 1052605 | 1093615 | 1101591 | 1129758 [ 1063367 | 1053295 | 1041041 | 1071809 | 1057867 |[1069200( 1104700 1136500

Fuente: Osinergmin-GART?

3En el anexo bibliogréfico se detalla la fuente de los libros de la Gerencia de Fiscalizacidn Eléctrica.
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Grafica N° 3.1 Evolucion de las Ventas de Energia Eléctrica

3.2.3 VARIABLES INDEPENDIENTES
3.2.3.1 PRODUCTO BRUTO INTERNO (Soles constantes de 1994)

Si se desea tener un modelo que reproduzca correctamente el
comportamiento de las ventas de electricidad, lo mejor seria tener una
serie del PBI para el ambito geografico de dicho sistema, por lo que es
necesario obtener el PBI departamental. Sin embargo, esta informacion
dej6 de publicarse el afio 2000, no existiendo datos confiables para afios

recientes. Algunas instituciones* han realizado estimaciones para dividir

el PBI del Perl en 24 departamentos.

Estas estimaciones difieren considerablemente entre si, aun para
departamentos de los cuales se posee importante cantidad de
informacion. Este factor, sumado al hecho de no poseer una serie
extensa, llevd a la decisién de utilizar el PBI global de la economia

peruana.
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El indicador de actividad econdmica de mayor confiabilidad es el PBI con
afio base 1994, publicado por el Banco Central de Reserva del Perd

(BCRP) en frecuencia mensual y en frecuencia anual.

“Tales como el Instituto Cuanto y Apoyo Consultoria. Esta Ultima institucion efectud el calculo del PBI
departamental en las Ultimas fijaciones tarifarias.

Por ejemplo, el PBI para el departamento de Lima estimado por Apoyo para el 2000 superior en cuatro por
ciento aproximadamente al calculado por Cuanto, mientras que el PBI de Arequipa para el mismo afio es un
26 por ciento inferior.



HISTORICO DEL PRODUCTO BRUTO INTERNO (INDICE 1994=100) (1994-2012)

Tabla N° 3.2
Afo | Enero | Febrero | Marzo | Abril | Mayo | Junio | Julio | Agosto [ Septiembre | Octubre | Noviembre | Diciembre
19941 919 | 90,3 | 99,3 |100,0|106,1])103,5| 99,5 | 100,2 98,3 100,0 102,9 108,1
1995|1052 | 101,4 | 108,1 |109,1]|121,2]|113,4|110,8| 1102 102,8 107,2 106,3 107,6
1996 104,9| 102,9 | 107,7 |112,5|124,4]|115,6|113,7| 109,3 105,9 110,1 111,6 117,6
199711137 | 109,0 | 111,3]1252]130,2]|123,6(119,4| 116,0 116,4 119,2 116,0 128,0
1998 1117 | 112,0 | 118,3]123,1]|123,6]|122,1|118,2| 117,8 114,7 114,3 1155 126,9
1999 1102 | 109,8 [ 1174 |119,7]128,9)124,9[120,7| 1146 115,9 119,3 121,8 128,1
2000 116,1 | 116,8 | 128,9 [124,3[139,1]|131,8|125,1| 119,7 112,7 118,7 118,8 121,5
2001) 1128 112,9 | 120,7 [125:8(137,7|127,1]|127,0| 1216 1155 123,9 121,8 129,9
2002 1193 | 116,2 | 1225 [137,4|1453]133,2]|133,0| 1259 124,6 128,2 129,2 136,0
2003|127 2| 1238 | 1309 [142,9]149,2]|1429[136,9| 128,9 127,9 134,3 130,3 138,5
2004|1309 | 128,8 | 1381 [147,7]|154,6]|146,3[142,4| 1358 134,8 138,7 143,8 151,9
2005 1383 | 139,2 |144,3|157,5[165,5]|156,3[150,8| 145,9 144,2 148,0 155,5 163,9
2006 1464 | 1466 | 161,1 [163,9(176,5]|166,8|162,7| 161,3 155,3 163,0 167,0 178,9
2007 161,1 | 159,3 | 172,8 [176,8(193,1]|178,8|178,3| 173,0 171,1 180,6 181,3 197,0
200811793 | 179,7 | 184,8 [201,6 [209,3|202,0|197,0| 191,3 190,9 197,2 191,7 206,3
2009 184,7 | 179,9 | 189,6 |198,1|210,4]|197,1(194,6| 190,3 191,0 200,4 198,9 216,5
2010|1917 | 190,2 | 206,4 [216,4]229,1]|220,6[212,6]| 207,8 210,7 217,4 219,2 235,8
201112113 | 206,0 | 222,9 [233,3]246,1]|232,6[226,4| 2238 223,1 229,0 230,5 249,9
20121 201 8| 220,3 | 235,2 [243,7|263,2]| 250,4| 243,8| 238,4 2355 2453 2452 261,7

Fuente: Banco Central de Reserva del Perd. (BCRP)®
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5En el anexo bibliogréfico se detalla la fuente.
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Gréafica N° 3.2 Evolucién del Producto Bruto Interno
3.2.3.2 TARIFA PROMEDIO DE ENERGIA ELECTRICA (Ctm. Sol/kw.h)

Actualmente la GART publica informacion sobre los precios promedio de
energia eléctrica por empresa eléctrica, dato que resulta de la division
entre la facturacion por las ventas finales de las empresas eléctricas en
Nuevos Soles y el volumen de energia vendida en GWh. Ademas, se
tomo el promedio de la tarifa entre las empresas Luz del Sur S.AA. y

Edelnor S.AA.

De otro lado, la GART tienen series de precios promedio de electricidad
con frecuencia mensual desde 1995. Esta serie se construye de la misma
forma que la serie anual. La informacion sobre la tarifa promedio de
electricidad se completd para el afio 1994 utilizando la tarifa promedio
anual reportada por la GART y una serie mensual de la tarifa promedio de

electricidad publicada por el Banco Central de Reserva del Peru®.

8El Banco Central de Reserva publica en su boletin semanal la evolucién mensual de la tarifa eléctrica promedio
residencial e industrial. Ambas tarifas se promediaron utilizando pesos para estos dos sectores en funcion al nivel
relativo de las ventas de electricidad al mercado residencial y las ventas al mercado industrial y comercial,
informacidn que se obtuvo de los anuarios de la GART.



HISTORICO DE LA TARIFA PROMEDIO DE ENERGIA ELECTRICA (Ctm.Sol/kW.h) (1994-2012)

Tabla N° 3.3
29.06 [ 29.47 | 30.06 [30.34]29.89|29.41|29.55| 29.53 29.98 0.00 0.00 0.00
27.93 | 27.92 | 27.50 [28.04|27.76 | 27.34 | 28.06 | 28.36 28.46 28.61 28.49 28.59
27.20 | 26.87 | 27.19 |127.73|26.73|26.14 | 26.77 | 26.94 26.39 26.64 26.66 26.99
28.13 | 27.96 | 28.80 |28.91]29.39|29.27|29.07 | 28.79 27.87 27.38 26.76 26.81
26.12 | 25.72 | 25.86 | 25.36 | 25.16 | 24.21 | 24.61 | 24.88 23.94 24.76 26.77 27.84
26.29 [ 26.09 | 26.07 [26.33]25.46 | 25.51|25.72| 26.29 26.35 26.12 25.74 26.13
28.42 | 28.32 | 28.10 [28.45]26.92 | 26.43 | 26.93 | 26.67 27.00 26.82 26.31 26.16
29.06 | 28.28 | 28.28 |128.43|27.55|27.81|28.41 | 28.32 28.59 28.81 28.11 28.04
26.78 | 26.41 | 26.34 | 26.60 | 26.64 | 26.51 | 26.99 | 27.21 26.99 27.05 28.16 29.32
27.69 | 27.36 | 27.52 |127.29|27.31|27.18|27.09] 27.02 26.88 26.70 26.29 26.39
26.15 | 25.85 | 25.48 [25.49|25.57 | 25.66 | 26.45| 26.38 26.56 26.91 27.47 27.53
27.85| 27.70 | 28.00 [28.25]27.60|27.80|27.95| 27.95 28.00 27.45 26.55 26.10
27.17 | 27.20 | 27.09 | 27.63|26.45 | 26.04 | 26.30 | 26.60 27.39 27.10 27.51 27.53
22.71 | 22.88 | 23.10 | 23.57|23.64 | 25.00 | 24.88 | 25.19 26.19 27.20 26.53 26.20
22.49 | 22.25 | 21.80 [21.86]21.5821.39|21.96| 22.97 21.97 22.29 22.44 23.02
24.52 | 23.45 | 24.79 [23.43]23.12|23.00|22.99| 22.83 22.79 22.74 22.01 21.92
22.76 | 23.35 | 23.49 |23.34|23.90|24.12 | 24.36 | 24.72 24.18 24.64 25.84 25.84
22.36 | 22.88 | 22.93 [22.80]23.11|23.17|23.40| 23.97 23.95 24.29 24.78 24.72
21.97 | 22.42 | 22.38 [22.26 | 22.33|22.23 | 22.44| 23.22 23.72 23.95 23.72 23.60

Fuente: GART-OSINERGMIN y BCRP?
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’En el anexo bibliografico se detalla la fuente.
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Grafica N° 3.3 Evolucion de la Tarifa Promedio de Energia Eléctrica
3.2.3.3 NUMERO DE CLIENTES DE ENERGIA ELECTRICA

Con respecto al nimero de clientes para el departamento de Lima con
frecuencia mensual se consider6 la suma de los clientes de las empresas

Luz del Sur S.A.A., Edelnor S.A.A. y Edecariete S.A.

La GART publica mensualmente informacion de las empresas eléctricas
en el que se encuentra el nUmero de clientes de electricidad que se
construye a partir de la informacion de las concesionarias desde el afio

1996.

Respecto a la serie de clientes de electricidad con frecuencia anual
también es publicada por la GART® para el periodo 1993-2012

considerando la suma de los clientes de las empresas eléctricas de Lima.

®La GART publica en sus anuarios el niimero de clientes de electricidad por empresa eléctrica los
cuales se detallan en la bibliografia.
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HISTORICO DEL NUMERO DE CLIENTES DE ENERGIA ELECTRICA (1994-2012)

Tabla N° 3.4
Afio | Enero | Febrero | Marzo Abril Mayo Junio Julio Agosto | Septiembre | Octubre | Noviembre | Diciembre
1995 1179511
1996 | 1289889 [ 1304992 | 1319769 | 1322088 | 1328625 | 1337780 | 1345638 | 1356956 | 1297922 |1375330| 1385645 | 1391881
1997 | 1402967 | 1380840 | 1415833 | 1413853 | 1421308 | 1425221 | 1435597 | 1432958 | 1412235 |1436692( 1441051 | 1444007
1998 | 1448395 | 1446477 ( 1453427 | 1454418 | 1455442 | 1456036 | 1460455 | 1464540 | 1468226 (1469069 | 1470091 | 1476242
1999 | 1481296 | 1485492 | 1493875 | 1499065 | 1497864 | 1499059 | 1503232 | 1505697 | 1509388 |1513458| 1511586 | 1519558
2000 | 1522198 | 1525676 [ 1530172 [ 1531626 | 1535208 | 1536960 | 1539314 | 1541980 | 1545555 |1549817| 1552195 | 1553820
2001 | 1520983 | 1526255 [ 1529747 [ 1532143 | 1533825 | 1536442 | 1538523 | 1539634 | 1542555 | 1544827 | 1546829 | 1549475
2002 | 1552921 [ 1555531 | 1558582 | 1561003 | 1563190 | 1565225 | 1568179 | 1570772 | 1573212 |1574506| 1575139 | 1576406
2003 | 1579282 [ 1581249 | 1583331 | 1585182 | 1587005 | 1588574 | 1589055 | 1590278 | 1592526 [1594863 | 1597066 | 1599253
2004 | 1603149 [ 1606273 [ 1609086 [ 1612130 | 1615347 | 1618821 | 1622772 | 1625743 | 1628508 | 1630899 | 1633225 | 1635922
2005 | 1638434 [ 1638941 1639869 [ 1641349 [ 1643730 | 1646955 | 1650265 | 1653572 | 1657201 | 1660961 | 1663155 | 1666130
2006 | 1670053 | 1673472 | 1676933 | 1680788 | 1683995 | 1687300 [ 1690824 | 1694398 | 1698161 (1702127 1707128 | 1711704
2007 | 1716391 | 1721874 | 1725969 [ 1729891 | 1736909 | 1742150 [ 1746768 | 1751179 | 1755363 | 1759840 1762198 | 1767923
2008 | 1772897 | 1777723 | 1782322 | 1788887 | 1794253 | 1800224 | 1805845 | 1812801 | 1818411 |1826033| 1831330 | 1836047
2009 | 1842180 | 1847334 | 1852204 | 1857227 [ 1861586 | 1865996 | 1870023 | 1873635 1877006 |1882524| 1894733 | 1900588
2010 | 1899528 [ 1903211 | 1907276 | 1913401 [ 1918333 | 1923429 | 1928375 | 1934198 1940294 |1945843| 1951374 | 1957824
2011 | 1965055 | 1971370 | 1977429 | 1983694 | 1989997 | 1997550 | 2003727 | 2011417 | 2017614 |2024826| 2031128 | 2038499
2012 | 2044700 | 2051500 | 2057500 | 2065800 | 2071300 | 2079300 [ 2085900 | 2092900 | 2100900 (2111200 | 2138900 | 2150700

Fuente: GART-OSINERGMIN®

°En el anexo bibliografico se detalla la fuente.
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Gréafica N° 3.4 Evolucion del nimero de clientes de Energia Eléctrica

3.3 ESPECIFICACION DEL MODELO ECONOMETRICO MENSUAL

La especificacion funcional del modelo se inicia considerando que las variables

socioecondmicas explicativas de las ventas de Lima son:

» EIl PBI del departamento de Lima.
> El nUmero de clientes de electricidad.

> La tarifa eléctrica promedio en Lima.

3.3.1 ANALISIS DE ESTACIONARIEDAD

Se analiza la estacionaridad en sus formas naturales (en niveles) o
transformadas, mediante las pruebas de Dickey—Fuller Aumentado (ADF),

explicadas en el capitulo anterior.
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a. Andlisis de la serie Ventas de Energia Eléctrica

[ Series: VENTAS  Workfile: CALCULOSEVIEWS: Untitled, o
Augmented Dickey-Fuller Unit Root Test on VENTAS 1
Null Hypothesis: VENTAS has a unitroot
Exogenous: Constant
Lag Length: 12 (Automatic based on SIC, MAXLAG=14)
t-Statistic Prob.* i
Augmented Dickey-Fuller test statistic 3.991316 1.0000
Test criical values 1% level -3.460739
5% level -2.874804
10% level -2.573917 i
*Mackinnon (1996) one-sided p-values
Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D{VENTAS)
Method: Least Squares
Date: 08/01/13 Time: 10:52
Sample (adjusted): 1995M02 2012112
Included observations: 215 after adjustments i
Variable Coefficient Std. Error t+Statistic Prob i
VENTAS(-1) 0.028591 0007163 32.991316 0.0001
D(VENTAS(-1}) -0.462515 0.069195  -6.684240 0.0000 i
D{VENTAS(-2}) -0.327725 0.076613  -4.334221 0.0000
D(VENTAS(-3}) -0.289759 0.076986  -3.763792 0.0002
D(VENTAS(-4)) -0.282337 0076047 -3.712645 0.0003
D(VENTAS(-5)) -0.331174 0.075858  -4.365687 0.0000
D{VENTAS(-6}) -0.311081 0077839  -3.996471 0.0001
D(VENTAS(-7}) -0.272214 0.079211  -3.436580 0.0007
D(VENTAS(-8}) -0.314106 0.080843  -3.885366 0.00071
D(VENTAS(-3}) -0.366002 0.030185  -4.564449 0.0000 i
D(VENTAS(-10)) -0.219238 0.082330 -2.662005 00084 |
D(VENTAS(-11)} -0.180893 0.079205  -2.283864 0.0234
D(VEMNTAS(-12)} 0.366523 0.070364 5.208981 0.0000
C -8991.371 4294621 -2.093635 0.0375
R-squared 0.440106 Mean dependentvar 3029.581 Il
Adjusted R-squared 0.403894 S.D. dependentvar 18749.51
S.E. ofregression 14476.10 Akaike info criterion 2206128
Sum squared resid 4.21E+10  Schwarz criterion 2228077
Log likelihood -2357.588 Hannan-Quinn criter 2214997
F-statistic 1216369 Durbin-Watson stat 1.998998
Prob(F-statistic) 0.000000

Grafica N° 3.5 Prueba Dickey-Fuller Aumentado-Ventas

Se observa que mediante la prueba de Dickey-Fuller la serie de tiempo no
es estacionaria esto se debe porque la probabilidad es 1 (se acepta la
hipdtesis nula) y presenta raiz unitaria. Por lo que deberd aplicar una

transformacion a la siguiente serie Ventas de Energia Eléctrica.
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b. Analisis del Producto Bruto Interno (PBI)

[ Series: PBI Workfile: CALCULOSEVIEWS: Untitled, [e=- ===
Augmented Dickey_Fuller Unit Root Test on PBI
Null Hypothesis: PBI has a unit root H
Exogenous: Constant |
Lag Length: 14 (Automatic based on SIC, MAXLAG=15) o
t-Statistic Prop.*
Augmentes Dickey-Fuller test statistic 1.848384  0.9998 I
Test critical values 1% level 3456514
5% lavel -2.872950
10% level -2.572925
*MacKinnon (1995) one-sided p-values
Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent variable: D(PBI)
Method: Least Squares
Date: 08/01/13 Time: 10:48
Sample (adjusted). 1995M04 2015M12
Incluged observations: 249 after adjustments
variable Cosfficient Sta. Error t-Statistic Pron
PBI-1} 0.009255 0.005007  1.848384  0.0658
D(PBI-1)) -0.581953 0065585 -8.873360  0.0000
D(PBI(-2)) -0.276856 0070730  -3.914246  0.0001
D(PBI-3)) -0.128571 0053456  -2.405190  0.0159
D(PBI(-4)) -0.179902 0.053696  -3.350351 0.0009
D(PBI-5)) -0.041264  0.053376  -0.773086  0.4403
D(PBI(-8)) -0.143212 0.052806  -2.712041 0.0072
D(PBI-7)) -0.100159 0052921 -1.892612  0.0596
D(PBI(-8)) -0.127759 0.062621 -2.427935  0.0159
D(PBI-9)) -0.139735 0052392 -2657096  0.0082
DIPBI(-10)) -0 207605 0052943 -3.921265  0.0001
D(PBI(-11)) -0.057075 0053421  -1.068394  0.2864
DIPBI(-12)) 0793662 0052997 1497574  0.0000
D(PBI(-13)) 0.443676 0071468  6.208041 0.0000
D(PBI(-14)) 0164122 0066224 2478270  0.0139
c -0.429680 0590737  -0.622061 0.5345
R-squared 0.894101 Mean dependentvar 0.766217
Adjusted R-squared 0887283 S.D. dependentvar 9.533491
S.E. ofregression 3200711  Akaike Info criterion 5.226723
Sum squared resid 2386.980 Schwarz criterion 5452744
Log likelihood -634.7270 Hannan-Quinn criter. 5.317700
F-statistic 131.1468 Durbin-Watson stat 1.994399
Prob(F-statistic) 0.000000

Gréfica N° 3.6 Prueba Dickey Fuller Aumentado-PBI

Se observa que mediante la prueba de Dickey-Fuller la serie de tiempo no
es estacionaria esto se debe porque la probabilidad es aproximadamente
1(se acepta la hipétesis nula) y presenta raiz unitaria. Por lo que debera

aplicar una transformacion a la siguiente serie PBI.



c. Analisis de la Tarifa eléctrica promedio de Lima

Augmented Dickey-Fuller Unit Root Test on PPE

Mull Hypothesis: PPE has a unit root
Exogenous: Constant

Lag Length: 0 (Automatic based on SIC, MAXLAG=14)

t-Statistic Prob.*
Augmented Dickey-Fuller test statistic -1.852572 0.3544
Test critical values: 1% level -3.459101
5% level -2.874086
10% level -2.573533
*Mackinnon (19968) one-sided p-values.
Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D(PPE)
Method: Least Squares
Date: 08/01/13 Time: 10:51
Sample (adjusted): 1994M02 2012M12
Included observations: 227 after adjustments
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob
PPE(-1) -0.029590 0.015973 -1.852572 0.0653
c 0.8070186 0.417781 1.931673 0.0547
R-squared 0.015024 Mean dependentvar 0.035733
Adjusted R-squared 0.010647 5.D. dependent var 0.526820
S.E. ofregression 0524008 Akaike info criterion 1.554153
Sum squared resid 61.78155 Schwarz criterion 1.584329
Log likelihood -174.3964 Hannan-Quinn criter. 1.566329
F-statistic 3432021 Durbin-Watson stat 1.886327
Prob(F-statistic) 0.065253

Gréafica N° 3.7 Prueba Dickey Fuller Aumentado-Tarifa
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Se observa que mediante la prueba de Dickey-Fuller la serie de tiempo no

es estacionaria esto se debe porque la probabilidad es aproximadamente

0.3544 (se acepta la hipétesis nula) y presenta raiz unitaria. Por lo que

debera aplicar una transformacion a la siguiente serie Tarifa eléctrica

promedio de Lima.
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d. Andlisis del nimero de clientes de electricidad en Lima

[ Series: USUARIOS  Workfiles CALCULOSEVIEWS: Untitledy, | = || =) |[m25a]
view |[Proc |[Object | Properties| [Print [Name |[Freeze | [Sample | Genr |[Sheet|[Graph 5tats[
Augmented Dickey-Fuller Unit Root Test on USUARIOS
Mull Hypothesis: USUARIOS has a unitroot
Exogenous: Constant
Lag Length: 14 (Automatic based on SIC, MAXLAG=14)
t-Statistic Prob.*
Augmented Dickey-Fuller test statistic 4.922215 1.0000
Test critical values 1% level 3462901
5% level -2.875752
10% level -2.574423
*MacKinnon (1996) one-sided p-values
Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D{USUARIOS)
Method: Least Squares
Date: 08/01/13 Time: 10:55
Sample (adjusted): 1996M04 2012M12
Included obsenvations: 201 after adjustments
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob
USUARIOS(-1) 0.010975 0.002230 4922215 0.0000
D(USUARIOS(-1)) -0.280293  0.072679 -3.856568  0.0002
D(USUARIOS(-2)) -0.038890 0.079224 -0.490888 0.6241
D(USUARIOS(-3)) 0.010626 0072398 0146770  0.8835
D(USUARIOS(-4)) 0.004336 0.008333 0520332 0.6035
D(USUARIOS(-5)) 0.007039 0004385  1.605260  0.1101
D(USUARIOS(-6)) 0.006149  0.004360  1.410445  0.1601
D(USUARIOS(-7)) 0.008598  0.004316  1.092074  0.0478
D(USUARIOS(-8)) 0.009109 0004364 2087135  0.0382
D(USUARIOS(-9)) -0.047872 0004357 -10.98672  0.0000
D(USUARIOS(-10)) 0.054492 0005489  9.927828  0.0000
D(USUARIOS(-11)) 0.017817 0006708 2655974  0.0086
D(USUARIOS(-12)) 0.009909 0006907  1.434587  0.1531
D(USUARIOS(-13)) 0.006647  0.006820  0.974571 0.2310
D(USUARIOS(-14))  -0.015694 0004296 -3.653503  0.0002
C -13525.39 3528.298 -3.833404 0.0002
R-squared 0.698379 Mean dependentvar 4133985
Adjusted R-squared 0.673923 S.D.dependentvar 8713.037
S E. ofregression 4975417  Akaike info criterion 19.93866
Sum squared resid 458E+09  Schwarz criterion 20.20161
Log likelihood -1987 835 Hannan-Quinn criter. 20.04506
F-statistic 2855684 Durbin-Watson stat 1746892
Prob(F-statistic) 0.000000

Grafica N° 3.8 Prueba Dickey Fuller Aumentado-Clientes

Se observa que mediante la prueba de Dickey-Fuller la serie de tiempo no
es estacionaria esto se debe porque la probabilidad es 1 (se acepta la
hipdtesis nula) y presenta raiz unitaria. Por lo que deberd aplicar una
transformacion a la siguiente serie nimero de clientes de electricidad en

Lima.

3.4 ESTIMACION DE LOS PARAMETROS MENSUALES

A continuacion se realizara una regresion multivariada con la cual se busca
obtener una mejor explicacion. Correr la regresion multivariada. Seleccionar Quick
/ Estimate Equation del menu principal e ingresando la ecuacion como se muestra

en el siguiente grafico:



Equation Estimation @
Spedfication | Options

Equation specification
Dependent variable followed by list of regressors induding ARMA
and POL terms, OR an explicit equation like Y=c{1)+c{2)*X.

log{ventas) log{pbi) log{usuarios) d{og(ppe)) d200802 d200702 d200405 -
d200602 d200902 d200005 d200305 d201002 d201102 d201202 d200306
d200007 200605 d200701 d200601]

Estimation settings

Method: |LS - Least Squares (NLS and ARMA) -
Sample: 2000m01 2012m12 e

Grafica N° 3.9 Estimacién de la ecuaciéon MET_1_MENSUAL

El resultado de la regresion se presenta en el siguiente cuadro:

(O Equation: MET_1_ACTUAL_MENSUAL Workfile: CALCULO... [ = || & |[=3]
Object| P Freeze | |Estimate | Forecast
Dependent Variable: LOG(VENTAS)
Method: Least Squares
Date: 08/0713 Time: 11:45
Sample: 2000M01 2012M12
Included observations: 156
Variable Coefficient Std. Errar t-Statistic Prob.
LOG(PBI) 0.500690 0.011450 4372861 0.0000
LOG{USUARIOS) 0.765677 0.004079 187.6979 0.0000
D{LOG(PPE})) 0.288851 0.130812 2208141 0.0289
D200802 0.090189 0.028589 3.154724 0.0020
D200702 0.091051 0.028526 3.191880 0.0018
D200405 -0.082432 0.028501  -2.892196 0.0044
D200602 0.078014 0.028533 2734163 0.0071
D200902 0.071838 0.028522 2518646 0.0129
D200005 -0.068527 0.029143  -2.351399 0.0201
D200305 -0.072713 0.028510  -2.550469 0.0118
D201002 0.069733 0.028577 2440189 0.0159
D201102 0.067517 0.028565 2.363650 0.0195
D201202 0.071318 0.028662 2488228 0.0140
D200306 -0.064787 0.028540  -2.270070 0.0248
D200007 -0.060262 0.028650  -2.103391 0.0372
D200609 0.062320 0.028542 2183465 0.0307
D200701 0.060348 0.028503 2117250 0.0360
DZ200601 0.064173 0.028570 2246166 0.0263
R-zquared 0.982234 Mean dependentvar 13.55953
Adjusted R-squared 0930045 3.D. dependentvar 0.201022
S.E. of regression 0.028397 Akaike info criterion -4 176923
Sum squared resid 0111279 Schwarz criterion -3.825017
Log likelihood 3438000 Hannan-Quinn criter. -4.033994
Durbin-Watson stat 1.673450

Gréfica N° 3.10 Resultados de la Regresion MET_1_MENSUAL
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Se puede comprobar en la imagen que la informacién basica que suministra esta

dividida en tres grandes bloques:

Un primer bloque, que aparece en la parte superior, y donde se recogen las
caracteristicas generales de la estimacién realizada, comenzando con la variable
dependiente, el método de estimacion utilizado, minimos cuadrados ordinarios
(Least Squares), la fecha en la que se ha realizado la estimacion, el periodo

muestral utilizado y el tamafio muestral real (Included Observations)

El segundo blogue recoge la informacion individual sobre cada una de las
variables explicativas, incluyendo el nombre de la variable, el valor de coeficiente
estimado (Coefficient), la desviacién tipica de dicho coeficiente estimado (Std.
Error), el valor del estadistico t de Student (t-Statistic), y la probabilidad asociada a

dicho estadistico (Prob.).

Finalmente, el tercer bloque recoge una serie de estadisticos conjuntos de la
estimacion realizada, comenzando, en la columna de la derecha, con el
coeficiente de determinacion y su equivalente corregido por los grados de libertad
(R-squared y Adjusted R-squared), el valor estimado de la desviacion tipica del
error, la suma cuadratica de residuos (Sum squared residual), el valor final del
logaritmo de maxima verosimilitud (Log likelihood) y el estadistico de Durbin
Watson (Durbin-Watson stat). En la columna de la izquierda aparece el valor
medio y la desviacion tipica de la variable endégena (Mean y S.D. dependen var),
los criterios de seleccion de Akaike y Schwart (Akaike y Schwartz criterion) y los
valores del estadistico de contraste de significacion conjunta (F-statistic) y su

correspondiente nivel de probabilidad asociado (Prob).
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A continuacion realizaremos un analisis individual de los coeficientes estimados,
comprobando inicialmente que, si bien el coeficiente asociado a la variable del PBI
presenta un signo positivo (0.5) acorde con la teoria econdmica, también sucede
lo mismo con la variable de tarifa promedio eléctrica (PPE), ya que presenta un
signo positivo (0.28) y la variable usuarios (0.76). Ademas, como puede
comprobarse por lo valores del estadistico t (con valores de 43.72 para el PBIl y
187.69 para la serie usuarios) ambas variables resultan significativas existiendo

una probabilidad nula (Prob = 0.000) de rechazar la hipétesis nula siendo cierta.

El paso siguiente consistiria en la evaluacion de los resultados conjuntos,
comenzando con la evaluacién general de la capacidad explicativa del modelo
gue, de acuerdo con los estadisticos R2 y R2 corregido seria capaz de explicar en
torno al 98.22% de la varianza de la variable enddgena, resultado que
inicialmente, seria satisfactorio teniendo en cuenta las caracteristicas de la
variable enddgena. Adicionalmente, y si Se observa el valor del estadistico de
Durbin Watson (1.67), como es mayor a 1.53 el modelo parece no presentar

problemas de autocorrelacion en los residuos.

Otra forma de determinar si existe autocorrelacion es ver el grafico de los residuos
a lo largo del tiempo. Si errores positivos son seguidos de errores positivos y
errores negativos por errores de igual signo, entonces estamos en presencia de
autocorrelacion positiva. Para ello se debe presionar: View y luego seleccionar

Actual Fitted Residual / Residual Graph.
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O3 Equation: MET_L_ACTUAL_MENSUAL Workfile: CALCULOSEVIEWS::Untitled\. = ECh ==

.06

.04+

(\
| [i

-.04

-.06 e
00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10 11 12

—— LOG(VENTAS) Residuals

Gréafica N° 3.11 Evaluacion de los residuos MET_1_MENSUAL

Se observa que el error residual se encuentra en un orden de +/- 0.06 lo que es
buen indice para confirmar que el modelo no presenta autocorrelacion de los

residuos.

En términos generales, podriamos admitir que el modelo considerado esta bien
especificado, ya que los signos de los coeficientes no presentan problemas,
presenta una buena representatividad global y no presenta indicios de

autocorrelacion residual.

Del Programa E-Views mostrara la especificacion de la ecuacion bajo tres
formatos alternativos, como los que presentamos, comenzando con el comando
de estimacion, y siguiendo con la especificacidn algebraica genérica y la

correspondiente una vez estimados los coeficientes.
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Estimation Command:

LS LOG(VENTAS) LOG(PBI) LOG(USUARIOS) D(LOG(PPE)) D200802 D200702 D200405
D200602 D200902 D200005 D200305 D201002 D201102 D201202 D200306 D200007 D200609

D200701 D200601

Estimation Equation:

LOG(VENTAS) = C(1)*LOG(PBI) + C(2)*LOG(USUARIOS) + C(3)*D(LOG(PPE)) + C(4)*D200802 +

C(5)*D200702 + C(6)*D200405 + C(7)*D200602 + C(8)*D200902 + C(9)*D200005 + C(10)*D200305

+ C(11)*D201002 + C(12)*D201102 + C(13)*D201202 + C(14)*D200306 + C(15)*D200007 +

C(16)*D200609 + C(17)*D200701 + C(18)*D200601

LOG(VENTAS): Logaritmo de la serie Ventas de electricidad del departamento de Lima.

LOG(PBI): Logaritmo de la serie Producto Bruto Interno.

LOG(USUARIO): Logaritmo de la serie Usuario de electricidad.

D(LOG(PPE)): Primera diferencia en logaritmos de la tarifa promedio de electricidad.

D200802: Intervencion de la variable dummy en el mes de febrero del 2008.

D200702: Intervencién de la variable dummy en el mes de febrero del 2007.

D200405: Intervencion de la variable dummy en el mes de mayo del 2004.

D201202: Intervencion de la variable dummy en el mes de febrero del 2012.



3.5

Substituted Coefficients:

LOG(VENTAS) =

0.5006904924*LOG(PBI)  +
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0.765677132471*LOG(USUARIOS) +

0.288850639914*D(LOG(PPE)) + 0.0901892746265*D200802 + 0.0910509111718*D200702 -

0.0824317704994*D200405 +

0.0685272005561*D200005 -

0.0675172787877*D201102 +

0.0602624402348*D200007

0.0641731784804*D200601

0.078013918312*D200602

0.0727131025523*D200305

0.0713180475571*D201202

CONTRASTE O VALIDACION

+ 0.0623201010072*D200609

+ 0.0718378139544*D200902 -

+ 0.0697334590534*D201002 +

- 0.0647874260535*D200306 -

+ 0.0603475754794*D200701 +

3.5.1 PRUEBA DE HETEROSCEDASTICIDAD DE WHITE

3 Equation: MET_1_ACTUAL_MENSUAL Workfile: CALCULOSE... [ = || = |[==34]
‘iew ||Proc|[Object| |Print|[Name ||Freeze | |Estimate |Forecast ||Stats ||Resids
Heteroskedasticity Test: White
F-statistic 1.223597 Prob. F(18,137) 0.2508
Obs*R-squared 21.60582 Prob. Chi-Square(18) 0.2500
Scaled explained 55 9118550 Prob. Chi-Square(18) 0.9569
Test Equation:
Dependent Variable: RESIDM2
Method: Least Squares
Date: 08/07/13 Time: 12:03
Sample: 2000M01 2012M12
Included observations: 156
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob
c 0.039012 0.016547 2.357669 0.0198
(LOG(PBI)"2 0.000254 0.000109 2.329518 0.0213
(LOG(USUARIOS)"2 -0.000217 9.36E-05 -2.321838 0.0217
(D(LOG(PPEN2 -0.124342 0.094904 -1.310193 0.1923
Dz2o0s022 -0.000836 0.000737 -1.135060 0.2583
D2007022 -0.000743 0.000737 -1.006948 0.3157
020040542 -0.001071 0.000745 -1.436019 0.1533
D20060242 -0.000714 0.000739 -0.966777 0.3354
D20090242 -0.000622 0.000742 -0.838643 0.4031
02000052 -0.000880 0.000761 -1.156487 0.2495
D2003052 -0.001090 0.000747 -1.458637 0.1470
D20100242 -0.000569 0.000745 -0.763712 0.4464
D20110242 -0.000581 0.000747 -0.777591 0.4382
D2012022 -0.000488 0.000754 -0.647539 0.5184
D2003062 -0.000972 0.000741 -1.311164 0.1920
D20000702 -0.000827 0.000740 -1.117768 0.2656
D20060902 -0.000752 0.000737 -1.020877 0.2091
020070142 -0.000796 0.000737 -1.080154 0.2820
D20060142 -0.000703 0.000738 -0.951629 0.3430
R-squared 0.138499 Mean dependentvar 0.000713
Adjusted R-squared 0.025309 35.D.dependentvar 0.000743
S.E. of regression 0.000734 Akaike info criterion -11.48305
Sum squared resid T.38E-05 Schwarz criterion -11.11158
Log likelinood 914 6780 Hannan-Cuinn criter. -11.33218
F-statistic 1.223597 Durbin-Watson stat 1.681873
Prob(F-statistic) 0.250796

Grafica N° 3.12 Prueba de Heteroscedasticidad MET_1_MENSUAL



3.5.2
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Con un probabilidad significativa 25.08% (mayor que 5%), se acepta la
hipétesis nula, por lo tanto la varianza es constante y existe

homocedasticidad en el modelo es decir la serie es estacionaria.

COLINEALIDAD EN VARIABLES EXPLICATIVAS

El analisis de colinealidad permite determinar si cada regresor, inicialmente
considerado, guarda independencia lineal o no con los demas regresores. El
requisito fundamental para que un modelo sea apropiado para predicciones

es la independencia lineal entre variables explicativas.

-

(J Group: UNTITLED Workfile: CALCULOSEVIEWS: Untitled, | & || = |[w23a]

| Correlation |

LOG(VENTAS)| LOG(PBI) |LOG(USUA . | DILOG(PPE)) |
LOG(VENTAS)| 1.000000 0.971871 0.985354 0.051641 -
LOG(PBI) 0.971871 1.000000 0.968230 0.004154 L
LOG(USUA.. | 0.985354 0.968230 1.000000 0.054497
D(LOG(PPE))| 0.051641 0.004154 0.054497 1.000000 gL
el :

Gréafica N° 3.13 Evaluacién de la colinealidad

Se observa independencia lineal entre las variables explicativas.
Inicialmente se perfila un modelo regresivo lineal, con las variables en
niveles o transformadas, verificando el cumplimiento de los condicionantes
estadisticos mediante pruebas estadisticas de significancia y corroboracion.
La transformacion potencial se realiza con la finalidad de minimizar la
variabilidad de la data historica, cuando ésta tiene caracteristica
heteroscedastica. En situaciones muy frecuentes se aplica una
transformacion logaritmica, logrando resultados satisfactorios de estabilidad

en varianza.
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3.5.3 ESPECIFICACION FUNCIONAL: PRUEBA DE RAMSEY

La prueba Reset de Ramsey permite la comprobacion de la correcta
especificacion polindbmica (funcional) de un modelo estimado; es decir, que
no se hayan omitido algunos otros regresores que pueden ser potencias o
productos cruzados de los regresores ya incluidos en el modelo inicialmente

especificado.

Permite identificar si se esta usando una forma lineal incorrecta y cualquier
error de omisibn o la presencia de correlaciones entre las variables

explicativas y la perturbacion.

Este comando se encuentra en Stability Test/ Ramsey RESET TEST/ clic y
aparece el cuadro de diadlogos “RESET Specification”, escribimos el nimero
de potencias de la variable endégena ajustada a incluir empezando por el
cuadrado; asi, si indicamos 1 se afiadird el cuadrado de dicha variable; si
ponemos 2 se incluira el cuadrado y el cubo, etc. Si dejamos en blanco la

celda el programa entiende que se afade la variable al cuadrado.

El resultado son las variables de F y x2 de razén de verosimilitud junto con
la ecuacion estimada. Asi en Eviews hacemos view / Stability Test/ Ramsey

RESET y escribimos en la celda en blanco 1, OK y aparece el cuadro:

st specincati x|

Mumber al lied e I1 |

Cancel |
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3 Equation: MET_1_ACTUAL_MENSUAL Workfile: CALCUL... [ = |[ & (=25

Ramsey RESET Test:

F-statistic 16.25078 Prob. F(1,137) 0.2508
Log likelihood ratio 17.48678 Prob. Chi-Square(1) 0.3972

Test Equation:

Dependent Variable: LOGWVENTAS)
Method: Least Squares

Date: 08/07/13 Time: 12:11
Sample: 2000M01 2012M12
Included observations: 156

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
LOG(FPBI} 0.022867 0.119028 0182114 0.8479
LOG(USUARIOS) 0.622885 0.035632 17.48085 0.0000
DILOG(PPE)) 0.004198 0.142811 0.029399 0.9766
Dz200s02 0.031542 0.030734 1.024626 0.3073
Dz200702 0.026983 0.031390 0.859601 0.3915
D200405 -0.012356 0.032151 -0.384324 07013
D200602 0.021363 0.030506 0.700292 0.4849
Dz200902 0.012227 0.030842 0.396424 0.6924
D200005 -0.009724 0031266 -0.310990 07563
0200305 -0.008088 0.031447 -0.257189 07974
D201002 0007796 0031168 0250121 0.8029
D201102 0.006185 0.021084 0198988 08426
D201202 0.002985 0.032048 00893137 0.9259
0200306 -0.012702 0.030007 -0.423288 06727
D200007 -0.018783 0.029069 -0 646145 05193
D200609 0.020607 0028994 0710749 04784
D200701 0020678 0028782 0718449 04737
D200601 0.018798 0.029355 0.640381 0.5230
FITTED"2 0.024440 0.005063 4031226 0.0001
R-zquared 0.954118 Mean dependentvar 13.55953
Adjusted R-squared 0.952031 S.D. dependentvar 0.201022
S.E. of regression 0.026947  Akaike info criterion -4.276198
Sum squared resid 0.099479  Schwarz criterion -3.904741
Log likelihood 352.5434 Hannan-Quinn criter. -4.125328

Durbin-Watson stat 1.385724

Gréfica N° 3.14 Prueba de Reset MET_1_MENSUAL

Notemos que, la probabilidad asociada al F estadistico del test de Ramsey
RESET es igual a 25,06% (p>5%, por lo no se rechaza la hipétesis nula).
Por lo tanto no se puede rechazar la hipétesis nula de que el modelo esta
bien especificado. Es decir que las variables regresoras cumplen con el

objetivo de explicar bien el modelo.

ESTABILIDAD DE LOS PARAMETROS

La prueba de residuos recursivos y la prueba de suma acumulada de los
residuos normalizados al cuadrado -cusum2-, permiten determinar la
existencia de posibles quiebres estructurales en los modelos. Un quiebre
estructural es indicativo de que los pardmetros de la ecuacion de regresion
no son constantes a lo largo de toda la muestra. Uno de los supuestos que

garantiza la calidad del estimador de minimos cuadrados ordinarios en el
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proceso de estimacion de un determinado modelo, es precisamente que los
parametros sean constantes (estables); vale decir, que exista un Unico

proceso generador de datos para toda la muestra en analisis.

[ Equation: UNTITLED Workdfile: CALCULOSEVIEWS:Untitled\, [ = |[ & |[=23s)

14

124
104
084
06
0.4

021"

0.0

2008 2009 2010 2011 2012

—— CUSUM of Squares ---—- 5% Significance

Gréafica N° 3.15 Evaluacion de la estabilidad de parametros

Se observa que el gréfico no se sale de las bandas de confianza al 5% de
significancia, donde comienza a presentarse ligeros quiebres estructurales,

lo que se aprecia una estabilidad del modelo.

3.5.5 NORMALIDAD DEL RESIDUO

[ Equation: MET_L_ACTUAL_MENSUAL Workfile: CALCULOSEVL... | = || = |[z=534]

20
Series: Residuals
Sample 2000001 2012012
16 — Observations 156
WMean 0.000181
124 - Wedian 0.0009%5
] WMaximum 0.029521
Winimum -0.036508
£+ Std. Dev. 0.014870
Skewness -0.306358
. Kurtosis 2631658
Jargue-Bera  3.3Z22250
Probability 0.189921
.:)IIIIIIIIII LI L
00T -D.-:JG_‘E*:) -Cl.{h::‘.‘f- L] 0.0125 [ ]

Grafica N° 3.16 Evaluacién de la Normalidad MET_1_MENSUAL
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El test de Jarque-Bera, analiza la relaciébn entre los coeficientes de
apuntamiento y curtosis de los residuos de la ecuacion y los
correspondientes a los de una distribucion normal, de forma tal que si estas
relaciones son suficientemente diferentes se rechazaria la hipétesis nula de
normalidad de los residuos.

Como en otras ocasiones el valor del contraste viene acompafiado con el
correspondiente nivel de probabilidad asociado al rechazo de la hip6tesis
nula siendo cierta, de forma tal que si dicho valor de probabilidad fuera
inferior al 5%, rechazariamos la hipétesis nula, con el 95% de confianza, y

deberiamos admitir la no normalidad del residuo.

En este caso la probabilidad es de 18.99%, por lo que debemos asumir la

hipétesis nula y afirmar que la distribucion de residuos es normal.

3.6 ESTIMACION DEL MODELO DE CORRECCION DE ERROR MENSUAL

Siguiendo la metodologia de estimacion en dos etapas propuesta por Engle y
Granger, se debe verificar que el residuo de la expresion anterior sea estacionario
para verificar la presencia de cointegraciéon. Una vez determinada la
estacionariedad de los residuos se procede a estimar un modelo de correcciéon de
errores, determinado por un modelo de rezagos distribuidos de la forma:

Estimacion de los parametros

Estimation Equation:

D(LOG(VENTAS)) = C(1)*D(LOG(PBI)) + C(2)*D(LOGERRORST) + C(3)*D200101 + C(4)*D200810

+ C(5)*D201211 + C(6) + C(7)*D200605
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Logerrorst=log(ventas)  -0.5006904924*LOG(PBI) -  0.765677132471*LOG(USUARIOS) -

0.288850639914*D(LOG(PPE)) - 0.0901892746265*D200802 - 0.0910509111718*D200702 +

0.078013918312*D200602 -  0.0718378139544*D200902

0.0824317704994*D200405

0.0727131025523*D200305 - 0.0697334590534*D201002 -

+0.0685272005561*D200005 +

0.0713180475571*D201202 +  0.0647874260535*D200306

0.0675172787877*D201102

+0.0602624402348*D200007 0.0623201010072*D200609 - 0.0603475754794*D200701 -

0.0641731784804*D200601

Ingresando la ecuaciéon como se muestra en el siguiente grafico:

r -.
Equation Estimation - T, — ﬁ
Spedification | Options
Equation specification
Dependent variable followed by list of regressors induding ARMA
and POL terms, OR an explidt equation like Y=c(1)+c(2)*X.
d{leg{ventas)) d{log(pbi)) d{logerrorst) d200101 d200810d201211¢ -
d200605
Estimation settings
Method: L5 - Least Squares (MNLS and ARMA) hd
Sample:  2000m01 2012m12 -
h J

Grafica N° 3.17 Estimacion de la ecuacion

El resultado de la regresion se presenta en el siguiente cuadro:

[ Equation: ECONOMETRICST Workfile: CALCULOSEVIEWS:Unt... | = || & |25

Dependent Variable: DILOG(VEMNTAS))
Method: Least Squares

Date: 08/0713 Time: 16:24

Sample (adjusted). 2000M02 2012M12
Included observations: 155 after adjustments

Wariable Coefficient Std. Error t-Statistic Frob.
D(LOG(PBI}) 0.344007 0.005781 59.50648 0.0000
D(LOGERRORST) 0.994047 0.010631 93.50231 0.0000
D200101 -0.018568 0.002948  -6.298593 0.0000
D200810 0.010954 0.002920 3751530 0.0003
D201211 0.011281 0.002923 3852578 0.0002
c 0.001910 0.000239 7.990997 0.0000
D200605 -0.008454 0.002940  -2.875602 0.0045
R-squared 0.983747 Mean dependentvar 0.004254
Adjusted R-squared 0983088 5.D. dependentvar 0.022357
S.E. of regression 0.002908 Akaike info criterion -8.798931
Sum squared resid 0.001251 Schwarz criterion -8.661486
Log likelihood 688.9171 Hannan-Cwinn criter. -8.743104
F-statistic 1492.973 Durbin-Watson stat 2437318

Prob(F-statistic) 0.000000

Grafica N° 3.18 Resultados de la Regresion ECONOMETRICST
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De la misma manera realizaremos un analisis individual de los coeficientes
estimados, comprobando inicialmente que, si bien el coeficiente asociado a la
variable del PBI presenta un signo positivo (0.34) acorde con la teoria econémica.
Ademas puede apreciarse la insercion de la variable dummy d200101 para el mes
de enero del 2001, d200810 para el mes de octubre del 2008, d201211 para el
mes de noviembre del 2012 y d200605 para el mes de mayo del 2006. Como
puede verse, todas las variables tienen el signo esperado y son significativas al

5%.

El paso siguiente consistiria en la evaluacion de los resultados conjuntos,
comenzando con la evaluacién general de la capacidad explicativa del modelo
gue, de acuerdo con los estadisticos R2 y R2 corregido seria capaz de explicar en
torno al 98.37% de la varianza de la variable enddgena, resultado que
inicialmente, seria satisfactorio teniendo en cuenta las caracteristicas de la
variable enddgena. Adicionalmente, y si Se observa el valor del estadistico de
Durbin Watson (2.43), como es menor a 2.46 el modelo parece no presentar

problemas de autocorrelacion en los residuos.

Otra forma de determinar si existe autocorrelacion es ver el grafico de los residuos
a lo largo del tiempo. Si errores positivos son seguidos de errores positivos y
errores negativos por errores de igual signo, entonces estamos en presencia de
autocorrelacion positiva. Para ello se debe presionar: View y luego seleccionar

Actual Fitted Residual / Residual Graph.
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[ Equation: ECONOMETRICST Workfile: CALCULOSEVIEWS:Unt... | = || (=1 | (=5

008

006

-.008

L o e
00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10 11 12

[ — DLOG(VENTAS)) Residuals |

Gréafica N° 3.19 Evaluacién de los residuos ECONOMETRICST

Se observa que el error residual se encuentra en un orden de +/- 0.008 lo que es
buen indice para confirmar que el modelo no presenta autocorrelacion de los

residuos.

Estimation Command:

LS D(LOG(VENTAS)) D(LOG(PBI)) D(LOGERRORST) D200101 D200810 D201211 C D200605

Estimation Equation:

D(LOG(VENTAS)) = C(1)*D(LOG(PBI)) + C(2)*D(LOGERRORST) + C(3)*D200101 + C(4)*D200810

+ C(5)*D201211 + C(6) + C(7)*D200605

Substituted Coefficients:

D(LOG(VENTAS)) = 0.344007209909*D(LOG(PBI)) + 0.994046983538*D(LOGERRORST) -
0.0185684154836*D200101 + 0.0109535902163*D200810 + 0.0112610213602*D201211 +

0.00190967351864 - 0.00845425074748*D200605



Prueba de Heteroscedasticidad de WHITE

[ Equation: ECONOMETRICST Workfile: CALCULOSEVIEW... |- || =) | [miiim]

Heteroskedasticity Test: White

F-statistic 0.644392 Prob. F(6,148) 0.6945
Obs*R-squared 3946134 Prob. Chi-Square(B) 0.6840
Scaled explained 58 3.065858 Prob. Chi-Sguare(g) 0.8005
Test Equation:
Dependent Variable: RESID*2
Method: Least Squares
Date: 08/07/13 Time: 16:36
Sample: 2000M02 2012M12
Included observations: 155
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob
C 7.58E-06 1.22E-06 6.196564 0.0000
(D(LOG{PBI))2 0.000336 0.000274 1.225610 02223
(DILOGERRORST)"2  -0.000347 0.000745 -0.465010 0.6426
20010142 -8.48E-06 1.08E-05 -0.787780 0.4321
D2008102 -7.88E-06 1.07E-05 -0.736538 0.4626
Dz201211°2 -7 45E-06 1.07E-05 -0.695474 0.4878
D20080542 -8.75E-06 1.07E-05 -0.818587 0.4155
R-squared 0.025459 Mean dependent var 8.07E-06
Adjusted R-squared -0.014049 S.D. dependentvar 1.06E-05
S.E. ofregression 1.06E-05 Akaike info criterion -20.01869
Sum squared resid 1.68E-08 Schwarz criterion -19.88124
Log likelihood 1558.448 Hannan-Quinn criter. -19.96286
F-statistic 0.644392 Durbin-Watson stat 2138552
Prob(F-statistic) 0.694541
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Gréfica N° 3.20 Prueba de Heteroscedasticidad ECONOMETRICST

Con un probabilidad significativa 69.45% (mayor que 5%), no se rechaza la

hipétesis nula, por lo tanto la varianza es constante y existe homocedasticidad en

el modelo.

Normalidad del Residuo.

[ Equation: ECONOMETRICST Workfile: CALCULOSEVIEWS:Untitl... | = || = |[z234]

1]

T
-0.-5:)?5 0.0050  -D.0025

10,0000

0.0025 0.0

i
hea ' o.0b7s

Series: Residuals
Sample 2000M02 2012M12
Observations 155

Mean -1.05e-18
Median -0.000101
Maximum 0.007407
Kinimum -0.007442
Std. Dev. 0.002850
Skewness  -0.075485
Kurtosis 2704318
Jargue-Bera 0.715770
Probability 0.699153

Gréfica N° 3.21 Evaluacion de la Normalidad ECONOMETRICST
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Notese el valor del estadistico de Jarque-Bera, para contrastar la normalidad de la
serie y su correspondiente nivel de probabilidad es de 69.91%, en este caso no se

rechaza la hipétesis nula (existe homocedasticidad en el modelo).

Colinealidad en variables explicativas.

Con el analisis de colinealidad determinaremos si cada regresor, inicialmente
considerado, guarda independencia lineal o no con los demas regresores. El
requisito fundamental para que un modelo sea apropiado para predicciones es la

independencia lineal entre variables explicativas.

(3 Group: UNTITLED Warkfile: CALCULOSEVIEWS: Untitled, [ -2

[ Correlation

D(LOG(VEN... | DILOG(PBI)) |D(LOGERR.. | D200101 | D200810 | D201211 | D200805 |
D(LOG(VEN..| 1.000000 | -0.044195 | 0761885 | 0020754 & 0025330 | 0102725 @ -0.105520 |«
DILOG(PBI) | -0.044195 | 1.000000 | -0670094 | -0.117564 | 0040239  -0.008353 | 0.101718
D(LOGERR..| 0761885 | -0.670094 | 1.000000 | 0140305 & -0.036259 | 0.05178% @ -0.120726
D200101 0020754 | -0117564 | 0140305 | 1.000000 | -0.006494 & -0.006434 | -0.006494
D200810 0025330 | 0040239 | -0.036250 | -0.006494 | 1000000 @ -0.006494 | -0.006494
D201211 0102725 | -0008353 | 0051788 | -0.006494 | -0.006494  1.000000 | -0.006494
D200605 | -0.108520 | 0101718 | -0120726 | -0.006494 | -0.006494 = -0.006434 | 1.000000

m

Grafica N° 3.22 Evaluacién de la colinealidad

De la misma manera se observa independencia lineal entre las variables
explicativas. Si existe causalidad entre ambas variables, las correlaciones

cruzadas no deberian perder significancia.



Pagina | 119

Especificacion funcional: Prueba de Ramsey.

A continuacién se comprueba si se estd usando una forma lineal incorrecta y

cualquier error de omision o la presencia de correlaciones entre las variables

explicativas y la perturbacién.

[ Equation: ECONOMETRICST Workfile: CALCULOSEVIEW... | = || & |34

Ramsey RESET Test:

F-statistic 0.255409  Prob. F(1,147) 0.6140
Log likelihood ratio 0.269075 Prob. Chi-Square(1) 0.6040
Test Equation:

Dependent Variable: D(LOG(VENTAS))
Method: Least Squares

Date: 08/07/13 Time: 17:05

Sample: 2000M02 2012M12

Included observations: 155

Variable Coeflicient Std. Error t-Statistic Prob.
D(LOG(PBI)) 0.344332 0.005831 59.04992 0.0000
D(LOGERRORST) 0.994249 0.010666 93.22015 0.0000
0200101 -0.018636 0.002958  -6.299101 0.0000
D200810 0.010870 0.002932 3707751 0.0003
D201211 0.011372 0.002939 3.869939 0.0002

C 0.002011 0.000312 6.444059 0.0000

D200605 -0.008445 0002947  -2.865004 0.0048
FITTED"2 -0.202614 0.400914  -0.505380 0.6140
R-squared 0.983775 Mean dependentvar 0.004254
Adjusted R-squared 0.983002 S.D. dependentvar 0.022357
S.E. of regression 0.002915 Akaike info criterion -8.787763
Sum squared resid 0.001249 Schwarz criterion -8.630683
Log likelihood 689.0517 Hannan-Cuinn criter. -8.723861
F-statistic 1273290 Durbin-Watson stat 2437501

Prob(F-statistic) 0.000000

Grafica N° 3.23 Prueba de Reset ECONOMETRICST

Notemos que, la probabilidad asociada al F estadistico del test de Ramsey
RESET es igual a 61.40% (p>5%, por lo no se rechaza la hipétesis nula). Por lo
tanto no se puede rechazar la hipotesis nula de que el modelo esta bien
especificado. Es decir que las variables regresoras cumplen con el objetivo de

explicar bien el modelo.
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Una vez realizadas las operaciones descritas, ya estariamos en condiciones de
resolver el modelo y utilizarlo para obtener predicciones. La realizacion de
predicciones con modelos multiecuacionales consiste en la obtencion de una
solucion del modelo para un periodo futuro extramuestral. Para poder realizar esta
prediccion sera necesario, por tanto, alimentar el modelo con valores futuros de

todas las variables exdgenas incluidas en el mismo.

3.7 PROYECCIONES ECONOMETRICAS MENSUALES

Predicciones de la Variable Dependiente (Forecast Estatic)

(3 Equation: ECONOMETRICST Workfile: CALCULOSEVIEWS:Untit... | — | & s3]

Forecast: EST_ECOST_15
Actual: VENTAS

Forecas sample: 2000001 2012012
Adjusted sample: 2001 M0 2012012
Included chservations: 129

Root Mean Squared Bwor 11077.92
Mean Absoclute Emor 8852835
Mean Abs. Percent Emor 1.085570
Theil Inequslity Cosfficient 0.008885
Bias Proportion 0.0040684
Variance Proportion 0.004057
Covariance Proportion 0991879

L L L R R R R R R R ERERE R RN R
Mo 03 M 5 ® M B ® W o1 o2

— EST_ECOST 1§ ----228E

Gréafica N° 3.24 Forecast Estatic- Variable mensual Ventas

Se puede cuantificar los resultados del diagrama de prediccion realizacién
mediante el coeficiente de desigualdad o de Theil, y que Eviews muestra de forma
automatica si seleccionamos la opcion de evaluacion de la prediccién (Forecast
Evaluation), donde ademas del valor total de dicho estadistico (Theil Inequalit y
Coefficient), se muestran, en porcentajes sobre el total, el Error Sistematico (Bias
proportion), el Error de Dispersion (Variance Proportion) y el Error de Correlacion

(Covariance Proportion).
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Este es una representacién de una prediccion estatica desde el periodo 2000:M01
hasta 12012:M12, sin embargo debemos verificar el valor del coeficiente de Theil
que debe ser cercano a 0, en este caso es 0.006685, esto da indicciones de una

buena prediccion.

Predicciones de la Variable Dependiente (Forecast Dinamic)

[ Equation: ECONOMETRICST Workfile: CALCULOSEVIEWS:... | = || & |[=234]

2,000,000
Forecast: DIN_ECOST_Z20

1 2mm000 Actual: VENTAS
Farecast sample: 2012M01 2015M12
Included obsarvations: 12 i

1,500,000

Root Mean Squared Error 30025 80
Mean Absolute Error 2580210
Mean Abs. Percent Eror 2. 415834
Theil Inequality Cosfficient 0.013717
Bizs Proportion 0. 742287
Wariance Proportion 0.014245
Cowariance Proportion 0.241754

Grafica N° 3.25 Forecast Dinamic- Variable mensual Ventas

Este es una representacion de una prediccion dindmica desde el periodo
2012:M01 hasta 12015:M12, sin embargo debemos verificar el valor del
coeficiente de Theil que debe ser cercano a 0, en este caso es 0.013717, esto da

indicciones de una buena prediccion.
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Proyeccion de las Ventas de Energia Eléctrica:

i

[ Group: UNTITLED Workfile: CALCULOSE... | = || & |[n23]

|view ||Proc||Object| |Print |Name [Freeze| [Sample | Sheet | Stats | spec|

2013M01 1167957
2013M02 1174432 DIN_ECOST_20
2013M03 1164222 1,400,000
2013M04 1176913
2013M05 1165191
2013M06 1155269 LR
2013M07 1146644
2013M08 1162104 1,000,000 4
2013M09 1171299
2013M10 1184898 800,000
2013M11 1187083
2013M12 1202067
2014M01 1197461 500,000 4
2014M02 1205041
2014M03 1206250 4{l‘:llﬂ{l{lIIIIIIIIIIIIIIIIIIIII
2014M04 1199618 94 96 98 0D 02 04 08 02 10 12 14
2014M05 1191843
2014M06 1196050 VENTAS
2014M07 1197142
2014M08 1204995 1,200,000
2014M09 1203611
2014M10 1210566
2014M11 1210727 1,000,000 H
2014M12 1212880
2015M01 1225835
2015M02 1253019 200,000 4
2015M03 1278708
2015M04 1308968
2015M05 1315128 500,000 4
2015M06 1330195
2015M07 1334843
2015M08 1349032 4{l‘:llﬂ{l{lIIIIIIIIIIIIIIIIIIIII
2015M09 1363821 94 OF 98 0D 02 04 08 02 10 12 14
2015M10 1371502
2015M11 1378042
2015M12 1383296
Tabla N° 3.5 Grafica N° 3.26 Evolucién de la Proyeccién de Ventas

3.8 RESULTADOS DE LA EVALUACION DEL MODELO ACTUAL MENSUAL

Se observa los resultados de las proyecciones de las ventas de energia eléctrica
para el departamento de Lima con el modelo Econométrico mensual. En la tabla se
muestra los resultados en frecuencia mensual desde el 2013 al 2015. En la gréfica
N° 3.26 se muestra el grafico de las proyecciones mensuales hasta diciembre de
2015 y en la curva de abajo se observa las ventas de energia eléctrica actuales.
Para el calculo de las ventas de energia se utiliz6 el modelo de correccién de

errores en frecuencia mensual.
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3.9 ESPECIFICACION DEL MODELO ECONOMETRICO ANUAL
De las ventas de energia de eléctrica en series mensuales se calculd las ventas
anuales para el periodo 2013-2015, las que se afiadiran a las series anuales y se
determinara las ventas de energia eléctrica anuales para el periodo 2016-2018 a

partir de un modelo econométrico de correccion de errores (MCE), utilizando

variables explicativas en series anuales tales como: PBI, Poblacion y Tarifa.

Con las variables antes mencionadas se ha construido el siguiente modelo

econométrico considerando los supuestos estadisticos correspondientes.

Ln(ventas)=cO+m1*Ln(clientes)+m2*Ln(PBl)+m3*Ln(Tarifa)

Ln(error)=Ln(ventas)-(cO+ m1*Ln(clientes)+m2*Ln(PBI)+m3*Ln(Tarifa))

3.10 ESTIMACION DE LOS PARAMETROS ANUALES

A continuacion se realizara una regresion multivariada con la cual se busca

obtener una mejor explicacion.

El resultado de la regresion se presenta en el siguiente cuadro:
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(3 Equation: EC3_ECOMOMETRIC Werkfile: SERIE_ECONOM... [ = || @ |[x23)

Dependent Variable: LOG(VENTAS)
Method: Least Squares

Date: 08/0713 Time: 17:26
Sample: 1994 2015

Included observations: 22

Variable Coefficient Std. Errar t-Statistic Prob.
LOG(PBI) 0.560792 0.024056 23.31230 0.0000
LOG(USUARIOS) 0.671027 0.017727 37.85424 0.0000
LOG(PPE) -0.103610 0.040894  -2.533625 0.0229
D1997 -0.081177 0.016099  -5.042428 0.0001
Daé -0.097829 0.016167  -6.051283 0.0000
D2006 0.032877 0.015514 21198231 0.0512
D99 -0.030677 0.016204  -1.893218 0.0778
R-squared 0.995342 Mean dependentvar 15.98908
Adjusted R-squared 0.997679 S.D.dependentvar 0.312738
S.E. of regression 0.015066 Akaike info criterion -5.299424
Sum squared resid 0.003405 Schwarz criterion -4.952274
Log likelihood 6529366 Hannan-Quinn criter. -5.217646
Durbin-Watson stat 1.612299

Gréfica N° 3.27 Resultados de la Regresion EC3_ECONOMETRIC

De la misma manera realizaremos un analisis de los coeficientes estimados,
comprobando inicialmente el coeficiente asociado a la variable del PBI presenta
un signo positivo (0.57) acorde con la teoria econdémica. Ademas puede
apreciarse el insercién de las variables dummy para los afios 1996, 1997, 1999 y
2006. Como puede verse, todas las variables tienen el signo esperado y son

significativas al 5%.

El paso siguiente consistiria en la evaluacidbn de los resultados conjuntos,
comenzando con la evaluacién general de la capacidad explicativa del modelo
gue, de acuerdo con los estadisticos R2 y R2 corregido seria capaz de explicar en
torno al 99.83% de la varianza de la variable endbégena, resultado que
inicialmente, seria satisfactorio teniendo en cuenta las caracteristicas de la
variable endogena. Adicionalmente, y si Se observa el valor del estadistico de
Durbin Watson (1.61), como es mayor a 1.53 el modelo parece no presentar

problemas de autocorrelacion en los residuos.



Pagina | 125

Observando el gréafico de los residuos a lo largo del tiempo.

(3 Equation: EC3_ECONOMETRIC Workfile: SERIE_ECONOM... [ = || & |3

A /\/\/\

B e e S H S S S e o e B By e e

94 96 98 00 02 04 06 08 10 12 14

— LOG(VENTAS) Residuals

Gréfica N° 3.28 Evaluacion de los residuos EC3_ECONOMETRIC

Se observa que el error residual se encuentra en un orden de +/- 0.03 lo que es
buen indice para confirmar que el modelo no presenta autocorrelacion de los

residuos.

Estimation Command:

LS LOG(VENTAS) LOG(PBI) LOG(USUARIOS) LOG(PPE) D1997 D96 D2006 D99

Estimation Equation:

LOG(VENTAS) = C(1)*LOG(PBI) + C(2)*LOG(USUARIOS) + C(3)*LOG(PPE) + C(4)*D1997 +

C(5)*D96 + C(6)*D2006 + C(7)*D99

Substituted Coefficients:

LOG(VENTAS) = 0.560792250099*LOG(PBI) + 0.671027078745*LOG(USUARIOS) -
0.103610496842*LOG(PPE) - 0.0811770930638*D1997 - 0.0978291117989*D96 +

0.0328773298682*D2006 - 0.0306772913623*D99
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3.11 CONTRASTE O VALIDACION DEL MODELO ACTUAL ANUAL (MAA)

3.11.1PRUEBA DE HETEROSCEDASTICIDAD DE WHITE DEL (MAA)

[ Equation: ECZ ECONOMETRIC Workfile: SERIE_ECONOM... [ = | & |5

Heteroskedasticity Test: White

F-statistic 1.385802 Prob. F(7,14) 0.2851
Obs*R-squared 9.004558 Prob. Chi-Square(7) 0.2523
Scaled explained 55 1.994751 Prob. Chi-Square(7) 0.9601

Test Equation:

Dependent Variable: RESID"2
Method: Least Squares

Date: 08/07M13 Time: 17:33
Sample: 1994 2015

Included observations: 22

Variable Coefficient 5td. Error t-Statistic Frob.
c 0.006269 0.003149 1.990969 0.0664
(LOG(PBI)2 3.03E-05 1.65E-05 1.840428 0.0870
(LOG(USUARIOS)"2 -5.44E-05 290E-058 -1.877279 0.0815
(LOG(PPE)*2 6.84E-05 7.91E-05 0.864187 0.4020
0199742 -0.000125 0.000127  -0.987268 0.3403
D9g42 -0.000155 0.000126  -1.233893 0.2376
D20062 -0.000156 0.000121 -1.289951 0.2180
09942 -T77E-05 0.000131  -0.594060 0.5619
R-squared 0.409298 Mean dependent var 0.000116
Adjusted R-squared 0.113947 S.D. dependentvar 0.000124
S.E. ofregression 0.000117  Akaike info criterion -14.99033
Sum squared resid 192E-07 Schwarz criterion -14 59358
Lag likelihood 172.8936 Hannan-Quinn criter. -14.89687
F-statistic 1.385802 Durbin-Watson stat 2173521

Prob(F-statistic) 0.285129

Gréfica N° 3.29 Prueba de Heteroscedasticidad EC3_ECONOMETRIC

Con un probabilidad significativa 28.51% (mayor que 5%), No se rechaza la
hipétesis nula, por lo tanto la varianza es constante y existe

homocedasticidad en el modelo.
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3.11.2NORMALIDAD DEL RESIDUO DEL (MAA)

[ Equation: EC3_ECONOMETRIC Workfile: SERIE_ECONOM... [ = || & |[=234]

T

Series: Residuals
& — Sample 1994 2015
Observations 22

Mean -373e-16
4 Median -£.66e-16
Maximum 0.018857
ad Minimum -0.021273
Std. Dev. 0.011037
Skewness  -0.203810
Kurtosiz 2004071

Jarque-Bera  0.904823
a Probabilty ~ 0.636158
t t u

-\').IDZ 0.01 000 o 5 ' 'D.'BZ

Gréafica N° 3.30 Evaluacion de la Normalidad EC3_ECONOMETRIC

Nétese el valor del estadistico de Jarque-Bera, para contrastar la normalidad
de la serie y su correspondiente nivel de probabilidad es de 63.61%, en este
caso no se rechaza la hipétesis nula (existe homocedasticidad en el

modelo).

Como en otras ocasiones el valor del contraste viene acompafado con el
correspondiente nivel de probabilidad asociado al rechazo de la hipétesis
nula siendo cierta, de forma tal que si dicho valor de probabilidad fuera
inferior al 5%, rechazariamos la hipétesis nula, con el 95% de confianza, y

deberiamos admitir la no normalidad del residuo.

3.11.3COLINEALIDAD EN VARIABLES EXPLICATIVAS DEL (MAA)

Con el andlisis de colinealidad determinaremos si cada regresor,
inicialmente considerado, guarda independencia lineal o no con los demas
regresores. El requisito fundamental para que un modelo sea apropiado para

predicciones es la independencia lineal entre variables explicativas.
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(2] Group: UNTITLED Workfile: SERIE_ ECONOMETRIC_ANUAL:Untitled\, [r=] -3 [mESa]

| Cor

LOG(VENTAS)| LOG(PBI) |LOG(USUA. | LOG(PPE) | D1997 [ D96 | Dzoo6 | D99 |
LOG(VENTAS)| 1.000000 0.993961 0.978378 0.827165 | -0.237655 | -0.297133 0038000 | -0.181159 =
LOG(PBI) 0.993951 1.000000 0.967983 0799346 | -0.198612 | -0.243393 0.013805 | -0.196810
LOG[USUA.. |  0.973379 0.957993 1.000000 0.886472 | -0.183945 | -0.225209 0.006827 | -0.126709
LOG(PPE) | 0.827165 0.799346 0.886472 1.000000 | -0.221742 | -0.144981 0051517 | -0.107874

D1997 -0.237655 -0.198612 -0.183945 -0.221742 1.000000 -0.047619 -0.047619 -0.047619
Das -0.297133 -0.243898 -0.225209 -0.144981 -0.047619 1.000000 -0.047619 -0.047619 |
D2008 0.033000 0.013805 0.006927 0.051517 -0.047619 -0.047619 1.000000 -0.047619 |
Dag -0.181158 -0.196910 -0.126709 -0.107874 -0.047619 -0.047619 -0.047619 1.000000
4 [T 3

Gréafica N° 3.31 Evaluacién de la colinealidad

De la misma manera se observa independencia lineal entre las variables
explicativas. Si existe causalidad entre ambas variables, las correlaciones

cruzadas no deberian perder significancia.

3.11.4ESPECIFICACION FUNCIONAL: PRUEBA DE RAMSEY DEL (MAA)

A continuacién se comprueba si se estd usando una forma lineal incorrecta y
cualquier error de omision o la presencia de correlaciones entre las variables

explicativas y la perturbacion.

(3 Equation: EC3_ECONOMETRIC Workfile: SERIE ECONOM... [ = | = |[=34]

Ramsey RESET Test:

F-statistic 1.638396 Prob. F(1,13) 0.2229
Log likelihood ratio 2611369 Prob. Chi-Square(1) 0.1061
Test Equation:

Dependent Variable: LOG{VENTAS)
Method: Least Squares

Date: 08/0713 Time: 17:32
Sample: 1994 2015

Included observations: 22

ariable Coefficient Std. Error -Statistic Frob.
LOG(PBI) 1840384 0.933161 1.972203 0.0702
LOG{USUARIOS) 1.276401 0.6383858 1.999421 0.0669
LOG({PPE) -0.019276 0.058037 -0.332134 0.7451
019497 -0.209267 0.105143  -1.990304 0.0680

D96 -0.268999 0.133748  -2.011233 0.0655

D2006 0.078545 0.040454  1.941586 0.0742
D99 -0.058722 0.032321  -1.816826 0.0924
C -9.857356 80944960  -1.102001 0.2904
FITTED"2 -0.056305 0.043988  -1.279909 0.2228
R-squared 0.998594 Mean dependent var 1598908
Adjusted R-squared 0.998213 5.D. dependentvar 0.312738
S.E. of regression 0.013220 Akaike info criterion -5.522108
Sum squared resid 0.002272 Schwarz criterion -5.075774
Log likelihood 6974320 Hannan-Quinn criter -5 416966
F-statistic 1467.436  Durbin-Watson stat 1.962370

Prob(F-statistic) 0.000000

Grafica N° 3.32 Prueba de Ramsey EC3_ECONOMETRIC
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Notemos que, la probabilidad asociada al F estadistico del test de Ramsey
RESET es igual a 22.29% (p>5%, por lo no se rechaza la hipétesis nula).
Por lo tanto no se puede rechazar la hipétesis nula de que el modelo esta
bien especificado. Es decir que las variables regresoras cumplen con el

objetivo de explicar bien el modelo.

ESTIMACION DEL MODELO DE CORRECCION DE ERRORES ANUAL

Una vez realizadas las operaciones descritas, ya estariamos en condiciones de

resolver el modelo de correccion de errores y utilizarlo para obtener

predicciones.

Estimacién de los parametros anuales

Estimation Command:

LS D(LOG(VENTAS2)) D(LOG(PBI)) D(LOGERROR?2) D98 D2013

Estimation Equation:

D(LOG(VENTAS?2)) = C(1)*D(LOG(PBI)) + C(2)*D(LOGERROR2) + C(3)*D98 +

C(4)*D2013



Pagina | 130

Obteniendo la siguiente ecuacién:

[ Equation: EC3 ECONOMETRIC2 Workfile: SERIE_ECONO... | = || & |[xE3]

Dependent Variable: D(LOG(VENTASZ2))
Method: Least Squares

Date: 07/30/13 Time: 17:34

Sample (adjusted): 1995 2015

Included observations: 21 after adjustments

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
D(LOG(PBI)) 0.869403 0.056186 15.47360 0.0000
D(LOGERROR2) 1.179003 0.227570 5180842 0.0001
Dag 0.104811 0.015654 6.695635 0.0000

D2013 0.050877 0.014494 3510146 0.0027
R-squared 0757443 Mean dependentvar 0.049781
Adjusted R-squared 0714639 5.D. dependentvar 0026912
S.E. of regression 0.014376  Akaike info criterion -5 476853
Sum squared resid 0.003513 Schwarz criterion -5.277896
Log likelihood §1.50695 Hannan-Quinn criter. -5.433674

Durbin-Watson stat 1.670993

Gréafica N° 3.33 Resultados de la Regresion EC3_ECONOMETRIC2

De la misma manera realizaremos un analisis de los coeficientes estimados,
comprobando inicialmente el coeficiente asociado a la variable del PBI presenta
un signo positivo (0.86) acorde con la teoria econdémica. Ademas puede
apreciarse el insercion de las variables dummy para los afios 1998 y 2013.
Como puede verse, todas las variables tienen el signo esperado y son

significativas al 5%.

El paso siguiente consistiria en la evaluacion de los resultados conjuntos,
comenzando con la evaluacion general de la capacidad explicativa del modelo
gue, de acuerdo con los estadisticos R2 y R2 corregido seria capaz de explicar
en torno al 75.74% de la varianza de la variable enddgena, resultado que
inicialmente, seria satisfactorio teniendo en cuenta las caracteristicas de la
variable enddgena. Adicionalmente, y si Se observa el valor del estadistico de
Durbin Watson (1.67), como es mayor a 1.53 el modelo parece no presentar

problemas de autocorrelacion en los residuos.
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Observando el gréafico de los residuos a lo largo del tiempo.

{ O Equation: EC3_ECONOMETRIC2 Workfile: SERIE_EC... [ = || (= |[=5]

.03

.02

01

00

VA

-02+

-034

T T T T T T T T T T T T T T T T

96 58 0o 0z 04 08 o0& 10 12 14

[ — D(LOG (VENTAS2)) Residuals |

Grafica N° 3.34 Evaluacion de los residuos EC3_ ECONOMETRIC2

Se observa que el error residual se encuentra en un orden de +/- 0.04 lo que es
buen indice para confirmar que el modelo no presenta autocorrelacién de los
residuos.

Estimation Command:

LS D(LOG(VENTAS?2)) D(LOG(PBI)) D(LOGERROR?) D98 D2013

Estimation Equation:

D(LOG(VENTAS?2)) = C(1)*D(LOG(PBI)) + C(2)*D(LOGERROR2) + C(3)*D98 +
C(4)*D2013

Substituted Coefficients:

D(LOG(VENTAS?2)) = 0.869402839948*D(LOG(PBI)) +
1.1790031044*D(LOGERROR?2) + 0.104810900771*D98 +

0.0508766132697*D2013



Prueba de Heteroscedasticidad de WHITE

T Equation: EC3_ECONOMETRIC2 Workfile: SERIE_ECONO... | = |[ =) |[=]
View || Proc |Ob_'|ECt| Print || Name |Freeze| |Eshmate ||Forecast|5ta1s Resids
Heteroskedasticity Test White
F-statistic 0.490224 Prob. F(4,16) 0.7430
Obs*R-squared 2292693 Prob. Chi-Square(4) 0.6821
Scaled explained SS 2407725 Prob. Chi-Square(4) 0.6612
Test Equation:
Dependent Variable: RESID"2
Method: Least Squares
Date: 08/04/13 Time: 07:25
Sample: 1995 2015
Included observations: 21
ariable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C 5.33E-05 0.000136 0.392061 07002
(DILOG(PBI)"2 0.023075 0.027031 0.853669 0.4059
(D(LOGERRORZ2)"2 0.240789 0.299508 0.803949 0.4332
Dagnz -0.000230 0.000378 -0.607830 05518
D201342 -7.62E-05 0.000345 -0.220895 0.8280
R-squared 0.109176 Mean dependent var 0.000167
Adjusted R-squared -0.113530 S.D. dependentvar 0.000307
S.E. of regression 0.000324 Akaike info criterion -13.02818
Sum squared resid 1.68E-06 Schwarz criterion -12.77949
Log likelihood 141.7959 Hannan-Quinn criter. -12.97421
F-statistic 0.490224 Durbin-Watson stat 1.494849
Prob(F-statistic) 0.742964
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Grafica N° 3.35 Prueba de Heteroscedasticidad EC3_ECONOMETRIC2

Con un probabilidad significativa 74.30% (mayor que 5%),

No se rechaza la

hipétesis nula, por lo tanto la varianza es constante y existe homocedasticidad

en el modelo.

Normalidad del Residuo

(O Equation: EC3_ECONOMETRIC2 Workfile: SERIE...| = || &[5

View m|0bject| mhﬂame ||Freeze| |Estimate ||Fnrecast| Stats |F'.esids|

P

-0 000 om

1 u 1
Qi) Lilik)

Series: Residusls
Sample 1985 2015
Observations 21

ld=an 0.000438
ledian -0.000282
Maximum 0.028052
Minimum  -0.023088
Std. Dev. 0.013247
Skewness  -0.016172
Kurtosis 4 209582

Jargque-Bera 1.281965
Probability 0.528774

Grafica N° 3.36 Evaluacién de la Normalidad EC3_ECONOMETRIC2
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Nétese el valor del estadistico de Jarque-Bera, para contrastar la normalidad
de la serie y su correspondiente nivel de probabilidad es de 52.67%, en este

caso no se rechaza la hipétesis nula (existe homocedasticidad en el modelo).

Como en otras ocasiones el valor del contraste viene acompafiado con el
correspondiente nivel de probabilidad asociado al rechazo de la hipétesis nula
siendo cierta, de forma tal que si dicho valor de probabilidad fuera inferior al
5%, rechazariamos la hipétesis nula, con el 95% de confianza, y deberiamos

admitir la no normalidad del residuo.

[ Equation: EC3_ECONOMETRIC2 Workfile: SERIE_ECONO... [ = || & |[z234]
View m|0bject| Print [Mame |[Freeze| [Estimate |[Forecast|[Stats|[Resids|
| Correlogram of Residuals

Date: 07/30M13 Time: 17:35
I Sample: 1995 2015
Included observations: 21

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat  Prob

-0.046 -0.046 0.0516 0.820
-0.306 -0.309 24336 0.296
0157 0137 3.0936 0377
-0.091 -0197 33313 0504
0101 0223 36385 0603
0.031 -0.116 3.6697 0721
-0.144 0.025 43861 0734
-0.079 -0.218 46156 0.798
0,027 0071 46447 0864
0106 -0.009 51398 0882
11 -0.018 0.051 51560 0.923
12 -0.050 -0.0358 52912 0948

[—

0

=

(=

T
-
DWW 00 = N M=

| 1
| 1
| 1
| 1
| 1
o 1
| 1
| 1
| 1
| 1
| 1
| 1

i

Grafica N° 3.37 Correlograma- EC3_ECONOMETRIC2

Como se aprecia en el correlograma la funcién de correlacion parcial y de
autocorrelacién no superan el 5%. Observandose que los errores no siguen un

proceso autorregresivo. Por lo que existe homocedasticidad en el modelo.
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Colinealidad en variables explicativas

Con el analisis de colinealidad determinaremos si cada regresor, inicialmente
considerado, guarda independencia lineal o no con los demas regresores. El
requisito fundamental para que un modelo sea apropiado para predicciones es

la independencia lineal entre variables explicativas.

(3 Group: UNTITLED Workfile: SERIE_ECONOMETRIC_ANUAL::Untitled\ || =]

Mlﬂ"otﬁjecﬂ |m"Name||Freeze| |Sample||5heet|@"5pe;c|
[ Cormelation
D{LOG(VEN.. | D{LOG({PBI)) |D(LOGERR..| D83 | Dpzo1z |
D{LOG(VEN...| 1.000000 0.429253 0.205995 0.148638 0.258520 | »
D(LOG(PBI)) | 0.429253 1.000000 | -0.150400 | -0.419398 @ -0.134836
D(LOGERR.. | 0205996 | -0.150400 1.000000 | -0.398709 0.034106
D98 0148689 | -0.419398 | -0.398709 1.000000 | -0.050000
D2013 0.258529 | -0.134836 0.034106 | -0.050000 1.000000

L] 1 3

m

Gréafica N° 3.38 Evaluacién de la colinealidad

De la misma manera se observa independencia lineal entre las variables
explicativas. Si existe causalidad entre ambas variables, las correlaciones

cruzadas no deberian perder significancia.

Especificacion funcional: Prueba de Ramsey

A continuacién se comprueba si se estd usando una forma lineal incorrecta y

cualquier error de omisién o la presencia de correlaciones entre las variables

explicativas y la perturbacion.
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O Equation: EC3_ECONOMETRIC2 Workfile: SERIE_ECONOM... [ = |[ = |[=£34]

Ramsey RESET Test:

F-statistic 0.120874 Prob. F(1,16) 0.7326
Log likelihood ratio 0.158051 Prob. Chi-Square(1) 0.6910
Test Equation:
Dependent Variable: DILOGVENTASZ))
Method: Least Squares
Date: 08/08M13 Time: 09:51
Sample: 1995 2015
Included observations: 21
Wariable Coefficient Std. Error t-Statistic Frob.
D{LOG(FBI)) 0.965547 0.282485 3.417927 0.0035
D(LOGERRORZ) 1.350594 0.546077 2473269 0.0250
Dag 0.118071 0.041390 2.852667 0.0115
D2013 0.058905 0.027473 2144072 0.0477
FITTED*2 -1.767791 5.084685 -0.347670 0.7326
R-squared 0.759262 Mean dependentvar 0.049781
Adjusted R-squared 0.699077 S.D. dependentvar 0.026912
5.E. of regression 0.014763 Akaike info criterion -5.389141
Sum squared resid 0.003487 Schwarz criterion -5.140445
Log likelihood 61.58598 Hannan-Quinn criter. -5.335167
Durbin-Watson stat 1.651653
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Grafica N° 3.39 Prueba de Ramsey EC3_ECONOMETRIC2

Notemos que, la probabilidad asociada al F estadistico del test de Ramsey

RESET es igual a 73.26% (p>5%, por lo no se rechaza la hip6tesis nula). Por lo

tanto no se puede rechazar la hipétesis nula de que el modelo esta bien

especificado. Es decir que las variables regresoras cumplen con el objetivo de

explicar bien el modelo.

PROYECCIONES ECONOMETRICAS ANUALES

Una vez realizadas las operaciones descritas, ya estariamos en condiciones de

resolver el modelo de correccion de errores y utilizarlo para obtener

predicciones.
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O Equation: EC3_ECONOMETRIC2 Workdile: SERIE ECONO... | = |[ = |[wis)
[Dbject] [Name][Freeze] [Esﬁmahe][Forecast][Resids]

15,000,000
Forecast: DIN3_ECO3 158

F— || Actusl: vENTAS2
Faorecast sample: 2012 2018
Included observations: 4

17,000,000 o
15,000,000 - Root Mean Sguared Eror 2958532
Mean Absoluts Error ITeiisa
150000000 Mean Abs. Percent Ermor 2627358
Theil Inequslity Cosfficient 0.013345
14,006,000 - Bizs Proportion 0517562
R Variance Proportion 0022306
TR Covariance Proportion 0.059732
12000000 T T T T T
iz 2013 14 5 206 47 201

— DB _EC0E_ 15 ----=1S5E

T T I P I T T T o Tt T TR T

Gréfica N° 3.40 Pro'&/eccién de la Variable Anual Ventas

Este es una representacion de una prediccion dindmica desde el periodo 2012
hasta 2018, sin embargo debemos verificar el valor del coeficiente de Theil que
debe ser cercano a 0, en este caso es 0.013945, esto da indicciones de una
buena prediccion.

A continuacién se Observa las proyecciones anuales:

Tabla N° 3.6 Resultados de la Proyeccion Anual

DATOS ANUALES
VENTAS PBI TARIFA CLIENTES
MWh (Mio. S/.) ctm. Sol/kW.h

1,994 5,587,000 98,577 18.47 1,169,518
1,995 5,708,999 107,064 21.80 1,179,511
1,996 5,798,055 109,760 24.21 1,391,881
1,997 6,301,598 117,294 23.13 1,444,007
1,998 6,739,920 116,522 22.17 1,476,242
1,999 6,820,338 117,587 24.75 1,519,558
2,000 7,129,888 121,057 27.00 1,553,820
2,001 7,149,175 121,317 27.60 1,549,475
2,002 7,580,312 127,402 26.29 1,576,406
2,003 7,663,766 132,545 27.06 1,599,253
2,004 8,054,482 139,141 27.08 1,635,922
2,005 8,607,996 148,640 28.31 1,666,130
2,006 9,269,914 160,145 27.21 1,711,704
2,007 9,777,443 174,407 26.01 1,767,923
2,008 10,476,525 191,505 25.44 1,836,047
2,009 10,776,712 193,155 28.26 1,900,588
2,010 11,533,637 210,143 26.85 1,957,824
2,011 12,240,585 227,908 28.09 2,038,499
2,012 12,975,348 242,041 29.70 2,150,700
2,013 14,058,078 249,589 31.33 2,192,743
2,014 14,436,182 260,224 31.03 2,273,976
2,015 15,892,388 272,323 33.53 2,348,387
2,016 15,694,441 284,801 34.52 2,375,967
2,017 16,338,734 298,290 35.11 2,389,063

2,018 16,990,453 312,016 35.17 2,441,674
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Grafica N° 3.41 Resultados de las Proyeccion de las Ventas de Energia Eléctrica

3.14 RESULTADOS DE LA EVALUACION DEL MODELO ACTUAL ANUAL

Se observa los resultados de las proyecciones de las ventas de energia eléctrica

para el departamento de Lima con el modelo Econométrico anual. En la tabla se

muestra los resultados en frecuencia anual desde el 2016 al 2018. En la gréafica

N° 3.41 se muestra el grafico de las proyecciones anuales hasta el 2018. Para el

célculo de las ventas de energia se utilizé el modelo de correccién de errores

con frecuencia anual.



CAPITULO IV

PROPUESTA DE ALTERNATIVA

En la presente documento se propone estimar las ventas de Energia Eléctrica con el
método Arima y un método econométrico propuesto para las series en frecuencia
mensual, a diferencia del anterior método en el método Econométrico se afiadira entre
las variables Econométricas la variable Temperatura, variable que relaciona los niveles
de frio y calor y que inciden en la demanda de energia eléctrica mediante la utilizacion

de aparatos de calefaccion y frio.

Luego se procedera a estimar las ventas de energia eléctrica anuales con el modelo
Arima-Econométrico. A partir de los resultados del modelo Arima en frecuencia
mensual se tomaran estos datos para proyectar las ventas en frecuencia anual.
Asimismo también se proyectara con el modelo Econométrico mensual propuesto en

frecuencia Anual.

Finalmente, comenzamos a validar y contrastar los modelos para escoger el modelo
que presente un mejor grado de bondad. Esto se verificara a través de los estadisticos

ya mencionados en capitulos anteriores.
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4.1 MODELO ARIMA

La determinacién de predicciones mediante analisis cuantitativo univariante de
series temporales se fundamenta en el uso de los datos histéricos de la variable
en estudio, con los que, utilizando el tratamiento estadistico matematico
apropiado, se elabora un modelo tal que describa su comportamiento temporal de

la forma lo mas aproximada posible.

La metodologia ARIMA (Autoregressive — Moving Average) esta basada en que la
serie temporal en estudio, luego de una transformacién apropiada debe
aproximarse al comportamiento de un proceso estocastico estacionario lineal, y a

partir de ello explicar y pronosticar a dicha variable.

Asi; un modelo ARIMA parte de un proceso estocastico no estacionario lineal
homogenizado (integrado); ello quiere decir, que Iluego de practicarle
diferenciaciones regulares y estacionales, queda como resultante un proceso
estacionario del tipo ARMA. Un modelo ARMA (Autoregressive — Moving
Average), viene a ser un proceso estocastico estacionario lineal, resultante de la
combinacibn de dos procesos estocasticos estacionarios lineales, uno

autorregresivo y otro de medias mdviles.

La importancia de la metodologia ARIMA estriba en la calidad de predicciones que
se logran, ello debido a la exhaustiva exploracion de todos los patrones de
comportamiento evolutivo que puede tener una serie temporal (tendencia, ciclaje,

estacionalidad, irregularidad).
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4.2 PROCEDIMIENTOS DE CALCULO CON EL MODELO ARIMA

El proceso de célculo se realiza bajo la forma siguiente:

Identificacion de modelos ARIMA tentativos

Estimacion y ajuste de los modelos ARIMA tentativos

Evaluacion y eleccion de modelos ARIMA tentativos

Identificacién de intervenciones y atipicos

Identificacién de modelos ARIMA con intervencién y atipicos
Estimacién y ajuste de modelos ARIMA con intervencion y atipicos

Evaluacioén y eleccién de modelos ARIMA con intervencién y atipicos

YV Vv VY VvV Y V VYV V¥V

Célculo de predicciones

Datos de la Serie

IDENTIFICACION
Calculo de estadisticos Transformacion
de la Serie de la serie

i Es la serie o Seleccion de
estacionaria ? d Dy A
Si
Determinacion de
p. g, P.Q

- Calculo de parametros

ESTIMACION

VALIDACION

PREDICCION

- Calculo de predicciones
- Calculo de estadisticos para evaluacion
de la capacidad predictiva

-
comectamente?

Grafica N° 4.1 Procedimiento de Calculo del Modelo Arima
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IDENTIFICACION: ESTABILIDAD EN VARIANZA

Cualquier serie historica, en niveles como tal, a lo largo de su evolucion
histérica puede presentar una variabilidad no constante, esto es que la varianza
sea dependiente del tiempo (exista heteroscedasticidad). En muchos casos la
variabilidad no aumenta con el tiempo sino con el nivel de la serie. Por tanto, se
tendra que efectuar una transformacion de la variable para de esta forma

estabilizar la varianza.

En el objetivo de identificar si la varianza es constante en una serie natural, se
procede a evaluar el comportamiento variabilidad-nivel, para ello se agrupa las
observaciones de la serie por periodos de tiempo con el mismo numero de
observaciones (agrupando en afios cuando se tienen observaciones
mensuales). Luego, dependiendo del grado de complejidad de la serie, se
puede realizar, bien una visualizacién grafica y a partir de ello determinar si es
necesario practicar una transformacién logaritmica para alcanzar la estabilidad
en varianza, o en el caso mas amplio efectuar una prueba de comprobacion de
la hipétesis de que los grupos conformados procedan de poblaciones con

varianza comun (Prueba de Levene).

IDENTIFICACION: ESTABILIDAD EN MEDIA Y DE ESTACIONALIDAD

Para estabilizar la media de la serie en estudio puede ser necesario aplicar
diferencias regulares (de orden d) y estacionales (de orden D). Las érdenes de
diferenciacién se determinan luego del andlisis de estabilidad en varianza,

tomando como referencia:

» El comportamiento gréfico de la serie.
» El comportamiento de las funciones de autocorrelacion simple (FAC) y

parcial (FACP).
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» El uso de estadisticos de medicién de error para elegir el mejor arreglo,
dentro de un juego de posibilidades.

» El contraste de raices unitarias para verificar la estacionariedad de la serie.

4.2.3 IDENTIFICACION: DETERMINACION DE ORDENES AR Y MA
La identificacion de las ordenes autorregresivas y de medias moviles de la
parte regular del modelo, (p, q), se realiza a partir de las funciones FAC y
FACP muestrales, las mismas que se comparan con el comportamiento de los
retardos tipicos de las FAC y FACP tedricas La identificacion de los parametros
autorregresivos y de medias moviles de la parte estacional (P y Q) se realiza a
partir de las funciones FAC y FACP muestrales para la serie diferenciada

estacionalmente, considerando exclusivamente los retardos estacionales s, 2s,

3s...... , y teniendo como patrén de comportamiento a las FAC y FACP tedricas.
MODELOS AUTORREGRESIVOS - AR MODELOS MEDIAS MOVILES - MA
FAC | FACPF FAC | FACP
AR (1) MA (1)
i i I —
| I -
|
- I I Fr1
AR (2) MA (2)

MODELOS ARMA
ARMA (1. 1)

Grafica N° 4.2 Cuadro de Identificacion de los modelos Autorregresivos y de Medias Moviles
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ESTIMACION Y AJUSTE DE MODELOS

La estimacion de los parametros del modelo tentativo, generalmente se realiza
por los métodos méaxima verosimilitud condicional y maxima verosimilitud
exacta. En base a ello es importante sefalar que los distintos programas que
se utilizan, pueden proporcionar valores diferentes de los parametros
calculados para un mismo modelo ARIMA; pues ademas se suma la diferencia

de algoritmos utilizados por cada programa.

Por tanto, es esta etapa la que influye en la eleccion del programa informatico
apropiado para alcanzar estimaciones mas refinadas. No obstante, en muchas
series reales la diferencia de resultados estimados entre uno y otro programa

son relativamente pequenios.

IDENTIFICACION Y ESTIMACION DE INTERVENCIONES Y ATIPICOS

Se procede a ldentificar por su inicio como por su efecto:

De acuerdo a su influencia sobre la serie se aplica una variable ficticia o
artificial (impulso o escal6n), acompafada de un factor de filtrado tipico para

cada caso

Posteriormente se procede a estimar los coeficientes de filtrado utilizando
métodos de maxima verosimilitud o minimos cuadrados, ello mediante el
programa informatico o la elaboracion de programas estructurados que pueden

realizarse en cualquier lenguaje de programacion.

La validacién o chequeo se realiza con la demostracion de la significancia de
sus parametros de filtrado, ello mediante los estadisticos de error y de

contraste.
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Entre las pruebas estadisticas realizadas se tienen:

Pruebas de estadisticos descriptivos: (desviacion estandar) para la eleccion
de las oOrdenes de diferenciacion regular y/o estacional, en la busqueda de

estabilidad en medias

Pruebas de contraste t-student: para la significancia de los coeficientes
estimados, tanto de las partes autorregresivas y medias moviles del modelo,

como de los efectos externos (intervenciones y atipicos)

Prueba de incorrelacion de residuos: (o ausencia de autocorrelaciéon de los
residuos) para verificar que estos residuos se asemejan al comportamiento de

un ruido blanco

Prueba de normalidad de residuos: para verificar que el comportamiento de

los residuos cumplen con la hipétesis de normalidad.

La capacidad predictiva del modelo ARIMA seleccionado, se comprueba con el
célculo de predicciones en base a un horizonte histérico muestral con n

observaciones menos que el horizonte histérico real de la serie.

VALIDACION DEL MODELO SELECCIONADO

La validacion del mejor modelo ARIMA calculados, consiste en comprobar si se
satisface la hipotesis relativa a que los residuos del modelo {ut} obedecen al
comportamiento de un ruido blanco. El inconveniente radica en que, dado que
los coeficientes del modelo son estimaciones de los verdaderos pardmetros a
partir de la muestra observada, los verdaderos errores son desconocidos. En
consecuencia, la comprobacién de las hipotesis de proceso de ruido blanco se

realizard sobre una estimacién de los mismos.
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4.3 ESTIMACION DE LA SERIE VENTAS DE ENERGIA ELECTRICA MENSUAL CON EL
MODELO ARIMA (MAM)

4.3.1 IDENTIFICACION DEL MODELO

Estimation Command:

LS(DERIV=AA) D(LOG(VENTAS_SA)) D9704 D200204 D9503 D9504 D199402 D9603
D(D200802) D9710 D9502 MA(3) D(D200304) D(D200104) MA(23) MA(6) D9801 MA(2) MA(19)

D201211 MA(1) MA(24) MA(21)

Estimation Equation:

D(LOG(VENTAS_SA)) = C(1)*D9704 + C(2)*D200204 + C(3)*D9503 + C(4)*D9504 +
C(5)*D199402 + C(6)*D9603 + C(7)*D(D200802) + C(8)*D9710 + C(9)*D9502 +
C(10)*D(D200304) + C(11)*D(D200104) + C(12)*D9801 + C(13)*D201211 +
[MA(3)=C(14),MA(23)=C(15),MA(6)=C(16),MA(2)=C(17),MA(19)=C(18), MA(1)=C(19), MA(24)=C(

20),MA(21)=C(21),BACKCAST=1994M02,ESTSMPL="1994M02 2012M12"]

D(LOG(VENTAS_SA)): Primera diferencia del Logaritmo de la serie ventas de energia eléctrica

desestacionalizado.

D199402: Intervencidn en la serie en el mes de Febrero del afio 1994. Variable dummy.

D9502: Intervencion en la serie en el mes de Febrero del afio 1995. Variable dummy.

D9504: Intervencion en la serie en el mes de Abril del afio 1995. Variable dummy.

D9503: Intervencion en la serie en el mes de Marzo del afio 1995. Variable dummy.

D9603: Intervencion en la serie en el mes de Marzo del afio 1996. Variable dummy.

D9704: Intervencion en la serie en el mes de Abril del afio 1997. Variable dummy.
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D9710: Intervencion en la serie en el mes de Abril del afio 1997. Variable dummy.

D200204: Intervencién en la serie en el mes de Abril del afio 2002. Variable dummy.

D(D200802): Primera diferencia de la Variable dummy en el mes de febrero del afio 2008.

D(D200304): Primera diferencia de la Variable dummy en el mes de Abril del afio 2003.

D(D200104): Primera diferencia de la Variable dummy en el mes de Abril del afio 2001.

MA(1): Variable de medias mdviles de orden 1, para correccion de la autocorrelacion de la serie.

MA(2): Variable de medias moviles de orden 2, para correccion de la autocorrelacion de la serie.

MA(3): Variable de medias mdviles de orden 3, para correccion de la autocorrelacion de la serie.

MA(6): Variable de medias moviles de orden 6, para correccion de la autocorrelacion de la serie.

MA(23): Variable de medias mdviles de orden 23, para correccion de la autocorrelacion de la

serie.

MA(12): Variable de medias moviles de orden 12, para correccién de la autocorrelacion de la

serie.

MA(21): Variable de medias moviles de orden 21, para correccién de la autocorrelacion de la

serie.

Substituted Coefficients:

D(LOG(VENTAS_SA)) = 0.0658436184505*D9704 + 0.0349389886749*D200204 +
0.0584332196373*D9503 -  0.0433157532412*D9504 + 0.141403663301*D199402 -
0.0339823325503*D9603 + 0.0234123651285*D(D200802) + 0.0410518150583*D9710 -
0.0372918466881*D9502 - 0.0348468668046*D(D200304) - 0.0321822729892*D(D200104) +

0.0240736374744*D9801 + 0.0303501475599*D201211 +
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[MA(3)=0.198414071108,MA(23)=0.415447958499,MA(6)=0.191916169286, MA(2)=-

0.184607898814,MA(19)=0.347151253316,MA(1)=-0.27651522425 MA(24)=-

0.210718022832,MA(21)=-0.246783477994,BACKCAST=1994M02,ESTSMPL="1994M02

2012M12"]

4.3.1.1 PRUEBA DE RAIZ UNITARIA

[ Series: VENTAS  Workdile: CALCULOSEVIEWS:Untitled

Augmented Dickey-Fuller Unit Root Test on VENTAS

Mull Hypothesis: VENTAS has a unit root

Exogenous: Constant

Lag Length: 12 (Automatic based on SIC, MAXLAG=14)

-Statistic Prob.®
Augmented Dickey-Fuller test statistic 3.991318 1.0000
Test critical values 1% level -3.460739
5% level -2.874804
10% level -2573917
*MacKinnon (1996) one-sided p-values.
Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D(VENTAS)
Method: Least Squares
Date: 071913 Time: 1540
Sample (adjusted) 1995M02 2012M12
Included observations: 215 after adjustments
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob
WENTAS(-1} 0.028591 0.007163 3.991316 0.0001
DVENTAS(-1)) -0.462515 0.069195 -6.684240 0.0000
D(VENTAS(-2)) -0.327725 0.075613 -4.334221 0.0000
D(VENTAS(-3)) -0.289759 0.076986 -3.763792 0.0002
D(VENTAS(-4)) -0.282337 0.076047 -3.712645 0.0003
D(VENTAS(-5)) -0.331174 0.075858 -4.365687 0.0000
DIVENTAS(-6)) -0.311081 00778389 -3.996471 0.0001
DIVENTAS(-7)) -0.272214 0079211 -3.438580 0.0007
DI{VENTAS(-8)) -0.314106 0.080843 -3.885366 0.0001
D(VENTAS(-3)) -0.366002 0.080185 -4564449 0.0000
D(VENTAS(-10)) -0.219238 0.082330 -2.662905 0.0084
DVENTAS(-11)) -0.180292 0.079205 -2.283864 0.0224
D(VENTAS(-12)) 0.366522 0.070264 5.208981 0.0000
c -8991.371 4294621 -2.093635 0.0375
R-squared 0.440106 Mean dependentvar 3029.581
Adjusted R-squared 0.403894 S.D. dependentvar 18749.51
S.E. of regression 14476.10 Akaike info criterion 2206128
Sum squared resid 421E+10 Schwarz criterion 2228077
Log likelihood -2357.588 Hannan-Quinn criter. 2214997
F-statistic 1215358 Durbin-Watson stat 1998998

Prob{F-statistic) 0.000000

m

Gréfica N° 4.3 Prueba Dickey-Fuller Aumentado-ventas

Se observa que mediante la prueba de Dickey-Fuller la serie de tiempo no es

estacionaria esto se debe porque la probabilidad es aproximadamente 1(se

acepta la hipotesis nula) y presenta raiz unitaria. Por lo que debera aplicar una

transformacion a la serie ventas.
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[T Series: DLOGVENTASSA Workfile: CALCULOSEVIEWS:Untitled\ [ = | =

Augmented Dickey-Fuller Unit Root Test on DLOGVENTASSA

MNull Hypothesis: DLOGVENTASSA has a unit root
Exogenous: None
Lag Length: 6 (Automatic based on SIC, MAXLAG=14)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -3.578364 0.0004
Test critical values: 1% level -2.575516

5% level -1.942276

10% level -1615738

*MacKinnon (1996) one-sided p-values

Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D(DLOGVENTASSA)
Method: Least Squares

Date: 07/19/13 Time: 15:51

Sample (adjusted): 1994M09 2012M12
Included observations: 220 after adjustments

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob

DLOGVENTASSA(-1})  -0.730769 0.204219  -3.578364 0.0004
D(DLOGVENTASSA-1)) -0.662649 0.194727  -3.402965 0.0008
D(DLOGVENTASSA(-2)) -0.833094 0.183602  -4.542404 0.0000
D(DLOGVENTASSA-3)) -0.701809 0171264  -4.097815 0.0001
D(OLOGVEMTASSA(-4)) -0502184 0146057  -3.417228 0.0008
D{OLOGVEMTASSA(-5)) -0.365087 0106078  -3.4471769 0.0007
D(DLOGVEMTASSA(-6)) -0.107683 0.058990  -1.825442 0.0693

R-squared 0.697136 Mean dependentvar 7.61E-05
Adjusted R-squared 0.688604 S.D.dependentvar 0.027465
S.E. ofregression 0.015326 Akaike info criterion -5.487198
Sum squared resid 0.050032 Schwarz criterion -5.379219
Log likelihood 610.5918 Hannan-Quinn criter. -5.443593
Durbin-Watson stat 1.990241

Grafica N° 4.4 Prueba Dickey-Fuller Aumentado-DLOGVENTASSA

Se observa que mediante la prueba de Dickey-Fuller la serie de tiempo es
estacionaria esto se debe porque la probabilidad es aproximadamente 0(se

rechaza la hipétesis nula) y no presenta raiz unitaria.
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ESTIMACION Y AJUSTE DE MODELOS

Estimando el modelo ARIMA se obtiene el siguiente resultado de la regresion:

3 Equation: ECUACION_3_ARIMA Workfile: CALCULOSEVIE... | = || & |[==5|
|\u'iew ||Proc||0bject| |Print||Name ||Freeze | |Estimabe || Forecast" Stats || Residsl
Dependent Variable: D(LOG(VENTAS_SA))
Method: Least Squares
Drate: 08/04/13 Time: 12:26
Sample (adjusted). 1994M02 2012M12
Included observations: 227 after adjustments
Convergence achieved after 17 iterations
M4 Backcast 1992M02 1994M01
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Frob
Co704 0.065844 0.010405 5.328341 0.0000
Dz200204 0.034939 0.009766 3577564 0.0004
Das503 0.052432 0.014017 4168645 0.0000
Cos504 -0.043216 0.0123724 -3.153817 0.0019
D199402 0.141404 0.015365 9203074 0.0000
DoG03 -0.033922 0.010299 -2.117922 0.0021
CHD200802) 0.022412 0.007573 3.091406 0.00232
Da710 0.041052 0.010487 3914435 0.0001
Das0z2 -0.037292 0.012802 -2.7012834 0.0075
CH{D200304) -0.034847 0.007649 -4 555968 0.0000
D{D200104) -0.032182 0007787 -4 132782 0.0001
Das01 0.024074 0.009942 2421167 00162
Dz201211 0.020350 0.010957 2770010 0.0061
MA[3) 01958414 0.061970 3201763 0.0016
MA[23) 0415442 0.067552 6.149920 0.0000
MA(E) 0191916 0.060718 2160754 0.0018
MALZ2) -0.1584608 0064634 -2 856223 0.0047
MA19) 0.247151 0.061382 5.665533 0.0000
MAL1) -0.276515 0.066041 -4.1870032 0.0000
MA[Z24) -0.210718 0067880 -3.104288 0.0022
MAL21) -0.246722 0067322 -2.665711 0.0002
R-squared 0 655064 Mean dependentvar 0.004544
Adjusted R-squared 0.6821575 S.0D. dependent var 0.018866
S.E. of regression 0.011606 Akaike info criterion -5.086648
Sum squared resid 0027748 Schwarz criterion -5 669803
Log likelihood 700.4846 Hannan-Quinn criter. -5.858797
Durbin-Watson stat 2.095364
Inverted MA Rools 93+ 160 -93-16i .BE+.45i .BE-.45i
.B7-5Ti BT7+57i 58+T1i 58-71i
57 _36+.91i 36-.91i 08-.99i
.02+.99 -21+.97i -.21-97i - 48+ 84i
-.48-84i -.69-.66i .69+ 660 -.83-.48i
-B83+.48i -.94+27i -.94-27i -98

Gréafica N° 4.5 Resultados de la Regresion ECUACION_3_ARIMA

De la misma manera realizaremos un analisis individual de los coeficientes
estimados, comprobando inicialmente que la mayoria de variables tiene un
coeficiente cercano a cero. Ademas puede apreciarse que se afadio las
variable dummy d9704 para el mes de abril de 1997, d200204 para el mes de

abril del 2002, etc. Con el fin de obtener un buen ajuste en el modelo.

El paso siguiente consistiria en la evaluacion de los resultados conjuntos,
comenzando con la evaluacién general de la capacidad explicativa del modelo
que, de acuerdo con los estadisticos R2 y R2 corregido seria capaz de explicar

en torno al 65.5% de la varianza de la variable endogena, resultado que
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inicialmente, seria satisfactorio teniendo en cuenta las caracteristicas de la
variable enddgena. Adicionalmente, y si Se observa el valor del estadistico de
Durbin Watson (2.09), como es proximo a 2 el modelo no presenta problemas

de autocorrelacion en los residuos.

Como puede verse, todas las variables tienen el signo esperado y son
significativas al 5%. En este caso no es tan es importante tomar en cuenta el R2
ajustado, sin embargo este indicador es de mucha importancia en regresiones
multivariadas, ya que se pueden estar incluyendo algunas variables que no son

relevantes y por lo tanto se pierden grados de libertad.

Observando el gréfico de los residuos a lo largo del tiempo.

(3 Equation: ECUACION_3_ARIMA Workfile: CALCULOSEVEE... | = || & =54

03

A2

T[T P R R T T P e e
34 95 8 00 02 04 08 0B 10 12

54 56

—— DILOG|VENTAS_SA)) Resiusls

Gréfica N° 4.6 Evaluacion de los residuos ECUACION_3_ARIMA

Se observa que el error residual se encuentra en un orden de +/- 0.03 lo que es
buen indice para confirmar que el modelo no presenta autocorrelacion de los

residuos.
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4.3.3.1 PRUEBA DE HETEROSCEDASTICIDAD DE WHITE DEL (MAM)

CONTRASTE O VALIDACION DEL MODELO ARIMA

O Equation: ECUACION_3_ARIMA  Weorkfile: CALCULOSEVL.. | = || & |[=23]

Heteroskedasticity Test White

F-statistic 0.637612 Prob. F(21,205) 0.8876

Obs*R-zquared 1391775  Prob. Chi-Square(21) 0.8731

Scaled explained S8 10.68385 Prob. Chi-Square(21) 0.9686

Test Equation:

Dependent Variable: RESID"2

Method: Least Squares

Date: 08/08/M13 Time: 10:43

Sample: 1994M02 2012M12

Included observations: 227

WVariable Coefficient Std. Error t-Statistic Frob
c 0.000143 1.67E-05 8538505 0.0000

GRADF_01"2 -0.000105 0.000225 -0.468356 0.6400
GRADF_0202 -0.0001329 0.000192 -0.721813 04712
GRADF_03"2 -0.000198 0.0003237 -0.588768 0.5567
GRADF_04n2 -0.000154 0.000344 -0.44T7647 0.6549
GRADF_05"2 -0.000384 0.000508 -0.757464 0.44985
GRADF_0G6"2 -0.000181 0.000242 -0.745635 0.4567
GRADF_07"2 -9.44E-05 0.000153 -0.579259 0.5631
GRADF_0B8"2 -2.7G6E-05 0.000215 -0.128754 0.8977
GRADF_0902 -0.000282 0.00032358 -0.842384 0.4008
GRADF_10"2 -0.000142 0.000172 -0.827748 0.4088
GRADF_112 -0.0002432 0.000177 -1.377059 0700
GRADF_12"2 -0.000294 0.000219 -1.341891 01811
GRADF_13"2 -0.0001332 0.000180 -0.739045 0.4607
GRADF_142 -0.001097 0.001950 -0.562572 0.5743
GRADF_15"2 6.86E-07 0.000248 0.002787 0.9978
GRADF_16"2 4 38E-05 0.000253 0173634 0.8623
GRADF_17"2 0.000117 0.000279 0.419806 0.6752
GRADF_18"2 0.000146 0.000250 0.583121 0.5605
GRADF_1902 -0.003997 0.001814 -2.203116 0.0287
GRADF_20"2 -0.014856 0.043320 -0.342926 0.7320
GRADF_212 -0.000208 0.000249 -0.822926 041158

R-squared 0.061312 Mean dependent var 0.000122

Adjusted R-squared -0.034847 S.D. dependentwvar 0.000167

S E. ofregression 0.000170 Akaike info criterion -14 42779

Sum squared resid 5.94E-06 Schwarz criterion -14.09586

Log likelihood 1659 555 Hannan-Quinn criter -14 29385

F-statistic 0.637612 Durbin-Watson stat 2.081902

Probi(F-statistic) 0.887619
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Gréafica N° 4.7 Prueba de Heteroscedasticidad ECUACION_3_ARIMA

Con un probabilidad significativa 88.76% (mayor que 5%),

No se rechaza la

hipétesis nula, por lo tanto la varianza es constante y existe homocedasticidad

en el modelo.
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4.3.3.2 NORMALIDAD DEL RESIDUO DEL (MAM)

[ Equation: ECUACION_3_ARIMA Workfile: CALCULOSEVL.. [ = || @ |[x23a]

3

Series: Residusls
— Sample 1824002 2012M12

25|
= Observations 227

20 llzan 0.002554
ledian 0.0019685
s | Maximum 0.025288
- finimum -0.024118
| | Std. Dev. 0.010758
10 Skewness -0.081828
Kurtosis 2915593

5
Jargue-Bera 0.211078
- Frobability 0.883835

LI R B T
0002 0.0 -0.00 0.0 '3.'52 ':'.'53

Gréafica N° 4.8 Evaluacion de la Normalidad ECUACION_3_ARIMA

Nétese el valor del estadistico de Jarque-Bera, para contrastar la normalidad
de la serie y su correspondiente nivel de probabilidad es de 89.98%, en este

caso no se rechaza la hipétesis nula (existe homocedasticidad en el modelo).

Como en otras ocasiones el valor del contraste viene acompafado con el
correspondiente nivel de probabilidad asociado al rechazo de la hipotesis nula
siendo cierta, de forma tal que si dicho valor de probabilidad fuera inferior al
5%, rechazariamos la hipotesis nula, con el 95% de confianza, y deberiamos

admitir la no normalidad del residuo.
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[ Equation: ECUACION_2_ARIMA Workfile: CALCULOSEVEE... [ = || & |[x234]

Date: 08/04/13 Time: 13:32
Sample: 1994M05 2012M12
Included observations: 224
Q-statistic probabilities adjusted far 8 ARMA term(s)

=

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC  Q-Stat Prob

1 0.062 0.062 08867

2 -0.030 -0.034 1.0726

3 -0.025 -0.021 12201

4 -0.000 0.002 1.2201

5 0.040 0.039 15963

6 0116 0111 47013

7 -0.004 -0.015 47042

8 -0.024 -0.014 48349

9 0.063 0.071 57751 0.016
10 0.004 -0.007 57790 0.056
11 0071 0068 69816 0072
12 -0.011 -0.029 7.0108 0135
13 -0.081 -0.073 85759 0127
14 -0.076 -0.067 99834 0125
15 -0.087 -0.103 11802 0107
16 -0.074 -0.079 13142 0107
17 0027 0014 13323 0149
18 0.051 0.047 13952 01758
19 0048 0072 14519 0208
20 0023 0039 14554 0261
21 -0102 -0.076 17.271 0187
22 0012 0046 17308 0240
23 0097 0096 19668 0185
24 0069 0070 20869 0134

1
1
1
1
1
] ]
il

il il

I
1
I
1
I
I
1
I
I
1
I
I
i

i

1]

]
i}

Gréfica N° 4.9 Correlograma-ECUACION_2_ARIMA

Como se aprecia en el correlograma la funcion de correlacién parcial y de
autocorrelacién no superan el 5%. Observandose que los errores no siguen un

proceso autorregresivo. Por lo que existe homocedasticidad en el modelo.

4.3.3.3 ESPECIFICACION FUNCIONAL: PRUEBA DE RAMSEY DEL (MAM)

A continuacion se comprueba si se estd usando una forma lineal incorrecta y
cualquier error de omision o la presencia de correlaciones entre las variables

explicativas y la perturbacion.



d

Equation: ECUACION_2_ARIMA Workfile: CALCULOSEVIE... [ — | (2]

Vview || Proc || Object| |Print||Mame ||[Freeze | |Estimate |[Forecast ||Stats || Resids

Ramsey RESET Test:

F-statistic 0.420405 Prob. F(1,205) 0.5125
Log likelihood ratio 0476095 Prob. Chi-Square(1) 0.4902

WARMIMNG: the MA backcasts differ for the original and test equation. Under
the null hypothesis, the impact of this difference vanishes
asymptotically.

Test Equation:

Dependent Variable: D{LOGVENTAS_SA))
Method: Least Squares

Date: 08/08/13 Time: 10:52

Sample: 1994M02 2012M12

Included observations: 227

Failure to improve S3SR after 18 iterations
MA Backcast 1992M02 1994M01

Wariable Coefficient Std. Errar t-Statistic Prob
Do7o4 0.059846 0.0180232 3.320478 0.0011
Dz200204 0.032265 0.011311 2.852539 0.0048
Dos503 0.053845 0.017710 3.0403985 0.0027
Dos504 -0.045542 0.015736 -2.957782 0.0035
D199402 0117232 0.0589332 1.989249 0.0420
Dos03 -0.035561 0.011280 -3.152696 0.0019
D(D200802) 0.023184 0.007577 3.059694 0.0025
Dav10 0.039412 0.011007 3.580689 0.0004
Das502 -0.038332 0.014080 -2. 722369 0.0070
C{D200304) -0.034809 0.007661 -4 543977 0.0000
D(D200104) -0.033233 0.0081086 -4.099791 0.0001
Doao1 0.022905 0.010411 2.200102 0.0289
Dz201211 0.029736 0011117 2674729 0.0081
FITTED"2 1.173242 2839700 0.413157 0.6799
MA{3) 0.200830 0.0624956 3.2134863 0.0015
MA[232) 0412612 0.067860 6.0803243 0.0000
MA[B) 0.190797 0.061182 3.1184898 0.0021
MA{Z2) -0.182812 0.065193 -2.8041586 0.0055
MA(19) 0.345752 0.062052 5.588050 0.0000
MACT) -0.278775 0.0665932 -4. 186246 0.0000
MA(Z24) -0.214077 0.068249 -3.136728 0.0020
MA(Z21) -0.250753 0.067604 -3.709125 0.0003
R-squared 0.655787 Mean dependentwvar 0.004544
Adjusted R-squared 0620526 S.D. dependentwvar 0018866
S.E. of regression 0011622 Akaike info criterion -5.979935
Sum sqguared resid 0.027690 Schwarz criterion -5.648002
Log likelinood TO07226 Hannan-Quinn criter. -5.845995
Durbin-Watson stat 2093101
Inverted MA Roots 83170 A3+17i0 .BE-.45i JBE+. 450
B7-57i B7+.57i 58-71i 58+71i
.58 36+.91i0 J36-.91i .08-.99i
08+99i -21+.97i -.21-97i - 48+ 84
-.438-.84i - 69+ 66i -.69-.66i -.83+.48i
-83-48i -.94- 27i -94+ 27i -.98

Grafica N° 4.10 Prueba de Ramsey ECUACION_2_ARIMA
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Notemos que, la probabilidad asociada al F estadistico del test de Ramsey

RESET es igual a 51.25% (p>5%, por lo no se rechaza la hipétesis nula). Por lo

tanto no se puede rechazar la hip6tesis nula de que el modelo esta bien

especificado. Es decir que las variables regresoras cumplen con el objetivo de

explicar bien el modelo.

Luego de realizadas las operaciones descritas, ya estariamos en condiciones

de resolver el modelo ARIMA vy utilizarlo para obtener predicciones en orden

mensual.



434

PROYECCION DEL MODELO ARIMA MENSUAL

FORECAST ESTATIC CALCULO ARIMA
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O Equation: ECUACION_2_ARIMA  Workfile: CALCULOSEVIEWS:: Untitled\

Freeze| |Estimate ||[Forecast Resids

E=8 EoR 5

1,200,000
1,100,000 4
1,000,000 4

500,000 4

800,000

Forecast: EST_ARZ2_13
Actual VENTAS_SA
Forecast sample: 1994001
Adjusted sample: 1934005
Included observations: 224

Root Mean Squared Error
Mean Absolute Error
Mean Abs. Percent Error
Theil Inequality Coefficient
Bias Proportion
‘Wariance Proportion
Covariance Proportion

20M2m2
20M2m2

5055.509
T026.543
1.020082
0.006196
0.000517
0.027858
0.971624

Gréfica N° 4.11 Forecast Estatic ECUACION_2_ARIMA

Este es una representacion de una prediccion estatica desde el periodo

1994:M01 hasta 2012:M12, sin embargo debemos verificar el valor del

coeficiente de Theil que debe ser cercano a 0, en este caso es 0.006196, esto

da indicciones de una buena prediccién.

FORECAST DINAMIC

[ Equation: ECUACION_2_ARIMA Workfile: CALCULOSEVIEWS:: Untitled\

Freeze | |Estimate |Forecast

[F=3 EoR =™

1,400,000

1,350,000

1,300,000

1,250,000

1,200,000

1,150,000

1100000 ..

Forecast: DIN_ARZ_15
Actual: VENTAS_SA
Forecast sample: 2012M01 20
Included observations: 12

Root Mean Squared Error
Mean Absolute Error
Mean Abs. Percent Error
Theil Inequality Coefficient
Bias Proportion
ariance Proportion
Cowvariance Proportion

15M12

16978.33
1343131
1.231869
0.007380
0.254209
0.178005
0.567787

Grafica N° 4.12 Forecast Dinamic ECUACION_2_ARIMA
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Este es una representacion de una prediccion dindmica desde el periodo
2012:M01 hasta 2015:M12, sin embargo debemos verificar el valor del
coeficiente de Theil que debe ser proximo a 0, en este caso es 0.00788, esto
da indicciones de una buena prediccion.

A Continuacion se aprecia las proyecciones de las ventas mensuales del

periodo 2013-2015.

Tabla N° 4.1 Proyeccion de Ventas de Energia con el Modelo Arima

2013M01 1095716
2013M02 1105836
2013M03 1109404
2013M04 1112841
2013M05 1114932
2013MO06 1121695
2013MO07 1131783
2013M08 1130979
2013M09 1128497
2013M10 1145085
2013M11 1140486
2013M12 1146084
2014M01 1153680
2014M02 1157613
2014M03 1160960
2014M04 1167145
2014M05 1172004
2014MO06 1176301
2014MO07 1181430
2014M08 1186579
2014M09 1191308
2014M10 1196279
2014M11 1201383
2014M12 1206357
2015M01 1211362
2015M02 1216464
2015M03 1221550
2015M04 1226640
2015M05 1231780
2015M06 1236941
2015M07 1242112
2015M08 1247313
2015M09 1252541
2015M10 1257787
2015M11 1263057
2015M12 1268354




4.3.5
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RESULTADOS DE LA ESTIMACION DEL MODELO ARIMA MENSUAL

Se observa los resultados de las proyecciones de las ventas de energia eléctrica
para el departamento de Lima con el modelo Arima mensual. En la tabla se
muestra los resultados en frecuencia mensual desde el 2013 al 2015. En la
gréfica N° 4.12 se muestra el grafico de las proyecciones mensuales hasta el
2015. Para el célculo de las ventas de energia se utiliz6 el modelo Arima con

frecuencia mensual.

4.4 ESTIMACION DE LA SERIE VENTAS DE ENERGIA ELECTRICA CON EL MODELO
ECONOMETRICO PROPUESTO MENSUAL (MEPM)

En el capitulo anterior se pronostico las ventas de energia eléctrica para el

departamento de Lima con la metodologia como se calcula actualmente, en este

documento se propone ingresar la variable temperatura y pronosticar la variable

ventas de energia eléctrica.

441

VARIABLE DE TEMPERATURA PROMEDIO EN LIMA

Lima tiene un clima tibio sin excesivo calor tropical ni frios extremos que
requieran tener calefaccién en casa, a excepcion de muy pocos inviernos. La
temperatura promedio anual es de 18,5 a 19 °C. Los veranos, de diciembre a
abril, tienen temperaturas que oscilan entre los 29 a 30 °C durante el diay 21 a

22 °C en las noches.

Los inviernos van de junio a mediados de septiembre, con temperaturas que
oscilan entre los 19 y 12°C, siendo 8,8°C la temperatura mas baja

comprobada histéricamente. Los meses de primavera y otofio (septiembre,


http://es.wikipedia.org/wiki/Calefacci%C3%B3n
http://es.wikipedia.org/wiki/Invierno
http://es.wikipedia.org/wiki/Verano
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octubre y mayo), tienen temperaturas templadas que oscilan entre los 23 vy

17 °C.

El SENAHMI es el Servicio Nacional de Meteorologia e Hidrologia del Peru que
cuenta con histéricos mensuales de temperatura promedio de Lima de sus
estaciones meteorolégicas. La serie mensual se construye a partir del promedio

diario para el periodo 1996-2012.

Respecto a la serie Anual de la temperatura promedio de Lima se tiene
informacion en el SENAHMI de la temperatura, para este documento se tomoé

desde al afio 1994.


http://es.wikipedia.org/wiki/Servicio_Nacional_de_Meteorolog%C3%ADa_e_Hidrolog%C3%ADa_del_Per%C3%BA

HISTORICO DE LA TEMPERATURA PROMEDIO DE LIMA (°C) (1994-2012)

Tabla N° 4.2

22 22 21,6 | 198 [ 17,6 | 156 | 15,3 16 15,9 16,8 18,1 20
22,3 22,8 225 1216 (2251228 | 223 | 21,5 21,2 20,4 22,1 24,4
26,2 26,7 258 | 236 | 21 |193 | 178 | 16,6 16,6 17,5 18,9 20,3

22 24,2 22,5 | 206 | 18,7 | 17,4 | 16,7 | 17,1 16,8 17,6 18,5 19,9
21,8 22,3 21,1 20 | 18,2 | 169 | 16,6 | 16,6 16,4 17 17,6 20,2
21,7 23,1 22,2 | 204 | 176 | 164 | 15,7 | 15,6 15,5 16,3 17,5 19,6
21,1 22,7 238 | 21,3 [ 193 | 16,7 | 15,7 | 15,6 16 17,4 18,3 20,3
22,3 23,3 22,1 1193 (174|164 | 16,6 | 154 15,9 17,2 19,1 20,3
22,2 23 219 | 204 | 17 | 16,4 | 16,8 | 16,6 17,7 18 19,4 215

23 22,2 22,7 | 206 | 186 | 17 | 16,5 16,8 16 16,5 16,8 20,8
22,5 23,7 22,3 20 | 17,7 | 17,4 | 185 | 17,8 17,5 18,4 19,5 20,9
23,4 23,6 22,4 | 206 { 176 | 151 | 149 [ 143 14,2 15,2 17 18,9
22,6 23,6 239 | 212 (176|169 | 179 | 17,7 17,5 17,6 19,2 21,1
22,9 23,5 235 | 219 19 | 173|173 | 16,2 16,2 16,8 18,8 20,5
22,82 | 23,92 | 23,36 |21,88]|18,89]16,83|15,17| 14,91 15 16,22 17,5 19,5
21,76 | 23,21 | 22,35 |20,46]18,89|18,66|16,74| 15,61 15,78 16,9 18,7 20,3
22,2 23,4 23,3 | 22,3 (20,1 | 20,2 | 19,7 | 16,7 17,4 17,8 19,2 21,1

Fuente: Senahmit

'En el anexo bibliografico se detalla la fuente.
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(3 Graph: TEMPERATURA_1 Worlkfile: CALCULOSEVIEWS::Untitl... [ = || = |[ 82 |

AddText ||Line/Shade |[Remove | |Template Oph'ons

Gréafica N° 4.13 Evolucion de la variable Temperatura

4.4.2 ESPECIFICACION DEL MODELO ECONOMETRICO MENSUAL

4.4.2.1 ANALISIS DE ESTACIONARIEDAD
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Andlisis de Dickey Fuller Aumentado de la serie mensual Temperatura

[stats]

CALCULD: =1
Augmented Dickey-Fuller Unit Root Test on TEMPERATURA
Null Hypothesis: TEMPERATURA has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 12 (Automatic based on SIC, MAXLAG=14)
t-Statistic Prob.*
Augmented Dickey-Fuller test statistic -2.450247  0.0104
Test critical values 1% level 3464643
5% level -2.876515
10% level -2.574831
*Mackinnon (1996) one-sided p-values
Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: DITEMPERATURA)
Method: Least Squares
Date: 08/01/13 Time: 17:50
Sample (adjusted) 1997M02 201212
Included observations: 191 after adjustments
variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
TEMPERATURA(-1) -0.201671 0.058449 -3.450347 0.0007
D(TEMPERATURA(-1)) 0343172 0082862 4141487 0.0001
D(TEMPERATURA(-2)) 0.106039 0.086748 1222385 02232
D(TEMPERATURA(-3)}  -0.062171 0.083665  -0.743098 0.4584
DTEMPERATURA(-4})  0.023463  0.083142 0282202 07781
D(TEMPERATURA(-5))  0.000966 0.082119 0.011769 0.9906
D(TEMPERATURA(-6)) 0.033030 0078977 0418222 06763
D(TEMPERATURA(-T)) -0.098149 0078314 -1.253275 02118
D(TEMPERATURA(-8)) -0.104944 0078102 -1.343680 0.1808
D(TEMPERATURA(-9)) 0041215 0077725 0530264 05966
D(TEMPERATURA(-10}) -0.143447  0.074016  -1.938056 0.0542
DTEMPERATURA(-11))  0.161465  0.074450 2163520 0.0315
DTEMPERATURA(-12)) 0339459 0.073827  4.598451 0.0000
c 3918749 1.133287 3.457860 0.0007
R-squared 0753538 Mean dependent var -0.006283
Adjusted R-squared 0735436 S.D. dependent var 1.511703
S.E. of regression 0777556 Akaike info criterion 2.405151
Sum squared resid 107.0130  Schwarz criterion 2.643538
Log likelihood -215.6919 Hannan-Quinn criter. 2.501709
F-statistic 41.62795 Durpin-\Watson stat 2.0993898
Prob(F-statistic) 0.000000

Grafica N° 4.14 Prueba Dickey-Fuller Aumentado-Temperatura

Se observa que mediante la prueba de Dickey-Fuller la serie de tiempo no es

estacionaria esto se debe porque la probabilidad es aproximadamente 0(se

rechaza la hipotesis nula) y presenta raiz unitaria. Por lo que debera aplicar

una transformacion a la siguiente serie temperatura.



4.4.3
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ESTIMACION DE LOS PARAMETROS MENSUALES

Ecuacién del modelo econométrico:

Con las variables antes mencionadas se ha construido el siguiente modelo

economeétrico considerando los supuestos estadisticos correspondientes.

Estimation Command:

LS LOG(VENTAS) LOG(PBI) LOG(USUARIOS) LOG(TEMPERATURA) LOG(PPE) D200609

D200509 D200709 D201207

Estimation Equation:

LOG(VENTAS) = C(1)*LOG(PBI) + C(2)*LOG(USUARIOS) + C(3)*LOG(TEMPERATURA) +

C(4)*LOG(PPE) + C(5)*D200609 + C(6)*D200509 + C(7)*D200709 + C(8)*D201207

Log(PBI)): Logaritmo de la serie histérica del Producto Bruto Interno (PBI).
Log(USUARIOS): Logaritmo de la serie histérica Usuarios.

Log(PPE): Logaritmo de la serie historica del precio promedio de electricidad.
Log(Ventas): Logaritmo de la serie Ventas de electricidad.

Log(Temperatura):Logaritmo de la serie histdrica de la temperatura.
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O Equation: EQDIIMPORTANT_ECONG  Waorkdile: CALCULD.. [ = || @ |[=£34]

View| ﬂ|0bject| mmame ||Freeze| |Estimate ||Forecast||5tats ||F‘.esids|

Dependent Variable: LOG{VENTAS)
Method: Least Squares

Date: 08/08/13 Time: 14:40
Sample: 2000M01 2012M12
Included observations: 156

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

LOG(PBI) 0.218761 0.038771 5642317 0.0000
LOG{USUARIOS) 1.508534 0.095356 15.81996 0.0000
LOG(TEMPERATURA) 0113712 0.015466 7.352857 0.0000

LOG(FPE) -0.215886 0.053998  -3.998043 0.0001
0200608 0067482 0.026198 2575747 0.0110
0200509 0.060138 0.026478 2271243 0.0246
0200708 0.067451 0.026568 2538672 0.0122
C -3.849423 1.102892  -B.023837 0.0000
R-squared 0983950 Mean dependentvar 13.5656953
Adjusted R-sguared 0883191 S.D. dependentvar 0201022
S.E. of regression 0.026062 Akaike info criterion -4 406737
Sum squared resid 0100528 Schwarz criterion -4 250334
Log likelihood 351.72656 Hannan-Cluinn criter. -4.343213
F-statistic 1286.189 Durbin-Watson stat 1.941520
Prob(F-statistic) 0.000000

Gréafica N° 4.15 Resultados de la Regresion EQOLIMPORTANT

A continuacion realizaremos un analisis individual de los coeficientes
estimados, comprobando inicialmente el coeficiente asociado a la variable del
PBI presenta un signo positivo (0.2) acorde con la teoria econdmica, el
coeficiente asociado a los usuarios (1.5) y el coeficiente asociado a la
temperatura (0.11) también son positivos. Ademas puede comprobarse el valor
estadistico t que todos son mayores a 2, probabilidad nula (Prob. = 0.000) de

rechazar la hipétesis nula siendo cierta.

El paso siguiente consistiria en la evaluacion de los resultados conjuntos,
comenzando con la evaluacion general de la capacidad explicativa del modelo
gue, de acuerdo con los estadisticos R2 y R2 corregido seria capaz de explicar
en torno al 98.2% de la varianza de la variable endogena, resultado que
inicialmente, seria satisfactorio teniendo en cuenta las caracteristicas de la

variable enddgena. Adicionalmente, y si Se observa el valor del estadistico de



Pagina | 163

Durbin Watson (1.94), como es mayor a 1.53 el modelo no presenta problemas

de autocorrelacion en los residuos.

Otra forma de determinar si existe autocorrelacion es ver el grafico de los
residuos a lo largo del tiempo. Para ello se debe presionar: View y luego

seleccionar Actual Fitted Residual / Residual Graph.

[ Equation: EQUIIMPORTANT_ECONO  Workfile: CALCULO... [ = |[ & |[w2534]

.06

044

L b AT
iyl L

- 04

- 06
00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10 11 12

| —LOG(VENTAS) Residuals |

Grafica N° 4.16 Evaluacién de los residuos EQO1LIMPORTANT

Se observa que el error residual se encuentra en un orden de +/- 0.06 lo que es
buen indice para confirmar que el modelo no presenta autocorrelacion de los

residuos.

En términos generales, podriamos admitir que el modelo considerado esté bien
especificado, ya que los signos de los coeficientes no presentan problemas,
presenta una buena representatividad global y no presenta indicios de

autocorrelacion residual.



Pagina | 164

Substituted Coefficients:

LOG(VENTAS) = 0.21876066048*LOG(PBI) + 1.50853437219*LOG(USUARIOS) +
0.113712421225*LOG(TEMPERATURA) - 0.2158860832*LOG(PPE) +
0.0674821188898*D200609 + 0.0601376284396*D200509 + 0.0674505990467*D200709 -

8.84942298874

4.4.4 CONTRASTE O VALIDACION DEL MODELO ECONOMETRICO PROPUESTO

4.4.4.1 PRUEBA DE HETEROSCEDASTICIDAD DE WHITE DEL (MEPM)

(3 Equation: EQOIIMPORTANT_ECONO  Workfile: CALCULOSEVEE... [ = |[ & |[m234]

Heteroskedasticity Test: White

F-statistic 1.009242 Prob. F(7,148) 0.4271
Obs*R-sgquared 7.107307 Prob. Chi-Sgquare(7) 0.4178
Scaled explained 55 4.315479  Prob. Chi-Square(7) 0.7428
Test Equation:

Dependent Variable: RESID"2
Method: Least Squares

Date: 08/08M13 Time: 14:50
Sample: 2000M01 2012M12
Included observations: 156

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C 0.028193 0.016340 1.725367 0.0865
(LOG(PBI)y"2 0.000197 0.000112 1.762582 0.0800

(LOG(USUARIOS)Y2 -0.000181 9.81E-05  -1.849501 0.0664
(LOG(TEMPERATURA)2  5.16E-05 7.56E-05 0.682277 0.4961

(LOG(PFPE)y"2 0.000393 0.000235 1.674721 0.0961
D20060942 -0.000567 0.0007585  -0.750999 0.4538
D20050842 -0.000671 0.000763  -0.879463 0.3806
D20070942 -0.000487 0.000765  -0.610221 0.5427

R-squared 0.045560 Mean dependentvar 0.000644
Adjusted R-squared 0.000417 5.0 dependentvar 0.000751
S.E. of regression 0.000751  Akaike info criterion -11.50103
Sum squared resid 8.34E-05 Schwarz criterion -11.34462
Log likelihood 905.0801 Hannan-Quinn criter. -11.43750
F-statistic 1.009242 Durbin-Watson stat 1.804736
Prob(F-statistic) 0.427133

Gréafica N° 4.17 Prueba de Heteroscedasticidad EQO1IMPORTANT

Con un probabilidad significativa 42.71% (mayor que 5%), se acepta la
hipétesis nula, por lo tanto la varianza es constante y existe homocedasticidad

en el modelo es decir la serie es estacionaria.



4.4.4.2 NORMALIDAD DEL RESIDUO DEL (MEPM)

(O Equation: EQDIMPORTANT_ECONO  Workdile: CALCULOSEVL.. | = || @ |23

Series: Residuals
Sample 2000M01 2012012
16 - Observations 156

— Mean 1.54e-15

12 Median 0.000885
Maximum 0.052828

Kinimum -0.055403

iq Std. Dev. 0.025467

Skewness  -0.032801

q Kurtesis 2.345210

Jargue-Bera 2780899

0 Probability 0.248953

T L T T
-0.05 -0.04 0.0z 000 ':'.'52 '3.'54

Gréafica N° 4.18 Evaluacion de la Normalidad EQOLIMPORTANT
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Notese el valor del estadistico de Jarque-Bera, para contrastar la normalidad

de la serie y su correspondiente nivel de probabilidad es de 24.89%, en este

caso no se rechaza la hip6tesis nula (existe homocedasticidad en el modelo).

4.4.4.3 COLINEALIDAD EN VARIABLES EXPLICATIVAS DEL (MEPM)

El andlisis de colinealidad permite determinar si cada regresor, inicialmente

considerado, guarda independencia lineal o no con los demas regresores. El

requisito fundamental para que un modelo sea apropiado para predicciones es

la independencia lineal entre variables explicativas.
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(20 Group: UNTITLED Workfile: CALCULOSEVIEWS:: Untitled\ =N A= <

Correlation
LOGVENTAS)| LOG(PBI) |LOG(USUA  |LOG(TEMPE..| LOG(PPE) | D200603 | D200509 | D200709 |
LOG(VENTAS)| LOG(PBI) | LOG(USUA.. LOG(TEMPE.. LOG(PPE) | D200609 0200509 D200709 | =
LOG(VENTAS)| 1.000000 0.968759 0983890 | -0.025297 0.622340 0.030580 0.006164 0.046073
LOG(PBI) 0.968759 1.000000 0.961868 | -0.073301 0.556546 0004928 | -0.015424 | 0.031519
LOG(USUA... | 0.988890 0.961868 1.000000 | -0.064812 0.659730 0.014929 0.000786 0.034118
LOGTEMPE..| -0.025297 | -0.073301 | -0.064812 1.000000 | -0.137773 | -0.044583 | -0.088488 | -0.148957
LOG(FPE) | 0.622340 0.556546 0659730 | -0.137773 1.000000 0.021815 0.072231 0.000304
D200609 0.030580 0.004928 0014929 | -0.044583 0.021815 1.000000 | -0.004926 | -0.004326
D200509 0.006164 | -0.015424 0.000786 | -0.088486 0.072231 | -0.004926 1.000000 | -0.004926
D200709 0.046078 0.031519 0034118 | -0.146957 0.000304 | -0.004926 | -0.004926 1.000000

m

Grafica N° 4.19 Evaluacioén de la colinealidad

Se observa independencia lineal entre las variables explicativas.

Inicialmente se perfila un modelo regresivo lineal, con las variables en niveles o
transformadas, verificando el cumplimiento de los condicionantes estadisticos
mediante pruebas estadisticas de significancia y corroboracion. La
transformacion potencial se realiza con la finalidad de minimizar la variabilidad
de la data historica, cuando ésta tiene caracteristica heteroscedastica. En
situaciones muy frecuentes se aplica una transformacion logaritmica, logrando

resultados satisfactorios de estabilidad en varianza.

4.4.4.4 ESPECIFICACION FUNCIONAL: PRUEBA DE RAMSEY DEL (MEPM)

La prueba Reset de Ramsey permite la comprobacion de la correcta
especificacion polinémica (funcional) de un modelo estimado; es decir, que no
se hayan omitido algunos otros regresores que pueden ser potencias o
productos cruzados de los regresores ya incluidos en el modelo inicialmente

especificado.



[ Equation: EQULIMPORTANT_ECONO Workfile: CALCULOSEVL... [ o |[ & |[w3]

Ramsey RESET Test:
F-statistic 0505721 Prob. F(1,143) 0.4782
Log likelihood ratio 0.550722 Prob. Chi-Square(1) 0.4580
Test Equation:
Dependent Variable: LOGWVEMNTAS)
Method: Least Squares
Date: 08/08M13 Time: 14:56
Sample: 2000M01 2012M12
Included observations: 156
Convergence achieved after 18 iterations
MA Backcast 1998M01 1999M12
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
LOG(PBI) -0.101075 0.030704  -3.291870 0.0013
LOG(USUARIOS) 0.250924 0.072599 3.456290 0.0007
LOG(TEMPERATLRA) 0.022777 0.011823 1.926580 0.0560
LOG(PPE) -0.054238 0.020152  -2.691480 0.0080
D200609 0.028335 0.014888 1.903209 0.0590
D200509 0.026638 0.017250 1.544180 0.1245
0200709 0.038100 0.017379 2192391 0.0300
C -2.971663 0852051  -3.487660 0.0008
FITTED"2 -3.974648 3824048  -1.039138 0.3005
R-squared 0.440882 Mean dependent var 0.004328
Adjusted R-squared 0.393963 5.D. dependentvar 0.022304
S.E. of regression 0.017364 Akaike info criterion -5.189234
Sum squared resid 0.043113  Schwarz criterion -4.935079
Log likelihood 4177602 Hannan-Quinn criter. -5.086007
F-statistic 9.395681 Durbin-Watson stat 2167709
Prob(F-statistic) 0.000000

Gréfica N° 4.20 Prueba de Ramsey EQO1LIMPORTANT
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Notemos que, la probabilidad asociada al F estadistico del test de Ramsey

RESET es igual a 47.82% (p>5%, por lo no se rechaza la hip6tesis nula). Por lo

tanto no se puede rechazar la hipétesis nula de que el modelo esta bien

especificado. Es decir que las variables regresoras cumplen con el objetivo de

explicar bien el modelo.

4.4.4.5 ESTABILIDAD DE LOS PARAMETROS

La prueba de suma acumulada de los residuos normalizados al cuadrado -

cusum2-, permiten determinar

la existencia de posibles quiebres

estructurales en los modelos. Un quiebre estructural es indicativo de que los

parametros de la ecuacion de regresion no son constantes a lo largo de toda

la muestra.
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[ Equation: EQULIMPORTANT_ECONO  Workfile: CALCULO... | = || & |5
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Grafica N° 4.21 Prueba de Cusum-EQO1IMPORTANT

Se observa que el gréafico no se sale de las bandas de confianza al 5% de
significancia, donde comienza a presentarse ligeros quiebres estructurales,

lo que se aprecia una estabilidad del modelo.

Siguiendo la metodologia de estimacion en dos etapas propuesta por Engle
y Granger, se debe verificar que el residuo de la expresion anterior sea
estacionario para verificar la presencia de cointegracion. Una vez
determinada la estacionariedad de los residuos se procede a estimar un
modelo de correccion de errores, determinado por un modelo de rezagos

distribuidos de la forma:

Calculo del error:

LOG(ERROR)=LOG(VENTAS) -0.21876066048*LOG(PBI) -
1.50853437219*LOG(USUARIOS) -0.113712421225*LOG(TEMPERATURA) +
0.2158860832*LOG(PPE) - 0.0674821188898*D200609 -0.0601376284396*D200509 -

0.0674505990467*D200709 +8.84942298874
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Log(PBI)): Logaritmo de la serie histérica del Producto Bruto Interno (PBI).
Log(USUARIOS): Logaritmo de la serie histérica Usuarios.

Log(PPE): Logaritmo de la serie histérica del precio promedio de electricidad.
Log(Ventas): Logaritmo de la serie Ventas de electricidad.
Log(Temperatura):Logaritmo de la serie histérica de la temperatura.

Log(Error): Logaritmo Natural de las diferencia de logaritmo de Ventas reales y logaritmo

de Ventas estimadas.

[ Equation: EQOZIMPORTANT Woerkfile: CALCULOSEVIEWS::... | = || & |[2234]
Ml@"objecﬂ ml Mame | Freeze | [Estimate ||Forecast| Stats ||Resids|
Dependent Variable: DILOG(VENTAS))
Method: Least Squares
Date: 08/08/13 Time: 16:37
Sample: 2000M01 2012M12
Included ocbservations: 156
Convergence achieved after 5 iterations
MA Backcast: 1998M01 1999012
ariable Coefficient Std. Error -Statistic Prob.
D(LOG(PBI)) 0.085703 0.043634 1.964137 0.0514
LOGERROR3 -0.380482 0.064917  -5.861046 0.0000
D0204 0.060977 0.014633 4167129 0.0001
DO705 -0.039220 0012232  -3.206206 0.0016
MA(12) 0721741 0.058137 12.41439 0.0000
MA(24) 0.561485 2.29E-06 244718.2 0.0000
R-zquared 0492846 Mean dependentvar 0.004328
Adjusted R-squared 0475940 5S.0D. dependentvar 0.022304
S.E. of regression 0.016147 Akaike info criterion -5.376521
Sum squared resid 0.039107 Schwarz criterion -5.259219
Log likelinood 425.3687 Hannan-Quinn criter. -5.328878
Durbin-Watson stat 2.005976
Inverted MA Roots J96-17i 9E+A1Ti 92-34i 92+.34i
T5-63i T5+.63i B3+75i B3-75i
34+ 92i 34-92i AT+.96i AT-96i
-7+ 96 -17-96i =34+ 8921 -34-92i
-63-75i -63+751 -75-63i -T5+.630
-.92-34j -92+34i - 96-1T7i - 96+ 17i

Gréfica N° 4.22 Resultados de la Regresion EQO2IMPORTANT

A continuacion realizaremos un analisis conjunto, comenzando con la
evaluacion general de la capacidad explicativa del modelo que, de acuerdo
con los estadisticos R? y R2? corregido seria capaz de explicar en torno al
49.28% de la varianza de la variable endbégena, resultado que inicialmente,
seria satisfactorio teniendo en cuenta las caracteristicas de la variable

enddgena. Adicionalmente, y si Se observa el valor del estadistico de Durbin
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Watson (2), como es mayor a 1.53 el modelo parece no presentar problemas

de autocorrelacién en los residuos.

Otra forma de determinar si existe autocorrelacion es ver el grafico de los

residuos a lo largo del tiempo:

e

(3 Equation: EQO2IMPORTANT Workdile: CALCULOSEV... | = || B |[=£3]
View| E|Object| mh‘dame |[Freeze| [Estimate |[Forecast||Stats | Resids]

il M \
R

03 4
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01 4
00 (

=02

=034

-D4

T —
o) 01 02 03 04 O5 O5 O7 OB 05 10 11 12

—— D{LOG{VENTAS)) Residusk

Grafica N° 4.23 Evaluacién de los residuos EQO2IMPORTANT

Se observa que el error residual se encuentra en un orden de +/- 0.04 lo que
es buen indice para confirmar que el modelo no presenta autocorrelacién de

los residuos.

ESTIMACION DEL MODELO DE CORRECCION DE ERRORES MENSUAL

Del Programa E-Views mostrara la especificacion de la ecuacién bajo tres
formatos alternativos, como los que presentamos, comenzando con el
comando de estimacion, y siguiendo con la especificacion algebraica genérica

y la correspondiente una vez estimados los coeficientes.
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Estimation Command:

LS(DERIV=AA) D(LOG(VENTAS)) D(LOG(PBI)) LOGERROR3 D0204 D0705 MA(12) MA(24)

Estimation Equation:

D(LOG(VENTAS)) = C(1)*D(LOG(PBI)) + C(2)*LOGERRORS + C(3)*D0204 + C(4)*D0705 +

[MA(12)=C(5),MA(24)=C(6), BACKCAST=2000M01,ESTSMPL="2000M01 2012M12"]

Substituted Coefficients:

D(LOG(VENTAS)) = 0.0857034945186*D(LOG(PBI)) - 0.380481775958*LOGERROR3 +
0.0609766985823*D0204 - 0.0392195701596*D0705 +
[MA(12)=0.721740773357,MA(24)=0.561484561183,BACKCAST=2000M01,ESTSMPL="2000M0

1 2012M12"]

D (Log (PBI)): Primera diferencia del logaritmo de la serie histérica del Producto Bruto Interno
(PBI).

Log (Error): Logaritmo Natural de las diferencia de logaritmo de Ventas reales y logaritmo de
Ventas estimadas.

D (Log (Ventas)): Primera diferencia del logaritmo de las Ventas.

D0204: Intervencion en la serie en el mes de Abril del afio 2002. Variable dummy.

D0705: Intervencion en la serie en el mes de Mayo del afio 2005. Variable dummy.

MA (12): Variable de medias moviles de orden 12, para correccion de la autocorrelacion de la
serie.

MA (24): Variable de medias moviles de orden 24, para correccion de la autocorrelacion de la

serie.
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(O Equation: EQO2IMPORTANT Workfile: CALCULOSEVIEWS:Untitled\, | = || & |[z234]
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0.012
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-0.023
0.063
-0.021

0.029
0.005
0.032
-0.014
0.081
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0.081
0.081
0.011
0152
0.075
-0.097
0.057
0.024
0.034
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-0.044
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0.020
-0.017
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-0.020
0.068
-0.002

0.1315
0.1373
0.3074
0.3320
0.9220
15115
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10167
10,707
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22164
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Gréfica N° 4.24 Correlograma-EQO2IMPORTANT

m

Como se aprecia en el correlograma la funcion de correlacién parcial y de

autocorrelacion no superan el 5%. Observandose que los errores no siguen un

proceso autorregresivo. Por lo que existe homocedasticidad en el modelo.
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Normalidad del Residuo

e o

View E|Dbject| mmame |Freeze| [Estimate |[Forecast||stats |[Resids|

Series: Residuals
12 _ _ Sample 2000001 2012012
— Obgervations 156
104
— Mean 0.001729
& - Median 0.003251
H Maximum 0.037853
B Minimum -0.040818
Std. Dev. 0.015789
44 Skewness  -0.255860
Kurtosis 2545483
7
|—|—|—| |—| Jargue-Bera 2.516341
:I Trrrrrir LI T T LI Prﬂbﬂb"ﬂ? 02841T3

0025 000D 0.025

Grafica N° 4.25 Evaluacion de la Normalidad EQO2IMPORTANT

El test de Jarque-Bera presenta una probabilidad de 28.41% por lo que no
rechazamos la hipétesis la nula por ser mayor a 5% y deberiamos admitir la
normalidad del residuo. Este test analiza la relacion entre los coeficientes de
apuntamiento y curtosis de los residuos de la ecuacioén y los correspondientes a

los de una distribucién normal.



Pagina | 174

Prueba de Heteroscedasticidad de WHITE

(O Equation: EQOAMPORTANT Workfile: CALCULOSEVIEWS:Untit... [ = || @ |23

Heteroskedasticity Test: White

F-statistic 0.487524 Prob. F(6,149) 0.8169
Obs*R-squared 3.003601 Prob. Chi-Square(g) 0.8084
Scaled explained 35 2143755 Prob. Chi-Square(g) 0.9060
Test Equation:

Dependent Variable: RESID"2
Method: Least Squares

Date: 08/08/13 Time: 17:06
Sample: 2000M01 2012M12
Included observations: 156

Yariable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
c 0.000239 4 09E-05 5.849747 0.0000
GRADF_01"2 -0.009707 0.019052  -0.509493 0.6112
GRADF_02"2 0.066660 0.048169 1.383887 0.1685
GRADF_03"2 -0.000269 0.000421 -0.637500 0.5248
GRADF_D4"2 -0.000122 0.000284  -0.428479 0.6689
GRADF_05"2 -0.012437 0.031893  -0.389971 0.6971
GRADF_DE"2 0.006342 0.041429 0.153073 0.8785
R-squared 0.019254 MWean dependentvar 0.000251
Adjusted R-squared -0.020239 5.D. dependent var 0.000312
S.E. of regression 0.000316 Akaike info criterion -13.24013
Sum squared resid 1.48E-05 Schwarz criterion -13.10328
Log likelihood 1039.730 Hannan-Quinn criter. -13.18454
F-statistic 0.487524 Durbin-Watson stat 2041633
Prob(F-statistic) 0.816904

Grafica N° 4.26 Prueba de Heteroscedasticidad EQO2IMPORTANT

Con un probabilidad significativa 81.69% (mayor que 5%), se acepta la
hipétesis nula, por lo tanto la varianza es constante y existe homocedasticidad

en el modelo es decir la serie es estacionaria.

Especificacion funcional: Prueba de Ramsey

Permite identificar si se esta usando una forma lineal incorrecta y cualquier

error de omision o la presencia de correlaciones entre las variables explicativas

y la perturbacion.



Pagina | 175

3 Equation: EQU2AIMPORTANT  Workfile: CALCULOSEVIEWS: Untit... [ = | |

Ramsey RESET Test:

F-statistic 0.3052932 Prob. F(1,148) 0.5814
Log likelihood ratio 0321464 Prob. Chi-Square(1) 05707

WARMNIMNG: the MA backcasts differ for the original and test equation. Under
the null hypothesis, the impact ofthis difference vanishes
asymptotically.

Test Equation:

Dependent Variable: DILOGVEMNTAS))
Method: Least Squares

Date: 08/08/M13 Time: 17:07

Sample: 2000M01 2012M12

Included observations: 156
Convergence achieved after 13 iterations
MA Backcast: 1998M01 1999M12

Variable Coeficient Std. Error t-Statistic Prob
D{LOG(FBI)) 0.096101 0.044017 2183291 0.0306
LOGERROR3 -0.424782 0.061897 -6.862719 0.0000

Do204 0.061427 0.017656 2.479100 0.0007
DO705 -0.048451 0.010582 -4 578503 0.0000
C 0.0038832 0.003344 1161011 0.2475

FITTED"2 -0.450260 2.624847 -0.171538 0.8640

MA{12) 0.896502 0.002714 3303268 0.0000

MA[24) 0.878063 0.024421 35.95465 0.0000

R-squared 0570693 Mean dependentvar 0004328
Adjusted R-squared 0.550388 S.D.dependentvar 0.022304
S.E. of regression 0.014856 Akaike info criterion -5.517523
Sum squared resid 0.033104 Schwarz criterion -5.361121
Log likelinood 438.3668 Hannan-Quinn criter. -5.453999
F-statistic 2810594 Durbin-Watson stat 1911651
Prob(F-statistic) 0.000000
Inverted MA Roots 98+17i 98-17i 93- 340 93+.34i
TE+.64 T6-64i [64-76i G4+ TGI
34+ 930 34-93i 17+.98i 17-98i
- 17+.98i - 17-.98i -.34+.930 -.34-93i
-.64+ 761 -.64-76i - TE+.G4i - 76-.64i
-93+ 34§ -.93-34i -98+17i -98-17i

Gréafica N° 4.27 Prueba de Ramsey EQO2IMPORTANT

Notemos que, la probabilidad asociada al F estadistico del test de Ramsey
RESET es igual a 58.14% (p>5%, por lo no se rechaza la hip6tesis nula). Por lo
tanto no se puede rechazar la hip6tesis nula de que el modelo esta bien
especificado. Es decir que las variables regresoras cumplen con el objetivo de

explicar bien el modelo.
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PROYECCION ECONOMETRICA PROPUESTA MENSUAL

Una vez determinada los parametros se procede a proyectar la variable ventas
de energia eléctrica para el modelo con la variable temperatura para el periodo

2013-2015 en frecuencia mensual.

PROYECCION ECONOMETRICA MENSUAL CON TEMPERATURA
Tabla N° 4.3

2013M01 1143002
2013M02 1149314
2013M03 1144146
2013M04 1161460
2013M05 1157474
2013M06 1154640
2013M07 1145083
2013M08 1139212
2013M09 1156175
2013M10 1168482
2013M11 1191653
2013M12 1215836
2014M01 1228097
2014M02 1236140
2014M03 1244702
2014M04 1247755
2014M05 1250657
2014M06 1249514
2014M07 1248056
2014M08 1251877
2014M09 1259707
2014M10 1274290
2014M11 1291908
2014M12 1309561
2015M01 1324474
2015M02 1337408
2015M03 1344539
2015M04 1347921
2015M05 1351040
2015M06 1347748
2015M07 1348875
2015M08 1348529
2015M09 1357939
2015M10 1373278
2015M11 1393275
2015M12 1410587
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(O Equation: ECONOMETRICACT2  Workfile: ECONOMETRIA: Untitled [ ]
View ﬁlﬂbjectl mlName ||Freeze| |Estimate ||Forecast||5tats ||F‘.esids|

1,200,000

Forecast: DIN_ECOCT_15
1,700,000 - Actual: VENTAS
! Forecast sample: 2012M01 2015012

18000001 T Included observations: 12
1,500, 060 4

Root Mean Squared Error 26507 52
1,400,000 - Mean Abscolute Error 2204514

Mean Abs. Percent Error 2.050953
Theil Ineguality Coefficient 0.012258
Bias Proportion 0.080470
Variance Proportion 0.133851
Covariance Proportion 0.730579

1,300,000 -

1,200,000 -

1,100,000 4~

1,000,000 o
2012 2013 2014 2015

[—Dn_EcocT 15 - + 7 5E |

Grafica N° 4.28 Gréfica de la proyeccién de la variable ventas de energia eléctrica en el
departamento de Lima para el periodo 2013-2015

Este es una representacion de una prediccion dinamica desde el periodo 2013-
2015, sin embargo debemos verificar el valor del coeficiente de Theil que debe
ser cercano a 0, en este caso es 0.012258, esto da indicciones de una buena

prediccion.

RESULTADOS DE LA ESTIMACION DEL MODELO ECONOMETRICO PROPUESTO

MENSUAL

Se observa los resultados de las proyecciones de las ventas de energia
eléctrica para el departamento de Lima con el modelo Econométrico de
Correccién de errores con la adicion de la variable temperatura. En la tabla se
muestra los resultados en frecuencia mensual desde el 2013 al 2015. En la
grafica N° 4.28 se muestra el gréfico de las proyecciones mensuales hasta el
2015. Para el calculo de las ventas de energia se utilizd el modelo de

correccion de errores con frecuencia mensual.
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4.5 OPTIMIZACION DEL MODELO ARIMA-ECONOMETRICO (MAE) PARA PROYECTAR

LAS VENTAS DE ENERGIA ELECTRICA ANUALES

A continuacién se proyectara la variable ventas de energia eléctrica en frecuencia
anual para el periodo 2016-2018, ingresando los resultados obtenidos en la
proyeccion mensual con el modelo ARIMA del periodo 2013-2015 y se comienza a

proyectar de acuerdo al modelo Arima-Economeétrico.

Data histérica
Anual de las
ventas de
electricidad

Data histérica
de las ventas |

mensuales Modelo

ARIMA

Identificacion
de efectos
externos de la
serie histérica

\l/

Data histérica
anualy
proyeccion de
la variable PBI

Modelo
Econométrico
de Correccion

de error

Proyeccion de
las Ventas
(Corto Plazo)

Ventas
Anuales

Proyeccion de
ventas
De electricidad

Grafica N° 4.29 Procedimiento de calculo del Modelo Arima-Econométrico

451 ESTIMACION DEL MODELO ECONOMETRICO PROPUESTO

A continuacion se realizard una regresion multivariada con la cual se busca
obtener una mejor explicacion.

El resultado de la regresion se presenta en el siguiente cuadro:



Pagina | 179

(O Equation: ECL_ECONOMETRIC Workfile: SERIE_ ECONOME... [ = || & [[=25]
View E|Object| m|Name||Freeze| [Estimate || Forecast|[stats | Resids |

Dependent Variable: LOG(VENTAS)
Method:; Least Squares

Date: 08/08M13 Time: 1730
Sample: 1994 2012

Included observations: 19

Variable Coefficient 3td. Error t-Statistic Prob.

LOG({PBI) 0.559773 0.032512 17.21734 0.0000
LOG{USUARIOS) 0.798317 0.052009 15.34969 0.0000
LOG(TEMPERATURA)  -0.415462 0114033 -3.643356 0.0034

LOG(PFE) -0.283931 0074172  -3.828029 0.0024

Daa -0.102048 0.019418  -5.254991 0.0002

02005 0.041908 0.019232 2179011 0.0500

02006 0.034919 0.018388 1.899073 0.0319

R-zquared 0.997045 Mean dependentvar 15.91380

Adjusted R-squared 0.995567 S.D. dependentvar 0.264523

S.E. of regression 0.017612 Akaike info criterion -4 863211

Sum squared resid 0.003722 Schwarz criterion -4 6165260

Log likelinood 5415051 Hannan-Cluinn criter. -4 904324
Durbin-Watson stat 1.961705

Gréfica N° 4.30 Resultados de la Regresion EC1_ECONOMETRIC

A continuacion realizaremos un andlisis individual de los coeficientes
estimados, comprobando inicialmente el coeficiente asociado a la variable del
PBI presenta un signo positivo (0.55) acorde con la teoria econdémica, significa
que, Si el PBlI aumenta en 1% las ventas de energia eléctrica aumentan en
0.55%. En el caso de la tarifa eléctrica, si la tarifa promedio eléctrica aumenta

en un punto porcentual las ventas de energia eléctrica disminuyen en 0.28%.

El paso siguiente consistiria en la evaluacion de los resultados conjuntos,
comenzando con la evaluacion general de la capacidad explicativa del modelo
que, de acuerdo con los estadisticos R? y R2 corregido seria capaz de explicar
en torno al 99.7% de la varianza de la variable enddgena, resultado que
inicialmente, seria satisfactorio teniendo en cuenta las caracteristicas de la
variable endégena. Adicionalmente, y si Se observa el valor del estadistico de
Durbin Watson (1.96), como es mayor a 1.53 el modelo parece no presentar

problemas de autocorrelacion en los residuos.
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Otra forma de determinar si existe autocorrelacién es ver el gréfico de los
residuos a lo largo del tiempo. Si errores positivos son seguidos de errores
positivos y errores negativos por errores de igual signo, entonces estamos en

presencia de autocorrelacion positiva. Observando el gréfico a continuacion:

(3 Equation: EC1_ECONOMETRIC Workfile: SERIE_ ECONOME... [ = || & |[=234)

.03

024
01+ /\
.00

_0‘1 -

-024

-03 T T T T T T T T T T T T T T T T
94 96 93 00 0z 04 06 08 10 12

[— LOG(VENTAS) Residuals|

Grafica N° 4.31 Evaluacién de los residuos EC1_ECONOMETRIC
Se observa que el error residual se encuentra en un orden de +/- 0.03 lo que es
buen indice para confirmar que el modelo no presenta autocorrelacién de los

residuos.

En términos generales, podriamos admitir que el modelo considerado esté bien
especificado, ya que los signos de los coeficientes no presentan problemas,
presenta una buena representatividad global y no presenta indicios de

autocorrelacion residual.

Del Programa E-Views mostrara la especificacion de la ecuacién bajo tres
formatos alternativos, como los que presentamos, comenzando con el
comando de estimacion, y siguiendo con la especificacion algebraica genérica

y la correspondiente una vez estimados los coeficientes.



45.2

Pagina | 181

Estimation Command:

LS LOG(VENTAS) LOG(PBI) LOG(USUARIOS) LOG(TEMPERATURA) LOG(PPE) D96 D2005

D2006

Estimation Equation:

LOG(VENTAS) = C(1)*LOG(PBI) + C(2)*LOG(USUARIOS) + C(3)*LOG(TEMPERATURA) +

C(4)*LOG(PPE) + C(5)*D96 + C(6)*D2005 + C(7)*D2006

Substituted Coefficients:

LOG(VENTAS) = 0.559772511553*LOG(PBI) + 0.798317183131*LOG(USUARIOS) -
0.415462466152*LOG(TEMPERATURA) - 0.283931344122*LOG(PPE) - 0.102048307171*D96 +

0.0419077135278*D2005 + 0.0349194759298*D2006

CONTRASTE O VALIDACION DEL MODELO ARIMA-ECONOMETRICO (MAE)

A continuacion se validara con las siguientes pruebas:

4.5.2.1 NORMALIDAD DEL RESIDUO DEL (MAE)

(3 Equation: ECL_ECONOMETRIC Worlfile: SERIE_ECONOMET...| = || & |25

Series: Residuals
. Sample 1994 2012
] ] Observations 19
4 — Mean 3.08e-05
Median -1.42e-15
1] Maximum 0.025035
Winimum -0.024552
Std. Dev. 0.014320
21 Skewness  -0.257762
Kurtosis 2.314882
’_‘ Jarque-Bera  0.531935
Probability 0.7475M
Q T T T T T
0.02 -0.01 0.00 ::-5 -:-.-52 -3.-!)3

Grafica N° 4.32 Evaluacion de la Normalidad EC1_ECONOMETRIC
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Nétese el valor del estadistico de Jarque-Bera, para contrastar la normalidad
de la serie y su correspondiente nivel de probabilidad es de 24.89%, en este

caso no se rechaza la hipétesis nula (existe homocedasticidad en el modelo).

4.5.2.2 CORRELOGRAMA DE RESIDUOS DEL (MAE)

(3 Equation: EC1_ECONOMETRIC Workfile: SERIE ECONOM... | = || & |5

Correlogram of Residuals

Date: 07/30/13 Time: 11:48
Sample: 1994 2012
Included observations: 19

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC (Q-Stat Prob
! /! ! /! 1 0279 0279 17202 0190
L ! O ! 2 -0.053 -0.141 1.7850 0.410
O ! L ! 3 -0.128 -0.080 21961 0.533
! a ! . ! 4 0147 0225 27704 0597
1 O ! | — ! 5 -0.229 0421 42663 0512
[ — ! [ ! 6 -0.421 -0.272 97171 0137
[y — ! LI ! 7 -0.297 -0.070 12654 0.031
O ! | — ! 8 -0.196 -0.419 14.052 0.080
L ! ! | 9 -0.069 0.043 14243 0114
! ! T ! 10 -0.036 -0.088 14.300 0.160
! ! ! p 11 0262 0078 17.726 0.088
! g 1O ! 12 0123 -0122 18595 0.099

Grafica N° 4.33 Correlograma-EC1_ECONOMETRIC

Como se aprecia en el correlograma la funcién de correlacién parcial y de
autocorrelacion no superan el 5%. Observandose que los errores no siguen un

proceso autorregresivo. Por lo que existe homocedasticidad en el modelo.
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4.5.2.3 PRUEBA DE HETEROSCEDASTICIDAD DE WHITE DEL (MAE)

[S] equation: EC1_ECONOMETRIC Workfile: SERIE_ECONOMETRIC_A... — B X

[View]ProcIObject] [PrintINamEIFreEZE] [EstimatelForEcastIStatsIResids]

Heteroskedasticity Test White

F-statistic 0.820247 Prob. F(7 11) 0.5902
Obs*R-gquared 6.516225 Prob. Chi-Square(7) 0.4809
Scaled explained 35 1.705958 Prob. Chi-Square(7) 0.9743

Test Equation:

Dependent Variable: RESIDM2
Method: Least Squares

Date: 08/17M13 Time: 12:19
Sample: 1994 2012

Included observations: 19

Variable Coeflicient Std. Error t-Statistic Praob.

c 0.000479 0.006620 0.072368 0.9436
(LOG(PBI)2 3.46E-05 3.36E-08 1.028893 0.3256
(LOG{USUARIOS)"2 -3.54E-05 6.43E-05  -0.550498 0.5930
(LOG(TEMPERATURA) "2 0.000208 0.000260 0.799678 0.4408
(LOG(PPE))"2 2.62E-05 0.000214 0122474 0.9047
Dag"2 -7.98E-05 0.000265 -0.301443 0.7687

0200542 -0.000224 0.000270 -0.827213 0.4257
D20062 -0.000232 0.000252 -0.920116 0.3772
R-squared 0.342959 Mean dependentvar 0.000196
Adjusted R-squared -0.075158 S.D. dependentvar 0.000231
S.E. of regression 0.000239  Akaike info criterion -13.54384
Sum squared resid 6.29E-07  Schwarz criterion -13.14619
Log likelihood 1366665 Hannan-Quinn criter. -13.47654
F-statistic 0.820247 Durbin-Watson stat 1.978619

Prob{F-siatistic) 0.590211

Gréfica N° 4.34 Prueba de Heteroscedasticidad EC1_ECONOMETRIC

Con un probabilidad significativa 59.02% (mayor que 5%), no se rechaza la
hipétesis nula, por lo tanto la varianza es constante y existe homocedasticidad

en el modelo es decir la serie es estacionaria.

4.5.2.4 ESPECIFICACION FUNCIONAL: PRUEBA DE RAMSEY DEL (MAE)

La prueba Reset de Ramsey permite la comprobacion de la correcta
especificacion polinémica (funcional) de un modelo estimado; A continuacion se

muestra el siguiente gréfico:



(=) Equation: ECL_ECONOMETRIC Workfile: SERIE_LECONOMETRIC_A... — =

[VleIPrG(I Ome:t] [PrlntINamEIFrEEZE] [EstimatEIForE(astI StatsIResuds]

Ramsey RESET Test
Equation: EC1_ECOMNOMETRIC

Specification: LOG(VENTAS) LOG(PBI) LOGIUSUARIOS)
LOG(TEMPERATURA) LOG(PPE) D96 D2005 D2006
Omitted Variables: Squares of fitted values

WValue df Probability
t-statistic 2120244 11 0.0575
F-statistic 4 405437 1,11y 0.0575
Likelinood ratio 6.510356 1 0.0107
F-test summary:
Sum of Sg. df Mean Sguares
Test SSR 0.001080 1 0.001080
Restricted SSR 0.003722 12 0.000370
Unrestricted SSR 0.002642 11 0.000240
Unrestricted SSR 0.002642 11 0.000240
LR test summary:
Value df
Restricted LoglL 54 15051 12
Unrestricted LogL 57.40588 11
Unrestricted Test Equation:
Dependent Variable: LOG(VENTAS)
Method: Least Squares
Date: 08M17M3 Time: 12:20
Sample: 1994 2012
Included observations: 19
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
LOG{PBI} 0.782987 0.109098 TATT024 0.0000
LOG{USUARIOS) 0747265 0051716 14 44948 0.0000
LOG({TEMPERATURA) -0.507292 0108298 -4 641372 0.0007
LOG(PPE) -0.229375 0070161 -3 269287 0.0075
D96 -0.128344 0021115 -6.078229 0.0001
Dz2005 0.042347 0.016926 2501885 0.0294
D2006 0.037909 0.016243 2.3332927 0.0296
FITTED"Z -0.007210 0.002401 -2.120244 0.0575
R-sguared 0.997902 Mean dependentvar 15.91280
Adjusted R-squared 0.996567 S.D. dependent var 0.264523
S.E. ofregression 0.015498 Akaike info criterion -5.200598
Sum squared resid 0.002642 Schwarz criterion -4 802940
Log likelihood 57.40568 Hannan-CQuinn criter. -5.133299
Durkin-Watson stat 2.509382

Gréafica N° 4.35 Prueba de Ramsey EC1_ECONOMETRIC

m
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Notemos que, la probabilidad asociada al F estadistico del test de Ramsey

RESET es igual a 5.75% (p>5%, por lo no se rechaza la hip6tesis nula). Por

lo tanto no se puede rechazar la hipétesis nula de que el modelo esta bien

especificado. Es decir que las variables regresoras cumplen con el objetivo

de explicar bien el modelo.

4.5.2.5 ESTABILIDAD DE LOS PARAMETROS DEL (MAE)

Utilizando la prueba de cusum permite determinar la existencia de posibles

quiebres estructurales en los modelos.
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(=] Equation: EC1_ECONOMETRIC Workfile: SERIE_ECONOMETRIC_A... — B X

[ view | proc| object| [print | name| Freeze | [ stimate | Forecast | stats | Resias|

T T T T T
2007 2008 2009 2010 201 202

[— cusum of squares - 5% Significance |

Gréfica N° 4.36 Prueba de Cusum-EC1_ECONOMETRIC

Se observa que el gréfico no se sale de las bandas de confianza al 5% de
significancia, donde comienza a presentarse ligeros quiebres estructurales,

lo que se aprecia una estabilidad del modelo.

ESTIMACION DEL MODELO DE CORRECCION DE ERRORES ANUAL

Siguiendo la metodologia de estimacion en dos etapas propuesta por Engle y
Granger, se debe verificar que el residuo de la expresion anterior sea
estacionario para verificar la presencia de cointegracion. Una vez determinada
la estacionariedad de los residuos se procede a estimar un modelo de
correccion de errores, determinado por un modelo de rezagos distribuidos de la

forma:

Estimation Command:

LS(DERIV=AA) D(LOG(VENTAS)) D(LOG(PBI)) LOGERROR D98 D2002 AR(2) MA(1) MA(5)

Estimation Equation:

D(LOG(VENTAS)) = C(1)*D(LOG(PBI)) + C(2)*LOGERROR + C(3)*D98 + C(4)*D2002 +

[AR(2)=C(5),MA(1)=C(6),MA(5)=C(7),BACKCAST=1997, ESTSMPL="1997 2014"|
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El resultado de la regresion se presenta en el siguiente cuadro:

[ Equation: EC2_ECONOMETRIC Workfile: SERIE_ECONO... | = |[ & |25

Dependent Variable: D(LOG{VEMTAS))
Method: Least Squares

Date: 07/30M13 Time: 13:22

Sample (adjusted). 1997 2014

Included observations: 18 after adjustments
Convergence achieved after 18 iterations
MA Backcast: 1992 1996

Wariable Coefiicient Std. Error t-Statistic Frob.
D(LOG(PBI)) 0.865749 0.006599 131.2038 0.0000
LOGERROR -0.175130 0.050057  -3.498583 0.0050

Das 0.062732 0.017515 3.581692 0.0043
02002 0.018576 0.004332 4288122 0.0013
AR(2) -0.735754  0.201636 -3.648915 0.0038
MA(1) -1.040459 0.298170  -3.489477 0.0051
MA(S) 0.324351 0.133879 2422724 0.0338
R-squared 0929482 Mean dependentvar 0.049570
Adjusted R-squared 0.891017 5.D. dependentvar 0.023056
S.E. of regression 0.007612 Akaike info criterion -6.633008
Sum squared resid 0.000637 Schwarz criterion -6.286752
Log likelihood 66.69707 Hannan-Cluinn criter. -G.585264
Durbin-Watson stat 2451211
Inverted MA Roots 85-31i 95+31i = 10-70i = A0+70i
-66

Gréfica N° 4.37 Resultados de la Regresion EC2_ECONOMETRIC

A continuacién realizaremos un andlisis individual de los coeficientes
estimados, comprobando inicialmente el coeficiente asociado a la variable del
PBI presenta un signo positivo (0.86) acorde con la teoria econémica, significa
gue, Si el PBI aumenta en 1% las ventas de energia eléctrica aumentan en
0.86%. Obsérvese que se afiadié las variables dummy para los afios 1998 y

2002.

El paso siguiente consistiria en la evaluacion de los resultados conjuntos,
comenzando con la evaluacion general de la capacidad explicativa del modelo
gue, de acuerdo con los estadisticos R2 y R2 corregido seria capaz de explicar
en torno al 92.94% de la varianza de la variable enddgena, resultado que
inicialmente, seria satisfactorio teniendo en cuenta las caracteristicas de la
variable endogena. Adicionalmente, y si Se observa el valor del estadistico de
Durbin Watson (2.45), como es mayor a 1.53 y menor a 2.46 el modelo parece

no presentar problemas de autocorrelacién en los residuos.
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Otra forma de determinar si existe autocorrelacién es ver el gréfico de los

residuos a lo largo del tiempo. Observando el gréafico a continuacion:

Observando el grafico de los residuos a lo largo del tiempo. Existen errores

positivos que son seguidos de errores positivos y errores negativos por errores

de igual signo, entonces estamos en presencia de autocorrelacion positiva.

[=) Equation: EC2_ECONOMETRIC Workfile: SERIE_ECOMOMETRIC_A.. — & X

[VlewIProc[Dbject] [Prmt] NameIFreezal [Est\mate[Forecast] Stats]Reslds]

T T T T T T T T T T T T T
1998 2000 2002 2004 2006 2008 2010

| — DILOGIVENTAS)) Residuals

— T T T
2012 2014

Grafica N° 4.38 Evaluacién de los residuos EC2_ ECONOMETRIC

Se observa que el error residual se encuentra en un orden de +/- 0.04 lo que es

buen indice para confirmar que el modelo no presenta autocorrelacion de los

residuos.

Prueba de Heteroscedasticidad de WHITE

(=) Equation: EC2_ECONOMETRIC Worlkfile: SERIE_ECONOMETRIC ...

- B x

lVIEW]PrO(thJEEt] [PnntIName]Fraeza] [Est\mateanre:astIstatsIResms]

Heteroskedasticity Test White

F-statistic
Obs*R-squared

Scaled explained SS

2365029 Prob. F(7,10)
11.22167  Prob. Chi-Square(7)
145.2095 Prob. Chi-Square(7)

01051
01292
0.0000

Test Equation:

Sample: 1997 2014

Dependent Variable: RESID*2
Method: Least Squares
Date: 08/17/13 Time: 12:48

Included obsernvations: 18

Variable

Coeficient Std. Error t-Statistic

Prob.

C
GRADF_0142
GRADF_02"2
GRADF_03"2
GRADF_04"2
GRADF_05"2
GRADF_06"2
GRADF_07*2

2.45E-05 0.000214 0.114768
0.000618 0.000486 1.271599
0.007023 0.006472 1.084884
0.003238 0.004720 0685695
-0.000182 0.000188 -0.967598
-1.097742 0.600856 -1.826964
0.023130 0.008492 2730918
-0.002621 0.001372 -1.911262

0.9109
02323
0.3034
05085
0.3561
0.0977
00212
0.0850

R-squared
Adjusted R-squared
SE. ofregression
Sum squared resid
Log likelihood
F-statistic
Prob(F-statistic)

0.623426 Mean dependentvar
0.359824 S.D. dependentvar
0.000243  Akaike info criterion
5.89E-07 Schwarz criterion
1295789 Hannan-Quinn criter.
2.365029 Durbin-Watson stat
0105125

-1350877
1211305
-12.45420

0.0003204
0000303

2700809

Grafica N° 4.39 Prueba de Heteroscedasticidad EC2_ECONOMETRIC
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Con un probabilidad significativa 10.51% (mayor que 5%), no se rechaza la

hipétesis nula, por lo tanto la varianza es constante y existe homocedasticidad

en el modelo es decir la serie es estacionaria.

Normalidad del Residuo

3 Equation: EC2_ ECONOMETRIC Workfile: SERIE_ECONOME... [ = || (=) |5

[

Wean
Wedian
Waximum
Winimum
Std. Dev.

Series: Residuals
Sample 1997 2014
Observations 18

-4.842-05
-0.001453
0.010877
-0.011023
0.008122
0.406490
2.807352

0523537
0.769689

' -3.-5'3 i -0.535

000

-3.505 Y

Skewness
Kurtosis
Jargue-Bera
Probability
T
odio

Gréafica N° 4.40 Evaluacion de la Normalidad EC2_ECONOMETRIC

Nétese el valor del estadistico de Jarque-Bera, para contrastar la normalidad

de la serie y su correspondiente nivel de probabilidad es de 76.96%, en este

caso no se rechaza la hipétesis nula (existe homocedasticidad en el modelo).

Correlograma de residuos

[ Equation: EC2_ ECONOMETRIC Workfile: SERIE_ECONOME... | = || & |23

Correlogram of Residuals

Date: 07/30/13 Time: 13:25
Sample: 1997 2014
Included observations: 18
Q-statistic probabilities adjusted for 3 ARMAterm(s)

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob
[ - 1 [ = 1 1 -0.228 -0.228 1.0977
1 mo | 1 2 0.045 -0.008 1.1424
| = 1 [ — [ 3 -0.296 -0.303 3.2390
O 1 [ - [ 4 -0.087 -0.256 3.4327 0064
1 1 (- 1 5 -0.042 -0.173 3.4810 0178
[ 1 (I - 1 6 -0.084 -0.321 3.6929 0.297
! /| ! ! 7 0222 -0.049 53005 0.258
[ 1 [ - 1 8 -0.099 -0.240 56564 0341
1 i [ [ 9 0170 -0.105 68119 0339
1 1 | [ 10 -0.029 -0.028 6.8499 0445
[ 1 [ - 1 11 -0.062 -0.190 7.0463 0532
! ! 0 ! 12 -0.022 -0.103 7.0740 0629

Grafica N° 4.41 Correlograma-EC2_ECONOMETRIC
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Como se aprecia en el correlograma la funcion de correlacién parcial y de
autocorrelacion no superan el 5%. Observandose que los errores no siguen un

proceso autorregresivo. Por lo que existe homocedasticidad en el modelo.

Una vez realizadas las operaciones descritas, ya estariamos en condiciones de
resolver el modelo y utilizarlo para obtener predicciones. La realizacion de
predicciones con modelos multiecuacionales consiste en la obtencion de una
solucion del modelo para un periodo futuro extramuestral. Para poder realizar
esta prediccion serd necesario, por tanto, alimentar el modelo con valores

futuros de todas las variables exdgenas incluidas en el mismo.

454 PROYECCION DEL MODELO ARIMA-ECONOMETRICO ANUAL

[ Equation: EC2_ ECONOMETRIC Workfile: SERIE ECONOM... | = || & |[z23]

17,000,000
Forecast: DIN_ECO2Z_18
Actual: VENTAS

16,000,000 - Forecast sample: 2012 2018

Included observations: 4
180000007 Root Mean Squared Error  150885.3
Mean Abzolute Emor 85155.79
Mean Abs. Percent Eror 0.5E5E3E
Theil Inequality Coefficient 0.005445
Bizs Proportion 0.1TB4ET
Variance Proportion 0.532088
Cowariance Proportion 0.283455

14,000,000 -

13,000,000 17

12,000,000

Grafica N° 4.42 Proyecciones Dinamicas Periodo 2012-2018
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Proyecciones Dindmicas Periodo 2012-2018

[ Series: DIN_ECO2_18 Workfile: SERIE_ECOMOMETRIC_ANUAL:... [ || =) [l [
View [Froc) Object | Properties| |Print |[Name |Freeze | |Sample | Genr ||Sheet || Graph StaIEIE
DIN_ECO2_18
18,000,000
16,000,000
14,000,000
U
12,000,000
10,000,000
]
8,000,000
6,000,000 4
4000000 7T T T T T T T T T T T T T T T T T
94 96 93 00 02 04 06 03 10 12 14 16 18

Gréafica N° 4.43 Proyeccion de las Ventas de Energia Eléctrica Periodo 2012-2018

Este es una representacion de una prediccion dinamica desde el periodo 2013-
2015, sin embargo debemos verificar el valor del coeficiente de Theil que debe
ser cercano a 0, en este caso es 0.005445, esto da indicciones de una buena

prediccion.
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Datos Calculados de la Proyeccion Econométrica Periodo 2016-2018

TablaN° 4.4
DATOS ANUALES
VENTAS PBI TARIFA CLIENTES T
MWh (Mio. S/.) ctm. Sol/kW.h (°C)

1,994 5,587,000 98,577 18.47 1,169,518 19.6
1,995 5,708,999 107,064 21.80 1,179,511 19.3
1,996 5,798,055 109,760 24.21 1,391,881 18.4
1,997 6,301,598 117,294 23.13 1,444,007 22.2
1,998 6,739,920 116,522 22.17 1,476,242 20.8
1,999 6,820,338 117,587 24.75 1,519,558 19.3
2,000 7,129,888 121,057 27.00 1,553,820 18.7
2,001 7,149,175 121,317 27.60 1,549,475 18.4
2,002 7,580,312 127,402 26.29 1,576,406 19

2,003 7,663,766 132,545 27.06 1,599,253 18.7
2,004 8,054,482 139,141 27.08 1,635,922 19.2
2,005 8,607,996 148,640 28.31 1,666,130 18.9
2,006 9,269,914 160,145 27.21 1,711,704 19.7
2,007 9,777,443 174,407 26.01 1,767,923 18.6
2,008 10,476,525 191,505 25.44 1,836,047 19.7
2,009 10,776,712 193,155 28.26 1,900,588 19.9
2,010 11,533,637 210,143 26.85 1,957,824 19.3
2,011 12,240,585 227,908 28.09 2,038,499 19.4
2,012 12,975,348 242,041 29.70 2,150,700 20.3
2,013 13,483,338 249,589 31.33 2,192,743 19.76
2,014 14,151,039 260,224 31.03 2,273,976 18.05
2,015 14,875,900 272,323 33.53 2,348,387 19.46
2,016 15,090,430 284,801 34.52 2,375,967 18.79
2,017 15,740,461 298,290 35.11 2,389,063 19.03
2,018 16,328,784 312,016 35.17 2,441,674 18.14

4.6 OPTIMIZACION DEL MODELO ECONOMETRICO PROPUESTO PARA PROYECTAR
LAS VENTAS DE ENERGIA ELECTRICA ANUALES (MEPA)

4.6.1 ESTIMANDO DE LA ECUACION DE COINTEGRACION

Estimation Command:

LS LOG(VENTAS1) LOG(PBI) LOG(USUARIOS) LOG(TEMPERATURA) LOG(PPE) D96 D2015

Estimation Equation:

LOG(VENTAS1) = C(1)*LOG(PBI) + C(2)*LOG(USUARIOS) + C(3)*LOG(TEMPERATURA) +

C(4)*LOG(PPE) + C(5)*D96 + C(6)*D2015

Substituted Coefficients:
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LOG(VENTAS1) = 0.568941309762*LOG(PBI) + 0.769342013979*LOG(USUARIOS) -
0.383421921605*LOG(TEMPERATURA) - 0.217490094627*LOG(PPE) - 0.103620280831*D96 +

0.102031371568*D2015

(2] Equation: EC1_ECOMOMETRIC2 Workfile: SERIE ECONOMETRIC_A... — B X

[ViewlProclObject] [PrintINameIFreeze] [EstimateIForecastIStatisesids]

Dependent Variable; LOG(VENTAST)
Method: Least Squares

Date: 07/30/13 Time: 14:43
Sample: 1994 2015

Included observations: 22

Wariable Coefficient Std. Error t-Statistic Frob.

LOG(PBI) 0.568941 0.034508 16.48702 0.0000
LOG(USUARIOS) 0.769342 0.053212 14.45815 0.0000
LOG(TEMPERATURA)  -0.383422 0114366  -3.352597 0.0040

LOG(PPE) -0.217480 0.074867  -2.905004 0.0103

Dag -0.103620 0.021797  -4.753837 0.0002

D2015 0.102031 0.023484 4344811 0.0005

R-squared 0.997177 Mean dependentvar 15.99759

Adjusted R-squared 0995295 S.D. dependentvar 0.327326

S.E. of regression 0.019924  Akaike info criterion -4 766782

Sum squared resid 0.006351 Schwarz criterion -4 469225

Log likelinood 58.43461 Hannan-Quinn criter. -4 GOGEET
Durbin-Watson stat 1720321

Gréafica N° 4.44 Resultados de la Regresion EC1_ECONOMETRIC2
A continuacién realizaremos un andlisis individual de los coeficientes
estimados, comprobando inicialmente el coeficiente asociado a la variable del
PBI presenta un signo positivo (0.56) acorde con la teoria econémica, significa
que, Si el PBlI aumenta en 1% las ventas de energia eléctrica aumentan en
0.56%. Obsérvese que se afiadio la variable dummy para los afios 1996 y

2015.

El paso siguiente consistiria en la evaluacion de los resultados conjuntos,
comenzando con la evaluacion general de la capacidad explicativa del modelo
que, de acuerdo con los estadisticos R? y R2 corregido seria capaz de explicar
en torno al 99.71% de la varianza de la variable enddgena, resultado que
inicialmente, seria satisfactorio teniendo en cuenta las caracteristicas de la

variable endogena. Adicionalmente, y si Se observa el valor del estadistico de
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Durbin Watson (1.72), como es mayor a 1.53 y menor a 2.46 el modelo parece

no presentar problemas de autocorrelacion en los residuos.

Otra forma de determinar si existe autocorrelaciéon es ver el gréfico de los

residuos a lo largo del tiempo. Observando el gréafico a continuacion:

(2] Equation: EC1_ECONOMETRIC2 Worlkfile: SERIE ECONOMETRIC_A... — B X

[ViewIProcIObject] [PrintINameIFreeze] [EstimateIForecastlStatsIResids]

.04

034

.02+

014

.00

/\/\/\

-.014

-.02+

-.034

-.04

- A

||||||||||||\||||||||
95 88 00 02 04

—— LOG(VENTAS1) R

Grafica N° 4.45 Evaluacioén de los residuos EC1_ECONOMETRIC2

Se observa que el error residual se encuentra en un orden de +/- 0.04 lo que es

buen indice para confirmar que el modelo no presenta autocorrelacion de los

residuos.

CONTRASTE O VALIDACION DEL MODELO ECONOMETRICO ANUAL

PROPUESTO

A Continuacion se realizaran las pruebas estadisticas de validacion.
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4.6.2.1 CORRELOGRAMA DE RESIDUOS DEL (MEPA)

CI Equation EC1_ECONOMETRIC2 Workfile: SERIE_ECONOMETRI.. E@

Correlogram of Residuals

Date: 07/30/13 Time: 14:43
Sample: 1994 2015
Included observations: 22

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

0.209 0209 11017 0294
-0.132 -0.184 1.5620 0.458
-0.144 -0.079 21369 0.544
0171 0217 29943 0.559
-0.284 -0.467 55048 0.357
-0.422 -0.256 11.389 0.077
-0.210 -0.087 12.936 0.074
-0.067 -0.402 13106 0.108
-0.016 0.037 13116 0157
10 -0.023 -0.184 13.140 0.216
11 0292 0061 17.230 0101
12 0151 -0.124 18.441 0.103

0 ao

s
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Gréafica N° 4.46 Correlograma- EC1_ECONOMETRIC2

Como se aprecia en el correlograma la funcién de correlacién parcial y de
autocorrelacion no superan el 5%. Observandose que los errores no siguen un

proceso autorregresivo. Por lo que existe homocedasticidad en el modelo.

4.6.2.2 NORMALIDAD DEL RESIDUO DEL (MEPA)

| T Equation: EC1_ECONOMETRIC2 Workfile: SERIE ECONOMETRL..| = || & |[z2531]

Series: Residuals
Sample 1994 2015
Observations 22

4 Mean 3.44e-05
Median 1.64e-15
1 ad Maximum  0.031008

Minimum  -0.032933
Std. Dev. 0.017391
Skewness -0.173764
Kurtosis 2351182

Jarque-Bera 0.496596
Probability 0.780127

Grafica N° 4.47 Evaluacion de la Normalidad EC1_ECONOMETRIC2
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Nétese el valor del estadistico de Jarque-Bera, para contrastar la normalidad
de la serie y su correspondiente nivel de probabilidad es de 69.91%, en este

caso no se rechaza la hipétesis nula (existe homocedasticidad en el modelo).

4.6.2.3 PRUEBA DE HETEROSCEDASTICIDAD DE WHITE DEL (MEPA)

4.6.3

(=) Equation: EC1_ECONOMETRIC2 Workfile: SERIE_ ECONOMETRIC.... — = X

[ViewIProcIObjectl [PrintINameIFreeze] [EstimateIForecastIStatsIResids]

Heteroskedasticity Test: White

F-statistic 0.433100 Prob. F(8,18) 0.8455
Obs*R-squared 3.248508 Prob. Chi-Square(6) 07771
Scaled explained 55 1.159609 Prob. Chi-Square(6) 0.9738
Test Equation:

Dependent Variable: RESID"2
Method: Least Squares

Date: 081713 Time: 13:15
Sample: 1994 2015

Included observations: 22

Variable Coefficient Std. Error -Statistic Frob.

c 0.005068 0.009776 0.518413 0.6117
(LOG(PBI)"2 4 B9E-05 5.09E-05 0.922098 0.3711
(LOG{USUARIOS)"2 -7.15E-05 9.30E-05 -0.760664 0.4535
(LOG(TEMPERATURA)2  0.000237 0.000363 0.651998 0.5243

(LOG(PPE))"2 0.000111 0.000291 0.381127 0.7085
Dagh2 -0.000201 0.000412  -0.489273 0.6317
D20152 -0.000471 0.000456  -1.033530 03177
R-squared 0.147659 Mean dependentvar 0.000289
Adjusted R-squared -0.193277 5.D. dependent var 0.000343
S.E. of regression 0.000375 Akaike info criterion -12.68581
Sum squared resid 211E-06 Schwarz criterion -12.33866
Log likelihood 146 5440 Hannan-Quinn criter -12 60404
F-statistic 0.433100 Durbin-Watson stat 2.290940
Prob(F-statistic) 0.845538

Grafica N° 4.48 Prueba de Heteroscedasticidad EC1_ECONOMETRIC2

Con un probabilidad significativa 84.55% (mayor que 5%), no se rechaza la
hipétesis nula, por lo tanto la varianza es constante y existe homocedasticidad

en el modelo.

ESTIMACION DEL MODELO DE CORRECCION DE ERRORES ANUAL

Siguiendo la metodologia de estimacion en dos etapas propuesta por Engle y
Granger, se debe verificar que el residuo de la expresion anterior sea
estacionario para verificar la presencia de cointegracion. Una vez determinada

la estacionariedad de los residuos se procede a estimar un modelo de
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correccion de errores, determinado por un modelo de rezagos distribuidos de la

forma:

Estimation Command:

LS(DERIV=AA) D(LOG(VENTAS1)) D(LOG(PBI)) D(LOGERROR1) D2014 MA(6)

Estimation Equation:

D(LOG(VENTAS1)) = C(1)*D(LOG(PBIl)) + C(2*D(LOGERROR1) + C(3)*D2014 +

[MA(6)=C(4),BACKCAST=1995,ESTSMPL="1995 2015"|

Substituted Coefficients:

D(LOG(VENTAS1)) = 0.943530748095*D(LOG(PBI)) + 0.671411997861*D(LOGERROR1) +
0.0505400947477*D2014 +  [MA(6)=-0.935715813295 BACKCAST=1995 ESTSMPL="1995

2015"]

=] Equation: EC2_ ECONOMETRIC2Z  Workfile: SERIE ECONOMETRIC_A... — B X |

[ViewlProclObject] [PrinthameIFreeze] [EstimateIForecastIStatsIResids]

Dependent VVariable: D{LOGVENTAS1))
Method: Least Squares

Date: 07/30/13 Time: 16:02

Sample (adjusted): 1995 2015

Included observations: 21 after adjustments
Convergence achieved after 14 iterations
A Backcast: 1989 1994

Wariable Coeflicient Std. Error t-Statistic Frob.
D(LOG(PBI) 0.943531 0.047369 19.91877 0.0000
D(LOGERROR1) 0.671412 0.165520 4.056370 0.0008
D2014 0.050540 0.012384 4.080855 0.0008
MA(G) -0.935716 0.033407  -28.00882 0.0000
R-squared 0778035 Mean dependentvar 0.050945
Adjusted R-squared 0738864 S.D. dependentvar 0.025414
S.E. ofregression 0.012987 Akaike info criterion -5.680087
Sum squared resid 0.002867 Schwarz criterion -5.481130
Log likelihood 63.64091 Hannan-Cuinn criter. -5.636808
Durbin-Watson stat 2362170
Inverted MA Roots .99 .49-86i 49+ 86i -.49- 86i
- 49+ 86i -99

Gréafica N° 4.49 Resultados de la Regresion EC2_ECONOMETRIC2

A continuacion realizaremos un analisis individual de los coeficientes
estimados, comprobando inicialmente el coeficiente asociado a la variable del

PBI presenta un signo positivo (0.94) acorde con la teoria econdémica, significa
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gue, Si el PBlI aumenta en 1% las ventas de energia eléctrica aumentan en

0.94%.

El paso siguiente consistiria en la evaluacion de los resultados conjuntos,

comenzando con la evaluacién general de la capacidad explicativa del modelo

gue, de acuerdo con los estadisticos R2 y R2 corregido seria capaz de explicar

en torno al 77.8% de la varianza de la variable enddgena, resultado que

inicialmente, seria satisfactorio teniendo en cuenta las caracteristicas de la

variable enddgena. Adicionalmente, y si Se observa el valor del estadistico de

Durbin Watson (2.35), como es mayor a 1.53 y menor a 2.46 el modelo parece

no presentar problemas de autocorrelacion en los residuos.

Otra forma de determinar si existe autocorrelacién es ver el grafico de los

residuos a lo largo del tiempo. Observando el grafico a continuacion:

[=] Equation: EC2_ECOMOMETRICZ Workfile: SERIE_ECONOMETRIC_A... — B X

[ViewIProcIObject] [PrintINameIFreeze] [Estimate]Fore(astIStatsIResids]

—— D(LOG(VENTAS1)) Residuals

Grafica N° 4.50 Evaluacién de los residuos EC2_ ECONOMETRIC2

Se observa que el error residual se encuentra en un orden de +/- 0.008 lo

que es buen indice para confirmar que el

autocorrelacion de los residuos.

modelo no presenta
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(O Equation: EC2_ECONOMETRIC2 Workfile: SERIE_ECONOM... | = |[ & |[=254]

Cormelogram of Resuuas

Sample: 1995 2015
Included observations: 21

Date: 07/30113 Time: 15:.47

C-statistic probabilities adjusted for 1 ARMA termis)

Autocorrelation Partial Correlation

AC PAC  Q-Stat

o

|
|
|
|
|
B
|
|
|
|
|
|

0

m_ ol

-0.330 -0.330 26305
0125 0.018 3.0295
-0.046 0.000 3.0872
0.038 0023 31278
-0.216 -0.220 45331
0170 0.040 54622
0.062 0.185 55959

Gréafica N° 4.51 Correlograma- EC2_ECONOMETRIC2

Como se aprecia en el correlograma la funcién de correlacién parcial y de

autocorrelacion no superan el 5%. Observandose que los errores no siguen

un proceso autorregresivo. Por lo que existe homocedasticidad en el

modelo.

Normalidad del Residuo

[ Equation: EC2_ ECONOMETRIC2 Workfile: SERIE_ECONOM... | = || & |[s£34]

Series: Residuals
Sample 1995 2015
Observations 21

Mean -0.001520
WMedian 0.000300
Maximum 0.020703
Minimum -0.027145
Std. Dev. 0.011872
Skewness  -0.435419
Kurtosis 2749658

Jargue-Bera  0.730850
Probability 0693571

0.02 .02 £2.01

.00

' '3.'52 '

Grafica N° 4.52 Evaluacion de la Normalidad EC2_ECONOMETRIC2

El test de Jarque-Bera, analiza la relaciobn entre los coeficientes de

apuntamiento y curtosis de

los

residuos de

la ecuacién vy

los

correspondientes a los de una distribucion normal, de forma tal que si estas
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relaciones son suficientemente diferentes se rechazaria la hipétesis nula de

normalidad de los residuos.

Notese el valor del estadistico de Jarque-Bera, para contrastar la normalidad
de la serie y su correspondiente nivel de probabilidad es de 69.39%, en este
caso no se rechaza la hipétesis nula (existe homocedasticidad en el

modelo).

PROYECCION DEL MODELO ECONOMETRICO

Una vez realizadas las operaciones descritas, ya estariamos en condiciones de
resolver el modelo y utilizarlo para obtener predicciones. La realizacion de
predicciones con modelos multiecuacionales consiste en la obtencion de una
solucion del modelo para un periodo futuro extramuestral. Para poder realizar
esta prediccion serd necesario, por tanto, alimentar el modelo con valores

futuros de todas las variables exdgenas incluidas en el mismo.

Proyecciones Dinamicas Periodo 2016-2018

(O3 Equation: EC2_ECONOMETRIC2 Worlkfile: SERIE_ECONOM... [ = | = |[234]

20,000,000

Forecast: DINZ_ECOZ_18
19,000,000 - Actusl: VENTAS1
Forecast sample: 2012 2018

15000000 Included observations: 4

17,000,000 -
Root Mean Sguared Emor  120882.0
Mean Absolute Ernor BE200.20
Mesn Abs. Percent Error 0.555544
Theil Inequality Cosfficient 0.004145
Bizs Proportion 0.49653T7
Wariance Froportion 0. 185042
Covariance Proportion  0.317020

16,000,000

15,000,000 -

14,000,000

13,000,000 4~

12,000,000 T . . . T
2012 2043 o014 2015 045 017 012

—— DN ECOZ 18 ———-=ISE

Grafica N° 4.53 Proyecciones de las Ventas Anuales Periodo 2016-2018
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Este es una representacion de una prediccion dinamica desde el periodo 2013-
2015, sin embargo debemos verificar el valor del coeficiente de Theil que debe
ser cercano a 0, en este caso es 0.004145, esto da indicciones de una buena

prediccion.

Tabla N° 4.5 Proyecciones Anuales de las Ventas de Energia Eléctrica Modelo Arima-Econométrico

DATOS ANUALES
VENTAS PBI TARIFA CLIENTES T
MWh (Mio. S/.) ctm. Sol/kW.h (°C)

1,994 5,587,000 98,577 18.47 1,169,518 19.6
1,995 5,708,999 107,064 21.80 1,179,511 193
1,996 5,798,055 109,760 24.21 1,391,881 18.4
1,997 6,301,598 117,294 23.13 1,444,007 22.2
1,998 6,739,920 116,522 22.17 1,476,242  20.8
1,999 6,820,338 117,587 24.75 1,519,558 19.3
2,000 7,129,888 121,057 27.00 1,553,820 18.7
2,001 7,149,175 121,317 27.60 1,549,475 18.4
2,002 7,580,312 127,402 26.29 1,576,406 19

2,003 7,663,766 132,545 27.06 1,599,253  18.7
2,004 8,054,482 139,141 27.08 1,635,922 19.2
2,005 8,607,996 148,640 28.31 1,666,130 18.9
2,006 9,269,914 160,145 27.21 1,711,704 19.7
2,007 9,777,443 174,407 26.01 1,767,923 18.6
2,008 10,476,525 191,505 25.44 1,836,047 19.7
2,009 10,776,712 193,155 28.26 1,900,588 19.9
2,010 11,533,637 210,143 26.85 1,957,824 19.3
2,011 12,240,585 227,908 28.09 2,038,499 194
2,012 12,975,348 242,041 29.70 2,150,700 20.3
2,013 13,926,478 249,589 31.33 2,192,743 19.76
2,014 15,092,265 260,224 31.03 2,273,976  18.05
2,015 16,285,613 272,323 33.53 2,348,387 19.46
2,016 16,660,072 284,801 34.52 2,375,967 18.79
2,017 17,462,268 298,290 35.11 2,389,063 19.03
2,018 18,219,460 312,016 35.17 2,441,674 18.14

[ Series: DIN2_ECO2 18 Workfile: SERIE_ ECONOMETRIC_ANUA... [ = || & |5

DIN2_ECO2_18
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18,000,000
16,000,000
14,000,000
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10,000,000
8,000,000

6,000,000

400000 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
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Gréafica N° 4.54 Evolucién de las Ventas de Energia Eléctrica Periodo 1994-2018
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RESULTADOS DE LA ESTIMACION DEL MODELO ARIMA-ECONOMETRICO
ANUAL

Se observa los resultados de las proyecciones de las ventas de energia
eléctrica para el departamento de Lima con el modelo Arima-Econométrico con
la adicion de la variable temperatura. En la tabla se muestra los resultados en
frecuencia anual desde el 2016 al 2018. En la gréfica N° 4.54 se muestra el

gréfico de las proyecciones anuales hasta el 2018.

Para el célculo de las ventas de energia se utilizd el modelo Arima con
frecuencia mensual, con estas proyecciones se procedieron a ingresar el
modelo econométrico de correccion de errores en frecuencia anual obteniendo

los resultados mostrados.
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CAPITULO V

ANALISIS COMPARATIVO DE RESULTADOS Y CONTRASTACION DE LAS
HIPOTESIS

De lo hasta aqui desarrollado a lo largo de la presente investigacion, con la
informacion expuesta y la informacion estadistica presentada en los anteriores
capitulos y de los resultados obtenidos de la proyeccion de ventas de energia
eléctrica, cuyo modelos aplicados se han detallado; se procedera a verificar y
contrastar la hipotesis. Para lo cual se recopilard los resultados obtenidos que

permitiran aceptar o rechazar las hipotesis.
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5.1 ANALISIS COMPARATIVO DE RESULTADOS

En esta seccidn se presenta un analisis comparativo de la calidad predictiva de los
modelos estimados en los capitulos anteriores y se muestran las proyecciones de
cada modelo estimado, periodo de proyeccion similar al realizado en un proceso
de fijacion tarifaria. En los cuadros siguientes N° 5.1 y N° 5.2 se presenta un

resumen de los resultados de los modelos desarrollados a lo largo del presente

documento.
Proyeccidn de las Ventas de Energia Eléctrica (MWh)
Mensual (2013-2015)
CUADRO N°5.1
Serie Mensual- Modelo Modelo Modelo ARIMA
Afio Actual Econométrico
Econométrico Propuesto

2013M01 1167957 1143002 1095716
2013M02 1174432 1149314 1105836
2013M03 1164222 1144146 1109404
2013M04 1176913 1161460 1112841
2013M05 1165191 1157474 1114932
2013M06 1155269 1154640 1121695
2013M07 1146644 1145083 1131783
2013M08 1162104 1139212 1130979
2013M09 1171299 1156175 1128497
2013M10 1184898 1168482 1145085
2013M11 1187083 1191653 1140486
2013M12 1202067 1215836 1146084
2014M01 1197461 1228097 1153680
2014M02 1205041 1236140 1157613
2014M03 1206250 1244702 1160960
2014M04 1199618 1247755 1167145
2014M05 1191843 1250657 1172004
2014M06 1196050 1249514 1176301
2014M07 1197142 1248056 1181430
2014M08 1204995 1251877 1186579
2014M09 1203611 1259707 1191308
2014M10 1210566 1274290 1196279
2014M11 1210727 1291908 1201383
2014M12 1212880 1309561 1206357
2015M01 1225835 1324474 1211362
2015M02 1253019 1337408 1216464
2015M03 1278708 1344539 1221550
2015M04 1308968 1347921 1226640
2015M05 1315128 1351040 1231780
2015M06 1330195 1347748 1236941
2015M07 1334843 1348875 1242112
2015M08 1349032 1348529 1247313
2015M09 1363821 1357939 1252541
2015M10 1371502 1373278 1257787
2015M11 1378042 1393275 1263057

2015M12 1383296 1410587 1268354
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En el cuadro N° 5.1 se muestran las proyecciones de ventas de energia eléctrica
para el departamento de Lima, en la segunda columna se muestran los resultados
calculado con el modelo Actual (Modelo Econométrico de Correccion de Errores),
en la tercera columna se muestra los resultados con el modelo Econométrico
Propuesto en el cual se agregé la variable temperatura obteniendo proyecciones
mas elevadas para los ultimos meses del afio 2015 y en la cuarta columna se

realizé con el modelo Arima todos estos resultados en frecuencia mensual.

Luego de realizar las proyecciones de las ventas de energia eléctrica se procede
a evaluar la calidad de prediccion con este fin se verificard las hipotesis

mencionadas en el presente documento (Cuadro N° 5.3).

Proyeccidn de las Ventas de Energia Eléctrica (MWh)
Anual (2016-2018)
CUADRO N°5.2

Afo Modelo Modelo Modelo
Actual Econométrico ARIMA
Econométrico Propuesto Econométrico

1,994 5,587,000 5,587,000 5,587,000
1,995 5,708,999 5,708,999 5,708,999
1,996 5,798,055 5,798,055 5,798,055
1,997 6,301,598 6,301,598 6,301,598
1,998 6,739,920 6,739,920 6,739,920
1,999 6,820,338 6,820,338 6,820,338
2,000 7,129,888 7,129,888 7,129,888
2,001 7,149,175 7,149,175 7,149,175
2,002 7,580,312 7,580,312 7,580,312
2,003 7,663,766 7,663,766 7,663,766
2,004 8,054,482 8,054,482 8,054,482
2,005 8,607,996 8,607,996 8,607,996
2,006 9,269,914 9,269,914 9,269,914
2,007 9,777,443 9,777,443 9,777,443
2,008 10,476,525 10,476,525 10,476,525
2,009 10,776,712 10,776,712 10,776,712
2,010 11,533,637 11,533,637 11,533,637
2,011 12,240,585 12,240,585 12,240,585
2,012 12,975,348 12,975,348 12,975,348
2,013 14,058,078 13,926,478 13,483,338
2,014 14,436,182 15,092,265 14,151,039
2,015 15,892,388 16,285,613 14,875,900
2,016 15,694,441 16,660,072 15,090,430
2,017 16,338,734 17,462,268 15,740,461
2,018 16,990,453 18,219,460 16,328,784
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En el cuadro N° 5.2 se muestran las proyecciones de ventas de energia eléctrica
para el departamento de Lima, en la segunda columna se muestran los resultados
calculado con el modelo Actual (Modelo Econométrico de Correccion de Errores),
en la tercera columna se muestra los resultados con el modelo Econométrico
Propuesto en el cual se agreg6 la variable temperatura obteniendo proyecciones
mas elevadas para los Ultimos afios y en la cuarta columna se realizé con el

modelo Arima, todas estas series en frecuencia anual.

Luego de realizar las proyecciones de las ventas de energia eléctrica se procede
a evaluar la calidad de prediccion con este fin se verificard las hipotesis

mencionadas en el presente documento (Cuadro N° 5.4).

5.1.1 INDICADORES DE CALIDAD DE PREDICCION

En esta seccién se procedera a comparar la calidad de prediccion de los
modelos con los resultados del modelo Econométrico actualmente calculado. Se
consider6 comparar los estadisticos de los residuos de las predicciones en la
muestra. Los cuadros siguientes resumen los principales estadisticos de los
residuos de las estimaciones realizadas, mostrando los modelos con datos

anuales y los resultados de modelos econométricos con datos mensuales.

Es necesario precisar las bondades de ajuste de los mismos utilizando
estadisticos especificos para estos fines. Entre estos estadisticos destacan: la
raiz cuadrada del error cuadratico promedio (RCECM), el promedio del valor
absoluto de los errores (PVAE), el promedio del valor absoluto de los errores

como porcentaje de los valores observados (PVAEPA) y el Coeficiente de
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Desigualdad de Theil (TIC). El resultado de estas pruebas se muestra en los

siguientes Cuadros (Cuadros N° 5.3 y Cuadros N° 5.4):

Evaluacién de la calidad predictiva en frecuencia mensual

CUADRO N°5.3

Root Mean Squared Error 30029.8 16978.33 26607.52
Mean Absolute Error 25902.1 13481.31 22045.14
Mean Abs. Percent Error 2.415934 1.231869 2.050993
Theil Inequality Coefficient 0.013717 0.00788 0.012258
Bias Proportion 0.743987 0.254209 0.08047
Variance Proportion 0.014249 0.178005 0.138951
Covariance Proportion 0.241764 0.567787 0.780579

En el cuadro N° 5.3 se muestra los resultados de la evaluacion de la calidad

predictiva, en la segunda columna se muestran los resultados calculados con el

modelo Actual (Modelo Econométrico de Correccién de Errores), en la tercera

columna se muestra los resultados con el modelo Arima y en la cuarta columna se

realizé con el modelo Econométrico Propuesto.

Se observa que el modelo Arima presenta la menor raiz cuadrada del error

cuadratico promedio con este indicador se puede decir que el modelo Arima es un

buen modelo y tiene mejor calidad predictiva que los otros dos modelos.

Evaluando el coeficiente de Theil se aprecia que el modelo Arima, presenta el

menor coeficiente lo que quiere decir que el modelo Arima en frecuencia mensual

es el mejor modelo para proyectar las Ventas de Energia Eléctrica.
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Evaluacion de la calidad predictiva en frecuencia anual

CUADRO N° 5.4

Root Mean Squared Error 395693.3 150885.3 120862
Mean Absolute Error 379115.1 86399.79 85200.2
Mean Abs. Percent Error 2.627958 0.589898 0.559944
Theil Inequality Coefficient 0.013945 0.005445 0.004145
Bias Proportion 0.917962 0.178457 0.496937
Variance Proportion 0.022306 0.532088 0.186043
Covariance Proportion 0.059732 0.289455 0.31702

En el cuadro N° 5.4 se muestra los resultados de la evaluacion de la calidad
predictiva, en la segunda columna se muestran los resultados calculados con el
modelo Actual (Modelo Econométrico de Correccién de Errores), en la tercera
columna se muestra los resultados con el modelo Arima y en la cuarta columna se

realizé con el modelo Econométrico Propuesto.

Se observa que el modelo Econométrico Propuesto presenta la menor raiz
cuadrada del error cuadratico promedio con este indicador se puede decir que el
modelo es un buen modelo y tiene mejor calidad predictiva que los otros dos

modelos.

Evaluando el coeficiente de Theil se aprecia que el modelo Econométrico
Propuesto, presenta el menor coeficiente. En conclusién el modelo Econométrico
Propuesto presenta la mejor bondad predictiva para proyectar las Ventas de

Energia Eléctrica.

CONTRASTACION DE LAS HIPOTESIS

De acuerdo con los resultados obtenidos en los calculos de la proyeccién de las
ventas de energia eléctrica para el departamento de Lima se puede demostrar las

hipdtesis de la tesis a través de los resultados. Se corrobora lo siguiente:
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5.2.1 CONTRASTACION DE LAS HIPOTESIS ESPECIFICAS

H1: “La evaluacion del actual método de correccion de error presenta ciertas
carencias en comparacion con el modelo Arima — Econométrico” fue contrastada
con los resultados de los cuadros N° 5.3 y 5.4 en el cual se verifica que el
modelo actual en comparacion con el modelo Arima-Econométrico presenta un
mayor coeficiente Theil, con lo que se puede afirmar que el modelo Arima-

Econométrico presenta una mejor bondad predictiva.

H2: “En la medida que se optimice el modelo Arima — Econométrico contribuira
con un mejor grado de proyeccién a las ventas de energia eléctrica actual del
departamento de Lima mediante una estimacién mas precisa.” Fue contrastada
al calcular el indicador de calidad predictiva se obtuvo que el modelo Arima
tiene un buen grado de bondad en comparacion con el actual modelo pero
menor que el modelo econométrico propuesto en frecuencia mensual. Es por
esta razon que, para los célculos en frecuencia anual, se utilizé el modelo
economeétrico propuesto por su mejor grado de bondad. En resumen, el modelo
Arima- Econométrico presenta buenos resultados en comparacion al modelo
actual para proyectar las ventas de energia eléctrica con lo que se valida la

hipétesis.

H3: “La intervencion de la temperatura en el actual método de Correccion de
error influird positivamente en la proyeccion de las ventas de energia eléctrica.”
Ser& contrastada a continuacion con la validacion de la intervencion de la
variable temperatura en el actual modelo. Para lo cual se presenta los

contrastes béasicos ofrecidos por Eviews para detectar la posible presencia de
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una especificacion errénea en el modelo, y que, se puede deber a tres causas

fundamentalmente:

e Omision de variables relevantes.
e Inclusidn de variables irrelevantes.

e Forma funcional incorrecta.

Una primera aproximacion al analisis de una especificacion errénea se puede
realizarlo analizando los resultados basicos de la estimacion. Asi, un elevado
coeficiente de autocorrelacion en los residuos (Durbin-Watson préximo a cero)
puede ser un primer indicio de una omisién de variables relevantes, mientras
gue un contraste t, poco significativo puede indicarnos la presencia de una

variable irrelevante.

Adicionalmente Eviews proporciona, dentro del menud de visualizacion (View)
en la ecuacion, una serie de contrastes directos (Coefficient tests) para la
determinacion de la existencia de variables omitidas (Omitted variables) o

variables redundantes (Redundant variables).

Ambos contrastes estdn basados en el Ratio de Verosimilitud, cuya idea bésica
consiste en comparar los resultados obtenidos en dos modelos alternativos,
uno restringido y otros sin restringir, de forma tal que si la diferencia entre
ambos modelos es suficientemente amplia, admitiremos como valido el modelo

sin restringir.

Para realizar el contraste de variables omitidas partiremos de la variable
temperatura no considera para el calculo de la proyeccién de las ventas de

energia eléctrica y que depende, como se calcul6 en la metodologia propuesta.
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Para contrastar la posible omision de alguna variable relevante, como la
variable temperatura promedio en el departamento de Lima, accederemos al
menu del objeto ecuacion y seleccionaremos consecutivamente las siguientes
opciones:

View ->Coefficient tests ->Omitted variables

Apareciendo a continuacién una ventana como la que se muestra:

13 Equation: ECONOMETRICST Waorkfile: CALCULOSEVIEWS:...| = || @ ||

Representations (3]
Estimation Qutput
Prob.Fi{1,129) NA
Actual Fitted, Residual * Prab. Chi-Square(1) NA
ARMA Structure...
. Ie original and test equation. Under
Gradients and Derivatives * | difference vanishes METRIC_ANU/
Covariance Matrix ve |[Details +/-
Coefficient Tests 3 Confidence Ellipse...
Residlual Tests v Wald - Coefficient Restrictions.. i
g
Stability Tests 3 Omitted Variables - Likelihood Ratio... i
Redundant Variables - Likelihood Ratio...
Label
UYL auE e s o e Facter Breakpaint Test...
MA Backcast: 1999M06 2001M05 TJezypor

Gréfica N° 5.1 Ventana Omitted variables en Eviews

Sobre dicha ventana incluiremos el nombre de la variable (serie) de la que
pretendemos contrastar su omision, en este caso la variable log(temperatura),
obteniéndose unos resultados como los que se muestran en la tabla que

presentamos a continuacion:
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O3 Equation: ECONOMETRICST Workfile: CALCULOSEVIEWS:Untitled. | = || = |[m3s]

Omitted Variables: LOG{TEMPERATURA)

F-statistic -25.07547 Prob. F(1,129) 0.0013
Log likelinood ratio -30.04450 Prob. Chi-Square(1) 0.0008

WARNING: the MA backcasts differ for the original and test equation. Under
the null hypothesis, the impact of this difference vanishes
asymptotically.

Test Equation

Dependent Variable: D(LOG(VENTAS))
Method: Least Squares

Date: 08/06/13 Time: 15:14

Sample: 2001M08 2012M12

Included observations: 139
Convergence achieved after & ilerations
MA Backcast 1999M06 2001M05

Variable Coefficient Std. Error -Statistic Prob
LOG(PBI) -0.041676 0.011848 -3.517691 0.0006
LOGERRORST 0.354037 0.059615 5.938744 0.0000
D0204 0.054571 0.018724 2.914467 0.0042
C 0.339422 0.084940 3.996043 0.0001
LOG(TEMPERATURA)  -0.021472 0.014022 -1.531332 01281
AR(10) 0.151480 0.083776 1.808147 0.0729
AR(1) -0.158627 0.085355 -1.858430 0.0654
AR(17) -0.055797 0.084456 -0.660667 0.5100
MA(12) 0.576625 0.010341 55.76046 0.0000
MA(24) 0.351591 0.072385 4.856546 0.0000
R-squared 0528473 Mean dependent var 0.004561
Adjusted R-squared 0.495576 S.D. dependentvar 0.021815
S.E. ofregression 0.015494  Akaike info criterion -5.427523
Sum squared resid 0.030968 Schwarz criterion -5.216410
Log likelihood 387.2129 Hannan-Quinn criter. -5.341732
F-statistic 16.06437 Durbin-Watson stat 2.061140
Prob(F-statistic) 0.000000
Inverted AR Roots .82-12i B2+.12i 72-48i T2+.48i
48+ 641 48-64i 24+841 24-84i
-12-81i -12+810 -.35+78i -35-78i
-.67-.55i -67+55i -75-31 -75+31i
-.a0
Inverted MA Roots 94+ 17i 94-17i 90-33i 90+.33i
T3+610 T3-810 B1+T730 B1-730
33-90i 33+.90i 17-94i 17+.94i
-17-94i -17+.94i -.33-.90i -.33+.90i
-B1-73i -B1+73i -73-81 73+ 810
-90-33i -90+33i -84+171 -94-17i

Gréafica N° 5.2 Prueba de Omision de la Variable Temperatura

En la parte superior de la tabla aparece la hipétesis nula que estamos
contrastando, en este caso la omision de la variable log (temperatura). A
continuacion aparecen los resultados de dos test alternativos, tipo F, y tipo
Ratio de verosimilitud, junto con los niveles de probabilidad asociados al

rechazo de la hip6tesis nula siendo cierta.

Teniendo en cuenta que la hipotesis nula a contrastar es la irrelevancia dela
nueva variable sobre nuestra ecuacion estimada (su coeficiente no es
estadisticamente distinto de cero) y con los niveles habituales de
significatividad con los que normalmente trabajamos (95%) rechazariamos la
hipétesis nula, si el nivel de probabilidad asociado es inferior a 0.05. En este
caso, tendriamos una probabilidad del 0.13% y el 0.08%, respectivamente, de
no rechazar dicha hipétesis nula siendo cierta, por lo que admitiremos como no

valida dicha hipétesis nula y diremos que la variable log(temperatura) ha sido



Pagina | 212

omitida de la ecuacion, es decir tenemos que incluirla en nuestra

especificacion.

En la parte inferior de la tabla se presentan los resultados de la estimacion
alternativa calculada para contrastar la irrelevancia de la posible variable
omitida, y que, como vemos, es un modelo similar al original pero que incluye
esa nueva variable como una explicativa adicional.

Si este modelo alternativo fuera claramente superior al original, deberiamos
rechazar la hipétesis nula y admitir por parto que habiamos omitido la variable

analizada, lo que se observa claramente.

Para contrastar la posible inclusion de variables irrelevantes, el procedimiento a

seguir es similar al anterior, pero optando, en este caso por la contratacién de

variables redundantes.

View ->Coefficient tests ->Reduntant variables

O Equation: EQULIMPORTANT_ECONO Workfiles CALCUL... [-= | B |[#58] | . ociamo
view [prac] Object| |Print | Name | Freeze | |Estimate |Fnrecast‘5tats Resids EFeh:h Store
Representations URA)
Estimation Qutput
Prob. F(1,151) 0.0000  htric2
AEE A e * Prob. Chi-Square(1) 0.0000  htric
ARMA Structure... tric2
Gradients and Derivatives 3
Covariance Matrix
Coefficient Tests 3 Confidence Ellipse...
Residual Tests 3 Wald - Coefficient Restrictions...
Stability Tests 3 Omitted Variables - Likelihood Ratio...
Redundant Variables - Likelihood Ratio...
Label
ToEroT uors Dy Factor Breakpoint Test...
Lol

Gréfica N° 5.3 Ventana Reduntant variables en Eviews

A continuacion, el programa mostrara una ventana similar a la anterior donde
se debe incluir la variable cuya irrelevancia contrastare, y que l6gicamente,

debe ser alguna de las variables incluidas en la especificacién original.

Para este caso, y teniendo en cuenta que la probabilidad asociada al

estadistico T de la variable de log (temperatura) esta cercana al nivel de
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significatividad (0%), contrastare su inclusion dentro del modelo, obteniéndose

unos resultados como los que presento en la tabla que aparece a continuacion:

Redundant Variables: LOG(TEMPERATURA)

F-statistic 41155845 Prob. F(1,151) 0.0000
Log likelihood ratio 37.59988 Prob. Chi-Square(1) 0.0000
Test Equation:

Dependent Variable: LOG(VENTAS)
Method: Least Squares

Date: 08/06/13 Time: 15:24
Sample: 2000M01 2012M12
Included observations: 156

Variable Coefficient Std. Error -Statistic Prob.
LOG(PBI) 0.191289 0.045476 4206381 0.0000
LOG(USUARIOS) 1.572366 0.111858 14.05686 0.0000
LOG({PPE) -0.172029 0.062734  -2.742207 0.0068
c -0.435335 1.295820  -7.281364 0.0000
R-squared 0977133 MWean dependentvar 13.55953
Adjusted R-squared 0.976681 S.D. dependentvar 0.201022
SE. of regression 0.030697  Akaike info criterion -4.103998
Sum squared resid 0.143230 Schwarz criterion -4.025797
Log likelihood 3241119 Hannan-Quinn criter. -4.072236
F-statistic 2165000 Durbin-Watson stat 0732566

Prob{F-statistic) (0.000000

Gréafica N° 5.4 Prueba de Redundancia de la Variable Temperatura

Como puede comprobarse el resultado obtenido tiene una estructura similar al
anterior, con una primera parte donde se recoge la hip6tesis a contrastar, en
nuestro caso que la variable log (temperatura) es irrelevante, junto con los
estadisticos F y ratio de verosimilitud y sus respectivas probabilidades

asociadas.

La hipétesis nula contrastada es similar al caso anterior, es decir, que el
coeficiente asociado a la variable irrelevante no es estadisticamente distinto de
cero, rechazandose dicha hipotesis nula si el nivel de probabilidad es inferior al

5%.

Nétese que el contraste F aplicado es el que como contraste de un subconjunto
de parametros, de forma tal que, si se ha seleccionado una Unica variable (este

contraste, al igual que el anterior, puede aplicarse sobre varias series a la vez),
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el valor del estadistico F parcial calculado coincide exactamente con el

estadistico t individual, con lo que no aportaria ninguna informacion adicional.

Luego de determinar que la variable temperatura influye positivamente en la
proyeccion de las ventas de energia eléctrica. El cual se verifico mediante el
coeficiente de Theil al presentar un menor coeficiente que el modelo actual y
esto se interpreta en el modelo econométrico propuesto presentando un mejor

grado de bondad. De lo mencionado se verifica la presente hipotesis.

H4: “El manejo del programa Eviews como herramienta de célculo facilitara los
calculos para la proyeccién de las ventas de energia eléctrica”. Queda
contrastada, por todo lo aludido se han verificado las hipotesis con el programa
Eviews por su facilidad entre otras, como herramienta de célculo para la
proyeccion de las ventas de energia eléctrica. Y también se verifica la presente

hipétesis.

Habiendo sido contrastadas las hipétesis especificas H1, H2, H3 y H4 queda
contrastada la Hipotesis General “La optimizacion de un modelo Arima -

Econométrico permitird una mejor proyeccion de las ventas de energia eléctrica”.
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CONCLUSIONES

1. Con la evaluacion del actual método de correccién de error se concluy6 que el
actual método presenta un menor grado de bondad en comparacién con el modelo
Arima — Econométrico. Esto se verificd con la evaluacion del coeficiente de Theill,

el cual era menor en la evaluacion del modelo Arima - Econométrico.

2. Al optimizar el modelo Arima-Econométrico se logré un mejor grado de bondad en
comparacion al actual método de correccion de error de las proyecciones de las

ventas de energia eléctrica del departamento de Lima.

3. Con la intervencién de la temperatura en el actual método de Correccion de error
se comprobé que los resultados de las proyecciones de las ventas de energia

eléctrica mejoran sustancialmente.

4. Utilizando el programa E-views como herramienta de célculo por su facilidad en

los calculos econométricos para la proyeccion de las ventas de energia eléctrica.
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Asimismo, se contrastaron las hipotesis Especificas utilizando los indicadores de

calidad de prediccion con el manejo del programa Eviews.

5. Al ser contrastadas las hipotesis especificas y la hipétesis general, se ha logrado
el Objetivo General de la tesis “Lograr la Optimizacion de un modelo Arima -
Econométrico para proyectar las ventas de energia eléctrica en el departamento

de Lima”.



Pagina | 217

RECOMENDACIONES

1. Se recomienda contar con una serie de datos para las series para el
departamento de Lima, muchas de estas series son confidenciales por algunas

empresas Yy dificultan la investigacion.

2. El programa E-views que se utiliz6 es una versién educativa. Actualmente
existen versiones mas avanzadas del programa E-views, las cuales requieren

de licencias.

3. Como agenda de investigacion se recomienda continuar analizando formas
funcionales que puedan mejorar la aproximacion de las ventas de energia

eléctrica.
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