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LISTADO DE SIMBOLOS

Significado

Media

Coeficiente de medias méviles estacional
Coeficiente de medias moéviles estacionario
Coeficiente autorregresivo estacionario
Coeficiente autorregresivo estacional
Ruido blanco

Periodo estacional

Proceso estocastico
Ruido blanco

Operador de diferencias

Ruido blanco

Resultado de diferenciar una vez un proceso
estocastico

Coeficiente de autocorrelacién

Ruido blanco
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Diferencia estacionaria

Diferencia estacional

Funcion de autocorrelacion parcial

Funcién de autocorrelacion simple
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Mw
GWh
NC
TC
ECM

S.N.L

Numero de términos autorregresivos
estacionales

Numero de términos autorregresivos
estacionarios

Numero de términos de medias méviles
estacionles

Numero de términos de medias moviles
estacionarios

Mega watios

Gyga watios hora

Nivel de confianza

Taza de crecimiento

Suma de errores cuadrados medios

Sistema Nacional Interconectado



GLOSARIO

Aleatorio Suceso 0 proceso cuyo resultado

dependera del azar.

ARIMA Siglas en inglés para procesos auto

regresivos de medias moviles.

Coeficiente de autocorrelacion  Medida adimensional de la dependencia

lineal entre dos valores.

Correlograma Forma grafica de Ila funciébn de

autocorrelacion.

Covarianza Medida de la relacion lineal existente

entre dos variables.
Estacionalidad Procesos en los que sus Vvalores
esperados no son constantes, varian en

forma ciclica y con una tendencia.

Estacionario Sucesos en los que sus valores oscilan

en torno a un valor constante.
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Funcion de autocorrelacion

Generacion bruta

Generacion neta

Heterocedasticidad

Homocedasticidad

Proceso estocastico

Ruido blanco

Serie de tiempo

Varianza

Es la funcién que describe el coeficiente
de autocorrelacibn para dos valores

cualquiera de una variable en cuestion.

Oferta de energia del S.N.I. incluyendo el

autoconsumo del mismo.

Demanda de energia del S.N.I.

Proceso que no mantiene un  nivel

estable en su varianza.

Proceso que mantiene un nivel  estable

en su varianza.

Conjunto de variables aleatorias.

Proceso que tiene varianza constante con

media y covarianza igual a cero.

Es el producto de la observacion de los
valores de una variable a través del

tiempo.
Medida de la variabilidad o)

dispersion de un valor alrededor de su

media.
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RESUMEN

La prediccién de variables energéticas para la planificacion de una
region, pais o proyecto eléctrico es un procedimiento de mucha importancia,
que es posible realizar con el uso de series temporales y en especifico con
modelos estocasticos ARIMA estacionales. Ya que estos modelos son
capaces de incluir la periodicidad y tendencia que combinan este tipo de

variables en su desarrollo a través del tiempo.

Para utilizar este tipo de modelos se debe desarrollar la metodologia de
Box-Jenkins, que consiste en cuatro procedimientos principales que se
enumeran a continuacion:

e |dentificacion

e Estimacion

e Validacion

e Prediccion

Para este caso en especifico se realizo la prediccion de la generacién bruta
mensual, que es la oferta o cantidad de energia que genera el S.N.l. de
Guatemala y de la generacién neta mensual, que es la energia que consume
el S.N.l., también se predijo el valor de potencia maxima demandada

mensualmente al S.N.I.
Se encontré6 que los modelos que predicen estas variables de mejor

manera son: para generacion bruta el modelo ARIMA (1,2,1,)x(0,0,2)4, con

transformacion logaritmica, para generacion neta el ARIMA (2,2,1)x(0,0,1)42.
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Por ultimo para la demanda maxima de potencia el modelo ARIMA
(3,2,3)x(0,1,3)12.

Estos modelos fueron utilizados para hacer predicciones mensuales de

los afios 2005 al 2014, con un intervalo de confianza del 97 por ciento.
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OBJETIVOS

e General

Calcular la demanda de energia eléctrica del Sistema Nacional
Interconectado de Guatemala para los préximos diez afos, utilizando la
metodologia ARIMA.

o Especificos

1. Construir varios modelos estocasticos ARIMA en forma iterativa.

2. Determinar siguiendo la metodologia Box-Jenkings o en base a un
criterio clasico, cual modelo se ajusta mejor a la serie de tiempo en
cuestion.

3. Especificar cuales son las limitaciones de la prediccion.
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INTRODUCCION

Un problema fundamental en el planeamiento de obras o proyectos
eléctricos es conocer la capacidad que deberan tener dichos proyectos. Para
ello, se debera extrapolar o predecir la maxima demanda de energia eléctrica

que esta obra o proyecto debera suministrar.

Una manera eficaz y confiable de realizar este tipo de predicciones en la
actualidad, es utilizar el analisis de una serie temporal que contenga datos

histéricos de la demanda, del area de aplicacion, del futuro proyecto.

El analisis de series de tiempo, genera o construye un modelo
estadistico de la variable en cuestidn, utilizando datos historicos, y hace una

prediccidon dentro de un intervalo de confianza aceptable.

Dentro de este analisis, existen varios tipos de modelos, pero los que
mas se utilizan para la prediccion de variables energéticas, como la demanda
de energia eléctrica, es la metodologia ARIMA, debido a su gran confiabilidad

y aplicabilidad en este tipo de series temporales.

La metodologia ARIMA, fue desarrollada en 1976 por los estadisticos
Box y Jenkings, y su nombre se deriva de las siglas en inglés para procesos
autorregresivos integrados de medias méviles. Esta metodologia permite
hacer predicciones con modelos estocasticos, en series anuales que
presentan tendencia y estacionalidades a lo largo de un periodo definido,

como es el caso de una serie de demanda de energia eléctrica.
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Esto se logra construyendo un modelo que haga (d) diferencias de los
valores promedio de la demanda de un mes, en diferentes afos, en la parte
regular de la serie y (D) diferencias en la parte estacional, para volver
estacionaria una serie estacional y hacer predicciones a largo plazo.
Utilizando (p,P) términos autorregresivos y (q,Q) medias méviles en las partes
regular y estacionaria respectivamente de la serie, para hacer predicciones a
corto plazo, definiendo también un periodo (S) estacional. Con lo que se

consigue generar un modelo estocastico ARIMA(p,d,q)(P,D,Q)s.
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1 MARCO TEORICO

1.1 Series de tiempo

Las series de tiempo son el producto de la observacion de los
valores de una variable en intervalos previamente establecidos a través

del tiempo.

Si los valores de la serie oscilan en torno a un nivel de valores
constante, se dice que la serie es estacionaria. Por otra parte, si la serie
presenta un comportamiento superpuesto que se repite a lo largo del
tiempo, se dice entonces, que la serie es no estacionaria y podria
presentar estacionalidad, y consiste en que sus valores esperados no
sean constantes, pero varien en forma ciclica, o que tengan
fluctuaciones periddicas de los valores promedio de los diferentes
intervalos. Las series de tiempo, aparte de presentar o no
estacionalidad, dejan observar tendencias en su comportamiento a
través del tiempo, lo que permite hacer predicciones a futuro de la

variable en cuestion.



Figura 1. Descomposicion de una serie de tiempo

AT
\/\J"\r"l.-ﬁ‘
A A

v
e NN

\_-'l,."\,-'\z"uf‘-.-"'b'r'v""’ﬂ"(vv Observado

///_//_T;;ia

R

A

Fuente: Gujarati, Damondar. Econometria pp. 719.

12330 M0 W0 M W0

Q50005 3 4
Il L

En resumen, las series temporales pueden tener o no un nivel
estable en el tiempo y si no lo tienen, pueden presentar tendencias mas
0 menos constantes y estacionalidades mas o menos acusadas. El
grafico de la serie es siempre una herramienta muy valiosa para

entender su comportamiento.

Los fendmenos dinamicos que se observan mediante series
temporales pueden clasificarse en dos clases. Los primeros son los que
toman valores estables en el tiempo alrededor de un nivel constante, sin
mostrar tendencia a crecer o a decrecer a largo plazo, como la cantidad
de lluvias anuales en una region, la temperatura media del afio, etc. Una
segunda clase de procesos, son los no estacionarios, que pueden

mostrar tendencia, estacionalidad y otros efectos evolutivos en el tiempo.



Por ejemplo, la serie de la renta anual en un pais, las ventas de
una empresa o la demanda de energia, son series que evolucionan en el
tiempo con tendencias mas o menos estables la clasificaciéon de una
serie como estacionaria o no, depende del periodo de observacion, ya
que la serie puede ser estable en un periodo dado, pero no estacionario,
en un periodo mayor. Por ejemplo, la temperatura en un punto de la
tierra puede parecer estable en un intervalo de 20 afios, y mostrar una
tendencia creciente en un periodo de miles de anos. Como regla
general, cuanto mas amplio sea el periodo de observacion mas dificil

sera que el proceso sea estable.

1.2 Procesos ARIMA estacionales

El nombre de ARIMA surge de las siglas en inglés de procesos

auto regresivos integrados de media movil.

1.2.1 Definicion de Estacionalidad

Se dice que una serie es estacional cuando su valor esperado no

es constante, pero varia ciclicamente. Por ejemplo la serie de tiempo del

contenido de ozono en la atmdsfera, tiene una tendencia global

decreciente y cada afio sigue un comportamiento ciclico.

Llamaremos periodo estacional S al numero de observaciones que

forman un ciclo de 12 meses en el caso de una serie mensual.



La forma mas simple de estudiar una serie estacional es
asumiendo que la estacionalidad es un efecto constante que se suma a
la serie estacionaria, de ese modo la serie estara compuesta de una
suma con un componente estacional s, y un componente estacionario

n,. De este modo la serie queda:
Zi-S¥ +ny (1)
Esta serie (1) no es estacionaria, ya que si se toma esperanzas.

E(Z)= St(s) T

En donde u es la media del componente estacionario.

Como la parte estacionaria toma valores medios diferentes en
muestras diferentes, la serie no es estacionaria, pero se puede
demostrar que si se toman diferencias entre observaciones separadas

por un periodo estacional la serie se vuelve estacionaria.

Se definira la diferencia estacional como: VvV =1-B° . (siendo B el

operador de retardos).

Aplicandolo a (1) se tiene:

V.Z, =V.S +V.n,

Para el componente estacional se pueden considerar dos posibles

casos, los cuales son:



a) Que el S® sea determinista, es decir, una funcién constante para el

mismo mes en distintos anos. En ese caso se tiene :
SO =8 k= +1+£2+..... (2)

b) Que sea una funcion estable que varie en torno a un valor constante.
Es decir, que los coeficientes estacidonales tengan una tendencia

sinusoidal, polinébmica, etc. (que sea un fenbmeno estocastico).

La condicién (2), supone que al tomar las diferencias estacionales:
VSZI :Vxnt
y como al diferenciar un proceso estacionario se obtiene otro

estacionario, la diferencia V, transforma la serie no estacionaria :z,, en

t)

estacionaria. Se debe observar que para el caso del modelo V z, tiene

un coeficiente de media mévil (1-©B'>) con ®=1. Se obtiene la misma

situacion si los coeficientes varian alrededor de un valor medio con:

Donde x“ es una constante que depende del mes y v, es un

proceso estacionario. En este caso si se sustituye en (1)

— ’
Z,=H +nt



Donde el nuevo proceso estacionario »', es la suma de n, y v, .
Entonces al tomar las diferencias de orden S como V .S® =V n, sera

estacionaria y se obtiene un nuevo proceso estacionario, y el modelo

para V z, tiene un coeficiente de media movil (1 —@B”), con ®=1.

En el segundo caso la estacionalidad varia en forma no
estacionaria, se dice entonces que, la estacionalidad no es constante
sino evolutiva estocastica. En el caso mas simple suponiendo que se

tiene una serie con un paseo aleatorio se tiene:
S,(“) = Sffz +v,

en donde v,, es un proceso estacionario y sustituyendo en (1) y tomando

las diferencias estacionales, se tiene:
V.z,=v,+V.n,

y se tiene una vez mas un proceso estacionario, con la diferencia de que
ahora se tiene un coeficiente de media movil invertible (l—G)B”), con

o(1.

En resumen, en condiciones generales para la estructura
estacional, y para procesos con estacionalidad tanto deterministica como

estocastica, la aplicacion del operador V, convierte una serie de tiempo

estacional, en una estacionaria.



1.3 Modelo ARIMA estacional

Cuando existe una dependencia estacional, se puede generalizar
el modelo ARIMA, a manera de incorporar no solo la dependencia
regular, que esta asociada con los intervalos de la media de la serie,
sino también la dependencia estacional, que esta asociada con las

observaciones separadas por S, periodos.

Una primera solucién para modelar estas tendencias es incorporar
la dependencia estacional a la regular, incorporando a los operadores
AR, MA, términos tipo B’ para representar la dependencia entre
observaciones separadas por S periodos. El inconveniente de esta
formulacién es que llevaria a polinomios muy largos en la parte AR y
MA.



Otra solucion mas simple y que funciona bien en la practica, es
modelar de forma separada la dependencia regular y la estacional, y
construir el modelo incorporando ambas. Se obtiene asi el modelo

ARIMA estacional multiplicativo que tiene la forma :

® (B ), BIV'Vz, =0,(B)O, (B s,

donde: ( ) ( OB —.. —@},BS”) es el operador AR estacional, de
orden P, ¢, :( —$B—.. —¢pB”) es el operador AR regular de orden P,
( ) representa las diferencias estacionales que se aplica,

donde D toma en la préactica los valores 0 o 1, .V‘ =(1-B)* son, las

diferencias regulares, donde en Ila practica d = (0, 1, 2),
®Q( =(1-,B° —....—@QBSQ), es el operador media movil estacional de
orden 0.6,(B)=(1-6,B-....-06,B") es el operador de media mévil regular

de orden ¢ y a,es un proceso de ruido blanco.

Esta clase de modelos, introducidos por Box y Jenkins (1976),
representan bien muchas series estaciénales que se encuentran en la

practica y se escriben de forma simplificada como el modelo ARIMA.
(P,D,Q)Sx(p,d,q).

Para justificar estos modelos y explicar las hipdtesis en que se

basan, se considera una serie estacional z con periodo s. Como

t
ejemplo, se supondra que los datos son mensuales, que el primer dato
es de enero y que disponemos de h afios completos con un total de T =

12h observaciones.



Para modelar la dependencia estacional de esta serie mensual se
puede dividir la serie total en 12 series anuales, cada una de ellas con h
datos, el numero de afios disponibles. Se llama a estas series anuales,
donde j =1, ..., 12 indica el mes que define la serie y el indice temporal
de la serie, r , es el afio que varia entre = 1, ..., h . En efecto, estas
series se refieren siempre al mismo mes, j , y se relacionan el valor de
ese mes en una afo con ese mes en afos anteriores. La forma de

obtener estas series anuales a partir de la serie original mensual, z,, es

t?

mediante la relacion :

Yr(j) = Zj+12(1—1) T= 1, ....... h (4)

Por ejemplo la serie anual del mes de enero, j=1, comienza, =1,
con el primer dato observado z,, y continua =2, tomando el dato 12
meses después, es decir, z,,, que correspondera al dato de enero del

segundo ano. Las observaciones de los restantes eneros corresponden
a los datos originales z25, z37, ... moviendo 12 posiciones de la serie
original. En general, la serie anual del mes j se obtiene tomando los

datos de la serie z,, para = j +12(c-1), tomando r

Il
—_
S
M
=

Cada una de estas series anuales se supone que sigue un modelo
ARIMA:

oV (B)1-B) YY) = C, + oY BuY); (5)



donde ®)(B)=(1-0V'B-..-0VB")y 0V (B)=(1-0VB-...-0YB)

Se comprueba en la practica que es frecuente que todos los
modelos para estas series sean idénticos, con los mismos valores de los
parametros. Suponiendo que efectivamente los 12 modelos son
idénticos. Entonces, forzosamente este modelo comun debe ser no
estacionario con D = 1 . En efecto, si D = 0 las series de cada mes
oscilarian alrededor de un valor cj 6= 0 y para que el modelo sea comun

Cj=C.

Ahora bien, en un modelo estacionario la constante es
proporcional a la media del proceso y como las medias de los meses son
distintas por hipotesis, ya que se esta suponiendo que la serie es
estacional, las constantes cj deberian ser distintas. Por tanto, no se
puede tener D = 0 y el mismo modelo. Sin embargo, si el modelo comun
tiene D = 1, al tomar esta diferencia en cada serie las medias de los
meses desaparecen, y las diferencias entre el mismo mes de un ano y

del anterior seguiran un proceso estacionario de media cero.

Si las 12 series anuales pueden escribirse conjuntamente bajo un

modelo comun, utilizando que, segun (4):

BYr(j) = Y(jl) = Zi (-2 T Zj22(e-1) T B"” Z j110[r1]

T—
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Es decir, aplicar B a las series anuales v , produce el mismo

mes del afio anterior y esto equivale a aplicar el operador B'? en la serie

original z;.

Entonces, el modelo comun de las series anuales puede escribirse

en términos de los datos originales como:

(I—CDIBH —....—CDPBIZPXI—BIZ)Z, :(I—G)IBIZ —....—@QBIZQ)OK, (6)

Donde t =1, ..., ny ahora el modelo ARIMA se formula en B12 (Bs
en general para datos de periodo s) ya que se esta relacionando meses
de distintos afios. Como el modelo es el mismo para todos los meses se
puede aplicar a la serie original z; y obtener la serie de residuos a;. Esta
serie de residuos del modelo estacional no sera normalmente un
proceso de ruido blanco, ya que no se ha tenido en cuenta la
dependencia entre un dato y los inmediatamente anteriores. Suponiendo

que q; sigue el proceso ARIMA regular:
CDP(B)VZ, =‘9q (B)at (7)

Sustituyendo el modelo regular (7), en el modelo estacional (6), se
obtiene el modelo completo para el fendbmeno observado que e el

modelo (3).

11



De lo anterior se puede concluir que el modelo ARIMA estacional
multiplicativo se basa en la hipdtesis que, la relacidon de dependencia

estacional, es la misma para todos los periodos.

Pero la experiencia indica que este comportamiento es frecuente
en estos procesos aunque, no siempre se cumple. Y es conveniente que
siempre que se tengan los datos suficientes se construya un modelo

como el (6), para constatar la validez de la hipétesis.

1.3.1 Funcién de autocorrelacién simple de un proceso

estacional

La funcidon de autocorrelacion mide la correlacion entre los valores

de la serie distanciados un lapso de tiempo k.

La férmula del coeficiente de correlacidon simple, dados N pares de

observaciones y, x:

S (v -9 - %)

\/Xw,- -9 (- %)

De igual forma, dada una secuencia temporal de N observaciones
X1...Xn, Se puede formar N-1 parejas de observaciones contiguas ( x;, x»),
( X2, X3),...( Xn.1, Xn) Yy calcular el coeficiente de correlacion de estas
parejas. A este coeficiente se denominara coeficiente de autocorrelacion

de orden 1y lo denotamos como r;.

12



Analogamente se pueden formar parejas con puntos separados
por una distancia 2, es decir ( x1, x3), ( X2, X4), etc. y se calcular el nuevo

coeficiente de autocorrelacion de orden 2.

De forma general, si se prepara parejas con puntos separados una

distancia k, se calculara el coeficiente de autocorrelacion de orden k.

Al igual que para el coeficiente de correlacion lineal simple, se
puede calcular un error estandar y por tanto un intervalo de confianza

para el coeficiente de autocorrelacion.

La funcién de autocorrelacién es el conjunto de coeficientes de
autocorrelacion r, desde 1 hasta un maximo que no puede exceder la
mitad de los valores observados, y es de gran importancia para estudiar
la estacionalidad de la serie, ya que si ésta existe, los valores separados
entre si por intervalos iguales al periodo estacional deben estar
correlacionados de alguna forma. Es decir, que el coeficiente de
autocorrelacién para un retardo igual al periodo estacional debe ser

significativamente diferente de 0.

Sea w, =V‘V?%z, el proceso estacionario obtenido al diferenciar la

serie d veces de forma regular, y D veces en forma estacional.

Entonces, o, sigue el proceso ARMA estacional multiplicativo.

@, (B, (B)w, =6,(B)O,(B* Ja, (8)

13



La funcién de autocorrelacion simple de este proceso, es una
mezcla de las funciones de autocorrelacion regular y estacional. Se
puede demostrar segun (Pefia,1984) que si se llama r; a los coeficientes

de autocorrelacion del proceso ARMA(p,q) regular:
#y(B)x, =0, (B, (9)

Rs; a los coeficientes de correlacion en los retardos s, 2s, 3s,.... del

proceso ARMA(P,Q) estacional:

®,(B°), =0,(B ), (10)
y p; a los coeficientes de autocorrelacion del proceso completo (8), se

verifica.

o0
T Zizl R, (r sive T sz‘—j)

1+ 22 ryR;
i1

,, (11)

Si suponemos s = 12 y admitimos que r; es aproximadamente cero,
para retardos altos o mayores que 8 el denominador de (11) es la unidad

y la funcion de autocorrelacion sera:

o En los retardos bajos (j = 1,2,...,6), se observara unicamente la

parte regular.
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o En los retardos estacionales se observara basicamente la parte

estacional, es decir:

P = R12i(r12i + rO)+R12i (r36i + 75 t rlZi) y Suponiendo que rq = 0 para i

=1, conrp=1estaexpresibn sereducea pn=Rqu (i=1,2,...).

1.3.2 Funcién de autocorrelacion parcial (FAP)

En el coeficiente de autocorrelacion parcial de orden k, se calcula
la correlacion entre parejas de valores separados esa distancia pero
eliminando el efecto debido a la correlacién producida por retardos

anteriores a k.

En la figura 2 se observa una grafica tipica de la funcion de
autocorrelacion parcial, en la que se marcan los intervalos de confianza
para ayudar a detectar los valores significativos y cuya posicion en el eje
X indicara la probable presencia de un factor de estacionalidad para ese

valor de retardo.
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Figura 2. Ejemplo de una funcién de autocorrelacion

06

04

02

0o

Fuente: Guijarati, Damondar. Econometria pp. 726.

La funciéon de autocorrelacion parcial de un proceso estacional
multiplicativo es compleja, porque es una superposicion no solo de
las funciones de autocorrelacion parciales de las partes regular y
estacional (9) y (10), sino que en la interaccion alrededor de los
retardos estacionales aparece a un lado la funcidon de autocorrelacion

parcial de la parte regular y al otro la simple.

En concreto, puede demostrarse, (Hamilton y Watts, 1978) que la
funcion de autocorrelacion parcial de un proceso estacional tiene la

estructura siguiente:
e En los primeros retardos aparecera la fap, (funcion de

autocorrelacion parcial), de la estructura regular y en los

estacionales la fap de la estacional.
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e A la derecha de cada coeficiente estacional ( retardos js + 1, js +
2...) aparecera la fap de la parte regular. Si el coeficiente
estacional s positivo la fap regular aparece invertida, mientras
que si éste es negativo la fap aparece con su signo.

e Alaizquierda de los coeficientes estacionales ( retardos js — 17, js
— 2), observaremos la funcién de autocorrelacion simple de la

parte regular.

1.4 Demanda de energia eléctrica

Se conoce como demanda de energia eléctrica al consumo
instantaneo de energia eléctrica consumida. Es decir, la potencia

eléctrica demandada en forma instantanea.

La potencia eléctrica se mide en vatios, que se define como el

producto del valor de voltaje por el valor de la intensidad de corriente .

Debido a que la energia eléctrica generada, no se puede
almacenar, toda instalacién o red eléctrica debe estar disefiada para
soportar el maximo valor instantaneo de energia demandada a lo largo
de un ciclo de consumo, por lo que es importante conocer el perfil de
consumo, conocido también como curvas de carga, ya que éstas
representan en forma grafica, la potencia consumida en funcién del

tiempo.
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Es facil deducir, que para una misma cantidad de energia
consumida se pueden tener perfiles de carga muy variados, estos
pueden ser, relativamente planos, indicando un consumo relativamente
constante, 0 con picos muy pronunciados, indicando una demanda
variable en el tiempo. Estas curvas de carga pueden ser, diarias,
mensuales, anuales, etc. Siendo éstas de vital importancia en el estudio
del comportamiento de la demanda para el disefio de los sistemas de

energia eléctrica.
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2 ESTRUCTURA DE UN MODELO ARIMA

Los pasos a seguir en la generacion de un modelo ARIMA se pueden

resumir a grandes rasgos en los siguientes:

e |dentificacion
e Estimacion
e Validacion

e Prediccion

2.1 Identificacion

2.1.1 Identificacion de la estructura no estacionaria

Suponiendo que la serie observada es una realizaciéon de un
proceso que sigue un modelo ARIMA. La identificacion de la estructura
no estacionaria consiste en detectar que transformaciones hay que
aplicar para conseguir un proceso ARMA estacionario. En particular
consiste en determinar si es necesario:

a) Transformar la serie para que tenga varianza constante.
b) Diferenciar la serie para que tenga media constante. Esto equivale a
seleccionar el parametro, d, numero de diferencias regulares, que es

habitualmente cero, uno o dos.
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c) Diferenciar la serie estacionalmente para eliminar la estacionalidad.
Cuando la serie sea estacional con periodo s suele ser necesario

aplicar una diferencia (1 — Bs) para convertirla en estacionaria.

2.1.2 Transformaciones para estabilizar la varianza

Muchas series presentan variabilidad cuando mayor es el nivel de
la serie, esto se confirma haciendo un grafico de la media de cada afo,
mes, etc. segun sea la serie, y la desviacion tipica de los datos con
relacion a la media. Cuando se tiene una relacion lineal entre la
variabilidad y el nivel de la serie, se consigue una variabilidad constante

tomando logaritmos.

Se puede demostrar que cuando existe una relacion entre las medias
U, de un conjunto de variables aleatorias x;, y sus desviaciones tipicas
del tipo

o, = ku; (12)

al transformar las x;, en y, mediante

Yi= (13)

se obtienen variables con varianza constante. Esta es la familia Box-Cox

de transformaciones con parametro A =1 - a.
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Esta familia incluye las transformaciones potenciales y, al

escribirla de esta forma, incorpora también el logaritmo.

En efecto, cuando a es muy proximo a uno, o A préximo a cero,
puede comprobarse tomando limites en la expresion (2) que se obtiene

el logaritmo de la variable.

La transformacién necesaria para conseguir variabilidad constante
cuando en la serie se observa una relacion entre el nivel y la variabilidad
puede estimarse haciendo grupos de observaciones consecutivas de la
serie, (de 5 0 6 datos o si la serie es estacional con periodo s de s datos
para hacer comparaciones homogéneas), calculando en cada grupo la
media muestral xi y la desviacion tipica, si, y representando estas
variables en un grafico para estimar a . En particular, tomando

logaritmos en (11).

log$, =c+alogx,

La pendiente de regresion nos estima el valor de a.

El grafico media-variabilidad es especialmente util cuando en la

serie no se capta la variabilidad a simple vista.

La falta de constancia en la variabilidad puede ser el resultado de
que la serie se genera como producto (en lugar de la suma) de un
componente sistematico o predecible y un término de perturbacion. En

este caso:
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z, zf(zH, ...... Ju, (14)

Y aunque u; tenga una varianza constante producira una
variabilidad en la serie observada z; tanto mayor cuan mayor sea el valor
de la parte sistematica f(z;—1, ...), que establece el nivel de la serie. Este
problema se resuelve tomando logaritmos, ya que entonces, llamando:

a, =Inu,

Y,=Inz, =lnf(z,, )+a

t

y se obtiene una descomposicion aditiva para la variable Y;, que tendra
varianza constante. Si en lugar de (14) se supone un modelo generado

con ruidos aditivos y multiplicativo del tipo:
Zt :f(Zt—l,...)lt +at

sera necesaria una transformacion de Box-Cox con A entre cero y uno

para conseguir varianza constante.

En resumen, para obtener una descomposicion aditiva entre la
parte explicada y no explicada puede ser necesario transformar la serie,
y la manifestaciéon de esta necesidad sera que la varianza de la serie
dependa mondétonamente del nivel. Para determinar A, se forman grupos
de entre 6 y 12 observaciones consecutivas, se calcula la desviacion
tipica y la media en estos grupos, se estima una regresion entre los

logaritmos de las desviaciones tipicas y los de las medias.
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La pendiente estimada es 1 — A, donde A es el parametro de la
transformacidon Box-Cox necesaria para convertir la serie en

estacionaria.

Existen series heterocedasticas donde la varianza cambia sin

relacion con el nivel.

Por ejemplo, aparecen cambios de varianza por tramos, o la
varianza en el instante t depende de los valores previos de la serie, lo
que se conoce como heterocedasticidad condicional. Estas situaciones

no pueden resolverse con estas transformaciones.
2.2 Determinacion del orden de diferenciacion

Si la serie tiene tendencia, o muestra cambios de nivel en la
media, la se diferenciara para transformarla en estacionaria. La
necesidad de diferenciar es en muchos casos clara a la vista del grafico

de la serie.

Debe notarse que como:

(I_B)lnzl =1nZ[ _1nZt_1 zln(l—i— Z[ _Zt—l]E t t-1
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Donde se ha utilizado que In(1+x)=x si x es pequefio, estudiar la
serie Vinz, equivale a estudiar la serie de tasas de incremento relativo a

z,.

Cuando al analizar el grafico de la serie la decision de diferenciar
no sea clara, es necesario estudiar la funcién de autocorrelacion simple,
fas, de la serie. Ya que una serie no estacionaria debe mostrar

estructura AR positiva con decrecimiento lento y lineal.

Es importante sefalar que la caracteristica en la fas estimada que
identifica una serie no estacionaria no es que los coeficientes de
autocorrelacion sean todos proximos a unidad, sino que decrezcan
lentamente y de forma lineal. Puede demostrarse que el valor esperado
de los coeficientes de autocorrelacion estimados depende del proceso y

del tamafio muestral, pudiendo ser mucho menor que la unidad.

Siempre que exista la duda de aplicar diferencias o no, al modelo,
es mejor hacerlo, ya que se obtiene un menor error si se hacen mas
diferencias de lo necesario, que si no se hacen, ya que en el ultimo caso
no se convertiria la serie de estacional a estacionaria, y esto llevaria a

errores considerablemente grandes.
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2.2.1 Determinar la diferencia estacional

Si la serie tiene componente estacional habra que aplicar una

diferencia estacional,V :(I—BS), para conseguir una serie estacionaria.

La estacionalidad se manifiesta:

a) En el grafico de la serie, que presentara una pauta repetida de
periodo s (por ejemplo, con datos mensuales agosto puede estar
siempre por encima de la media del afo y enero por debajo).

b) En la funcion de autocorrelacion simple, que presentara coeficientes

positivos que decrecen lentamente en los retardos s, 2s, 3s...

Ademas del grafico de la serie es conveniente mirar la fas, ya
que una serie con estacionalidad mostrara valores de autocorrelacion

positivos y altos en los retardos estacionales, es decir en los s, 2s, 3s,
2.3 ldentificacién de la estructura (ARMA)
La identificacion de los 6rdenes p y q del modelo ARMA se realiza

comparando las funciones de autocorrelacién simple y parcial calculadas

en la serie observada.

Llamando w;, a la serie estacionaria, w, =V’V?z , donde en la

practica d toma valores en (0, 1, 2) y D en (0, 1), los coeficientes de

autocorrelaciéon muéstrales se calculan por:
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donde k=1,2,3,...

Teniendo en cuenta que al diferenciar se puede d + sD

observaciones.

Para juzgar cuando un coeficiente r; es distinto de cero se
necesita su error estandar, cuya determinacion depende de la estructura
del proceso. Una soluciéon simple es tomar como error estandar 1/4T,
que es aproximadamente —segun se estudiara en el capitulo 3 el error
estandar de un coeficiente de correlacion entre variables independientes.
Si todos los coeficientes tedricos de autocorrelacion fuesen nulos, las
desviaciones tipicas de estimacién serian aproximadamente 1/AT. Por
tanto, se puede trazar bandas de confianza a +2\T y considerar como
significativos en primera aproximacion a los coeficientes fuera de dichas

bandas.

Los coeficientes de autocorrelacion parcial se obtienen con las
regresiones: wt = atwt-1 + ... + owwk, donde wt = wt - w. La
secuencia ax (k = 1, 2, ...) de coeficientes minimocuadraticos es la
funcidn de autocorrelacién parcial. Se utilizara siempre en los graficos
de la fap los limites asintéticos +2/NT, con la salvedad de que se trata de

unos limites de referencia aproximados.
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Si el proceso es estacional, se estudiara los coeficientes de la fas
y fap en los retardos s, 2s, 3s, ..., para determinar la estructura ARMA

estacional.

La identificacion del modelo ARMA es una tarea dificil, pero con la
potencia de los ordenadores actuales sélo se necesita restringir el
conjunto de todos los posibles modelos ARMA a un subconjunto que
parezca, en principio, adecuado para representar los rasgos principales
de la serie. En la practica, la mayoria de las series reales pueden
aproximarse bien con modelos ARMA con p y q menores que tres, para
series no estacionales, y con P y Q menores que 2, para series

estacionales.

Alternativamente, se puede utilizar la funcion de autocorrelacion
simple y parcial para seleccionar un subconjunto pequefio de modelos

gue sea coherente con la estructura observada. Para ello, conviene:

a) Decidir cual es el orden maximo de las partes AR y MA a partir de los
rasgos obvios de la fas y la fap: coeficientes claramente significativos,
pautas de decrecimiento geométricas o sinusoidales, etc.

b) Evitar la identificacion inicial de modelos mixtos ARMA y comenzar
con modelos AR o MA preferiblemente de orden bajo.

c) Utilizar las interacciones alrededor de los retardos estacionales para

confirmar la concordancia entre la parte regular y la estacional.
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2.4 Estimacion

2.4.1 Criterio de seleccion de modelos

Cuando se ha estimado un conjunto de modelos (My,........ My), y
se desea seleccionar el que mejor explica la serie. El criterio de ajuste
no es indicado, ya que el modelo que contenga mas parametros sera el
que tenga mayor verosimilitud y menor suma de cuadrados de los
errores dentro de la muestra, por lo que es mejor tener otros principios

de seleccion.

El problema puede abordarse desde el punto de vista clasico o
bayesiano. Comenzando con el enfoque clasico, se ve que no es util
comparar la verosimilitud de distintos modelos, porque siempre el
modelo con mas parametros tendra mayor verosimilitud. Se puede, sin
embargo, calcular el valor esperado de la verosimilitud para cada uno de
los modelos, es decir, el valor que se espera obtener para la
verosimilitud sobre muchas realizaciones del proceso si en cada una
estimamos los parametros por maxima verosimilitud. Se debe
seleccionar el modelo que de un valor esperado mas alto de esta
verosimilitud esperada. Este es el enfoque que conduce al criterio de

akaike.

Se dispone de probabilidades a priori para cada modelo, P(Mi), se
podria utilizar el enfoque bayesiano y seleccionar el modelo con

probabilidad maxima dados los datos. Es decir se calcula:
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Plz,|M,)P(M,)

> P M, Pl

P(M,|z,))= (16)

Y seleccionar el modelo mas probable a la vista de los datos. Se
observa que este planteamiento no requiere que la serie sea
estacionaria, por lo que puede aplicarse para comparar modelos con
distinto numero de diferencias y utilizarse para decidir como alternativa a
los contrastes de raices unitarias. Si se supone que las que las
probabilidades a priori de todos los modelos son las mismas, este

enfoque conduce al criterio BIC.
2.5 Validacion

La validacion del modelo requiere comprobar que las hipotesis
basicas realizadas respecto a los residuos son ciertas. Estos deben
tener: (1) media cero; (2) varianza constante; (3) falta de correlacion

para cualquier retardo; (4) distribuciéon normal.

La validacion o diagnosis esta relacionada, pero es distinta de la
seleccion de modelos. Es posible que el mejor modelo seleccionado no
sea compatible con las hipotesis planteadas, y entonces, es necesario
buscar nuevos modelos. También es posible que muchos modelos
pasen los contrastes diagndsticos, y entonces podemos seleccionar el
mejor entre ellos con los criterios de seleccion. Se puede observar que

la diagnosis es un complemento de los criterios de seleccion.
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2.5.1 Contrastes de autocorrelacion

El primer contraste a realizar es si los residuos estimados estan
incorrelados. Es decir si, tienen algun tipo de correlacion no entre ellos.

Para ello se calcula su fas mediante:

T

>(a, -a)

t=1

Donde, a es la media de los T residuos. Si los residuos son
independientes, los coeficientes, r¢ , para k, no muy pequefo, seran
aproximadamente variables aleatorias con media cero, varianza
asintotica 1/T y distribucién normal. La varianza asintotica es valida para

k grande, pero no para los primeros retardos.

En consecuencia, el valor 1/NT debe considerarse como un limite

maximo de la desviacion tipica de las autocorrelaciones residuales.

El procedimiento habitual de verificar la incorrelacion de los
residuos es dibujar en sus funciones de autocorrelacion simple o parcial
estimadas dos lineas paralelas a distancia 2/\T del origen y comprobar
si todos los coeficientes r, estan dentro de estos limites de confianza.
Como estos limites son, aproximadamente, del 95 por ciento, en
promedio uno de cada veinte coeficientes de autocorrelacion estimados

saldra fuera.
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Por lo que la aparicidon de un valor significativo en un retardo
elevado es esperable. Sin embargo, segun lo anterior estos limites
sobreestiman la varianza en lo retardos pequenos, un valor proximo a
los limites de confianza +2/NT en los retardos iniciales debe considerarse

un indicio claro de que el modelo es inadecuado.
2.5.2 Contraste de media cero

Los residuos estimados de un modelo ARIMA no estan en

T
principio sujetos a la restriccion > a, =0. Esta condicién sélo se impone
t=1

cuando se tiene un modelo AR y sus parametros se han estimado por
minimos cuadrados, pero en la estimacion por maxima verosimilitud
exacta esta restriccidn no existe. Para contrastar la hipotesis de que la
perturbacion tiene esperanza nula en el caso general, suponiendo T

residuos y p + q parametros, se calculara su media.

y Su varianza

se concluye que E[a,]#0, si.
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Es significativamente grande con relacion a la distribucién N (0, 1).
Este contraste debe de aplicarse después de comprobar que los

residuos estan incorrelados, para asegurar que S, es un estimador

razonable de la varianza.

2.6 Prediccion

Las predicciones del modelo estimado pueden realizarse como en
el capitulo 8, utilizando los parametros estimados como si fuesen los
verdaderos. Sin embargo, los intervalos de prediccidn en ese capitulo se
calcularon suponiendo los parametros conocidos y teniendo sélo en
cuenta la incertidumbre por el desconocimiento de las innovaciones
futuras. En general, cuando el modelo se estima con los datos, se tiene
cuatro tipos de incertidumbre en la prediccidon, asociadas al

desconocimiento de:

a. Las innovaciones futuras
b. La distribuciéon de las innovaciones
c. Los verdaderos valores de los parametros

d. El modelo que ha generado los datos

La primera fuente de incertidumbre es inevitable y no depende del

tamano muestral.
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Como los valores futuros de la serie dependen de innovaciones
futuras desconocidas, se tiene una incertidumbre creciente con el

horizonte de prediccion.

Ya se vid que esta incertidumbre es acotada para procesos

estacionarios, pero crece sin limite para procesos no estacionarios.

Las tres restantes fuentes de incertidumbre dependen del tamano
muestral y aunque son pequeias para tamafos muestrales grandes,

pueden ser importantes en muestras pequefas (menores de 50 datos).

Si se tiene muestras grandes se puede comprobar si la
distribucion de las innovaciones es normal, pero con una muestra
pequeia la potencia de un contraste de normalidad es muy baja, con lo
que existe siempre cierta incertidumbre respecto a la forma de la
distribucion de las innovaciones. También se tiene incertidumbre
respecto a los valores reales de los parametros, ya que se han estimado

y tienen cierto error de estimacion.

Finalmente, como el modelo se ha seleccionado a partir de los
datos, es posible que haya varios modelos compatibles con estos datos
y aunque hayamos seleccionado alguno con un criterio no se puede

ignorar que este modelo puede ser erréneo.
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El perfil de estas cargas tiene también una importancia econdmica,
ya que para una misma energia demandada, es mas barato cubrir una

curva de perfil plano, que una con picos muy marcados.
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3 MARCO METODOLOGICO

3.1 Recursos

3.1.1 Localizacion de datos historicos

e Instituto Nacional de Electrificacion INDE

e  Administrador del Mercado Mayorista AMM

3.1.2 Recursos materiales

e Computadora personal
e Software estadistico STATGRAPHIC PLUS 4.0
. Informes estadisticos del INDE de los afios 1971 a 1998.

. Informes estadisticos del AMM de los anos 1999 al 2004
3.1.3 Recursos humanos

o Investigador Bachiller en ciencias y letras Jesus Ronaldo
Prado Coérdova.

e Asesor Ing. Francisco Gonzalez

o Revisor Ing. Gustavo Orozco
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3.2 Metodologia

Cuando se posee una serie de observaciones de una variable a
través del tiempo se dice que se tiene una serie temporal o serie de
tiempo, y en particular cuando se estudia una serie para una variable
energética, se puede observar en una grafica a simple vista que, éstas
generalmente presentan tendencias y estacionalidad, por lo que la mejor
metodologia a seguir para hacer una prediccién a futuro es generar un

modelo ARIMA, definido en el capitulo anterior.

Para desarrollar un modelo ARIMA que pueda predecir la
demanda de energia eléctrica del Sistema Nacional Interconectado de

Guatemala, se siguieron los siguientes procedimientos.

3.2.1 Generacion de una base de datos de 1971 hasta
2004

Se recolectaron datos histéricos de la demanda de energia
eléctrica en el Sistema Nacional Interconectado de Guatemala, en GWh
(Gygabatios hora) de generacion bruta mensual y en MW (Mega Vatios),
de potencia instantanea maxima demandada mensual revisando los

informes estadisticos de las siguientes instituciones:

o Instituto Nacional de Electrificacion (INDE)

o Administrador del Mercado Mayorista (AMM).
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En el INDE se recabd informacion hasta el afio de 1998 y de 1999

a la fecha se hizo en el AMM.

3.2.1.1 Datos historicos de la generacién neta de

energia eléctrica del S.N.I.

Figura 3. Generacién neta en GWh del S.N.l. de los afios 1994 al

2004
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Fuente: Informes estadisticos INDE y AMM
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Tabla |. Generacién neta mensual de energia del S.N.l. en GWh de
los ainos 1994 al 2004

Mes 1994 1995 1996 1997 1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004
Enero 260.75 | 249.413 | 308.143 | 337.051 | 377.153 | 366.432 | 410.24 | 435.67 | 465.95 | 487.03 | 546.195
Febrero 249.763 | 254.817 | 301.214 | 317.894 | 342.909 | 381.113 | 422.61 | 407.48 | 430.5 | 452.88 | 525.92
Marzo 272.169 | 303.284 | 317.776 | 328.212 | 391.618 | 351.233 | 402.74 | 453.4 | 459.03 | 502.81 | 575.655
Abril 261.074 | 273.532 | 296.856 | 344.376 | 367.167 | 393.739 | 423.4 | 423.88 | 472.16 | 466.89 | 540.65
Mayo 278.371 | 298.533 | 316.498 | 346.945 | 384.522 | 371.11 | 449.67 | 454.83 | 479.4 | 495.69 | 566.679
Junio 269.927 | 285.733 | 302.663 | 340.367 | 369.615 | 375.542 | 405.56 | 424.36 | 454.91 | 466.89 | 540.494
Julio 271.528 | 291.293 | 317.781 | 362.91 | 379.957 | 371.438 | 425.32 | 444.18 | 476.14 | 499.44 | 564.9
Agosto 278.72 | 305.354 | 324.636 | 378.197 | 368.444 | 401.811 | 435.94 | 451.44 | 485.01 | 501.39 569
Septiembre 272.504 | 288.32 | 314.855 | 377.263 | 377.208 | 399.544 | 412.64 | 431.28 | 462.88 | 494.50 | 548.4
Octubre 279.683 | 316.473 | 331.951 | 389.47 | 394.873 | 393.934 | 433.56 | 462.9 | 489.68 | 520.82 | 565.6
Noviembre 274.751 | 306.439 | 330.275 | 373.59 | 376.32 | 411.573 | 426.28 | 447.94 | 469.81 | 506.03 | 556.2
Diciembre 256.273 | 310.374 | 318.352 | 370.066 | 393.703 | 403.639 | 420.31 | 455.34 | 482.92 | 512.71 577.6
Total anual 3225.513| 3483.565 3781] 4266.341| 4523.489| 4621.108| 5068.27| 5292.7| 5628.39] 5907.17| 6677.293
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3.2.1.2 Datos historicos de la Generacion Bruta del
S.N.L

Figura 4. Generacién Bruta en GWh del S.N.l. de los afios 1994 al
2004
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Fuente: Informes estadisticos INDE y AMM
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Tabla ll

. Datos histéricos de generacion bruta de energia eléctrica

1994 1995 1996 1997 1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004
Enero 263.127 | 252.372 | 311.569 | 337.956 | 385.038 | 390.875 | 503.88 | 474.24 | 509.91 | 536.76 | 599.707
Febrero 251.839 | 258.047 | 304.561 | 319.144 | 351.387 | 429.641 | 521.58 | 440.6 | 470.51 | 501.28 | 577.456
Marzo 275.288 | 306.045 | 320.627 | 329.151 | 390.273 | 393.547 | 499.38 | 492.1 | 509.81 | 548.49 | 630.949
Abril 264.241 | 278.857 | 300.815 | 345.13 | 365.427 | 422.731 | 528.41 | 474.22 | 524.96 | 530.59 | 584.409
Mayo 281.678 | 302.176 | 318.126 | 347.975 | 382.275 | 417.437 531 503.97 | 520.17 | 557.95 | 592.375
Junio 272.372 | 288.475 | 303.799 | 341.175 | 369.167 | 416.619 | 495.46 | 472.56 | 494.01 | 519.85 | 572.806
Julio 274.303 | 293.157 | 318.825 | 363.773 | 381.505 | 426.197 | 486.94 | 490.47 517 568.32 | 616.3
Agosto 281.863 | 306.806 | 325.445 | 378.958 | 373.471 | 454.827 | 506.24 | 506.54 | 537.08 | 559.62 | 604.2
Septiembre 273.789 | 289.191 | 315.957 | 378.068 | 382.674 | 449.988 | 497.62 | 479.77 | 521.59 | 558.18 | 558.5
Octubre 282.136 | 317.281 | 332.767 | 390.349 | 396.963 | 438.329 | 521.08 | 498.74 | 553.87 | 580.79 | 563.5
Noviembre 277.488 | 307.279 | 331.097 | 374.507 | 376.084 | 473.008 | 495.48 | 490.88 | 533.79 | 562.34 | 583.1
Diciembre 258.716 | 312.07 | 319.511 | 372.246 | 407.309 | 469.827 | 483.37 | 501.16 | 553.26 | 569.47 | 613.5
Total Anual 3256.84 | 3511.756 ]| 3803.099 | 4278.432] 4561.573 | 5183.026 | 6070.44 | 5825.25] 6245.96 ] 6593.64 | 7096.802
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3.2.1.3 Datos histéricos de la potencia maxima
demandada al S.N.I.

Figura 5. Potencia maxima mensual demandada en MW al S.N.I. de
los aios 1971 a 1994
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Fuente: Informes estadistcos INDE y AMM
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Tabla lll

. Datos histéricos de potencia maxima demandada al S.N.I.
en MW de los ainos 1971 hasta 1981

1971 1972 1973 1974 1975 1976 1977 1978 1979 1980 1981
Enero 113.4 121.3 136.2 131.2 167.2 189.8 206.8 243.7 257.4 2714 278.8
Febrero 114.9 125 137.9 142.6 170.9 184.7 207 243.6 254.3 268.8 281.3
Marzo 114.9 127.3 142.4 143.7 169.1 178.2 214.7 244.2 252.9 267.2 287
Abril 109.4 124.1 141.9 144.9 170.9 181.5 207.7 2454 256.4 261.2 2711
Mayo 111.3 124 136.4 141.2 170.9 178.9 210.8 239.3 247.3 253.5 265.1
Junio 109.9 123.8 131.6 137.7 166 173.3 208.5 228.9 237.7 246.7 259.2
Julio 113.4 121.8 131.4 145.3 165 179 209.5 225.8 240 2471 253.5
Agosto 111.1 127.5 142.7 146.9 165.3 178.2 215.4 227.4 241.7 252.6 253
Septiembre 109.9 126.4 140.9 144.8 171.7 185.8 220.4 233.6 243.7 250.7 262
Octubre 112.5 130.5 141 151.4 176.4 194.8 223.8 231.6 253.6 259.2 259.6
Noviembre 114.3 134.9 142.4 161.9 179.8 195.3 232.8 247.8 260.1 264.4 259.3
Diciembre 118.9 134.9 132.5 163.1 185 199.5 237.2 246.6 265.2 272.7 263.4
Maximo 118.9 134.9 142.7 163.1 179.8 199.5 237.2 247.8 265.2 272.7 278.8
Tabla IV. Datos historicos de potencia maxima demandada al S.N.I.

en MW de los ainos 1982 hasta 1992

1982 1983 1984 1985 1986 1987 1988 1989 1990 1991 1992
Enero 267.7 2474 277 298.5 304.8 332.9 359.1 396.9 445.8 462 504
Febrero 270.9 276.5 272.7 298 301 3355 367.8 413.7 440.8 457 509.2
Marzo 267.7 270.9 274.9 297.9 304.2 343.2 365.2 402.1 442.6 467.1 505.7
Abril 262.2 262.1 274.3 278.3 306 333.8 373.3 | 403.8 | 4448 | 4489 499.3
Mayo 263.4 259 269.3 272.6 304.8 338.2 366.2 397.6 430.2 443.7 498.3
Junio 253.4 243.6 259 274.4 295.9 327.7 367.4 403.3 417.2 436.2 493.3
Julio 245.7 234.8 260.5 266.6 301.2 3251 366.9 398.2 420.5 443.5 497.3
Agosto 255.2 254.4 263.9 274.9 309.6 334.3 373.4 409.3 431.2 464 508.7
Septiembre 256.4 251.2 272.9 288.1 314.2 350.3 384.8 4143 441.2 372.3 520.1
Octubre 257.9 254 .4 280.4 291.3 318.3 360.8 387.9 422.8 448.8 483.4 526.6
Noviembre 265.5 261.9 282.6 300.1 330.7 3745 3994 441.4 452 492.5 533.6
Diciembre 266.3 270.5 284.2 301.6 334.3 365.3 401.2 439.6 452.2 4951 537.7
Maximo 270.9 276.5 274.9 301.3 334.3 3745 401.2 441.4 452.2 492.5 537.7
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Tabla V. Datos histéricos de potencia maxima demandada al S.N.I.
en MW de los ainos 1993 hasta 2003

1993 1994 1995 1996 1997 1998 1999 2000 2001 2002 2003
Enero 537.6 595.6 647.1 710.1 757.8 821 8844 | 941.3 | 10456 | 1083.9 | 1140.6
Febrero 538.9 600.8 643.2 710.6 765.3 813 8952 | 9614 | 10154 | 1071.7 | 1125.8
Marzo 552.7 611.2 645.5 711.8 765.6 816 8924 | 972.8 | 1012.8 | 1084.7 | 1131.2
Abril 547.1 605.9 651.6 704.6 772.2 820 909.9 962 1039.2 | 1087.3 1140
Mayo 543.2 598.3 645.8 708.1 774.9 818 8914 | 946.9 | 1007.5 | 1073.5| 1129.2
Junio 534.1 587.6 630.6 713.7 765.9 824 870.3 | 920.3 | 996.8 | 1048.6 | 1122.8
Julio 536.6 607 620.2 709.4 775.8 807 888.6 | 9459 | 10109 | 1044 1112
Agosto 546.9 614.4 660.4 707 779.8 824 908.6 | 958.6 | 1016.1 | 1069.8 | 1131.1
Septiembre 547.9 610.5 675.8 719.2 775.3 837 888.6 | 971.3 1018 | 1066.8 | 1152.2
Octubre 563 618.5 682.3 719.5 798 851 917 998.5 1037 1099 1178
Noviembre 577 604.2 691.1 7334 804.9 865 962.1 | 10234 | 1075 | 1103.2 | 1187.8
Diciembre 580 623.7 717.2 732.6 811.7 877 9419 | 1039.3 | 10866 | 1141 1194.9
Maximo 580 623.7 717.2 733.4 811.7 877 962.1 | 1039.3 | 1086.6 ] 1141 1194.9
Tabla VI. Datos historicos de la potencia maxima demandada al

S.N.l. en MW del 2004

2004
Enero 1195.25
Febrero 1183.05
Marzo 1202.34
Abril 1211.2
Mayo 1187.9
Junio 1187.14
Julio 1187.1
Agosto 1187.4
Septiembre 1184.94
Octubre 1202.1
Noviembre 1342.98
Diciembre 1355.31
Maximo 1355.31
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3.2.2 Introduccion de datos a un software estadistico

Se introdujo la base de datos obtenidos en los informes
estadisticos del INDE y del AMM, en el paquete de computacion
estadistico STATGRAPHIC PLUS 4.0, debido a que este paquete de
software es capaz de generar modelos ARIMA para hacer predicciones a

futuro con un nivel de confianza del 97 por ciento.

3.2.3 Procesar datos en el programa STATGRAPHIC PLUS 4.0

Luego de haber introducido todos los datos historicos de la
demanda de energia eléctrica del SNI de Guatemala, al programa, se
especificd el nivel de confianza del modelo, el cual es 97 por ciento y
cuales eran los valores de las diferencias estacionales, cual era el
intervalo de la muestra, el numero de diferencias de la parte
estacionaria, el o los tipo de transformaciones que se le hicieron a los
datos, cuales eran los diferentes modelos ARIMA que se construyeron,
a modo de hacer todas las combinaciones posibles de modelos, y se le

ordend mostrar todos los parametros estadisticos del modelo, como:
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e Funcion de autocorrelacion parcial

o Funcion de autocorrelacion simple

o Correlogramas

o Tabla con los valores de prediccion

o Tabla con los valores de las funciones de autocorrelacion parcial
y simple

o Suma de errores cuadrados medios

o Graficas de los valores histéricos y proyecciones

3.2.4 Seleccion y validacion de un modelo ARIMA
En base a, los criterios de seleccion descritos en el marco tedrico

se selecciond y valido el mejor modelo para tener las predicciones mas

confiables posibles.

3.2.5 Analisis del modelo ARIMA seleccionado

Se analiz6 como ha sido el comportamiento de la demanda de
energia eléctrica a través del tiempo y como sera en el futuro para el

sistema nacional interconectado.
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También analizé el comportamiento de la demanda, en las ultimas
administraciones de gobierno y cual ha sido la incidencia de la liberacion
del mercado eléctrico sobre el sistema nacional interconectado de

Guatemala.
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4 RESULTADOS

4.1 Validacion de los modelos seleccionados

Para validar los modelos estocasticos ARIMA en cuestion, se
comprobd, que los residuos de los modelos tuvieran varianza constante
y media igual a cero en forma estadistica y ademas, coeficientes de
autocorrelacién no significativos, para que fueran considerados ruido
blanco. Se analizé también a simple vista que la curva de predicciones

se adaptara a los datos histéricos.
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4.1.1 Validacion del modelo ARIMA (2,2,1)x(0,0,1),, para

generacion neta

Figura 6. Comparacion entre valores esperados y valores reales de

generacion neta
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Por medio del programa STATHGRAPHIC PLUS 4.0 se comprobd
que los residuos estan distribuidos en forma normal, ya que el valor de
su coeficiente de curtosis se encuentra entre el rango de -2 y 2. Se
comprobaron las hipotesis media igual a cero y que la varianza

constante, con un nivel de confianza del 95 por ciento.

En las figuras siguientes se puede constatar que los residuos no

tienen correlacién alguna.
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Figura 7. Correlograma de la FAS de los residuos de las

predicciones de generacion neta
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Figura 8. Correlograma de la FAP de los residuos de las

predicciones de generacion neta
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4.1.2 Validacion del modelo ARIMA (1,2,1)x(0,0,1),, para

generacion bruta

Figura 9. Comparacion entre valores esperados y valores reales de

generacion bruta
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Por medio del programa STATHGRAPHIC PLUS 4.0 se comprobd
que la hipotesis de que la media de los residuos es igual a cero y que la
varianza es constante, es verdadera con un nivel de confianza del 95 por
ciento. Y se puede observar en las figuras de las FAP y FAS de los
residuos, que no hay valores significativamente diferentes de cero por lo

que, los residuos representan un proceso de ruido blanco.
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Figura 10. Correlograma de la FAS de los residuos de las

predicciones de generacion bruta
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Figura 11. Correlograma de la FAP de los residuos de las

predicciones de generacion bruta
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4.1.3 Validacion del modelo ARIMA (3,2,3)x(0,1,3) para

demanda maxima mensual de potencia del S.N.I.

Figura 12. Comparacion entre valores esperados y valores reales de

potencia maxima mensual
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Por medio del programa STATHGRAPHIC PLUS 4.0 se comprobd
hipétesis de que la media de los residuos es igual a cero y varianza

constante, es verdadera con un nivel de confianza del 95 por ciento.

Y se puede observar en las figuras de las FAP y FAS de los residuos,
que no hay valores significativamente diferentes de cero por lo que, los

residuos representan un proceso de ruido blanco.
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Figura 13. Correlograma de la FAS de los residuos de las

Autocorrelaciones

predicciones de demanda de potencia
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Figura 14. Correlograma de la FAP de los residuos de las

predicciones de demanda de potencia
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4.2 Prediccién de la generacion neta de energia eléctrica del S.N.I.

para los anos 2005 al 2014

El modelo estocastico que predice con el 97 por ciento de nivel de
confianza la Generacion Neta del S.N.l. de Guatemala en forma mensual

para los proximos diez anos es el modelo:

ARIMA (2,2,1)x(0,0,1)12. Y su tendencia de energia total anual es:
G =(4.02763474E — 452) "> donde G es la generacion neta anual y t es

el tiempo en afos.
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Figura 15. Prediccion de la energia que consumira el S.N.I.
(generacién neta) en GWh mensualmente para los afos
2005 al 2014
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Tabla VII. Predicciones de los ainos 2005 y 2006 de generacidon neta

en (GWh)
Mes 2005 2006
Prediccién |Limite superior |Limite inferior |Predicciéon |Limite superior |Limite inferior

Enero 576.672 604.089 549.254 621.247 681.669 560.826
Febrero 583.037 610.665 555.409 627.162 690.107 564.216
Marzo 593.602 626.684 560.52 630.242 696.982 563.501
Abril 590.548 625.759 555.337 634.321 704.204 564.438
Mayo 598.812 636.78 560.843 638.311 711.465 565.157
Junio 595.782 636.455 555.11 642.15 718.551 565.748
Julio 603.724 646.838 560.61 646.188 725.764 566.613
Agosto 607.719 653.399 562.039 650.128 732.898 567.357
Septiembre 604.981 653.092 556.87 654.142 740.068 568.216
Octubre 611.197 661.751 560.644 658.155 747.234 569.076
Noviembre 612.325 665.286 559.365 662.189 754.408 569.97
Diciembre 621.185 676.533 565.838 666.244 761.596 570.892
Total 7199.584 7730.479
TC % 4.9 5.25

Tabla VIII. Predicciones de los aiios 2007 y 2008 de generacion neta

en (GWh)
Mes 2007 2008
Prediccion|Limite superior [Limite inferior|Prediccion |Limite superior |Limite inferior

Enero 670,314 768,794 571,834 720,598 856,726 584,47

Febrero 674,405 776,009 572,8 724,907 864,211 585,604

Marzo 678,513 783,24 573,785 729,235 871,723 586,747

Abril 682,639 790,489 574,789 733,58 879,262 587,899

Mayo 686,784 797,758 575,809 737,944 886,828 589,06

Junio 690,946 805,047 576,845 742,327 894,424 590,23

Julio 695,128 812,358 577,897 746,727 902,047 591,407

Agosto 699,327 819,692 578,962 751,146 909,7 592,592
Septiembre 703,545 827,049 580,04 755,583 917,381 593,784

Octubre 707,781 834,43 581,131 760,038 925,092 594,984
Noviembre 712,035 841,837 582,233 764,512 932,833 596,191
Diciembre 716,308 849,269 583,347 769,004 940,603 597,404

Total 8317,725 8935,601

TC % 5,62 6,02
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Tabla IX. Predicciones de los ainos 2009 y 2010 de generacidon neta

en (GWh)
Mes 2009 2010

Prediccion |Limite superior |Limite inferior |Predicciéon |Limite superior |Limite inferior
Enero 773.514 948.403 598.625 829.061 1044.39 613.734
Febrero 778.042 956.233 599.851 833.809 1052.59 615.029
Marzo 782.589 964.094 601.084 838.575 1060.82 616.33
Abril 787.154 971.984 602.323 843.359 1069.08 617.635
Mayo 791.737 979.906 603.568 848.161 1077.38 618.946
Junio 796.339 987.858 604.819 852.982 1085.7 620.262
Julio 800.958 995.841 606.076 857.821 1094.06 621.583
Agosto 805.596 1003.85 607.339 862.679 110245 622.909
Septiembre 810.253 1011.9 608.607 867.554 1110.87 624.24
Octubre 814.927 1019.97 609.88 872.448 1119.32 625.577
Noviembre 819.62 1028.08 611.16 877.361 1127.8 626.918
Diciembre 824.331 1036.22 612.444 882.291 1136.32 628.264
Total 9585.06 10266.101
TC % 6.4 6.9
Tabla X. Predicciones de los ainos 2011 y 2012 de generacidon neta

en (GWh)

Mes 2011 2012

Prediccion |Limite superior |Limite inferior |Prediccion |Limite superior |Limite inferior
Enero 887.24 1144.86 629.615 948.051 1249.88 646.22
Febrero 892.207 1153.44 630.972 953.237 1258.84 647.636
Marzo 897.192 1162.05 632.333 958.441 1267.83 649.058
Abril 902.196 1170.69 633.699 963.664 1276.84 650.484
Mayo 907.218 1179.37 635.07 968.906 12859 651.916
Junio 912.258 1188.07 636.446 974.165 1294.98 653.353
Julio 917.316 1196.8 637.828 979.443 1304.09 654.795
Agosto 922.393 1205.57 639.214 984.739 1313.24 656.242
Septiembre 927.488 1214.37 640.605 990.053 1322.41 657.694
Octubre 932.601 12232 642.001 995.386 1331.62 659.151
Noviembre 937.733 1232.06 643.402 1000.74 1340.86 660.614
Diciembre 942,882 1240.96 644.809 1006.11 1350.13 662.082
Total 10978.724 11722.935
TC % 7.39 7.9
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Tabla XI. Predicciones de los afios 2013 y 2014 de generacién neta

en (GWh)
Mes 2013 2014

Prediccion |Limite superior |Limite inferior |Prediccion |Limite superior |Limite inferior
Enero 1011.49 1359.43 663.555 1077.57 1473.48 681.652
Febrero 1016.9 1368.76 665.033 1083.19 1483.19 683.196
Marzo 1022.32 1378.13 666.517 1088.84 1492.93 684.745
Abril 1027.76 1387.52 668.006 1094.5 1502.69 686.3
Mayo 1033.23 1396.95 669.501 1100.18 1512.49 687.86
Junio 1038.7 1406.41 671.001 1105.87 1522.32 689.427
Julio 1044.2 1415.9 672.506 1111.59 1532.18 690.999
Agosto 1049.72 1425.42 674.016 1117.33 1542.08 692.576
Septiembre 1055.25 1434.97 675.532 1123.08 1552 694.16
Octubre 1060.8 1444.55 677.054 1128.85 1561.95 695.749
Noviembre 1066.37 1454.16 678.581 1134.64 1571.93 697.344
Diciembre 1071.96 1463.81 680.114 1140.45 1581.95 698.945
Total 12498.7 13306.09
TC % 8.47 9.07
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4.3 Prediccién de la potencia eléctrica maxima mensual del S.N.I.
para los anos 2005 al 2014

El modelo estocastico que predice con el 97 por ciento de nivel de
confianza la demanda de potencia maxima mensual del S.N.l. de
Guatemala para los afnos 2005 al 2014, es el modelo: ARIMA
(3,2,3)x(0,1,3)12. Y el modelo que predice su maximo valor anual es el

modelo: P =72076.1084In(¢)- 54700.20, donde P es la potencia maxima

demandada al afio y t es el tiempo en afios.

Figura 16. Prediccién de la potencia maxima mensual en MW que

demandara el S.N.l. para los ainos 2005 al 2014
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Tabla XII. Prediccién de potencia maxima mensual en MW para los

anos 2005 y 2006
Mes 2005 2006

Prediccion |Limite superior |Limite inferior |Prediccion |[Limite superior |Limite inferior
Enero 1254.95 1342.98 172.7 1309.74 1502.81 1141.47
Febrero 1258.19 1355.31 1168.02 1310.56 1514.03 1134.43
Marzo 1261.29 1365.26 1165.24 1313.94 1528.46 1129.52
Abril 1254.53 1365.26 1152.78 1306.41 1530.48 1115.15
Mayo 1236.51 1352.56 1130.42 1287.03 1518.64 1090.73
Junio 1213.42 1334.34 1103.46 1263.08 1501.35 1062.63
Julio 1213.58 1341.77 1097.64 1262.83 1512.28 1054.52
Agosto 1235.45 1373.57 1111.23 1284.65 1550.13 1064.64
Septiembre 1236.75 1382.92 1106.04 1285.5 1563.17 1057.15
Octubre 1267.44 1425.6 1126.82 1316.69 1613.69 1074.35
Noviembre 1291.41 1462.36 1140.45 1341.45 1658.73 1084.86
Diciembre 1300.61 1482.44 1141.07 1350.69 1684.51 1083.02
Potencia max 1300.61 1350.69
TC % 0.359 0.359

Tabla XllI. Predicciéon de potencia maxima mensual en MW para los

anos 2007 y 2008
Mes 2007 2008

Prediccion |Limite superior |Limite inferior |Prediccion |[Limite superior |Limite inferior
Enero 1359.8 1710.54 1080.98 1407.11 1982.36 998.789
Febrero 1360.33 1726.25 1071.98 1407.26 2003.3 988.564
Marzo 1363.44 1745.47 1065.02 1410.08 2028.38 980.254
Abril 1355.24 1750.53 1049.21 1401.21 2037.03 963.853
Mayo 1334.77 1739.72 1024.08 1379.66 2027.18 938.969
Junio 1309.55 1722.51 995.588 1353.21 2009.84 911.109
Julio 1308.92 1737.68 985.949 1352.18 2030.25 900.578
Agosto 1331.19 1783.87 993.387 1374.81 2087 905.658
Septiembre 1331.71 1801.54 984.404 1374.96 2110.47 895.779
Octubre 1363.65 1862.51 998.407 1407.55 2184.77 906.817
Noviembre 1388.9 1917.02 1006.27 1433.21 2251.5 912.32
Diciembre 1398.07 1949.5 1002.61 1442.26 2292.57 907.334
Potencia max 1398.07 1442.23
TC % 0.359 0.359
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Tabla XIV. Prediccion de la potencia maxima mensual en MW para
los afos 2009 y 2010

Mes 2009 2010
Prediccion|Limite superior |Limite inferior |Prediccion |Limite superior |Limite inferior

Enero 1451.19 2334.19 902.217 1491.64 2790.12 797.451
Febrero 1450.94 2361.85 891.347 1490.97 2826.65 786.438
Marzo 1453.44 2394.47 882.236 1493.12 2869.22 777.008
Abril 1443.9 2407.74 865.889 1482.9 2888.66 761.249
Mayo 1421.29 2399.14 841.994 1459.27 2881.89 738.92
Junio 1393.65 2381.62 815.522 1430.5 2864.36 714.412
Julio 1392.21 2408.86 804.628 1428.61 2900.67 703.611
Agosto 1415.11 2479.31 807.696 1451.71 2989.17 705.035
Septiembre 1414.86 2510.35 797.435 1451.06 3030.3 694.837
Octubre 1447.99 2602 805.797 1484.62 3144.78 700.872
Noviembre 1473.98 2684.68 809.265 1510.84 3248.54 702.666
Diciembre 1482.88 2737 803.408 1519.54 3315.83 696.354
Potencia max 1482.88 1519.54

TC % 0.359 0.358

Tabla XV. Prediccién de potencia maxima mensual en MW para los
anos 2011y 2012

Mes 2011 2012
Prediccion|Limite superior |Limite inferior |Prediccion |Limite superior |Limite inferior

Enero 1528.08 3384.26 689.971 1560.18 4164.63 584.487
Febrero 1526.97 3432.71 679.244 1558.61 42293 574.391
Marzo 1528.75 3488.61 669.914 1559.99 4303.34 565.506
Abril 1517.86 35165 655.169 1548.45 4342.95 552.087
Mayo 1493.26 3512.49 634.829 1522.93 4343.21 534.006
Junio 1463.41 3495.35 612.689 1492.06 4327.22 514.476
Julio 1461.07 3543.94 602.36 1489.26 4392.66 504.913
Agosto 1484.28 3656.49 602.513 1512.5 4537.62 504.151
Septiembre 1483.19 3711.29 592.749 1510.97 4611.17 495.108
Octubre 1517.07 3856.16 596.841 1545.05 4796.95 497.647
Noviembre 1543.44 3988.07 597.332 1571.47 4966.89 497.193
Diciembre 1551.89 4075.54 590.93 1579.63 5081.88 491.004
Potencia max 1551.89 1579.63

TC % 0.358 0.358
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Tabla XVI. Prediccion de la potencia maxima mensual en MW para
los afios 2013 y 2014

Mes 2013 2014
Prediccion |Limite superior |Limite inferior |Prediccion |[Limite superior |Limite inferior

Enero 1587.63 5199.18 484.8 1610.15 6584.87 393.716
Febrero 1585.58 5286.23 475.59 1607.63 6703.17 385.558
Marzo 1586.54 5385.22 467.411 1608.15 6836.92 378.26
Abril 1574.36 5441.31 455.518 1595.36 6916.46 367.986
Mayo 1547.98 5448.19 439.825 1568.19 6933.57 354.682
Junio 1516.19 5434.66 422.993 1535.55 6924.7 340.506
Julio 1512.92 5523.49 414.4 1531.81 7046.41 332.999
Agosto 1536.09 5712.65 413.045 1554.84 7296.55 331.324
Septiembre 1534.11 5812.26 404.921 1552.4 7432.78 324.232
Octubre 1568.28 6053.73 406.279 1586.53 7750.99 324.744
Noviembre 1594.65 6275.61 405.203 1612.75 8044.66 323.317
Diciembre 1602.48 6428.59 399.457 1620.22 8250.69 318.171
Potencia max 1602.48 1620.22

TC % 0.358 0.358
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4.4 Prediccion de la generacion bruta del S.N.l. para los ainos 2005
al 2014

El modelo estocastico que predice con un 97 por ciento de nivel de
confianza la generacion bruta del S.N.I. de Guatemala en forma mensual
es el modelo: ARIMA (1,2,1)x(0,0,2)12 con transformacion logaritmica. Y
el modelo que predice su crecimiento anual es el modelo:
G =(4.1011823E - 56)"***, donde G es la generacion bruta anual y t es el

tiempo en afos.

Figura 17. Prediccion de la energia en GWh que se debera generar

Para auto consumo y demanda
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Tabla XVII. Prediccion de generacién bruta mensual en GWh para
los 2005y 2006

Mes 2005 2006
Prediccion [Limite superior |Limite inferior |Prediccion |Limite superior |Limite inferior

Enero 607.766 660.223 559.477 649.124 816.484 516.069
Febrero 612.768 671.112 559.496 653.265 831.817 513.04
Marzo 624.888 698.713 558.863 660.184 852.515 511.244
Abril 617.06 697.686 545.75 659.32 862.206 504.176
Mayo 622.03 713.28 542.454 662.682 877.964 500.189
Junio 619.298 718.233 533.991 665.246 892.442 495.89
Julio 634.167 744.267 540.355 672.229 913.179 494.856
Agosto 632.844 750.851 533.384 674.613 927.75 490.544
Septiembre 623.867 748.297 520.128 672.505 936.239 483.064
Octubre 627.937 761.089 518.08 675.909 952.441 479.665
Noviembre 635.465 778.203 518.908 682.551 973.457 478.578
Diciembre 645.592 798.621 521.886 689.571 995.311 477.748
Total 7503.682 8017.199

TC % 5.12 5.48

Tabla XVIIl. Prediccion de generacion bruta mensual en GWh para
los afios 2007 y 2008

Mes 2007 2008
Prediccion [Limite superior |Limite inferior |Predicciéon |Limite superior |Limite inferior

Enero 691.727 1012.69 472.489 741.282 1267.93 433.383
Febrero 696.683 1033.07 469.829 745.512 1291.68 430.284
Marzo 700.083 1052.15 465.826 749.764 1315.87 427.204
Abril 704.403 1072.45 462.665 754.042 1340.53 424.144
Mayo 708.236 1092.53 459.117 758.343 1365.67 421.102
Junio 712.382 1113.26 455.859 762.67 1391.29 418.076
Julio 716.386 1134.15 452.506 767.02 1417.41 415.066
Agosto 720.507 1155.51 449.267 771.396 1444.05 412,07
Septiembre 724.598 1177.17 446.019 775.797 1471.22 409.089
Octubre 728.743 1199.26 442,827 780.223 1498.94 406.12
Noviembre 732.894 1221.73 439.65 784.674 1527.2 403.163
Diciembre 737.079 1244.62 436.506 789.15 1556.04 400.219
Total 8573.721 9179.873

TC % 5.87 6.28
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Tabla XIX. Prediccion generacion de bruta mensual en GWh para
los afos 2009 y 2010

Mes 2009 2010
Prediccién |Limite superior |Limite inferior |Prediccion |Limite superior |Limite inferior

Enero 793.652 1585.47 397.285 849.722 1989.99 362.829
Febrero 798.18 16155 394.362 854.569 2028.5 360.014
Marzo 802.733 1646.14 39145 859.445 2067.83 357.207
Abril 807.313 1677.41 388.547 864.348 2108.01 354.408
Mayo 811.918 1709.33 385.654 869.278 2149.06 351.617
Junio 816.55 1741.92 382.77 874.238 2190.99 348.834
Julio 821.209 1775.18 379.896 879.225 2233.82 346.06
Agosto 825.893 1809.14 377.03 884.241 2277.59 343.294
Septiembre 830.605 1843.81 374.173 889.285 2322.31 340.535
Octubre 835.344 1879.22 371.325 894.359 2368 337.786
Noviembre 840.109 1915.37 368.484 899.461 2414.7 335.044
Diciembre 844.902 1952.29 365.653 904.592 2462.41 332.311
Total 9828.408 10522.763

TC % 6.72 7.2

Tabla XX. Prediccion de generacion bruta mensual en GWh para los
Anos 2011y 2012

Mes 2011 2012
Prediccion |Limite superior |Limite inferior |Prediccion |Limite superior |Limite inferior

Enero 909.753 2511.18 329.587 974.024 3188.04 297.589
Febrero 914.943 2561.01 326.871 979.581 3252.99 294.984
Marzo 920.162 2611.95 324.163 985.17 3319.41 292.389
Abril 925.412 2664.01 321.465 990.79 3387.34 289.804
Mayo 930.691 2717.23 318.775 996.442 3456.82 287.229
Junio 936 2771.63 316.094 1002.13 3527.87 284.664
Julio 941.34 2827.24 313423 1007.84 3600.54 282.11
Agosto 946.71 2884.09 310.76 1013.59 3674.87 279.567
Septiembre 952.111 2942.21 308.107 1019.38 3750.89 277.034
Octubre 957.543 3001.64 305.463 1025.19 3828.67 274512
Noviembre 963.006 3062.39 302.829 1031.04 3908.22 272.002
Diciembre 968.499 3124.51 300.204 1036.92 3989.61 269.502
Total 11266.17 12062.097
TC % 7.71 8.25
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Tabla XXI. Prediccién de generacién bruta mensual en GWh para
los anos 2013 y 2014

Mes 2013 2014
Prediccion [Limite superior |Limite inferior |Prediccion |Limite superior |Limite inferior

Enero 1042.84 4072.87 267.013 1116.51 5236.44 238.062
Febrero 1048.79 4158.05 264.536 1122.88 5348.79 235.728
Marzo 1054.77 42452 262.07 1129.29 5463.78 233.407
Abril 1060.79 4334.37 259.615 1135.73 5581.49 231.099
Mayo 1066.84 44256 257.173 1142.21 5701.99 228.804
Junio 1072.92 4518.96 254.742 1148.72 5825.35 226.522
Julio 1079.05 4614.49 252.322 1155.28 5951.63 224.252
Agosto 1085.2 4712.25 249.915 1161.87 6080.91 221.996
Septiembre 1091.39 4812.29 247.52 1168.5 6213.28 219.753
Octubre 1097.62 4914.67 245.137 1175.16 6348.8 217.523
Noviembre 1103.88 5019.45 242.766 1181.87 6487.56 215.306
Diciembre 1110.18 5126.68 240.408 1188.61 6629.64 213.102
Total 12914.27 13826.63

TC % 8.83 9.45
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5 DISCUSION DE RESULTADOS

La metodologia estocastica ARIMA, resulta ser muy aplicable a la
prediccion de variables energéticas, como es el caso de las series
mensuales de generacion bruta, generacion neta y la demanda maxima
de potencia del S.N.l. de Guatemala. Porque, estos datos presentan
periodicidad y tendencia notorias a través del tiempo. Propiedades que
no son posibles de analizar ni modelar de forma conjunta con modelos
de regresion y minimos cuadrados, ya que estos, tienen la limitante de
generar una curva que atraviese una nube de puntos de observaciones
previas y solamente modelan la tendencia o la periodicidad por
separado. No asi, los modelos ARIMA estacionales, que permiten

modelar ambas caracteristicas de forma conjunta.

En las series de tiempo de generacion bruta y neta, oferta y demanda
respectivamente, se puede observar, que el total de energia anual, tiene
una tendencia a crecer en forma exponencial, y sus valores maximos
anuales se encuentran generalmente, en el segundo y ultimo trimestres

del afo.

Por otra parte, también es notorio que las tasas de crecimiento anual tienen
similitud, con la diferencia que, las de generacién bruta, han sido y se
pronostican ligeramente mayores a las de generacion neta, pudiendo asi notar
que, el crecimiento de la demanda de energia del S.N.I. ha sido y se

pronostica limitado por la oferta de la misma.
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También es notorio en la grafica de generacién bruta que, a partir
de el final del siglo XX. Tubo un incremento considerable en su
tendencia y unos pocos afnos despueés se estabilizd, continuando con la
tendencia anterior, pero aumentando su variabilidad, es decir,
incrementando la variacion tipica o estandar de los datos. Por lo que fue
necesario, no sélo, aplicar una transformacion logaritmica a los datos, si
no, construir el modelo con los datos histéricos de los afios 1994 al
2004, ya que de otra manera no hubiese sido posible mantener la
variacion tipica de los datos en un valor constante, necesario para

modelar la serie y asi predecir sus futuros valores.

La serie de demanda maxima de potencia, presenta la
particularidad de tener su valor maximo anual a finales de cada afo y se
pronostica que esta caracteristica continue de esa forma para los
préximos diez afos. Esta serie presenta una tendencia de crecimiento
anual logaritmica casi lineal, y su variabilidad no se ha incrementado
mucho con el correr del tiempo, por lo que su taza de crecimiento ha

sido y se pronostica casi constante para afios futuros.
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1.

CONCLUSIONES

El S.N.I. de Guatemala, desde sus inicios hasta finales de la
década de los noventas del siglo pasado, tubo un
comportamiento inestable en cuanto a la oferta y demanda de
energia, esto se refleja, en que la variabilidad de sus datos
historicos en ese periodo de tiempo, no fue constante y se
puede decir que su comportamiento fue casi aleatorio, limitado

solamente por su capacidad de generacion.

La demanda de energia eléctrica del S.N.Il. ha sido limitada por
su capacidad de oferta, ya que ambas series han tenido un
comportamiento y tendencia de crecimiento muy similar a lo

largo del tiempo.

Se puede decir que la demanda de potencia maxima mensual
del S.N.l. de Guatemala ha sido estable a través del tiempo, vy
ha tenido un crecimiento casi lineal, en cuanto al valor anual

maximo de potencia eléctrica demanda al sistema.
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A principios de este nuevo siglo se puede observar que el
comportamiento de la oferta y demanda de energia eléctrica
del S.N.l. tuvo un periodo transitorio muy corto y luego se
estabilizé en cuanto a variabilidad, presentando una tendencia
a seguir creciendo en forma exponencial, tendencia que se

pronostica continue en el futuro.

Debido a que la demanda de energia eléctrica del S.N.l. de
Guatemala ha tenido un comportamiento creciente en el
pasado y se pronostica continue en el futuro, se puede decir,
que el sistema se encuentra aun en una etapa de formacion, y
tendran que pasar muchos afios antes de que su tendencia se

estabilice en un valor constante, o se sature.

Se pronostica que para los proximos diez anos, la demanda
de potencia maxima mensual, continue con la misma
periodicidad y crecimiento que ha tenido en el pasado con los
maximos valores generalmente a fin de afo y un pequefio
incremento en el segundo trimestre, teniendo una taza de
crecimiento para el valor maximo anual casi constante del 0.36

por ciento.

Se espera que para los préximos diez afios la demanda de
energia eléctrica siga siendo limitada por la oferta de la misma,

teniendo ambas un crecimiento exponencial anual muy similar
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y tazas de crecimiento de 4.5 hasta un 9 por ciento en la
demanda y de 5 por ciento hasta un 9.5 por ciento en la oferta.
RECOMENDACIONES

1. Hacer predicciones de variables energéticas en forma periédica al
menos cada cinco afos, ya que mientras mas se aleja la prediccion de

los datos que generan el modelo, crece su incerteza.

2. Se debe tomar en cuenta que estos modelos predictivos

tienen como restricciones las innovaciones futuras.
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APENDICE 1

Funciones de autocorrelaciéon simple y parcial de los datos

historicos

Figura 18. Correlograma de la FAS de los datos histéricos de

generacion neta
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Figura 19. Correlograma de la FAP de los datos histéricos de

generacion neta
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Figura 20. Correlograma de la FAS de los datos histéricos de

generacion bruta
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Figura 22. Correlograma de la FAS de los datos histéricos de la

demanda de potencia maxima mensual
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APENDICE 2

Transformacion de los datos historicos para desestacionalizar y
estabilizar media y varianza en las series de generacion neta,

generacion bruta y demanda maxima de potencia

Figura 24. Datos historicos de generacion neta con dos diferencias

estacionarias
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Figura 26. Correlograma de la FAP de la serie transformanda de

generacion neta

" 1 - ————

Q C

c N

(o) 0.6 - .

O C

8 02f ]

o : Eere

- -02F ]

8 ¥

O -06F 7

- L

= C

< -1_|. PR S S S S N S S S RS S SR RS S S
0 10 20 30 40 50

Retardos en meses

Figura 27. Datos histéricos de generacion bruta, con
transformacién logaritmica y dos diferencias

estacionarias
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Figura 28. Correlograma de la FAS de la serie transformada de

generacion bruta

80




w 1 T T T T T ]

dci C

o 06F .

[ :

& o2l .

o :

= 02f ]

o :

] C

O -06F .

- -

= C

< It : : : - =
0 10 20 30 40 50

Retardos en meses

Figura 29. Correlograma de la FAP de la serie transformada de

generacion bruta
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APENDICE 3
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Parametros estadisticos y algoritmos de los modelos ARIMA

utilizados

Para generacién neta:

Z, =2z, -z, ,+¢, [zt_1 -2z, ,+2z,, ] + 4, [zt_2 -2z, 5+ Z;-4]+ 6, [ut_l —2u, , +3u, ] +
Hu+u, +Ou, , +0

¢, =—0.89926

¢, =—0.27152

6, =0.97656

0, =-0.28637

ECM =0.19

Para generacion bruta:

7 - exp(zztl —Z,,+ ¢ [Z,,l -2z, ., + ZH]+ 6, [u,f1 —2u, , + u,73]+ U+, +j
' Ou,,+0O,u, ,, +6

¢, =—0.564903

0, =0.980223

®,=-0.241188

0, =-0.105834

ECM =0.34

Para demanda maxima de potencia mensual:

84



2z, -z, , + ¢ [Zt—l —2z,,+2,, ] + ¢, [Zt—2 -2z, 5+ Zz—4]+ 9, [Zr—a -2z, + Zz—s]

Z, =exp| 0, [ur_1 —2u, , +u,, ] +0, [ut_2 —2u, ;+u,, ] +6, [ul_3 —2u, , + ut_5]+ H+u, +z, .,
D, [Zz—lz T2 ] +®, [Zz—24 T 2136 ] +®@, [Zr—as - Zz—48]+ «,

¢, =—0.231634

¢, =0.264434

¢, =0.131905

0, =1.19851

6, =0.221036

0, =-0.442584

@, =0.961283

®, =-0.0232416

®, =0.00114

EMC=0.11
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