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PROYECCION DE DEMANDA DE
ENERGIA ELECTRICA EN COLOMBIA

REVISION DE LA METODOLOGIA

Resumen

La proyeccidon de la demanda de
energia eléctrica es uno de los pilares
fundamentales para la concepcién y
elaboracion de los planes de
expansion y transmisidn del Sistema
Interconectado Nacional (SIN). La
modelacidn identifica las variables
que permiten explicar el
comportamiento histérico y el futuro
de la demanda de energia.

Otro aspecto fundamental es el
enfoque de valoracion de los errores
y sesgos sistematicos de cada
proyeccion. La mayoria de estudios
se rigen por una evaluacion de los
resultados cualitativos, y en aquellos
dénde se cuantifica el analisis optan
por el uso de estadisticos simples:
MSE, AAE y APE.

Con este objetivo, se combinaron
tres modelos que predicen la
demanda de energia eléctrica en
Colombia, los cuales son modelos
multivariados. Los modelos
empleados fueron: VAR enddgeno y
exogeno, y un VEC enddgeno con
variable exégena. Dichos modelos
emplean las variables de demanda
de energia eléctrica, PIB total,
poblacién y temperatura.
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INTRODUCCION

El comportamiento de la demanda de energia
eléctrica, depende en general de variables
como el comportamiento de la economia, el
crecimiento de la poblaciéon y de factores
ambientales como la temperatura. [3], [4] v
[7]. Al examinar las series histdricas en
Colombia, se evidencia un desacople con el
PIB como consecuencia de un crecimiento
econdmico soportado en sectores con un bajo
consumo de energia eléctrica. Igualmente
sugiere una dependencia variable respecto a
los cambios de temperatura que muestra
comportamientos abruptos de un periodo a
otro.

Se espera que el crecimiento de la demanda
de energia eléctrica Colombia se vea afectado
ademds por la dindmica de cambio
tecnoldgico y por los cambios estructurales
originados por grandes consumidores — ya
sean industriales que autogeneren mayores
cantidades, o proyectos mineros o petroleros
qgue demanden cantidades crecientes.

Grafica 1. Crecimiento anual de las variables del modelo
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Fuente: UPME, Base de Datos XM, DANE, IDEAM, 2014.

Para la construccion del modelo de
proyeccion de la demanda de energia
eléctrica se emplea la teoria de combinacion

de prondsticos y variables predictoras con
error, propuesta por [1]. Por otra parte,
sefiala que si los resultados de diferentes
modelos pueden ser tratados formalmente
como pronésticos de diferentes expertos,
entonces su combinacién no deberia generar
ninguna controversia, pues equivaldria a
combinar en la prediccidn distintos aspectos y
fuentes de informacion.

De lo anterior se concluye que, el
procedimiento de combinacién de
prondsticos incide en valores de proyecciones
mds exactas que los valores de las
proyecciones de cada uno de los modelos
analizados independientemente.

1. PRESENTACION DEL MODELO

Este modelo toma en cuenta las series
histéricas de demanda de energia eléctrica
mensual desde enero de 1991 a mayo de 2014
publicadas por [14] y los datos trimestrales
del PIB, poblacién y temperatura de Colombia
desde los afios 1991 a 2028 publicados por

(3], [4]y [7].

La informacion del PIB se encuentra
disponible hasta el cuarto trimestre de 2013 y
la de poblacién corresponde a proyecciones
hechas por dicha entidad.

El escenario de crecimiento econémico UPME
corresponde a las proyecciones estimadas por
el Ministerio de Hacienda y Crédito Publico
(MHCP). Segun [9], se espera que el
crecimiento alcance su potencial en los
préximos afos y tienda a una tasa cercana a
4,6% en el largo plazo.
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2. DESCRIPCION DE LA METODOLOGIA

Partiendo de dicha informacién se propone
un modelo de combinacién de prondsticos
empleando modelos multivariados como los
VAR (modelo de vectores autorregresivos) y
los VEC (modelo de vectores de correccién de
error), los cuales proponen un sistema de
ecuaciones, con tantas ecuaciones como
series a analizar o predecir. Asi, cada variable
es explicada por los retardos de si mismay por
los retardos de las demas variables.

Para la realizacién de estos modelos se utiliza
el paquete estadistico Eviews 8.0, empleado
para analisis estadistico general, pero es
especialmente atil para realizar andlisis
econométrico, como modelos multivariados y
estimacion y prediccion con modelos de
series de tiempo.

A partir de estas consideraciones se
estimaron los modelos VAR con las
diferencias logaritmicas estacionarias de cada
una de las variables y el modelo VEC con los
logaritmos de las variables.

Un modelo VAR es un modelo de ecuaciones
simultadneas formado por un sistema de
ecuaciones de forma reducida sin restringir.
Que sean ecuaciones de forma reducida
quiere decir que los valores contemporaneos
de las variables del modelo no aparecen como
variables explicativas en las distintas
ecuaciones. El conjunto de variables
explicativas de cada ecuacién esta constituido
por un bloque de retardos de cada una de las
variables del modelo. Que sean ecuaciones no
restringidas significa que aparece en cada una

de ellas el mismo grupo de variables
explicativas. [10].

k
Vo=fot ) B¥estu, (D
s=1

Donde Y; es un vector columna n x 1; K es el
orden del modelo VAR, o nUmero de retardos
de cada variable en cada ecuacién, y u: es un
vector nx1 de innovaciones, es decir, procesos
sin autocorrelacion, con Var(u) = 5 ,
constante.

El elemento (i; j) en la matriz As;; 1 <s <K mide
el efecto directo o parcial de un cambio
unitario en Y; en el instante t sobre Y; al cabo
de s periodos, Yius. La columna j de la matriz
As mide el efecto de un cambio unitario en Y;
en el instante t sobre el vector VY El
elemento i-ésimo en u; es el componente de
Yi: que no puede ser previsto utilizando el
pasado de las variables que integran el vector
Y. [10].

En un modelo VAR todas las variables son
tratadas simétricamente, siendo explicadas
por el pasado de todas ellas. El modelo tienen
tantas ecuaciones como variables, y los
valores retardados de todas las ecuaciones
aparecen como variables explicativas en
todas las ecuaciones. Una vez estimado el
modelo, puede procederse a excluir algunas
variables explicativas, en funcién de su
significancia estadistica, pero hay razones
para no hacerlo.

Un modelo de Vector de Correccién del Error
(VEC) es un modelo VAR restringido
(habitualmente con sdélo dos variables) que
tiene restricciones de cointegracion incluidas
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en su especificacion, por lo que se disefia para
ser utilizado con series que no son
estacionarias pero de las que se sabe que son
cointegradas. [6] y [11].

Si las variables X; e Y: tiene el mismo orden de
integracién (de orden 1, habitualmente) y
estdn cointegradas mediante la relacién:

Yo = B+ B X +uy 2)

Entonces el modelo de correccién del error
VEC es:

AY, = a + 60X, + V(Yt—1 - ﬁ1 - ﬁth—1) + &
+ & 3)

De este modo, las variaciones Y: (AY:)
dependen de las variaciones experimentales
en X: a través de 6At y del equilibrio que se
produjo en el periodo anterior

Yeer — By — BoXees “4)

a través del término de Correccion del Error
(CE)

CE = V(Yt—1 - /?1 - EZXt—l) ®)

Resumiendo podemos decir que si existe
cointegraciéon entre las variables de un
modelo, este puede analizarse mediante un
modelo de correccién del error (VEC) que
representa correctamente el
comportamiento dindmico de las series del
modelo. Como una funcién lineal de los
cambios en las variables explicativas y del
término de correccion de error (CE). [6] y [11].

Avenida calle 26 No 69 D — 91 Torre 1, Oficina 901

2.1 Ecuaciones de Modelos Multivariados
para la Proyeccién de la Demanda de
Energia Eléctrica

1) Modelo VAR Enddgeno:

Partiendo de la ecuacién (1), tenemos que:

k
AlnDEEt = Z ﬂalAlTlDEEt_al

al=1
k
+ Z Bp1AlnPIBTotal;_j,
bl=1
k
+ Z B AlnPOB,_ 4
cl=1
k
+ Z Ba1 AINTEMP,_ 44
dl=1
+ Box (6)

k
AlTlPIBTOtalt = z ﬁazAlnDEEt_az

az2=1

k
+ Z Bp2AlnPIBTotal,_p,

b2=1
k
+ z B, AlnPOB;_,,
c2=1
k
+ z By AINTEMP, g,
dz=1
+ Bo2 @)
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k
AlnPOB, = Z Bo AINDEE,_ 43

a3=1
k

+ Z BpsAlnPIBTotal,_j3
b3=1

+ Z By AlnPOB, s

c3=1
k

+ z BazAInTEMP,_ 45
d3=1

+ Bos ®)

k
AInTEMP, = Z Bas AIMDEE, 4,

a4=1
k

+ Z ByiAlnPIBTotal,_,,

b4=1
k

+ Z B.,AlnPOB,_,,

c4=1
k

+ z Bas AINTEMP,_ 4,
d4=1

+ Bos €C)]

Realizando el criterio de seleccién de longitud
de rezagos, los estadisticos Akaike, Schwarz y
Hannan-Quinn, indican el nimero de rezagos
a emplear en el modelo, dando como
resultado con k = 4 rezagos. Las variables
explicativas de cada ecuaciéon son: cuatro
constantes, mas cuatro retardos de cada una
de las variables del modelo, con 68
coeficientes en total.

Las variables endégenas para este modelo
son: PIB total, poblacidn y la temperatura.

Avenida calle 26 No 69 D — 91 Torre 1, Oficina 901

2) Modelo VAR Exdgeno:

Partiendo de la ecuacién (1), tenemos que:

k
AInDEE; = Z BsAINDEE, _
s=1
+ BpigrotaAINPIBTotal,
+ BposAlnPOB,;
+ BrempAINTEMP;

+ Bo (10)

Realizando el criterio de seleccién de longitud
de rezagos, los estadisticos Akaike, Schwarz y
Hannan-Quinn, indican el numero de rezagos
a emplear en el modelo, dando como
resultado con k = 4 rezagos. Las variables
explicativas de cada ecuacién son: una
constante, mas cuatro retardos de la variable
enddgena y tres de las variables exdgenas,
con 8 coeficientes en total.

Las variables exdgenas para este modelo son:
PIB total, poblacidon y como variable exégena
la temperatura.

3) Modelo VEC:

Partiendo de la ecuacidn (3), tenemos que:

k
AlTlDEEt = z 5a1AlnDEEt_a1

al=1
k

+ Z 6p1AlnPIBTotal,_p,
b1l=1

k

+ z 8,,AlnPOB,_ o, + 84,
ci=1

+ 87emp1INTEMP,

+ Spummy1nDummy,

+ y1(InDEE,_,4

+ f1InPIBTotal,_4

+ B,InPOB;_;
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AlnPIBTotal, = Z 842 AIMDEE,_ 4,

a2=1

+ Z Sp2AlnPIBTotal,_p,
b2=1

k

+ Z 8,,AlNPOB,_,, + 64
c2=1

+ Srgup2INTEMP;

+ SpummyzInDummy,

+ v, (InDEE,_,

+ B,InPIBTotal;_,

+ [,InPOB;_,

+ B;ATrend(91T1)

+ By (12)

k
AlnPOBt = Z 6a3AlnDEEt_a3

a3=1
k

+ Z OpzAlnPIBTotal,_p3
b3=1

k
+ Z 8,5AlNPOB,_ 5 + 643

c3=1
+ 8rgmp3INTEMP,

+ SpummysnDummy,
+ y3(InDEE,_4

+ f1InPIBTotal,_4

+ ,InPOB;_4

+ B3ATrend(91T1)

+ Bo (13)

Se realizo la prueba de Phillips - Perron (PP) a
cada una de las variables, de las cuales
algunas de ellas presentaban
estacionariedad, a lo cual se procedid a
realizarle el tratamiento de sacarle el
logaritmo natural a las variables para quitarle
la estacionariedad. De esta manera se
cumplia la regla para el modelo VEC, donde la
serie de datos fuera no estacionaria.

Avenida calle 26 No 69 D — 91 Torre 1, Oficina 901

Realizando el criterio de seleccién de longitud
de rezagos, los estadisticos Akaike, Schwarz y
Hannan-Quinn, indican el numero de rezagos
a emplear en el modelo, dando como
resultado con k = 4 rezagos. Las variables
enddégenas para este modelo son: PIB total,
poblacién y como variables exdgenas: la
temperatura y una dummy entre los periodos
de septiembre de 2010 a marzo de 2011
(donde el crecimiento del PIB es inverso al de
la demanda de energia y la temperatura, en
éste periodo se presenté el fendmeno de “La
Nifia”).

2.2 Analisis Comparativo de Proyecciones -
Errores y Sesgo Sistematico

Se realiza un analisis de sesgo sistematico
empleando la metodologia utilizada por [2],
en donde se permite medir la precision de la
proyecciones realizadas por los modelos
mencionados anteriormente, la cual analiza el
Error Promedio Porcentual (APE), el Error
Promedio Absoluto (AAE), el Error Cuadratico
Medio (MSE), el Sesgo (B), el Modelo (M) y los
Aleatorios (R). Estos estadisticos permiten
medir la precision de la proyeccion.

El error cuadratico medio da la medida de las
diferencias en promedio entre los valores
pronosticados y los observados. De éste, se
divide en tres medidas que cuantifican la
sobrestimacion o la subestimacion del
modelo, como son: el error por sesgo, del
modelo y por aleatoriedad. La suma de estas
medidas debe ser del 100%, lo idéneo es que
el modelo sea explicado en su gran totalidad
por la aleatoriedad.

Para el célculo de este analisis, se emplearon
las proyecciones realizadas por los modelos
anteriormente descritos, en el periodo
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comprendido desde 2008 a 2013, con una
frecuencia trimestral.

La verificacion de cada uno de los valores
proyectados por cada uno de los modelos, se
realiz6 empleando la metodologia celda a
celda, la cual consiste en comparar el
resultado del prondstico con el analisis para el
mismo afio. La ventaja que conlleva éste
método es la sencillez en la computacién, ya
qgue, todos los puntos de los valores
observados y pronosticados coinciden
espacialmente. Sin embargo, algunos autores,
[12] y [13], han constatado la tendencia de
esta metodologia en producir un sesgo a favor
de los resultados de los dominios con
resoluciones menores. [8].

A. Error Promedio Porcentual:
(P —Ap)
t

n
1

APE:—Z1 Sl 14
nl, 00 x—— (14)

B. Error Promedio Absoluto:
1 n
AAE = —ZIAt —pl (15
n t=1
C. Error Cuadrdtico Medio:
n 2
1 P, —A
MSE = _Z (( t t))
n Ay

t=1
1 n
= ;Z(Pt - at)z (16)

donde,
Pt = (Pr-Ar1)/Ar1 17
ar = (At - Ar1)/Ar1 (18)

Siendo P el valor proyectado y A el valor real
histérico.

Del Error Cuadratico Medio se desprenden los
errores que determinan cuan confiable es el
modelo.

= _ =)2
—a
B = Sesgo = % (19)
2
S, =18

M = Modelo = (Sp=rSa). ”MSE“) (20)
1—12)S?

R = Aleatorio = % (21

Donde S, es la desviacidn estandar de la
poblacién de p, r son los coeficientes de
correlacién entre Py A, y S, es la desviacidn
estandar de a. [2].

Se selecciona aquel modelo que su MSE, sea
el menor y que ademas sus errores sean
atribuidos especialmente a aleatoriedad, y
con porcentajes mininos al sesgo y al modelo.

3. RESULTADOS

Para la estimacidn eficiente de las
ponderaciones de cada modelo, se emplea el
menor valor de MSE utilizando como
restricciones el maximo valor de los errores
aleatorios y los minimos valores de los errores
por sesgo y de modelo; ademas como criterio
de seleccidn, se otorga la mayor ponderacion
a aquel modelo que minimiza los criterios de
Akaike y Schwarz y maximiza el estadistico del
Logaritmo de Maxima Verosimilitud.

Avenida calle 26 No 69 D — 91 Torre 1, Oficina 901
PBX (57) 1 222 06 01 FAX: 221 95 37
Linea Gratuita Nacional 01800 911 729

NMINAC TODOS POR UN
NUEVO PAIS

AR EQUIDAD  EOUC Ao

www.upme.gov.co

10


http://www.upme.gov.co/

20 afios

Lupme

Unidad de Planeacién Minero Energética

Nota Técnica # 005

Proyeccion de Demanda de Energia Eléctrica en Colombia
Revision de la Metodologia

Diciembre de 2014

3.1 Criterios de Seleccion de los Modelos
Para la seleccion de un modelo entre las
especificaciones alternativas se analizaron los
diferentes criterios utilizados en este tipo de
investigaciones [5]:

I.  Logaritmo de la funcién de mdxima

verosimilitud (Log likelihood),
prefiriendo aquel modelo con un valor
superior.

Il. Criterio de informacidn de Akaike (AIC),
siendo preferible aquel modelo que
presente un valor AIC menor.

Ill. Estadistico de Schwarz (SC), que tiene
en cuenta explicitamente el tamafio de
la muestra, siendo preferible aquel
modelo que presente un valor del
estadistico SC menor.

IV. R? ajustado, prefiriendo aquel modelo
con un valor superior.

V. Estadistico de Hannan-Quinn (HQ), que
también tiene en cuenta el tamafio de
la muestra y que refiere aquel modelo
que presente un valor del estadistico
HQ menor.

Tabla 1. Estadisticos — Modelo VAR Endégeno

R-squared 0.758118 0.288042 0987211 0.433612
Ad]. R-squared 0.693616 0.098186 0.983801 0.282575
Sum sq. resids 0.008862 0.007241 1.27E-07 0.013991
S.E. equation 0.012153 0.010986 4.60E-05 0.015270
F-statistic 11.75343 1517162 289.4782 2.870905
Log likelihood 239.9288 2477057 669.3905 2223480
Akaike AIC -6.790357 -5.992355 -16.94521 -5.333713
Schwarz 8C -5.272894 -5.474891 -16.42774 -4.816250
Mean dependent 0.005417 0.008386 0.003227 0.000327
5.D. dependent 0.021956 0.011568 0.000361 0.018029
Determinant resid covariance (dof adj.) 5.74E-21
Determinant resid covariance 2.12E-21
Log likelihood 1395736
Akaike information criterion -34 48665
Schwarz criterion -32.41680

Fuente: UPME, 2014.
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Tabla 2. Estadisticos — Modelo VAR Exdgeno

R-squared 0679183
Adj. R-squared 0648420
Sum sq. resids 0.012375
S.E. equation 0.013020
F-statistic 2207774
Log likelihood 2409189
Akaike AIC -56.751085
Schwarz 5C -5.514596
Mean dependent 0.006180
5D dependent 0021958

Fuente: UPME, 2014.

Tabla 3. Estadisticos — Modelo VEC

R-squared 0.759639 0.245611 0.990321
Adj. R-squared 0.700534 0.060105 0.987941
Sum sqg. resids 0.008806 0.007673 9.60E-08
S.E. equation 0.012015 0.011215 3.97E-05
F-statistic 1285234 1.324008 416.0824
Laog likelihood 2401716 2454769 620.1163
Akaike AIC -6.822639 -5.960440 -17.24977
Schwarz SC -5.335615 -5.473416 -16.76275
Mean dependent 0.005417 0.003386 0.003227
5.D. dependent 0.021956 0.011568 0.000361
Determinant resid covariance (dof adj.) 2.00E-17
Determinant resid covariance 9.95E-18
Log likelihood 1179.463
Akaike information criterion -29.28476
Schwarz criterion -27.70193

Fuente: UPME, 2014.

Donde se concluye, que entre una familia de
modelos el que cumple con la mayoria de
criterios es el modelo VAR Exdgeno, debido a
gue presenta el mayor valor del logaritmo de
la funcion maxima verosimilitud, y el menor
valor del estadistico de Schwarz.

Por otro lado, el criterio de seleccidn para el
R2 debera ser mayor al 65%, de lo anterior con
un 67,92% de la variabilidad de la demanda de
energia eléctrica es explicada por el modelo
VAR Exdégeno. Donde se concluye que el
modelo es adecuado para describir la relacion
que existe entre el PIB Total, la poblacidny la
temperatura.

Para la asignacion de las participaciones a
cada modelo, empleando Ila teoria de
combinacion de modelos [1], se calculé de la
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siguiente manera, dando una justificacion
matematica.

Seaq,
B = Sesgo
M = Modelo
R = Aleatorio
Encontrar

MSE (B, M,R) | {B,M, R€IR (0, 1)
B+M+R=1}.

Max MSE_ R / MSE Optimo < MSE(VAR
Endogeno, VAR Exdgeno, VEC).

donde,

M 2
EM(y AR Endégeno,VAR Exégeno,VEC)

0,99 < ,
EB(VAR Endégeno,VAR Ex6geno,VEC)

< 1,01 (22)

De donde se obtuvo como resultado
empleando la ecuacidn (22), que el modelo
VAR enddgeno se le asigna una participacidn
del 20%, el modelo VAR exdgeno un 60% vy el
modelo VEC un 20%. Ademads, dichas
participaciones también fueron asignadas por
medio de métodos heuristicos (criterio
experto).

Grafica 2. Comportamiento de los modelos con respecto al
historico

Comportamiento de los modelos con respecto al historico

GWh

13.000
0 o of of ) 00 00 O A0 AD AD AD A% A% A% A% AT AL AT AL A3 A3 A3 A3
B R S e A N A e St
Mes - Aiio
Histérico VAR ENDOGENO . VAR EXOGENO
. VEC ———— COMBINADO - — === Lineal (Historico)

Fuente: UPME, Base de Datos XM, DANE, IDEAM, 2014.

Tabla 4. Errores de los modelos

VAR VAR VEC Modelo
Endégeno  Exdgeno Combinado
P o16%  -010%  3.40% 0.65%

PV 15597 15154 48542 139.43
IESE 0019%  0017% 0.135%  0.016%
Fuente: UPME, 2014.

Tabla 5. Errores que cuantifican la calidad del modelo

VAR VAR Modelo
MSE Endégeno Exdgeno VEC Combinado

Sesgo (B) 0.21% 1.62% 88.80% 23.51%

Modelo (M) 31.56% 17.03% 1.50% 26.45%
Aleatorio (R) 68.23% 81.36% 9.71% 50.04%

Fuente: UPME, 2014.

Como se puede observar en la Tabla4 yen la
Tabla 5, los valores menores para cada uno de
los tipos de error se presentan en el modelo
VAR Exdégeno; ademas en las componentes
del MSE el valor maximo de aleatoriedad se
presenta en dicho modelo.

Realizando la combinacion de modelos, se
observa que el equilibrio se encuentra entre
los tres modelos; al disminuir alin mas el MSE
se podria estar reduciendo la confiabilidad del
modelo combinado, debido a que cualquier
variacion de alguna de las variables colocaria
al modelo con una alta sensibilidad, dando
como resultado valores atipicos o lejanos del
valor real.

Esto se traduce, al minimizar el MSE
disminuye la confiabilidad del modelo, ya que
toda la sensibilidad se trasladaria al aumento
del porcentaje de participacion de las
componentes de sesgo y modelo y se
reduciria el porcentaje de aleatoriedad.
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Gréfica 3. Porcentaje de participacion de las componentes
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Sesgo (B) Modelo (M) Aleatorio (R)

Fuente: UPME, Base de Datos XM, DANE, IDEAM, 2014.
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CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Se desarrolld6 un modelo que
estadisticamente es robusto,
permitiendo combinar de manera
Optima los resultados de las
proyecciones generados por distintos
modelos. Conjuntamente, se utiliza el
analisis comparativo de las
proyecciones de cada uno de los
modelos para evaluar los Errores y el
Sesgo Sistematico.

Los componentes del error MSE
permiten analizar aquellas condiciones
donde los valores de las proyecciones
del modelo sobrestiman o subestiman
las condiciones de la demanda de
energia eléctrica. Una de las técnicas,
como el método de evaluacion de
prondsticos empleado por la EIA [2] es
un muy buen referente para analizar el
desempeno de los modelos.

Los métodos empleados para la
proyeccion de la demanda de energia
eléctrica dependen de los datos, tales

como la misma demanda, el PIB, la
poblacién y la temperatura. Este
modelo proporciona un insumo de
planeaciéon energética novedoso vy
cambia los paradigmas tradicionales de
proyeccion en Colombia.
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