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RESUMEN

Nuestra investigacion tuvo como finalidad determinar el Modelo 6ptimo de
Pronostico de la Cantidad de Produccion de Electricidad con la Metodologia de Box
Jenkins, Region Lambayeque del periodo 2005- 2017, obtenida de la pagina web del
Banco Central de Reserva del Perti (BCRP).

La muestra de observaciones de la cantidad de produccion de electricidad durante
el periodo de estudio fue de 156 por mes.

La investigacion fue de tipo observacional y predictiva, mientras que el disefio fue

de serie de tiempo longitudinal.

La metodologia utilizada para encontrar el mejor modelo de pronostico fue la de
Box — Jenkins, utilizando un nivel de confiabilidad del 95% para las pruebas de hip6tesis

contrastadas en el proceso de estimacion.

El modelo éptimo de prondstico analizé una serie estacionaria diferenciada en 1
periodo, con estacionalidad de 12 meses, con coeficientes estimados de los parametros
significativos, con coeficientes de autocorrelacion de los residuales independientes y con
errores con distribucion normal.

El modelo 6ptimo de pronostico se eligié teniendo en cuenta el criterio de
parsimonia y con el menor BIC (758.49), el cual fue un SARIMA (2,1,2)(1,1,0)12 cuya
ecuacion  general es: (1 —o¢; L —o¢, L2)(1 — B L) (Y — Yiy) — (Ye1p —
Y_13)=(1— 0,L—0,L%)e, y su ecuacion especifica es: Y, = 1.2858Y,_, +
0.7365 Y;_, — 0.4507 Y,_3 + 0.5022 Y,_,, — 0.07412876 Y,_,3 —

0.81858722 Y;_14 + 0.22634154 Y,_;< + 0.4978 Y,_,, — 0.35552876 Y,_,c —
0.08208722 Y;_,4 + 0.22435846 Y,_,, + e, + 0.5496 e,_, + 0.4345 e,_,

Palabras claves: Produccion de electricidad, serie de tiempo, SARIMA
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ABSTRACT
The purpose of this research was to determine the optimal model for forecasting the
amount of electricity production with the methodology of Box Jenkins, Lambayeque
region of the 2005— 2017 period, obtained from the website of the Central Reserve Bank
of Peru (BCRP).

The sample of observations of the amount of electricity production during the study
period was 156 per month.

The research was observational and predictive, while the design was a longitudinal time
series.

The methodology used to find the best forecast model was that of Box - Jenkins, using a

95% confidence level for the hypothesis tests tested in the estimation process.

The optimal forecast model analyzed a differentiated stationary series in 1 period, with
12-month seasonality, with estimated coefficients of the significant parameters, with
autocorrelation coefficients of the independent residuals and with errors with normal

distribution.

The optimal forecast model was chosen taking into account the criteria of
parsimony and with the lowest BIC (758.49), which was a SARIMA (2,1,2)(1,1,0)12
whose general equation is: (1 —o; L —o¢; L2)(1 — B L) (Y — Yeoy) — (Yeoqp —
Y_13)=(1— 0,L—0,L%)e, and its specific equation is: Y, = 1.2858Y,_; +
0.7365 Y;_, — 0.4507 Y,_5 4+ 0.5022 Y,_;, — 0.07412876 Y,_,5 —

0.81858722 Y;_14 + 0.22634154 Y,_;< + 0.4978 Y,;_,, — 0.35552876 Y,_,< —
0.08208722 Y;_,4 + 0.22435846 Y,_,, + e, + 0.5496 e,_; + 0.4345 e,_,

Keywords: Electricity production, time series, SARIMA
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Introduccion

La problematica de la electricidad es cada vez mayor ya que no se puede almacenar
o producir a grandes magnitudes debido a su precio, no se dispone de los componentes y

debe generar de acuerdo a la demanda del consumidor. (Ortega, 2011)

En el mundo la electricidad anual generada y expresada en kilovatios-hora, varia
segun el pais, para el afio 2015 la Union Europea generd 4 088 trillones kWh (kilovatio
hora). La India generd 1 289 trillones kWh, Rusia 1 008 trillones kWh, Japon 976 300 billon
kWh, Canadé 643 200 billon kWh, Venezuela 114 400 billon kWh, Chile 71 660 billon kWh.
Para el afio 2016, China genero energia eléctrica de 6 142 trillones kWh, Brasil 578 900
billon kWh, Corea del Sur 528 100 billon kWh, Taiwan 264 100 billon kWh, Noruega 149
500 billon kWh. Para el afio 2017, Indonesia generd energia eléctrica la cantidad de 231 100
billon kWh, Vietnam 198 400 billon kWh, Argentina 136 400 billon kWh, Kazajistan 103
100 billon kWh, Filipinas 94 370 billon kWh, Colombia 71 920 billon kWh. (Central
Intelligence Agency, 2018)

En el Peru las empresas que mayor participacion por fuente de generacion de energia
eléctrica son las centrales hidroeléctricas que registran una produccion de 1.897 GW.h
(46,9% de participacion), las centrales térmicas de 2.047 GW.h (50,6%) y las centrales con
fuentes no convencionales (solar y edlica) con 99 GW.h (2,4%) (El Comercio, 2017). Segun
informo el Ministerio de Energia y Minas [MEM] que en el afio 2017, la elaboracion de la
electricidad en el territorio nacional, logr6 obtener 52643 GW.h (Gigavatios hora),
representando un aumento de 1.8% que en el 2016. Ademas, se dice que hay una diferencia
minima de 0.2% (4511 GW.h) entre los periodos analizados para el mes de diciembre; asi
mismo las entidades eléctricas obtuvieron una produccion de 4 321 GW.h (97.4% del total
nacional). También mencionan que los centros hidroeléctricos tienen una produccion de
2622 GW.h; las termoeléctricas 1735 GW.h; las centrales con recursos renovables 155 GW.h.
Finalmente las centrales pertenecientes a las corporaciones Engie , Enel y Colbun Pera S.A.,

generaron 15.3%, 14.6% y 9.3% respectivamente (Gestion, 2018).

Segun el Instituto Nacional de Estadistica e Informatica [INEI] (2010), menciona que
la produccion de electricidad en la Region Lambayeque en el afio 2009 registrd 111
Gw.h, representando una disminucion de 8,8% en comparacion con lo producido en
el afio 2008, que se gener0 122 Gw.h. Pero a pesar de dicha disminucion

experimentada en la produccién, el consumo de electricidad creci6 en 7,5% (p. 51).
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https://gestion.pe/economia/empresas/pluspetrol-detiene-despacho-glp-planta-pisco-226465
https://gestion.pe/noticias/produccion-electrica

El INEI (2011), en su Informe Técnico N° 02 reporta que en el periodo enero —
diciembre del afio 2010/2009 la produccién de energia eléctrica disminuy6 en 7,6% (p. 17).
El INEI (2012), en su Informe Técnico N° 02 reporta que en el periodo de enero-

diciembre del 2011/2010 la produccion de energia eléctrica decrecio en 7,3% (p. 17).

El INEI en el afio 2013 citado por Alvarado, Alama, Palacios y Arroyo (2013),
mencionan que en el periodo enero-noviembre del 2013, registro 82864 mw h, por lo que el
sector sufrié una caida de 6,7 por ciento respecto del andlogo lapso del afio 2012 que genero
88788 kWh. (p.11)

El INEI (2018), reporta en su Informe Técnico N° 02 que en el periodo del afio
2017/2016, la produccion de energia eléctrica disminuyo6 en 25% (p. 15). (Instituto Nacional

de Estadistica e Informatica, 2018)

Los autores realizaron una busqueda exhaustiva en diferentes repositorios de
informacion de tesis, articulos, libros entre otros, y no encontraron una que reporte un
modelo de prondstico de la cantidad de produccidn de electricidad en la region Lambayeque.
Sin embargo, es necesario conocer el modelo para estudiar el comportamiento de la
produccidn de electricidad y debido a la disminucion de la cantidad de produccion de este
servicio en la regién de estudio, se propusieron analizar, la serie correspondiente que permita
identificar sus caracteristicas como tendencia, estacionariedad y estacionalidad, para
determinar un modelo de pronéstico para la produccién de electricidad (GW.h) utilizando la
metodologia de Box Jenkins para series de tiempo. De esta manera se contara con un modelo
que permita conocer con anticipacion la produccion estimada que lleve a las autoridades que
correspondan a planificar su racionamiento y las politicas para aumentar la produccién de

electricidad.

Ante lo expuesto se plante6 en el estudio el siguiente problema: ;Cual es el Modelo
de Prondstico de la Cantidad de Produccion de Electricidad con la Metodologia de Box

Jenkins, Region Lambayeque sobre la base de la informacion del periodo 2005—2017?

Para la solucién de la problematica se formuld el objetivo general: Determinar el
Modelo 6ptimo de Prondstico de la Cantidad de Produccién de Electricidad con la
Metodologia de Box Jenkins, Region Lambayeque sobre la base de la informacion del
periodo 2005- 2017. Teniendo como objetivos especificos: analizar los componentes de
tendencia, estacionariedad y estacionalidad de la serie original de la produccion de

electricidad de la Region Lambayeque en el periodo 2005 — 2017; estimar el modelo de

2



pronostico de la cantidad de la produccion de electricidad de la Region Lambayeque en el
periodo 2005 — 2017; evaluar la adecuacidad de la serie de la cantidad de la produccion de
electricidad de la Region Lambayeque en el periodo 2005 — 2017; evaluar los residuos del
modelo de prondstico de la cantidad de produccidn de electricidad de la Region Lambayeque
en el periodo 2005 — 2017 y evaluar los prondsticos del modelo de la cantidad de produccion
de electricidad de la Region Lambayeque con las cantidades de produccion reportadas de
enero a diciembre del 2018 por el BCRP.

El presente estudio se estructuro de la siguiente manera:

En el capitulo I, se presenta el disefio tedrico, en donde se realiza el estudio con los
conceptos de la variable planteada.

En el capitulo 11, se presentan los métodos y materiales a utilizar para la ejecucion del
estudio.

En el capitulo 111, se presenta el analisis e interpretacion de los resultados con la
metodologia empleada y las discusiones del estudio,

En el capitulo 1V, se presentan las conclusiones del estudio.

En el capitulo V, se plantean sugerencias y/o soluciones en donde puedan mejorar el

estudio mediante recomendaciones.



. Antecedentes

A nivel Internacional

Orellana (2012), en su investigacion de tesis bajo el titulo “Modelacion y Pronostico
de la Demanda de Energia Eléctrica de Mediano Plazo de El Salvador” ha llegado a la
conclusién que el ARIMA (0,1,2) x (0,1,1)s2 es el mejor modelo para pronosticar la demanda
de electricidad, obtenido un error relativo porcentual menor. EI modelo queda en: (1—-B°?)
(1-B)X= (1-0.862B°?) (1 — 0.471B — 0.294B?)at + 10.065I}7° + 7.84111°° + 9.5351225 +
5.781137 + 8.177I21°,

Gobmez (2010) en su investigacion de tesis bajo el titulo “Pronéstico de una serie
temporal usando redes neuronales” ha llegado a la conclusion que el ARIMA(L, 1, 1) es
el modelo mas destacado, siendo sus valores: @ = 0.54; § =—0.84 y es descrito como: X, =
1.5415X,_, — 0.5415X,_, + Z, + 0.8387Z,_,

Murillo y col. (2003) en su investigacion “Estudio del pronostico de la demanda
de energia eléctrica, utilizando modelos de series de tiempo”, concluye que el
ARIMA(1,0,0)(2,1,0) es el mejor modelo que ha obtenido y se manifiesta de la siguiente
manera: yt = @;y; — 10,y—7 + D3¥¢-14.

A nivel Nacional

Damidn & Sandoval (2018) en su investigacion de tesis bajo el titulo “Modelo
optimo de Pronostico del indice mensual de Produccion de Electricidad”- Per( en el
Periodo 2006-2015” ha llegado a la conclusion que el modelo SARIMA (1, 1,0) (0, 1,1)12,
es el méas destacado, con RMSE= 0.04022721, MAD = 2.72987362, MAPE = 1.57930373
y sus coeficientes AR (1)= -0.4754, SMA (12)= 0.7768, de las cuales resultd la siguiente
expresion matematica: Y;= 0.5246Y -1 — 0.4754Yt 2+ Yi-12 — 0.5246Yt-13— 0.4754Y 14 +
e~ 01 +er 1o

Quizpe (2015) en su investigacion de tesis bajo el titulo “Modelo univariante para
el consumo de energia eléctrica Domeéstica en el Distrito de Ayaviri — Electro Puno,
periodo 2004- 2013” ha llegado a la conclusion que el ARIMA (3,1,1) (1,0,1) es el modelo
que mas resalta y se describe como: §;= V¢-1-1.0247 Yi-1-Yi—2 + 0.3257 Yi-2-V:-3-0.1801
Vi-3-Yi-4 + 0.7447 Yi-12-Yt-13 + 0.7630 Yt-13-Yi-14 + 0.2425 Yt-14-Yt-15 + 0.1341 yi—15-
Vi-16 — 0.6113&¢-12- 0.917&¢1 —0.561&¢-13 + &t .

De la Cruz (2014) en su investigacion de tesis bajo el titulo “Analisis y proyeccion

del consumo eléctrico residencial de la Region Piura mediante modelo univariante
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Arima” ha llegado a la conclusion que el ARIMA Xt%° (2,1,1) (0,1,1) es el modelo mas
eficiente que ha obtenido.

Anton (2011) en su investigacion de tesis bajo el titulo “Modelo de Prondstico del
indice Mensual de Produccién de Electricidad" Metodologia Box y Jenkins. Ministerio
de Energia y Minas. Peru. Enero 1994 - Mayo del 2007 ha llegado a la conclusion que
el SARIMA (0,1,1) (0,1,1) es el modelo estimado mas satisfactorio con MA(1)= 0,2667,
SMA(12)= 0,5901 y su ecuacion fue: yt = yu1 + ye12 — ye13 — 0,267781 — 0,5901€¢12 +
0,15797&.13.



CAPITULO 1. Disefio Teérico

. Bases Teoricas

. Series de Tiempo

Farrera (2013) menciona que la serie es una secuencia de datos uniformes que deben
ser analizados semanalmente, mensualmente y anualmente.

Martinez (2015) menciona que las series de tiempo se distingue por ser un modelo
determinista, que predice con exactitud los valores futuros y modelo estocéstico, en donde
los valores futuros se hallan parcialmente, a través del calculo de probabilidades. Ademas,
se debe a la influencia de tres componentes basicos:

. Tendencia: se define por el cambio en el tiempo prolongado y se identifica mediante
la observacion de movimientos o evolucion continua de la serie a largo plazo.

. Efecto estacional: las series presentan habitualmente un movimiento o variacion que
puede considerarse ciclico o periddico, como consecuencia de las caracteristicas propias del
fendmeno objeto de estudio.

. Componente aleatoria: una vez eliminados los elementos que se han mencionado, tienen
que ser estudiados algunas cantidades de aleatoriedad con algiin modelo probabilistico. (p.227)

Aragon (2017) menciona que las series temporales son estacionarias, es decir, su
media, varianza y covarianza se mantienen constantes a lo lardo del tiempo. Ademas, es no
estacionaria, donde muestran un cambio de varianza, tendencia o efectos estacionales a lo

largo del tiempo.



. Modelo de serie de tiempo correspondiente a un ARIMA y SARIMA

. Modelo ARIMA

De la Fuente (2016), hace mencion que un modelo ARIMA (p, d, g) denominado
proceso autorregresivo integrado de media maéviles de orden p, d, g; describe una serie de
observaciones después de diferenciados d veces, a fin de extraer las posibles fuentes de no
estacionariedad. Si hay algun componente p, d, q igual a cero, se elimina el termino
correspondiente de la formula general, que toma la expresion: (1-0,B — @,B* — - —
®,B?)(1 — B)*X; = 1-v4B — v,B* — -~ — v,B?) a;

Las series con tendencia secular y variaciones ciclicas se representan por los modelos
ARIMA (p, d, g) (P, D, Q). En donde el primer paréntesis (p, d, q) se refiere a la tendencia
secular o parte regular de la serie y el segundo paréntesis (P, D, Q) se refiere a las variaciones
estacionales o parte ciclica de la serie temporal. (pp.7-8)

Reyes (2015), hace mencion que para la identificacion de un modelo adecuado de
ARIMA se tiene en cuenta:

. Diferencias: sirven para identificar patrones de tendencia, estacionalidad y se
determinaran por cantidades de la serie temporal.

. Los atrasos (lags): son cantidades siguientes que han sido pronosticados por datos
anteriores

. Autocorrelacion: es larelacion entre los elementos de la serie que han sido separadas
por K unidades y su figura se llama funcion de autocorrelacion (ACF) permitiendo
determinar la estacionalidad y elegir las caracteristicas para incluir al modelo ARIMA.

. Autocorrelacion parcial: es la correlacion entre pares ordenados de una serie que
mide la fortaleza de la relacion con otros elementos a tomarlos en cuenta en el modelo
ARIMA vy su figura se Ilama funcién de autocorrelacion (PACF) (pp. 27-32).

Arce y Mahia (2003) mencionan que para las predicciones realizadas con modelos
ARIMA, se hablan de las caracteristicas como el MA(q), AR(p), ARMA(p, q); ARI(p,d) e
IMA (d,q); que se basan mediante la media del proceso y del horizonte temporal de la
prediccién siempre que aumente o sea mayor. Salvo de la Gltima caracteristica que seria una

linea recta que parte de ¥ (1) con pendiente igual a la media del proceso wy (p. 30).



. Modelo SARIMA

Giraldo (2006) menciona que el SARIMA (p, 0, q) (P, 0, Q) [s] es igual aun ARMA
(p + P, g + Q) donde serian ser estacionario como estacionales (p. 131). (Giraldo, 2006). Y
si la serie Y; tiene un elemento con una fase s es aceptable suprimirla diferenciando con un
rezago de orden s, transformando Y; a
W, = (1 = LY, = APY,, D=0, 1, 2.

Y buscando una estructura ARMA para W;
. Modelo Multiplicativo SARIMA

Sin embargo, si hay estacionariedad, pueden existir estructuras ARIMA intra periodo y entre

los s periodos. Las ARIMA intra son modelos de la siguiente manera:
@, (L)AY, = 6,(L)e;, &~RB(0,02).
Los ARIMA entre es un ARIMA(P, D, Q)s que son:
0 (L)AYY, = 05(L%)e;, &~RB(0,0%).
Y se define el modelo SARIMA (p, d, q) (P, D, Q)s como
0p (L), (L)AADY, = 6,(L)0g (L),

Donde X, = A%APY, = (1 — L)4(1 — L%)PY; es un reajuste (filtro lineal) que suprime la

tendencia y la estacionalidad tendiendo una estructura ARMA (p + P, q + Q).

El modelo debe ser:

@p ()P, (L)X, = 04(L)0g(L7)e;, &~RB(0,6%). (1)
es similar o equivalente al modelo
Y, =a+bt+ X181 + X, (2)

Estas dos ecuaciones que calcula la serie diferenciada X, es igual a suprimir una tendencia y
estacionalidad aleatorias en (1) y deterministicas en (2), dando ajuste al modelo ARMA con

los residuos constitutivos (pp. 127-128)



. Metodologia de Box-Jenkins
Jimenes y col. (2006) mencionan que este método encuentra un modelo matematico
que simbolice el comportamiento de una serie tiempo, ademas hace previsiones unicamente
introduciendo el periodo de tiempo correspondiente. (p. 187)
Para la elaboracion de un modelo ARIMA con fines predictivos se debe seguir
diversas etapas:

. Identificacion del modelo
Arce y Mahia (2003) mencionan que esta etapa consiste en hallar las funciones de
autocorrelacion total y parcial de la serie (siempre que se cumpla con las condiciones del
proceso  estocastico estacionario). Ademas de comparar sus correlogramas
convenientemente a los AR(p), MA(q) o ARMA(p, q). (p. 24)

. Prueba de raiz unitaria Dickey-Fuller
Vidal (2015) nos dice que la hipétesis a probar es: Ho: p = 1 y para contrastar la

hipétesis se utilizara el estadistico:
p—1

S
/R

p: coeficiente obtenido de la regresion ¥z sobre Yz

t=

Donde:

S: error estandar de la regresion
Y.z variable desfasada
Si el estadistico t excede a las cantidades absolutas criticas de la prueba, no se acepta la
hip6tesis nula en que la serie de tiempo es no estacionaria u se tendré que diferenciar. Si es
diferente entonces sera estacionaria.
Por lo que la prueba de Dickey y Fuller Aumenta (ADF) debe de aplicarse como:
AY; = u+ 6pYi_q1 + &
Constratacion de hipotesis:
Ho: Proceso no estacionario (hay raiz unitaria)
H1: Proceso estacionario (no hay raiz unitaria)

Se rechaza la Ho si |ADF| > |valor critico| (p. 18).



. ¢ Qué es la raiz unitaria?

Mahadeva & Robinson (2009) mencionan que esta prueba constata si son
estacionarias las variables con alguna desigualdad comparada con si es estacionaria, y en
efecto es posible que evite la regresion espuria (p. 11).

. Estimacion del modelo
Angulo (2016) menciona que en esta etapa se encontrardn los mejores valores del

parametro (significativos) de los autorregresivos y media movil introducidos en el modelo.

. Etapa de Verificacion del modelo
En esta etapa se evalUa si el modelo es adecuado a través de la prueba de ruido blanco

intermedio de los residuales.

. Etapa de Prondstico del modelo
Cumpliendo con las otras etapas de la metodologia, se lograra tener un modelo capaz
de realizar predicciones confiables que el de los modelos tradicionales que predicen a corto

plazo. (p. 17)
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. Criterios de informacion de Akaike y Bayesiano

De Gallego (2016) menciona que los criterios de informacion abordan el compromiso
entre la complejidad y la capacidad predictiva de un modelo.

Si el modelo es complejo entonces su capacidad para predecir serd peor y si es
sencillo en donde incluye elementos importantes en el sistema, entonces predecira varios
valores, con aceptacion de un error de precision.

Este compromiso simplifica los modelos estadisticos aminorando las caracteristicas
de prediccion y si se eliminan variables, esta pierde capacidad explicativa y se entendera que
se tiene el posible modelo parsimonioso, que explica eficientemente con el menor numero
de parametros.

Para hallar el modelo mas parsimonioso, se necesita un indicador que mida la
capacidad explicativa y penalice la complejidad; por lo que los criterios de informacion
utilizan el Maximum Likelihood como criterio de bondad de ajuste y el numero de
parametros como medida de complejidad. Es de la siguiente manera:

CI = COMPLEJIDAD — BONDAD DE AJUSTE
. Criterio de Informacion de Akaike (AIC)

Este criterio no restringe la complejidad del modelo por lo que seleccionara el modelo

mas complejo y es de la siguiente forma:
AIC=2k-2In()

L es el valor maximo de verosimilitud mientras que 2In(L) es la medida de bondad
de ajuste; en cuanto a la complejidad, viene dada por la cantidad de pardmetros, k y la
penalizacion es 2k.

. Criterio de Informacion Bayesiano (BIC)

Este criterio de Schwarz es muy similar al AIC, basandose en la verosimilitud

maxima como método de medida de la bondad de ajuste y es:
BIC =k In(n) -2 In(L).

Siendo k es el numero de parametros; L es el valor de mdxima verosimilitud y n es
el nimero de datos. Aqui la medida de complejidad integra k y In(n) originando
independencia al criterio del tamafo muestral y penaliza més la complejidad que el AIC. Por

ende, el BIC es el mas exigente al momento de elegir el mejor modelo pronostico.
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CAPITULO II. Métodos y Materiales

. Disefio de contrastacion de hipotesis

La investigacion fue de tipo observacional y predictiva. Con disefio de serie de
tiempo longitudinal.

El disefio de serie de tiempo longitudinal es un procedimiento que consiste en tomar
maultiples registros al mismo sujeto u objeto a lo largo del tiempo, lo cual constituye una
secuencia de datos registrados en una serie discreta de puntos u observaciones de una sola
unidad observacional. (Bono, 2012, pp. 40-41)

. Poblacién y Muestra
La poblacion estd conformada por los datos de la cantidad de produccion de
electricidad (Gigavatios-hora/mes) durante el periodo enero del 2005 hasta diciembre del
2017 en la Region Lambayeque, registrada en el Banco Central de Reserva del Per(. La
misma que se indica en el Anexo Il

https://estadisticas.bcrp.gob.pe/estadisticas/series/mensuales/resultados/RD13055DM/html

. Técnica de recoleccion de datos
Observacion indirecta y Ficha electronica
La ficha electrénica es una plataforma tal como una hoja electrénica o informatica
como el Excel en que registra datos de diferentes fuentes y cumple con las funciones de una

ficha estandar (Ejemplode.com, 2013).

. Instrumento

Ficha de datos electrénica de Excel

. Equipos y Materiales
Dentro de los equipos se utilizard una laptop y en los materiales se utilizara el

software libre RStudio.
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CAPITULO IIl. Resultados y Discusion
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Figura 1: La serie original de la cantidad de produccion de electricidad en la Region
Lambayeque, registrados por el BCRP, periodo enero 2005 a diciembre 2017.

En la figura 1 observamos la serie original de la cantidad de produccion de electricidad en
la Region Lambayeque, registrados por el BCRP, periodo enero 2005 a diciembre 2017
donde muestra claramente que no presenta tendencia y algunos valores muestran picos

diferenciados, en los meses y afios (altas y bajas), sobre todo en el periodo 2015 y 2016.
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Tabla 1: Estadisticos descriptivos de la cantidad de produccién de electricidad en la Region
Lambayeque, registrados por el BCRP, periodo enero 2005 a diciembre 2017.

Estadistico Valor
Media 8.218 gwh
Desviacion tipica + 3.086 gwh
Coeficiente de variacion 37.545%
Asimetria 2.636 gwh
Curtosis 11.063 gwh
Minimo 4.607 gwh
Maximo 26,794 gwh
Observaciones 156

Fuente: BCRP, 2017 - Elaboracion propia

En la Tabla 1 se muestran los estadisticos descriptivos donde se tiene que la cantidad
Produccioén de Electricidad en la Region Lambayeque, registrados en el BCRP, periodo enero
2005 a diciembre 2017 en promedio es de 8.218 gwh, con una desviacion tipica de + 3.086
gwh, el coeficiente de variacion es 37.545%, es decir, los datos son heterogéneos en torno a
la media. Presenta una asimetria positiva (2.636 gwh), y una curtosis cuya distribucion es
leptocurtica (11.063 gwh). La minima cantidad de produccion es de 4.607 gwh y la maxima
es 26,794 gwh. Fueron en total 156 observaciones que corresponden a los meses de enero

2005 a diciembre 2017.
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1. Identificacion del modelo
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Figura 2: Descomposicién de la serie original y sus componentes de tendencia,
estacionalidad e irregularidad.

En la figura 2 observamos la descomposicion de la serie original y sus componentes de
tendencia, estacionalidad e irregularidad. La cual presentan algunos valores con picos
diferenciados. Ademas, se puede observar que no presenta tendencia, tiene comportamiento
estacional cada 12 meses durante el periodo de estudio, y su estacionariedad se analizara
mas adelante, ya que su grafico no es claro por los picos observados en el periodo 2015 y

2016.
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Figura 3: Funcidn de autocorrelacion simple de la serie original

Del gréfico de la serie se puede advertir que existe un decaimiento exponencial débil de
la serie, por lo que se asume la presencia de coeficientes promedio moévil en la serie que

se va a estimar.
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Figura 4: Funcién de autocorrelacion Parcial de la serie original

Del grafico de la serie se puede advertir que existe un decaimiento exponencial débil de
la serie, por lo que se asume la presencia de coeficientes autorregresivos en la serie que

se va a estimar.
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A continuacion, aplicaremos la prueba de Dickey — Fuller para comprobar la hipdtesis de
estacionariedad.
v' Prueba de Dickey — Fuller aumentada

Hipotesis:

Ho: La serie no es estacionaria: Tiene raiz unitaria.

Ha: La serie es estacionaria: No tiene raiz unitaria.

Significancia: « = 0.05

Solucion:

Test Results:
PARAMETER:

Lag Order: 1
STATISTIC:
Dickey-Fuller: -1.3762
P VALUE:

0.1757

Decision: No se rechaza la hipotesis nula (Ho)
Conclusion:
La serie resulto ser no estacionaria, dado que el p-valor 0.1757 > 0.05, indica que no se

rechazd la hipotesis nula de no estacionariedad y necesita ser diferenciada.

v" Prueba de Hipétesis sobre presencia de outliers
Ho: No existen valores atipicos (outliers) en los datos
Ha: El valor minimo o maximo es un valor atipico
Significancia: < =0.05
Solucioén:

chi-squared test for outlier

data: produccion

X-squared = 36.245, p-value = 1.74e-09

alternative hypothesis: highest value 26.7937885575752 is an outlier

chi-squared test for outlier

data: produccion

X-squared = 1.3695, p-value = 0.2419

alternative hypothesis: lowest value 4.60735926666667 is an outlier

Decision: Se rechaza la hipotesis nula (Ho)
Conclusion: Dada la presencia del valor outlier (p-valor 1.74e-09 < 0.05) y del valor de
coeficiente de variabilidad (37.545% > 33%), la serie tiene un comportamiento no

estacionario, que se requiere una diferenciacion.
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Figura 5: Serie original diferencia en 1 periodo

En la figura 5 se observa la serie transformada de Cantidad de Produccion de Electricidad
diferenciada en un periodo, desde el andlisis del grafico su promedio y varianza son
constantes, por lo que los autores postulan la estacionariedad de la serie, que sera verificada

a continuacion.
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Prueba de Dickey — Fuller para comprobar la hipotesis de estacionariedad de la serie
diferenciada en 1 periodo.
v" Prueba de Dickey — Fuller aumentada

Hipotesis:

Ho: La serie en primera diferencia no es estacionaria: Tiene raiz unitaria.

Ha: La serie en primera diferencia es estacionaria: No tiene raiz unitaria.

Significancia: < = 0.05

Solucion:

Test Results:
PARAMETER:
Lag Order: 1
STATISTIC:
Dickey-Fuller: -10.6652
P VALUE:

0.01

Decision: Se rechaza la hipotesis nula (Ho)
Conclusion:
La serie diferenciada en un periodo resulto ser estacionaria, dado que el p-valor 0.01 <

0.05, indica que se rechazo la hipotesis nula de no estacionariedad.
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Figura 6: Funcidn de autocorrelacion simple de la serie original diferencial

En la figura 6 se observa cinco coeficientes de autocorrelacion que sobresalen los limites
de confiabilidad al 95%, por lo que se consideran significativos (distintos de cero), por lo

que el modelo que se busca ajustar tendria de uno a cinco componentes promedio movil

(MA) no estacional.
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Figura 7: Funcion de autocorrelacion parcial de la serie original diferencial

En la figura 7 se observa tres coeficientes de autocorrelacion parcial que sobresalen los
limites de confiabilidad, por lo que se consideran significativos (distintos de cero), lo que
hace suponer que el modelo que se busca ajustar tendria de uno a tres componentes

autorregresivos (AR) no estacionales y un componente autorregresivo (AR) estacional.
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2. Estimacién del Modelo

Tabla 2: Modelos propuestos para explicar el comportamiento de la serie diferenciada en un

periodo de la Cantidad de Produccion de Electricidad.

Modelo Estimate | Std. Error | 5 yalue Pr(>|z|) Medidas de
Validez
ME | -0.0067
AR | -0.3549 | 0218135 | -1.6271 | 0103712 |RrMSE | 28925
MAE | 1.7567
MPE | -5.8188
(1811“1‘)1%\1’[%) MA1 | -03725 | 0271051 | 1.3743 | 0.169335 | MAPE | 20.5432
L0, MAD | 15171
AIC | 779.29
SAR1| 0.2267 | 0081359 | 27859 | 0005338 | AlCe | 779.56
BIC | 791.47
ME | -0.0593
AR1 | -0.3501 | 0128551 | -2.7237 | 0.0064559 | RMSE | 3.1289
MAE | 1.9859
(1,1,1)(1,1,0) | MA1 | -0.5355 0.139895 -3.8280 0.0001292 :
LD MAD | 1.7070
AIC | 756.82
AlCc | 757.11
SAR1 | -0.5035 | 0075405 | -66778 | 242511 | ‘Bl | 220
ART | -0.8297 | 0074459 | -11.1424 | <22e-16 | ME | -0.0076
RMSE | 2.7937
MAE | 1.7219
MA1 | 0.0981 | 0.117071 0.8376 0.402241 | MPE | -5.7104
SARIMAS3 MAPE | 20.2638
MA2 | 03359 | 0104579 | -32122 | 0001317 | AIC | 770.75
AlCc | 771.15
BIC | 785.96
SAR1| 02327 | 0.079601 2.922 0.003469
AR1 | -0.8557 | 0.073503 | -11.6418 | <2.2¢-16
ME | -0.07230
RMSE | 3.0061
MA1 | -0.0071 0.108929 -0.0655 0.9477 MAE 1.8794
MPE | -5.5495
(1511“2‘)1?1/“1*‘(‘)) MAPE | 24.4917
DNLLE MA2 | 204146 | 0102579 | -4.0417 | 5307¢-05 | MAD | 1.4303
AIC | 747.57
AlCc | 748
SAR1 | -0.5134 | 0075303 | -6.8181 | 922712 | DIC | 76238
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Medidas de

Modelo Estimate | Std. Error z value Pr(>|z|) Validez
AR1 | -0.7470 | 0.080423 -9.2889 <2216 | ME | 00914
RMSE | 5 6053
MA1 | 0.0783 0.101452 0.7723 0.43996 MAE | 16697
SARIMAS Vo | 7808
MA2 | -04743 | 0.074407 -6.3741 1.841e-10 | MAPE | 203289
(1,1,3)(1,0,0) MAD | 13791
MA3 | -0.4974 | 0.081255 -6.1209 9.305e-10 | AIC | 75251
AlCec | 75308
SAR1| 02064 | 0.080217 25733 0.01007 | BIC | 77077
AR1 | -0.7828 | 0.087104 -8.9875 <2.2e-16 ME | -0.1621
RMSE | 2.9014
MA1 | 0.0195 | 0.120736 0.1619 0.871410 | MAE | 1.7690
MPE | -7.0609
SARIMAG | mA2 | -0.4398 | 0106006 | -4.1485 | 3.347e-05 | MAPE | 22.7732
(1,1,3)(1,1,0) MAD | 1.5103
MA3 | -0.3723 | 0.118140 -3.1510 0.001627 | AIC | 740.25
AlICc 740.87
BIC 758.03
SAR1 | -0.4861 | 0.079722 -6.0981 1.074e-09
AR1 | -0.7401 | 0.092077 -8.0382 9.116e-16
ME | -0.0900
MA1 | 0.0712 | 0.110502 0.6443 0.519395 | RMSE | 2.6049
MAE | 1.6701
MA2 | -0.4761 | 0.075955 -6.2685 3.644e-10 77945
SARIMA7 BIZ/EI?E 22).2229
(LLH1,0.0) | Mas3 | 205011 | 0.083459 -6.0046 1.9186-09 | MAD | 1.3670
AIC | 754.48
MA4 | 0.0150 | 0.092597 0.1618 0.871453 | AICc | 755.25
BIC | 775.79
SAR1 | 0.2077 | 0.080438 2.5817 0.009832
AR1 | -0.7555 | 0.101734 -7.4264 1.116e-13
MA1 | 0.0148 | 0.122149 0.1211 0.903596 | ME | -0.1090
RMSE | 2.9036
MAE | 1.8396
MA2 | -0.4067 | 0.149669 27171 0.006586 | wipE | -6.0764
SARIMAS MAPE | 24.0181
(1,1,4)(1,1,0) | MA3 | -0.3432 | 0.161154 -2.1298 0.033187 | MAD | 1.6639
AIC | 741.78
AICc | 742.61
MA4 | 0.1043 | 0.194635 0.5359 0591098 | Lrl | 7654y
SAR1 | -0.4795 | 0.082354 -5.8220 5.813e-09
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Modelo

Estimate

Std. Error

z value

Pr(>Jz|)

Medidas de

Validez

AR1 | 03908 | 0.205973 1.8974 0.0577763

MAL | -1.1359 | 0.222087 -5.1146 3.144e-07
ME | -0.0880
MA2 | 0.3428 0.226078 1.5162 0.1294780 | RMSE | 2.5537
MAE | 1.6319
MPE | -7.1608

SARIMA9 | mMA3 | -0.2681 | 0.113685 -2.3583 | 0.0183588
(1 1501.0.0) MAPE | 19.4890
-1,5)(1,0, MAD | 13784
MA4 | 05420 | 0.109710 4.9399 7.815e-07 | AIC 751.3
AlCc | 75228
BIC | 775.65

MAS5 | -0.4642 | 0.096166 -4.8274 1.383e-06

SAR1| 02766 | 0.082337 3.3599 0.0007797

AR1 | 05043 | 0.148297 3.4004 0.0006728

MA1 | -1.3775 | 0.154558 -8.9128 <2.2e-16
ME | -0.2054
RMSE | 2.8094

MA?2 .

0.5835 | 0.198742 2.9357 00033276 |\ " | 17001
SARIMA10 MPE | -7.3125
(1,1,5)(1,1,0) | MA3 | -0.3643 | 0.137132 -2.6568 | 0.0078378 | MAPE | 21.6426
MAD | 1.4139
AIC | 736.79
MA4 | 0.6113 | 0.117319 5.2104 1.885¢-07 | \ice | 73786
BIC | 760.49

MAS5 | -0.4528 | 0.088935 -5.0919 3.545e-07

SAR1 | -0.4007 | 0.081488 -4.9175 8.765e-07

AR1 | 0.1560 | 0.078662 1.9837 0.047290
ME | -0.0993
RMSE | 2.6968
AR2 | 03741 | 0.078679 4.7551 1.9846-06 | MAE | 16185
SARIMAL1 MPE | -8.0964
(2,1,1)(1,0,0) ) ) MAPE | 19.1588
MAT | -09839 | 0023003 | -42.7736 | <22¢-16 |\ | 0307
AIC | 760.92
AlCc | 761.32
SAR1| 02070 | 0.080300 2.5775 0.009951 | BIC | 776.14
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Modelo

Estimate

Std. Error

z value

Pr(>Jz|)

Medidas de

Validez
AR1 | 0.0704 0.076503 0.9203 0.3574 ME | -0.2629
RMSE | 2.9267
MAE | 1.7011
AR2 | 0.4150 | 0.076670 5.4134 6.183¢-08 | MpE | -8.5183
éAlI?)%Allg) MAPE | 21.5551
T MAT | -1.0000 | 0.055754 | -17.9359 | <22e-16 | MAD | 1.4747
AIC | 743.76
AlCc | 7442
SAR2 | -0.5068 | 0.075723 -6.6932 2184e-11 | BIC | 75857
AR1 | -0.2468 | 0.116794 -2.1127 0.03462 ME | -01016
RMSE | 2.6286
AR2 | 04721 | 0.075147 6.2828 3.325e-10 | MAE | 1.6154
L3 MPE | -7.9090
SARIM MA1 | -0.4944 | 0.117188 -4.2191 2.453e-05 | MAPE | 19.3201
(2,1,2)(1,0,0) MAD | 1.1741
MA2 | -04725 | 0.109645 -4.3097 1.6356-05 | AIC 755
AICc | 755.57
SART | 0.1888 | 0.080497 2.3449 0.01903 | BIC | 773.26
AR1 | -0.2858 , -2, 0332242
0.134207 21294 | 0.033 vE | 0974
RMSE | 2.8868
AR2 | 04507 | 0.080502 5.5992 2153¢-08 | o | Toang
MPE | -8.5090
SARIMA14 | MA1 | -0.5496 | 0144898 -3.7929 | 0.0001489 | MAPE | 221022
(2,1,2)(1,1,0) MAD | 1.4310
MA2 | -04345 | 0131245 -3.3105 | 0.0009314 | AIC | 740.71
AlCc | 74133
SAR1| -0.4978 | 0.075587 65854 | 4538e-11 | BIC | 758.49
AR1 | -0.8885 | 0.260482 234110 | 0.0006473
AR2 | -0.1432 | 0.263205 -0.5440 0.5864475 | ME | -0.0807
RMSE | 2.6030
MAE | 1.6703
MA1 | 02138 | 0244327 0.8750 0.3815921 | wMpE | -7.6831
(EAI%%%IS) MAPE | 20.2990
AT A2 | -04617 | 0.088025 -5.2456 1558¢-07 | MAD | 1.3531
AIC | 75431
AICc | 755.07
MA3 | -0.6017 | 0.180396 -3.3357 | 0.0008508 | BIC | 775.61
SAR1| 02107 | 0.079622 2.6467 0.0081284
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Modelo

Estimate

Std. Error

z value

Pr(>[z])

Medidas de

Validez
AR1 | -1.3575 | 0524447 -2.5884 0.009644
AR2 | -0.5276 | 0.429162 -1.2293 0.218962 | ME | -0.0946
RMSE | 2.8807
MAE | 1.8862
MA1 | 0.6076 | 0.512932 1.1846 0236190 | mpE | 57764
éAlI;I)%Allg) MAPE | 24.9196
AT MA2 | 203226 | 0.133419 -2.4181 0.015600 | MAD | 1.6969
AIC | 73951
AICc | 74034
MA3 | -0.5679 | 0.108208 -5.2482 1.536e-07 | BIC | 76025
SAR1 | -0.4685 | 0.081896 -5.7212 1.058e-08
AR1 | -0.0223 | 0.199985 -0.1115 0.9111832
AR2 | 0.5798 | 0.149248 3.8845 0.0001025
ME | -0.0961
RMSE | 2.5866
MA1 | -0.6449 | 0.209496 -3.0783 00020815 | /T | T eeog
1 MPE | -7.6329
SARIMAL7 1 vix5 | 104969 | 0127561 | -3.8952 | 9.813¢-05 | MAPE | 19.9966
(2,1,4)(1,0,0) MAD | 1.2013
AIC | 75433
MA3 | -0.1044 | 0.131638 -0.7932 0.4276818 | A1ce | 75532
BIC | 778.68
MA4 | 02642 | 0.139080 1.8993 0.0575225
SAR1| 02179 | 0.080855 2.6955 0.0070286
AR1 | 0.0251 | 0.146817 0.1708 0.864362
AR2 | 0.6592 | 0.115188 5.7230 1.047e-08 | g | -0.2435
RMSE | 2.8430
MA1 | -0.8268 | 0.169962 -4.8646 1.147e-06 | MAE | 17242
MPE | -7.9335
SARIMAI8 | MA2 | 04305 | 0.159691 -2.6960 0.007018 | MAPE | 22 1478
(2,1,4)(1,1,0) MAD | 1.4415
MA3 | 0.0385 | 0.141556 0.2717 0785833 | arCc | 74082
AlCc | 741.9
MA4 | 02189 | 0.117927 1.8562 0.063423 | BIC | 764.52
SAR1 | -04753 | 0.077518 -6.1316 0.063423

25




Medidas de

Modelo Estimate | Std. Error z value Pr(>|z|) Validez
AR1 | 0.0236 0.177966 0.1329 0.8942822
AR2 | 0.3396 0.142037 2.3912 0.0167931
ME | -0.0847
MA1 | -0.7469 | 0.192839 -3.8734 0.0001073 | pmsE | 25161
MAE | 1.6374
MA2 | -0.2207 | 0.186557 -1.1831 0.2367562 | MpE | -7.0899
SARIMAI9 MAPE | 19.6236
(2,1,5)(1,0,0) | MA3 | -0.1159 | 0.119824 -0.9670 0.3335480 | MAD | 1.3340
AIC 748.7
MA4 | 0.4628 0.124115 3.7286 0.0001925 | AICc | 749.94
BIC 776.09
MAS5 | -0.3605 | 0.129473 -2.7842 0.0053659
SAR1 | 0.2698 0.085264 3.1641 0.0015558
AR1 | 0.0916 0.150136 0.6102 0.5417083
AR2 | 0.4290 0.137946 3.1096 0.0018736
MA1 | -0.9453 | 0.156171 -6.0528 1.423e-09 ME | -0.2043
RMSE | 2.7607
MA2 | -0.1954 | 0.201893 -0.9677 0.3331719 | MAE | 1.7722
MPE | -7.0734
SARIMA20 MAPE | 23.0034
(2,1,5)(1,1,0) | MA3 | 0.0135 | 0.138574 0.0971 0.9226210 | MAD | 15739
AIC 733.67
AlCc | 735.02
MA4 | 0.5379 129488 4.1543 3.263e-05
0.129 BIC 760.33
MAS5 | -0.4107 | 0.114898 -3.5749 0.0003504
SAR1 | -0.3980 | 0.079265 -5.0213 5.133e-07
AR1 | -04805 0.209881 -2.2895 0.022048 ME | -0.0072
RMSE | 2.7177
AR2 | -0.1298 | 0.153474 -0.8460 0.397576 | MAE | 1.7423
MPE | -5.3962
SARIMA2T | Ar3 | -0.3381 | 0.076293 -4.4311 9.376e-06 | MAPE | 20.7128
(3,1,1)(1,0,0) MAD | 1.5836
MA1 | -0.1585 | 0.222416 -0.7125 0.476132 AIC | 764.54
AICc 765.1
SAR1 | 0.2602 | 0.080461 3.2344 0.001219 BIC 782.8
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Medidas de

Modelo Estimate | Std. Error z value Pr(>|z|) Validez
ART | -04631 | 0178422 | -25955 | 0.009446 | ME | -0.0662
RMSE | 2.9356
AR2 | -0.1283 | 0153823 | -0.8343 | 0.404084 | MAE | 1.8735
MPE | -5.0558
(iAlRII)IZ{Alzg) AR3 | -0.3670 | 0083944 | -43718 | 1.2326-05 | MAPE | 24.5459
»LDLE MAD | 1.6640
MA1 | -0.3006 | 0188609 | -1.5940 | 0.110940 | AIC | 742.34
AlCc | 742.95
SAR1 | -0.4735 | 0077272 | -6.1277 | 8.916e-10 | BIC | 760.11
AR1 | -04807 | 0213263 | -2.2542 | 0.024186
ME | -0.0071
AR2 | -0.2037 | 0229840 | -0.8862 | 0.375488 |RMSE | 2.7163
MAE | 1.7484
AR3 | -0.3847 | 0. -2, . -
SARIMAD3 0.146850 26195 | 0.008806 | MPE | -5.3036
G12010.0) MAPE | 20.7930
AN MAT | 01589 | 0.233546 | -0.6805 | 0.496160 | MAD | 1.6192
AIC | 766.43
MA2 | 0.0829 | 0.239786 0.3458 0729491 | AICc | 767.19
BIC | 787.73
SAR1 | 0.2684 | 0.083301 3.2215 0.001275
AR1 | -0.2390 | 0273684 | -0.8732 | 0.3825436
AR2 | 02390 | 0154059 | -1551 | 01207921 | ME | -0.0572
RMSE | 2.9302
SARIMA24 | AR3 | -0.5177 | 0.153248 | -3.3783 | 0.0007293 | MAE | 1.9024
G110 MPE | -4.6974
TR MAT | 205454 | 0.300999 -1.8120 | 0.0699795 | MAPE | 24.9198
MAD | 1.7795
MA2 | 0.3369 | 0.349100 0.965 0.3345037 | AIC | 743.75
AlCc | 744.58
SAR1 | -0.4569 | 0.080325 | -5.6883 | 1.283e-08 | BIC | 764.49
AR1 | -1.1101 | 0251428 | -44150 | 1.010e-05
AR2 | 0.0372 | 0.161469 0.2306 081761 | ME | -0.0964
RMSE | 25529
AR3 | 03332 | 0.204855 1.6266 0103829 | Yot | Teore
SARIMA25 | MAT | 04416 | 0212008 | 20828 | 0037271 | MPE | -7.6041
MAPE | 19.6012
(3,1,3)(1,0,0)
MA2 | -0.6744 | 0207380 | -3.2522 | 0.001145 | MAD | 1.2765
AIC | 75038
MA3 | 0.6883 | 0085346 | -8.0651 | 7.318e-16 | Alcc | 75137
BIC | 774.73
SART | 0.2448 | 0.098529 2.4848 0.012963
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Modelo

Estimate

Std. Error

z value

Pr(>|z|)

Medidas de

Validez
AR1 | -0.2182 | 0.208895 -1.0446 0.29619
AR2 | -0.1606 | 0.197377 -0.8136 0.41588 ME | -0.0550
RMSE | 2.9273
AR3 | -0.5335 | 0.120079 -4.4429 8.875e-06 | MAE | 1.9063
MPE | -4.6063
SARIMAZ I Ma1 | 05507 | 0223851 | 24603 | 001388 | MAPE | 250513
(3,1,3)(1,1,0) MAD | 1.8254
MA2 | 0.2590 0.233841 1.1075 0.26807 AIC 745.31
AICc | 746.39
MA3 | 0.0941 0.143051 0.6575 0.51087 BIC 769.02
SAR1 | -0.4518 | 0.079714 -5.6677 1.447¢-08
AR1 | -0.6086 | 0.294039 -2.0699 0.0384644
AR2 | 04273 | 0.206207 2.0722 0.0382459
ME | -0.0904
AR3 | 0.3756 | 0.134064 2.8018 0.0050825 | RMSE | 2.5362
MAE | 1.6427
MA1l | -0.0717 | 0.28689 -0.2500 0.8026115 | MPE | -7.4235
iAﬁ‘IN{AOzg MAPE | 19.8546
GLHA00 | yias | 07351 | 013635 | -53900 | 7.01e-08 | MAD | 13446
AIC 750.6
MA3 | -0.4789 | 0.144161 -3.3219 0.0008939 | AICc | 751.84
BIC | 777.99
MA4 | 03160 | 0.160408 1.9697 0.0488762
SAR1 | 0.2396 | 0.085064 2.8170 0.0048479
AR1 | -0.1774 | 0.137250 -1.2925 0.1961721
AR2 | -0.3517 | 0.111737 -3.1479 0.0016445
ME | -0.0537
AR3 | -0.7557 | 0.158236 47761 1.788¢-06 | RMSE | 2.9127
MAE | 1.8591
MA1 | -0.6294 | 0.178373 -3.5287 0.0004175 | MPE | -4.6945
(iAl%%Alzg) MAPE | 24.3263
AR MA2 | 05187 0.212757 2.4381 0.0147641 | MAD | 1.6810
AIC | 74637
MA3 | 0.1728 | 0.180992 0.9547 0.3397493 | AlCc | 747.73
BIC | 773.04
MA4 | -0.1947 | 0.153068 -1.2719 0.2034232
SAR1 | -0.4593 | 0.083411 -5.5062 3.667e-08
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Medidas de

Modelo Estimate | Std. Error z value Pr(>|z|) Validez
ART | 05117 | 0115462 4.4320 9.3366-06
AR2 | 02427 | 0.165990 1.4620 0.14374
AR3 | -0.4702 | 0118296 | -3.9748 | 7.044e-05 | ME | -0.0956
RMSE | 2.4433
MA1 | -1.2555 0.115502 -10.8698 < 2.2e-16 MAE 1.6091
SARIMA?29 MPE | -6.8732
(3.1.5)(1.00) | MA2 | 02573 | 0211829 1.2147 0.22450 | MAPE | 19.4248
A MAD | 14544
MA3 | 02282 | 0.156367 1.4595 014443 | AIC | 7422
AICc | 743.73
MA4 | 03319 | 0.150307 2.2080 002724 | BIC | 772.63
MAS | -0.5270 | 0.100934 | -5.2216 | 1.774e-07
SART| 01922 | 0.092153 2.0858 0.03700
AR1 | 03903 | 0169598 23013 0.02138
AR2 | 03721 | 0.189238 1.9665 0.04924
ME | -0.2282
AR 3 -0.3385 0.189018 -1.7906 0.07335 RMSE | 2.7312
MA1 | -12424 | 0177166 | -7.0127 | 2.338e-12 | MAE | 17168
SARIMAZO MPE | -7.2814
MA2 | 01213 | 0.289631 0.4189 067527 | MAPE | 22.1463
(3,1,5)(1,1,0) MAD | 1.6122
MA3 | 02115 | 0.181577 1.1649 024404 | M| oo
MA4 | 03906 | 0.177648 2.1990 002788 | AICc | 734.57
MAS | -04811 | 0110357 | -43593 | 1.305e.05 | BIC | 76233
SAR1| -0.3977 | 0084033 | -47322 | 2.221e-06

Fuente: Resultados obtenidos con el programa R usando la base de datos originales de la cantidad de
produccion de electricidad en la Region Lambayeque, registrados por el BCRP, periodo enero 2005
a diciembre 2017.

A continuacién, se nombran los modelos que cumplieron con la significancia de los

coeficientes de estimacion con sus respectivos parametros:

Modelo 2: SARIMA (1,1,1) (1,1,0)

Modelo 10: SARIMA10 (1,1,5) (1,1,0)
Modelo 11: SARIMAI11 (2,1,1) (1,0,0)
Modelo 13: SARIMA13 (2,1,2) (1,0,0)
Modelo 14: SARIMA14 (2,1,2) (1,1,0)
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3. Adecuacion del Modelo
a. Modelo 2: SARIMA (1,1,1) (1,1,0)

Andlisis de los residuales
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Figura 8: Funcion de autocorrelacion simple de los residuales del
modelo SARIMA (1,1,1) (1,1,0)
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Figura 9: Funcidn de autocorrelacion parcial de los residuales del
modelo SARIMA (1,1,1) (1,1,0)

En este modelo, las bandas de confiabilidad tanto de la FAC como de la FAP incluyen a la
mayoria de los coeficientes de autocorrelacion de los residuales, existen cuatro coeficientes

que se encuentran fuera del intervalo, luego se presume que la serie no es adecuada.
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Standardized Residuals
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Figura 10: Analisis de los residuales del modelo SARIMA (1,1,1) (1,1,0)

Se observa en la figura, que de acuerdo a la Prueba de Ljung Box, a los primeros coeficientes
de autocorrelacion corresponden probabilidades mayores a 0.05, los demads tienen

probabilidades menores a 0.05, por lo que se concluye que el modelo no es adecuado.

31



- L A R R R R
-2 1 1] 1 2

Figura 11: Linealidad de los residuales del modelo SARIMA (1,1,1) (1,1,0) para
identificar si provienen de una distribucion normal.

En la figura se presentan los valores percentilares de la distribucién normal teorica y los
percentiles de la distribucion empirica, en donde claramente existen puntos no alienados a

la recta, lo que hace suponer que el modelo no sigue una distribuciéon normal.
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Pruebas de hipotesis de los coeficientes de autocorrelacion de los residuales
v" Test de Ljung-Box corregida por Box - Pierce
Ho: Los residuales se distribuyen de forma independiente (Coeficientes de
autocorrelacion=0)
Ha: Los residuales no se distribuyen de forma independiente
Significancia: «« = 0.05
Solucioén:
Box-Pierce test

data: sarima2$residuals
X-squared = 16.877, df = 5, p-value = 0.00474

Decision: Se rechaza la hipotesis nula (Ho)
Conclusion: Dado que el p-valor 0.00474 < 0.05, indica que los residuales no se

distribuyen de forma independiente, por lo se confirma que el modelo no es adecuado.

v" Test de kolmogorov smirnov.
Ho: Los residuales proceden de una distribucion normal.
H1: Los residuales no proceden de una distribucion normal.

Solucion:

Kolmogorov-Smirnov test

data: sarima2$residuals and mean(0)
D =0.52564, p-value = 0.9554
alternative hypothesis: two-sided

Decision: No se rechaza la hipdtesis nula (Ho)
Conclusion: Dado que el p-valor 0.9554 > 0.05, indica que los residuales proceden de una

distribucidén normal.

Como conclusion final, los coeficientes de autocorrelacion de los residuales de acuerdo a la
prueba Ljung-Box corregida por Box — Pierce no resultaron ser independientes, y sus
residuales de acuerdo a la prueba de Kolmogorov-Smirnov indican que se distribuyen
normalmente al 95%. Por ende, analizando los 2 criterios en conjunto, el modelo no es

adecuado.
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b. Modelo 10: SARIMA (1,1,5) (1,1,0)

Andlisis de los residuales
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Figura 12: Funcidn de autocorrelacion simple de los residuales del
modelo SARIMA (1,1,5) (1,1,0)
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Figura 13: Funcion de autocorrelacién parcial de los residuales del
modelo SARIMA (1,1,5) (1,1,0)

En este modelo, las bandas de confiabilidad tanto de la FAC como de la FAP incluyen a la

mayoria de los coeficientes de autocorrelacion de los residuales, existen tres coeficientes que

se encuentran fuera del intervalo, luego se presume que la serie no es adecuada.
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Figura 14: Analisis de los residuales del modelo SARIMA (1,1,5) (1,1,0)

Se observa en la figura, que de acuerdo a la Prueba de Ljung Box, todos los coeficientes de

autocorrelacion corresponden probabilidades mayores a 0.05, por lo que se concluye que el

modelo es el adecuado.
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Figura 15: Linealidad de los residuales del modelo SARIMA (1,1,5) (1,1,0)

En la figura se presentan los valores percentilares de la distribucion normal tedrica y los
percentiles de la distribucion empirica, en donde claramente existen puntos no alienados a

la recta, lo que hace suponer que el modelo no sigue una distribucién normal.
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Pruebas de hipotesis de los coeficientes de autocorrelacion de los residuales
v" Test de Ljung-Box corregido por Box - Pierce
Ho: Los residuales se distribuyen de forma independiente (Coeficientes de
autocorrelacion=0)
Ha: Los residuales no se distribuyen de forma independiente
Significancia: « =0.05
Solucioén:
Box-Pierce test

data: sarimalO$residuals
X-squared = 3.7589, df = 5, p-value = 0.5846

Decision: No se rechaza la hipotesis nula (Ho)
Conclusion: Dado que el p-valor 0.5846 > 0.05, indica que los residuales se distribuyen

de forma independiente.

v" Test de kolmogorov smirnov.
Ho: Los residuales proceden de una distribucion normal.
H1: Los residuales no proceden de una distribucion normal.

Solucion:

Kolmogorov-Smirnov test

data: sarimalO$residuals and mean(0)
D =0.51923, p-value = 0.9682
alternative hypothesis: two-sided

Decision: No se rechaza la hipdtesis nula (Ho)
Conclusion: Dado que el p-valor 0.968 > 0.05, indica que los residuales proceden de una

distribucidén normal.

Como conclusion final, los coeficientes de autocorrelacion de los residuales de acuerdo a la
prueba Ljung-Box corregida por Box — Pierce resultaron ser independientes, y sus residuales
de acuerdo a la prueba de Kolmogorov-Smirnov indican que se distribuyen normalmente al

95%. Por ende, analizando los 2 criterios en conjunto, el modelo es adecuado.
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c. Modelo 11: SARIMA (2,1,1) (1,0,0)
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Figura 16: Funcidn de autocorrelacion simple de los residuales del
modelo SARIMA (2,1,1) (1,0,0)
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Figura 17: Funcién de autocorrelacion parcial de los residuales del
modelo SARIMA (2,1,1) (1,0,0)

En este modelo, las bandas de confiabilidad tanto de la FAC como de la FAP incluyen a la
mayoria de los coeficientes de autocorrelacion de los residuales, existen tres coeficientes que

se encuentran fuera del intervalo, luego se presume que la serie no es adecuada.
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Standardized Residuals
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Figura 18: Andlisis de los residuales del modelo SARIMA (2,1,1) (1,0,0)

Se observa en la figura, que de acuerdo a la Prueba de Ljung Box, existen coeficientes de
autocorrelacion corresponden probabilidades mayores A 0.05, los demas tienen

probabilidades menores a 0.05, por lo que se concluye que el modelo no es adecuado.
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Figura 19: Linealidad de los residuales del modelo SARIMA (1,1,5) (1,1,0)

En la figura se presentan los valores percentilares de la distribucién normal teorica y los
percentiles de la distribucion empirica, en donde claramente existen puntos no alienados a

la recta, lo que hace suponer que el modelo no sigue una distribuciéon normal.
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Pruebas de hipotesis de los coeficientes de autocorrelacion de los residuales
v" Test de Ljung-Box corregido por Box — Pierce
Ho: Los residuales se distribuyen de forma independiente (Coeficientes de
autocorrelacion=0)
Ha: Los residuales no se distribuyen de forma independiente
Significancia: « =0.05
Solucioén:
Box-Pierce test

data: sarimall$residuals
X-squared = 11.317, df = 5, p-value = 0.04544

Decision: Se rechaza la hipotesis nula (Ho)
Conclusion: Dado que el p-valor 0.04544 < 0.05, indica que los residuales no se

distribuyen de forma independiente.

v" Test de kolmogorov smirnov.
Ho: Los residuales proceden de una distribucion normal.
H1: Los residuales no proceden de una distribucion normal.
Solucioén:
Kolmogorov-Smirnov test
data: sarimall$residuals and mean(0)

D =0.69231, p-value = 0.6242
alternative hypothesis: two-sided

Decision: No se rechaza la hipdtesis nula (Ho)
Conclusion: Dado que el p-valor 0.6242 > 0.05, indica que los residuales proceden de una

distribucidén normal.

Como conclusion final, los coeficientes de autocorrelacion de los residuales de acuerdo a la
prueba Ljung-Box corregida por Box — Pierce no resultaron ser independientes, y sus
residuales de acuerdo a la prueba de Kolmogorov-Smirnov indican que se distribuyen
normalmente al 95%. Por ende, analizando los 2 criterios en conjunto, el modelo no es

adecuado.
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Modelo 13: SARIMA (2,1,2) (1,0,0)
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Figura 20: Funcidn de autocorrelacion simple de los residuales del

modelo SARIMA (2,1,2) (1,0,0)
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Figura 21: Funcion de autocorrelacién parcial de los residuales del

modelo SARIMA (2,1,2) (1,0,0)

En este modelo, las bandas de confiabilidad tanto de la FAC como de la FAP incluyen a la

mayoria de los coeficientes de autocorrelacion de los residuales, existen dos coeficientes que

se encuentran fuera del intervalo, luego se presume que la serie no es adecuada.
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Standardized Residuals
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Figura 22: Analisis de los residuales del modelo SARIMA (2,1,2) (1,0,0)

Se observa en la figura, que de acuerdo a la Prueba de Ljung Box, todos los coeficientes de
autocorrelacion corresponden probabilidades mayores a 0.05, menos un coeficiente de
autocorrelacion tiene una probabilidad menor a 0.05, por lo que se concluye que el modelo

es adecuado.
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Figura 23: Linealidad de los residuales del modelo SARIMA (2,1,2) (1,0,0)

En la figura se presentan los valores percentilares de la distribucion normal tedrica y los
percentiles de la distribucién empirica, en donde claramente existen puntos no alienados a

la recta, lo que hace suponer que el modelo no sigue una distribuciéon normal.
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Pruebas de hipotesis de los coeficientes de autocorrelacion de los residuales
v" Test de Ljung-Box corregido por Box - Pierce
Ho: Los residuales se distribuyen de forma independiente (Coeficientes de
autocorrelacion=0)
Ha: Los residuales no se distribuyen de forma independiente
Significancia: « = 0.05
Solucioén:
Box-Pierce test

data: sarimal3$residuals
X-squared = 5.1062, df = 5, p-value = 0.4031

Decision: No se rechaza la hipotesis nula (Ho)
Conclusion: Dado que el p-valor 0.4031 > 0.05, indica que los residuales se distribuyen

de forma independiente.

v" Test de kolmogorov Smirnov.
Ho: Los residuales proceden de una distribucion normal.
H1: Los residuales no proceden de una distribucion normal.
Solucioén:

Kolmogorov-Smirnov test

data: sarimal3$residuals and mean(0)
D =0.69231, p-value = 0.6242
alternative hypothesis: two-sided

Decision: No se rechaza la hipotesis nula (Ho)
Conclusion: Dado que el p-valor 0.6242 > (.05, indica que los residuales proceden de una

distribucién normal.

Como conclusion final, los coeficientes de autocorrelacion de los residuales de acuerdo a la
prueba Ljung-Box corregida por Box — Pierce resultaron ser independientes, y sus residuales
de acuerdo a la prueba de Kolmogorov-Smirnov indican que se distribuyen normalmente al

95%. Por ende, analizando los 2 criterios en conjunto, el modelo es adecuado.
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d. Modelo 14: SARIMA (2,1,2) (1,1,0)
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Figura 24: Funcion de autocorrelacién simple de los residuales del
modelo SARIMA (2,1,2) (1,1,0)
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Figura 25: Funcién de autocorrelacion parcial de los residuales del
modelo SARIMA (2,1,2) (1,1,0)

En este modelo, las bandas de confiabilidad tanto de la FAC como de la FAP incluyen a la
mayoria de los coeficientes de autocorrelacion de los residuales, existen tres coeficientes que

se encuentran fuera del intervalo, luego se presume que la serie no es adecuada.
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Standardized Residuals
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Figura 26: Analisis de los residuales del modelo SARIMA (2,1,2) (1,1,0)

Se observa en la figura, que de acuerdo a la Prueba de Ljung Box, todos los coeficientes
de autocorrelacion corresponden probabilidades mayores a 0.05, menos dos coeficientes
de autocorrelacion tienen probabilidades menores a 0.05, por lo que se concluye que el
modelo es adecuado.

47



Figura 27: Linealidad de los residuales del modelo SARIMA (2,1,2) (1,1,0)

En la figura se presentan los valores percentilares de la distribucion normal tedrica y los
percentiles de la distribucién empirica, en donde claramente existen puntos no alienados a

la recta, lo que hace suponer que el modelo no sigue una distribucién normal.
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Pruebas de hipotesis de los coeficientes de autocorrelacion de los residuales
v" Test de Ljung-Box corregida por Box - Pierce
Ho: Los residuales se distribuyen de forma independiente (Coeficientes de
autocorrelacion=0)
Ha: Los residuales no se distribuyen de forma independiente
Significancia: « = 0.05
Solucioén:
Box-Pierce test

data: sarimal4$residuals
X-squared = 6.4117, df = 5, p-value = 0.2682

Decision: No se rechaza la hipotesis nula (Ho)
Conclusion: Dado que el p-valor 0.2682 > 0.05, indica que los residuales se distribuyen

de forma independiente.

v" Test de kolmogorov Smirnov.
Ho: Los residuales proceden de una distribucion normal.
H1: Los residuales no proceden de una distribucion normal.
Solucioén:
Kolmogorov-Smirnov test

data: sarimal4$residuals and mean(0)
D =0.53846, p-value = 0.9299
alternative hypothesis: two-sided

Decision: No se rechaza la hipotesis nula (Ho)
Conclusion: Dado que el p-valor 0.9299 > 0.05, indica que los residuales proceden de una

distribucién normal.

Como conclusion final, los coeficientes de autocorrelacion de los residuales de acuerdo a la
prueba Ljung-Box corregida por Box — Pierce resultaron ser independientes, y sus residuales
de acuerdo a la prueba de Kolmogorov-Smirnov indican que se distribuyen normalmente al

95%. Por ende, analizando los 2 criterios en conjunto, el modelo es adecuado.
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4. Pronostico del modelo
De los modelos SARIMAs propuestos el modelo 10 — SARIMA (1,1,5) (1,1,0), modelo
13 - SARIMA (2,1,2) (1,0,0), modelo 14 — SARIMA (2,1,2) (1,1,0), cumplieron con los
requisitos, es decir, sus parametros son significativos, los residuales son independientes
y siguen una distribucion normal.

Tabla 3: Pronosticos de la cantidad de produccion de electricidad en la Region
Lambayeque, registrados por el BCRP con modelos SARIMA's para el afio 2017.

SARIMA10 SARIMA13 SARIMA14

Meses ValorReal 11 5y110) (212 (1,00)  (21.2) (11,0)
Enels 4.60672027 8.874283 5.700088 11.570317
Feb18 4.76651034 45161 6.839819 7.018863
Mar18 5.03460953 4.927875 6.212548 3.500211
Abri8 4.60672027 3.002488 6.896605 4.937062
Mayl8  4.63325045 4510332 6.567568 411647
Junis 5.09550476 4.788133 6.92412 5.289286
Julig 4.62540146 4.354668 6.56764 3.051428
Ago18 8.6566638 6.147158 7.380187 6.083501
Sepl8 4.6102649 4.916755 6.718088 457837
Oct18 5.02498082 5.864236 7.175856 5.831976
Novi8 522262365 4.276946 6.658525 3.066397
Dic18 5.08583016 6.299125 711724 6.347265

Fuente: Resultados obtenidos con el programa R usando la base de datos originales de la
cantidad de produccion de electricidad en la Region Lambayeque, registrados por el
BCRP, periodo enero 2005 a diciembre 2017.

De la tabla se observa que los prondsticos del MODELO — 10 SARIMA (1,1,5) (1,1,0) son
los mas proximos al valor real. Esto nos indica que serd tomado por ahora como un buen

modelo de prondstico.
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MODELO — 10 SARIMA (1,1,5) (1,1,0)
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Figura 28: Valores pronosticados del modelo SARIMA (1,1,5) (1,1,0) de la cantidad de
produccidn de electricidad en la Regién Lambayeque, registrados por el BCRP, periodo
enero 2005 a diciembre 2017.

MODELO - 13 SARIMA (2,1,2) (1,0,0)
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Figura 29: Valores pronosticados del modelo SARIMA (2,1,2) (1,0,0) de la cantidad de
produccién de electricidad en la Region Lambayeque, registrados por el BCRP, periodo
enero 2005 a diciembre 2017.
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MODELO — 14 SARIMA (2,1,2) (1,1,0)
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Figura 30: Valores pronosticados del modelo SARIMA (2,1,2) (1,1,0) de la cantidad de
produccidn de electricidad en la Regién Lambayeque, registrados por el BCRP, periodo
enero 2005 a diciembre 2017.
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5. Validez del prondstico
En este paso se evaluara el mejor modelo de prondstico con el menor error que cumplieron con los requisitos principales

Tabla 4: Comparacion de la evaluacion de los errores de pronosticos de los modelos SARIMA's propuestos.

Modelos ME RMSE MAE MPE MAPE MAD AIC AlCc BIC
SARIMA10 (1,1,5) (1,1,0) -0.2054 2.8094 1.7021 -7.3125 21.6426 1.4139 736.79  737.86 760.49
SARIMA13 (2,1,2) (1,0,0) -0.1016 2.6286 1.6154 -7.909 19.3201 1.1741 755 755.57 773.26
SARIMA14 (2,1,2) (1,1,0) -0.2742 2.8868 1.7308 -8.509 22.1022 1.431 740.71  741.33 758.49

Fuente: Fuente: Resultados obtenidos con el programa R usando la base de datos originales de la cantidad de produccion de electricidad en la
Region Lambayeque, registrados por el BCRP, periodo enero 2005 a diciembre 2017.

En la tabla 4, se muestran los errores de prondstico de los 3 modelos que resultaron ser satisfactorios, siendo muy proximo entre si y que de acuerdo
al analisis realizado se tomara el SARIMA 14 (2,1,2) (1,1,0) como el mejor modelo que pronostica la cantidad de produccion de electricidad de la
region Lambayeque; por ser parsimonioso, tiene 5 parametros por estimar, que si bien el modelo 13 también tiene el mismo numero de pardmetros,
el modelo 14 tiene el menor BIC=758.49, muy préximo al correspondiente modelo 10, pero este ultimo con 7 parametros por estimar y con solo a

su favor el AIC.
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Discusion

En la investigacion, de acuerdo con la metodologia de Box Jenkins el modelo de
pronostico mas optimo resultd ser el MODELO 14: SARIMA (2,1,2) (1,1,0), como ya se ha
mencionado por ser parsimonioso y por tener el menor BIC, que penaliza més la complejidad
que el AIC, por tanto, es mas exigente al momento de elegir el mejor modelo de prondstico.
Cuya ecuacion es:

MODELO 14: SARIMA (2,1,2) (1,1,0)
(1 —oc; L —ocy L2)(1 = B L) (Y, = Ym1) = (Vemaz — Yem13)) = (1 = @1L — B,L%)e,

Tipo Coef p

AR (1)= -0.2858  0.01903

AR(2)= 04507  0.0332242

MA(1)= -0.5496  2.153e-08

MA (2)= -0.4345  0.0001489

SAR (1)= -0.4978  4,538e-11

Los resultados del estudio desarrollado, contrasta con los antecedentes encontrados,
los cuales fueron los siguientes:

En la investigacion de Orellana (2012) titulada “Modelacion y Pronostico de la
Demanda de Energia Eléctrica de Mediano Plazo de El Salvador” ha llegado a la
conclusion que el ARIMA (0,1,2) x (0,1,1)s2 es el mejor modelo para pronosticar la demanda
de electricidad, obteniendo un error relativo porcentual menor. El modelo queda en: (1-B°?)
(1-B)X= (1-0.862B°?) (1 — 0.471B — 0.294B?)at + 10.065I}7° + 7.841I1°° + 9.535]225 +
5.781137 + 8.177I21°,

Orellana, evalia la demanda de energia eléctrica de EI Salvador con una
estacionalidad distinta a la anual, y no considera AIC ni BIC como indicadores de evaluacion
de pronostico, a diferencia de los autores de la investigacion que evalla el pronostico de la

cantidad de produccién de la region Lambayeque y considera estos Gltimos indicadores.
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En la investigacion de Gdmez (2010) titulada “Pronéstico de una serie temporal
usando redes neuronales” ha llegado a la conclusion que el ARIMA(L, 1, 1) es el modelo
més destacado, siendo sus valores: @ = 0.54; & = —0.84 y es descrito como: X, =
1.5415X,_, — 0.5415X,_, + Z, + 0.8387Z;_,

Este autor evallo la variable del registro de demanda méaxima mensual de energia

eléctrica, también distinta a la que evallan los autores de la presente investigacion.

En la investigacion de Murillo y col. (2003) titulada “Estudio del prondstico de la
demanda de energia eléctrica, utilizando modelos de series de tiempo” concluye que el
ARIMA(1,0,0)(2,1,0) es el modelo més sobresaliente y se manifiesta de la siguiente manera:
yt =01y — 102y 7 + B3Yt-14-

Murillo y col, analizan la serie de demanda de energia eléctrica de Colombia y de
hace 17 afios a mas, y no encontraron componentes promedio mavil, sin reportar indicadores

de errores de pronostico, a diferencia de los autores de la presente investigacion.

En la investigacién de Damian & Sandoval (2018) titulada “Modelo éptimo de
Pronéstico del indice mensual de Produccion de Electricidad”- Pera en el Periodo
2006-2015” ha llegado a la conclusién que el modelo SARIMA (1, 1,0) (0, 1,1)12, es el méas
destacado, con RMSE= 0.04022721, MAD = 2.72987362, MAPE = 1.57930373 y sus
coeficientes AR (1)=-0.4754, SMA (12)=0.7768, de las cuales resulto la siguiente expresion
matematica: Y;= 0.5246Y -1 — 0.4754Yt 2+ Yt-120 — 0.5246Yt-13— 0.4754Y 14 + ¢, — @, +
€t-12

Sin embargo, no reportan el AIC y el BIC, con la finalidad de evaluar la complejidad
del modelo respecto a la bondad de ajuste.

En la investigacion de Quizpe (2015) titulada “Modelo univariante para el
consumo de energia eléctrica Domeéstica en el Distrito de Ayaviri — Electro Puno,
periodo 2004- 2013” ha llegado a la conclusion que el ARIMA (3,1,1) (1,0,1) es el modelo

que mas resalta y se describe como: §;= V-1 -1.0247 y¢-1-Yi—2 + 0.3257 Yi-2-Y:-3-0.1801
Vi-3-Yi-4 + 0.7447 Yi-12-Yi-13 + 0.7630 Yt-13-Yt-14 + 0.2425 Yt-14-Yt-15 + 0.1341 yi—15-
Ve-16 — 0.6113&¢-12- 0.917&¢-1 —0.561&¢-13 + &t .

Sin embargo, los autores analizan una serie distinta, que es el consumo de energia
eléctrica de un distrito de Puno, no reportan indicadores de evaluacién de prondéstico, como

AIC y BIC, con la finalidad de evaluar la complejidad del modelo respecto a la bondad de

ajuste.

55



En la investigacion de De la Cruz (2014) titulada “Analisis y proyeccion del
consumo eléctrico residencial de la Region Piura mediante modelo univariante Arima”
ha llegado a la conclusion que el ARIMA Xt%°(2,1,1) (0,1,1) es el modelo mas eficiente que
ha obtenido.

Sin embargo, los autores analizan una serie distinta, que es el consumo de energia
eléctrica de la region Piura, con una estacionalidad distinta a la anual, no reportan
indicadores de evaluacion de prondstico, como AIC y BIC, con la finalidad de evaluar la

complejidad del modelo respecto a la bondad de ajuste.

En la investigacién de Antén (2011) titulada “Modelo de Pronéstico del Indice
Mensual de Produccion de Electricidad" Metodologia Box y Jenkins. Ministerio de
Energia y Minas. Perd. Enero 1994 - Mayo del 2007 ha llegado a la conclusion que el
SARIMA (0,1,1) (0,1,1) es el modelo estimado mas satisfactorio con MA(1)= 0,2667,
SMA(12)= 0,5901 y su ecuacion fue: §t = yr1 + ye12 — ye13 — 0,267781 — 0,5901€¢.12 +
0,157976¢.13.

Sin embargo, Anton si bien analiza produccion de electricidad, este autor analiza el
indice a nivel nacional de hace 13 afios a méas, no reportan indicadores de evaluacion de
prondstico, como el AIC y el BIC, con la finalidad de evaluar la complejidad del modelo

respecto a la bondad de ajuste.
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CAPITULO IV. Conclusiones

La serie original de la cantidad de produccion de electricidad de la Region
Lambayeque en el periodo 2005 — 2017 no present6 tendencia, no fue estacionaria y tuvo
estacionalidad cada 12 meses, la diferenciacion de la serie en 1 periodo resultd ser
estacionaria al 95% de confiabilidad de acuerdo a la prueba aumentada de Dickey Fuller.

Se encontraron los siguientes modelos satisfactorios: SARIMA (1,1,5) (1,1,0);

SARIMA (2,1,2) (1,0,0); SARIMA (2,1,2) (1,1,0).

El modelo 6ptimo hallado fue el SARIMA (2,1,2) (1,1,0), cuyo modelo es:

(1 —o¢y L —ocy L2)(1 = B L) (Y = Yemy) = (Vem1z — Yem13)) = (1 — @4L —
®,L%)e, , y cuya ecuacion es: Y, = 1.2858Y,_; + 0.7365Y,_, — 0.4507 Y,_5 +
0.5022 Y,_;, — 0.07412876 Y,_,5 — 0.81858722 Y;_1, + 0.22634154 Y,_,5 +
0.4978 Y;_,4 — 0.35552876 Y;_,5 — 0.08208722 Y;_,¢ + 0.22435846 Y;_,, + e; +
0.5496 e;_; + 0.4345 e;_,, por cumplir con todos los criterios de modelo satisfactorios y

por ser parsimonioso con el menor BIC.
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CAPITULO V. Recomendaciones

Al Director del Banco Central de la Reserva del Perd, utilizar el modelo 6ptimo de
prondstico de la cantidad de produccion de electricidad de la Region Lambayeque hallado

en la presente investigacion, retroalimentandolo con data actualizada.

Comparar el modelo éptimo hallado de la cantidad de produccion de electricidad de la
Regién Lambayeque con otras metodologias y/o técnicas de prondstico de serie de tiempo,

como en el caso de Redes Neuronales.

58



BIBLIOGRAFIA REFERENCIADA

Alvarado, M., Alama, R., Palacios , B., & Arroyo, K. (Noviembre de 2013). Sintesis
Economica de Lambayeque. Obtenido de
http://www.bcrp.gob.pe/docs/Sucursales/Piura/2013/sintesis-lambayeque-11-
2013.pdf

Angulo, J. (2016). Modelo ARIMA para el prondstico de la liquidez monetaria mensual en
el sistema financiero peruano (Iesis de licenciatura) Universidad Nacional de
Trujillo, Trujillo, Peru. Obtenido de
http://dspace.unitru.edu.pe/handle/UNITRU/7978

Antén, J. (2011). "Modelo de Pronéstico del Indice Mensual de Produccion de
Electricidad". Metodologia Box y Jenkins. Ministerio de Energia y Minas. Pert.
Enero 1994 - Mayo del 2007 (Tesis de maestria) Universidad Nacional de Trujillo,
Trujillo, Peru. Obtenido de http://dspace.unitru.edu.pe/handle/UNITRU/12163

Aragoén, F. (20 de Noviembre de 2017). Series Temporales. Obtenido de
https://github.com/FrancisArgnR/SeriesTemporalesEnCastellano

Arce , R; Mahia, R. (2003). Introduccion a los Modelos ARIMA. Obtenido de

http://www.uam.es/personal pdi/economicas/rarce/econometr2.htm

Central Intelligence Agency. (5 de Julio de 2018). Electricity-Produccion. Obtenido de
https://www.cia.gov/search?q=Electricity+-
+production+%28billions+tkWh%?29&site=CIA &output=xml no_dtd&client=CIA
&myAction=%2Fsearch&proxystylesheet=CIA &submitMethod=get

Damiéan, M., & Sandoval, N. (2018). Modelo optimo de Pronostico del indice mensual de
Produccion de Electricidad”- Peru en el Periodo 2006-2015 (Tesis de
licenciatura) Universidad Nacional Pedro Ruiz Gallo, Lambayeque, Pert.

Obtenido de http://repositorio.unprg.edu.pe/handle/UNPRG/2192

De la Cruz, M. (Marzo de 2014). Analisis y proyeccion del consumo eléctrico residencial

de la Region Piura mediante modelo univariante Arima (Tesis de maestria)

59



Universidad Nacional Pedro Ruiz Gallo, Lambayeque, Peru. Obtenido de
repositorio.unprg.edu.pe/handle/UNPRG/402

De la Fuente, S. (1 de Febrero de 2016). Series Temporales: Modelo ARIMA. Obtenido de

http://www.estadistica.net/

Ejemplode.com. (2013). Ejemplo de Ficha Electronica. Obtenido de
https://www.ejemplode.com/12-clases_de espanol/2662-

ejemplo_de ficha electronica.html

El Comercio. (20 de Setiembre de 2017). Peru: Las empresas que generaron mayor
energia eléctrica en julio. Obtenido de https://elcomercio.pe/economia/peru/peru-

empresas-generaron-mayor-energia-electrica-julio-noticia-459653

Farrera, A. (2013). Manual de prondsticos para la toma de decisiones (1° ed.). México:
Editorial Digital del Tecnoldgico de Monterrey. Obtenido de
https://books.google.com.pe/books?id=GbTIDAAAQBAJ&printsec=frontcover&d
g=componentes+de+serie+de+tiempo&hl=es&sa=X&ved=0ahUKEwil-
Pu7s731AhXInOAKHY1iC_E4HhDoAQhOMAk#v=onepage&q=componentes?%20
de%?20serie%20de%20tiempo&f=false

Gallego, J. (21 de Febrero de 2016). Cosas que conviene saber al usar AIC, DIC y otros
criterios de informacion [Mensaje en un blog]. Obtenido de

https://jrubalcaba.github.io/posts/information_criterion/

Gestion. (6 de Febrero de 2018). Produccion de electricidad crecio 1.8% en el 2017.
Obtenido de https://gestion.pe/economia/produccion-electricidad-crecio-1-8-2017-

226643

Giraldo, N. (2006). Modelos SARIMA y pruebas de raiz unitaria estacional. Obtenido de

http://www.medellin.unal.edu.co/~ndgirald/members.htm

Gomez, W. (Agosto de 2010). Prondstico de una serie temporal usando redes neuronales
(Tesis de licenciatura) Universidad Tecnologica de la Mixteca, Oaxaca, México.

Obtenido de http://jupiter.utm.mx/~tesis_dig/11139.pdf

60



Instituto Nacional de Estadistica e Informatica. (Setiembre de 2010). Lambayeque:
Indicadores Demograficos, Sociales, Economicos y de Gestion Publica. Obtenido

de https://es.calameo.com/read/004463421£c9ce909880f

Instituto Nacional de Estadistica e Informatica. (Febrero de 2011). Panorama Economico
Departamental . Obtenido de
https://www.inei.gob.pe/media/MenuRecursivo/boletines/12067.pdf

Instituto Nacional de Estadistica e Informatica. (Febrero de 2012). Peru: Panorama
Econdémico Departamental. Obtenido de

https://www.inei.gob.pe/media/MenuRecursivo/boletines/13637.pdf

Instituto Nacional de Estadistica e Informatica. (Febrero de 2018). Panorama Economico
Departamental. Obtenido de
https://www.inei.gob.pe/media/MenuRecursivo/boletines/02-informe-tecnico-

n02_ panorama-economico-departamental-dic2017.pdf

Jimenes , J., Gazquez, J., & Sanchez, R. (2006). La capacidad predictiva en los métodos
Box-Jenkins y Holt-Winters: una aplicacion al sector turistico. Revista Europea de
Direccion y Economia. Obtenido de

https://dialnet.unirioja.es/servlet/articulo?codigo=2150087

Mahadeva, L., & Robinson, P. (2009). Prueba de raiz unitaria para ayudar a la
construccion de un modelo. Obtenido de https://www.cemla.org/PDF/ensayos/pub-

en-76.pdf

Martinez, J. (2015). Investigacion Comercial (1° ed.). Espafia: Ediciones Paraninfo.
Obtenido de
https://books.google.com.pe/books?id=hMp3BwAAQBAJ&pg=PA228&dq=serie+t
emporal&hl=es&sa=X&ved=0ahUKEwi7n-ylnr3iAhWPUtSKHSkQD-
Q4ChDoAQggMAE#v=onepage&q=serie%20temporal&f=false

Murillo, J., Trejos , A., & Carvajal, P. (Diciembre de 2003). Estudio del pronostico de la

demanda de energia eléctrica, utilizando modelos de series de tiempo. Scientia et

61



Technica, 3(23), 37-42. Obtenido de
http://revistas.utp.edu.co/index.php/revistaciencia/article/view/7379/4403

Orellana, J. (Agosto de 2012). Modelacion y Pronostico de la Demanda de Energia
Eléctrica de Mediano Plazo de El Salvador (Tesis de maestria) Universidad de El
Salvador, Ciudad Universitaria, El Salvador. Obtenido de ri.ues.edu.sv/12578/

Ortega, L. (1 de Abril de 2011). Generacion Energia Eléctrica [Mensaje en un blog].
Obtenido de https://www.seas.es/blog/energias_renovables/generacion-energia-

electrica/

Quizpe, Y. (30 de Junio de 2015). Modelo univariante para el consumo de energia
eléctrica Domeéstica en el Distrito de Ayaviri — Electro Puno, periodo 2004- 2013
(Tesis de licencatura) Universidad Nacional del Altiplano, Puno, Peru. Obtenido
de http://tesis.unap.edu.pe/handle/UNAP/2703

Reyes, P. (10 de Febrero de 2015). Metodologia de Andlisis con Series de Tiempo.
Obtenido de http://www.icicm.com/files/

Vidal, G. (2015). Modelo Sarima para el prondstico de la masa mensual del Rio
Jequetepeque (Titulo de licenciatura) Universidad Nacional de Trujillo, Trujillo,
Peru. Obtenido de http://dspace.unitru.edu.pe/handle/UNITRU/7980

62



Ficha electrénica
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ANEXO II

Grafica de la serie
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Figura 31: La serie original de la cantidad de produccion de electricidad en la Regién
Lambayeque, registrados por el BCRP, periodo enero 2005 a diciembre 2017.
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ANEXO 111

Enero Febrero Marzo Abril Mayo Junio Julio Agosto Setiembre Octubre Noviembre Diciembre

2005 6.49 6.10 669 6.44 1011 768 7.77 1092 7.39 11.00 11.23 9.09
2006 6.98 7.64 6.39 562 1113 6.80 828 1240 11.95 9.58 8.12 7.22
2007 7.22 7.31 849 658 7.83 1258 1391 1501 13.30 10.22 7.41 8.50
2008 8.14 7.17 707 573 917 1315 1544 1478 12.63 10.20 9.38 9.38
2009 7.67 8.25 791 763 591 879 1031 1314 13.59 9.54 10.08 8.60
2010 8.98 741 626 714 706 822 994 1067 9.27 9.04 10.16 8.85
2011 8.14 6.63 835 605 723 859 7.87 1057 8.75 8.02 7.75 7.54
2012 7.39 6.92 688 6.73 598 771 855 1161 11.46 8.17 7.40 7.30
2013 7.82 6.83 537 845 649 751 7.89 7.90 8.29 7.85 7.61 8.14
2014 7.26 7.10 557 746 712 693 7.12 6.86 7.00 7.04 4.62 6.96
2015 6.14 6.15 6.15 475 6.12 474 1648 6.77 26.79 4.97 10.56 8.65
2016 23.86  8.92 585 502 531 569 5.09 4.93 5.58 5.56 4.67 6.92
2017 5.04 5.52 461 501 520 510 461 7.63 5.09 6.67 4.61 4.61
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