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Abstract

El presente trabajo tiene por obijetivo investigiapoder predictivo de los modelos SARFIMA
para el andlisis de series temporales diarias,ut@naplicacién a la serie diaria de consumo
eléctrico del Uruguay.

Este tipo de modelos permite el estudio de caiatitas de largo plazo de la serie en cuestion y
disminuye la posibilidad de sobrediferenciacion ldeserie ya que los parametros de los
polinomios de diferenciacion son estimados y puesggrpuestos a prueba mediante estadisticos
con distribucién conocida.

La estimacioén es llevada a cabo con el método demos cuadrados, mediante la utilizacion del
algoritmo de Gauss-Newton. A diferencia de otrosoohd@s de estimacion, éste es llevado a cabo
en una Unica etapa, lo que da lugar a estimadaisfitientes.

Para poner a prueba la calidad de las prediccisaesontrasta el poder predictivo de estos
modelos contra modelos SARIMA mediante indicadem@so el MAE y MAPE. Los resultados
indican que un modelo que permita la diferenciaéiaocional es una herramienta poderosa para
la prediccion de este tipo de series.

Palabras clave: prediccion del consumo de enelggtriea, diferenciacion fraccional estacional,
series diarias.



1) Introduccion

A partir de la década de los 70 se popularizanmoslelos de series de tiempo ARIMA,
gracias a la obra de Box y Jenkins; estos modsiogples pretenden describir el
comportamiento de una variable en funcién de silres pasados sin tener que recurrir para
ello a una teoria econdmica bien desarrollada.

Esta modelizacion se generaliza para poder modelatas que presentan estacionalidad, es
decir, que presentan oscilaciones periddicas, @ifogo menor al afio. Estos modelos son
denominados SARIMA(p,d,q)(P,D,Q)xn donde d y D son seleccionados de manera de&aque
serie resultante de la diferenciacion sea estagana

A diferencia de los modelos SARIMA(p, d, q)(P, D,sQos modelos
SARFIMA(p, d, q)(P, D, Q) presentan una ventaja en su formulacion y es gumifen que los
parametros “d” y “D” sean estimados y tomen vala@sonales en vez de enteros, es decir,
permiten la existencia de raices fraccionales,|@que se debera diferenciar fraccionalmente a
la variable de estudio para que resulte integradarden O.

La idea de diferenciacion fraccional surge ya ed51éuando L'Hopital pregunta a Leibniz
(inventor de la notaciém"y/dx") ¢que pasaria si “n” fuese %? Desde ese momdetenties

matematicos han desarrollado la idea de que “nSe€ueal o complejo, hasta llegar al caso de
diferenciacion discreta racional, que es la utilzean este caso.

En palabras de Granger y Joyeux[13] los econonetridiferencian sus series “para lograr
estacionariedad”, o sea que suponen que la sdagmairtiene varianza infinita. A su vez,
aquellos que estudian las series de tiempo emelhdm de la frecuencia se muestran aversos a la
diferenciacion de las series porque aseguran daedik quita informacion en las frecuencias
bajas, o sea aquellas asociadas al largo plazo.

Los procesos SARFIMA (Seasonally Autorregresive ctioaally Integrated Moving
Average) vienen, de esta manera, a llenar un vacita modelizacion de series de tiempo
estacionales, permitiendo reconciliar estas dostupams al dejar que los parametros de
diferenciacion tomen valores reales, donde el Q § éo cualquier valor entero) son casos
particulares.

Desde un punto de vista empirico, la lenta convaigede las autocorrelaciones de algunas
series hacia cero no concuerda con la idea de ¢aelos SARMA, pero tampoco con la de los
modelos SARIMA, ya que sus autocorrelaciones nedab decaer sino mantenerse estables. Es
por esto que se hace necesario generalizar la rpaciéh para permitir mayor flexibilidad.

La posibilidad de que el parametro de diferencracid” tome valores no enteros fue
introducido en econometria por Granger y Joyeuxogkih, pero este trabajo toma la idea de
otras ciencias como la hidrometria con trabajosacehide Hurst, en donde se refieren a este tipo
de modelos como capaces de capturar las correéscmxistentes entre observaciones distantes
en el tiempo, o fendmeno de “long memory” o “loagge dependence”.

El hecho de que los parametros “d” y “D” tomen veo diferentes a los naturales,
(usualmente O, 1, 2), lo que fue llamado por Mayna Phillips (2001) como “alternativas
extremas”, permite distinguir a los procesos emimeellos de “memoria larga” y aquellos
antipersistentes o sobrediferenciados . Entre tosegos de “memoria larga” se encuentran



aquellos estacionaripfos no estacionarios con varianza finita pero ggiernan a la media y
aguellos que no retornan a la media ni tienen naaidinita

Como forma de visualizar los beneficios de estaeraade estudiar las series temporales es
que en el presente trabajo se aplica esta modélizat consumo diario de energia eléctrica de
Uruguay.

Para estimar los pardmetros se propone la utimatel método de minimizacion de la suma
de los errores al cuadrado, y para lograr estdiobjse utiliza el algoritmo de Gauss-Newton.
Estos estimadores son iguales a aquellos encostrado el método de cuasi maxima
verosimilitud y por ello “heredan” sus propiedadesgue permite la utilizacion de estimadores
como Wald, razén de verosimilitud o multiplicadodesLagrange para probar hipotesis lineales
sobre los parametros.

Con el objetivo de mostrar la relevancia de egte tie modelizacion se estiman a su vez
modelos SARIMA similares, para poder hacer una @agon en términos de poder predictivo
a distintos horizontes temporales.

La presente monografia se estructura de la sigureanera: la proxima seccién comenta las
caracteristicas del proceso generador de datoka tencera seccidén se analiza el procedimiento
de estimacion. A continuacion, en el cuarto apartslanaliza la relevancia que tiene este tipo
de analisis al estudio del consumo eléctrico, asicclas caracteristicas de los datos a estudiar.
Luego se presentan los resultados en cuanto aaloses estimados y su poder predictivo. Las
conclusiones se encuentran en el sexto capitulo ¢ @ltimo capitulo son expuestas algunas
consideraciones sobre el método y lineamientosfpaueas investigaciones.



2) Propiedades basicas de los modelos SARFIMA

El proceso generador de datos SARFIMA(p,d,q)(P,P,€» definido como:
o, (L)@, (L)(1-L)" (1-L) Y, =0,(L)0q( L)<, (2.1)

P
Y: es un proceso centrad@, es un ruido blanco y los poIinomio@D(L):l—ZQl_',

P . .
=1-> @l®, © 1+ZHL' y O 1+ZH L®, tienen todas sus raices fuera
i=1

del circulo unidad y no poseen ninguna raiz en coﬂmﬁre ellos.
Ademas, los polinomios{l— L)d y (1— LS)D son los polinomios de diferenciacion regular y

estacional respectivamente y los parametros d yJoB,o6rdenes de diferenciacién, que a
diferencia de la modelizacién SARIMA, pueden toweores reales.

Para d, D>-1, podemos expandir cualquiera de dstasnios de diferenciacion, gracias a un
desarrollo de Taylor de orden infinito, como:

(1-L)° =i(i](—1)k L“ (2.2)

k=0

(1-U) = i(ij(—l)k L™ (2.3)

k=0
con coeficientes
a = al = r(a+1) a:d,D (24)
k) ki(a-k)! T(k+1)r(a k+1)

en dondé (.) es la funcion Gamma definida com&:(x Itx 1S 4t,

Los modelos que no admiten la presencia de ranaesubnales modelan variables estacionarias
gue tienen autocorrelaciones que decaen a unaxpsaencial, mientras que los modelos que si
permiten la existencia de raices fraccionales aoegtie las autocorrelaciones de la variable de
estudio presenten caidas a tasas hiperbdlicas, ons$s lentas.

Segun Katayama[20], las autocovariar]z(a\,'s) del proceso dependen c(e1+D)y de d a

l+5;l
2

medida quej — o. y(j)~a,j 0 +jP > {cri cos(jA)+4 sir(j/\)} (2.5)

i=2
donde,a; son constantes apropiadas que no dependen del;j gsta definida como la

frecuencia j-ésimad, = 2(j-9) %_1Dj 1+(521j (2.6)

El proceso sera estacionario si (d+D) <% y D< ¥ninas que sera invertible si (d+D) >- % y
D>- 4.



Entonces, si max (d+D,ID])(—%,O) entonces el proceso;Yiene memoria intermedia

(i‘y(j)‘<ooj y si max (d+D,DD](O,%) se dice que el proceso; iene memoria larga
j=0
(ZO\V(J)\WJ-

]:

Para ilustrar el comportamiento de procesos fraatmente integrados se presenta a
continuacion 3 series simuladas. La primera esciestaria e invertible, la segunda es no
estacionaria, pero retorna a la media y la terserig no es estacionaria ni tiene varianza finita.



Ruido blanco gaussiano Z con d=0.35y D=0.1
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Variable fraccionalmente integrada V con d=0.35302
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Variable fraccionalmente integrada Y, con d=0.8320.7
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3) Estimacion
Estimacion por minimos cuadrados no lineales

Siguiendo a Chan[10], el método seguido a lo lalgeste capitulo podria enmarcarse como una
“aproximacion AR” al fendmeno de la “memoria larga”

Se considera un proceso de gran persisteqai@fynido por su expansion AR
Y +75(6) Y+ 11,(6) Yip + .=
donde 77, son los coeficientes deD(L)e(L)‘l (1- L)d y @ conforma el vector de los

parametros de estos polinomios y el parametro féeediciacion, d. En la préactica, al contar con
un namero finito de observaciones, se considemzoélelo truncado en algun valor m.

El estimador de los pesosz, puede encontrarse maximizando la funcion de comsima
verosimilitud:
il 2
=2 [ *75(6) Yo+ 71,(6) Yoot oot T (6) Vo] (3.)

t=m+1
que en caso de que las perturbaciones sean norsalggsiede estimar un procedimiento
equivalente que es el de Minimos cuadrados noléiaé&ICNL)!

Este método consiste en minimizar la suma de cdadnasiduales.

T
MinY € (3.2)
t=1
En donde los errores estan definidos por:
q=Y-f(%.5) 53

f es una funcion continua y diferenciable en losipeetross.

Esta minimizacion se logra igualando el vector eedientes al vector nulo.
T
0> €
= =9 (3.4)
JE]
En el caso de que la funcion f no sea una fundi@al en 5, entonces el sistema de ecuaciones
definido en (3.4) no tiene una solucién analitida golucion a este sistema podria encontrarse

mediante métodos numéricos como el algoritmo des&alewton.
Este algoritmo esta definido por:
Akl Ak ~k\T A ~k\T
75 (s8] 5(6)] o(p) 45
Donde k indica la cantidad de |teraC|ond§( ) es la matriz jacobiana de la funcion errores

A~k
evaluada en el vectgf .

1 Ver anexo [C]



Propiedades de los estimadores MCNL

Dado que los métodos de cuasi maxima verosimilituindo suponemos distribucion normal
de las perturbaciones) y de minimos cuadrados mealks arrojan el mismo vector de
estimadores, estos Ultimos “heredan” las caratita$sde los primeros.

Los estimadores de cuasi maxima verosimilitud cotepalas mismas propiedades asintéticas
gue los estimadores maximo verosimiles. Por lmtaanh:

1. Consistentes

2. Asintéticamente normales
3. Asintéticamente insesgados
4. Asintéticamente eficientes

~ d 2

BN (ﬁ% Q&J

Q = plim%xo'xo XO:_Je(ﬁK)ZJf(ﬁK)

~ A ~2 . -1 ~2 e@'e
AsyV = )é) X) =_
sy (,8) o ( ) o T
Procedimiento de estimacion
El proceso SARFIMA fue definido como:
D

®, (L)@ (L) (1-L)° (1-L°) Y, =0, (L) 0 ()¢,
Conviene hacer la siguiente descomposicion:
o, (L), (L)(1-L)™ (1-1)"™ (1-1°)* (- 17)* Y, =0, (L) 0, (L) &, (3.6)

donde:d=m+m y D= g+ gy myg son la parte entera de los parametros de los

polinomios de diferenciacion regular y estacioeapectivamente.
En este caso particular, dado que la serie esdedncia diaria se sustituye s por 7.

Para que sea posible la estimacion, el proceso sibestacionario, por lo tanto se seleccionara
m Yy g, de manera de lograr la estacionariedad. Luegeldeconar estos 6rdenes, se procede a

la diferenciacion correspondiente. Esta variabléliyada es estacionaria y le llamaremas X
(1-L)" (1-U)" Y, = %, (3.7)
Es por lo tanto a esta serie filtrada a la qua s®inetera al proceso de estimacion.

El error en t (¢ queda definido como aquella parte de la variaiginal que no pudo ser
capturada por la modelizacion evaluada en los petrésestimados.

Vale destacar que la naturaleza de €le &; son diferentes, ya qug es la perturbacion del
modelo y recoge aquellos efectos que influyen s¥ppero que no estan presentes en el pasado
de la variable, mientras que et recoge ademastds efectos, los desvios que existen entre los
verdaderos parametros y los parametros estimados.
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Por lo que ggueda definido como:
®p (L) ®p(L)(1-L)™ (1-L7)*
©a(L)Oq(L)
El citado método consiste en encontrar el vector

X, =€ (3.8)

—~

m,
—~
9,
p S~ A

@ . 2 AA

S |IminY e (rq @@, @ O ,9,-2*7) (3.9)
B
9]1
éj2*7
Es decir, utilizar el método de minimos cuadradoslineales para estimar los parametros

A~ A~ A

m, §,.¢,,.@,,,011,0i22 Uy=12,.pi,= 1,2,.P = 12,0,j,= L2Q.
Para ello se utilizard el algoritmo de Gauss-Newtahcomo fuera mencionado en el marco
tedrico.

=
I

Tomando la expresion 2.4 y 2.2, la diferenciaci@edional puede definirse pang > -1 :
- m(m-1
L) =2+ R
°° -1 -2 —( j o
_y m(m-1)(m _')DJHG w-(FD) Ly
j=0 J
Luego de sucesivas transformaciones podemos exm&saexpansion corfio

(3.10)

M - r(] _mz) [
0 g (m) 1)
(1-L)™ =icj K (3.12)

donde los términos de la sumatoria, gracias a dgi@edad recursiva de la funcion gamma

(F(x)=(x-1)r (x-1)), son:

(i-m,-1)
j

C =

J

C (3.13)

-1

Excepto G=1
De esta manera, el binomio de diferenciacion frawi queda expresado como:

(1-L)™ :[icj L‘} (3.14)

De manera analoga podemos tomar el binomio deediéegcion estacional y aplicarle la misma
expansion, tomando’Len vez de L y gen vez de m A los pesos resultantes de esta
transformacion se les llamaré F

2 \Ver demostracion en Anexo F
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(1-U)*= (ZS: Fs'-kJ (3.15)

(3.16)

ConFk, =1
No confundir el subindice s con el orden estacisrge en este caso fue fijado en 7 dado que la
serie es de frecuencia diaria. De ahora en adedasdea el subindice de F.

Luego de estas aclaraciones podemos rescribioeépo como:
J

o, (L)@, (L)(1-L)" (1-L)" (ch L ](io F |_7Sj\(t =0,(L)0y(L)e, (3.17)

j=0

Si sustituimos a los parametros por sus estimadodespejamos coherentemente obtendremos
los e.

Por lo tanto vemos que @epende de los parametros estimaﬁg&qw,@;l,@j 2*7,6,- (ﬁh) y de

ﬁs(éz) , en definitiva tenemos & @% , 9,, @, @ 7, 011,8;277).

En cuanto a los limites de las sumatorias (J YaSgoria indica que se logra la igualdad cuando
tienden a «, pero se tomaron los valores S=20 y J=20 enteddgnque era ya una muy buena
aproximacion si tomamos en consideracion la formdaduncion a minimizat.De esta forma

& queda expresado en funcion dg, Y+, ..... Yi-(7p+p+i+75) O S€a Yigs aproximadamente por lo
gue se podria empezar a calcular la suma de cuedrasiduales desde el valor 186, por lo que
se pierden 185 datos, lo que arroja una pérdidgoeximadamente medio afio. Dada la cantidad
de datos con los que se cuenta, esta pérdida tam eggnificativa (en torno al 5% de los datos
originales).

Para la obtencion de las estimaciones de los p&i@snee la matriz de varianzas y covarianzas
y de la suma de cuadrados residuales, se confécciorprograma que actualmente esta en
estado de prototipo.

Dicho software fue desarrollado en lenguaje Javarshiente de desarrollo Eclipse utilizando
ademas de las librerias nativas, la libreria Jaana qgalizar las operaciones con matrices.

Procedimiento de estimacion en la practica

El modelo propuesto para ajustar los datos esivataénte nuevo y el método de estimacion
solo ha sido implementado en pocos paquetes ecanoomse pero éstos no incluyen la
estimacion de parametros relacionados con el caamp@nto estacional de la variable, por eso
la necesidad de crear un programa que se adeasearhcteristicas de esta serie.

Tomando en cuenta lo anterior, se desprende qagestedimiento es altamente experimental,
por lo que se procedié a definir los parametrosiatés, la cuantia de la actualizacion vy el
stopping rule del algoritmo de Gauss-Newton de maamrel-hoc, ya que los procedimientos

% ver grafico de la funcién SCR en funcién de d eexa G
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implementados para la estimacion de los parameteosnodelos SARIMA no pueden ser
seguidos en este caso.

El algoritmo de Gauss-Newton puede ser re-expresaicho:

~K A~k

l - -7
LB = +actualizacior

A T [ _l = T X
actualizacion= - porcentajeactualizaci%ne(JBk) e(ﬁk)j e(ﬁk) (,&k)

Tanto la eleccion del valor inicial de los pararagircomo la mejor eleccién de la actualizacion,
como el stopping rule tuvo varias etapas. En l@zipras lineas se intentara describirlas.

La eleccién del valor inicial de los parametrosl) Parametros elegidos arbitrariamente. Este
procedimiento es muy trabajoso, porque hay quessagrindividualmente los (p + P + q + Q)
datos y no siempre se llega a la convergencia,um dado que la forma de la funcién es
altamente no lineal, ésta presenta muchos minima€ds, que “atraen” a los valores de los
parametros y los desvian de la senda de conveggdestios minimos no permiten que se llegue
a una region estable, por lo que se debia comenumramente. 2) Tomando en cuenta esta
caracteristica, se hacen 2 cambios.

Primero, la eleccidon de los parametros es pseuatoaie, tomando una variable pseudoaleatoria
X~U[0,1), en algunos casos modificada. Para la eleccidosiparametrosy,, @,., iniciales,

se generan 2 vectores (de dimension p y P respewnte) y luego se los ordena de mayor a
menor. Para los parametrés, 8,., se toma la variable Y=2X-1 de manera que los ealor

iniciales de estos parametros oscilen entre 1 $efjundo, para intentar eliminar la posibilidad
de que se comience en parametros que determimendatacionariedad, o no invertibilidad del
proceso, se sigue el procedimiento anterior, perelimina el vector generado en caso de que la
suma de los elementos del mismo sea mayor o igual a

La eleccidon de la cuantia de la actualizaciérEl segundo componente del algoritmo también
paso6 por varias etapas. 1) el porcentaje de araigadn es 50%, valor fijo independientemente
de la iteracion y valor de la suma de cuadradoduakes, luego este valor se fijo en 10% porque
se observaba que la actualizacion en algunas estameias era demasiado elevada y se
sobrepasaba el minimo y hasta inclusive se lleggtssar al entorno de otro minimo o inclusive
se llegaba a casos donde el algoritmo divergialliEma instancia se lo deja a eleccién del
investigador en cada caso, pero es este ultimept@je el que dio mejores resultados. 2) luego
de observar la cantidad de veces que el algoritmdlagaba a un punto valido (valores
codificados por Java como NaN-not a number-) serghsgue esta divergencia esta asociada al
hecho de que el valor de;iyyo @ sobresale demasiado de la regidén que hace gaitble sea
estacionaria e invertible (max (m2+g2,g2) no pextenal intervalo (-%2, %2)). Es por esta razén
que cuando en una iteracion dada, cualquiera demkrscionados parametros toma valores
menores a -1, se les asigna el valor -1 y se siganael valor 1 si toman valores mayores que 1,
de esta manera se minimizan las probabilidadesudeetjalgoritmo se desvie de la senda de
convergencia. En muchos casos este “callejon” jaeeel algoritmo arroje valores “NaN” y se
empiece el proceso iterativo nuevamente ahorramsderds de iteraciones que en la amplia
mayoria de los casos daria valores no aceptables.
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Stopping rule: tal como las dos otras partes ésta pasé porediles estadios. 1) el algoritmo
deja de iterar cuando la diferencia entres¢a y la scr*™ es menor a 0.001 en valor nominal. 2)

se cambia esta regla por la de que la diferepoicentual entre las dos scr explicadas
anteriormente sea de 1%. 3) la eleccidén de esteptaje queda a criterio del investigador, pero
1% es el valor que mejores resultados arrojé.

Obtencion de los resultados

El procedimiento antes descrito genera un archogo tHe tipo txt que deja un registro de los
valores de convergencia de las distintas iniciei@@s del algoritmo. De esta manera se deja
que el programa inicialice por lo menos 100 estioras y luego, mediante la inspeccion del
archivo, se elige para cada set de valores (p,,qQ)Pla scr mas baja y se analiza el
comportamiento de sus residuos en cuanto a susaargtaciones. Luego de haber obtenido la
mejor estimacion de cada modelo (p,q)(P,Q) se eiyeel con menor valor del criterio de
Akaike.

En lo que refiere a la eleccion del mejor modeldRBAA, el procedimiento es un tanto mas
sencillo ya que gretl retorna una Unica estimad@éios parametros para cada modelizacion.

El modelo que posea menor valor del criterio deikkaera el modelo elegido. Posteriormente
se le realizan las pruebas de validacion correspotas para asegurarse de que cumple con
todas las condiciones (hipotesis) requeridas.
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4) Consideraciones acerca del consumo de electricid  ad en Uruguay

En este apartado se mencionaran algunos aspelgteantes para la modelizacion de la serie de
consumo de energia eléctrica en Uruguay, comaasecualidades de esta energia, los factores
que influyen su consumo, la importancia de unaectar prevision del consumo y cierra el
capitulo una breve descripcion del mercado eléctriaguayo.

Cualidades de la energia eléctrica

a) Transporte instantaneo para consumo inmediatocuando se prende un electrodoméstico
0 una lampara de luz, inmediatamente se esta demdnaenergia, que es transportada a la
velocidad de la luz hasta el cliente.

b) Imposibilidad de almacenamiento la corriente alterna no puede ser almacenada en
baterias como la corriente continua, lo que haeelog desfasajes entre oferta y demanda
no se traduzcan en variacion de existencias, sieosg resuelven “por el lado corto del
mercado”.

c) Transporte por redes fijas Solo puede transportarse por redes (conductores)
dimensionadas de acuerdo a previsiones de largo.pla

d) Ausencia de sustitutosen muchos casos directamente no existen sustitBt, TV, etc.)

y en otros los sustitutos son muy imperfectos, ihation y refrigeracion por ejemplo.

Factores que influyen en la demanda de energia eléc  trica

Podemos desagregar los factores como lo hace eati®toya[16], por sector o lo podemos
hacer por horizonte temporal.

Por sector, tenemos el sector residencial, el coalar el sector industrial.

En el sector residencial, los factores que masiyaft en la demanda son numero de clientes,
precio de los electrodomésticos, grado de penétradel aire acondicionado, numero de
personas por vivienda, y variables climaticas,eslats que se menciona la temperatura como la
mas importante.

Para el sector comercial, mencionaré el espacipamttu por oficinas, el niumero de personas
empleadas en el sector servicios, el nivel de gopngle los ciudadanos, el dia de la semana, etc.
Por altimo, en el sector industrial, los factoreasninfluyentes son el nivel de produccion
industrial, su empleo de mano de obra, la normatigdio ambiental, el dia de la semana, entre
otros.

En tanto, por horizonte temporal, podemos menciehgrecio relativo de la electricidad con
respecto a otros recursos energéticos que tieaearadia a mediano y largo plazo, porque la
capacidad instalada de equipos eléctricos estaatadhcorto plazo y el ingreso de la poblacion
por las mismas razones expuestas anteriormentecdnsumidores solo pueden ajustar la
intensidad con la que utilizan los equipos eléosjgero no pueden cambiar de equipamiento en
el corto plazo.

O lo podemos hacer como Arrillaga, Rosas y Sild]lejuines lo hacen por tipo de variable.

Variables climaticas el uso que mas energia eléctrica utiliza es ehabdicionamiento del
ambiente, por esto me centro en las variablesnjlugen sobre la sensacién térmica.
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“Como es sabido, ldemperatura del aire exteriono siempre es un indicador seguro y digno de
confianza para determinar el frio que una personade sentir, si esta expuesta al aire libre.
Existen otros parametros meteoroldgicos que infiuy@no lavelocidad del viento, la radiacion

y la humedad relativa El término sensacion térmica es usado para dbscel grado de
incomodidad que un ser humano siente, como resuli@ada combinacion de la temperatura y
el viento en invierno y de la temperatura, la huatey el viento en verano”.

A las variables expresadas anteriormente, se delagniegar laprecipitacion, ya que es
importante para la determinacién del “nivel de moalidad” que una persona puede sentir sobre
todo en invierno y para quitar esta sensacion zatilelectrodomésticos (lava-secarropas,
termofon, estufas, bombas de achique, etc)

Deberia agregarse tambiéa insolacion como factor importante en la decision de utilizar
energia eléctrica para la iluminacion de ambiepntesterior.

Efecto calendaria en el consumo de energia eléctrica, la utilizacs® da con diferente
intensidad dependiendo del dia de la semana, diiedds (laborables y no laborables) y
proximos a feriados (fines de semana largos pon@@. Este efecto se debe principalmente a
la disminucién de la actividad que se da en logses comercial e industrial.

Grado de urbanizacion el acervo de electrodomésticos se da principaknen los centros
mas poblados, por esto se encuentra una correlpogtiva entre el grado de urbanizacion y el
consumo de electricidad.

Variables monetarias y socioculturales la teoria clasica del consumidor relaciona
positivamente el consumo personal con su ingreso, e precio de los bienes sustitutos y
negativamente con el precio del producto en cuesyiécon el precio de los productos

complementarios.

Cuando se menciona variables socioculturales sreet las costumbres y los usos, por ejemplo
culinarios o de eleccion de fuente de energialpacalefaccion.

Importancia de la estimacion y prevision del consum o de energia eléctrica

Muchas son las razones esgrimidas para fundamlentarportancia de buenas estimaciones y
predicciones del consumo de energia eléctrica eresifes horizontes, entre ellas, para la
optimizacién de las alternativas deneracion una eficientepolitica tarifaria y la correcta
planificacién de la red

Este trabajo utiliza series diarias y por lo tdat® predicciones tendran mas validez en el corto
plazo (la politica tarifaria y la planificacion de red son tareas que requieren predicciones de
largo plazo), por lo que el tipo de modelos se @adilizar de la mejor manera en la 6ptima
eleccion de recursos para la generacion y/o codwemergia.

En Uruguay el despacho nacional de cargas (DN@)] eacargado de entregar la energia con
una tension y frecuencia adecuada al menor costiblpoPara cumplir con este objetivo estima
la curva de cargadiaria para optimizar los recursos en la generadé energia. Segin W.
Labys (1999) “Si las predicciones resultan ser dgawi@ bajas pueden tener lugar carencias de
energia cuyos costes habitualmente son mucho nsyque el valor de la energia no

“Informacion correspondiente a la pagina: httpgfteimacion.edu.aytolacoruna.es
[FISICA/document/fisicalnteractiva/Calor/Temperati@ensacionTermica.htm
® funcién que relaciona el consumo de energia ctisrapo (en minutos, horas, dias, etc.).
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suministrada. Por el contrario, si las previsiomesultan demasiado altas, los costes de
oportunidad pueden ser muy elevados al tener cangirdos, de forma improductiva,
cuantiosos fondos econdémicos durante largos pesidediempo”.

Las fuentes de generacion de energia de las gonetise Uruguay son en orden ascendente en
relaciobn a su costo: generaciéon hidraulica propimpra a Comision técnico mixta de Salto
Grande (CTM), importaciones desde Argentina y Brageneracion térmica propia (a fuel oil y
gasoil).

Es por estos motivos que el DNC corrobora que tegeion hidraulica sea suficiente para
abastecer la demanda y si considera (a cierto deetonfianza) que no va a ser suficiente,
entonces comienza a abastecerse de las otras uemsta el caso extremo de prender las
centrales térmicas.

Dada la diferencia de costos en la generacion éstafo de la generacion térmica), se hace
importante mejorar los intervalos de prediccidmapana correcta eleccion de las fuentes de
aprovisionamiento de la energia eléctrica.

Para mostrar la importancia de la precision enréipcion de la demanda diaria de energia
eléctrica, Bunn y Farmer demuestran que para 1984ncremento de un 1% en el error de
prediccion, causa un aumento de costos promedid deillones de libras anuales. Este trabajo
fue realizado para un solo operador eléctrico gtatarra.

Descripcion del sistema eléctrico uruguayo

Un sistema eléctrico se compone de tres etapas:

Generacion se encarga de convertir otros tipos de energiaemergia eléctrica y de
transformarla a una tension adecuada para su tisioam

Transmision: se lleva la energia a alta tensién hasta lasszdeaonsumo, donde se entrega la
energia a distribucion

Distribucion: Es la encargada de alimentar el consumo final.

En el siguiente grafico se observa la dinAmicaséeéma eléctrico

2
1
il ﬂ
4 T ==h .
5 IIEI.D|

Fuente: Edison Electric Institute
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La electricidad es producida por la planta geneedd), que la entrega a una subestacion

elevadora de voltaje (2). Luego es transmitidaghszona de consumo (3), donde entra en una
subestacion reductora (4) que la entrega a bagaotea la distribucion por las lineas urbanas (5)

hasta que llega al consumo final (6).

Marco regulatorio

Antes de la aprobacion de la ley 16.832 de junid @@/, las tres etapas del sistema eléctrico
uruguayo eran llevadas a cabo por la empresa lestEEade manera monopdlica. Pero con esta
ley, se materializa el nuevo marco regulatorio sislema eléctrico nacional, que excluye del
concepto de servicio publico la generacion de daergléctrica con destino a su
comercializacion, de esta manera se termina el pwiwoque UTE ostentaba en esta parte del
sistema eléctrico, pero no se termina el monomlitas fases de transmision y distribucion.
Ademas, se crea el mercado mayorista, donde gemesgg grandes consumidores realizan
transacciones. Este mercado lejos estd de serrdpetencia perfecta, por lo que se crea la
Administracion del mercado eléctrico (ADME) que lasencargada de regular el mercado,
realizar el predespacho del sistema, priorizaofseraciones y determinar que centrales deben
entrar a operar para cubrir el consumo.

En este marco regulatorio los actores del mercaalgorista pueden comprar y vender energia
en el mercado spot o en el mercado de contratodided y precio preacordado). Pero la
decision de qué generador produce la energia Edld@NC de acuerdo a criterios econdmicos.
Las diferencias entre el contrato y el despachmms®gensan en el mercado spot.

Como fue expresado anteriormente, UTE compite paeheracion de energia, pero ésta debe
ser llevada hasta el consumidor final, que puederséconsumidor regulado” que no accede a
la compra directa de un generador o un “gran corkuin Como las tareas de transmision y
distribucion son mantenidas bajo la administraddérlJTE, éste cobra un peaje si otros agentes
desean transportar energia por sus redes hastgamconsumidor” o exportar.
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5) Resultados

Estimacion

Los resultados que se presentaran a continuaocsbarfobtenidos con los siguientes programas:
Estimacion del mejor modelo SARIMA: gretl mediagtdiltro de Kalman

Estimacion del mejor modelo SARFIMA: software heehmedida para esta monografia

Prediccion: en ambos casos se llevé a cabo lagmiédi con el programa antes mencionado,
utilizando los parametros del mejor modelo estimado

Las estimaciones y predicciones fueron hechas éuoon procesador Pentium IV de 1.8 GHZ
y 512 MB de memoria.

Las estimaciones de los modelos SARIMA tomaron eompdio 5:30 minutos y las
estimaciones de los modelos SARFIMA 10 minutos.

Estimacion SARMA(3,3)(1,%)utilizando las 3552 observaciones 97/01/09-06/@9/3
Estimado usando el filtro de Kalman (MV exacta)
Variable dependiente: (1-L)(19)Consumo

Variable Coeficiente| Desv. tipica| Estadistico{ valor p
phi_1 0.860556 0.129349 6.6530 <0.00001 f**
phi_2 0.543448 0.203338 2.6726 0.00758  **
phi_3 -0.452207 0.085094 -5.3142 <0.00001 f**
Phi_7 0.125637 0.019457 6.4572 <0.00001 p**
theta 1 -1.11345 0.124414 -8.9495 <0.00001 p**
theta 2 -0.553621 0.225003 -2.460% 0.01387 [**
theta 3 0.681887 0.108049 6.3109 <0.000p1 |***
Theta_7 -0.991019  0.00282987 -350.1994 <0.00001 |***
Media de la var. dependiente = -8.1684e-005
Desviacion tipica de la var. dependiente. = 0.03Q28
Media de las innovaciones = -0.00073337
Scr = 4.57536672
Varianza de las innovaciones = 0.00128811
Log-verosimilitud = 6778.46308
Criterio de informacion de Akaike = -6.65486327
Real Imaginaria Maodulo Frecuencia
AR
Raiz 1 1.4760 0.000(¢ 1.476( 0.000(¢
Raiz 2 1.0945 0.000(¢ 1.0945 0.000(d
Raiz 3 -1.3688 0.000(¢ 1.3688 0.500(0
AR (estacional
Raiz 1 7.9594 0.000(¢ 7.9594 0.000(d
MA
Raiz 1 1.057]8 0.0781 1.0606 0.0117
Raiz 2 1.057]8 -0.0781 1.0606 -0.0117%
Raiz 3 -1.3036 0.000(¢ 1.3036 0.500(0
MA (estacional
Raiz 1 1.0091 0.000(¢ 1.0091 0.000(¢

19



Densidad

FAC de los residuos

T
+-1.96/T~0.5 ——

0 5 10 15 20 25

retardo

FACP de los residuos

T
+-1.96/T~0.5 — |

0 5 10 15 20 25

retardo

16

T T T T
Estadistico para el contraste de normalidad: uhat3

Chi-cuadrado(2) = 1173.113, valor p = 0.00000 N(-0.00073337,0.036208)

14

10

-0.25 -0.2 -0.15 -0.1 -0.05 0 0.05 0.1 0.15
uhat3
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Pruebas de hipoétesis

Sobre estacionariedad e invertibilidad del proceso

En este caso el orden de algunos polinomios esisupe2, lo que hace dificil la obtencion de la
condicion de estacionariedad y/o invertibilidad. dure puede observarse en estos casos es que
las raices estimadas de los polinomios AR y MA sqperiores a la unidad lo que indica que el
proceso seria estacionario e invertible.

Las pruebas de hipotesis que pueden llevarse aerabste caso son acerca de las raices AR y
MA estacionales.

Ho)|e|=1 Ho)|6,| =1
Hl)|¢)7|<1 Hl)|6’7|<1

Estas hip6tesis se llevan a cabo mediante la caogirude intervalos de confianza al 95% de
confianza. Ninguna de las dos hipétesis puedeestiazada, aunque la segunda esta muy cerca
al valor que haria que el proceso fuera no invertib

Sobre las perturbaciones
e Prueba de normalidad

Para la realizacion de esta prueba se utilizataetiesico de Jarque-Bera

K-3)°)a
H,)& ~ Normal JB:D S +u X2
6 4
Hl)stXNormaI

El valor del estadistico se presenta en el histogrde los errores y se desprende de alli que se
rechaza la hipétesis nula.

Este resultado sin embargo, no debe ser tomado comduyente, ya que se observa que los
errores mantienen la forma de una densidad norra@byseria la conclusion si se hubiera hecho
analisis de intervencion.

* Prueba de incorrelacién serial

El estadistico que calcula el programa gretl eedbox-Pierce

A (0
P 0 o~ a
Ho)| ° |= Q=TY A" X
. . i=1
Pu) \O

H,)algunp # 0
donde k es la cantidad de parametros del modelo.
El valor critico para esta prueba ¥3{’;”=31.41y el valor del estadistico en la muestra es

30.77, por lo que no se rechaza la hipétesis raidw=28 y k=8.
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Modelo SARFIMA estimado
N=3384 Variable dependiente: (1-L7)LnC0nsum0
Estimaciones SARFIMA(1,2)(1,1) utilizando las 35iservaciones 97/01/09-06/09
Variable Coeficiente desv est estadistico t P-valor Vza

m, 0.48337272| 0.07192483 6.720526639 1.82081E-11| 0.00517318
9, -0.33233353| 0.06815976 -4.875802841 1.08518E-06| 0.00464575
phi_1 0.71261128] 0.28114415 2.534682912| 0.011254958| 0.07904204
Phi 7 0.38114386| 0.08399658 4537611719 5.69497E-06| 0.00705543
theta 1 -0.42660776 0.3276879 -1.301872147| 0.192960225| 0.10737936
theta 2 -0.20305019| 0.08467067 -2.39811724| 0.016479575| 0.00716912
Theta_7 -0.82624674| 0.04096246 -20.1708257|  0.000000000| 0.00167792

Media de la var. dependiente = -8.1684e-005

Desviacion tipica de la var. dependiente. = 0.03@8

Media de las innovaciones = 0.000406

Scr = 4.50153000

Varianza de las innovaciones = 0.00133024

Log-verosimilitud = 6317.38142

Criterio de informacién de Akaike -6.6714136

FAC de err1121_55
Lr +-1.96/TA0.5 —— ]

10

15

retardo

FACP de err1121_55

20

25

T
+-1.96/T~0.5 — |

-0.5

10

15

retardo

20

® el calculo del AIC en ambos casos fue calculagartr de la formulapc = |n(i6j+l<
T) T

30
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18 T T T T T T
Estadistico para el contraste de normalidad: err1121_55

Chi-cuadrado(2) = 1478.585, valor p = 0.00000 N(0.00040664,0.035562)
16 -

14 b

12 b

Densidad

-0.25 -0.2 -0.15 -0.1 -0.05 0 0.05 0.1 0.15
errl121_55

Pruebas de hipétesis

Sobre estacionariedad e invertibilidad del proceso
» Estacionariedad e invertibilidad asociada a los @aetros my @:

Ho)|m, + 92|<%
H,)|m, + gz|2%
HO)|gZ|<%
H1)|gz|2%

Para ello se realiz6 un intervalo de confianza pa2at+ g2 y para g2 al 95% de confianza. Del

andlisis de estos intervalos se concluye que mpueden rechazar ninguna de las 2 hipoétesis, por

lo que el proceso en cuestigky Ln Consumo) seria estacionario e invertible.

ic para m2+g2 ic para g2
m,+g, est limite inf limite sup g, est limite inf limite sup
0.151039186| -4.20E-02 3.44E-01]-0.332333533 -0.46592665  -0.198740416

» Estacionariedad e invertibilidad asociada a lasaes de los polinomios AR y MA.

Es contrastada mediante pruebas de hipétesis gifieare que las raices de los polinomios MA
y SMA son mayores que la unidad en modulo.

Holal<l  Hy)lel<l Hy|g|<1 Hy)|g,|<1
H)lgl=1  H)|g/=1 H)G|=1 H)|E|=1
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H0)02+91<1 H0)92—91<1
H)E,+6,=21 H)8,-6,21

Todas estas hip6tesis se probaron con los sigsiartervalos de confianza

ic para
ic para phi_1 Theta 7
phi_1 est limite inf limite sup J| Theta 7 est limite inf limite sup
0.712611284| 0.16156874| 1.263653827]-0.826246735| -0.90653317|-0.745960305

ic para
ic para theta_1 phi_7
theta 1 est limite inf limite sup Phi 7 est limite inf limite sup
-0.426607756| -1.06887605| 0.215660537]0.381143864| 0.21651057| 0.54577716

ic para theta_2

theta 2 est limite inf limite sup

-0.203050191| -0.3690047| -0.03709568

ic para thita_2 -thita_ 1 I ic para thita_2+thita_1
thita 2 -thita 1 est limite inf | limite supl thita 2+thita_1 est limite inf | limite sup
0.223557565|-4.41E-0118.88E-01 I -0.629657947[-1.3E+00 [3.28E-02

La Unica hipotesis que no se puede rechazar aglagolucra a phi_1, por lo que no se puede
afirmar, con un 95% de confianza que el procesoes&acionario porque podria contener una
raiz unitaria en el polinomio AR regular.

En lo que respecta a las raices de los restante®mios, puede afirmarse con el mismo nivel
de confianza que no contienen raices unitarias.

Sobre las perturbaciones

e Prueba de normalidad
Las conclusiones sobre la normalidad de las pextishes son idénticas a las obtenidas en el
caso de los errores obtenidos del modelo SARIMA.

* Prueba de incorrelacion serial

A (0
p. 0 g~ a
Hy)| * |= Q=TY. /o Xj,
. . i=1
Pu 0

H,)algunp, # 0
El valor critico para esta prueba ¥3\’>>=32.67 y el valor del estadistico en la muestra es

72.065 por lo que se rechaza la hipoétesis nulavte2B8 y k=7.

Si bien se rechaza la hipotesis de incorrelacidialsge las perturbaciones, puede apreciarse en
el correlograma que el valor de las correlacioressimuy elevado (raras veces supera el 4%).
Debe acotarse que el modelo anterior cuenta corer#aja de que las correlaciones de los
primeros lags fueron “espuriamente” disminuidasodaule el modelo esta sobrediferenciado y la
aplicacion de la doble diferenciacion (regular yae®nal) elimina ciertos componentes del
proceso.
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Prediccion
Para comparar el poder predictivo de ambas modeiizes se calcularon los MAE’s y los

MAPE’s de ambos modelos para el periodo 1/10/208&/42/2006 y las predicciones fueron
hechas hasta h=28.

MAE, = ;(Ytn_ Yon )
(-2
wnoe, =5
n

\Z; significa la prediccion para el periodo t hecha icdormacion disponible hasta h dias antes.

Los resultados siguientes pertenecen en verdedadamor del mejor modelo SARFIMA y en
azul al mejor modelo SARIMA:

Comparacion MAE's

2000
1800

1600 _—
1400 _—
1200 —
1000 -

800

600 ,f

400
200

MAE

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28

H pasos

Comparacion Mape's
0.09

0.08 -
0.07 A
0.06 -
0.05 A
0.04 -
0.03 A
0.02 A
0.01 A

MAPE

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28

H pasos
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A continuacion es interesante visualizar las difel@s ente las estimaciones de las 2
modelizaciones.

ml m2 gl g2
SARIMA 1 0 1 0
SARFIMA 0 0.48 1 -0.33
phi 1 | phi 2 | phi 3| theta 1| theta 2 theta 3 Phi 7 THa 7
SARIMA 0.86 0.54| -0.45 -1.11 -0.55 0.68| 0.12 -0.99
SARFIMA 0.71 -0.42 -0.20 0.38 -0.82
e ai log verosimil AIC
SARIMA -0.000733 0.00128 6778.46308 -6.6548632
SARFIMA 0.000406 0.00133 6317.38142 -6.6714136
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6) Conclusiones

Luego de analizar los resultados se desprendetipasde conclusiones:
Desde el punto de vista de la correcta diferen@ade la serie y desde el punto de vista de la
bondad de prediccién.

A) Desde el punto de vista de la correcta especific  acion

En el capitulo concerniente a las caracteristiea®sl modelos SARFIMA, se hace referencia a
las caracteristicas que un proceso debe posekmparsea estacionario e invertible. Luego la
seccion referida a la estimacion, menciona querdebesuponer que la perturbacion distribuye
normal para poder estimar los parametros por ebaoéde minimos cuadrados y que las
propiedades de los mismos coincidan con las desgtisnadores maximo verosimiles. Para
suponer este tipo de distribuciones es necesae@sgiemos trabajando con series estacionarias,
es por este motivo que se hace tan importanteelgifitacion de los pardmetros,m g en una
primera etapa, para que después no surjan problEmelsnomento de la validacion del modelo.
Si bien es importante no trabajar con series pafgreticiadas que tienen la consecuencia
mencionada anteriormente, también es muy importamteabajar con series sobrediferenciadas,
ya que la sobrediferenciacion tiene consecuenahbgesa varianza del proceso y en Ultima
instancia sobre los intervalos de confianza deektsnadores como de los valores predichos de
la variable dependiente.

En definitiva debemos analizar cuales son los ealale los parametros d y D para clasificar
correctamente el proceso que genero la serie In@oms

Del analisis precedente surge gue d= m+ ﬁ=0+0.48337272:0.483372‘

D= g, + é\z =1-0.33233353=0.667666- Tanto el valor de mcomo el de gno llevan “gorro”

porque no fueron estimados, sino seleccionados deera que la serie cumpla con las
caracteristicas requeridas.

De lo anterior se desprende que el proceso eni@ugaiede ser catalogado como de memoria
larga que no retorna a la media y tiene memoriaitaf

A su vez fue demostrado que los parametroy iip son diferentes a cero, lo que prueba que el
correcto tratamiento de este proceso debe hacemsentlo en cuenta la existencia de raices
fraccionales. También se observa que el modelggtraite la diferenciacion fraccional es mas
parsimonioso que el mejor modelo SARIMA, lo queuasbuen indicador de la relevancia de
este tratamiento de las series.

B) Desde el punto de vista de la bondad de predicci  6n

Tal como se observa en las graficas de MAE y de MARpuestas en el capitulo resultados, no
solamente las predicciones hechas con modelos 3MRpresentan menores errores absolutos
y relativos, sino que estos errores son menoregérennos relativos (SARFIMA con respecto a
SARIMA), a medida que aumenta el paso (h); lo geleedverse como una consecuencia de no
eliminar la informacion contenida en las frecuesclamjas, asociadas al largo plazo que
generalmente son eliminadas para que el correl@raepresente lo que usualmente
identificamos como perteneciente a una serie @stada.

Es util en este punto citar a los precursores de 3 de modelizacién. Dicen Granger y

Joyeux[13]..."modelos que permiten d fraccionales, meresariamente presentan mejores
predicciones de corto plazo, pero pueden presemgires predicciones a largo plazo, donde la
modelizacion de la informacion contenida en lasuemcias bajas es vital”.
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Es por esto que las predicciones de corto plazsisoitares en los dos modelos, pero conforme
nos alejamos del dltimo valor conocido, la calidkdlas predicciones que surgen del modelo

SARFIMA mejora en relacion a las del modelo SARIMA.

Estos resultados pueden apreciarse en las sigsiititas:

MAPE h=1 h=2 h=3 h=4 h=5 h=6 h=7
SARIMA3311 0.0255 0.0337 0.0362 0.0369 0.0384 0.0395 0.0398
SARFIMA1211 0.0243 0.0320 0.0349 0.0346 0.0348 0.0349 0.0351

MAPE h=8 h=9 h=10 h=11 h=12 h=13 h=14
SARIMA3311 0.0422 0.0444 0.0460 0.0473 0.0490 0.0509 0.0523
SARFIMA1211 0.0359 0.0370 0.0373 0.0388 0.0400 0.0407 0.0412

MAPE h=15 h=16 h=17 h=18 h=19 h=20 h=21
SARIMA3311 0.0534| 0.0552 0.0571 0.05921] 0.0613] 0.0630] 0.0652
SARFIMA1211 0.0415]  0.0425 0.0439 0.0454] 0.0471] 0.0479] 0.0491

MAPE h=22 h=23 h=24 h=25 h=26 h=27 h=28
SARIMA3311 0.0674 0.0694 0.0709 0.0726 0.0743 0.0763 0.0785
SARFIMA1211 0.0508 0.0524 0.0535 0.0544 0.0556 0.0567 0.0578
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7) Consideraciones

Acerca del orden de diferenciacion:

En la modelizacion SARIMA: La eleccion de d y D es hecha en base a loslagragnas y al
criterio de tomar aquella diferenciacion de laesepie presente menor desvio estandar. Tanto el
test ADF como HEGY concluyen que d=D=0, lo que puede significar 2as04° los referidos
test tienen poca potencia si los procesos que iastugresentan raices fraccionales
(particularmente cerca de los limites que marcared&n estacionaria), o la serie presenta una
tendencia deterministica, caracteristica que rmpuse a prueba.

En la modelizacion SARFIMA: la eleccion de my g, fue realizada en base a la validacion. Es
decir se probé con diferentes valores deyny hasta que se llegdé a validar el modelo elegido,
(con m=0 y g=1) mediante el modelo que obtuviera el vector derecon las menores
autocorrelaciones posibles y los valores de/mp que hicieran que el proceso fuera estacionario
e invertible.

Acerca del algoritmo utilizado:

Nada asegura de que se haya llegado al minimo Igtibda funcion scr, este algoritmo
solamente asegura haber llegado a un minimo. Camoafde disminuir la probabilidad de

elegir un valor de que diera un minimo local de la funcion objetieadejé que el algoritmo se

inicializara un minimo de 100 veces y luego seensno el archivo de resultados en busca de
la menor scr.

El algoritmo puede ser realizado de manera maeefe; como por ejemplo mediante una mejor

eleccion dep inicial y mejor eleccidon de la magnitud del saljoe se adecue a la diferencia de

SCr entre una iteracion y otra.

Acerca de la modelizacion elegida:

No elimina totalmente las autocorrelaciones deplasieros 28 lags. Se puede argumentar en
este punto que el método de estimacion no preseotmsos como el backcast de los términos
MA. Este recurso podria mejorar sensiblemente dbsres de las autocorrelaciones.

Se rechaza la hipotesis de normalidad de las pextiomes. Este hecho puede deberse a que en
este trabajo no se considero el analisis de imergr de la serie, lo que hace que existan varios
errores negativos que influencian el estadisticsihetria de la serie. En un posterior trabajo se
podrian considerar ademas del analisis de inteivenda incorporacion de variables
explicativas fuertemente exdégenas como las climgtftemperatura principalmente).

En este trabajo no se permite la posibilidad derengia de un cambio estructural, como el que
puede haber ocurrido en junio de 2002.

"\er anexo E
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Anexo A) Nociones del concepto de diferenciacion fr accional

Los conceptos fundamentales de diferenciacion ifsaat fueron desarrollados por Liouville en
un articulo de 1832.

La derivada fraccional de una funcién de ordensac@ninmente definida por medio de
integrales transformadas de Fourier o Mellin. Untpumportante es que la derivada de f(X) es
una propiedad local de la funcién solamente sieesrden entero, pero la derivada no entera de
la misma funcidn es una caracteristica mas globdadnisma. Por lo que se necesitara mayor
informacion acerca del comportamiento de la funcidolusive para valores alejados del valor
de x en el cual se evalla la derivada.

Una caracteristica de esta rama de la matematicquesal dia de hoy no se conoce la
interpretacion geométrica de la operacion diferrién cuando el orden es no entero.

Derivada ¥ de una funcion sencilla.

Definamos f(X) como un monomio a la k-ésima potanci

k
flr)=2x".
La derivada primera tiene la formula usual

f . d _ k—1
f{rj—dr (x)=kx" " .

Si repetimos el procedimiento obtendremos el radalgeneral

a |
d I‘k _ k IFa—a

dx® (k —a)!

£

En el cual, si sustituimos el operador factorial lpduncion gamma

d* I'k+1 :
I‘h= lf—l_‘:l R—a.

dra’ " Tk—a+ 1)

Entonces, por ejemplo, la derivada %2 de x queda:

7 F(l | 1) 11 I‘I:Q)
IT= 0 1 & -
drs F(l -3 | J.) r[:

derivando nuevamente
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Obteniéndose el resultado esperado, ya que:

( dl,’? dlj? ) d
r=-—r=1

drlf’i drllﬂ dr

Graficamente:

i
La linea azul representa f(X)=x; la linea rojadsuvada primera y la marron, la derivada Y.

Aquellos interesados en profundizar en estos caosee les recomienda seguir con la lectura
del trabajo de Miller y Ross[22].
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Anexo B) Procedimiento para la construccion del pro grama

B.1) Modulo estimacion

El procedimiento para la construccion del softwgure realiza la estimacién fue el siguiente:
Teniendo en cuenta que la estructura del procesmbdelada de la forma:

o, (L)@, (L)(1-L)" (1-L) Y, =0,(L)0q( L)<, (C.1)
Donde:

(1-L)™ = icj E (C.2)

(2-1)" iF L™ (C.3)

Se tomaron Ios valores S=J=20.
Los polinomios AR, SAR, MA 'y SMA se re-definieroa th siguiente manera:

respectivamente cog, = -1y 6, = 1.

Por lo que la estructura queda expresada:

PR N

i1=0 i2=0 iZF0 i £0

Tomando los valores estimados de los parametrespyejando se define el error en t.

(chlulJ(anﬂ'”j(Zc UJ(;SO&USJ (Zagﬁj(zﬁ.“wje e (C.6)

i1=0 i2=0 i 40

0 analogamente
a Q

zzzz¢1¢27c FS7Y[t |1+7*|2+j+7’S zzgl36|47¢ |3+|47 = ? (C6,)

i1=0i 2=0j=0s= i3=0i 4=0
Exceptuando el caso de gyeii=0

La funcion que calcula los errores sumagfibij y S a Yr.1+7+i2+j+7+s)), Y €N & € i a los errores
pasados, por lo que no toma en cuenta aquellosesranteriores al momento p+7*P+j+7*s.

Una funcion calcula los pes@3; y Fs en funcion de los valores de: y g,.
Dados los valores de todos los parametros, ot@darcalcula los €
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Luego se calcula la matriz jacobiana.

d9 0g 0Og¢ Ode¢ Ode O¢g
om. dg, 0@, 0@,, 00s 00
de, 0¢ 0 Odg 0dg¢ O¢
A om. dg, 0@, 0@,, 003 007
WB)= . .. . . . (C.7)

de, 0 de¢ Oe Ode 0¢
om. 09, 0@, 0@, 065 0674

La matriz jacobiana tiene p+P+q+Q+2 columnas yHA#pP+J+7*S+m+q; filas.
Se toman todas las derivadas excepto fayap, dado que no son parametros.

En esta matriz de derivadas vale aclarar algunospu
1) el subindice 1 responde a la observacion p+#P&+m+g+1 y asi sucesivamente.
2) no se utiliza la funciéon sino la aproximacion dada en (C.6).

El punto 2 permite que se simplifiquen las derigaglgoresadas en funcién ée y/IEj :

Para el calculo de esta matriz se diferenciardiadhitias” de derivadas:
(C.6") puede verse como;Bi=e.

Derivadas enp: Aae‘ = ?A =A (Eﬂ.u 7 =1) (C.8)
amll,i 2*7 aqol 1 2*7
Derivadas erg: Aae‘ = Aaa =B (@ig,i 47 :1) (C.9)
Oizjzr 06 3 47
. aC. (d
Derivada end : a—el =a—A =A JA( ) (C.10)
od od ad
R oF,(D
Derivadas erD : a—i =a—§ =A (A ) (C.11)
ob 0 oD
siendoacjO = EO =0 (C.12)
om; 4dg,

De esa manera queda conformada la matriz jacolsarteanspuesta y el vectqr e
El primer error que se puede calcular es el coomdipnte al momento p+7*P+J+7*Sthagy+1,
aquellos errores previos a este momento se supgsergn igual a su valor promedio, o sea 0.
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El algoritmo se inicializo de la siguiente manera:
Los valores de los pardmetrgss y @'s se inicializaron con valores aleatorios de manaira

qgue la suma de los parametros (en valor absola)rgenor que 1, de esta manera se minimiza
la probabilidad de que se parta de puntos dongeoekeso es no estacionario o no invertible. Y
los valores de d y D se inicializaron con el vectolo dado que la teoria anterior asi lo imponia.,
0 sea, propone que con un orden de diferenciacitamcela serie queda 1(0).

B.2) Mdédulo prediccion
Nuevamente se toma la ecuacion C.6, pero en esteseadespeja.Y

(B Lo o (e e[ £ £ )

(C.13)
Exceptuando el casgHi,+s+j=0

Esta estructura se cumple para todo t y si agreg@gupuesto de que no se producen cambios
estructurales en los préximos n periodos, podretowsr esta estructura como valida para
predecir los siguientes h dias, teniendo como digede el h-ésimo dia anterior.

En este sentido se define la prediccion a h dida siguiente manera:

EEE T

i3=0 14=0
P . ok J o~ S ~
_(Z(‘hl—llj(zqﬂlzﬂuzq(chUj(z FSLKJ(Y(TW)/T)
i1=0 i2=0 j=0 s=0

Esta ecuaciéon debe leerse el valor estimado espeead el dia T+h dada la informacion hasta
eldiaT.

Para ello utiliza los errores conocidos hasta&ITdy a los errores futuros se les asigna su valor
esperado (es decir 0). Un tratamiento diferentédoeaclas Y de momentos futuros, ya que se

sustituyeY,,,_,+ Por E( \(MH),T) Oh> i h,i> Cque fue encontrado i pasos antes.
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Anexo C) Pruebas de validacion del programa a medid a

Varias pruebas fueron corridas para asegurarsei@elgprograma estuviera haciendo lo que la
teoria indicaba.

Para ello se estimé un modelo SARIMA (1,1,1)(14,)ediante el método de maxima
verosimilitud con el método de Kalman. Su salidaresentada a continuacion:

Modelo 1: estimaciones ARMA utilizando las 3552 @baciones 97/01/09-06/09/30
Variable dependiente: (1-L)(19LnConsumo

Variable Coeficiente Desv. tipica Estadisticot valorp
phi_1 0.630234  0.0185542 33.9672 <0.00001 ***
Phi_1 0.122582  0.0179344 6.8351 <0.00001 ***
theta_1 -0.912588 0.00933058 -97.8061 <0.00001 ***
Theta_1 -0.990864 0.00285611 -346.9283 <0.00001 ***

Media de la var. dependiente = -8.1684e-005
Desviacion tipica de la var. dependiente. = 0.0328
media de las innovaciones = -0.000749549

Varianza de las innovaciones = 0.00129656
Log-verosimilitud = 6752.76

Criterio de informacién de Akaike =-13495.5

Criterio de informacion Bayesiano de Schwarz 4&436
Criterio de Hannan-Quinn = -13484.5

Real Imaginaria Modulo Frecuencia
AR
Raiz 1 1.5867 0.0000 1.5867 0.0000
AR (estacional)
Raiz 1 8.1578 0.0000 8.1578 0.0000
MA
Raiz 1 1.0958 0.0000 1.0958 0.0000
MA (estacional)
Raiz 1 1.0092 0.0000 1.0092 0.0000

Acto seguido, el vector errores fue evaluado ermpregrama de estimacion utilizando los
parametros estimados mediante el procedimientoiante
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La grafica siguiente muestra al vector erroresutatto mediante estos dos programas.
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Ahora, si nos enfocamos en el afio 2006, obteneargigliente grafica
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Cuando estimamos el modelo con el programa hechedida (estos errores estan en verde) los
errores comparados quedan de la siguiente manera:
0.2 T

uhat2
err_1111rob
0.15 err1111_P

0.1

1998 2000 2002 2004 2006

Si nos enfocamos nuevamente en el afio 2006, obtsnelrsiguiente grafico:
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2006.1 2006.2 2006.3 2006.4 2006.5 2006.6 2006.7

De esta manera se puede apreciar que el métodenraptado en este trabajo es asintéticamente
equivalente al método de Kalman. Por lo que losresrfinales son idénticos y las conclusiones

acerca de la bondad de prediccién no se veranadfesit dado que en prediccion, solo los

ultimos errores son tomados en cuenta.
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Si bien los errores que surgen del programa soativeg al principio de la muestra y esto podria
parecer como un signo de estar mal calculadosalenlo hecho en Excel demuestra que estan
bien calculados y que los errores que surgen adgrama gretl estan calculados al principio de
la muestra presentan una correccion (backcasthgoe que queden centrados. La diferencia
radica en que parten de errores iniciales difesente

Si bien la diferencia entre los errores calculagos Excel y el programa no es nula, es

ciertamente despreciable como se observa en lestgugrafica y se debe al diferente nivel de
precision utilizado por los citados programas.

0.2

0 ﬂ[qr‘]ilﬂlw ”| |!1v "

Errores

-0.2

-0.25

03 —— Errores Excel
—— Diferencia entre errores

-0.35

tiempo
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Anexo D) Resultados de las estimaciones con datoss  imulados
Las siguientes simulaciones se hicieron con unfiamauestral de 3551.

Verdadero proceso(1- L)(l— L7)Yt =& dondes ~ N(0,1).

Estimacion:

SCR: 3466.533987366699

(Jacobian * JacobianT)"-1

6.881499417926226E-7 -3.160131933070397E-7
-3.160131933070396E-7 2.064440613183322E-6

d = 0.9839298458081122
D =0.9653051920994286

Verdadero proceso(1- L) X, =& dondes ~ N(0,1).
Estimacion:

SCR: 3395.1204569724773

(Jacobian * JacobianT)"-1

5.179018265853838E-7 -1.2204790119495254E-6
-1.2204790119495254E-6 1.8073197699857086E-4

d = 0.9839017958544769
D =0.025920981086486824

Verdadero procesoZ, =&, dondes ~ N(0,1).
Estimacion:

SCR: 3466.412940017291

(Jacobian * JacobianT)"-1

1.8021440814214944E-4 -2.389991917020891E-5
-2.3899919170208913E-5 1.8661771500941244E-4

d = 0.0039981326643316354
D =-0.018200010299706085
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Y Alii lim superior | lim inferior
d 0.9839298 6.88E-0Y 9.86E-01]  9.82E-01
D 0.9653052 2.06E-06 9.97E-01 9.63E-01
SCR 3466.534
desvest 0.97414341
X Ali lim superior | lim inferior
d 0.9839018 5.18E-07 9.85E-01] 9.83E-01
D 0.02592] 1.81E-04 5.18E-02|  7.06E-08
SCR 3395.120b 0.9640571
desvest 0.9640571
Ruido bco Ali lim superior | lim inferior
d 0.0039981L  1.80E-04  3.02E-02] -2.22E-02
D -0.0182 1.87E-04  8.41E-03  -4.48E-02
SCR 3466.4129 0.9741264
desvest 0.9741264

Necesariamente la varianza del proceso esta nalladh, dado que los intervalos de confianza
no contienen en muchos casos los valores realles g@rametros.

Debemos notar que en el Unico caso en donde ehdera valor del parametro cae dentro del

intervalo de confianza es el caso del ruido bladicico proceso estacionario estimado en este
set de pruebas.
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Anexo E) Resultados del test de HEGY

Modelo 1: estimaciones MCO utilizando las 3635 olesgiones 97/01/18-06/12/31
Variable dependiente: sd_d_InC

Variable

const
dummy_2
dummy_3
dummy 4
dummy_ 5
dummy_6
dummy_7

d Z1

d z2

d Z3

d_z4

d z5

d_Z6

d zZ7

sd_d InC_1
sd d InC 2
sd _d InC_ 3
sd d InC 4
sd d InC 5
sd d InC 6
sd_d InC_7
sd d InC 8
sd d InC 9

sd _d InC 10
sd_d _InC_11
sd d InC 12
sd_d InC 13
sd d InC 14
sd_d InC_15
sd d InC 16
sd_d_InC_17

Media de la var. dependiente = -4.25684e-006

Coeficiente Desv. tipica Estadistico t

0.0163782 0.00479518
-0.0102035 0.00716807
-0.01055 0.00717871
-0.0632814 0.00679939
-0.0930317 0.00687769
0.0663329 0.00751863
-0.0024965 0.00717363
-0.487812  0.0312441
-0.200971  0.0131641
0.0600616  0.0135796
-0.18061 0.011764
0.010946 0.0119712
-0.192751  0.0124946
-0.00905837 0.0126709
0.191774 0.0359822
0.137183 0.0350745
0.114821 0.034398
0.119699 0.0297009
0.114861 0.0293364
0.0991679  0.0289497
0.0244379  0.0283311
0.0256494  0.0276367
-0.004946520.0263822
0.0120814  0.0255534
2.45697e-05 0.019402
0.0283456  0.0190403
0.0181512 0.0187247
-0.0281459 0.0183082
-0.0104133 0.0178096
-0.0129125 0.0170058
-0.012906  0.0165412

3.4156
-1.4235
-1.4696
-9.3069
-13.5266
8.8225
-0.3480
-15.6129
-15.2666
4.4229
-15.3528
0.9144
-15.4268
-0.7149
5.3297
3.9112
3.3380
4.0302
3.9153
3.4255
0.8626
0.9281
-0.1875
0.4728
0.0013
1.4887
0.9694
-1.5373
-0.5847
-0.7593
-0.7802

Desviacion tipica de la var. dependiente. = 0.656%8
Suma de cuadrados de los residuos = 4.94234
Desviacion tipica de los residuos = 0.0370317

R? = 0.49444

R? corregido = 0.490231
Estadistico F (30, 3604) = 117.491 (valor p < 00X)
Estadistico de Durbin-Watson = 1.99978
Coef. de autocorr. de primer orden. = 3.30022e-005
Log-verosimilitud = 6838.61
Criterio de informacién de Akaike =-13615.2

valor p
0.00064
0.15469
0.14175
<0.00001
<0.00001
<0.00001
0.72785

<0.00001 ***
<0.00001

0.00001

<0.00001

0.36059

<0.00001

0.47472
<0.00001
0.00009
0.00085
0.00006
0.00009
0.00062
0.38842
0.35342

0.85128

*k%k

*k%k

*k%k

*k%k

0.63639
0.99899
0.13665
0.33243
0.12430
0.55878
0.44772
0.43531

*k%k

*k%k

*k%k

*k%k

*k%k

*k%k

*k%k

*k%k

*k%k

**k%k
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Modelo 6: estimaciones MCO utilizando las 3635 olmeiones 97/01/18-06/12/31
Variable dependiente: sd_InC

Variable
dummy_1
dummy_2
dummy_3
dummy_4
dummy_ 5
dummy_6
dummy_7

Coeficiente Desv. tipica Estadistico t

0.491086 0.0945422
0.485421 0.0946916
0.486451 0.0947258
0.425603 0.0947122
0.388114 0.0946346
0.57381 0.0945091
0.492487 0.0945956

dit
d2t
d3t
d4at
d5t
do6t
d7t
Z1
Z2
Z3
Z4
Z5
Z6

2.45418e-061.62789e-06
2.19225e-061.62297e-06
1.32672e-061.62192e-06
3.98448e-061.61849e-06
7.82815e-061.61921e-06
-3.65402e-061.62758e-06
1.10591e-061.62867e-06
-0.00690849 0.00136734

z7
sd_InC_1
sd InC_2
sd_InC_3
sd_InC 4
sd_InC_5
sd_InC_6
sd_InC_7
sd_InC_8
sd_InC_9
sd_InC_10
sd InC_11
sd_InC_12
sd InC 13
sd_InC_14
sd_InC_15
sd_InC_16
sd_InC_17

-0.124176  0.0116803
-0.133617  0.0112681
-0.243277  0.0186961
-0.176716  0.0185283
-0.371438  0.0240288
-0.0981329 0.0243406

0.110155 0.0316744
-0.0490333 0.0317062

-0.00192179 0.0297583
-0.0008803790.0267993
-0.00784954 0.0267577
-0.00785651 0.026721

-0.0567096  0.0267291
-0.0106648 0.02674
-0.0267841 0.0267036
0.0337 0.0244549
-0.0188799  0.0206277
0.0259277  0.0206064
-0.005412350.0205977
-0.0360225 0.0205967
0.0108377  0.0205934

-0.0007968440.0205674

0.017128

0.0165782

Media de la var. dependiente = 0.00035203
Desviacion tipica de la var. dependiente. = 0.6686

Suma de cuadrados de los residuos = 4.86923
Desviacion tipica de los residuos = 0.0367926

R’ = 0.647577

R? corregido = 0.643952
Estadistico F (38, 3597) = 173.934 (valor p < 0010

5.1944
5.1263
5.1354
4.4936
41012
6.0715
5.2062
1.5076
1.3508
0.8180
2.4619
4.8346
-2.2451
0.6790
-5.0525
-10.6313
-11.8580
-13.0122
-9.5376
-15.4580
-4.0317
3.4777
-1.5465
-0.0646
-0.0329
-0.2934
-0.2940
-2.1216
-0.3988
-1.0030
1.3780
-0.9153
1.2582
-0.2628
-1.7489
0.5263
-0.0387
1.0332

valor p

<0.00001
<0.00001
<0.00001
<0.00001
0.00004
<0.00001
<0.00001

0.13175
0.17686
0.41342
0.01387
<0.00001
0.02482
0.49716
<0.00001
<0.00001
<0.00001
<0.00001
<0.00001
<0.00001

**

*k%k

**

*k%k

*k%k

*k%k

*k%k

*k%k

*k%k

*k%k

0.00006

0.00051
0.12207
0.94851
0.97380
0.76927
0.76876
0.03394
0.69004
0.31592
0.16827
0.36011
0.20839
0.79275
0.08039
0.59873
0.96910
0.30160

*k%k

*kk

*k%k

*kk

*k%k

*kk

*k%k

*k%k
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Estadistico de Durbin-Watson = 2.00035

Coef. de autocorr. de primer orden. = -0.000232337
Log-verosimilitud = 6865.7

Criterio de informacién de Akaike = -13655.4

La conclusion del test en primera instancia, reghazpresencia de una raiz unitaria en las
frecuencias bajas, indicando que no existe ratat@iregular en las primeras diferencias.

El analisis de la segunda salida indica que notaxisaices unitarias asociadas a ninguna
frecuencia, por lo que no deberia hacerse ningifeeedcia entera, ni regular ni estacional a la
serie del Ln del Consumo

Las tablas del estadistico utilizado en el testlasisiguientes:

R

Aundl inry T ool oS .05 ol 1.9 195 0575 0.5

Regrossion e - - o - -

Mo dnif 20 -220 -Las (W 1.25 126 i 1.5 231

Mo durmnmies 4=0 -2.31 -1.94 1.&2 1.24 127 1.64 1.95 23a

Mo remd EA[EA] 2.30 -1.95 163 1.29 128 i3 1.95 230

D 240 -226 -L.an -1.&0 1.24 127 163 1.5 233

Mo dummics 420 -2.32 1.5 -6k -2 127 .53 1.5 230

Mo trered 110 S50 -las -Gk 127 127 L& 1.5 10

D 240 2 .52 -2.21 -1.84 -1.45 .48 1.8% 2.4 2463

Prummics 420 -7 -2.25 -1.50 -l48 1.52 192 LR 269

M trersd 110 170 .20 -1.63 -1.52 1.54 195 123 170

D 240 125 -1.EG -1.58 1.22 1.26 .62 1.9% 232

Mo dummics 480 =231 =193 =162 -1.25 127 i3 1.95 231

Trenid 110 231 -LaG -Lad 1.2 127 L& 195 14

D 240 2460 2.21 -1.EB5 -1.45 1.45 1.85 2.21 2463

Prummises 480 =20 2.2 1.51 1.50 | .45 .55 2.4 265

Trenid 110 170 210 1.5 1.51 1.51 154 2.1] 271

Mo dnift 240 -5 2.27 -1.50 -lA4s 1.54 197 .11 1.7h

Dummiscs 450 276 314 1 1.55 1.58 2101 317 18]

Sens. dummies. LI 3.87 2.45 -207 -1.62 Lid 208 244 1RES

et et -
1 FANF. F i

Avpiliary T aal oo e 010 ail 0025 s il 09 OB5 O5TS 059
Eegression
B dnit 240 -2.52 el I -1.59 -1.57 -2.50 217 -1.E7 -1.54 232 ol 166 4,61
Mo dummics 480 -2.58 e b -1.51 -1.58 -2.54 =210 -1.ER -1.57 237 ins T 4.67
M rerd |ao J2ET 2.2 -1.51 -1 -5 21 -4l -1.58 219 RiE LTE 4.7
D 240 -1.34 -iaad -2.TE -2.4% -2AR -2.13 -1.E& -1.53 230 258 165 4.54
Prummies 480 =343 -1 284 =156 -2.50 =210 -1.ER -1.55% 235 ins iTa 4.65
Trenid 1o J3.44 S el ey 1 2.57 S15R 221 -1.93 -1.58 21§ RiE i 4.73
D 240 2136 -iaad -2.TE =247 -183 -1.52 -3.25 -2.95 525 &35 TIE B33
Mo dummics 480 =359 =310 =281 -2.51 ARG =154 =330 2.9 543 G40 71.35 HA50
Mo brerd 1o 2141 -A00 -2RE 1.56 -1RE -15R -3.33 -A03 £54 553 TAR B.63
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Mo dummies 480 -108 SRAT -341 -3z 2251 SR -1LER -1.E6 234 LY Tl 4.6
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um mies 480 -3.03 -l -335 -3 006G -1 RA 155 -320 298 40 53T T30 B
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Dum mies =0 -4.0% | U -7 -8l -4.51 -1.2% -RA0 ®T1 QBN L1.0% 1242
Seas. Trands. AT = 300 142 -3.14 4.72 444 .15 5.1 poy] DR | 0L RE 1222

Fuente: Antonio Rubia[29].
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Anexo F) Demostracion del calculo recursivo de los Cjylos Fs

Los multiplicadores C y F se obtienen expandieridor®mio mediante el desarrollo de Taylor,
lo que se conoce como binomio de Newton.

Sy 28y

3| (—L)3 o (E.1)

(1-L) =1+

MS
Q.
H
Q_
I\)
Q_
v

\"_’

r-

j=0
Ahora si multiplicamos los factores por -1:

(1 L) Z( d)(l d)(2 d)mﬂﬁ(r])_d)i (E.2)

|
-I =
i=0 J:

r(i-i-d)
r(-d)
o iz1-d)(i-2-d)mmfj-j-d)r(j-j-d)
(1-1) JZ;‘ e L (E-3)
Ahora que tenemos esta expresion, podemos repesdado la propiedad recursiva de la
funcién
r(x)=(x-1r(x-1) (E.4)
Hasta llegar a la formula que vemos en la mayarisl articulos referidos a este tema.

Luego multiplicamos pot = y revertimos el orden de los factores para obtener

o (i-d)
(1-1) ,Z::‘)F(j+1)r(—d)|' (E.5)
de esta manera los pesos Cj son dificiles de ealpalra valores “grandes” del argumento de la
funcibn gamma. Por ejemplo, la funcibn gamma edduenl71 es aproximadamente
7.257E306. Esta aproximacion usa también la prapiedcursiva de la funcion gamma (E.4) y llega
a la férmula recursiva de los C;j.

c= ' (0-d)
Torr(-d)
c - r(j-d) _(ji-d-yr(j-d-13
r(j+yr(-d) ir(i)r(-d)
_(i-d-1
j
La demostracion arriba explicada fue obtenidardélajo de Mc Carthy, DiSario y Saraoglu [23]
y puede ser extendida facilmente al casc(lieU)D :

= (E.6)

C.
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Anexo G) Gréfica de SCR en funcién de d
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ANEXO 3

TRESCRUCES

Balance Social

(En Pesos Uruguayos)

I. Estado de Demostracion del Valor Agregado Afio 2006 % Afio 2005 % Ano 2004
(Expresado en § de 2006) {Expresado en § de 2008)
entas 137.147.000 17% 117.084.709 5% 111.748.449
Otros Ingresos 31.284.225 17% 28.752.576 26% 20976.779
Costos Directos:
Nacionales 56.824.450 B% 55.547.366 3% 54.161.106
Valor Agregado Generado 100.6808.775  24% 88.280.018 12% 78.5684.122
Distribucion por “stakeholders” (grupos de interés)
Estado 32780020  20% 27.328 905 10% 24819277
Remuneracion de Recursos Humanos 20284624 12% 26.080.142 9% 23.686.104
Comunidad 1.260 468 7% 1.183.253 127% 520178
Reinversion en la empresa 3.908.381 -38% 8.283.000 102% 3.104.815
Financistas (Bancos y ofras instituciones) 3.538.166  B83% 1.811.330 -18% 2.370.055
Diferancia de Cambio Ley 17.555 19.855.940
Valor Agregado Distribuido 38848118  52% 25 502 280 536% 4007752

Informacién Complementaria
Valor gensrado que permanece n la empresa
Recapitalizaciones

Mas utilidadss acumuladas 38848118  52% 25 502 280 536% 4007752

Menos dividendo distribuido -14.188.000 158% -5.480.370 0
Valor Agregado Remanente 24883116  23% 20.021.920 400% 4.007.752
Valor administrado por la empresa vertido al Estado

Impuestos indirectos netos 1428405 -28% 1.882 655 1% 1.0856.164

Impuestos directos pagados 23418628  28% 18.366.266 13% 16.230.293

Valor vertido al Estado 24.847.083 22% 20.348.921 12% 18.186.456




II. Estado de Indicadores Ano 2006 % Ao 2005 % Ano 2004 %
Desempeno Economico Financiero singresos {Expresado en sfingresos (Expresado en 5/ingresos
Operativos % de 20086) Operativos $ de 2008) Operativos
1. Generacion de riqueza 38.849 116 23% 25502.280 18% 23.863.603 18%
Ingresos Operativos 168.431.225 143.837.285 132.725.228
2. Distribucion de la riqueza
Estado
Impuestos gobierno central (directos) 23.248.470 14% 18.124.122 13% 16.008.842 12%
Impuestos gobierno departamental (directos) 172188 0% 242 144 0% 220.351 0%
Empleados
Remuneracion de recursos Humanos 20.264.624 17% 26.080.142 18% 23.686.104 18%
Accionistas
Distribucion de Dividendos 14.166.000 8% 5.480.370 4% 0 0%
Comunidad
Donaciones 81.750 0% 12.854 0% 15.245 0%
Proyectos de Interés Social 1.188.709 1% 1.170.309 1% 504.933 0%
3. Productividad
Margen Operativo B4.442 266 38% 46235412 32% 44028154 34%
Utilidad Neta 38.848.116 23% 25.502.2589 18% 23.863.603 18%
Rentorno sobre &l Patrimonio 1% 8% 5%
Retorno sobre el Activo Promedio 8% 5% 4%
Indice de Endeudamiento (1) 9% 16% 28%
4. Inversiones
Mejoramiento edilicio 3.008.381 2% 6.283.000 4% 3.104.815 2%
Capacitacion y Educacicn 155.807 0% 158.902 0% 71.025 0%




lIl. Estado de Indicadores de Desempefio Social Afio 2006 % Ao 2005 % Afio 2004
1. Empleados
Partidas para Educacion, capacitacion y desarrollo profesional 1568 418 -2% 150602 125% 71.025
Relacidn de menor retribucion sobre salario minimao nacional 182% -48% 318% 27% 438%
Total de frabajadores 58 12% 52 8% 48
Total de trabajadores tercerizados 158 2% 161 2% 158
% de mujeres trabajadoras en la empresa 45% 17% 38% 9% 35%
% de mujeres gue ocupan cargos gerenciales sobre cargos gerenciales 33% 0% 33% 0% 33%
Admisiones 19 111% 8 80% 9
Despidos/Desvinculacionas 13 160% 5 25% 4
Tasa de rotacion del Personal 12% 38% 8% 202% 2%
Trabajadores entre 18 y 30 afos 24 14% 21 5% 20
Trabajadores entre 31 y 45 afios 24 9% 22 5% 21
Trabajadores enire 48 y 58 afios 9 0% 8 20% 7
Trabajadores mayores de 60 afios 1 - 0 0% 0
Antigiiedad en la empresa g 0% G 0% i
Educacion de los trabajadores

Primaria 0 0% 0 0% 0

Secundaria 44 16% 38 9% 35

Terciaria 14 0% 14 8% 13
Cantidad de accidentes de trabajo 1 0% 1 0% 0
% de empleados que asisten a cursos de entrenam./capac. B0% -15% % 48% 48%
2. Proveedores
Total de Provesdores 280 -27% 384 50% 256
% de trabajadores contratados s/trabajadores internos 2768% -10% 308% -2% 3%
Antigiedad promedio de los provesdores (fidelidad) 8 0% 8 13% 8
3. Consumidores / Clientes
Total de reclamos realizados por clientes 939 33% 704 - -
Fondo / Recursos afectados a Servicios de Atancion al Cliente §70.085 8% §16.667 34% 610226
4. Comunidad (Ayuda a la Comunidad)
Fondos/Recursos afectados a Programas Sociales 73714 473% 12.854 -16% 15.245
Fondos/Recursos afectados a Programas Educativos 180.154 -9% 185164 0% 0
Fondos/Recursos afectados a Otros proyectos comunitarios 1.017.600 3% 085.235 95%  504.933
5. Estado
% de ingresos operativos destinados a camparias del bien pablico 0,13% 0,20% 0




