UNIVERSIDAD DE COSTARICA
SISTEMADE ESTUDIOS DE POSGRADO

Analisis de redes sociales en la Direccion General de Asesoria
Juridicay Regulatoria, por medio de la teoria de grafos

Analisis de una serie de tiempo de datos de consumo de energiay
potencia eléctrica de una empresaindustrial, imputacion de datos
faltantes y prondstico por medio de modelos lineales dinamicos
(DLM)

Trabajo final de investigacion aplicada sometido a la consideracion
de la Comisién del Programa de Estudios de Posgrado en
Estadistica para optar al grado y titulo de Maestria Profesional en
Estadistica

ADRIANA MARIA SALAS LEITON

Ciudad Universitaria Rodrigo Facio, Costa Rica
2021



Dedicatoria y agradecimientos

Siempre dar las gracias a Dios por permitirnos cumplir nuestros suefos.

Quiero dedicar mi trabajo de graduacién a mis papas, principalmente a mi papa
gue siempre ha sido miejemplo para seguir estudiando, cosechar éxitos y salir
adelante a pesar de las dificultades de la vida. A mi mama que siempre ha
confiado mucho en mis capacidades. Y a los dos que siempre han estado ahi
para mi.

Un agradecimiento especial a mi amigo de la maestria, Israel, que como él dice,
“somos amigos de mil batallas”, sin el apoyo de él no hubiera sido igual.



“Este trabajo final de investigacion aplicada | fue aceptado por la Comision del

Programa de Estudios de Posgrado en Estadistica de la Universidad de Costa

Rica, como requisito parcial para optar al grado y titulo de Maestria Profesional
en Estadistica”

do

LUIS ANGEL digtaimente por
LOPEZ RUIZ LUIS ANGEL LOPEZ

RUIZ (FIRMA)

(F|RMA) Fecha: 2022.04.22

15:50:17 -06'00'

Dr. Luis Angel Lépez Ruiz
Profesor Guia

ILIANA MARIA BONILLA SALAS (FIRMA)
PERSONA FISICA, CPF-04-0134-0342.
Fecha declarada: 25/04/2022 03:51:48 PM
Razon: Firma

Mag. lleana Bonilla Salas
Lectora

GILBERT BRENES Firmado digitalmente por

GILBERT BRENES CAMACHO

CAMACHO (FIRMA)
Fecha: 2022.04.25 14:32:02
(FIRMA) -06'00"
Dr. Gilberth Brenes Camacho
Lector

ADRIANA MARIA SALAS LEITON (FIRMA)
PERSONA FISICA, CPF-04-0186-0611.
Fecha declarada: 26/04/2022 01:58:45 PM
Esta representacion visual no es fuente

de confianza. Valide siempre la firma.

Adriana Maria Salas Leitén
Sustentante



“Este trabajo final de investigacion aplicada Il fue aceptado por la Comision del

Programa de Estudios de Posgrado en Estadistica de la Universidad de Costa

Rica, como requisito parcial para optar al grado y titulo de Maestria Profesional
en Estadistica”

LUISALBERTO  imsiedsiamensorias
BARBOZA (FIRMA)

CHINCHILLA (FIRMA) -Foeecfgg:l2022404.21 10:53:44

Dr. Luis Barboza Chinchilla
Profesor Guia

OSCAR JAVIER Firmado digitalmente por

OSCAR JAVIER CENTENO
CENTENO MORA ' MORA (FIRMA)

Fecha: 2022.04.22 08:28:53
(FIRMA) 0600°

M.Sc. Oscar Javier Centeno Mora
Lector

DANIEL FERNANDEZ SANCHEZ (FIRMA)
PERSONA FISICA, CPF-01-0926-0826.
Fecha declarada: 21/04/2022 02:49:03 PM
Esta representacion visual no es fuente

de confianza. Valide siempre la firma.

Master Daniel Fernandez Sanchez
Lector

ADRIANA MARIA SALAS LEITON (FIRMA)
PERSONA FISICA, CPF-04-0186-0611.
Fecha declarada: 26/04/2022 02:01:03 PM
Esta representacion visual no es fuente

de confianza. Valide siempre la firma.

Adriana Maria Salas Leitén
Sustentante



Tabla de Contenidos

0 = o - TP i
Dedicatoriay agradeCimIENTOS ........cuuuiiiiiiiieeiiiie e e e e e e e e e e e e et e e e e eeaans ii
Hoja de @probacCiON...........coi i i e aaaaas iii
Hoja de @probacCiON...........cii i i e iV
BIE=1 o] F= Mo (ST @0 01 1= 7o [0 1SRRI %
Resumen de Practica ProfeSional l............ooii oo iX
Resumen de Practica Profesional l...........cooveiieeeiiiiieeeeee e X
IS = W [ I - 1l 1 S Xi
I3 = o [T T U = P Xi
LiStA A TADIAS ......i e Xi
Practica ProfeSional |...........cooiiiiiiii e 1
(021011 (0] (o 1 F PRSP TTTTTR O 1
1] €T o 11 o o1 o PP 1
FY 1 (T o= o [T 0] (=S PP 4
Antecedentes de la regulacion de l0s servicios publiCos...........ccooeeveeiieiiiiiiiiiiiiiiii, 4
Antecedentes de la Teoria de Redes SOCIales .............uvvvvviiiiiiiiiiiieiieeeeeeeeeeeeeeee 6
L0 o 11 11 ] [0 T 1 F PRSPPIt 9
1Y oo T 1= o o TP 9
El capital SOCIA .......vvnieeieeiiie e e 10
El analisis de redes SOCIAES..........ccoviiiiiiiiiiiiiiiie e 12
(O2= 101101 [0 1| PRSPPSO 21
Y=Y oo (o] (oo | = VPSSR PPRPPPPRN 21
MediCiOn de la Red SOCIA ........ccovviiiiieeeeeeee e 21
€7 To [0 LSO OPPPPPPPPP 21

La proximidad 0 CEICANIA:..........uvuiee e 22
DiIStaNCIa QEOUESICA: ......evvvvvriiiiiiiiiiiiiiiies e e e e e e e e e e e e e e e e e e et aa s e e e e aaaaaaeaaaaaes 22
DIAMEtro de UN grafO: .....eevveieiieiiieiiiiiee et e e e e e e e e aaaaaeas 22

(= W 00 T=To [ 1= ol o PP TSPUPRPPP 22

La centralidad: ...........ooiiiiiiiiiiiii e 22
D= 015 o F= o L PSP 23
Medicion del capital SOCIAL.............coviviiiiiiiiiree e 23
El Clerre de lar@:.. ..o e 23

LOS @QUJEroS ESIUCIUTAIES, ....oeevviiie et e e e e e e e 24



RecolecCion de iNfOrMAaCION. ........ouuiee ittt a e ens 28

CAlculo de INAICAAOIES........coiiiiiiiiiiiiiiie e s 29
Medidas de centralidad ............oouuuiiiiiiiiiiiiee e 29
Medidas utilizadas para evaluar el capital social de lared............ccccooeeeeriiiiinnnn.n. 32

(=10 11 11 ] [0 T VR 37
=TS 0] 7= o [0 1 TP RSUPPPPR 37

Caracterizacion de los actores de lared........coooeeeeeeieeeeeeieieeciie s 37

TaTo [Toz=Te [oT (=13 [N {=To AP 39
(€= To [0 SRR SRR 42
Proximidad € INtermediaCion ............cceeieiiiiieieeee e 45
(€7 To [o OSSO UUPPPPPPP 50
Proximidad € intermediaCion ...........ccoeeeeeiieeieee e a e 52

Analisis de los resultados del capital SOCIal ..............euuveeieiiiiiiiiiieeeeeeeiieeeeeeeeevias 54
EStratoS de CONSIIICCION ... ..eiiiiiiiiiee et e et e e e e e 56

(O2= 1011 0] [0 T Y PP 61
(O] o Tod 115 0] o 1= 61
2] o] oo | - 66
Y 1= (o 1 P 69
Practica ProfeSioNal l...........uuuuuuieiiiiiiiis ettt e e e e e e e e e e e 74
(O 1o 1 11 ] [0 T PP 74
1] (e 11 o o1 o o PSSP 74

N [V 111 o= o3[ ] o PP 78

2. ODJEtIVO GENEIAL........uuii e e e 79
2.1. ODbjetivos @SPECITICOS: . .uuuiii i 79
2.2. Preguntade iINVestigacCiOn:..........ccoeeiiiiiiiiiiee e 80

(@220 11010 1 81
1Y =T oo T I =T o o TR 81

I O 1Yo I o = g 1 [o U | F= T PSRNt 81
1.1, NOIMAS LECNUCAS. . .evvvvvriiiiiiiiiiiieias e e e e e e eeee e e et e eeeereeeeae et aa e e aaeeaeaaaeaaaeaes 83
1.2.  Metodologias tarifarias. .........ccooeeeeeieereeeeee e 84
1.3. Conceptos basicos del temaen estudio ...........ccoevvviiiiiiiiiiiiiieeeeeei, 88

2. Técnicas estadisticas para analizar series de tiempo...........ccccvvveieeeeeveiiiinnnnnn. 90

3. Otras técnicas estadisticas de andlisis de series de tiempo.............cccoevvvvnnnn... 91
3.1. Modelos lineales diNAMICOS ...........cccvvviriiiiiiiiiiiieee e e ee e e e e e e 91
3.2, MOl ARIMA ... e aaaa 123

4. Criterios de Bondad de AJUSEE...........uuiiiiiiiiiiece e 127

Vi



4.1. Criterio de informacion de Akaike (AIC)..........ueeeeeeiiiiiiiieieeeeeiee e, 128

4.2. Criterio de informacion bayesiano (BIC)..........ccooeeeiiiiiiiiniieieeiiicie e, 128
1020 1 11 ] (o T 1| PSP 129
1Y L=Y oo [o] (oo | = VT PUPPUPRTN 129

1. Tipo de INVESHQACION .....uuueiiiiiiiiie e e e e e e e eaaaaes 129
2. Alcance de [ainvesStigaCion.............ouuuuiiiieeeieii e 129
3. MAEIIAIES. ... 130
4. Instrumentos y técnicas de recoleccion de datoS............eeevviviiieiiereeeeeeenennnnn, 131
5. Procedimientos metodoldgicos de la investigacion ...............ceuuceeeeeeeeiiiinnnnnn. 131

DLM con el uso del paquete estadistico R............ouveeiiiiiiiiiiiiieecceeeee e, 132

ANAliSis de 1aS INNOVACIONES. ..........uuvuiiuiiiiiiiiiiiis e e e ettt 134

Pardmetros deSCONOCIHOS. .........uuuuurieeiiiiiiieaeeeeeeeeeee e e e e e e e eee e e e e e s 135

Resumen de las funciones del paquete dimen R ..........oooviiiiieiiiiiiiiiin e, 135
CAPTIUIO V. e e e e e e e e e e e e e e e e e e e aaenbe e 137
Resultados de la aplicacion de los métodos estadistiCOS ..........ccevveivieerveiiiiiineeeennns 137

1. PresentaCion de 10S datOsS.........covviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiese e e e e e e e e e e e e e eeeeeeeeeaaeeeaenneees 137

1.1. Presentacion del consumo de energia..........cccoevvvvvvvevveeiiiivieiiiieiee e, 137

1.2. Presentacion del consumo de potencia.............ooeevvveviiiiiiiiiiiiiiiiieeeeenn. 139

1.3. Anadlisis de los componentes de la serie de tiempo con los DLM............. 142

2. Estimacion de los DLM para el consumo de energia ............ceuvveeeeeeeevivnnnnnnn.. 143

2.1. Modelo Polinomial paralatendencia............cccceeuuviiiieeiiiiiiiiiee e, 144

2.2. Modelo para la estacionalidad.............ccouuiiieeiiiiiiiinie e 147

2.3. Estimacion de datos faltantes ..........ccoevvvviiiieiiiiiiiieeece e 151

Estimacion de los DLM del consumo de potencia...........cceeeeeeeevvvveeeeeeeeennnnnn. 154
Acceso a latarifa SOlICItada. . ........uvveeiiiiiiiiee e 157
MOAEIO ARIMA ... e et e e e e e e e e eaanaans 157

5.1. AnAlSISde Ia FAC Y PFAC ....oueiii e 157

5.2, 1dentifiCaCION: ......ccoveiiiiie e e e e eaae 159

5.3, ESHMACION: .. . e e e e e e et 159

5.4, VEIIICACION . ... e e e e e e e e e et 160

5.5, PAlAMELIOS. ....ceviiiiiiiiiieiie et a e e e e e e e e 160

5.6. ANAlSIS d€ I0STeSIAUOS .....ccevviiiiieeiiiieiiie e e e e e e eeeees 160

D7, PrONOSHCO....uueii et e e e e e e e aaaes 161

6. Comparacion entre los modelos DLM y ARIMA ...t 162
(0= o1 11] [0 TV SPPPPPPTR 164
ANAlisis de 1a NOrmMa tECNICA .........coieiiiiiiii e 164

vii



(0221011 (0] [0 TV OO UPPPPPPPPPPPRUPTTRTTRR 168

Conclusionesy ReCOMENAACIONES. .........ceuuiiiiiiiiiiiiiiii e e e e e e e e e e e e e e e eeeeeeeeieaaeaes 168
I o o 1153 o] [ PP 168
2. RECOMENAACIONES. ......ciiiiiiiiiiiiiiititii ettt 171

Referencias DIDIOGrafiCaS .......uuuuuuuiiiiieii e 172

BIDIOGIafia ....cceeeeeeeeee e 175

viii



Resumen de Practica Profesional |

La presente investigacion tuvo lugar en la Autoridad Reguladora de los Servicios
Pulblicos, especificamente en la Direccion General de Asesoria Juridica y
Regulatoria (DGAJR o Direccion), su principal objetivo fue analizar la estructura
de la red social que se forma en la DGAJR y los niveles de capital social que la
caracterizan; a través del analisis de redes sociales. Para ello se aplicé un
instrumento de encuesta a todos los miembros de la red, por medio del cual
exponian con cuales de los otros actores mantenian relaciones laborales o
relaciones de amistad. Los principales resultados desde el punto de vista
profesional, indican que la red, es una red poco densa, donde hay menos de la
mitad de relaciones que se podrian estar dando, lo que da pie a la presencia de
agujeros estructurales. En cuanto a las relaciones de amistad es una red poco
densa. Los nodos que resultaron mas centrales desde el punto de vista de
amistad fueron el 6, 3y 22. Por su parte los nodos que estan mejor posicionados
para vincularse con el resto y obtener de ellos parte de su capital social, se lo
deben a algunas de sus caracteristicas, como sus afios de experiencia en la
profesion y su posicion natural dentro de la red, ya que se encuentran en una
posicion de liderazgo, que se las brinda su condicion de coordinadores de area.
Hay nodos que se encuentran en desventaja, desde el punto de vista de su
centralidad, y se lo deben a que son los mas nuevos en formar parte de la
Direccion. Con la identificacion de los nodos mejor posicionados se pueden
elaborar mecanismos que facilitan la integracion de los nodos aislados (ya

identificados) y una mejor propagacion del conocimiento.



Resumen de Practica Profesional Il

Una empresa del sector industrial de Costa Rica que, dado su nivel de consumo
de energia eléctrica y potencia, considera oportuno acceder a la tarifa de media
tension en dolares (T-MTb). Dicha empresa, al tratar de demostrar el
cumplimiento de los requisitos de consumo a la empresa distribuidora, por medio
de las lecturas de consumo del medidor que tiene instalado, presenta el
inconveniente que el medidor fallé en la lectura de consumo para 3 meses, por
ello se hace necesario estimar o imputar estos 3 meses de consumo con algun
meétodo robusto que pueda ser justificado técnicamente. Por lo anterior, la
investigacion se justifica en el andlisis de la serie de tiempo del consumo de
energia y potencia de la empresa, y por medio de ello, resolver el tema de los
valores faltantes por medio del uso y ejemplificacion de las bondades de los
Modelos Lineales Dinamicos, DLM por sus siglas en inglés, que han sido poco
explorados. Al final se hace una comparacién entre los resultados obtenidos con

los DLM vy los resultados con modelos ARIMA.

El trabajo que se presenta corresponde Unicamente a un ejercicio puramente
académico, los andlisis, resultados y recomendaciones externados se hacen

solamente con fines académicos.
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Practica Profesional |

Capitulo |

Introduccidn

El andlisis de redes sociales que se quiere llevar a cabo, tendra lugar en la
Direccion General de Asesoria Juridica y Regulatoria de la Autoridad Reguladora

de los Servicios Publicos (en adelante Aresep).

El objetivo es caracterizar en forma general a la red social que se forma con la
interaccion de los 23 funcionarios que laboran en esta Direccion, y por otro lado,
conocer como es la interaccion entre ellos, asi como su papel dentro de la red.
Esto nos lleva a hacer un andlisis mas profundo de sus actores; identificar a los
lideres, identificar el papel de cada uno de los actores de la red; dado que es
importante conocer como es que la informacion fluye dentro de este grupo,
cuales son los nodos que fungen como canales de comunicacion, por medio de
los cuales circula de una forma mas eficiente la informacién y por otro lado,
cuales actores actian como intermediarios, entre otras caracteristicas
importantes que pueda arrojar el analisis de redes, como por ejemplo, cual es el

tipo de capital social que posee la red, si es de cierre o de intermediacion.

Como bien se expone, las relaciones sociales se crean en cualquier ambiente,
tomando como base individuos. En el caso particular se analizara la red social
gue se crea en los departamentos de las empresas, donde tienen lugar
relaciones de individuos que se podrian definir como, “relaciones impuestas”,
dado que nadie elige a la totalidad de sus compafieros de trabajo, pero de igual

forma en estas redes se crean relaciones por afinidad entre las personas.

La afinidad entre ellos, puede derivarse de sus conocimientos, experiencia o por
una serie de caracteristicas que los identifica, lo cual se asocia con capital social,
del cual pueden sacar mucho provecho los mismos actores de la red. Podria
decirse, que los integrantes de la red con mayores conocimientos, podrian

compartir de su conocimiento con los demas compafieros, o los compafieros mas



positivos y felices, podrian crear vinculos con otros de sus compafieros que
quisieran contagiarse de este sentimiento.

Identificando a estos actores que juegan papeles claves dentro de la red, la
administracion puede hacer un uso més eficiente de su recurso humano, a partir
de la forma en que se dan las relaciones en los departamentos (redes) y lograr

un mejor desarrollo del trabajo diario.

Dado que las redes sociales son un mecanismo de comunicacion, transmision
de informacion y aprendizaje, pero que a la vez representan estructuras de
poder, es que el objetivo de la investigacion, es caracterizar a la red social que
se crea en la DGAJR de la Aresep, identificar a los lideres o a los actores
importantes en la red, todo esto desde la opinién de los mismos actores de la red

social.

En palabras de Ferraris, S. y Leguizamén, L. (2013, p.48), cuando se pertenece
a una red social, diariamente se crean relaciones articuladas con los demas
integrantes de la red, la red es un espacio que permitira el intercambio de
recursos en general, es un lugar donde circulara el didlogo y por ende la
informacion, lo cual permite socializar el conocimiento y generar proyectos

juntos.

Como se indicé anteriormente, otro punto importante es, medir los recursos
(capital social) que llevan a estos agentes a ocupar su posicion y poder detectar
las oportunidades que tienen los otros agentes en acumular mas recursos
(capital social). Todo lo anterior, con el fin de sacarle provecho a estos actores
positivos, desde el punto de vista laboral y social, en pro de un mejor desempefio

de la Direccion.

Mas en detalle, este andlisis pretende identificar y definir tanto a la red general
como un todo, como también, analizar a sus individuos, sus caracteristicas (0

recursos) que los llevaron a obtener su posicion dentro de la red.



Todo el analisis descrito anteriormente, se realiza por medio de programas
computacionales que permiten, aplicar a estas redes, diferentes técnicas,

medidas matemaéticas y estadisticas para su analisis.

El estudio de las estructurales reticulares! suelen ser criticadas por su caracter
meramente descriptivo, aunque se han realizado esfuerzos por hacer un vinculo
entre lo cuantificable con lo calificable, lo cual resulta en una dificultad para
obtener resultados. La dificultad de este vinculo se debe a la complejidad natural

y evidente de estudiar las relaciones sociales.

Es por ello que el analisis que aqui se presenta, es meramente descriptivo de la
estructura de la red social de la DGAJRY la caracterizacion del capital social que
se posee. ldentifica a los actores principales y mas populares, asi como
evidencia los actores que estan en posiciones menos privilegiadas, todo con el
fin de promover y fortalecer las relaciones ya existentes, y hacer un esfuerzo por

crear vinculos entre las posiciones mas aisladas.

Asi las cosas, el objetivo de la investigacion es analizar la estructura de la red
social que se forma en la DGAJR y los niveles de capital social que la

caracterizan; a través del andlisis de redes sociales.

Los objetivos especificos son:

1. Realizar un andlisis basico de la estructura de la red, por medio de la
estimacion de la magnitud de los indicadores: densidad de la red,
constriccion individual, constriccion global, cliqué.

2. Aportar evidencia que muestre la utilidad de los indicadores del andlisis
de redes sociales para medir: el capital social.

3. Definir la posicion estructural de los agentes de la red, de acuerdo al

capital social que poseen y de sus atributos cualitativos.

1 Las estructuras reticulares es sindnimo de andlisis de redes.



Antecedentes

Antecedentes de la regulacion de los servicios publicos

La regulacion de los servicios publicos en Costa Rica, es un proceso que inicié
en 1928, durante esta época, el Estado otorgdb concesiones a compafiias
extranjeras y pudo concretar importantes obras como acueductos, alumbrado,
electrificacion, vias de comunicacion y saneamiento. Es asi como en 1928, se
emitio la ley que creod el Servicio Nacional de Electricidad (SNE), bajo la filosofia
de “servicio al costo” y empezo6 a controlar a las companiias eléctricas privadas

para gue mantuvieran tarifas bajas para los abonados.

El SNE resulto ser un érgano propiciador del desarrollo nacional. En este periodo
se le adjudico6 la regulacion del alumbrado publico y acueductos, lo que permitid
gue se instalara esta infraestructura en todos los cantones del pais. En este
periodo el SNE reguld instituciones descentralizadas recién creadas como el
Instituto Costarricense de Electricidad, Acueductos y Alcantarillados, Juntas
Administradoras de Servicio Eléctrico (Alajuela, Cartago, Heredia) y cooperativas
eléctricas de San Carlos, Nicoya, Alfaro Ruiz y en la zona de los Santos

(cantones de Tarrazl, Dota y Ledn Cortés).

Entre el afio 1991 y 1996, se desarroll6 un nuevo concepto de regulacion que
logra concretarse en la Ley 7593 que transformé al SNE en la Autoridad
Reguladora de los Servicios Publicos de Costa Rica (Aresep), bajo la autoridad
del Licenciado Leonel Fonseca Cubillo, el primer Regulador General del pais.

La Aresep enfrentd el desafio de consolidar el sistema regulatorio en el pais,
mejorar su estructura organizativa para reglar los servicios de energia, concesion
de obra publica, telecomunicaciones, agua, saneamiento ambiental,
combustibles y transportes. Fungieron como Regulador General en ese periodo

el ingeniero Rafael Carrillo Lara y nuevamente Leonel Fonseca Cubillo.



En esta nueva etapa, la Aresep enfrenta la necesidad de fomentar la
participacion ciudadana y de perfilarse como una institucion que promueva la
participacion comunitaria en la resolucién de situaciones locales y del ambito
nacional. En 2008 ocurrieron varios cambios en la Ley que le permiten definir su
propia organizacion interna, para lo cual se constituyen las areas especializadas
en regulacion, llamadas Intendencias y la potestad de definir tarifas recae en

estas dependencias.

Es asi, como parte de esta organizacion interna, se encuentra la DGAJR,
direccion que se encuentra adscrita al despacho del Regulador General y dentro
de sus funciones se encuentran: rendir criterio sobre los recursos administrativos
que deba conocer la Junta Directiva, asi como sobre consultas que le formule la
Junta Directiva, elaborar los proyectos de resolucién que deba emitir la Junta
Directiva, atender los asuntos judiciales en que sea parte la Aresep. Participar,
como parte de equipos designados por el Regulador General, en la ejecucion de
proyectos para el disefio de metodologias de fijacion de tarifas y normativa de
calidad, rendir criterio juridico sobre las consultas que le formulen las
dependencias que forman parte del Despacho del Regulador General, Centro de
Desarrollo de la Regulacion, Direccion General de Atencion del Usuario y de la

Direccion General de Operaciones.

Dada la variedad de funciones y dada la diversidad de temas que se analizan a
lo interno de la Aresep, ademéas de las especialidades de cada uno de los

funcionarios, es que la DGAJR cuenta con 7 sub-areas a saber:

Procesos judiciales
Procedimientos administrativos
Contratacion administrativa
Area Regulatoria

Area de apoyo

Area Técnica

N o g bk~ w NP

Administracion



Aunque la Direccion se subdivide en 7 areas, no son areas excluyentes, dado
que, por ejemplo, si el area judicial estd atendiendo una demanda de un ente

regulado puede pedir apoyo a los técnicos y abogados del area regulatoria.

De igual manera, si en el area de Procedimientos Administrativos estan
analizando el cobro de una tarifa no autorizada, puede recibir apoyo del area

judicial, del area regulatoria o del area técnica.

El analisis tendra lugar en la red social que se forma con los agentes o individuos
gue conforman la DGAJR, integrada por 23 personas, las cuales se organizan
en 7 sub areas, por medio del andlisis de redes sociales, basado en analisis

estadisticos.

Antecedentes de la Teoria de Redes Sociales

La teoria de redes sociales, tiene su historia en la sociologia, principalmente fue

un tema abordado por el autor clasico, George Simmel, el cual indico:

“Para este sociélogo aleman, el tema del cruce de los circulos sociales es
de importancia capital para la comprension de lo real-social, pues el
observador debe hacer evidentes las ligaduras que existen en las
formaciones sociales, las cuales no son apreciables mediante la
observacion superficial, pues se encuentran ocultas tras la apariencia de
un todo unitario, o bien de la simple representacién casual. Por lo tanto,
la ciencia social, en general y particularmente la sociologia, necesita
reconstruir las formas de las unidades sociales, con tal de lograr
aprehender el contenido de las representaciones que esta inmerso en

tales formas.” (Morales, 2011, p.3)

Mas adelante, sefiala Morales (2011, p.4) que Simmel, se convirtié en uno de los
primeros autores en determinar que el analisis de las ligaduras y las conexiones
entre los individuos, permite entender la sociedad. Simmel propone reconstruir

estas formas de relacion por medio de redes, las cuales son invisibles a la vista



convencional, con la idea de conocer y entender los contenidos que encierran
estas redes de individuos.

Estas relaciones entre personas pueden ser reciprocas y se dan por condiciones
propias de los agentes sociales, las cuales se construyen y tejen. Estas
condiciones que dan origen a las relaciones reciprocas, pueden ser la
“colaboracion, la solidaridad, la competencia, la exclusién o la inclusion, y les
imputan contenidos y representaciones particulares dando origen a las

formaciones sociales.” (Morales, 2011, p.4).

Autores como Lozares (1996), hacen un desarrollo cronoldgico de la teoria de
redes, e indican que este tipo de analisis inicia desde los afios 30, pero toma
mas fuerza, al lado del analisis matematico y estadistico, hasta por ahi de los
sesentas y setentas. Ademas exponen que al principio el estudio fue mas
antropologico, de la sociometria, y en los ultimos afos, su formalizacion ha sido

mas bajo el enfoque matemético y estadistico.

Ya para los afos 60, el andlisis de redes sociales, se consolidé como un conjunto
de meétodos y técnicas, por medio de la aplicacion de formalizaciones
matematicas a intuiciones previamente expresadas en metaforas; “desde
entonces la teoria de grafos (...) se ha convertido en el sustrato formalizado para

el desarrollo del andlisis de redes” (Sanz, 2003, p.21).

‘una idea fundamental que sustenta el ARS es que las interacciones entre
individuos y organizaciones en la red social, ademas de reflejar los flujos
de conocimiento y comunicacion, podrian tener un impacto relevante en
el comportamiento de los actores, asi como resultados en las estructuras
de poder identificables y en los procesos de aprendizaje.” (Sanz, 2003,
p.23).

Ferraris, S.y Leguizamon, L. (2013), sefialan que la teoria de las redes sociales,
como la conocemos hoy dia, es resultado del aporte de diferentes disciplinas, es

asi como



“en la base del concepto de red social se encuentran corrientes disimiles
como la: antropologia (Max Gluckman: escuela de Manchester),
psicolégica-sociologica  (Kurt Lewin: Gestland Theory; Moreno:
sociometria, Scott: grupos dinamicos de Heider); también matematica
(Cartwright y Zander, Harary y Normal entre otros: teoria de grafos).”
(Ferraris, S.y Leguizamén, L., 2013, p.45).

Aunado a lo anterior, otros autores han sefialado que:

“En la actualidad se puede encontrar analisis que emplean elementos
matematicos para estudiar la estructura reticular, una critica fuertemente
que reciben es por su caracter meramente descriptivo, pese a los
considerables intentos de asociar lo cuantificable con lo cualificable
resulta dificil lograr 6ptimo resultados, esta dificultad no solo se desprende
de la complejidad evidente: estudiar relaciones sociales, sino que ademas
tiene que ver con un didlogo entre teoria y empiria que no debe omitirse,
tradicionalmente los enfoque matematicos no se caracterizaban por
prever tal relacion, en el presente es posible concebir esta idea aunque
su aplicacion es, como ya dijimos, por deméas compleja.” (Ferraris, S.y
Leguizamén, L., 2013, p.45).

A pesar del esfuerzo realizado, no se encontr6 mucha bibliografia relacionada
directamente con el tema de estudio, el andlisis de redes sociales en oficinas de
trabajo y ademas el andlisis de redes sociales es un tema que no se ha abordado
tanto, desde el punto de vista de la estadistica, es decir, la representacion por
medio de grafos y la comprobacion de supuestos a partir de los indicadores de
red. En palabras de Lozares (1996, p.1) “Con todo subsisten dificultades por

solventar y lagunas por llenar (...)"



Capitulo I

Marco Tedrico

Un analisis breve, que posteriormente sera abordado con méas amplitud, es que
el capital social es un concepto que ha sido desarrollado por autores como
Putnan y Coleman, entre otros; sin embargo, entre los autores que desarrollan
este tema no hay una vision unificada. El tema del capital social, engloba dentro
de su campo a las redes sociales, puesto que sin la interaccion de los individuos,
no puede haber capital social. Es por ello que abordar el tema de las redes
sociales, se complementa con el abordaje del tema del capital social y viceversa,
puesto que la existencia de capital social, es lo que permite que existan
interacciones entre los individuos, dando pie a la existencia de redes sociales.

El siguiente diagrama trata de explicar la idea indicada supra:

Figura 1: Interaccion, capital social y redes sociales

@®

Fuente: elaboraciéon propia

En la figura 1, los circulos blancos, representan a los individuos o agentes que
tienen relaciones entre si, dando lugar a la formacion de redes sociales (los
circulos azules), las cuales se encuentran dentro de lo conocido como capital

social, que se origina por la existencia de interacciones (circulo rojo).

Entrando en los temas centrales de la investigacion, a continuacién se hara un

abordaje de ambos conceptos por separado: el capital social y las redes sociales:
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El capital social

Ferraris, S. y Leguizamén, L. (2013), sefialan que Putnam y Coleman son
considerados los principales precursores del capital social, por todos los estudios
gue ellos han aportado al pensar, desde el enfoque de la problemética social.
Por su parte, consideran el trabajo elaborado por Pierre Bourdie, que en los afios
1980, describio al capital social como “el: conjunto de recursos actuales o
potenciales que estan ligados a la posesion de una red duradera de relaciones

mas 0 menos institucionalizadas de interconocimiento y de inter-reconocimiento

(Ferraris, S.y Leguizamén, L., 2013 p.45).

Segun Velazquez y Marin (2007), “El Capital Social no solo se refiere a
sentimientos nobles de amistad y compafierismo, sino que aborda una amplia
variedad de beneficios que van desde la confianza, reciprocidad e informacion,

hasta la cooperacion en comunidad.” (p.1).

Estos autores, citan al Banco Mundial, que indica que el capital social son “las
normas Yy redes que hacen posible una accion colectiva. Las investigaciones
sobre cohesion social —capital social- sugieren que ésta es critica para aliviar la

pobreza y lograr un desarrollo humano y econémico sustentable” (p.2).

De lo anterior, se evidencia que el capital social, es un concepto aun mas amplio
que el de redes sociales, sin embargo esta Ultima es un componente del capital
social, que por medio de su metodologia nos permite hacer mediciones y

caracterizaciones de este capital social.

La CEPAL (2006, p.7) define el capital social como “Activos que se tienen
derivados de las relaciones de una persona con otros y por su participacion en
organizaciones. Tales relaciones facilitan el acceso a otros recursos.” Agrega
gue “El capital social puede ser entendido como un recurso intangible, que
permite a personas y grupos la obtencién de beneficios por medio de relaciones

sociales dotadas de confianza, reciprocidad y cooperacién.” (p.12)
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Una forma de unir ambos conceptos: el de redes sociales, con el capital social;
es bajo la premisa de que las redes sociales se estructuran y evolucionan para
conservar o aumentar los recursos (capital social). Por otra parte, el capital social
supone la existencia de relaciones, tanto formales como informales entre los
actores de la red social, relaciones que tienen permanencia y regularidad, las
cuales por lo general se basan en confianza, cooperacion y la soluciéon conjunta

de problemas.

En linea con la idea anterior, Ferraris, S. y Leguizamén, L. (2013), exponen que:

“el capital social contiene una indiscutible perspectiva de red al abordar la
problemética desde un punto de vista relacional; esto es, un sujeto se
vincula con otro en base a los vinculos y relaciones que entre ellos
establecen, el feedback entre los sujetos o agentes (...) constituye el

nucleo central de la nocion de capital social.” (p.50).

Como se evidencié en el andlisis de la figura No.1 el capital social y las redes
sociales no son estéticas, las relaciones presentes en una red social, permiten
la creacién o traslado de capital social, pero por otra parte, de acuerdo al capital
social que una persona posea es que podra entablar relaciones dentro de la red

con otros individuos.

Al respecto Ferraris, S.y Leguizamon, L. (2013) sefialan que el capital social no
se agota con su uso, sino mas bien que este se agota con el desuso, agregan

ademas que:

“...la red es generadora de capital social el cual estara disponible para
cada uno de los integrantes de la red cuando lo requieran, el capital social
esta relacionado a las conexiones a nivel individual, grupal, social, los
recursos son los movilizadores para pertenecer a este circulo generador

de capital social.” (p. 51).
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El analisis de redes sociales

Tal y como lo expone Pinto (2014), es durante las ultimas décadas, que el
concepto de red social y los andlisis de estas relaciones, toman mas importancia
en el desarrollo de las investigaciones relacionadas con la medicion de las

estructuras sociales.

Segun Sanz (2003), los primeros trabajos que trataron de describir las
estructuras sociales, hablando en términos de redes, fueron elaborados por
Barnes (1954) y Bott (1957), quienes las analizaron bajo el enfoque de la

sociometria.

“En sociologia el tradicional concepto de estructura social se ha visto
influenciado por el énfasis en los patrones de vinculaciéon que afectan la
conducta social (Simmel, 1908), por un interés desde la epidemiologia a
la teoria de la comunicacion en los procesos de difusion de los recursos
(Coleman et al, 1966; Rogers, 1979), asi como por los desarrollos en la
teoria del intercambio (Blau, 1964; Homans, 1961) y la preocupacion
sobre el poder basado en los recursos (Emerson, 1962; Cook y
Whitmeyer, 1992); todo esto afadido a la presencia del razonamiento
matematico en la ciencias sociales (White, 1965), ha concluido en un
desarrollo sociométrico para medir cuantitativamente las propiedades de
las redes (Freeman, 1979),” (Sanz, 2003, p.24)

En el parrafo anterior, se evidencia una idea importante; que es la difusion de los
recursos y el poder que permiten estos recursos dentro de las redes sociales, es

decir, que por medio de las redes sociales, se forma capital social.

Tan complejo es el ser humano visto de forma individual, como complejas son
las relaciones que tiene con otros individuos. Para autores como Morales (2011),
las relaciones sociales constituyen fendbmenos de enorme complejidad, de la
misma manera en que el ser humano es complejo, sumado a la influencia que

ejerce el entorno sobre él, mas complejas resultan sus relaciones.



13

Es asi como, de este complejo conjunto de relaciones, surgen las redes sociales,
dando origen a un sin nimero de vinculos y posiciones que los individuos toman

en tales redes, relaciones que se pueden medir e interpretar.

Ampliando y reforzando esta idea, Morales (2011) sefial6 que:

“...una red social podria definirse como un agregado de individuos o
actores sociales que entran en relacion debido a multiples motivaciones,
las cuales estan insertas en la estructura social, y en funcion de ella, pues
estos forman parte de la estructura y ademas la constituyen. En ese
sentido, la accion social estd motivada por las necesidades y las

demandas que la estructura plantea al individuo...” (p.6)

Para Morales (2011) quien cita a Lozares (2008), una red social es “un conjunto
bien definido de actores, individuos, grupos, organizaciones, comunidades,
sociedades globales, etc., que estan vinculados unos a otros a través de una o

un conjunto de relaciones sociales” (Morales, 2011, p. 5).

Por su parte, Morales (2011), que cita a Sanz (2003):

“Las redes sociales son a la vez la causa y el resultado de las conductas
de los individuos. Las redes sociales crean y limitan las oportunidades
para la eleccién individual y de las organizaciones; al mismo tiempo los
individuos y organizaciones inician, construyen, mantienen y rompen las
relaciones y, a través de estas acciones, determinan y transforman la

estructura global de la red.” (p.26)

Uno de los temas mas importantes a tener en cuenta en este tipo de analisis, es
que el estudio de las redes sociales no solo implica la captacion y la descripcion
de las relaciones entre los agentes sociales, sino que permite, ademas, detectar
las oportunidades y las limitaciones a las que esos agentes se enfrentan, las

cuales se pueden calcular por medio de medidas estadisticas.
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Ademas de identificar una red, de reconocer sus actores, poder describirlos,
comprender su forma, es esencial que los estudios métricos permitan

fundamentar otros aspectos dentro de estas relaciones.

Lo anterior, se puede llevar a cabo por medio del calculo de indicadores, tales
como: el grado, las densidades, las intermediaciones y las cercanias entre los
actores de la red, los cuales se obtienen por medio de calculos que determinan
la posicidbn de cada individuo y el grado de la centralidad existente en las

relaciones.

Gonzélez y Pinto, (2011) establece que incluir estas métricas

“fortalece la vision de que las Redes Sociales se fundamentan también
en la Estadistica, puesto que son una suma de cooperacion entre dos o
mas puntos, o simplemente porque constituyen una representacion de
frecuencia cientifica disefiada en un mapa por inferencias similares (de
autores, tematicas, revistas, documentos o instituciones cientificas).”
(p.255)

La importancia del andlisis de las redes sociales, radica en que, la forma de
interaccion e interrelacion de los miembros de una red podrian mejorar,
analizando las redes, desde su estructura simple, hasta las relaciones complejas
gue surgen en ellas. Es decir, estas estructuras que se crean, nos pueden ayudar
a comprender, predecir e incluso gestionar mejor, los resultados de la accién

humana.

“...una idea fundamental que sustenta el ARS es que las interacciones
entre individuos y organizaciones en la red social, ademas de reflejar los
flujos de conocimiento y comunicacion, podrian tener un impacto
relevante en el comportamiento de los actores, asi como resultados en las
estructuras de poder identificables y en los procesos de aprendizaje”,
(Sanz, 2003, p.23).

Aunado a lo anterior, Ferraris, S. y Leguizamoén, L. (2013) sefialan que:
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“Al interior de la nocion de red encontramos elementos bésicos como el
nodo (persona o conjunto de personas que se conecta con otros) y la
posicion (que cada actor ocupa en la estructura), los gréaficos resultantes
gue demuestran qué lugar ocupa cada actor social en la red de relaciones.
Por ejemplo si tiene una posicion central o periférica, se podra evidenciar
lideres o personas con mayor posibilidad de disponer recursos que otras,
esta visualizacion a su vez permite reconocer los eslabones débiles y

pensar estrategias para revertir esta situacion.” (p.46)

De esta manera, el analisis de la posicion de los actores, permitira describir al
colectivo, pero también permitira fortalecer a los actores que se identifican como
débiles. Lo anterior quiere decir, que las redes sociales permiten potenciar los
recursos que se poseen y ademas permite la creacion de oportunidades para la
resolucion de problemas o lograr la satisfaccion de necesidades de cada
miembro de la red, dado que cada participante de la red, se podra enriquecer a
través de las relaciones con los otros, optimizando el aprendizaje cuando éste
es socialmente compartido. (Ferraris, S.y Leguizamon, L., 2013, p.47).

El andlisis de la red social va a permitir la representacion formalizada de las
relaciones entre los actores de la red, a partir de algoritmos, ya que es importante
poder representar graficamente la forma de la red de actores, es decir, la
estructura social subyacente; como también es importante poder medir y
establecer indices algebraicos que representen sistematicamente propiedades

de esta estructura social, a partir de nodos y vinculos. (Sanz, 2003).

Tanto es asi, que Sanz (2003, p.21) afirma que el andlisis de una red social es
“una aproximacion intelectual amplia para identificar las estructuras sociales que
emergen de las diversas formas de relacion, pero también un conjunto especifico

de métodos y técnicas.”

Sanz (2003), expone que el andlisis de las redes sociales, se ha formalizado y
concretado por medio de la teoria de los grafos, y es aqui donde juega un papel
protagonista la estadistica.
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“En definitiva, el “analisis de redes sociales” es un método, un conjunto de
instrumentos para conectar el mundo de los actores (individuos,
organizaciones, etc) con las estructuras sociales emergentes que resultan
de las relaciones que los actores establecen. Por tanto, el andlisis de
redes debe ser visto mas como un conjunto de técnicas con una
perspectiva metodoldgica compartida que como un nuevo paradigma en

las ciencias sociales.” (p.21)

Los trabajos realizados sobre las redes sociales, abrieron el camino a nuevas
posibilidades tedricas, estos andlisis de redes se fueron “complejizando con la
incorporacion de aportes de disciplinas diversas como la matematica y su

propuesta en torno a los grafos.” (Ferraris y Leguizamén, 2013, p.44).

La teoria de grafos es muy util en el ARS, en primera instancia porque utiliza un
vocabulario sencillo que permite analizar muchas propiedades de las estructuras
sociales. Este método, ofrece operaciones matematicas que permite el analisis
y medicion de estas propiedades y por ultimo, permite probar teoremas sobre los

grafos.

Sanz (2003, p.22), expone que

“Un grafo G consiste en dos conjuntos de informaciéon: un conjunto de
nodos, N = {n1, n2,.., ng} y un conjunto de lineas, L ={I1, 12, ...IL} entre
pares de nodos. En un grafo hay g nodos y L lineas. Un grafo se
representanta como G (N, L). Se dice que dos nodos son adyacentes si la

linea Ik = (ni, nj) esta incluida en el conjunto de lineas L.”

Por su parte, Lozares (1996) indica que

“Se pueden dar diversas formas de representacion de las Redes Sociales:
pares de productos cartesianos gque indican la relacion entre las unidades,
representacion jerarquizada, grafos y matrices. Son estas dos Ultimas

formas las que permiten, la primera, mas grafica, una mejor visualizacion
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del entramado reticular aunque limitada a pocos elementos y relaciones,
la segunda que no proporciona una mayor disponibilidad y potencia al

calculo de los indices en redes de cualquier tamafio y complejidad.” (p.7).

Un ejemplo del andlisis de redes sociales, por medio de matrices y grafos podria
verse como se ejemplifica en la figura No.2, en la cual se analizan las relaciones
entre un conjunto de 5 individuos (actores), donde la existencia o no de una
relacion, toma el valor de 1 o O respectivamente. De la misma forma en que la
red social se representa por medio de una matriz, esta matriz puede ser llevada

a laforma de un grafo. Lo anterior se muestra a continuacion:

Figura 2: Matrices y grafos

1 |2 4 5
1 - 1 0 1
2 1 |- 1 1 1
3 0 1 - 1 0
4 0 1 - 0
5 1 1 0 |0 -

1 3

2
5 4

Fuente: Elaboracion propia

Tanto la matriz, como el grafo muestran la misma informacion; por ejemplo,
vemos que el individuo 2 tiene relaciones de amistad con todos los demés
actores de la red, lo cual se evidencia al observar que tiene valores 1 con cada

uno de los actores, lo mismo se visualiza en el grafo, donde de cada actor sale



18

una linea que termina apuntando al actor 2. Por su parte el actor 5, solamente
tiene relaciones con el actor 1y el 2, segun la matriz de Oy 1, y el grafo muestra

lo mismo, donde es visible que el actor 5 tiene lineas que lo unen con 1y 2.

Los investigadores en este campo, se han interesado por como las propiedades
estructurales afectan la conducta mas alla de las prescripciones normativas, los
atributos personales y las relaciones diadicas (bilaterales). Por tanto, se
concentran en estudiar cémo los patrones de lazos en las redes generan
oportunidades significativas y restricciones que afectan el acceso de la gente y
las instituciones a recursos tales como la informacion, la riqgueza o el poder.

El uso de esta herramienta, (ARS) permite bajar a un nivel mas grafico las

relaciones individuales y grupales de los actores.

Sanz (2003), propone una serie de conceptos y herramientas basicas que se
deben estudiar para capturar las caracteristicas generales de la red, la posiciéon

de los individuos que forman parte de ella, y las caracteristicas de sus relaciones.

Del andlisis de la red, de sus caracteristicas generales y particulares, se pretende
reflejar los flujos de comunicacién y conocimiento, mostrar indicadores para
medir la eficacia del capital social individual y la posicion que cada uno de los
actores ocupa, segun el capital que poseen y al mismo tiempo, evaluar las
oportunidades que tienen los otros actores para intermediar eficientemente las

fuentes de informacion e innovaciéon (Velazquez y Marin, 2007).

Al respecto de la idea de integrar ambos conceptos el de capital social con el
andlisis de redes, la CEPAL (2006) indica que

“Una red social posee capital social cuando tiene la capacidad de ampliar
el espectro de recursos de cada uno de los agentes que la componen,
poniendo la experiencia propia a disposicion de otros para el logro de

objetivos y metas comunes.” (p.12)
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Aterrizando estos conceptos al caso que nos ocupa, que es en analisis de la red
social que se forma por medio de la interaccion de los actores que componen la
DGAJR, al relacionar a 23 personas de diferentes edades, diferentes profesiones
y diferentes areas laborales, se puede pensar que hay caracteristicas que los
hace relacionarse a unos mas que a otros, y que hay espacios para que entre

agentes se compartan su capital social.

Dentro de una red es de esperar que unos agentes estardn mas unidos que
otros, tanto por cuestiones impuestas, como su ubicacién fisica o su area de
trabajo, como por cuestiones personales de afinidad, es decir, el capital social
de cada uno de los agentes, va a influir en la forma en que se relacionan en la

red, en el espacio y ubicacidon que ocupan en esta red social.

Para partir de lo méas simple, con el objetivo de medir la estructura y organizacion
de la red, se debe iniciar por el analisis de la estructura general de la red, es

decir, su forma.

Antes de iniciar el calculo de indicadores que permitan caracterizar a la red, se
identificaran a los agentes que conforman la red, contactar y recolectar
informacion sobre las caracteristicas generales de estos agentes, analizar la
informacion recolectada sobre las redes y el capital social y por uUltimo sintetizar
los datos y resultados obtenidos, para determinar la relacion existente entre las

redes y el capital social en sus aspectos negativos y positivos.

Sanz (2003), menciona que de la estructura general de la red de relaciones nos
interesa especialmente el grado de integracion o la cohesion que la red
manifiesta. Para este se han desarrollado un conjunto de categorias,
procedimientos y algoritmos, que nos dan informacion sobre la estructura, tales

como: componentes, densidad, unipolaridad, integracién y centralizacion.

El estudio de la posicién que cada uno de los actores ocupa en el conjunto de la
red, se hace habitualmente a través del analisis de la centralidad de los actores
participantes en la misma. Interesa conocer la posicion que cada uno de los

actores alcanza en la estructura general.
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Este andlisis general estd mas relacionado con el poder que con otra categoria
socioldgica y los algoritmos basicos que representan estas propiedades de la
centralidad de los actores en la red son: grado, proximidad o cercania y

mediacion.

Ambas medidas de una red, asociadas al estudio de la centralidad y cohesion,
tienen en cuenta, en lo fundamental: el nimero de agentes ligados, el grado de

exclusividad de los lazos y la posicion de los agentes en el conjunto.
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Capitulo Il

Metodologia

Medicion de la Red Social

Como se ha indicado, el ARS se realiza por medio del analisis de grafos, donde
se pasa de una idea, a un analisis grafico de la red, que por medio de

indicadores, puede ser explicada y analizada.

Reiterando a Sanz (2003), el andlisis de las redes sociales, se ha formalizado y
concretado por medio de la teoria de los grafos, y es aqui donde juega un papel
protagonista la estadistica. La teoria de grafos puede utilizarse para analizar
muchas propiedades de las estructuras sociales. Es asi, como este método
ofrece operaciones mateméticas que permite el andlisis y medicién de estas

propiedades y por ultimo, permite probar teoremas sobre los grafos.
A continuacién se exponen los principales conceptos relacionados con el ARS:

Grado: Sanz (2003), propone que el grado representa el nivel de la actividad
comunicativa, es decir, la capacidad que tiene un actor de comunicarse

directamente con otros.

En otras palabras, el grado de un nodo es el numero de lineas incidentes que

contiene, se puede clasificar en dos:

¢ Indegree (Grado interno): Es el numero de lineas que “recibe” el nodo, o
sea, el numero de lineas que se dirigen al nodo.
e Outdegree (Grado externo): Es el numero de lineas que “emite” el nodo,

0 sea, el numero de lineas “enviadas” por el nodo a otros nodos.
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El grado es una medida que se calcula para cada uno de los nodos, pero
también, se puede calcular el grado de la red, como la media aritmética de todas

las medidas.

A partir de la medida del grado, los nodos se pueden clasificar como siguen:

1. Nodo aislado: Un nodo aislado es el que tiene O relaciones.
2. Nodo transmisor: Un nodo transmisor tiene outdegree>0 pero indegree=0.

3. Nodo receptor: Tiene indegree>0 pero outdegree=0.

La proximidad o cercania: representa la independencia, es decir, la capacidad
de un actor de llegar a los otros miembros de la red sin apoyarse en otros,

actuando como intermediadores.

Distancia geodésica: La ruta mas corta entre dos nodos.

Diametro de un grafo: Es la distancia geodésica mas grande entre cualesquiera
dos nodos.

La mediacion: representa el control de la comunicacion de otros y su capacidad

de restringirla.

La centralidad: si se desea detectar cuales son los agentes cuyo rol en la red es
importante, se hace necesario poder clasificarlos segun algun criterio objetivo de
importancia para el funcionamiento de la red, la propuesta de esta division por
criterios la aporta Saade (2010, p.9).

Al respecto este autor indica que

“Los indicadores de centralidad en red son una forma de clasificar los
agentes en una red segun su importancia. Estos indicadores, utilizados en
economia de redes, suelen clasificarse en alguna de las siguientes

categorias segun el estadistico en el que se basan.” (p. 9)
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a. Centralidad segun grado de nodo: mide cuantas conexiones directas
tiene cada agente.

b. Centralidad por capacidad de intermediacion: miden la importancia de
cada agente conectando a los demas miembros de la red. Este indicador
supone que los actores intermediarios tienen mayor influencia

interpersonal.

Desde el punto de vista socioldgica, la centralidad en una red busca describir el

prestigio, popularidad y participacion activa en la red de un nodo.

Densidad: Permite medir hasta qué punto una red se encuentra conectada. En
palabras mas sencillas, se puede definir como la proporcion de lineas que en
realidad tiene el grafo con respecto de todas las lineas que podria tener el grafo.
El calculo del total de relaciones posibles que puede tener el grafo, se hace
multiplicando el nimero total de nodos por el nUmero total de nodos menos 1,
esto quiere decir, que si tengo una red con 3 nodos, el maximo de relaciones que

puedo tener es de 3x2=6.

Bajas densidades indican la presencia de agujeros estructurales, por el contrario,

altas densidades implican redes cerradas. (Velazquez y Marin, 2007, p.5)

Por otra parte, tenemos la medicion del capital social presente en la red social,
para ello algunos autores proponen metodologias para realizar este tipo de

mediciones, las cuales se exponen a continuacion:

Medicion del capital social

Por su parte Velazquez y Marin (2007), proponen dos formas para medir del
capital social a partir del enfoque del ARS, estos dos enfoques de medicion, los

denominan: el cierre de la red y los agujeros estructurales.

El cierre de lared: Es de esperar, que una red cerrada presente altas densidades

y es aquella red en la cual los individuos poseen la misma informacion, la
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informacion es elevada, hay conexion entre todos los miembros de la red, por lo
que “no es posible que la conducta individual pase inadvertida a los otros”

(Veldzquez y Marin, 2007, p.5).

Los beneficios de una red cerrada se ven reflejados en la reducciéon de costos
de intermediacion, en la rapidez y veracidad de los flujos de informacion, asi
como en la reduccién de los riesgos en confiar en los otros miembros de la red.
Y segun, Velazquez y Marin (2007, p.5), “Esto, por definicion propia, es una

fuente de capital social.”

Los agujeros estructurales, es una conexion débil en una red, los mismos, crean
ventajas competitivas para un individuo, dado que se le permite a algunos
individuos intermediar a través de los agujeros estructurales, lo cual significa

existencia de capital social.

Asi lo afirman Velazquez y Marin (2007, p.6), “Intermediar a través de los
agujeros estructurales significa capital social [...] la participacion en la difusion
de informacién vy el control sobre ella subyacen al capital social de los agujeros

estructurales” lo cual representa un activo por definicion.”

La existencia de estos agujeros en una red, ilustran el desinterés mutuo entre los
actores sobre sus actividades y, segun Velazquez y Marin (2007), su formacion

es natural.

De esta manera hay individuos que se aprovecharan de la situacion,
intermediando en el flujo de informacién entre una region y otra, lo cual genera
oportunidades de control sobre la informacién que poseen los actores de ambos

lados, lo cual se conoce como capital social. (Velazquez y Marin, 2007).

En complemento a lo anterior, Arriagada (2006), indica que en una red los puntos
son llamados nodos Y las lineas pasos, los primeros representan a los actores o
agentes de la red, y los segundos, los representan los vinculos entre ellos. Los
actores pueden ser individuos, grupos u organizaciones de un determinado

escenario social.
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Cuando se observan espacios entre ciertas regiones de la red, estamos ante lo
gue se denominan agujeros estructurales, lo cual quiere decir que no existen
relaciones sociales o0 pasos entre los agentes. Cuando una red presenta
espacios menores entre las partes de la red, es decir, los espacios estan
ocupados por varias lineas, quiere decir que la red es mas densa, o lo que es lo

mismo, que existen mas vinculos entre los agentes de la poblacion bajo analisis.

Figura 3: Flujos de informacién y agujeros estructurales

Intermediario

1 1
2 2
Flujos de Flujos de
informacién informacidn
incompleta incompleta
3 3
4 4

Fuente: Veldzquez y Marin (2007, p.4)

De la figura No.3, se extrae lo siguiente: se puede apreciar los flujos de
informacion, los mas bajos costos de intermediacion los tiene el agente 1, debido
a su vinculo directo con el informante (nodo gris). A medida que los demas
actores se van alejando del intermediario, sus costos de intermediacion se

incrementan.

Se aprecia con facilidad, que sin el nodo gris, los actores quedarian reducidos a

dos grupos, desvinculados entre si.
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Tabla 1: Sintesis conceptual

Nombre

Descripcion

Red

Espacio donde se producenlosintercambios de recursos engeneral,
circula el dialogo, por ende la informacion, se socializan los

conocimientos y se generan proyectos conjuntos.

Red social

Conjunto de actores y sus relaciones.

Capital social

Un poder que exige inversiones permanentes, en tiempo, esfuerzo,
en otros capitales, y puede aumentar o disminuir, mejorando o
empeorando las posibilidades de quien lo posea, se fundamente en
lazos permanentes y Utiles que se sostienen en intercambios

materiales y simbdlicos.

Nodos

Representan graficamente a los actores o agentes de una
determinadared social.

Vinculo

El vinculo entre los nodos son las lineas que los unen, se grafica por

medio de lineas que representan la direccién y el sentido del vinculo.

Ego

Nodo al que se esta refiriendo.

Actores/ agentes

Individuos y unidades sociales colectivas (en el caso particular, son
las personas que conforman la DGAJR).

Tamafio

Cantidad de vinculos de todos los individuos de lared de la unidad
de analisis. El tamafio define la complejidad de las redes. Las redes
simples tienen pocos vinculos, las mas complejas presentan una
gran cantidad de lazos sociales.

Conectividad

Proporcion de vinculos existentes dentro de una red y el nimero de
todas las posibles conexiones que pueden establecerse entre €l total
de nodos de lared.

Grado

El grado de un nodo es el nimero de lineas incidentes que tiene.

Densidad

Permite medir hasta qué punto una red se encuentra conectada.
Bajas densidades indican la presencia de agujeros estructurales, por
el contrario, altas densidades implicanredes cerradas. (Velazquez y
Marin, 2007, p.5)

Centralidad

La medicién de la centralidad dentro de una red permite identificar la
prominencia de un actor o grupo. Se definen distintas medidas de
centralidad, por ejemplo: un actor puede ser el més central desde el
punto de vista de la intermediacion que realiza entre una parte de la
red y otra, segun la informacién que maneja, o segun la cantidad de
vinculos que tenga.

Fuente: Elaboracion propia, con informacion de todo el documento
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El analisis de redes sociales tendra lugar en la Direccién General de Asesoria
Juridica y Regulatoria de la Aresep, la cual cuenta con un total de 23
trabajadores, de diversas profesiones y los cuales laboran en diferentes

subareas, las cuales estan claramente delimitadas.

El analisis de redes se fundamenta, en la creacion y desarrollo de la matriz de
relaciones y en la construccién de los grafos. Cuando va a desarrollarse un
andlisis relacional, el material basico para el andlisis es la construccion de la

matriz que liga a los actores entre si.

Por medio de la forma tradicional de las variables, los atributos, para llevar a
cabo el ARS hay que transformar los datos disponibles a una forma relacional,
gue tiene normalmente la formade matriz, en la cual el valor de 1 indica que hay
una relacion entro los actores y 0 si dicha relacion no existe, por lo tanto se crea

una matriz de 0 y 1, ver figura No.2.

En el lenguaje del ARS, si a los actores se les describe como nodos y a sus
relaciones como lineas entre pares de nodos, el concepto de red social pasa de
ser una metafora, a ser una herramienta operativa analitica que utiliza el lenguaje

matematico de la teoria de grafos, de las matrices y del algebra relacional.

El ARS permite la representacion formalizada de esas relaciones, a partir de
algoritmos relativamente estandarizados. Tan importante es poder representar
graficamente la forma de la red de actores, esto es, la estructura social
subyacente, como poder medir y establecer indices algebraicos que representen
sistematicamente propiedades de la estructura, o las situaciones de
determinados actores o grupos de ellos en el conjunto de la red, a partir de nodos

y vinculos (puntos vy lineas).

Por su parte, un modelo integrado que tome en cuenta tanto el andlisis de las
redes sociales, como el capital social, es el método de diagndstico de redes de
capital social, que segun la CEPAL (2006), se debe abordar de la siguiente

forma:
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Identificar a los actores sociales.
Obtener informacion sobre el capital social de estos actores por medio de
un cuestionario de diagnéstico de redes de capital social.

3. Medir los tipos de capital social de los actores.

Existen modelos estadisticos de red que pueden usarse para la estimacion de

parametros o para testar los efectos de red de diversas estructuras de incentivos.

Una vez recolectada la informacion, se va a tabular la misma en hojas de Excel,
para luego utilizarlas de insumos para el procesamiento de los datos en el

software estadistico R version 3.3.3.

Por medio del calculo de estas medidas, podremos definir, en la red social que
nos ocupa, cOmo se encuentra distribuido el poder, quién domina, quién lidera,
cudles son estas estructuras de poder que ejercen presion sobre los demas
miembros de la red, cémo los integrantes de la red pueden aprovechar su
posicidn para adquirir conocimientos, recursos, tener acceso a la informacion,
entre otros.

Recoleccion de informacion

El primer paso, para el andlisis de la red social, consisti6 en sensibilizar a los
miembros de la unidad de estudio, para que respondieran el instrumento y se les

indico los beneficios y el objetivo que se perseguia con la investigacion.

Se analizé los vinculos de amistad o intercambio de informacion entre 23

funcionarios de la DGAJR durante el mes de abril del 2017.

El analisis se realiz6 por medio de la aplicacion de una encuesta generadora de
nombres, la cual fue autocontestada, via correo electronico después de que los
actores recibieran las indicaciones de como completar el instrumento (ver Anexo
No.1).



29

Luego de la recoleccion de la informacion, se procedio a sintetizarla por medio
de una matriz de relaciones, para cada uno de los items y a graficar dichas

matrices.

Gracias al apoyo de los individuos pertenecientes a la red, las respuestas
obtenidas de las preguntas del cuestionario, mas algunos atributos de cada
persona y de la sub area donde labora, fue posible conformar una base de datos

consistente para el analisis.

Es importante acotar, que de los 23 funcionarios de la Direccién, uno de ellos
tiene menos de 3 meses de laborar en la Direccion, si bien se incluy6 dentro del
andlisis, el funcionario cuenta con pocas relaciones dado el poco tiempo que

tiene de laborar en la institucion.

Por otra parte, se indica que se recibio respuesta de 22 funcionarios, solamente

1 persona no respondié al instrumento.

Calculo de Indicadores

A continuacion, se presentan las ecuaciones y algoritmos que permitieron
calcular cada uno de los indicadores anteriormente mencionados, propuestos
por Sanz (2003, p.28 y 29):

Medidas de centralidad

1.1. El grado: numero de otros actores alos cuales un actor esta directamente
unido o es adyacente. Esta medida trata de la centralidad de un actor con
respecto a los actores cercanos, pero dice poco de la importancia del actor en

la red en su conjunto.

El grado de un actor se define como:
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CD(ny) = z Xij
J

Donde:
CD: grado de un actor.

Xii: ndmero de actores a los cuales esta un actor unido.

1.2. Proximidad: propiedad por la cual un actor puede tener relaciones con

1.3.

otros actores, pero a través de un pequefio nimero de pasos en la red.

Los actores son valorados por su distancia medida en pasos, por otros vértices
0 nodos, atodos los demés actores de la red. Son tanto mas centrales cuanto
mayor es el valor de su cercania, esto es, menor es el nUmero de pasos que
a través de la red deben dar para relacionarse con el resto. Dependiendo del

contexto, la cercania mide la independencia o autonomia
n
D, = Z Dij
j=1
Donde:

Di+: suma de las distancias desde i a todos los demas puntos.

Di: distancia desde i a todos los demas puntos (actores).
El indice es mayor, cuando aumenta la proximidad.

Centralidad: se mide como la mediacion, la cual es el nivel en que otros
actores deben pasar a través de un actor focal para comunicarse con el

resto de los actores.

El valor de la mediacion para un actor mide la proporcion de las
geodésicas, es decir, los caminos mas cortos entre 2 actores cualesquiera

del grafo, que pasan por el mismo vértice.
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Suelen tener valores altos de mediaciéon los actores mas centrales de la
red segln su cercania, 0 aquellos que vinculan subgrupos o bloques

diferentes.

El valor de la centralidad-mediacion, para todos los puntos no ordenados

I, J, K se representa como:

22,27 4(9i(0)/ 94

Cp () = n?—3n+2

Donde:
i<j
n: nimero de nodos de la red

gi(k): nUmero de geodésicas (caminos mas cortos).
Segun Freeman, Borgoti y White (1991), mencionados por Sanz (2003) la

“mediacion se refiere al hecho de que unos actores estan entre otros, en
sus vias de comunicacion; los actores centrales, desde este punto de
vista, serian los intermediarios del acceso de otros a la informacién y el
conocimiento. Una combinacién de valores altos de mediacién y cercania

sugiere actores muy importantes en el conjunto de la red.” (p.28)

1.4. Indicadores de centralidad segun grado de nodo: sea Gt= [git']- una

matriz nt X nt que denote las conexiones existentes en la red, donde nt es

el nUmero de participantes en la red. Los elementos de esta matriz son:

gf]: 1, si existe alguna operacién de compradeiajent.

0, de lo contrario

Dada esta notacion, los indicadores de centralidad segun grado de salida (solicita

la ayuda) y segun grado de entrada (brinda la ayuda) son respectivamente

W) y ¢ (i):
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DegC .. 1 . , .. .,
¢, 9 (H)=—Y gt =% de lared con quienes se conect6 solicitando colaboracion
t ne-1 kYik

cfegv 0= %12,{ 9tk = % de lared con quienes se conectd ofreciendo colaboracion.
.

1.5. Indicadores de centralidad segun capacidad de intermediaciéon -
Betweenness: dada la matriz de conexiones Gt definida anteriormente,
un posible camino que conecte al agente a con el agente b es un conjunto

H N t t t t H —
de conexiones R={g, 1 akz aks - Jkr-1kr Jkrp} @l que min (R )=
1. Dado este camino, los agentes en Ir = {k1 k2,....,kr} son intermediarios

posibles entre ay b.
Indica Saade (2010) que:

“Entre cualquier par de nodos pueden existir muchos caminos de
diverso tamarfio. Sea 0ab el conjunto de todos los caminos de
tamafio minimo gque conecten a los agentes ay b. este conjunto se
conoce como el conjunto de geodésicas dirigidas entre ay b. dado
un agente i, sea oan(i) el con junto de geodésicas entre ay b que

pasan por i: gab(i={Re€lr}” (p.11)

De esta manera, el indicador de centralidad por intermediacion propuesto,
tiene como objetivo aproximar que tan probable es que un agente se
encuentre presente en los caminos mas cortos que conectan cualquier par

de individuos de la red:

Br_ 1 #aap (1)
A0 —
t ( ) (ne=1) (ne—2) a#i,b#i04p#0 #0ap

Donde C denota el numero de elementos del conjunto C.

Medidas utilizadas para evaluar el capital social de la red
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Densidad del grafo: es el numero de vinculos que se establecen entre
los nodos con relacion a un numero maximo que pudiera establecerse si
todos los actores estuvieran conectados directamente por una linea con

todos los demas.

Sea A= {ai} la matriz de adyacencia que caracteriza a la red social de
estudio y ajj la componente relacional que define el vinculo entre el actor i
y el actor j, tal que si el actor i dice tener vinculo con el actor j, aij es igual
a 1. La densidad estandarizada de la red esta dada por la siguiente

ecuacion (Velazques, 2007):

n(n— 1)22“

i=1j=1

Donde:
aii: es la componente relacional entre el actor iy el actor j.

n: es el numero de actores que integral la red.

Bajas densidades indican la presencia de agujeros estructurales, por el
contrario, densidades altas implican redes cerradas (el concepto de

densidad fue expuesto en cuadro No.1).

Cliques: esta medida permite detectar a subgrupos dentro de la red que
se encuentran cohesionados, el concepto es similar a decir, que es la
maxima sub red posible, en palabras sencillas, es un subcobjunto de los
actores en el que todos los pares de puntos estan conectados

directamente a través de al menos un vinculo. (Veldzquez y Marin, 2007).
El tamafio del cliqué se define por el nimero de actores que lo integran.
Constriccion: mide la concentracion de una red a través de contactos

redundantes. Mide cuanto la red de un actor i esta directa o indirectamente

dedicada a la relacion con el actor j.
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Esta variable indica que “La constriccion de un individuo es alta si los
contactos de una persona estan directamente vinculados entre ellos
(redes densas) o baja cuando los contactos de este se dan indirectamente
a través de un contacto central (redes jerarquicas).” (Velazquez y Marin,

2007, p. 6).
2

n
cij = (pij + Zpiq Pqj)
=1

Donde:

pi: es la proporcion tiempo y energia que la red de i utiliza para contactar
aj.

(pij + ZZ=1piq Dyqj )2: es la proporcion de las relaciones de i que estan

directa o indirectamente invertidas en la conexion con el contacto j.

Debe de cumplirse que:
Zij

p. . =
Y 2:qziq
Donde:

Zii: representa la fuerza de la relacion entre iy j.

1.9. indice de constriccion de la red: ofrece una prueba sintética que
contiene los dos principales mecanismo que proporcionan capital

social: agujeros estructurales y redes cerradas.

n
C =ZCU‘

Jj=1

Los resultados seran calculados por medio del software estadistico R, version
3.3.3.

El siguiente cuadro que se presenta tiene el objetivo de unificar la teoria,

pasando por el método, hasta la obtencion de los resultados:



Tabla 2: Operacionalizacion de los conceptos
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Objetivo General: Analizar la estructura de la red social que se forma en la DGAJR y los niveles de capital social que la caracterizan; a través del andlisis de redes sociales.

Objetivos Especificos Concepto Definicion Indicador Item del cuestionario
Grado: El grado promedio de nodo dice con cudntos agentes, en
promedio, se relaciona un individuo de la red. Es un indicador valioso Por medio de la matriz de relaciones

Grado porque ayuda a entender qué tan relacionados estdn los nodos de la cp(n,) = Z . que se forma con cada una de estas
red. Para su calculo se necesita, primero, identificar el grado de cada ' 4 preguntas, se pueden calcular los
. . 7 I P
uno de los nodos. El grado del nodo i, es el nimero de nodos con los indicadores indicados:
que se conectd, bien sea en temas laborales, como en temas sociales.
1. Con qué compafieros de la
Centralidad: se mide como la mediacion, la cual es el nivel en que Direccion mantiene vinculos de
otros actores deben pasar a través de un actor focal para comunicarse intercambio de informacidn referente
con el resto de los actores. El valor de la mediacion para un actor mide Cp(K) alaactividad? (laboral)
Centralidad la proporcién de las geodésicas, es decir, los caminos mas cortos entre _ 2% Z}l:l(gij k) /gy

2 actores cualesquiera del grafo, que pasan por el mismo vértice. - nZ—3n+2 2. A cuales de sus compafieros les
Suelen tener valores altos de mediacion los actores mas centrales de tiene mas confianza para consultarles
la red segun su cercania, o aquellos que vinculan subgrupos o bloques temas/dudas laborales.

i Ao diferentes.

1. Andlisis basico de la estructurade la - - - - » .
. . ‘s Densidad: Permite medir hasta qué punto una red se encuentra 3. Quiénes son los compafieros de la
red, por medio de la estimacién de la X R - R ) o )
d de los indicad. I Densidad conectada. Bajas densidades indican |a presencia de agujeros Direccidn con los que mantiene una
mag es: ensida - : - — - X PR
PR estructurales, por el contrario, altas densidades implican redes D= relacién de amistad més alla de los
de lared, constriccion individual, ; ) .
s Lo cerradas. (Velazquez y Marin, 2007, p.5) deberes laborales? (amistad)

constriccion global, cliqué.
Cliques: esta medida permite detectar a subgrupos dentro de la red
que se encuentran cohesionados, el concepto es similar a decir, que 4. A cuales de sus compafieros les
es la maxima sub red posible, en palabras sencillas, es un subcobjunto tiene mas confianza para consultarles

Cliques de los actores en el que todos los pares de puntos estan conectados temas personales?

directamente a través de al menos un vinculo. (Velazquez y Marin,
2007). El tamafio del cliqué se define por el nimero de actores que lo
integran.

Constriccién individual

Constriccion individual: mide la concentracion de unared a través de
contactos redundantes. Mide cuénto la red de un actor i esta directa o
indirectamente dedicada a la relacion con el actor j.

cyy =Py + 2 Pig Pas)
=3

Constriccion global

Constriccion global: ofrece una prueba sintética que contiene los dos
principales mecanismo que proporcionan capital social: agujeros
estructurales y redes cerradas.

n
c=§cu
=1

5. Llafuerzade larelacionentreiyjes
el peso de larelacidn. Para medir la
fuerza se utiliza una medidade Oal 3,
donde Oes la ausencia de relacién, 1
relacién de sélo saludo, 2 relacién de
saludo y platicas espontdneas, y 3
donde la relacion es fuerte ya que
ademas de ser compafieros de trabajo
también son amigos.

2. Aportar evidencia que muestre la
utilidad de los indicadores del analisis
de redes sociales para medir: el capital

social.

Capital Social Capital social de cierre

Cierre de lared: unared cerrada presente altas densidades y es
aquellared en la cual los individuos poseen la misma informacion, la
informacion es elevada, hay conexidn entre todos los miembros de la
red.

Densidad

Capital social de intermediacion

Agujeros estructurales: es una conexién débil en una red, los mismos,
crean ventajas competitivas para un individuo, dado que se le permite
aalgunos individuos intermediar a través de los agujeros

6. Con qué otros compaiieros de la
Direccién mantiene vinculos de
intercambio de informacién referente
alaactividad?

7. Quiénes son los compafieros de la
Direccion con los que mantiene una
relacién de amistad mas alla de los

3. Definir la posicion estructural de los
agentes de la red, de acuerdo al capital
social que poseen y de sus atributos
cualitativos.

estructurales. Densidad deberes laborales?
Red densa: los contactos de una persona estan directamente
Red densa vinculados, es decir, tiene un alto valor en el indicador de Cliqué 8. Profesion

constriccion.

Red Jerdrquica

Red jerdrquica: cuando hay pequefios valores de la constriccion para
los agentes de la red. Interpretacion del cliqué.

Constriccion Individual

Constriccion global

9. Afios de ejercer la profesion

10. Afios de Escolaridad Edad (afios)
11. Subérea donde labora

12. Tiempo de laborar en la Direccion

36



37

Capitulo IV

Resultados

Después de tabular todas las respuestas y dar formato a las matrices binarias
gue se forman de las relaciones existentes o ausentes entre los nodos, es posible
calcular los indicadores generales de red, de los nodos y de capital social para

realizar el andlisis integral de lared social de la DGAJR.

El analisis se va a dividir en 5 partes: en la primera parte se va caracterizar a los
miembros de la red de la DGAJR, en la segunda, se van a analizar los
indicadores generales de la red, la tercera seccidbn se va a referir a los
indicadores de nodos relacionados a vinculos laborales, conocimientos, etc., en
la cuarta parte se hara un andlisis de las relaciones por vinculos sociales,
afinidades personales y por ultimo se hara el andlisis del capital social que posee

la red.

El detalle de la sub area donde trabaja cada colaborador se encuentra en el

Anexo No.1.

Caracterizacion de los actores de la red

La red social de la DGAJR esta conformada por 23 personas, 13 de ellas son

mujeres y 10 son hombres.

En cuanto al nivel profesional, el grupo tiene un alto nivel, dado que mas de la
mitad tienen nivel de maestria incompleta y completa. De estas 23 personas, 2
tienen estudios secretariales, 2 son economistas, 2 son contadores, hay un
ingeniero eléctrico y los demas 16 son abogados. Las anteriores caracteristicas

se resumen en la tabla 3:
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Tabla 3: Caracteristicas de los actores de la red DGAJR

Femenino 56.52%
Sexo
Masculino 43.48%
Secretaria 8.70%
Economista 8.70%
Profesion Contador 8.70%
Ingeniero 4.35%
Abogado 69.57%
Tecnico
profesional 4.55%
Licenciatura
incompleta 4.55%
Nivel Licenciatura

profesional |completa 13.64%
Maestria
incompleta 18.18%
Maestria
completa 59.09%
Menos de 5 afios 4.55%
Entre 5y 10 afios 27.27%

Afios de Entre 10y 20

experiencia afios 63.64%
Entre 20y 30
anos 4.55%
Mas de 30 afios 0.00%

Fuente: Elaboracion propia

La Direccion esta divida en areas, cada una de las areas coordinada por un actor,
los coordinadores tienen a cargo diferente nUmero de personas, segun el area.
El siguiente cuadro muestra las areas en que se subdivide la direccion, y de

cuantas personas esta conforma cada una de ellas:
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Tabla 4: Estructura de la DGAJR

Area Colaboradores
Secretaria
Administracion |Secretaria

Jefatura (abogada)
Abogado (coordinador)
3 abogados

Procedimientos |Abogado (coordinador)
Administrativos 1Abogad0

Regulatoria

Economista (coordinador)
1 Economista

Técnica
2 Contadores
1 Ingeniero
Judicial  |/\PPgada
3 Abogados

Contratacion |Abogado (coordinador)
Administrativa 1 Abogado

Abogado (coordinador)

Apoyo
poy 2 Abogados

Fuente: Elaboracion propia

Indicadores de red

La densidad, es el primer indicador del andlisis de redes, que permite medir hasta
gué punto una red se encuentra conectada. Tal y como se indicé en el apartado
de Marco Teorico, bajas densidades indican la presencia de agujeros
estructurales, mientras que altas densidades implican redes cerradas,

recordemos que estas dos interpretaciones son fuentes de capital social.
Basandonos en este primer nivel de analisis, respecto de los datos obtenidos en

el trabajo de campo y de las relaciones laborales, se puede observar a simple

vista en la figura 4, que hay vinculaciones entre los colaboradores.
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Figura 4. Red de la DGAJR

Fuente: Elaboracion propia a partir de los datos del cuestionario

La red presenta una densidad general (basado en los resultados de la pregunta
No.8 del cuestionario), de 41,69%, que en términos practicos quiere decir que es
una red de densidad moderada, este resultado quiere decir que de las 506
relaciones que podrian darse, solamente se estan dando 211 relaciones. Dado

lo anterior, es de esperar en esta red, la presencia de agujeros estructurales?.

De antemano, se puede esperar que la red presente grupos cerrados y grupos
abiertos, lo cual nos lleva al siguiente analisis, encontrar el maximo nimero de

miembros pertenecientes a un cliqué en la red.

Un cligué es una medida que permite detectar a un sub conjunto de los actores
en el que todos los pares de puntos estan conectados directamente a través de
al menos un vinculo. En el caso de la red analizada, el andlisis de la presencia
de cliques se desarrollara méas adelante para cada una de las preguntas

generadoras de nombres.

Relaciones basadas en vinculos laborales

2 Los agujeros estructurales, es una conexion débil en una red, los mismos, crean ventajas
competitivas para un individuo, dado que se le permite a algunos individuos intermediar a través
de los agujeros estructurales.
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Las preguntas del instrumento que se relacionan con este tema son la nimero 8

y 9, las cuales indican lo siguiente:

8. ¢Con qué compaferos de la Direccion mantiene vinculos de intercambio
de informacion referente a la actividad que se desarrolla en la DGAJR

(relacion por temas laborales)?

9. A cuales de sus comparieros les tiene mas confianza para consultarles

temas/dudas laborales.

Lo primero que se muestra sobre estas preguntas es un grafico, por medio del

cual se visualizan las relaciones entre los nodos:

Figura 5: Relaciones entre nodos derivadas de la pregunta 8y 9

® & ®

a) Relaciones pregunta 8 b) Relaciones pregunta 9

A simple vista, es dificil observar la magnitud y direccion de las relaciones, sin
embargo tanto el grafico de la izquierda como el de la derecha, evidencian
algunos nodos aislados o con pocos vinculos, contra otros nodos que muestran

muchas relaciones, como es el caso del nodo identificado con el nUmero 6.
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Los colores indican lo siguiente:

Color Categoria
Amarillo Jefatura
Celeste Coordinadores
Verde Profesionales
Naranja Secretarias

La centralidad, importancia o relevancia dentro de la red de cada uno de los
nodos, se puede medir por medio de métodos formales, analizando algunos
indicadores de nodo, dentro de ellos; el grado, la proximidad y la intermediacion.

A continuacién un analisis de ellos:

Grado

En el siguiente cuadro se analizan los indicadores de nodo que tienen que ver
con el grado. Recordemos que el indegree (grado interno), se refiere al nUumero
de lineas que “recibe” el nodo, o sea, el numero de lineas que se dirigen al nodo.
Por su parte, el outdegree (grado externo), se refiere al nimero de lineas que
“‘emite” el nodo, o sea, el numero de lineas “enviadas” por el nodo a otros nodos.

Por dltimo, el grado total, es la sumatoria del indegree y del outdegree:

42



Tabla 5: Grado de nodo

Pregunta 8y 9

43

Pregunta 8 Pregunta 9
Nodo Nodo
Indegree Outdegree Totaldegree Indegree Outdegree Totaldegree
21 8 0 8 7 2 2 4
7 7 2 9 17 1 3 4
12 6 3 9 5 2 3 5
2 8 4 12 12 2 3 5
16 7 5 12 21 5 0 5
18 7 5 12 14 0 6 6
5 6 6 12 18 4 2 6
14 6 7 13 15 3 5 8
1 6 9 15 16 3 5 8
8 6 9 15 19 5 4 9
15 10 6 16 22 2 7 9
19 6 10 16 2 6 4 10
10 11 8 19 4 3 7 10
13 8 12 20 13 5 5 10
23 12 9 21 1 4 7 11
22 7 14 21 8 3 8 11
20 13 9 22 10 8 5 13
11 14 10 24 20 7 6 13
9 10 14 24 11 11 3 14
4 11 14 25 3 11 8 19
6 17 10 27 6 16 4 20
17 11 22 33 9 7 14 21
3 13 22 35 23 11 10 21

Del andlisis de grado, se evidencia que sobre la pregunta No.8, los nodos con

Fuente: elaboracion propia

mas relaciones son el 3, el 17 y el 6, con 35, 33 y 27 puntos respectivamente.

Por medio de la informacién sociodemografica que se recaudd por medio del

instrumento de medicién, es posible analizar mas a profundidad estas relaciones,

de esta manera, el nodo 3 corresponde a la jefatura, el 17 corresponde a una de
las compafieras que apoyan en el area secretarial y el nodo 6 corresponde al

coordinador del area técnica.

Un andlisis primordial es conocer la direccion de estas relaciones, esto se logra

por medio de los indicadores indegree y outdegree.
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El nodo que recibe mas lineas, es decir, que las lineas van hacia él, es el 6, con
17 lineas, seguido por el nodo 11 con 14 lineas. Sobre el nodo 6, llama la
atencion, porque tratdndose de una direccion juridica, una primera impresion es
esperar que la persona a la qgue mas acuden los demas miembros de la DGAJR,
para consultar temas laborales hubiese sido un abogado, pero resultdé ser un
economista y coordinador del &rea técnica, -el area técnica esta conformada por
5 funcionarios con profesiones diferentes a derecho, se ubican colaboradores:

economistas, contadores y del area de ingenieria-.

Por su parte, el nodo 11, corresponde al coordinador del area Regulatoria, el cual
es un abogado que coordina a otros 2 abogados. Importante indicar sobre ello,
que la regulacion de los servicios publicos es la razon de ser de la Aresep, por
lo tanto, que el coordinador del area regulatoria sea un referente para los demas
nodos de la red en temas laborales, demuestra que su posicion podria estar

acorde con sus conocimientos.

El outdegree, se refiere a la mayor cantidad de lineas que emite el nodo, de este
indicador podemos decir, que el nodo que emite mas lineas o relaciones hacia
los demas colaboradores, es el nodo 3y 17, el primero de ellos corresponde ala
jefatura y el segundo, como se dijo anteriormente corresponde a unas de las

comparieras que colaboran en el area secretarial.

El mismo andlisis se realiza para la pregunta No.9, donde el nodo que mas lineas
recibe es nuevamente el nodo 6. El nodo que emite mas lineas es el nodo 9 con
14 vinculos hacia sus comparieros, que corresponde al coordinador del area de
Procedimientos. Y por ultimo quien obtiene el mayor grado total es el nodo 9y
23, ambos coordinadores, el primero corresponde al coordinador del area de

Procedimientos y el segundo al coordinador del area judicial.

De los resultados anteriores podemos clasificar a los nodos, siguiendo la

siguiente clasificacion:

Nodo aislado: puesto que un nodo aislado es el que tiene O relaciones, no hay
ninguno nodo que se clasifique como aislado.
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Nodo transmisor: un nodo transmisor tiene outdegree>0 pero indegree=0, este

corresponde al nodo 14.

Nodo receptor: Tiene indegree>0 pero outdegree=0, este es el caso del nodo 21.

Proximidad e Intermediacion

Otro de los indicadores asociados a la centralidad de los nodos, es la proximidad
0 cercania y la intermediacion. La proximidad mide cuan proximos estan los
actores, unos de otros, es decir, mide la distancia mas corta (geodésica) entre

dos actores.

Por su parte, segun Aguilar y Veldzquez (2005, p.25), una razén para considerar
la importancia de un actor recae en su intermediacion, el cual se enfoca en el
control de la comunicacion, y nos indica la posibilidad que tiene un nodo para

intermediar comunicaciones entre pares de nodos.

Estos indicadores se calculan para cada uno de los nodos y se muestran en el

siguiente cuadro:
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Tabla 6: Indicadores de intermediacion y proximidad por nodo

Pregunta 8 Pregunta 9
Nodo Nodo
Intermediacion |Proximidad Intermediacion |Proximidad

12 0.000 0.021 5 0.000 0.014
21 0.000 0.002 12 0.000 0.014
7 1.233 0.018 14 0.000 0.023
14 1.621 0.025 17 0.000 0.014
16 2.821 0.026 21 0.000 0.002
1 3.056 0.029 7 1.393 0.013

3.232 0.026 22 3.176 0.016
2 3.719 0.022 15 3.452 0.014
18 4.462 0.023 16 4.261 0.014
15 4.488 0.026 1 6.713 0.017
8 4.655 0.029 18 8.385 0.015
19 4.894 0.029 20 11.044 0.016
22 9.321 0.033 2 12.269 0.014
20 12.108 0.029 11 12.883 0.013
13 16.896 0.031 13 13.508 0.016
23 18.851 0.029 19 14.408 0.015
9 19.068 0.033 8 24.813 0.017
4 19.137 0.033 4 25.700 0.016
11 22.592 0.029 6 32.727 0.015
10 24.648 0.028 10 33.124 0.016
6 32.934 0.029 3 59.767 0.017
17 42.657 0.045 23 98.647 0.018
3 54.609 0.045 9 127.728 0.020

Fuente: elaboracion propia

Podemos observar que los resultados de intermediacion de la pregunta 8, nos
arrojan al nodo 3 (la jefatura) como el actor de mayor intermediacion con 54,61,
lo cual es muy positivo, porque dentro de un grupo de funciones se espera que
la jefatura tenga un papel de lider, tanto por su posicién natural, como por su
relacion con todos sus colaboradores. Excluyendo a las compafieras del area
secretarial, que por su rol, se podria esperar alta intermediacion —como
efectivamente sucede, ver nodo 4 y 17- el nodo que sigue con mayor

intermediacion es el actor identificado con 6 nuevamente.

Por su parte, cuando se tienen valores de intermediacion de 0O, esto se debe a
gue no hay dependencia de los demas actores para llegar a los otros nodos. Tal

es el caso del nodo 12 y el 21, sin embargo con estos dos nodos se tienen
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algunas consideraciones que no se deben obviar, el nodo 12 es un colaborador
con menos de 3 meses de laborar en la Direccion, por ello se espera que aun no
haya creado las relaciones suficientes y el nodo 21, es el nodo que no respondio

el instrumento.

Por su parte, con respecto al indicador de la proximidad, para hacer una mejor
interpretacion de los resultados, el resultado se debe multiplicar por 1000, de
esta manera, los nodos mas préximos a todos los demas nodos de la red son los

gue arrojen los valores més altos de este indicador.

En el caso particular, la pregunta 8 nos indica que los nodos con mayores niveles

de proximidad son el 17, 3,22, 9y 4.

El mismo indicador, pero medido por medio de la pregunta 9 indica que los nodos
con los mas altos indicadores de proximidad son el 14 (nodo que pertenece al
area técnica), 9 y 23 (este nodo corresponde a la coordinadora del &rea Judicial).
Lo anterior quiere decir, que estos actores son los que tienen la mayor capacidad
para alcanzar a todos los demas nodos de la red.

Dentro de una red, se pueden crear subredes, que se conforman por la cohesion
de algunos actores, es importante detectar estas subredes que se conocen con

el nombre de cliqué, cuando son mayores a 3 nodos.

La pregunta 8, nos indica la presencia de 3 cliques, los cuales se conforman por

los siguientes nodos:

e Primer clique: 3, 17, 6, 11, 15,13, 1y 20
e Segundo clique: 3, 17, 6, 11, 4, 10, 22 y 20
e Tercer clique: 3, 17, 6, 11, 4, 10, 22y 19

Como se desprende de lo anterior, los nodos que se repiten en los 3 cliques son:
3,17, 6 y 11; los cuales corresponden a la jefatura, la secretaria, el coordinador
del area técnica y al coordinador del area regulatoria, respectivamente.
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Para la pregunta 9, que en gran medida se relaciona con la anterior, se forma
solamente una subred, que se conforma de los nodos: 6, 3, 9, 10, 4 y 23.
Nuevamente aparece la jefatura, una compafera del area secretarial y se le

suman 4 coordinadores.

La siguiente figura, nos muestra la relacion entre estos nodos:

Figura 6: Cliques pregunta 8y 9

@

a. Pregunta8 b. Pregunta 9

Fuente: Elaboracion propia

Ahora bien, tan importante es conocer la opinidon que tienen los actores de una
red de sus compafieros en cuanto a temas laborales, como también conocer la
opinién en cuanto a relaciones de amistad, porque mucho de ello podria influir
en como se sienten los actores de la red laborando en esta Direccion, lo que

indiscutiblemente influird en su estado de animo y en su desempefio laboral.
De esta manera el mismo analisis que se acaba de presentar, es posible

realizarlo a partir de la informacién que brindan las preguntas 10 y 11, que

muestran las relaciones de amistad. Estos items indican lo siguiente:
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10. ¢ Quiénes son los compafieros de la Direccion con los que mantiene una

relacion de amistad mas alla de los deberes laborales?

11. ¢ A cudles de sus comparieros les tiene mas confianza para consultarles

temas personales?

Se inicia el andlisis con la inspeccion visual de las relaciones derivadas de estos

ftems:

Figura 7: Relaciones entre nodos derivadas de la pregunta 10y 11

@
@

() @)
o® 9% o ®
(R ) @660 ¢

@ ® @ @
@ ® o
é ®
@ ®
a) Pregunta 10 b) Pregunta 11

Nuevamente, las relaciones son dificil de visualizar a simple vista, aunque al
comparar las relaciones laborales con las relaciones de amistad, es evidente que
con respecto a las segundas, hay una menor cantidad de vinculos, incluso es
mas facil de detectar a simple vista a algunos nodos que se encuentran aislados

del resto y cudles califican como los nodos mas centrales.

La red presenta una densidad general (basado en los resultados de la pregunta

No0.10 del cuestionario), de 27,3%, que en términos practicos quiere decir que es
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una red con densidad baja, este resultado quiere decir que de las 506 relaciones

gue podrian darse, solamente se estdn dando 138 relaciones.

Desde esta perspectiva, de la parte social, amistad y confianza, también se va a

evaluar la centralidad, analizando algunos indicadores de nodo, dentro de ellos;

el grado, la proximidad y la intermediacion.

Grado

En el siguiente cuadro se analizan los indicadores de nodo que tienen que ver

con el grado.
Tabla 7: Grado de nodo
Pregunta 10y 11
Nodo Pregunta 10 Nodo Pregunta 11
Indegree Outdegree|TotaIdegree Indegree [Outdegree |Totaldegree
12 3 0 3 8 0 0 0
11 5 0 5 12 0 0 0
21 5 0 5 16 0 0 0
15 4 3 7 15 0 1 1
16 4 3 7 11 2 0 2
23 10 3 13 17 1 1 2
10 3 4 7 13 3 0 3
14 7 4 11 21 3 0 3
4 8 4 12 2 2 1 3
20 9 4 13 14 1 2 3
18 7 5 12 5 0 3 3
2 8 5 13 4 4 0 4
22 11 5 16 3 1 3 4
1 5 6 11 9 1 3 4
17 6 6 12 1 2 3 5
19 6 6 12 18 2 3 5
13 6 7 13 7 1 4 5
6 8 8 16 10 4 2 6
5 3 9 12 23 3 3 6
8 5 9 14 19 2 4 6
9 3 12 15 22 4 3 7
7 10 13 23 6 3 5 8
3 2 22 24 20 7 5 12

Fuente: elaboracion propia
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Del andlisis de grado, se evidencia que sobre la pregunta No.10, el nodo con
mas relaciones totales es el 3 y el 7. Por su parte, el analisis del indegree indica
gue el nodo que recibe mas lineas, es el 22, 7 y 23, con 11, 10 y 10 lineas

respectivamente.

Aunque el objetivo de la Direccion es sacar la tarea en cuanto a la regulacion de
los servicios, dentro de un grupo de personas que trabajan de forma conjunta,
es importante que se formen ciertos lazos de confianza, incluso de amistad,

porque ello podria influir positivamente en la labor que se realiza.

De esta manera, identificar a los actores mas “populares” dentro del grupo en
temas de amistad, podria ser de mucho provecho por parte de la Administracion
superior, para que usen como puente a estos nodos que estan ubicados en
posiciones privilegiadas, promoviendo las relaciones entre los nodos que podrian
estar aislados, estos nodos “centrales” podrian fungir como agentes de traspaso

de informacion, etc.

El outdegree, que se refiere a la mayor cantidad de lineas que emite el nodo, los

nodos con el mayor valor en este indicador, son el nodo 3y 7.

El mismo andlisis puede hacerse para la pregunta No.11, donde el nodo que mas
lineas recibe es nuevamente el nodo 20 y 22, el nodo corresponde a un actor
que es coordinador del Area de Apoyo y el nodo 22, es el mismo que resultd ser
el mas popular o amistoso dentro de la red. Los nodos que emiten mas lineas
son el 20, 6, 19y 17.

Por ultimo quien obtiene el mayor grado total es el nodo, 20 y 6, que corresponde
al nodo que resulté ser el mas popular, con respecto a las relaciones de amistad
y el nodo 6, es quien resulté ser el nodo més central, con respecto a los aspectos

meramente laborales.

De los resultados anteriores podemos clasificar a los nodos, siguiendo la

siguiente clasificacion:
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Nodo aislado: puesto que un nodo aislado es el que tiene O relaciones, no hay
ninguno que se clasifique en este grupo Nodo transmisor: un nodo transmisor
tiene outdegree>0 pero indegree=0, tampoco se encuentra ningin nodo que
cumpla las anteriores caracteristicas. Nodo receptor: Tiene indegree>0 pero

outdegree=0, este es el caso del nodo 11, 12 y 21.

Proximidad e intermediacion

Con respecto al analisis de los indicadores de intermediacion y proximidad, los
mismos se calcularon para cada uno de los nodos y se muestran en el siguiente

cuadro:

Tabla 8: Indicadores de intermediacion y proximidad por nodo.
Preguntas 10y 11

Pregunta 10 Pregunta 11
Nodo Nodo
Intermediacic’m| Proximidad Intermediacion|Proximidad

11 0.000 0.002 8.000 0.000 0.000
12 0.000 0.002 12.000 0.000 0.000
21 0.000 0.002 16.000 0.000 0.000
16 2.083 0.017 4.000 0.000 0.003
14 4.818 0.020 11.000 0.000 0.003
23 7.655 0.019 13.000 0.000 0.003
20 9.086 0.019 21.000 0.000 0.003
8 10.351 0.026 15.000 0.000 0.003
22 12.001 0.020 14.000 0.000 0.012
15 12.606 0.019 5.000 0.000 0.014
19 14.348 0.022 17.000 2.167 0.003
10 15.544 0.025 2.000 2.333 0.003
1 18.401 0.024 7.000 3.333 0.013

19.146 0.022 19.000 5.333 0.011
17 20.846 0.024 3.000 10.000 0.012
3 21.737 0.045 23.000 10.167 0.011
5 26.860 0.028 18.000 16.333 0.003
4 29.127 0.021 1.000 18.833 0.012
6 29.798 0.022 10.000 20.167 0.012
13 32.559 0.025 22.000 21.333 0.012
9 33.952 0.031 9.000 23.333 0.012
18 42.364 0.020 6.000 63.167 0.013
7 73.719 0.030 20.000 112.500 0.014

Fuente: Elaboracion propia
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Los resultados de intermediacion, para el analisis de la pregunta 10, nos arrojan
al nodo 7, 18 y 9 como los actores con mayor nivel de intermediacion con 73,71,
42,36 y 33,95. Estos nodos corresponden a actores de diferentes subareas de la
DGAJR, ninguno de ello es coordinador, pero ya identificados se podrian utilizar
de puente entre algunos grupos de personas 0 personas que se encuentran mas

alejados del resto.

Tanto para la pregunta 10, como para la 11, se muestran valores de
intermediacion de 0, esto se debe a que no hay dependencia de los demas
actores para llegar a los otros nodos.

La proximidad, medida como esa capacidad de nodo para alcanzar alos demas

nodos, ubica en las posiciones mas altas al nodo 3, 9y 7.

Para la pregunta 11, los nodos con los mayores niveles de intermediacion con el
20, 6y 9. Y para el indicador de proximidad quienes obtienen los mayores
lugares con el nodo 7, 6, 2 y 5. Sin embargo es importante destacar, que los
niveles de proximidad son bajos en general, lo que suele indicar que no hay

fuertes relaciones de amistad en la red de la DGAJR.

La presencia de cliques para las preguntas relacionadas con las relaciones de
amistad indica que por medio de la pregunta 10 se ubican 1 clique conformado
por 7 nodos que son: 3,7,9,1, 8,20y 22.

Figura 8: Clique pregunta 10

©
@

Fuente: Elaboracion propia
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El mismo andlisis para la pregunta 11, indica que la deteccion de un clique no
fue posible, porque hay mezclas entre los nodos que se relacionan de acuerdo

a los niveles de amistad.

Analisis de los resultados del capital social

Una vez analizada la red de acuerdo a diferentes criterios individuales (temas
laborales y amistad), procederemos a calcular e identificar la fuente del capital

social de todos los nodos de la red.

La interpretacion del capital social, a partir del grado de constriccion se clasifica
de la siguiente manera; a mayor constriccion del nodo o actor, el capital social
gue éste posee se lo debe a su red cerrada y entre mas bajo sea el nivel de
constricciéon, su capital social se lo debe a la intermediaciobn de agujeros
estructurales (en la seccién de Marco Tedrico se explicd que son los agujeros

estructurales).
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Tabla 9: indice de constriccién individual

Nodo Constriccién p8 Nodo Constriccién p9
17 0.182 9 0.197
3 0.182 23 0.206
6 0.197 6 0.207
9 0.198 11 0.217
4 0.202 2 0.231
11 0.204 3 0.236
22 0.213 8 0.245
20 0.215 22 0.258
10 0.218 10 0.262
18 0.222 20 0.272
13 0.224 1 0.283
19 0.225 18 0.288
23 0.228 4 0.288
1 0.229 19 0.304
8 0.230 13 0.307
15 0.236 16 0.318
21 0.247 7 0.321
2 0.251 14 0.330
16 0.259 21 0.368
14 0.269 15 0.385
7 0.270 17 0.488
5 0.315 5 0.671
12 0.368 12 0.671

Fuente: Elaboracion propia

El cuadro anterior, nos permite identificar a los nodos que poseen el mayor
capital social de intermediacién y los actores con los niveles mas altos de
constriccion que deben el origen de su capital social al cierre de la red.

La pregunta 8 y 9, ambas refieren a las relaciones por temas laborales, por este
motivo la constriccion la vamos a analizar a partir de los dos items. De esta
manera, los nodos con el mayor capital social de intermediacion, es decir, que
toman provecho del capital de los otros nodos, que propician el intercambio de
conocimientos, de experiencias, son los nodos 9, 6, 3 y 17 (el indice de
constriccion se analiza de forma inversa, un menor indice, es mejor), mas
adelante se va identificar con mas detalle a estos nodos, porque es interesante
detectar si la fuente de su capital se lo podria deber a algunas de sus

caracteristicas sociodemograficas.
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Para la pregunta 9, los nodos con el mayor nivel de indice de constriccion, son
el nodo 9, 23y 6.

La constriccion de la red, se calcula como la sumatoria del indice de constriccion
de toda la red, para la pregunta 8 la constriccion de la red es de 5,38 y para la

pregunta 9 es de 7,53.

Estratos de constriccion

Después de calcular la constriccion individual, procedimos a sistematizar esta
informacion, se crearon 4 rangos como se visualiza en el cuadro siguiente y a

partir de ahi se ubicaron alos nodos en cada estrato.

Tabla 10: Estratificacion de los colaboradores de acuerdo a su indice de

constriccién

Estrato Rango Cantidad %
Estatrol Menor 0.20 4 0.173913
Estrato Il de 0.20-0.25 13 0.565217
Estrato lll de 0.25-0.30 4 0.173913
Estrato IV de 0.30-1 2 0.086957
Total 23 1

Fuente: Elaboracién propia

El estrato | ubica a los nodos poseedores del mas elevado capital social de
intermediacion en la red, mientras que el Estrato Il contiene los actores que
poseen el segundo nivel de capital y asi sucesivamente, hasta el IV estrato, que

refiere a los individuos de menor capital social de intermediacion.

Lo anterior nos lleva a preguntarnos: ¢Existen algunas caracteristicas que
favorecen el capital social?, ¢Podriamos esperar que los nodos con el mas nivel

de capital de intermediacion compartan algunas caracteristicas?

Un andlisis de las caracteristicas sociodemograficas de los nodos con el mayor

capital de intermediacion, nos lleva a obtener el siguiente anlisis:
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El grupo | esta conformado por 4 de los 5 colaboradores con mas afios de
experiencia en el ejercicio de su profesion, ademas dos de ellos tienen una
posicion privilegiada que les permite obtener informacion de todos los demas
nodos, dado que uno corresponde a la jefatura y el otro nodo colabora en el area
secretarial, era de esperar que ambos roles tuvieran fuertes vinculos con los
demas nodos. Los otros dos nodos, corresponden a coordinadores de diferentes
areas, lo cual es positivo, porque estan utilizando su posicion como

coordinadores para promover las relaciones.

El segundo grupo, lo componen la mayoria de los nodos de la red, un total de 13

nodos.

Los dos dultimos grupos, con la menor posibilidad de obtener capital de
intermediacion, estan conformados por los nodos que tienen menor cantidad de

tiempo de laborar en la Direccion.
Para ilustrar los anteriores resultados, en la siguiente figura se muestra la
relacion entre centralidad, medida desde el punto de vista del indicador de

constriccion y los afios de experiencia de cada nodo:

Figura 9: Centralidad versus afios de experiencia
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Fuente: Elaboracién propia

La anterior figura muestra a una de las secretarias, la jefatura y los 2
coordinadores que conforman el grupo |, nodos que tienen la mayor cantidad de

57



58

afos de experiencia y los mas bajos niveles de constriccion, es decir, son los
nodos mas centrales, situacion que les permite adquirir parte del capital de los

otros nodos.

Ademas se evidencia la relacion que hay entre los afios de experiencia y el indice
de constriccion, quienes tienen los mayores indices (se recuerda que entre
mayor el indice menos centralidad) en su mayoria, son los que tienen menos
aflos de experiencia y ademas, menos afios de trabajar en la Direccion
analizada. Por lo tanto, se podria atribuir el nivel de centralidad de un nodo a sus
afos de experiencia y de laborar en la DGAJR.

Adicionalmente se corrié una regresion logistica para el analisis de redes, con la
intencién de corroborar si es mas probable que haya relaciones entre nodos con
diferentes afios de experiencia o si por el contrario los nodos con mas relaciones

tienen afos de experiencia similares.

Cuando se tienen grafos o redes sociales, se puede plantear un andlisis de
regresion para predecir la probabilidad de que haya una conexion entre dos
nodos. El modelo a plantear seria, un modelo de regresion logistica porque se
desea predecir la existencia o0 no de una relacién entre los nodos, relacion que

se puede operacionalizar como una variable binaria.

En este tipo de modelos, es importante tener presente que la conexion entre el
nodo Ay el nodo B no es independiente de la conexién entre el nodo Ay el nodo
C, pues A podria ser implicitamente muy popular y atraer varias conexiones,
como se Vvio en el caso de indicadores de proximidad o de intermediacion. Este
modelo también plantea que la probabilidad de una conexion depende o es

condicional a la estructura total de la red.

Teodricamente, el modelo se podria plantear como:

logit(P(Y; = 1|v)) = 6'[A(g )]
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Donde:

Yi= 1, si existe una conexion entre el nodo iy el nodo j.
Y¢: resto de la red o grafo

0: vector de coeficientes

g(y): vector de indicadores de red (grado, intermediacion)

A(9(y)): cambio de una unidad en el indicador de red cuando el valor de Yij se

incorpora.

Los resultados indican que el valor-p3 para la variable experiencia es de
0,000251, el cual es un valor menor que el valor de significancia del 5%; por lo
tanto, la variable experiencia si es estadisticamente significativa y vale la pena

gue permanezca en el modelo.

De esta manera:

a. Si el coeficiente es positivo, quiere decir que, a mayor diferencia en
experiencia entre dos funcionarios, mas probabilidad de que estén
conectados.

b. Si el coeficiente es negativo, quiere decir que, a mayor diferencia en
experiencia entre dos funcionarios, menor la probabilidad de que estén
conectados, por lo que los que estan conectados son los que tienen afios

de experiencia similares.

Puesto que el coeficiente para la variable experiencia, es 0,058; nos
encontramos ante el primer caso y se interpreta de esta manera:
exp(0,058)=1.06, por cada afio adicional de diferencia en experiencia, los odds
de que dos personas tengan una conexién aumenta en 6%. Esto quiere decir,

gue entre mas afios de experiencia tengan algunos nodos, éstos seran mas

3 corresponde al nivel de significacion mas pequefio posible que puede escogerse, para el cual
todavia se aceptaria la hipotesis alternativa con las observaciones actuales
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centrales ante los nodos con menos afios de experiencia. La estimacion del
modelo es como sigue:

Matriz relaciones = e0.05828%experiencia + g
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Capitulo V

Conclusiones

La red analizada, presenta una densidad general (basado en los resultados de
la pregunta No.8 del cuestionario), de 41,69%, que en términos practicos quiere
decir que es una red de densidad moderada. De las 506 relaciones que podrian

darse, solamente se estan dando 211 relaciones.

La red de la DGAJR es una red con la presencia de agujeros estructurales,
cuenta conuna densidad que no alcanza ni siquiera con el 50% de las relaciones
gue podrian darse realmente, analizado desde la perspectiva de las relaciones
laborales y no de amistad.

El andlisis de la pregunta 8, relacionada con temas laborales, indica que los
nodos con los grados de indegree mas altos, con el 6 y el 11, los cuales
corresponden a dos coordinadores de area, el primero, economista del area

técnica y el segundo, abogado del area regulatoria.

Existe un actor, que es evidentemente central e importante en la red, que es el
nodo 6, obtuvo los mayores indicadores de indegree, intermediacion, centralidad,
este es uno de los nodos claves que la jefatura podria considerar cuando desee
involucrar a los nodos aislados, o cuando se desee que la informacién fluya de

manera eficiente y rapida.

Sobre el outdegree, el nodo que emitid mas relaciones es el 3, que corresponde
a la jefatura, lo cual resulta positivo, en el tanto, se espera que la lider de la red,

este entablando relaciones con los demas nodos de la red.
Sobre la pregunta 9, relacionada también con temas laborales, el nodo que

recibié el mayor indegree fue el 6 y el nodo que emiti6 mas relaciones es el 9,

este Ultimo, un abogado coordinador del area de Procedimientos.
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Desde el punto de vista sociologico, la centralidad en una red busca describir en
un nodo, su prestigio, popularidad y participacion activa en la red. Un actor es
prominente si las conexiones de dicho actor lo hacen ser “visible” a los otros

actores en la red.

Una conclusion importante, que si bien no forma parte de los objetivos de esta
investigacion, es que se ha cuestionado la presencia de colaboradores técnicos
en la Direccion Juridica, sin embargo, este resultado demuestra que este tipo de
colaborador es valioso en el area, maxime que la regulacién de los servicios
publicos es materia tanto técnica como juridica, areas que no pueden desligarse

en los andlisis que realiza la Direccion.

A nivel general, involucrando los items que tienen que ver con temas laborales,
la clasificacion de nodos indica que en la DGAJR no hay nodos aislados, lo cual
es muy positivo, porque, aunque algunos tienen pocas relaciones, no se
encuentran del todo aislados y por el trabajo que en esta Direccion se realiza la

interrelacién de conocimientos y experiencias es muy valiosa y primordial.

Otra informacion importante, es que la posicion de centralidad se logra en esta
Direccion teniendo mas tiempo de laborar, es de esperar, que los nodos con
menor tiempo de laborar en la DGAJR no tengan una posicion tan privilegiada

con respecto a los demas nodos.

En términos de relaciones laborales, los nodos transmisores son el 14, que
corresponde a una de las contadoras que forma parte del area técnica y los
nodos receptores, corresponden al 11 (abogado coordinador del é&rea
Regulatoria), 12 (nodo que pertenece al area Judicial) y 21 (nodo que pertenece

al area de Procedimientos).

Conocer el tipo de nodos que conforman la red es importante, porque a partir de
estas clasificaciones se pueden tomar decisiones. Por ejemplo, es importante
para la jefatura y para los coordinadores tener conocimiento quienes son los
nodos aislados, como punto de partida, luego identificar algunas de las razones
por las cuales se encuentran en estas posicione e idear alguna forma de
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integrarlos al grupo. Los nodos transmisores son valiosos, porque por medio de
ellos se pueden mejorar los canales de comunicacion.

De acuerdo ala pregunta 8, llama la atencion que la mayoria de los nodos tienen
niveles de intermediacion bajos, la mediana de los datos se ubica en 4,98; asi
las cosas, se pueden identificar facilmente los nodos que podrian colaborar a
nivel de Direccidén para fungir como comunicadores, como mediadores de la
comunicacioén. Estos nodos con niveles altos, que son pocos, son los que estan
mejor posicionados en cuanto al control de la comunicacién a lo interno de la

Direccion.

El indicador de proximidad para la pregunta 9 indica que los nodos con los més
altos indicadores de proximidad son el 14, 9 y 23 (este nodo corresponde a la
coordinadora del area Judicial). Lo anterior quiere decir, que estos actores son
los que tienen la mayor capacidad para alcanzar a todos los demas nodos de la

red.

Esto nos lleva a caracterizar a los nodos, segun las siguientes caracteristicas:

Actor central: Actor involucrado en muchas conexiones directas o indirectas. En
el caso que nos ocupa, desde el punto de vista de los vinculos de los nodos en

temas laborales, el nodo mas central es el 6.

Actor prestigioso (0 popular): Actor que recibe muchas conexiones, o sea, que
en conexiones direccionadas, las conexiones van dirigidas a €él. De lo anterior se
puede concluir que el nodo que es lider en cuanto a conocimientos y al que

acuden mas los comparieros para solventar dudas laborales es el 6.

Con respecto a las relaciones de amistad, se destaca una red con baja densidad,
de 27,3%, este resultado quiere decir que de las 506 relaciones que podrian

darse, solamente se estan dando 138 relaciones.

Los niveles de proximidad son bajos en general, o que suele indicar que no hay

fuertes relaciones de amistad en la red de la DGAJR, sin embargo el nodo 20y
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22, son los que podriamos clasificar como los mas “amigueros” o los que tienen

mas relaciones de acercamiento personal con el resto de nodos de la red.

Los nodos con el mayor capital social de intermediacion, es decir, que toman

provecho del capital de los otros nodos, son los nodos 9, 6, 3y 17.

Importante mencionar que la DGAJR cuenta con 7 coordinadores, de los cuales
solamente 4 fueron posiciones como centrales dentro de la red. Se esperaria
gue los coordinadores de todas las areas fueran los mejores ranqueados por sus
comparnieros, sin embargo, no fue el resultado esperado para algunos de ellos,
eso da indicios de que estos coordinadores no estan promoviendo la

comunicacioén y participacion de los actores que tienen a cargo.

El grupo | esta conformado por 4 de los 5 colaboradores con mas afios de
experiencia en el ejercicio de su profesion, ademas dos de ellos tienen una
posicion privilegiad que les permite obtener informacion de todos los demas
nodos, dado que uno corresponde a la jefatura y el otro nodo colabora en el area
secretarial, ambos roles son primordiales que tengan fuertes vinculos con los

demas nodos.

Los dos ultimos grupos, estan conformados por los nodos que tienen menor

cantidad de tiempo de laborar en la Direccion.

Podemos decir que en esta red, la experiencia laboral tanto en afios de ejercer
la posicion, como en afos de laborar en la DGAJR, es un factor determinante

para la posesion del mayor capital social de intermediacion.

Indican los autores como Velazquez y Marin (2007), que en este caso los
ganadores serdn siempre quienes tengan acceso a la informacién de varios
grupos, esos actores que intermedian estos agujeros estructurales son quienes
en verdad ganan pues son lo que tienen la informacion de todos a primera mano,

y es sabido por todo que la informacién es poder.
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Los afios de experiencia influyen positivamente en la centralidad de los nodos,
lo cual se comprobd por medio de un diagrama de dispersion y un modelo de

regresion logistica.

Puesto que el coeficiente para la variable experiencia en el modelo logistico,
resulté en 0,058; nos encontramos ante el caso donde, el coeficiente es positivo,
y esto quiere decir que, a mayor diferencia en experiencia entre dos funcionarios,
mas probabilidad de que estén conectados. Quiere decir que por cada afo
adicional de diferencia en experiencia, los odds de que dos personas tengan una
conexion aumenta en 6%. Esto quiere decir, que entre mas afios de experiencia
tengan algunos nodos, éstos seran mas centrales ante los nodos con menos

afnos de experiencia.

Se evidencia la relacion que hay entre los afios de experiencia y el indice de
constriccion, quienes tienen los mayores indices (se recuerda que entre mayor
el indice menos centralidad) en su mayoria, son los que tienen menos afos de
experiencia y ademas, menos afios de trabajar en la Direccion analizada. Por lo
tanto, se podria atribuir el nivel de centralidad de un nodo a sus afios de

experiencia y de laborar en la DGAJR.
Identificados los nodos mas centrales de acuerdo a temas laborales y temas de

amistad, la Administracion puede sacar provecho de estas posiciones en pro del

mejor desarrollo de las funciones que realiza la DGAJR.
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Anexos

Anexo No.1

Tabla indicadora de nodos

Numero Nodo

Ubicacion

1 Colaborador Area Apoyo

2 Colaborador Area Técnica

3 Jefatura

4 Area Secretarial

5 Colaborador Area Judicial

6 Coordinador Area Técnica

7 Colaborador Area Contratacion
Administrativa

8 Colaborador Area Técnica

9 Coordinador Area Procedimientos
Administrativos

10 Coordinador Area Contratacion
Administrativa

11 Coordinador Area Regulatoria

12 Colaborador Area Judicial

13 Colaborador Area Judicial

14 Colaborador Area Técnica

15 Colaborador Area Apoyo

16 Colaborador Area Regulatoria

17 Area Secretarial

18 Colaborador Area Regulatoria

19 Colaborador Area Técnica

20 Coordinador Area Apoyo

21 Colaborador Area Procedimientos
Administrativos

22 Colaborador Area Regulatoria

23 Coordinador Area Judicial
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Anexo No. 2
Cuestionario aplicado

Instrumento de medicion
Instrucciones generales

El siguiente conjunto de preguntas, tienen el objetivo de detectar, dibujar y medir
la red de relaciones (de trabajo y de amistad) que se forman en la DGAJR.

A partir de estas relaciones se puede medir cuales son los agentes mas
populares (por conocimientos o amistad), cuales agentes relacionan a unos con
otros, todo con el objetivo de mejorar los canales de comunicacion y el traspaso
de conocimientos entre todos y poder lograr las metas de la Direccién de la forma
mas eficiente posible.

La informacién que aqui se recolecta, es informacion en términos positivos, todas
las preguntas estan redactadas de forma que solo se revelen aspectos positivos
de las relaciones en la DGAJR.

No hay respuestas buenas ni malas, la informacion se utilizard para fines
académicos y si la jefatura lo considera oportuno, para contar con la colaboracion
de estos agentes més centrales e influyentes para mejorar las relaciones
sociales y laborales de la DGAJR.

Completar el cuestionario no le tomard mas de 20 minutos.

Si tiene alguna duda durante el proceso de completar el cuestionario, puede
consultarlo con Adriana Salas, celular 8343-0648, extension 1456 o Skype.

De antemano muchas gracias por su colaboracion.
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| Parte. Datos personales.

71

decir el tiempo que llevan laborando, no

necesariamente en Aresep):

1. Nombre:

2. Sexo: F: | M:
3. Profesion:

4. Afos de ejercer la profesion (esto quiere

5. Nivel de escolaridad (ejemplo: bachillerato
incompleta,

completo,

licenciatura

maestria completa, etc):

6. Sub area donde
(marque con Xx):

labora 1.

Judicial:

2.

Administracion
superior:

Regulatoria:

Hw

Técnica:

Contratacion
Administrativa:

o

Procedimientos:

~

Apoyo:

7. Tiempo de laborar en la

DGAJR

completos,

es decir, si
tiene 2,5 afos, debe
poner solamente 2 afos):

anos

Il Parte. Preguntas relacionadas con sus comparfieros.

8. ¢Con qué compafieros de la Direccion mantiene vinculos de intercambio
de informacion referente a la actividad que se desarrolla en la DGAJR
(relacion por temas laborales)?

©

10.

11.

12.

13.

N|o|gM~wN e

14.
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9. A cuales de sus comparieros les tiene mas confianza para consultarles
temas/dudas laborales.

8.

9.

10.
11.
12.
13.
14.

N AW INE

10. Quiénes son los compafieros de la Direccion con los que mantiene una
relacion de amistad mas alla de los deberes laborales? (amistad)

8.
9.
10.
11.
12.
13.
14.

N[O (AWM

11.A cuales de sus comparieros les tiene mas confianza para consultarles
temas personales?

8.

9.

10.
11.
12.
13.
14.

N0~ wiNE

12.Complete el siguiente cuadro con el nivel de relacién que tiene con sus
companeros de oficina. Todas las casillas tiene que estar llenas con
nameros entre 0y 3, como se detalla abajo.

¢, Qué tan fuerte es la relacion que tiene con el resto de sus comparieros?

0: ausencia de relacion

1: relacion de sélo saludo

2: relacion de saludo y platicas espontaneas

3: relacion fuerte, ya que ademas de ser comparieros de trabajo también
SOmMos amigos.
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Practica Profesional ll
Capitulo |

Introduccién

La Autoridad Reguladora de los Servicios Publicos (Aresep) es la empresa
auténoma de Costa Rica dedicada a la regulacion de la prestacion de servicios
publicos, sus funciones se definen en la Ley 7593, la cual indica que “fijara precios
y tarifas; ademas, velara por el cumplimiento de las normas de calidad, cantidad,
confiabilidad, continuidad, oportunidad y prestacion 6ptima” (Aresep, 2008, pag. 15).

[13

Dentro de los servicios publicos que regula la Aresep se encuentra: a)
Suministro de energia eléctrica en las etapas de generacion, transmision,

distribucion y comercializacion”. (Aresep, 2008, pag. 15).

Dentro de su estructura organizativa, la Aresep cuenta con 3 intendencias de
regulacion, cada una dedicada a un sector, las cuales son: Intendencia de Agua
(IA), Intendencia de Transporte (IT) e Intendencia de Energia (IE), sobre esta Ultima

se enfoca la presente investigacion.

Asi las cosas, se entiende que la Aresep, por medio de la Intendencia de Energia
es la que regula lo relacionado con el sector eléctrico e hidrocarburos. Las
intendencias de regulacion tienen funciones especificas que estan definidas en el
“Reglamento interno de organizacion y funciones de la Autoridad Reguladora de los
Servicios Publicos y su 6rgano desconcentrado (RIOF)” (Aresep, 2013), dentro de

las que se encuentran:

“Articulo 17. Funciones generales de las Intendencias de Regulacion

1. Fijar los precios, tarifas y tasas de los servicios publicos bajo su
competencia aplicando los modelos vigentes aprobados por Junta Directiva.
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2. Regular y fiscalizar la calidad, la cantidad, la confiabilidad, la continuidad y
la oportunidad necesaria para prestar en forma Optima los servicios publicos

bajo su competencia.

3. Evaluar el cumplimiento de los reglamentos técnicos, normativa y otras
disposiciones que especifican aspectos tales como: estdndares, condiciones
de calidad, cantidad, confiabilidad, continuidad, oportunidad y prestacion

optima con que deben suministrarse los servicios publicos.

(..

9. Colaborar, cuando asi se requiera, con la Direccién de Participacion del
Usuario en la resolucién de quejas, controversias y denuncias; brindando
para esto, la informacion, criterio técnico y otros apoyos que fueran
requeridos.” (el resaltado es propio, Aresep, 2013, pag. 23)

Por lo tanto, teniendo claro lo anterior, los precios y tarifas para los servicios publicos
de electricidad, asi como también la resolucion de quejas de parte de los usuarios,

son funciones que realiza la IE de la Aresep.

Segun informacion de la pagina web de la Aresep (https://aresep.go.cr/), ésta debe
regular a las empresas eléctricas en sus 3 etapas: generacion, transmision y
distribucién, y como se vera mas adelante, el tema a tratar en esta investigacion se

enmarca en la etapa de distribucion de la energia eléctrica.

En Costa Rica hay 8 empresas distribuidoras, las cuales son: Instituto Costarricense
de Electricidad (ICE), Compafia Nacional de Fuerza y Luz (CNFL), Junta
Administrativa del Servicio Eléctrico de Cartago (JASEC), Empresa de Servicios

Publicos de Heredia (ESPH) y 4 cooperativas municipales.

La presenta investigacion se enfoca en una empresa distribuidora y para
contextualizar la situacién, se tienen los siguientes hechos que constan en los

archivos confidenciales de la Aresep:
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La empresa industrial analizada, solicitdé a la distribuidora la revision de las

facturaciones de los meses de agosto, setiembre y octubre 2015.

La empresa industrial le indic6é a la empresa distribuidora que su demanda del
servicio eléctrico era estacional y que, en los meses de agosto, setiembre y

octubre de 2015 se le facturé en exceso.

La empresa distribuidora indicé que a causa de un fallo del medidor no fueron
registrados los datos de agosto, setiembre y octubre; de modo que los datos

usados para la facturacion de estos meses fueron estimados.

La empresa industrial solicité a la empresa distribuidora trasladarla a la tarifa de
media tension b (T-MTb).

La empresa distribuidora le comunicé a la empresa industrial que, su servicio
cumplié en 9 ocasiones los requisitos establecidos para la tarifa MT-b y por lo
tanto, la solicitud de cambio de tarifa MT a tarifa MT-b, no era viable, debido a
gue la tarifa MT-b establece claramente que el servicio debe cumplir con los

limites establecidos en minimo 10 meses de 1 afio calendario.

Dado la situacion anterior, la empresa industrial interpuso una queja formal
contra el proceder de la empresa distribuidora, y pidié anular el célculo de la
facturacion estimada correspondiente a los meses de agosto, setiembre y
octubre del afio 2015, realizar un nuevo célculo de la facturacion estimada
correspondientes a estos meses aplicando el articulo 52 de la Norma Técnica
Regulatoria Supervision de la comercializacion del suministro eléctrico en baja
y media tension (AR-NT-SUCOM), y reconocer a la empresa industrial como

beneficiario de la tarifa T-MTb, en forma retroactiva a abril de 2016.
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7. El Regulador General resolvio archivar la gestion planteada por la empresa
industrial contra la empresa distribuidora, porque no habia mérito suficiente para

iniciar un procedimiento administrativo.

8. Laempresa industrial, interpuso unrecurso de revocatoria con apelacion* contra
la decision tomada por el Regulador General, siendo su petitoria: que se
revoque la decisibn tomada, se calculen nuevamente las facturaciones
correspondientes a los meses de agosto, setiembre y octubre 2015 aplicando el
articulo 52 de la norma técnica AR-NT-SUCOM para cargas no estacionales,
gue se establezca que la metodologia implementada por la empresa
distribuidora violenté la norma técnicay es contraria a derecho, y que se ordene
reconocerla como beneficiaria de la tarifa T-MTb en forma retroactiva a abril de
2016.

Dado la situacion anterior, se propone la aplicacion de los modelos lineales

dindmicos (DLM) para resolver la situacion.

4 “actos del administrado mediante los cuales éste pide a la propia administracion la revocacion o
reforma de un acto suyo o de una disposicién de caracter general de rango inferior a la Ley en base
a un titulo juridico especifico.” (Procuraduria General de la Republica, 2007, p.189)
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1. Justificacion

Existe una empresa del sector industrial de Costa Rica que, dado su nivel de
consumo de energia eléctrica y potencia, considera oportuno acceder a la tarifa de
media tension en dolares (T-MTb), dicha tarifa resulta mas conveniente que la tarifa
convencional T-MT (tarifa de media tension), es decir, es mas barato el kWh, con la
primera que con la segunda; segun la resoluciéon de la Intendencia de Energia, RIE-
035-2016, pero para acceder a dicha tarifa, dicha resolucion indica que se debe de

cumplir con una serie de requisitos por parte del interesado.

Dicha empresa, al tratar de demostrar el cumplimiento de los requisitos a la empresa
distribuidora, por medio de las lecturas de consumo del medidor que tiene instalado,
presenta el inconveniente que el medidor fallé en la lectura de consumo para 3
meses, por ello se hace necesario estimar o imputar estos 3 meses de consumo

con algun método robusto que pueda ser justificado técnicamente.

Dependiendo del comportamiento y caracteristicas de la serie y de la estimacion
gue se haga de estos datos faltantes, la empresa distribuidora puede permitir que
la empresa industrial acceda a la tarifa solicitada. Las implicaciones en la decisiéon
son importantes, dado que, si la empresa distribuidora no le permite el acceso, su
consumo eléctrico tendra un mayor costo, por el contrario, con las mejores
condiciones de la tarifa alternativa, la empresa industrial se puede ver beneficiada

con una menor tarifa.

Al respecto, existe una norma eléctrica aprobada por Aresep “Supervision de la
comercializacion del suministro eléctrico en baja y media tension”, AR-NT-SUCOM
(Junta Directiva de la Autoridad Reguladora de los Servicios Publicos, 2015), por
medio de la cual se detalla el procedimiento a seguir cuando hay evidencia de la

existencia de energia y potencia consumida pero no facturada, como el caso que
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nos ocupa. Dicha norma incluye el: “Articulo 52. Procedimiento de cobro de la

energia y potencia consumida y no facturada”.

Por lo anterior, la investigacion se justifica en resolver, por un lado, el tema de los
valores faltantes de la serie de datos por medio del uso y ejemplificacion de las
bondades de los Modelos Lineales Dindmicos, DLM por sus siglas en inglés, que
han sido poco explorados, y por el otro, proponer una modificacion a la norma
técnica, para que la misma pueda ser aplicada con un minimo de discrecionalidad

técnica y con robustez estadistica.
2. Objetivo General:

Analizar la serie de tiempo del consumo de energia y potencia de una empresa
industrial en Costa Rica, con el fin de determinar por medio del uso de los modelos
lineales dinamicos (DLM) si la empresa puede acceder a la tarifa eléctrica T-MTDb,

dados los requisitos que se establecen para ello.

2.1. Objetivos especificos:

1. Determinar los componentes de la serie de tiempo analizada: tendencia,

estacionalidad, cicloy componente irregular.

2. Analizar la serie de tiempo del consumo de energia y potencia de la empresa
en cuestion por medio del uso y ejemplificacion de los modelos lineales
dindmicos, con el uso del programa R, para determinar si puede acceder a la
tarifa T-MTh.

3. Sefialar las oportunidades de mejora de la norma técnica, en cuanto al

procedimiento para analizar la estacionalidad de las series de datos de
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consumo de energia y potencia e imputar los datos faltantes para poder
realizar el cobro de energia y potencia consumida y no facturada.

4. Comparar las conclusiones obtenidas por medio de los modelos lineales

dindmicos, con los resultados de usar los modelos tradicionales:

suavizamiento exponencial, Holt Winters o metodologia de Box Jenkins.

2.2. Preguntadeinvestigacion:

Dados los requisitos establecidos en la determinacion de la tarifa de media tension
en dolares (T-MTb), ¢puede una empresa del sector industrial de Costa Rica

acceder a la tarifa eléctrica T-MTb, dado su consumo de energia y potencia?
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Capitulo 1l
Marco Tedrico

1. Caso particular

El siguiente andlisis se circunscribe al trabajo que realiza la Autoridad Reguladora
de los Servicios Publicos (Aresep), la cual tiene como uno de sus objetivos que los
servicios publicos en Costa Rica se brinden de acuerdo con el principio de servicio
al costo, el cual determina la forma de fijar las tarifas y los precios de los servicios
publicos, de manera que, como lo indica la Ley de la Aresep N°7593 (Autoridad
Reguladora de los Servicios Publicos, 2008), se contemplen Unicamente los costos
necesarios para prestar el servicio, que permitan una retribuciébn competitiva y
garanticen el adecuado desarrollo de la actividad. Ademas de ello, la Aresep debe
velar porque en la prestacion de los servicios publicos se cumplan los requisitos de
calidad, cantidad, oportunidad, continuidad y confiabilidad necesarios para prestar
en forma éptima, los servicios publicos sujetos a su autoridad, requisitos que

también estan plasmados en la Ley 7593.

Dentro de las funciones que tiene la Aresep, relacionadas con los servicios publicos,
es la de fijar precios y tarifas; y ademas, debe velar por el cumplimiento de las
normas de calidad, cantidad, confiabilidad, continuidad, oportunidad y prestacion
optima. Dentro de los servicios publicos que regula la Aresep esta el servicio de
suministro de energia eléctrica en las etapas de generacion, trasmision, distribucion

y comercializacion, que es el servicio en el que se realizara la investigacion.

Segun material elaborado por ingenieros eléctricos que laboran en la Aresep para
capacitaciones internas (Arguello, 2019), la energia eléctrica se produce a partir de
diferentes fuentes: agua, combustibles, sol, viento, etc. La energia sufre una ruta de
transformacion durante la cual una parte se pierde y la otra llega al consumidor en

forma de energia eléctrica.
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Segun el curso Sector Eléctrico y Normas Técnicas de Aresep (Espinoza, 2020), el
proceso mediante el cual se produce la energia se llama: generacion, este proceso
consistente en la conversion de una fuente de energia para producir electricidad, la
misma se transmite hacia los lugares donde se necesita, por medio del uso de lineas
de alta tensidén desde los generadores para enviar la electricidad a través de una
distancia y para distribuirla se usan tensiones mas bajas para proporcionar el
servicio a los consumidores, que es lo que permite recibirla en empresas, industrias

(alta 0 media tensién) y hogares (baja tension).

La energia eléctrica, llega al consumidor final por medio de las lineas de
transmision, las cuales transportan grandes cantidades de energia eléctrica através
de grandes distancias. En el generador, la tension se incrementa para la transmision
por medio de las lineas de transmision. EIl servicio en alta tension llega a una
subestacion, en la cual se reduce a tensiones de distribucion, para que sea

proporcionada a los consumidores (cargas) (Universidad de Costa Rica, 2014).

Cuando la energia llega a los consumidores finales, por medio de las empresas
distribuidoras (en Costa Rica son 8), la misma se tiene que facturar, para ello se

definen dos unidades de medida, que la Aresep (2015) define como:

e EI kW (kilovatio) es una unidad de medida de potencia. Su unidad basica es
el vatio (W).
e Elkilovatio hora (kWh) hace referencia exclusivamente al término de energia,

se usa para medir la energia consumida.

A partir de estas dos unidades de medida la facturacion depende del tipo de
consumidor que sea, residencial o industrial, por lo tanto, hay dos unidades de

cobro:

e Energia (kWh), tarifa mondémica (se cobra solo 1 componente)
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e Energia (kWh) y potencia (kW), tarifa bindmica (se cobran 2 componentes)

En el caso de la potencia (kW), a diferencia de la energia (kWh) que se puede medir
constantemente, se mide en un instante en particular, ademas, tedricamente la
energia es el area bajo la curva de la potencia, y por ello, es posible obtener la

potencia a partir de los datos de energia (Cordero, 2007).

1.1. Normastécnicas

Como se menciond, la Aresep debe velar por el cumplimiento de la calidad en la
prestacion de estos servicios, es por ello que, a lo largo de los afios, para el sector

eléctrico, se han aprobado diversas normas técnicas:

e Planeacion, Operacion y Acceso, al Sistema Eléctrico Nacional, (AR-NT-
POASEN) (Junta Directiva de la Aresep, 2015)

e Supervision de la instalacion y equipamiento de acometidas eléctricas, (AR-
NT-SUINAC) (Junta Directiva de la Aresep, 2015)

e Supervision del uso, funcionamiento y control de medidores de energia
eléctrica, (AR-NT-SUMEL) (Junta Directiva de la Aresep, 2015)

e Supervision de la calidad del suministro eléctrico en baja y media tension,
(AR-NT-SUCAL) (Junta Directiva de la Aresep, 2015)

e Supervision de la comercializacion del suministro eléctrico en baja y media
tension, (AR-NT-SUCOM) (Junta Directiva de la Aresep, 2015)

Con respecto a esta Ultima norma (en adelante SUCOM), y en particular los articulos
51y 52, es en la que se enmarca esta investigacion. Dicha norma establece las
condiciones bajo las cuales se brindara el servicio eléctrico en sus etapas de
distribucion 'y de comercializacion, comprendiendo los aspectos técnicos,
comerciales, tarifarios y contractuales del servicio, asi como las condiciones de
desempefio que rigen para la prestacion del servicio de distribucion y

comercializacién de energia eléctrica, en las siguientes areas:
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a. Técnica: condiciones y responsabilidades de las partes en la interconexion
de la instalacion eléctrica de la edificacion y la red eléctrica de la empresa.

b. Comercial: lectura, facturacion, cobro, suspension del servicio, clasificacion
y aplicacion del régimen tarifario y otras actividades relacionadas con la venta
o comercializacion de la energia eléctrica.

c. Régimen contractual en la prestacion del suministro eléctrico: derechos y
obligaciones de las empresas, abonados y usuarios.

d. Desempefio en el régimen comercial de las empresas distribuidoras y
comercializadoras.

e. Interconexion, acceso y suministro eléctrico para abonados productores o

usuarios productores.

1.2. Metodologiastarifarias

Por el lado de las tarifas, mediante la resolucién RIE-035-2016 del 18 de marzo de
2016, publicada en la Gaceta N° 46 del 30 de marzo de 2016 (Intendencia de
Energia, 2016) se aprobd un “Ajuste tarifario de oficio al servicio de generacion del
Instituto Costarricense de Electricidad y al sistema de distribucién de todas las
empresas distribuidoras del servicio eléctrico nacional”’, dictada por la Intendencia
de Energia, dicha resolucion fue tramitada en el expediente administrativo ET-009-
2016.

En dicha resolucion se establecio la mencionada tarifa T-MTb, dicha tarifa
corresponde a la tarifa para los clientes que se conectan a media tension, y una de
sus principales particularidades es que esta definida en délares, a diferencia de la
tarifa convencional de media tensiéon (T-MT), que corresponde a la tarifa que se le

cobra a los clientes conectados en media tension en colones.

Asi las cosas, la tarifa T-MTb se define como:
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“Tarifa para abonados servidos en media tension que, en el periodo
comprendido de enero a diciembre del Ultimo afio calendario, tuvieran en al
menos 10 de los 12 meses un consumo igual o superior alos 2 MW de
potencia y de 1 GWh de energia.” (resolucién RIE-035-2016, el resaltado

€es propio)

El cuadro tarifario se muestra a continuacion:

Figura 10: Tarifas de la empresa distribuidora

Sistema de distribucién Estructura sin combustible
detalle del Rige del 1/abr/2016 Rige del 1/jul/2016
Categoria tarifaria cargo al 10/jun/2016 al 31/dic/2016

Tarifa T-MT: tarifa media tensiéon
Por consumo de energia (kWh)

Periodo Punta cada kWh 62,06 62,99

Periodo Valle cada kwWh 31,02 31,5

Periodo Noche cada kWh 22,33 22,68
Por consumo de potencia (kW)

Periodo Punta cada kW 10 880,06 11 044,63

Periodo Valle cada kW 7 741,51 7 858,61

Periodo Noche cada kW 4 914,46 4 988,80

Tarifa T-Mtb: tarifa media tensién en dolares
Por consumo de energia (kWh)

Periodo Punta cada kWh 0,20 0,20

Periodo Valle cada kwWh 0,07 0,07

Periodo Noche cada kWh 0,04 0,04
Por consumo de potencia (kW)

Periodo Punta cada kW 5,73 5,73

Periodo Valle cada kW 4,00 4,00

Periodo Noche cada kW 2,56 2,56

Fuente: cuadro tarifario de la resolucién RIE-035-2016

Se muestran tanto las tarifas aprobadas para la T-MT, como las de la T-MTb, para

gue se visualicen las diferencias entre ambas, mucho del beneficio de optar por esta
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segunda es que los usuarios tienen una ventaja al ser una tarifa en dodlares, dado
gue, por el tipo de cambio, la tarifa es menor que la tarifa determinada en colones.

Como se ha mencionado, para que un cliente de media tension pueda acceder a la
tarifa T-MTb, debe cumplir con que en 10 de 12 meses del Ultimo afio calendario

haya tenido:

e un consumo igual o superior de 2MW de potencia

e un consumo igual o superior d 1GWh de energia

De esta manera, el problema a resolver es que la empresa industrial (consumidora)
en andlisis quiere acceder a la tarifa T-MTb, pero para ello tiene que demostrar el

cumplimiento de los requisitos de consumo de potencia y energia mencionados.

Dicha empresa industrial, al tratar de demostrar a la empresa distribuidora el
cumplimiento de los requisitos para optar por la tarifa de su interés, por medio de
las lecturas de consumo del medidor, se encontré con la situacion que el medidor
fallé en la lectura de consumo para 3 meses, es decir, no hay lecturas de consumo
para estos 3 momentos, los cuales son indispensables para verificar si la empresa

cumplié los requisitos de consumo.

Para este tipo de situaciones, en los que hubo consumos de energia y potencia que
no se facturo, la Aresep debe referirse a la norma SUCOM (Autoridad Reguladora
de los Servicios Publicos, 2015), la cual tiene que ver con aspectos técnicos,
comerciales, tarifarios y contractuales del servicio. Para un adecuado analisis del
caso, es necesario extraer el numeral 52 de dicha norma, el cual indica:

“Articulo 52. Procedimiento de cobro de la energia y potencia consumida y

no facturada
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Cuando el prestador del servicio demuestre que en un servicio, se consumio
energia eléctrica y se demandé potencia que no fue cobrada en su
totalidad, o se cobré méas energia de la consumida o se cobré6 mas potencia
de la demandada, podré estimar la energia consumida y la potencia
demandada. Para calcular el monto a cobrar de la energia consumida y no
facturada y de la potencia demandada y no facturada, la empresa eléctrica
utilizard como base tres lecturas reales posteriores a la correccién de
la causa que dio origen al error 0, en aquellos servicios en los que existe
una carga del tipo estacional (por ejemplo: ingenios, beneficios de café
o clientes con tarifa horario/estacional), se comparara el mes en que se
produjo la falla con su promedio de estacionalidad del afio anterior. En
caso de cobros de mas potencia y energia, debera devolver la totalidad de lo
cobrado en exceso, con base a los registros de la empresa o de las pruebas

gue el abonado o usuario aporte.

En ninguna circunstancia, podra la empresa eléctrica suspender el servicio si
el abonado o usuario esté al dia en el pago de la factura por energia eléctrica
del dltimo periodo de consumo puesto al cobro.” (Autoridad Reguladora de

los Servicios Publicos, 2015)

De los anteriores articulos se desprende que, en casos en los cuales se presenten

errores de facturacion por problemas en el sistema de medicidn, se estimara la

energia y demanda consumida con base en lo indicado en el articulo 52. De forma

tal que, para estimar la energia consumida y la potencia demandada en los meses

cuando existieron problemas en el sistema de medicion y poder decidir sobre el

acceso de la empresa consumidora a la tarifa deseada, la empresa distribuidora

debe utilizar:

“(...) como base tres lecturas reales posteriores a la correccion de la causa
gue dio origen al error o, en aquellos servicios en los que existe una carga

del tipo estacional (por ejemplo: ingenios, beneficios de café o clientes con
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tarifa horario/estacional), se comparara el mes en que se produjo la falla con
su promedio de estacionalidad del afio anterior.”

La anterior situacion debe ser resuelta entre la empresa industrial (consumidora) y
la empresa distribuidora, por medio de la aplicacién de la norma técnica, sin
embargo, la empresa distribuidora manifesté que no podia resolver el problema de
la facturacion y como no lograron llegar a un acuerdo, la empresa industrial
interpuso la queja en la Aresep y es el Ente Regulador quien debe resolver sobre el

inconveniente.

De esta manera, para solucionar el problema de la facturacion faltante, esta
investigacion propone estimar tanto, los datos faltantes como el comportamiento
futuro de la serie, para lo cual, se hace necesario analizar los componentes de la
serie de tiempo, estimar el comportamiento de la serie, poder realizar prondsticos,
y poder evidenciar si la empresa industrial es candidata para optar por la tarifa T-
MTb.

Dado que, los DLM, permiten modelar series que presentan datos faltantes, con
series no estacionarias y presentan otras ventajas que seran atendidas en el
siguiente apartado, es que se propone resolver la situacion con la aplicacion de

estos modelos.

1.3. Conceptos basicos deltemaen estudio

Los siguientes conceptos fueron tomados de la Norma Técnica “Supervision de la
comercializacion del suministro eléctrico en baja y media tension” AR-NT-SUCOM

de la Autoridad Reguladora de los Servicios Publicos (Aresep, 2015)

“Consumo: es la energia eléctrica en kWh consumida por un dispositivo,

carga o sistema en un intervalo dado.
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Demanda: valor de la potencia medida en kVA o en kW requerida por una
instalacion eléctrica, elemento de red, dispositivo o aparato eléctrico en un

instante de tiempo dado.

Demanda maxima: valor mas alto de la demanda en un periodo dado.
Factor de potencia: es la relacion o razon entre la potencia real y la aparente.
Empresa eléctrica: persona juridica concesionaria que suministra el servicio
eléctrico en cualquiera de sus etapas.

Falla: cese de la capacidad o aptitud de un elemento o sistema para realizar
la funcién para la que fue concebido.

(...)

Media Tensidn: nivel de tension mayor a 1kV pero menor a 100kV.

(.-.)

Queja: gestién presentada por un abonado o usuario, para que se le
solucione un problema o que se resarzan los dafios ocasionados por la
calidad del suministro eléctrico.

(...)

Servicio eléctrico: disponibilidad de energia y potencia en las etapas de
generacion, transmision y distribucibn y en las condiciones para su
comercializacion.

(...)

Sistema de medicidn: es el conjunto de equipos y materiales (contadores
de energia, alambrado, dispositivo de comunicacion, transformadores de
potencial y corriente) que se utiliza para la medicion y registro de la energia

y potencia requerida en un servicio eléctrico.

Tarifa: precios o conjunto de precios fijados por la ARESEP para la venta de

energia y potencia eléctrica.
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Usuario: persona fisica o juridica que hace uso del servicio eléctrico en
determinado establecimiento, casa o predio.”

2. Técnicas estadisticas para analizar series de tiempo

Hernandez (2011) reiterando lo propuesto por Box y Jenkins en los afios setenta,
indica que un enfoque simple para analizar las series de tiempo es por medio de la
descomposicion de la misma, esto quiere decir, descomponer la serie mediante sus
movimientos o caracteristicas, como lo son los componentes de tendencia,

estacionales, ciclicos e irregulares.

Adicionalmente el autor propone que hay técnicas cuantitativas y cualitativas, las
segundas utilizan la opinidon de los expertos, pero no seran las estudiadas en esta

investigacion. En esta investigacion el enfoque serd bajo las técnicas cuantitativas.

Estas técnicas cuantitativas de andlisis de series de tiempo se dividen en:
univariantes y modelos multivariantes o causales, en esta investigacion el enfoque
serd sobre las univariantes. Las técnicas univariantes utilizan los datos histéricos de

la serie con el fin de identificar un patron en ella que permita describirla.

Hernandez (2011, pag. 13) indica que “Los métodos de descomposicion persiguen
la descomposicién béasica de una serie en dos componentes: el componente de
tendencia-ciclo y el componente estacional.” Y luego los componentes se suman o

multiplican, dependiendo de las caracteristicas que luzcan los datos.

Por otro lado, se presentan los métodos de suavizamiento, fueron introducidos en
la década de los cincuenta, son modelos simples, de bajo costo y rapidos, ponderan
las observaciones pasadas para obtener valores futuros. Tienen la desventaja de

gue el valor inicial (inicializacién) juega un papel importante en el prondstico.
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Otro método conocido es el método de Holt Winters, este método toma en cuenta
la estacionalidad de la serie, se puede usar para series con tendencia y
estacionalidad e indican que la relaciébn entre ambos puede ser multiplicativa o
aditiva (Hernandez, 2016).

Los modelos de tendencia son otros de los métodos utilizados, segun Hernandez
(2011, pag. 53) se puede considerar una tendencia lineal, en ellos se considera que
la serie se puede representar por un nivel promedio que cambia en el tiempo
linealmente y es modificado por variaciones aleatorias. Y también se puede
considerar una tendencia cuadratica, en la cual, la serie crece o decrece segun un

patron curvilineo cuadratico que cambia por variaciones aleatorias.

3. Otras técnicas estadisticas de analisis de series de

tiempo

En la siguiente seccidn, se hace un analisis de otras técnicas estadisticas para el
andlisis de series de tiempo, como lo son los modelos lineales dinamicos y los
modelos ARIMA.

3.1. Modelos lineales dindmicos

En esta investigacion se discutirdn los modelos de espacio-estado y su uso en el
andlisis de series de tiempo. Los modelos lineales dinamicos (DLM, por sus siglas

en inglés) son un caso particular de un modelo de espacio - estado.

El uso de los DLM, segun Campagnoli, Petris, y Petrone (2009) ha tomado fuerza
debido a su capacidad de solucionar problemas computacionales y se han utilizado
mayormente en el analisis de series de tiempo, desde los afios setenta y ochenta.
Indican que los DLM son modelos lineales y gaussianos, y que la estimacion y la

prediccion se pueden resolver por medios recursivos mediante el filtro de Kalman.
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Dichos modelos pueden ser estimados por medio del enfoque de maxima
verosimilitud o minimos cuadrados y por medio del enfoque bayesiano, en esta
investigacion la estimacion de dichos modelos se hard por medio de maxima

verosimilitud.

Estos modelos consideran la incertidumbre que siempre estd presente en la
estimacion de modelos debido a la existencia de variables olvidadas, errores de
medicién o imperfecciones que se pueden describir a través de la probabilidad. Los
DLM estan basados en la idea de describir los resultados de un sistema dinamico,
es asi como, analizan una serie de tiempo como funcion de procesos de estado que
son no observables, pero que se ven afectados por los errores aleatorios, dado que,
dificilmente cuando se analiza informacion real en el campo que sea, se tiene la

informacion perfecta y completa del fenébmeno.

Lo anterior tiene sentido con la realidad, dado que, dificilmente cuando se analiza
informacion real en cualquier campo, el investigador cuenta con informacion

perfecta del fendbmeno analizado.

Por lo tanto, la idea de estos modelos es calcular la probabilidad condicional del

fendmeno estudiado, dada la informacion con la que se cuenta.

De esta manera, por medio de la verosimilitud y la distribucion a priori de la variable
no observable, que es el estado 6, se puede expresar la incertidumbre de dicha

variable.

Segun Campagnoli, et al. (2009), los modelos de espacio-estado, consideran una
serie temporal como la salida de un sistema dindmico alterado por perturbaciones
aleatorias. Este tipo de modelos permiten una interpretacion natural de una serie de
tiempo, la interpretan como la combinacion de varios componentes, tales como:

tendencia, factor estacional o componentes de regresion. Al mismo tiempo, tienen
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una estructura probabilistica potente, que ofrece un marco flexible para una amplia
gama de aplicaciones.

Una de las principales ventajas de estos modelos, es que los calculos pueden
implementarse mediante algoritmos recursivos®, mediante los cuales, la nueva
informacion que se va adquiriendo permite la estimacion y pronostico de la serie.
Los problemas de estimacion y prondstico se resuelven calculando recursivamente
la distribucion condicional de las cantidades de interés, dada la informacion

disponible.

Estos modelos pueden usarse para trabajar series de tiempo univariadas o
multivariadas, también en presencia de no estacionariedad, cambios estructurales

y patrones irregulares (Campagnoli, et al., 2009).

El analisis basico de series temporales se basa en la posibilidad de encontrar una
regularidad razonable en el comportamiento del fenédmeno en estudio, asi las cosas,
pronosticar el comportamiento futuro, es més fécil si la serie tiende a repetir un
patrén regular con el tiempo. Por lo tanto, se vuelve algo necesario el uso de
modelos de series temporales més flexibles, que no asumen un patron regular y la
estabilidad del sistema, pero que pueda incluir puntos de cambio o cambios

estructurales.

Campagnoli, et al. (2009, pag. 35 y 36), dan una idea béasica de los célculos

recursivos a través de un ejemplo simple que sirve como introduccion:

Se puede estar interesado en determinar la posicion de un objeto, determinada por
6, dado que no se conoce. En el problema estatico, el objeto no se mueve con el
tiempo, pero es natural extender la discusion al caso de un objeto en movimiento.

De esta manera, la posicion de interés se puede obtener basandose en algunas

> Son mecanismos mediante los cuales el modelo va aprendiendo de la actualizacion de la
informacion disponible. Es la forma en la cual se especifica un proceso basado en su propia
definicion.
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medidas, que son las observaciones en el tiempo t (Yt =1,2,...), y considerando
gue dichas mediciones estan afectadas por errores aleatorios, por lo tanto, se
muestra un proceso que es dindmico. La misma logica se puede llevar a otros
campos, como podria ser un problema econdémico, tal como el pronostico de ventas
de un bien; en el corto plazo el pronostico puede ser un promedio de las ventas
observadas en el tiempo anterior, t-1, mas un componente de error, dado que el
promedio de las ventas se puede considerar como una constante que varia en el
tiempo. Sin embargo, en el largo plazo, hay otros factores que pueden afectar estas
ventas que no son tan facilmente observables, pero que afectan el comportamiento

de la serie.

De esta manera, la observacion se puede modelar como sigue:

Yt=9+ Et, Et"’N(0,0-z)

Dicha ecuacion quiere decir que, dados los estados 6, las observaciones Yt son
condicionalmente independientes e idénticamente distribuidos, con una distribucion

normal con media 0 y variancia 2 (N(0,52)); a su vez, 0 se distribuye normal (mo,
Co). La distribucion posterior para 0 es gaussiana, y se calculan secuencialmente, a

medida que se disponga de nuevos datos.

Una de las caracteristicas mas atractivas de los modelos de espacio — estado, es
gue la estimacion y el prondstico se pueden aplicar secuencialmente a medida que

se dispone de mas datos.

Aspectos basicos de los DLM:

e EIl proceso que es observable, que se conoce como (Y;) esta determinado
por un proceso latente (6,), con errores aleatorios gaussianos. Y; depende de
la posicion de 6; en el tiempo.

e El proceso latente 6; depende de 6;_; a través de una relacion lineal.
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e La estimacion y el prondstico pueden ser obtenidos secuencialmente con

nueva informacion disponible.

Campagnoli, et al. (2009), indican que el supuesto de linealidad y el de normalidad
es especfifico de los DLM, pero la estructura de dependencia de los procesos Y;y 6;

es parte de la definicion de un modelo de estado, de estados generales.

Campagnoli, et al. (2009), exponen que al considerar una serie de tiempo (Y;), donde
el tiempo es mayor o igual que uno, t=1, especificar las distribuciones conjuntas de
dimension finita de (Y1, ..., Yt), no es una tarea sencilla. Y ademéas que, en las
aplicaciones de series de tiempo, los supuestos de independencia o
intercambiabilidad rara vez estan justificados, ya que esencialmente harian que el
tiempo fuera irrelevante. Por lo tanto, la dependencia de Markov es posiblemente la
forma mas simple de dependencia entre los Y;en la que el tiempo tiene un papel
definido. Por ello se dice que, Y; es una cadena de Markov si, para cualquier tiempo

mayor a1l (t> 1), se cumple:

1/ (}’t|J’1:t—1) =T (3’t|3’t—1)

Lo anterior significa que la informacion sobre Y, que aportan todas las
observaciones hasta el momentot - 1 es exactamente la misma, que la informacion

transportada solamente por Y;_;.

En los modelos de espacio — estado, se asume que existe una cadena de Markov
no observable (6;), llamada proceso de estado, y que Y;es una observaciéon
imprecisa de ;. De esta manera, se puede pensar en 6, como una serie de tiempo
auxiliar que facilita la tarea de especificar la distribucion de probabilidad de la serie

de tiempo observable (Y;).

Por tanto, como lo definen Campagnoli, et al. (2009), un modelo de espacio —estado

consiste en una serie de tiempo donde el vector de estados se define en el tiempo
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(6;:t=0,1,..) y el vector de observaciones Yt en el tiempo (Y;:t=1,2,..) que

satisface los siguientes supuestos:

I.  6; es una cadena de Markov.

ii. Condicionalmente en 6, los Yt son independientes y Yt depende solamente
de 6.

3.1.1. Especificacion de un DLM
Como se ha mencionado, una clase importante de modelos de espacio — estado,
son los modelos lineales de Gauss, también llamados modelos lineales dinamicos
(DLM). Un modelo lineal dinamico (DLM) se especifica mediante una distribucion

previa normal para el vector de estado p-dimensional en el tiempo t = 0:

6o~ N (mo,Co)
Donde:
e mges la media

e (,eslavarianza

Los DLM son especificados por medio de un conjunto de ecuaciones:

Y= F.6; + v, ve~N(0, ;) (D)
O = GO 1+ wy, we~N(0, W) (2)
Donde:
o =21
® Yty 6; son vectores aleatorios con p-dimensiones.
e Ft, Gt, Viy Wt son matrices conocidas.
e v,yw, son dos secuencias independientes de vectores aleatorios

gaussianos independientes con media cero y matrices de varianza conocidas
(Vo) t21 y (Wr) t21.
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e ytes el valor de una serie de tiempo observada en el tiempo t

e 6, es un vector de estado no observable.

La especificacion del modelo se completa mediante la asignacion de una
distribucion a priori para el estado inicial (previo a la muestra) 0. Se supone que se

distribuye normalmente con media mo y varianza Co.

La ecuacion (1) recibe el nombre de ecuacion de las observaciones y la (2) es la

ecuacion de los estados o sistema de ecuaciones.

Las secuencias (vt) y (wt), se supone que son independientes, tanto dentro como

entre ellas, e independientes de 6.

Petris (2010, pag. 3), sefiala que, por medio de los DLM se pueden construir
modelos de procesos ARIMA, modelos polinomiales, regresion lineal, modelos
periodicos con factores estacionales o modelos periédicos de la forma

trigonométrica.

Por otra parte, haciendo una comparaciéon con otros modelos, el andlisis de series
temporales no estacionarias con los modelos ARMA requieren al menos una
transformacion preliminar de los datos para obtener estacionariedad de la serie;
pero podria resultar mas natural tener modelos que permitan analizar directamente
los datos que muestran inestabilidad en el nivel medio y en la varianza, asi como,
presencia de cambios estructurales y saltos repentinos. Los modelos de espacio-
estado incluyen los modelos ARMA como un caso especial, los cuales se pueden
aplicar a series de tiempo no estacionarias, sin requerir una transformacion

preliminar de los datos.

3.1.2. Estimacion de DLM
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Los autores Campagnoli, et al. (2009), Petris (2010) y Mayoral (2013) indican que,
la gran flexibilidad que tienen los modelos de espacio — estado, es la razon para su
aplicacion en gran cantidad de problemas. En este tipo de modelos, los estados
pueden ser intuitivos y del conocimiento de los expertos se puede especificar las

probabilidades de la ecuacion de estado.

Para este tipo de modelos, las tareas principales son hacer inferencias sobre los
estados, que como se ha dicho, son no observados y también el interés esta en
predecir las observaciones futuras basadas en una parte de la secuencia de
observacion. Entonces, la estimacion y el prondstico se resuelven calculando las
distribuciones condicionales de las cantidades de interés, dada la informacion

disponible.

Por lo tanto, Mayoral (2013) manifiesta que, dada la serie de tiempo, se tiene
informacion hasta el tiempo t, denétese como: y1:ty a partir de esa informacion, se
desea hacer inferencia estadistica del vector de los estados, lo cual se logra por

medio de la obtencion de la densidad condicional m = (6,ly;..).

Para obtener 3 densidades condicionales = = (6, |y,.;) en los DLM se pueden utilizar
3 técnicas:

1. filtracion; esto sucede cuando s=t (s: periodo de la serie de tiempo)

2. pronostico; cuando s >t

3. Suavizamiento; cuando s < t.

Muchos autores mencionan estas 3 formas de obtener los DLM, sin embargo,
Campagnoli, et al. (2009), exponen la importancia de explicar la diferencia entre el

filtrado y el suavizamiento.

Campagnoli, et al. (2009) y Mayoral (2013) indican que, en el problema del filtrado,
se supone gue los datos llegan secuencialmente en el tiempo y ejemplifican con

problemas aplicados: tal como el problema del seguimiento de un objeto en
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movimiento, o lo que sucede en aplicaciones financieras, donde hay que estimar,
dia a dia, la estructura temporal de las tasas de interés, actualizando las
estimaciones actuales a medida que se va contando con mas datos observados. En
estos casos, lo que se quiere es un procedimiento para estimar el valor actual del
vector de estado, basado en las observaciones hasta el momento t, que es "ahora",
y actualizar las estimaciones y prondsticos a medida que se disponga de nuevos
datos en el momento futuro que es, t + 1. Para resolver el problema de filtrado, se
debe calcular la densidad condicional 7 (6t | y1:t) y para ello, el filtro de Kalman
proporciona las formulas para actualizar la inferencia actual en el vector de estado,
a medida que se dispone de nuevos datos, es decir, pasar de la densidad de filtrado

en el tiempo t, al tiempo t+1, w(6t| y1:t) a m(Bt+1 | y1:t+1).

Por otro lado, para el problema del suavizamiento, o analisis retrospectivo, lo que
se busca es estimar el estado como una secuencia en el tempo desde 1, ...,t, dada
por la informacion de las observaciones vyi, ...., yt. €s decir, en muchas aplicaciones
se tiene un conjunto de observaciones en una serie temporal durante cierto periodo
y el interés estd en estudiar retrospectivamente, 0 sea, estudiar el pasado para
entender el comportamiento de la serie. El suavizamiento también se utiliza para
aislar alguna sefial. De esta manera, el problema del suavizado se resuelve
calculando la distribucion condicional de los estados, dada la informacién
disponible, B1:tdado yi:t.

Es asi como tanto en el filtrado, como en el suavizamiento se pueden implementar

algoritmos recursivos.

Para el caso de andlisis de las series de tiempo, el prondstico es una de las tareas
principales, para ello, se debe estimar el estado, que es el paso previo para predecir

el valor del futuro.

De esta manera los algoritmos recursivos trabajan de forma que, la estimacion del

estado es solo un paso para predecir el valor de las observaciones futuras. Para

99



lograr una prediccion un paso adelante, o sea, la estimacion de Yi+1, basada en los
datos hasta el tiempo t (Y1), es debe estimar el siguiente valor del estado, 6,y

luego el prondstico de las observaciones en el tiempo t+1 (Yt+1).

Figura 11. Proceso recursivo

Fuente: Elaboracion propia

En cuanto al prondstico, el ejercicio se puede realizar “k” pasos adelante, para k=1,
para ello es necesario que el estado de la prediccion sea resuelto calculando k
pasos adelante la densidad predictiva. Sin embargo, es importante considerar que,
entre mayor sea k, o la cantidad de pasos hacia adelante que se desea pronosticar

la serie, mas incierto es ese pronostico.

3.1.3. Filtracion

Segun Mayoral (2013, pag.20 y 21) para el caso de la filtracion s = t; se considera
que la informacion se puede ir actualizando continuamente, en estos casos, el
problema se resuelve obteniendo la densidad condicional de los estados 6;, dada

la informacion disponible al tiempo t y1:t, es decir, m = (6 |v1.¢).
El mecanismo que permite resolver el problema anterior es por medio de la

actualizacion de la inferencia del vector de estados con los datos disponibles,

usando el filtro de Kalman.
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El filtro de Kalman, su nombre se debe a que “con los datos disponibles, se pasa de
la densidad w(6;ly;.r) a m(B;i1lyr.e41), @ través de la densidad m(6;lyy.c—1)”
(Mayoral, 2013, pag. 21). Se pasa de la densidad en el tiempo t, a la densidad en

un tiempo posterior t+1.

La formula tiene la ventaja de poder aplicarse de manera recursiva, y por ello su

implementacion computacional resulta conveniente (Mayoral, 2013, pag. 21).

Segun lo propone Mayoral (2013, pag. 21)

“Los pasos a seguir para resolver el problema de filtrado de una manera

general son los siguientes:

0) Se obtiene la distribucion predictiva del estado 6;, dadas las
observaciones y;.;_4, (-..) usando la densidad “filtrada” w(6;_1|y1.t—1)

y la distribucién condicional m(6,16,_,);

(i) Se obtiene la distribucién predictiva de la siguiente observacion yt

dadas las observaciones anteriores y;.;_4 (--.)

(i)  Se obtiene la distribucion filtrada m(6,|y,..) usando la regla de Bayes
con (6, ly;..—1) como la distribucién a priori y n(y,|6,) como la de

verosimilitud.”

Mayoral (2013, pag. 21) acota que, partiendo de la distribucion inicial, que vendria
dada por 6,~m(6,), lo mostrado anteriormente, se puede realizar de manera
recursiva, se puede seguir los mismos pasos para todo el lumbral de tiempo, t= 1,
2, ..., Esta condicion de recursividad es considerada una de las ventajas de los
DLM, la cual es producto de la estructura Markoviana de los estados y el supuesto

de independencia condicional de las observaciones.
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Lo anterior lo comparten otros autores, tales como Campagnoli, et al. (2009), los
cuales exponen que, es importante devolverse sobre la recursividad general y
entender el papel que juegan en ello los supuestos de independencia condicional.
Manifiestan que, debido ala estructura Markoviana de los estados dinamicos y a los
supuestos de independencia condicional de las observaciones, el filtrado y las

densidades predictivas, pueden ser calculadas usando algoritmos recursivos.

Filtro de Kalman para los DLM

Continuando con Mayoral (2013, pag. 21), indica que obtener distribuciones
condicionales no es una tarea sencilla, sin embargo, en el caso de los modelos
analizados, DLM, la tarea se vuelve un poco mas sencilla debido a los supuestos
de normalidad y de estructura Markoviana®, lo cual provoca que las distribuciones

marginales y condicionales tienen también una distribucion Normal.

Segun Campagnoli, et al. (2009), los DLM son un caso importante, en el que la
recursividad se simplifica considerablemente utilizando resultados estandares sobre
la distribucion gaussiana, y se puede demostrar facilmente que el vector aleatorio
de estados y observaciones, (6,6, ..., 0,1, ...,V:), tiene distribucién gaussiana
para cualquier t=1. Por lo tanto, se puede deducir que las distribuciones marginales

y condicionales son gaussianas.

Entonces, para resolver el problema de la filtracion, lo que se aplica es el Filtro de

Kalman. Partiendo de un DLM de la forma:

Or—1 |)’1:t—1~ N(m¢_1,Cr—1)

Campagnoli, et al. (2009) y Mayoral (2013), indican que, las siguientes

proposiciones son verdaderas:

% Las cadenas de Markov: proceso estocastico donde el valor presente de una variable aleatoria es
relevante para predecir el valor futuro de dichavariable. Barrielo, J. y Botta, M. (2015)
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i.  La distribucion predictiva un paso adelante de 6; dado y;.;—;es Gaussiana

con parametros:

ag = E(0t|y1:t—1)=6tmt—1 y
R, =Var (0:|y1.c-1=G:C:_1 G} + W.

ii. Ladistribucion predictiva un paso adelante de Ytdado y;.;_; es Gaussiana
con parametros:
fe = EQelyre-1) =Fea,y
Qe = Var (Yelyie—1) = FRF + V;

iii.  La distribucion filtrada de 6; dado y;.; es Gaussiana con parametros:

my = EB¢ly;.c-1 =ar + R¢F Q7 tery
Ce = Var(9t|)’1:t =R; — RtFt’Qt_lFth-

Donde e; = Y; — f;, es el error del prondstico.

De lo anterior se deduce que, dado que el vector de estados y observaciones
(69,64, ...,6; Yq,...,Y:) tiene distribucion conjunta Normal, al igual que las
distribuciones condicionales y marginales, entonces cualquier subconjunto de ese
vector tiene una distribucién Normal, por lo tanto, la distribucion predictiva y la de

filtracidn son gaussianas.
Los autores Campagnoli, et al. (2009), concluyen que, en el caso de los DLM, todas
las distribuciones son gaussianas y el problema es el mismo que el problema de

inferencia bayesiana para el modelo lineal:

Yt = Ftet + vt, UtNN(O, Vt)
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De esta manera, el filtro de Kalman permite calcular la distribucién predictiva y la
distribucion de filtrado recursivamente, empezando de 6,~N(m,,C,), luego
calculando la densidad condicional de m(8;ly,) y procesando recursivamente la

nueva informacion disponible.

Otra de las grandes ventajas que tienen los DLM, para el analisis de series de
tiempo, es que permiten trabajar con informacion faltante, debido a su forma
recursiva. Ello quiere decir que, si la informacién en el tiempo t contiene datos
faltantes, entonces la observacion yt no aporta ningun tipo de informacion, y por lo
tanto, segun Mayoral (2013, pag. 24), se puede asumir que:

(6, |Y1:t) = (6, |)’1:t—1)

Y dado que el primer argumento de la ecuacion anterior se distribuye como una
N(a¢ R), lo Unico que se hace es actualizar los valores m; = a, yC; = R, y para la

observacion t+1 el algoritmo se sigue actualizando de la forma habitual.

3.1.4. Suavizamiento

Suponiendo que un DLM estd completamente especificado, es decir, que no hay
parametros desconocidos en su definicion, uno puede usar los conocidos algoritmos
de filtrado y suavizado de Kalman para obtener medias y variaciones de las
distribuciones condicionales de los estados del sistema no observables dado los
datos. (Petris, 2010, pag. 4)

El suavizamiento, busca reconstruir el comportamiento del sistema a partir de los
datos disponibles, utilizando un algoritmo recursivo regresivo para construir la
distribucion condicional =(8,ly,.r), para cualquier t<T, e iniciando con la distribucion

filtrada m(67ly;.7) y estimando de forma retrospectiva de todos los estados.
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Campagnoli, et al. (2009), exponen que para el suavizamiento las siguientes

proposiciones son ciertas:

i. La condicional en yit, la secuencia de estados (6y,...,0r) tienen

probabilidades de transicion hacia atras dadas por:

7T(9t+1|9t) ”(9t|3’1:t)
”(9t+1|3’1:t

(6, |6t+1'y1:T) =

ii. La distribucion de suavizamiento de 6, dado y;.r puede ser calculada de

acuerdo a la siguiente recursividad hacia atras ent, a partir de (87 |y;.7):

7T(9t+1|9t)

7 (By41 |}’1:t (6 41 |y1:T)d9t+1

(Oclyy.r) = T[(Htlyl:t)f

Para un DLM la recursividad del suavizamiento se puede establecer de forma mas
explicita en términos de las medias y variancias de las distribuciones de suavizado.
Lo anterior por medio del suavizado de Kalman que, al respecto Mayoral (2013, péag.
26 y 27) brinda la proposicién del suavizamiento por medio del filtro (Kalman
smoother), para ello se debe de considerar un DLM sencillo, como el especificado

en la ecuacion 1:
O¢ +1ly1.r~ N (S¢41Se41) O | y1.7~N(s¢,Se) donde:

_ " p-1
st =M + CeGpryRipi(See1 — Ar)

— -1 -1
St = C¢— CeG{y1Rey1 (Rep1 — St DR Geanr G
De esta manera, el suavizamiento con Kalman permite calcular las distribuciones

de 6,ly,.r, comenzando desde t=T-1 y procediendo hacia atrds para calcular las

distribuciones de 6,ly,.r para t= T-1, t=T-3, y asi sucesivamente.
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Los autores, Campagnoli, et al. (2009), indican que, en los DLM el proceso de
aprendizaje sobre el estado del sistema se produce en un entorno dinamico, es
decir, en el que el estado cambia a medida que se obtiene nueva informacion sobre
él. Por lo tanto, en la actualizacion de la variancia de filtrado del tiempo t-1, al tiempo
t, hay 2 procesos en conflicto: por un lado, la observacién yttrae nueva informacion
sobre t-1, pero mientras tanto, el estado del sistema ha cambiado a 6;, con la

incertidumbre adicional llevada por la variancia, wt.

Por lo tanto, a medida que se recopilan mas datos, el impacto de una observacion
adicional, en la informacion sobre el estado del sistema disminuye, y en algun
momento, se equilibrara exactamente con la pérdida de informacion representada

por la variancia adicional W.

3.1.5. Pronéstico

Se puede estar interesado en pronosticar valores futuros de las observaciones yt+,
o de los vectores de estado 6;,, para los modelos de espacio — estado, la forma

recursiva de los calculos hace que sea natural calcular los prondsticos de un solo

paso y actualizarlos secuencialmente a medida que se dispone de nuevos datos.

En un DLM las distribuciones predictivas un paso adelante para estados y

observaciones, se obtienen como subproducto del filtro de Kalman.

Cuando se trabaja o analizan series de tiempo, uno de los objetivos es realizar
predicciones, lo que se busca es predecir la siguiente observacion, Y;,, basado en
los datos disponibles y;.;, que se representa asi: m(Ye+11yy.+), 1a anterior distribucion

lleva el nombre de prediccion del primer paso.

Tal como nos indica Mayoral (2013, pag. 29)
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“...) primero se estima el valor del estado 6;,,, luego, basados en esta
estimaciéon, se puede obtener la prediccion de Y;,,, asi sucesivamente.
Ahora, la densidad predictiva del estado del primer paso es m(6;411v1.¢),
observemos que esta basada en la densidad ‘filtrada” de 6;, a partir de la

cual se obtiene la densidad predictiva de la observacion del primer paso

”(}’t+1|)’1:t)”

A partir de lo anterior, se puede estar interesado en hacer predicciones para el
tiempo t+k, donde k es la cantidad de pasos hacia adelante que se desean predecir,

para ello, habria que estimar el sistema en el tiempo t + k (6;,), para alguna k1.

Para poder hacer estimaciones en el tiempo t+k, se puede hacer por medio de “k-
pasos”, lo cual es lo mismo que hacer el paso 1, k veces y asi obtener la densidad

predictiva m (6, . |y..t) para la observacion futura al tiempo t+k.

Hay que considerar que conforme se hacen mas predicciones, las mismas se
vuelven mas inciertas, pero es posible cuantificar esa incertidumbre a través de la
funcién de densidad de probabilidad, por medio del estimador éptimo de Y;,; que
es la esperanza condicional E(Y:;1ly.), la cual se obtiene por medio de la

minimizacion de la esperanza condicional del error de prediccion al cuadrado.

En los DLM, se tiene la ventaja de un algoritmo de aplicacion recursiva, por lo tanto,
la prediccion del primer paso se puede hacer por medio de la actualizacién de la

informacion y repetir el proceso recursivamente.

Para ejemplificar, en el caso de los DLM, es importante recordar el flujo de la
informacion del modelo por medio del siguiente diagrama (Mayoral, 2013, pag. 30),
el cual ejemplifica el camino de Yit hacia Ywk, a la vez que, Y1t proporciona
informacioén sobre 6; que, a su vez, le proporcionan informacion al estado futuro 6;

y consecuentemente a Yt+k.

107



Figura 12. Flujo de lainformacion en un DLM

- — —
it O +1 Ot +k
Yl:t Yt+k

Fuente: Elaboracion propia

Como se puede observar del diagrama, conforme k es mayor, la informacion que se
le proporciona a los prondsticos es menor, lo que quiere decir que, estos pronosticos

son mas inciertos.

Asi las cosas, los autores, Campagnoli, et al. (2009) y Mayoral (2013) indican que

para un modelo de espacio — estado general se cumplen los siguientes supuestos:

1. La distribucion del pronéstico de k-pasos adelante del estado es:
(6 41| y1:e) = fn(9t+k|0t+k—1)ﬂ( Orri—11Y1:6)A0p 41
2. La distribucion del pronostico k-pasos delante de las observaciones es:

”(J’t+k|3’1:t) = f7T(3’t+k|9t+k)7T(9t+k|Y1:t)d9t+k

Para los DLM, las anteriores proposiciones tienen una forma explicita, ya que todas
las integrales se pueden calcular directamente. Sin embargo, como en el caso del
fitrado y suavizado, dado que todas las distribuciones de prondéstico son

gaussianas, es suficiente calcular sus medias y varianzas.
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Campagnoli, et al. (2009, pag. 80) y Mayoral (2013, pag. 30y 31), indican que, para
DLM, el algoritmo para obtener la distribucién de los prondsticos para los estados y

observaciones es el siguiente:

Suponiendo que a;(0) = m; y R,(0) = C,, se cumple que:

I. La distribucion predictiva de 6., dado y;.._; es Gaussiana con los

siguientes parametros:

ar(k) = Geypac(k— 1),
Ri(k) = GeypRe(k — 1) G/ p + Wigy

i. La distribucion predictiva de Ywk dado y;.; es Gaussiana con los

siguientes parametros:

fe(k) = Frypa(k)
Qe (k) = Fy  Re O F/ 1 + Vi

3.1.6. Innovacién o errores de prediccién del modelo

Para saber cuando un modelo es adecuado, siempre es importante hacer una
verificacion de este, y ello se logra evaluando los supuestos del modelo, que se
puede llevar a cabo por medio del andlisis de los errores del modelo o las
innovaciones. Enlos DLM el error de prediccion se define como:

et =Y —E(Ylyr—1) = Vi — fi
et = Yt_Ftat = Ft + vt _Ftat

= F(6; —a.) +v,
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Para los errores de prediccion de un DLM se deben cumplir las siguientes

propiedades (Mayoral, 2013, pag. 33):

I. El valor esperado de et es cero.

i. El vector aleatorio et no esta correlacionado con cualquier funcion de Y1,

vy Yt
i. Para cualquier s<t, ety Ys no estan correlacionados.
iv. Para cualquier s<t, ety es no estan correlacionados.
V. Et es una funcién lineal de Y, ..., Yt.
Vi. (e;)t = 1 es un proceso Gaussiano.

Siendo que Yt = ft + et, se piensa en Yt como la suma de un componente ft, que se
puede predecir a partir de la informacién disponible, mas un componente de error,
et, el cual es independiente del pasado y se considera que proporciona nueva

informacion para Y.

Asi las cosas, segun Mayoral (2013, pag. 34 y 35), la ecuacion de las observaciones

se deriva de: e; = Y; — f; = Y; — Fya,, por lo tanto:
Y = Fra; + e
Y considerando a; = G;m;_,, donde mt1 esta dado por el filtro de Kalman:
ar= Geme_1= Gearq + GeRe_1F_1Q{_1€4 1
Y con esto la ecuacién se convierte en:
ar = Gear_q +w/

— 1 -1
Con w; = GiRe-1F;_1Q;_1€t—1
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Tal y como propone Mayoral (2013, pag. 35), por medio de la anterior ecuacion, es
la forma innovadora de un DLM. En dicha ecuacion se puede observar que, los
errores de las observaciones Y los errores de los estados yano son independientes,
esto quiere decir que, la dinAmica de los estados ya no es independiente de las

observaciones.

La principal ventaja es que, en la formainnovada, se elimina automéaticamente todos
los componentes del vector de estado sobre los que no podemos obtener

informacion de las observaciones.

Si el modelo resulta correcto, la sucesion de las innovaciones ¢, ...,é; que se
obtiene de los datos deberia parecer una muestra de tamafio t de una distribucion

normal estandar.

Los autores, Campagnoli, et al. (2009), consideran que hay enfoques informales
para analizar los et, como lo son: el QQ plot, para analizar la normalidad de los
residuos, el diagrama de la funcion de autocorrelacion, que revela desviaciones de
la falta de correlacién, el andlisis grafico, que permite detectar valores atipicos,

puntos de cambio y patrones inesperados.

Por ello, recomiendan como herramientas Utiles para analizar las innovaciones y
detectar desviaciones de los supuestos del modelo: la grafica de la funcion de
autocorrelacion (ACF) y la grafica QQ normal. También el uso de las pruebas de
Shapiro Wilk.

3.1.7. Analisis de series de tiempo univariadas con DLM

Antes de iniciar con el abordaje del analisis de series de tiempo por medio de DLM,

se abordara el tema de lo que es una serie de tiempo.
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Segun el autor Hernandez R. (2011, pag. 1) “Una serie cronoldgica es un conjunto
de observaciones obtenidas secuencialmente en el tiempo.”

“Una serie cronoldgica es continua si las observaciones o valores de la serie
se obtienen o registran para todo tiempo t en un intervalo de tiempo (...). Una
serie es discreta si sus observaciones se obtienen o registran solo en
momentos particulares, usualmente equiespaciados, p.ej. cada hora, mes,

ano.” (Hernandez, 2011, pag. 1)

Adicionalmente, continuando con el mismo autor, él expone que, las series de
tiempo tienen caracteristicas que se pueden llamar: patrones, movimientos o

variaciones, que describe como sigue:

“La tendencia es la componente general a largo plazo y se suele expresar

como una funcion del tiempo (...)

Las variaciones estacionales son oscilaciones que se producen, y se repiten,
en periodos de tiempo corto. Pueden estar asociadas a factores dinamicos,
por ejemplo la ocupacion hotelera, la vente de prendas de vestir, de juguetes,
etc., cuya evolucién estd claramente ligada a la estacionalidad climética,

vacacional, publicitaria, etc.

Las variaciones ciclicas se producen alargo plazo y suelen ir ligadas a etapas
de prosperidad o recesién econOmica. Suelen ser tanto mas dificiles de
identificar cuanto mas largo sea su periodo, debido, fundamentalmente, a
gue el tiempo de recogida de informacién no aporta suficientes datos, por lo

gue a veces quedaran confundidas con las otras componentes.

En la préactica los ciclos sin dificiles de estimar y se les incluye generalmente
en el movimiento generalmente en el movimiento de tendencia, por lo que se

habla de un movimiento tendencia-ciclo”
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Adicionalmente con respecto a los efectos estacionales, Pepi6 (2002) indico:

“Notese que los efectos estacionales son diferentes de los efectos ciclicos,
porque los primeros estan contenidos dentro de un afio calendario, mientras
gue los segundos cubren periodos mayores de un afio, generalmente.”
(Pepi6, 2002, pag. 16)

Retomando a Hernandez R. (2011), sobre los movimientos irregulares indico:

“d) Movimiento irregular (1): consiste de variaciones en la serie que no siguen
ningln patron regular o reconocible, es decir, muestran un patron
impredecible o aleatorio. Es lo que queda en una serie después de que se ha

eliminado de ella la tendencia-ciclo y las variaciones estacionales. (...)

Los cuatro patrones descritos pueden presentarse individualmente en una

serie, 0 pueden ocurrir combinados de diversas formas.” (Hernandez, 2011,
pag. 3)

Los modelos lineales dinamicos permiten representar una serie de tiempo como el
conjunto de varios componentes, y cada uno de estos componentes puede ser un
DLM.

Cuando el objetivo es modelar una serie de tiempo, se desea modelar la serie como
el resultado de la combinacion de varios componentes que caracterizan a los datos,
como lo son los componentes: tendencia, estacionalidad, ciclo, componente

irregular y cualquier otro.

Esto es algo que se puede hacer por medio de los DLM, los cuales permiten modelar

cada uno de esos componentes como un DLM individual, por medio de la técnica
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de descomposicion aditiva (Mayoral, 2013, pag. 38), y el resultado final es la suma

de cada uno de los componentes, en un Unico modelo lineal.

Los autores proponen, imaginar la serie de tiempo obtenida mediante las
combinaciones de componentes elementales simples, cada uno capturando una
caracteristica diferente de la serie. La combinacion de cada componente conforma

el modelo para la serie de tiempo.
De esta manera, la serie de tiempo se representa como: Y, = F;16; ¢1..s Yn¢

Yt podria presentar tendencia: Yzt 0 un componente estacional, o cualquier otro,

por lo tanto el modelo podria representarse como:

Yie = Fii0 ¢ +vit

Oi¢ = Gi¢Oit—1 + Wi
Los componentes DLM se combinan en orden para obtener un DLM para la serie

Yi. Suponiendo independencia de los componentes, se puede demostrar que un

DLM se describe como:
h
Yt = Z YLt
i=1

Esta técnica les da otra ventaja a los DLM, ya que permiten modelar las series no
estacionarias directamente, esto es, sin necesidad de hacerle transformaciones a

los datos.

3.1.8. DLM aditivos

Petris (2010, pag. 3) expone que, una caracteristica importante de estos modelos

es gque permiten la suma de varios DLM, lo cual permite la especificacion de un
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modelo mas complejo por medio de varios DLM individuales. Un ejemplo basico es
la representacion de una serie de tiempo trimestral por medio de un DLM (modelo
estacional), y se desea incluir un componente de tendencia lineal (modelo polinomial

de orden 2). La especificacion del modelo seria como sigue:

Modelo = ModPoly(2) + ModSeas(4)

Donde:

ModPoly(2): representa el modelo polinomial de orden 2, que describe la tendencia
de la serie.
ModSeas: representa el modelo estacional para la variable trimestral (4)

Modelo: es la suma de ambos modelos

De esta manera, se puede decir que, los DLM son modelos que otorgan mucha
flexibilidad, su especificacion es sencilla. Permiten combinar modelos por medio de
la suma de sus componentes. Y por la facilidad y libertad que otorgan estos
modelos, el investigador se puede concentrar en otros temas sustantivos. (Petris,
2009, péag. 14).

3.1.9. Componentes de un DLM

Modelos para la tendencia

Mayoral (2013, pag. 43), expone que, los DLM polinomiales son los modelos que se
utilizan con mas frecuencia para describir la tendencia de una serie de tiempo. En
el tiempo t, la tendencia esperada de la serie se puede considerar como el
comportamiento esperado de Yk para k =21, dada la informacion hasta el tiempo t,

esto quiere decir que, la tendencia esperada es la funcion de prondstico:

fe(k) = E(Yt+k|y1:t)-
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Para ello, un modelo polinomial de orden n es un DLM con matrices constantes F; =

F,G; = G,y funcion predictiva:

fr(k) = EQurlyie) = aro+ apik+ -+ app-1k™ Lk =0

At o, -, Arn—1 SON funciones lineales de m, = E(6;ly;..) y son independientes de K,
por lo tanto, la funcion predictiva es un polinomio de orden n-1 en k. Para ello, en la
practica, usualmente se usan valores pequefios de n, n=1 (Modelo Uniforme Local)

y n=2 (Modelo de Crecimiento lineal).
Modelo Uniforme local

El camino aleatorio o modelo a nivel local, es definido por 2 ecuaciones. El
comportamiento del proceso Yt estd muy influenciado por la relacion r=W/V, es

decir, por la relacién entre las 2 variancias del error.

La incertidumbre sobre las observaciones futuras se resume en la variancia Q,(k) =

C:+ kw +V y aumenta a medida que el horizonte t+k se aleja.
Este tipo de modelo esta definido por:

Ye = ue+ve, ve~N(QO,V)
e = He—1+wWe, we~N(O, W)

En el cual, los errores vty wt son independientes, asi las cosas, Mayoral (2013, pag.

44) nos propone por medio del filtro de Kalman, lo siguiente:

telyrei~N(me_, Ry = Cog + W
Yelyre-a~N(fe = mi—1,Qe =R+ V
ﬂtb’l:tNN(mt = Mi_q+ Kiep,Cr = KV
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Ki=Rv/Qty et = Yt — ft, ademas la distribucién predictiva de a k pasos es:

Yerrlyre~N(me, Q. (), k = 1

Con ello tenemos que: Q;(k) =C,+ Zlewtﬂ- + Vg =Ce+ kW +V, de esta

manera la funcion predictiva f; (k) = E(Yt,k Iyl:t) = m; es constante como funcion de

k.
Modelo de Crecimiento lineal

Este modelo expuesto por varios autores, Campagnoli, et al. (2009) y Mayoral
(2013, pag. 44), supone gque el nivel actual ut cambia linealmente a lo largo del

tiempo y que la tasa de crecimiento también puede evolucionar.
Dicho modelo, esta dado por las siguientes ecuaciones:

Ye=utuv, u~N(0,V)
Ut = -1+ Brq + Wea, w;~N(0, %2)
Bt = Be—1 + We 2, Vt“’N(O:%z)

Ve, Wep Y Wep NO estan correlacionados vy el vector de estados 6, = (uy, f¢)’, donde

Ue es interpretado como el nivel y 5, comola tasa de crecimiento. Ahora se considera

me_y = (Ae-1,Br-1), Se tiene que:

Qi1 + B
0 = Gmt—F[;“ b 1l

t—-1

fo=Far=Qeq+ Bes

He\ (At Beo1 +keqee
me 4, =a;+ Kiep = B ke
t-1t Keo€
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Y la funcién de prediccion seria como:

fo = (k) = d,+ kB,

La cual es una funcion lineal respecto a k, por lo que el modelo de crecimiento
lineal es un DLM polinomial de orden 2.

Modelo Polinomial de orden n

Segun nos expone Mayoral (2013, pag. 45), el modelo general polinomial de orden
n tiene un espacio de estados de dimension n y se describe por medio de las

siguientes matrices:

"q
~
=
.O

.

0
0

éJ

W = dlag(Wl,m ,Wn)
También puede ser escrito de la siguiente manera:

Yt = Ht,l + vt
Orn =0r—1n+ Or—1j41 +Wej =1, ...,n-1

Otn =0Or—1n + Wen
Representacion DLM de modelo ARIMA
Campagnoli, et al. (2009), desarrollan ampliamente como es posible la

representacion DLM de un modelo ARIMA e indican que representar un ARMA con

un DLM es util principalmente por:
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1. Un componente ARMA en un DLM puede explicar la autocorrelacion residual
no contabilizada por otros componentes estructurales como la tendencia vy el

componente estacional.

2. La evaluacion de la funcion de probabilidad de un modelo ARMA se puede
realizar eficientemente, aplicando la recursividad general utilizada para

calcular la probabilidad de un DLM.

Como se ha indicado lineas arriba, los DLM tienen la capacidad de poder
representar una serie de tiempo no estacionaria a través de la suma de varios
componentes, y estos componentes, no son mas que la modelacion de los
componentes de las series de tiempo, tales como: la tendencia, componente

estacional, etc.

Modelo para la estacionalidad

Para explicar este tipo de modelos, suponga que tiene una serie trimestral, la cual
puede ser representada por cada uno de los trimestres, «;: diferentes trimestres,

i=1, ...,4. De esta manera, Yt1representa el primer trimestre del afio y Yt representa

el segundo trimestre del afio y asi sucesivamente.

Se puede suponer que se tiene una serie de tiempo {Yt} que tiene media cero, que
ademas presenta estacionalidad, por lo que se puede representar la serie, como
desviaciones de la media (ai, i=1, ..., 4). Ahora se considera que Yt1 es la serie en

el primer trimestre, asi que se tiene lo siguiente:

Yo 1=+ v

Yt=0(2+vt

Ahora se tiene que, 6;_; = (@ ayasa,)'y F; = F(1,0,0,0), lo anterior se convierte en

un DLM de la siguiente forma:
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Yo 1 =F6 1 + v
La ecuacion de estado se puede reescribir como:
0 = GO_1 +w; = (ay, a1, Ay, a3) +w;
En los modelos estacionales, wt es un vector de ceros.

De esta manera, Campagnoli, et al. (2009), indican que, una serie de tiempo
estacional con periodo s, puede ser modelada a través de un vector 6, s-
dimensional, especificado comoun DLM con F= (1, 0,...,0) y G dados por una matriz

de permutacion sxs.

Deben imponerse restricciones de identificabilidad sobre los factores estacionales

a, ...,as. Una opcidon que se utiliza es imponer que los factores sumen O.

La restriccion lineal sobre los factores estacionales (s), implica que solo hay s-1
factores, y esto sugiere una representacion alternativa mas parsimoniosa que usa

un vector de estados (s-1) dimensional.

Segun Mayoral (2013, pag. 47) una serie de tiempo estacional con periodo s puede
ser modelada a través de s-vector de estados 6; dimensional mediante un DLM, por
medio de F=(1,0, ...,0) y G una matriz de permutaciéon. Otra formade hacerlo es por

medio de la condicién de que la Z§=1 a; = 0, lo cual, quiere decir que hay solamente

s-1 factores estacionales libres, lo que permite modelos més parsimoniosos, por

medio de un vector de estados s-1 dimensional.
Modelos de regresion longitudinal

Este tipo de modelos es facilmente incorporado en DLM.
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Una ventaja de los DLM que se indicO es que por medio de ellos, es posible

agregarle variables explicativas al modelo.

Un ejemplo de este tipo de modelos es estudiar una respuesta Yt a diferentes dosis
de farmacos xt a lo largo del tiempo t, donde cada uno de los farmacos se explica
con un beta diferente:

Yi=p1 + Boxt+ & ee~N(0,02)

3.1.10. Modelos con parametros desconocidos

En muchas ocasiones, se parte del hecho que se conocen todos los parametros del
modelo, pero la realidad es que siempre hay parametros que hay que calcular. En
las aplicaciones de series de tiempo, las matrices DLM dificilmente se conocen por

completo, ya que los parametros desconocidos, suelen ser constantes en el tiempo.

Para poder obtener los pardmetros desconocidos se parte de los supuestos de la
estructura de los DLM gue se han repetido hasta este momento: que son lineales y

gaussianos.

Para obtener los parametros desconocidos, la estadistica bayesiana, parte del
hecho que los mismos son cantidades aleatorias. En el contexto de DLM, la
distribucién posterior de interés es la distribucién condicional conjunta de los
vectores de estado, o de las medidas futuras y el vector de pardmetros

desconocidos (y) dadas las observaciones.

La inferencia bayesiana si es simple en principio, implica calculos que normalmente

no con manejables analiticamente.

Los métodos Markov Chain-Monte Carlo y los métodos secuenciales modernos de

Monte Carlo pueden ser bastante eficientes para proporcionar una aproximacion de
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las distribuciones posteriores de interés. Por lo tanto, para obtener los parametros
desconocidos, la literatura consultada (Campagnoli, et al., 2009 y Petris, 2010)
propone dos métodos: maxima verosimilitud y por medio de la estadistica

bayesiana.

En el caso concreto de esta investigacion, se hard uso de la maxima verosimilitud.

3.1.11. Estimacion por medio de maxima verosimilitud

Suponga que tiene N vectores aleatorios: Yj, ..., Y,; cuya distribucion depende de un
parametro desconocido y. La densidad conjunta de las observaciones para un valor
particular del parametro desconocido se denota como: p (¥4, ...,Yn; ¥). De esta

manera para un DLM se debe escribir la densidad conjunta de las observaciones
como:

V1:t—1

n
y
p(yl.---,yn:y)=1_[p( )
t=1

Lo anterior corresponde a la probabilidad condicional de Yt dada la informacién

sobre el tiempo t-1, asumiendo que y es el valor del parAmetro desconocido.

De esta manera, la funcion de verosimilitud se puede escribir como:

1v v
y) = ) Z;IOgIQtI - E;(}’t — Qe — f2)

fty Qtdependen implicitamente de y.

Campagnoli, et al., 2009, agregan que, una variancia estimada con MLE que suele
ser muy grande, es una sefial de que el modelo no esta bien identificado. Para ello,
la solucion puede ser simplificar el modelo, eliminando parametros, especialmente
cuando uno esta interesado en hacer inferencias e interpretar los propios

parametros.
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La convergencia de componentes siempre debe verificarse, un valor diferente de

cero indica que no se ha logrado la convergencia minima.

3.1.12. Analisis delos residuos para verificar el cumplimiento de los

supuestos tedricos.

Para analizar los residuos se puede probar la constancia de la variancia del error y
la independencia de los términos de error. Lo anterior se puede realizar por medio

de gréficos.

3.2. Modelo ARIMA

Dado que el analisis que se hace es sobre el comportamiento de una serie de tiempo
para estimar algunos de sus datos, ademas de los modelos que se han analizado
hasta el momento, también se considerara el analisis por medio de los modelos
ARIMA. Sin embargo, dado que el enfoque principal de esta investigacion son los
DLM, con respecto a los modelos ARIMA, solamente se mostrara un breve resumen

de la parte tedrica.

Pankratz (1944) propone que la notacion de los modelos ARIMA es (p, d, q) que
significa un modelo autorregresivo integrado de promedio méviles (por sus siglas en
inglés), p indica el orden de la parte autorregresiva, d indica el nimero de veces que
se necesito diferenciar la serie para volverla estacionaria y g, indica el orden de la

parte de los promedios mdviles.

Para iniciar con la construccion de modelos ARIMA, lo primero que recomiendan los
expertos (Pankratz, 1944 y Hernandez, 2016) es el andlisis de la serie de tiempo
iniciando con la funcion de autocorrelacion (FAC), la cual es una herramienta basica
para explorar una serie de tiempo y ademas es util para ver la estacionalidad,
tendencias (estacionariedad) y otros patrones de la serie.
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Hernandez (2016), indica que, la funcion de autocorrelacion parcial (PFAC) mide la
asociacion entre Yty Ywk. Es calculada mediante una ecuacion de regresion, los

coeficientes de rezagos de Y representan la correlacion parcial:

Ye=bo+ b1Yi 1 b1 es el coeficiente de autocorrelaciéon r1

Ye = by+ b;Yi_1+ bY:_, b2 es el coeficiente de autocorrelacion t2

Y asi sucesivamente.

El gréfico de ambas funciones se llama: correlagrama. La inspeccién visual del
correlograma es muy Util para detectar propiedades de la serie como

estacionariedad, estacionalidad para poder aplicar la metodologia de Box-Jenkins.

Estacionariedad

La serie Z: es estacionaria en sentido débil si:

e La media es constante independientemente del tiempo
e Silavariancia es constante y finita

e Sijla FAC es constante

La serie Z: es estacionaria en sentido estricto si:

e La funcién de distribucién es independiente del tiempo

Hernandez (2016) indica que, el andlisis visual de la serie es con frecuencia
suficiente para evaluar la estacionariedad de la serie. El correlograma completa el
andlisis. Las series estacionarias se caracterizan porque tienen una FAC con un
valor de r1 relativamente grande. También existen pruebas formales de integracion

gue ayudan a medir la estacionariedad.
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Cuando se tiene una serie que no es estacionaria usualmente se transforma por
medio de la obtencion de diferencias de la serie original o diferencias de la serie en
logaritmos. Cuando una serie es estacionaria no tiene pendiente. Por otro lado,

cuando la serie tiene tendencia, es no estacionaria.
Por lo tanto, para saber si la serie es estacionaria se tiene:

El andlisis grafico de la serie original y en diferencias.
El correlograma de la serie original y en diferencias.
Aplicacion de pruebas formales: dentro de ellas se tienen las pruebas de

Dickey-Fuller, Dickey Fuller aumentada y Phillip-Perron.
Las pruebas formales se aplican ala serie original, si no se rechaza la hip6tesis nula
de que la serie no es estacionaria, entonces la serie es I(1), entonces se hace la

diferencia de la serie y se aplica nuevamente la prueba. El proceso se detiene hasta

comprobar que la serie diferenciada sea 1(0).

Construccion del modelo ARIMA

Para definir un modelo ARIMA, Hernandez (2016), basada en Pankratz (1944)

propone seguir los siguientes pasos:

Figura 13. Pasos para definir un modelo ARIMA
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La identificacion involucra (Pankratz, 1944):

1. Comprobar el supuesto de estacionariedad de la media.

2. Comprobar el supuesto de estacionariedad de la variancia.

3. Andlisis de las FAC y PFAC, para definir si el modelo tiene componente AR

(autorregresivo) o MA (medias maviles).
4. Comparar la FAC y PFAC con las tedricas.

Cada proceso ARIMA tiene asociado una FAC tedrica y una PFAC tedrica que lo

caracteriza. La metodologia de Box-Jenkins compara estas funciones tedricas con

las respetivas funciones muestrales de autocorrelacion y parcial, con el fin de

identificar el proceso ARIMA. EIl siguiente cuadro puede ayudar a definir los

componentes del modelo:

Tabla 11: Funciones FACy PFAC tedricas

Proceso ACF PACF
AR Cae hacia cero Cortaen cero
MA Cortaen cero Cae hacia cero

Fuente: Pankratz (1944)

La estimacion incluye obtener los resultados del modelo por medio de maxima

verosimilitud.

La verificacion busca que los residuos del modelo no estén correlacionados

(Pankratz, 1944).

Analizar las condiciones de invertibilidad y estacionariedad.
Comprobar la significancia de los parametros.

Andlisis si los residuos son ruido blanco.

A W N PF

Andlisis si los residuos son normales.
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Lo anterior también se aplica a los modelos ARIMA estacionales (p, d, q) (P, D, Q).
A las series estacionales también se les llama serie periddica y tienen la
caracteristica de un patron que se repite cada s periodos de tiempo, para s>1. En
este tipo de series se espera que las observaciones separadas s periodos estan

correlacionadas.

La FAC y PFAC deberian tener coeficientes diferentes de cero en uno o mas

multiplos de s: s, 2s, 3s...

4. Criterios de Bondad de Ajuste

Los criterios de seleccion entre modelos rivales y compararlos, usualmente
distingue entre prondsticos que se hacen dentro de la muestra, esto sefiala como
elegir el modelo que mejor se ajusta a los datos, por su parte, los prondsticos fuera
de la muestra, se refiere a evaluar como el modelo pronostica valores de

observaciones futuras.

Estos criterios de seleccion para evaluar la capacidad de ajuste de los modelos
tienen el objetivo de seleccionar aquellos que presenten el mejor balance entre la
capacidad de ajuste de los datos y su complejidad. Usualmente los modelo con
mayor numero de parametros tienden a ajustar mejor una base de datos, sin
embargo, tienden a ser mas inestables y a modelar la variabilidad de esos datos

mas que su tendencia.

Existen muchos criterios de seleccion de modelos, en este caso se van a considerar
los criterios de informacion Akaike (AIC) y criterio de informacion Bayesiana.

Noguera y Posado (2007, pag. 144) explican:

“2. Criterio de informacion de Akaike (AIC) y criterio de informacion bayesiano
(BIC). Cuando se tiene una serie de modelos M1, M2,... con parametros K1,

K2, ..., respectivamente, una metodologia para compararlos corresponde a la

127



funcion de maxima verosimilitud (likelihood). La maxima verosimilitud permite
seleccionar el modelo que realiza el mejor ajuste de los datos pero no
penaliza su complejidad, lo que si sucede cuando se emplean medidas de
contraste como el AIC y el BIC. Ambos criterios hacen uso del Log-likelihood
(log Lik), que es el logaritmo de maxima verosimilitud, y sustraen un término

proporcional al numero de parametros (K)”

4.1. Criterio de informacién de Akaike (AIC)

Por su parte, el criterio AIC combina la teoria de maxima verosimilitud, la
informacion tedrica y la entropia de informacion. Toma en cuenta el nUmero de
parametros entre los modelos. Los mejores modelos son los que presentan el menor
valor de AIC y se define por medio de la siguiente ecuacion:

AIC = =2+ logLik + 2K

4.2. Criterio de informacion bayesiano (BIC).

El BIC es una funcion de la bondad de ajuste del logaritmo de la verosimilitud, el
ndamero de parametros ajustados (K) y el nimero total de datos (N). Al igual que el
criterio anterior, el modelo con el mas bajo valor de BIC es considerado el mejor en
explicar los datos con el minimo nimero de parametros (6). El BIC esta definido por

la ecuacion:

BIC = -2  logLik + log(N) * K
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Capitulo Il
Metodologia

1. Tipo de investigacion

Esta investigacion es del tipo cuantitativa. Este tipo de investigacion “utiliza la
recoleccion y el analisis de datos para contestar preguntas de investigacion y probar
hipotesis establecidas previamente, y confia en la medicion numérica, el conteo y
frecuentemente en el uso de la estadistica para establecer con exactitud patrones
de comportamiento en una poblacion.” (Baptista, P., Fernandez, C. y Hernandez, R.
(2003, pag. 5)

Los mismos autores agregan qué, las investigaciones del tipo cuantitativas parten
de una idea que se transforma en varias preguntas que llevan al establecimiento de
hipétesis y variables, estas variables se miden, se analizan y, por ultimo, se
establecen conclusiones respecto a las hipétesis con el fin de establecer

recomendaciones.

2. Alcance de lainvestigacion

El alcance de la investigacion es descriptivo, en este tipo de investigacion “Su
objetivo es describir un fendbmeno, una situacion, un contexto o un evento, es decir,
el investigador detalla como son y se manifiestan”. Este busca “especificar las
propiedades, las caracteristicas y los perfiles de personas, grupos, comunidades,
procesos, objetos o cualquier otro fendbmeno que se someta a un andlisis” (Ulate, I.
y Vargas, E., 2014)

Baptista, P., Fernandez, C. y Hernandez, R. (2003, pag. 119) exponen que la
“Investigacion descriptiva: busca especificar propiedades, caracteristicas y rasgos

importantes de cualquier fendbmeno que se analice.”
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En el caso particular, el analisis descriptivo, corresponde al analisis de la serie de
tiempo de consumo de energia y potencia, analizar y describir sus componentes
para hacer una imputacion de datos faltantes y hacer un prondstico de la misma que
permita determinar si la empresa industrial cumple o no los requisitos establecidos

para acceder a la categoria tarifaria mencionada.

3. Materiales

En esta seccion se hard un resumen de las fuentes de informacion que se utilizan
en una investigacion. Segun Ulate y Vargas (2019) las fuentes de informacion se

clasifican en: primeras, secundarias Yy terciarias.

En esta investigacion solamente se utilizaron fuentes primarias y secundarias. Con
respecto a las primeras, las autoras indican que, son las fuentes de informacion que
proporcionan datos de primera mano, es decir, son fuentes de informacion a través
de las cuales se pueden conocer los resultados de estudios. En esta investigacion
se hizo uso de informacion de libros, consulta a expertos (ingenieros eléctricos),
tesis, informacion de la Autoridad Reguladora de los Servicios Publicos que se
consideran documentos oficiales, Ley No0.7593, también informacion de cursos

académicos y de foros.

En el caso de las fuentes secundarias, se hizo uso de algunos documentos oficiales
de la Aresep, que son el resultado del andlisis de otras fuentes de informacion, como
lo son las normas técnicas internacionales que Costa Rica ha adoptado vy libros de

la Universidad de Costa Rica (UCR) que se dedican a recopilar informacion.

A continuacion, se presenta un resumen de las fuentes de informacion utilizadas:
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Fuentes primarias

Fuentes secundarias

Fuentes terciarias

Consultaaexpertosenel tema
delos DLM.
Consulta a ingenieros

eléctricos

Documentos de la Aresep que
se basan en nomas
internacionales.

Libros de la UCR

No se utilizaron.

Libros y articulos sobre los
modelos DLM.

Libros y articulos sobre los
modelos DLMen R.
Documentos oficiales de la
Aresep: resoluciones tarifarias,
Ley No. 7593.

Tesis académicas.

Trabajos presentados en

conferencias, foros.

Fuente: elaboracién propia
4. Instrumentos y técnicas de recoleccion de datos

Ulate y Vargas (2019) recomiendan que, en esta seccion se deben incluir todas las
herramientas utilizadas en la recoleccion de datos, aunque sean sencillas.

En esta investigacion, la informacion sobre la serie de tiempo del consumo de
energia y potencia de una empresa del sector industrial para el periodo de tiempo
de enero 2011 a mayo 2016 se obtuvo de las bases de datos de la Aresep, la cual
fue obtenida por medio de sus sistemas de recoleccion de informacion regulatoria
gue las empresas reguladas tienen que entregar obligatoriamente como parte de la
recoleccion de informacion estadistica. Por lo tanto, se puede concluir que la técnica
de recoleccion de datos utilizada es la de registros de datos estadisticos.

5. Procedimientos metodoldgicos de la investigacion
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Como se menciond, la obtencion de los datos fue por medio de los registros
estadisticos de la Autoridad Reguladora de los Servicios Publicos que se obtienen
de los sistemas de facturacion de las empresas distribuidoras eléctricas de Costa
Ricay son depositados en el SIR: Sistema de Informacion Regulatoria de la Aresep.

Asi las cosas, se tiene la siguiente informacion de la serie de tiempo que se analiza:

e Poblacion de interés: consumo de energia y potencia de una empresa del
sector industrial de Costa Rica.

e Tamafio de la muestra: se considerd toda la informacion para la cual se
tenian los datos, que para el caso de la energia va de enero 2011 a mayo
2016, para un total de 65 observaciones. Y para la potencia de enero 2011 a
julio 2015, para un total de 55 observaciones.

e Unidad de muestreo: no se realiz6 muestreo porque los datos se obtuvieron
de los registros estadisticos de la Aresep.

¢ Unidad informante: SIR, sistemas de informacion regulatoria de la Aresep.
Dado que la investigacion se basa en el andlisis de una serie de tiempo, es el caso
univariante, por lo tanto, la Unica variable que se analiza es la del consumo de

energia y potencia de una empresa industrial de Costa Rica, por medio de la

aplicacion de los DLM.

DLM con el uso del paquete estadistico R

El software que se utilizar4 en esta investigacion es R. Para la representacion de

los DLM se haré uso del paquete dim (Petris, 2009).

Estimacion de los DLM

Filtro de Kalman en el programa R
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En el programa R, el filtro de Kalman se puede implementar por medio de la funcion:

dimFilter, que tiene como argumentos:

e Vy, que es la informacién, en forma de matriz, vector numérico o serie de
tiempo, esta Ultima es la que se usara en esta investigacion.

e mod, modelo de la clase dim.

Los datos de la salida del filtro incluyen:

e los datos originales y del modelo

¢ las medias de la distribucion predictiva y filtrada (ay m)

e variancias Rty Ct, de la distribucion predictiva

e U.R.yD.R.juntos dan la descomposicion singular del valor de las variancias
de los errores de prediccion.

e U.C yD.C juntos dan la descomposicion singular del valor de las varianzas
de los errores de estimacion.

o f, que son las predicciones.
Adicionalmente, la funcion dimFilter permite que las series de tiempo tengan NA’s,

es decir, acepta valores faltantes sin necesidad de hacer ninguna clase de ajuste o

transformacion.

Suavizamiento en R

Para realizar un analisis retrospectivo en R se utiliza la funcion dimSmooth, los

argumentos de esta funcion son:
e VY, que corresponde a la informacion en forma de vector, matriz 0 una serie

de tiempo, como es el caso en analisis

e mod, el modelo, el cual corresponde con un objeto de clase dim.
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Los datos de salida de esta funcién son:

e una lista de componentes s, que corresponde con las medias de la
distribucién suavizada.

e U.S, D.S, juntos dan la descomposicion singular del valor de las variaciones
de los errores del suavizamiento.

e dicha funcién acepta NA’s, sin necesidad de hacer ajustes.

Anadlisis de Pronéstico en R

Para los prondsticos del primer paso se puede utilizar la funcion dimFilter, esta
funcioén va proporcionando una prediccioén, y si se quieren hacer predicciones con
un horizonte de tiempo mayor, se utiliza la funcion dimForecast, que tiene como

argumentos:

e un objeto de clase dimFiltered
e la cantidad de predicciones que se desean, nAhead

e el nimero de muestras que se quiere de las predicciones, sampleNew.
Las salidas de la funcion son:
¢ las medias y variancias de las distribuciones predictivas de las observaciones
(fy Q) y de los estados (a, R).

o Esta funcion también acepta los NA’s sin necesidad de hacer ajustes a los

datos.

Analisis de las innovaciones

Para obtener las innovaciones en el software R, se puede hacer por medio de los

objetos de clase dimFiltered con ayuda de la funcién residuals.
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Parametros desconocidos

Estimacion por maxima verosimilitud

Para lo anterior, el software R proporciona un optimizador extremadamente potente
“optim”, que se utiliza dentro de la funcién dimMLE.

La funcién dimMLE tiene como argumentos:

e y, que es la informacion de la serie de tiempo.
e parm, es el vector de valores iniciales para los pardmetros.
e build: es la funcion definida por el usuario que toma un vector de parametros

como primer argumento y devuelve un objeto del tipo dim.

Para entender exactamente qué es lo que hace la funcion dimMLE del programa R,
Petris (2010) expone que:

1. La funcion define una funcion objetivo componiendo el argumento de
construccion con dimLL(), que evalta el logaritmo negativo de la densidad
conjunta de las observaciones, definiendo de esta manera, la funcién de

maxima verosimilitud negativa.

2. Llama a “optim” para minimizar la funcibn méxima verosimilitud negativa

definida en el punto 1.

Resumen de las funciones del paquete dlm en R

A continuacion, se presenta un resumen de los modelos y las tareas que se
pueden ejecutar en el paquete dim de R:
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Tabla 12: Resumen - Especificacion de un DLM en R

Funcién Modelo
dim Modelo genérico dim
dimModARMA Proceso ARMA
dimModPoly Modelo polinomial de orden n
dimModReg Regresién lineal
dimModSeas Factores estacionales
dimModTrig Formas trigonométricas
Funcién Tarea
dimFilter Filtro de Kalman
dimSmooth Suavizamiento de Kalman
dimForecast Prondstico
dimLL Probabilidad
dimMLE Méxima verosimilitud

Fuente: Elaboracién propia
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Capitulo IV
Resultados dela aplicacion de los métodos

estadisticos

1. Presentacion de los datos

1.1. Presentaciondel consumo de energia

Como se indic6 en el capitulo Il, las series de tiempo son colecciones de
observaciones sobre un determinado fendmeno efectuadas secuencialmente en el
tiempo. En este caso particular, se analiza la serie del consumo de energia mensual

en kWh de una empresa industrial de Costa Rica.

Nombre corto Consumo de energia de una empresa industrial de Costa Rica

Nombre completo | Consumo de energia eléctrica en kilowatt hora (kWh) de una empresa
industrial de enero 2011 a mayo 2016

Fuente primaria Aresep (informacion confidencial), SIR
Unidad de medida | kWh
Periodicidad mensual

Rango de datos de enero 2011 a mayo 2016

Cantidad de datos | 65 observaciones

Fuente: Informacion confidencial de la Aresep
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Grafico 1. Consumo de energia eléctrica de una empresa industrial
-de enero 2011 a mayo 2016-
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Fuente: Informacion confidencial de la Aresep

Los graficos son la forma mas efectiva de identificar efectos de eventos que inciden
en los datos. De ser posible, estos eventos deben ser ajustados o incluidos en el

modelo.

Dado lo anterior, se analiza el grafico 1 de la serie que corresponde al consumo
mensual de energia en kWh de una empresa industrial de Costa Rica de enero de

2011 a mayo de 2016, la serie no muestra una marcada tendencia, lo que indica
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gue es posible que la serie sea estacionaria, dado que aparenta tener una media y

una variancia constante.

En el gréfico 1, se observa una variancia que luce constante en el tiempo y que la
serie presenta un patron estacional, parece presentar patrones a lo largo del afio,
muestra consumos elevados en marzo, que caen en abril y nuevamente aumentan
para el mes de mayo, igualmente en los meses de agosto se muestran siempre

descensos en el consumo, al igual que en los meses de diciembre.

Ademas, se puede observar que la serie tiene 3 datos faltantes, correspondiente a
las observaciones de los meses: octubre del 2012 y agosto y setiembre del 2015
(estas dos Ultimas corresponden con informacion del afio que se encuentra en

analisis, segun lo desarrollado en el capitulo ).

1.2. Presentaciondelconsumo de potencia

Paralelamente se muestra la informacion de la empresa industrial del consumo de

potencia (kW) en el mismo periodo de tiempo:

Nombre corto Consumo de potencia de una empresa industrial de Costa Rica

Nombre completo | Consumo de potencia kilowatt (kW) de una empresa industrial de enero
2011 a julio 2015

Fuente primaria Aresep (informacion confidencial), SIR

Unidad de medida | kW

Periodicidad mensual

Rango de datos de enero 2011 a julio 2015

Cantidad de datos | 55 observaciones
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Grafico 2. Consumo de potencia eléctrica de una empresa industrial
-de enero 2011 a julio 2015, en kW-
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Fuente: Informacién confidencial de la Aresep

Con respecto a las variables de consumo de potencia, la misma se presenta para 3
momentos diferentes, que corresponde a la mayor demanda de potencia en punta,
valle y noche, que son periodos horarios. La punta esta constituida por cinco horas,
separadas en dos bloques, de mayor demanda de los cinco dias laborales de la
semana, de las 10:30 h a las 13:00 h y de las 17:30 h a las 20:00 h. El periodo
nocturno abarca de las 20:00 h a las 6:00 h del dia siguiente, los siete dias de la
semana. El valle cubre las demas horas, incluyendo de 6:00 h a 20:00 h los fines de

semana, donde no hay punta.
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El andlisis del consumo de potencia, por su concepto, es diferente al analisis del
consumo de energia. Cuando se analiza el consumo de energia, el consumo se
mide en diferentes periodos de tiempo del dia que se clasifican en punta, valle y
noche, para obtener el total de consumo de energia en un periodo de tiempo
especifico, se hace una sumatoria de los montos reportados en cada uno de esos
periodos (Comité de Regulacion, 2012). Sin embargo, en el caso de la potencia,
esta se contabiliza como la medicion mas alta en intervalos de 15 minutos en cada
uno de los periodos horarios. Esto quiere decir que, por ejemplo, para el mes de
marzo de 2014 se tiene un reporte de 2.195,62kW, lo que implica que es el dato de
potencia demandada mas alto registrado en intervalos de 15 minutos en el periodo

valle de ese mes y ese es el dato que reporta el medidor.

Tal como lo indica Cordero (2007), la potencia se puede representar comouna curva
conformada de puntos, en los cuales, se van representando la mayor potencia
demandada en los intervalos de 15 minutos por mes (0 el periodo que se defina),
mientras que, la energia es el &rea bajo la curva de la potencia, la potencia se mide
en momentos especificos y la energia es la sumatoria del consumo.

Otro punto importante, es que para esta variable solamente se obtuvo la informacion
hasta julio del afio 2015. Dado que como se explicé en la primera parte del capitulo
Il, la Aresep tuvo que intervenir, por solicitud de la empresa industrial, para resolver
las diferencias de criterio entre ella y la empresa distribuidora, la afectada present6
los datos para resolver el caso y hasta el momento, no se ha podido ampliar los
datos de la serie, lo cual, se convierte en un inconveniente real al que se enfrenta
la Aresep al analizar series de tiempo, pero esta situacion se resolvera como se

indica mas adelante.

Las 3 series del consumo de la potencia muestran entre ellas, un comportamiento

similar con diferente escala, muestran una posible tendencia creciente en el tiempo,
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se puede notar como hasta febrero de 2013 se puede visualizar una variancia

constante, pero que no sucede lo mismo en los siguientes meses.

Del grafico 2 también se puede observar que las series presentan un patron
estacional, presenta patrones a lo largo del afio, muestra consumos altos en junio
de cada afio, ademas de puntos bajos de consumo en los meses de agosto. Entre
marzo, abril y mayo se suele observar como una especie de escalera, con

consumos altos, que luego bajan y vuelven a subir.

Al igual que con el consumo de energia, existen datos faltantes para el mes de
octubre del afio 2012.

Dado que, en el caso de la potencia, lo que se factura por parte de la empresa
distribuidora, es el dato maximo, para hacer el andlisis con DLM de esta serie, se

toma el dato de maxima potencia de cada mes.

1.3. Analisisdelos componentes dela serie de tiempo con
los DLM

Partiendo del andlisis visual de la serie en el gréfico 1, se puede concluir que la serie
tiene una tendencia lineal estocastica y ademas parece tener un comportamiento
estacional. Como se atendid en el capitulo Il del marco tedrico, la variacion
estacional: son los movimientos que se producen dentro del afio y que se repiten de
un afio a otro. Este comportamiento estacional se produce por cambios climéticos,

cambios en las costumbres, festividades, inicio de clases, navidad, etc.
Por lo tanto, para ejemplificar el uso de los DLM, en primera instancia se estimara

un modelo de crecimiento local y luego un modelo aditivo de crecimiento local y

estacional.
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Para empezar el andlisis de la serie se hara por medio de los DLM, mas adelante,
se mostrara el analisis de esta, por medio de los modelos ARIMA.

2. Estimacion de los DLM para el consumo de energia

Cbémo se indico en el capitulo Il, una de las ventajas practicas de los DLM, consiste
en que permiten modelar una serie de tiempo como el conjunto de varios

componentes, y cada uno de ellos representa un modelo dinamico lineal.

La realidad es que intentar modelar una serie de tiempo no es una tarea sencilla,
pero el investigador deberia poder imaginar la serie como la suma de distintos
componentes, es decir: la sumatoria de la tendencia, la estacionalidad, el cicloy
cualquier otro componente que caracterice a la serie. Para ello, se utiliza la técnica
de descomposicion aditiva, que va sumando poco a poco los componentes, hasta
tener una representacion completa de la serie analizada. Al final de ello, lo que se

obtiene es un Unico modelo lineal dindmico.

Esta caracteristica le otorga a los DLM mayor flexibilidad que los modelos ARIMA,
lo cual permite modelar series de tiempo univariadas no estacionarias de forma

directa, sin que sea necesario realizarle una transformacién previa a la serie.

La modelacion casi siempre inicia con la construccion del modelo de la tendencia.
Como se vera mas adelante, la construccion del DLM se hizo de forma paulatina
iniciando con la construcciéon del modelo a nivel local, el cual incluye una pendiente
estocastica. El paquete en R, dim, tiene una forma muy conveniente de construir
estos modelos de acuerdo con el orden polinomial, en este caso, al ser un polinomio

de orden 1, es un modelo de nivel local.

Al analizar los residuos de este modelo y para evidenciar la fortaleza de los DLM de
poder construir modelos aditivos, se agregdé un componente para capturar la
estacionalidad.
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Por lo tanto, se construyeron 2 DLM:

1. Un modelo para la tendencia (dimModPoly).

2. Un modelo aditivo para la tendencia y la estacionalidad (dimModSeas)

2.1. Modelo Polinomial parala tendencia

Los DLM polinomiales son los modelos que se utilizan con mas frecuencia para
describir la tendencia de una serie de tiempo, donde la tendencia se ve como un

desarrollo suave de la serie alo largo del tiempo.

Dado que del andlisis visual de la serie se concluyé que la serie luce una tendencia
lineal, la serie se puede representar por un nivel promedio que cambia en el tiempo

linealmente, por lo que se estimé un modelo de la tendencia local.

La modelacion de los DLM en todos los casos incluyé la construccion del modelo y
la estimacion de los pardametros desconocidos, la aplicacion del filtro y

suavizamiento de Kalman y el analisis de los residuos.

Hay que tener presente que aun no se tienen los valores de los pardmetros de la
variancia de las observaciones y la variancia de los estados, por lo tanto, dichos

parametros se estiman por medio del procedimiento de maxima verosimilitud.

De esta manera, al aplicar el DLM y por medio de la méaxima verosimilitud, se
obtienen los valores de los parametros desconocidos y se tiene el siguiente DLM

para el nivel local (de orden 1) que es definido por dos ecuaciones:

Yt = Qt + aVg, a = 27,824, UtNN(O, 1)
Ht = 91-_1 + bWt, b= _5,937, WtNN(O,l)
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Por lo tanto, se tiene que:

F=1
G=1
W= —5.937

Después de obtener los parametros desconocidos del modelo, se realizé la filtracion
y el suavizamiento de la serie, por medio del filtro de Kalman. Los resultados

obtenidos se muestran en el gréfico 3:

Grafico 3. Resultados del modelo polinomial para el consumo de energia
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En los graficos anteriores se puede observar como el modelo captura la evolucion
aleatoria de la serie en el tiempo y considera todo aquello no observable que esta

contenido en los estados.

En el primer gréafico, se observa como los datos faltantes de la serie son imputados
por el modelo y la aplicacién del filtro de Kalman, que es el objetivo principal de esta
investigacion. Los residuos parecen no seguir un patron y parecen tener una media

y variancia constante.

En este caso, en el tiempo t, la tendencia esperada de la serie del consumo de
energia, se puede considerar como el comportamiento esperado de cada
observacion en el tiempo, un numero “k” de pasos adelante, t+k, es decir, Y, para

k =1, dada la informacién hasta el tiempo t que se tiene de la serie analizada.

Se hace un analisis mas formal de los residuos de este modelo por medio de la
aplicacion de algunas pruebas (Tabla 3). El diagnéstico de los residuos que se
incluye a continuacion sugiere que no hay evidencia de correlacion serial y su
distribucién es relativamente normal, bajo la hipétesis nula de que los residuos

siguen una distribucion normal y son independientes (no autocorrelacion).

Tabla 13. Pruebas de normalidad de los residuos. Modelo polinomial

Prueba Estadistico p-value
Pearson 9,6308 0,2919
Lilliefors (Kolmogorov- 0,086925 0,2584
Smirnov)
Shapiro 0,97421 0,1918

Fuente: Informacion confidencial de Aresep

Luego de este andlisis, se decidi6 agregar un componente para capturar la

estacionalidad de la serie.
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2.2. Modelo paralaestacionalidad

Para incorporar al modelo el componente de la estacionalidad, es necesario
incorporar ecuaciones de estado adicionales para cada componente estacional. El
componente estacional se mide con una frecuencia mensual.

Se siguieron los mismos pasos del modelo de la tendencia: se construyd el modelo
(polinomial méas estacional) y luego por medio de maxima verosimilitud se

obtuvieron los valores de los parametros desconocidos.
En este tipo de modelos los parametros a conocer son vty wt, los cuales son
vectores gaussianos independientes con media 0y matriz de variancias conocidas

(Vty Wh). Asi las cosas, tenemos:

Vi= 2,77
W:=diag(24,31; 20,12; 1,39; 1,86; 1,82; 1,46; 1,40; 2,35; 2,48; 0,59; 2,54)

Luego de estimar el modelo se aplico el filtro y el suavizamiento de Kalman. Y se

obtuvieron los siguientes resultados:
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Grafico 4. Resultados del modelo aditivo para el consumo de energia
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El primer grafico muestra los resultados del modelo polinomial, que al igual que
como se analizd anteriormente, trata de simular el comportamiento aleatorio de la
serie original, también, con este modelo se pueden imputar los datos faltantes.
Como se puede apreciar de la comparacion del gréfico 3 y 4, el modelo aditivo
parece tener un mejor ajuste a los datos, hay un menor error en la parte de

entrenamiento del modelo.
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En el segundo grafico, se extrae el componente estacional. En el tercero de los
graficos se muestran los residuos, que parecen tener variancia constante, tal y como
lo proponen Campagnoli, et al. (2009) muchas veces un enfoque mas informal para
la verificacion del modelo se basa en la evaluacion gréfica de los residuos del
modelo. Indican que, los mas utiles son, un QQplot para evaluar la normalidad y un
diagrama de la funcion de autocorrelacion empirica de las innovaciones

estandarizadas, para evaluar la autocorrelacion.

En cuanto a lo anterior, se muestra el grafico QQ de los residuos del modelo:

Grafico 5. Grafico QQ de los residuos del modelo aditivo
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Fuente: Informacion confidencial de Aresep
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Este es un grafico de probabilidad utilizado para comparar dos distribuciones de
probabilidad al trazar sus cuantiles uno contra el otro. En este caso, lo ideal es que
los puntos se acerquen a una recta diagonal. Del grafico anterior se podria pensar
en la existencia de algunos datos atipicos, pero dado que el objetivo del trabajo es
basicamente la imputacion de los datos faltantes, no se considera necesario

detenerse en ello.

Es importante recalcar nuevamente que, el modelo fue seleccionado de entre otros,
por medio de los criterios de bondad de ajuste AIC y BIC y para el objetivo de la

investigacion que es la imputacion de los datos faltantes, resuelve bien el problema.

Adicionalmente a los ejercicios mostrados, también se optd por estimar un modelo
puro estacional, sin embargo, evidentemente este modelo solo capturé la
estacionalidad de la serie, quedando componentes de la serie que no fueron
captados, y la imputacion de datos faltantes, asi como el pronéstico de la serie, no

arrojo resultados confiables.

Al respecto, tal y como lo indic6 Campagnoli, et al. (2009), para estimar un modelo
estacional hay que asumir que la serie tiene media cero, una media diferente de
cero, o un componente de tendencia se pueden modelar por separado, por lo tanto,
si se estima un modelo solo estacional, se esta considerando a la serie como pura

estacional, lo cual no es el caso de la serie analizada.

Analisis de bondad de ajuste de los modelos

Siendo que se tienen dos modelos que ajustan bien a los datos, se hace necesario
evaluarlos por medio de los criterios de Akaike y de informacion Bayesiana. Los

resultados se muestran a continuacion:
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Tabla 14. Comparacion de criterios de bondad de ajuste

Modelo Criterio AIC Criterio BIC
Polinomial 1791,133 1795,482
Aditivo: Polinomial 1 605,689 1631,782
y estacional

Fuente: Informacion confidencial de Aresep

Como se puede observar, el modelo que presenta los menores valores de los
criterios AIC y BIC a pesar de tener mayor cantidad de parametros, es el modelo
aditivo, por ello, aunque al analizar este modelo, los residuos no cumplieron algunos
de los supuestos y a pesar de tener muchos méas parametros que el modelo
polinomial, hace un buen ajuste de los datos y dado que el objetivo de la
investigacion es sobre todo la imputacién de datos faltantes en el periodo de
entrenamiento, se toma la decision que para estos fines se va a elegir el modelo

aditivo.

Por lo tanto, para la obtencion de los datos faltantes y corroborar el cumplimiento
de los requisitos de tarifa T-MTb por parte de la empresa industrial, basados en los
criterios AIC y BIC, se decidi6 utilizar para el caso del consumo de energia, el

modelo aditivo.

2.3. Estimacién de datos faltantes

Ahora bien, se hace un analisis de los montos facturados por concepto de energia
consumida. Para el aflo 2015, que es el afio en que se presenta la disputa, la
empresa tuvo un consumo de energia de mas de 1GWh en 8 de 10 meses
registrados (resaltados en gris), por lo tanto, para poder concluir si la empresa
puede tener acceso a la tarifa T-MTb, se deben corroborar que cumple el primer
requisito, que es, que en 10 de 12 meses haya tenido un consumo de energia de
mas de 1GWh, es por ello que, la estimacion que se haga de los meses de agosto
y setiembre 2015, es indispensable para la decision sobre si la empresa puede

acceder a la tarifa que solicita o no.
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Cbémo se pudo analizar en el capitulo Il del Marco Teorico, en el caso de los DLM,
permiten trabajar con series de tiempo que tienen datos faltantes (NA’s), como es
el caso de la serie analizada, y motivo por el cual, era necesario estimar un modelo
gue pudiera estimar estos datos. De esta manera, cuando se calcularon los modelos
por medio de la filtracion y el suavizado, se obtuvo una estimacion para los valores

faltantes.

Por medio del filtrado y del suavizamiento, se pudo obtener una estimacién para los
valores faltantes de los meses de octubre 2012, agosto y setiembre 2015, asi como
sus intervalos de confianza al 95%. De esta manera, el DLM aditivo estimé los

valores faltantes para el consumo de energia, en los siguientes valores:

Tabla 15. Valores faltantes

Fecha Limite Valor Limite
inferior medio superior
Octubre 2012 809.861 1.063.743 1.317.625
Agosto 2015 794.901 1.048.783 1.302.665

Setiembre 2015 794.901 1.048.783 1.302.665

Fuente: Informacion confidencial de Aresep

Para el caso académico, se presenta el intervalo de confianza (IC) al 95% de
confianza, sin embargo, dado que la investigacion se hace para ilustrar la toma de
una decision con fines de la Aresep, la decision es que se muestre Unicamente el
valor medio del intervalo, el cual, para efectos practicos es el que tiene la mayor
probabilidad.

Considerando que para el afio 2015 se tenian 8 meses en los cuales la empresa
tuvo un consumo de energia mayor a 1GWh y con la estimaciéon de los dos meses
faltantes de informacién, basados en el valor medio del intervalo de confianza al

95%, se observan consumos mayores a este requisito, por ello, es posible concluir
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gue, para efectos practicos de la Aresep, por el lado del consumo de energia, la

empresa industrial si esta cumpliendo con el requisito de consumo.

Prondstico de la serie

En el caso de los DLM, la estimacion de los estados es solo un paso para predecir
observaciones futuras. Primero se estima el valor del estado, luego basados en esa
estimacion se puede obtener la prediccion de Yt+k.

En este caso, se estimaron 7 datos, para tener todas las observaciones para el afio
2016 y el DLM aditivo arrojo los siguientes resultados para el prondstico, que

nuevamente se calcularon con sus intervalos de confianza al 95%.

Tabla 16. Prondstico del consumo de energia

Fecha Valor estimado Limite Limite
inferior superior
Junio 2016 1.257.492 1.003.610 1.511.374
Julio 2016 1.266.710 1.012.828 1.520.592
Agosto 2016 1.207.263 953.381 1.461.145
Setiembre 2016 1.250.505 996.623 1.504.387
Octubre 2016 1.261.913 1.008.031 1.515.795
Noviembre 2016 1.284.479 1.030.597 1.538.361
Diciembre 2016 1.176.141 922.259 1.430.023

Fuente: Informacion confidencial de Aresep
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Grafico 6. Pronostico modelo aditivo para el consumo de energia
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Fuente: Informacion confidencial de Aresep

En el caso del andlisis del afio 2016, en la tabla 5, se desprende que para los 5
meses que se tenia informacion, el consumo de energia de la empresa fue mayor a
1GWh, y con el pronédstico de la serie, tabla 7 y gréfico 6, se puede concluir que,
basados en el valor medio del intervalo de confianza al 95%, que es el de mayor

probabilidad, se cumple nuevamente con el limite minimo de consumo.

Tomese en cuenta que el modelo aditivo, que hace un mejor ajuste de los datos al
presentar menor error en la parte de entrenamiento, sacrifica incertidumbre en el

pronostico.

3. Estimacion de los DLM del consumo de potencia

Para analizar la serie del consumo de potencia, se siguié la misma légica utilizada
en el analisis de la serie del consumo de energia: 1. Se construy6 el modelo para la
tendencia, aunque los residuos no cumplieron los supuestos del modelo
graficamente se puede observar que el modelo polinomial hizo un buen ajuste de
los datos y 2. se prosiguié con la construccion de un modelo aditivo, un DLM para

la tendencia y un DLM para el componente estacional, se estimaron los parametros
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desconocidos y se aplico el filtro y el suavizamiento de Kalman, se hicieron analisis
de los residuos y 3. Se hicieron comparaciones basadas en los criterios AIC y BIC,
de esta manera se observé que el modelo polinomial, respecto al aditivo arrojo
mejores resultados en cuanto al ajuste de los datos. Los resultados se muestran a

continuacion:

Grafico 7. Resultados del modelo polinomial para el consumo de potencia

2600
l

— Nivel estocastico
= Filtrado

2200 2400
l 1

2000
l

1800
l

T T T T T T T
2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017

— Residuos

. LAN i ﬂ A/\V /\ﬂ /\/\/\V \/\ A

50
I

-50
1

T T T T T
2011 2012 2013 2014 2015

Fuente: Informacién confidencial de Aresep

Ahora bien, se hace un andlisis de los montos facturados por concepto de potencia
consumida, para el afio 2012, se tiene un dato faltante dentro del periodo de

entrenamiento.
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Cuando se calcul6 el modelo, se obtuvo una estimacion para este valor faltante. Por
lo tanto, este fue el procedimiento que se utilizé6 para la estimacion de los datos
faltantes, y por medio de ello se puede concluir que, el dato faltante de agosto 2012,
el DLM lo estimo en: 2.044 KW, con un intervalo de confianza al 95% de confianza,
gue vade 1 641 KW a 2 447 KW.

Dado que para esta serie se necesitan 5 datos que estan fuera de la region de
entrenamiento del modelo y es necesario estimarlos, se toma la decision que, esa

estimacién se hara por medio del prondéstico de la serie.

Prondstico de la serie

En el caso de los DLM, la estimacion de los estados es solo un paso para predecir
observaciones futuras. Primero se estima el valor del estado, luego basados en esa
estimacion se puede obtener la prediccion de Yt+k.

En este caso, se estimaron 5 datos, para tener todas las observaciones para el afo
2015 y el DLM polinomial arrojé los siguientes resultados para el pronéstico, que

nuevamente se calcularon con sus intervalos de confianza al 95%.

Tabla 17. Prondéstico del consumo de potencia

Fecha Valor Limite Limite
estimado inferior superior
Agosto 2015 2469 2066 2872
Setiembre 2015 2469 2066 2872
Octubre 2015 2469 2066 2872
Noviembre 2015 2469 2066 2872
Diciembre 2015 2469 2066 2872

Fuente: Informacion confidencial de Aresep

En el caso del andlisis del consumo de potencia del afio 2015, en la tabla 8, se
desprende que para los 7 meses que se tenia informacion, el consumo de potencia

de la empresa fue mayor a 2GW, y con el prondstico de la serie de los 5 valores que
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restan para completar el afio (Tabla 9), basados en el valor medio del intervalo de
confianza al 95%, el cual es el que tiene mayor probabilidad y para fines practicos
de la Aresep, se puede concluir que se cumple nuevamente con el requisito minimo

de consumo de potencia.

4. Acceso alatarifasolicitada

Siendo que, en el caso del consumo de energia y potencia de la empresa industrial
analizada, los DLM estimados, permiten concluir que, se observa un consumo
mayor a 1GWh y de 2GW, respectivamente, en 10 de 12 meses del afio 2015 se

concluye que la empresa cumple los requisitos para acceder a la tarifa T-MThb.

5. Modelo ARIMA

El modelo ARIMA se estimé con el objetivo de hacer una comparaciéon con los DLM,

en cuanto a facilidad de calculo, flexibilidad y bondad de ajuste.

Para iniciar con el analisis de la metodologia Box Jenkins, se indica que dado que
el programa R para el andlisis de procesos ARIMA no permite datos faltantes en la
serie de tiempo analizada, el andlisis se hace con la serie con los datos imputados
en el apartado de los DLM y dado que los modelos ARIMA se muestran como una
opcion a los DLM, solamente se hara el ejercicio para el dato de consumo de

energia, que es en el que se observa mayor variabilidad de los datos.
Partiendo de ella, tal como lo propone Hernandez (2016) se inicia con el analisis del
grafico de las funciones de autocorrelacién y autocorrelacion parcial de la serie

original.

5.1. Analisis dela FACy PFAC
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Como se indico en el capitulo Il, la inspeccion del correlograma permite identificar o
detectar propiedades de la serie, como la estacionariedad y la estacionalidad.

Grafico 8. Funcién de autocorrelacion y autocorrelacion parcial
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Las series estacionarias se caracterizan por mostrar una funcion de autocorrelacion
con un valor de correlacion, ri relativamente grande en la FAC. Por otro lado, se
tiene que, cuando la FACP muestra un comportamiento que va cayendo a cero,

también se puede suponer que la serie es estacionaria.

Segun Pankratz (1944), se recuerda que cuando se trabaja en la construccion de
modelos ARIMA, uno de los principales requisitos es que la serie de tiempo sea
estacionaria, si no es asi, hay que hacer transformaciones a la serie, por medio de

diferencias, o logaritmos, para lograr que la serie sea estacionaria 1(0).
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En este caso se realizaron pruebas de raiz unitaria y se consideré que era necesario

hacer una transformacion de la serie por medio de las primeras diferencias.

Teniendo en cuenta lo anterior, se procedié con la identificacion (p, g) del modelo
ARIMA.

5.2. Identificacion:

Para la identificacion del modelo ARIMA, los autores indican que hay que comparar
las FAC y FACP con las funciones teoricas. Sobre este punto, se hicieron varias
propuestas, pero dado que el objetivo principal de la investigacion no es el andlisis
de los modelos ARIMA, se van a omitir todas las pruebas que se hicieron y

solamente se va a mostrar el modelo que al final fue el que se identifico.

En el caso de la serie analizada se identificO que la misma presenta un modelo
ARIMA en la parte estacional, del andlisis de la FAC y la FACP se identificaron
varios modelos los cuales fueron probados y se verificaron tanto los supuestos de
los residuos, como normalidad e independencia, asi como la significancia de los
pardmetros, los modelo que se probaron fueron los siguientes: (1,1,1)(1,1,1)s,
(1,1,0)(1,1,0)s, (1,1,0)(1,0,0)s, (2,1,1)(0,0,1)s y el modelo (0,1,1)(0,0,1)s. Este ultimo
modelo fue el que pas6 todas las pruebas que verifican los supuestos de los
modelos ARIMA.

5.3. Estimacion:

Con la identificacion anterior, lo que sigue es estimar el modelo, para ello se usé el

software estadistico R, con el paquete: forecast

Los resultados obtenidos son los siguientes:
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Tabla 18. Resultados de ajustar el modelo ARIMA (0,1,1)(0,0,1)

Variable Coeficiente S.E t-Statistic
mal -0,9265 0,0894 -10,364
smal 0,6019 0,1576 3,819
MLE de la varianza de las innovaciones 1,075e+10

log likelihood -836,24

aic 1.678,47

5.4. Verificacién:

Luego de la estimacion del modelo, se debe hacer una verificacion de este, ello se

hace por medio de la evaluacion de algunos criterios de los modelos ARIMA.

5.5. Parametros

Se inicia con el andlisis de la significancia e invertibilidad. Los coeficientes que
identificaron los componentes de medias mdéviles, se espera que sean en valor
absoluto menor que 1, en este caso se cumple, dado que los parametros son -
0,09265 y 0,6019. A un 95% de confianza, se puede considerar que los coeficientes

individualmente son significativamente diferentes de O.

5.6. Andlisis delos residuos

Luego se analizan los residuos del modelo, para corroborar que no hay

autocorrelacion entre ellos.

Se evalian algunos criterios formales de los residuos que se muestran en el

siguiente cuadro:

Tabla 19. Analisis de los residuos del modelo ARIMA (0,1,1)(0,0,1)s
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Prueba Estadistico p-value

Ljung-Box 11,797 0.2989

Lilliefors (Kolmogorov- D= 0,065429 0.7007
Smirnov)

Shapiro W= 0,98629 0.6906

Fuente: Informacion confidencial de Aresep

Bajo la prueba de Ljung-Box, se puede indicar que las autocorrelaciones residuales
no son significativamente diferentes de cero, y se acepta el supuesto de que los
residuos son aleatorios independientes. La prueba de Lilliefors (Kolmogorov-
Smirnov) y Shapiro, permiten aceptar el supuesto de que los residuos provienen de

una distribucion normal.
Luego de cumplir con la verificacién del modelo, se puede decir que el modelo logro
simular el comportamiento de la serie de tiempo y entonces se procede con el
pronostico de la misma.

5.7.  Prondéstico
La estimacion del prondstico, también se realizé con el software R y se obtuvieron

los siguientes resultados, considerando un 95% de confianza para la estimaciéon de

las observaciones futuras:
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Grafico 9. Pronéstico de la serie con el modelo ARIMA
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Fuente: Informacion confidencial de Aresep

Se muestran el prondstico con sus intervalos de confianza al 95%. En el grafico se
puede ver la linea negra que marca el consumo de 1GWh (requisito para la tarifa
deseada) y como se puede observar, el pronéstico de la serie permite indicar que,
el consumo de energia minimo requerido se cumple en la empresa y en el tiempo

analizado.

6. Comparacion entre los modelos DLM y ARIMA

Para el caso de interés, ambos modelos concuerdan en que la empresa eléctrica
tiene consumos de energia para el resto del afio 2016, superiores a los 1.000.000
kWh, lo cual, hace mas fuerte la posicion de que es posible otorgarle a la empresa

la entrada a la tarifa T-Mtb.
Para elegir el modelo que mejor ajusta a los datos analizados, se procedié con la

evaluacion de los criterios de bondad de ajuste AIC para los 3 modelos se

obtuvieron los siguientes datos:
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Tabla 20. Comparacion de los criterios de bondad de ajuste

Modelo Criterio AIC
DLM Polinomial 1791
DLM Aditivo: Polinomial y 1606
estacional
ARIMA 1678

Fuente: Informacion confidencial de Aresep

Como indica la teoria, el modelo que mejor ajusta a los datos, es el que presenta el
menor valor del criterio AIC, que en este caso corresponde con el DLM aditivo.

Por su parte, los DLM tienen una estructura probabilistica que ofrece un marco de
modelizacion mas flexible que los modelos ARIMA. Estos modelos, permiten
trabajar con las series en sus niveles naturales, sin ser necesario transformaciones
para obtener una serie estacionaria, tampoco hay que considerarla modificaciones

por cambios estructurales, patrones irregulares, entre otros.
Para el caso del modelo ARIMA, como bien lo indica la teoria y los autores, hay que

hacerle muchos analisis y eventualmente modificaciones a la serie de tiempo para

volverla estacionaria.
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CapituloV
Analisis de la Normatécnica

Segun la informacién de la Junta Directiva de la Aresep (2015), para la estimacion
de energia y potencia consumida pero no factura, hay que referirse al articulo 52 de
la norma SUCOM, la cual indica que, cuando se dé el caso de energia y potencia
consumida pero no facturada, la empresa eléctrica debe utilizar para la estimacion

del consumo:

‘como base tres lecturas reales posteriores a la correccion de la causa que
dio origen al error o, en aquellos servicios en los que existe una carga del tipo
estacional (por ejemplo: ingenios, beneficios de café o clientes con tarifa
horario/estacional), se comparara el mes en que se produjo la falla con su
promedio de estacionalidad del afio anterior”. (Junta Directiva de la Aresep,
2015)

Con la informacion que aporta la norma técnica SUCOM, se puede observar que, la
misma propone dos procedimiento diferentes para la estimacion del consumo no
facturado: uno para lo que llama cargas del tipo estacional, que se refiere a los
ingenios, beneficios de café o clientes con tarifa horario estacional, este tipo de
clientes consumen energia solamente en una parte del afio, por ejemplo: durante la
cosecha cuando el ingenio esta en funcionamiento, y otro procedimiento para todos
los demas tipos de consumos, se entiende que son los que consumen energia y

potencia todo el afio.

Esta es una de las primeras oportunidades de mejora que se resaltan, dado que en
la teoria estadistica una serie estacional tiene otra connotacién, es decir, si bien el
consumo de energia de un ingenio se considera estacional, porque se espera que
lo haga todos los afios en meses especificos, como un comportamiento repetido a

lo largo de los afos, lo cierto del caso es que, otro tipo de industrias que consumen
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energia todo el afio, también pueden presentar rasgos estacionales a lo largo del
afio, por ejemplo, las industrias que se dedican a la produccion de articulos
navidefios, las cuales aumentan sus consumos de energia al final del afo, otro
ejemplo es la industria hotelera o casas de lujo/verano, las cuales tienen consumos
muy elevados en los meses de verano, y en general, las industrias que se ven

afectadas por los dias festivos: vacaciones escolares, semana santa, etc.

Los dos procedimientos que menciona la norma son:

1. Tomar de base los 3 consumos anteriores a la causa que produjo el error, es
decir, para estimar el dato de agosto de 2015, se debe de tomar como base

los meses de mayo, junio y julio de 2015.

En este primer procedimiento se resalta otra oportunidad de mejora, dado que no
se precisa que es tomar “como base”, se puede entender como que se obtenga un
promedio, un promedio ponderado, el mayor valor de los 3 consumos anteriores, el
menor, etc. Es decir, la norma podria estar dejando un vacio en el andlisis y
tratamiento que se le debe dar a la serie cuando se presentan datos faltantes.

2. En aquellos servicios en los que existe una carga del tipo estacional (por
ejemplo: ingenios, beneficios de café o clientes con tarifa horario/estacional),
se comparara el mes en que se produjo la falla con su promedio de

estacionalidad del afio anterior.

En el segundo procedimiento también se denota una oportunidad de mejora, dado
gue dice que el valor faltante se comparard con su promedio de estacionalidad del
afo anterior, lo cual, no es un procedimiento ni concepto claro. No indica a que se
refiere con el promedio de estacionalidad o con cual procedimiento se debe de

obtener.
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Por lo tanto, dado los andlisis estadisticos que se hicieron en este caso, se observan
oportunidades de mejora en la norma, para que la misma sea modificada y
especifique el procedimiento para estimar los valores faltantes (consumos no

facturados) de la siguiente forma:

1. Homogenizar el procedimiento a cualquier serie de tiempo: que dicha
modelacién se haga independientemente sila carga es estacional o noy que
por medio de los DLM u otro modelo estadistico que se elija, se estudien los

componentes de la misma: tendencia, estacionalidad, ciclos.

2. Modelo estadistico: que la estimacion de los valores faltantes se realice por
medio del uso de un modelo estadistico robusto que permita modelar el

comportamiento de la serie de consumo, de forma retrospectiva y a futuro.

3. Energia: que el modelo estadistico permita modelar el componente de la

energia consumida.

4. Potencia: que el modelo estadistico permita modelar el componente de la

potencia demandada.

Contemplando las bondades de los DLM que se han analizado y la simpleza de
estos modelos comparados con otros, como los ARIMA, la propuesta de la

redaccion de la norma se muestra a continuacion:

“Articulo 52.Procedimiento de cobro de la energia y potencia consumida y no
facturada

Cuando el prestador del servicio demuestre gue en un servicio, se consumié energia
eléctrica y se demandd potencia que no fue cobrada en su totalidad, o se cobré mas
energia de la consumida o se cobré mas potencia de la demandada, podra estimar

la energia consumida y la potencia demandada. Para calcular el monto a cobrar de
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la energia consumida y la potencia demandada y no facturada, la empresa eléctrica
hard un andlisis de la serie de tiempo considerando datos historicos (la mayor
cantidad de datos posibles), en el que considere las caracteristicas de la misma:
tendencia, patron estacional, ciclos y a partir de ese analisis estimara un modelo
lineal dindmico (DLM), por medio del cual, obtendra la estimacion de los datos
faltantes y podra realizar pronosticos del comportamiento esperado del consumo de
energia y potencia. En caso de cobros de mas de potencia y energia, debera
devolver la totalidad de lo cobrado en exceso, con base alos registros de la empresa

o de las pruebas que el abonado o usuario aporte.
Bajo ninguna circunstancia podra la empresa eléctrica suspender el servicio si el

abonado o usuario esta al dia en el pago de la factura por energia eléctrica del

ultimo periodo de consumo puesto al cobro.”
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Capitulo VI
Conclusionesy Recomendaciones

1. Conclusiones

1.1.

1.2.

1.3.

1.4.

1.5.

Considerar que el trabajo realizado corresponde a un ejercicio puramente

académico.

Los modelos de espacio - estados son muy flexibles, y permiten describir
los fendmenos debido a ciertos estados que no son estaticos, comoes el
caso de las series de consumo de energia y potencia. En esta

investigacion solo se analiz6 los DLM.

En el caso de las series de tiempo analizadas con los DLM, es posible
modelar la estacionalidad y la tendencia, pero un aspecto poderoso de
los DLM es que permite mediante la técnica de descomposicion aditiva,
pensar en la serie como la union de distintos componentes, donde cada
componente puede describirse mediante un modelo dinamico individual,

de esta manera ir capturando sus caracteristicas una a una.

En la parte de implementacion del modelo, se escogié un modelo simple
gue permitiera mostrar el uso que se le puede dar a este tipo de modelos

gue no han sido tan estudiados en la maestria en Estadistica.

Aunque en el caso del consumo de energia, el analisis de los residuos del
modelo aditivo no dio los mejores resultados, si fue el modelo que mostré
los mejores resultados en cuanto a los criterios de bondad de ajuste AIC
y BIC, en comparacion con el modelo de la tendencia y el modelo ARIMA.
En el caso del consumo de la potencia, se opté por el modelo polinomial,
también basados en los criterios AIC y BIC.
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1.6.

1.7.

1.8.

1.9.

1.10.

1.11.

1.12.

Los modelos ARIMA, requieren de muchos analisis a la serie de tiempo,
mientras que, al trabajar conlos DLM, se analiza la serie de forma natural,
consus caracteristicas propias, lo cual los hace mas amigables y sencillos

de usar para lo que se requiere en esta investigacion.

Los pardmetros desconocidos de los DLM se pueden obtener por maxima
verosimilitud y por medio de la inferencia bayesiana, pero en este caso,

solo se mostro el célculo por medio de maxima verosimilitud.

Otra de las grandes bondades de estos DLM, es que permiten calcular
los parametros de manera recursiva, dado su representacion
computacional, y esto permite sacarle provecho alas observaciones que

van ingresando al modelo.

Los DLM permiten trabajar con series con datos faltantes, que es una
caracteristica muy comun de las series que analiza la Aresep, en el caso
de situaciones cuando un medidor fall6 en alguna medicion, por lo tanto,
la importancia de su uso en el caso de la investigacion realizada.

Dado el analisis de las series del consumo y energia de la empresa
industrial utilizando los DLM, se concluye que cumple los 2 requisitos
establecidos en la resolucion RIE-035-2016 (Intendencia de Energia)

para acceder a la tarifa T-MTh.

La recomendacion de la modificacion de la norma se hace solamente con

fines académicos.
La propuesta que se realiza a la norma técnica incluye la estimacion de

datos faltantes de alguna serie de consumo y/o potencia por medio de la
utilizacion de los DLM, por su facil comprension vy flexibilidad.

169



1.13.

La norma técnica tiene oportunidades de mejora en el sentido de hacerla
mas clara, practica y contundente en el procedimiento a seguir para
estudiar el comportamiento de una serie de tiempo y de esta manera
estimar datos faltantes, para evitar disputas entre empresas, 0 en su

defecto poder tener una estimacion robusta.
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2. Recomendaciones

2.1.

2.2.

2.3.

2.4.

2.5.

2.6.

Mejorar la redaccion de la norma técnica analizada, para que la misma
procure el analisis del comportamiento de las series de tiempo y su
modelacion para estimar los valores faltantes (consumos no

facturados).

En el caso de la Aresep, cuando se trabaja con una serie con datos
faltantes y es necesario imputar estos datos, se recomienda el uso de
los DLM.

Se podria hacer una segunda parte de esta investigacion, por medio
del célculo de los parametros desconocidos por medio de la
estadistica bayesiana y comparar los resultados con el uso de maxima

verosimilitud.

Dado que la investigacion se pensO para el andlisis univariado de
series de tiempo, se recomienda seguir investigando posibles
explicaciones del comportamiento del consumo de energia en el
sector industrial, por medio de andlisis multivariado, y de esta manera
estudiar el impacto que podran tener algunas series econémicas como
el indice de Actividad Econémica, el comportamiento de las tasas de
interés y del tipo de cambio, y otras, en el consumo de energia.

Una recomendacion para futuras aplicaciones es utilizar otras
configuraciones en la modelacion de la imputacion, por ejemplo, las

gue estan incluidas en el paquete de R: imputeTS.

Considerar la realizacion de una particion en datos de entrenamiento
y prueba con el fin de darle mayor validez al trabajo o a futuras

investigaciones.
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