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Resumen 

 El objetivo principal de la investigación se enmarca en evaluar el comportamiento de la 

demanda energética en San Andrés durante el periodo 2018–2022, a partir de un enfoque 

descriptivo y predictivo, con el fin de comprender la dinámica del consumo energético y aportar 

insumos para la planeación del recurso energético en contextos insulares. El estudio se desarrolló 

mediante un enfoque cuantitativo, utilizando información histórica de consumo energético para 

identificar patrones relevantes en la serie temporal.  

  Los resultados evidenciaron la presencia de tendencias y patrones estacionales asociados 

al comportamiento del consumo eléctrico, los cueles reflejan la dinámica propia de la actividad 

económica y poblacional de la isla. A partir de estos hallazgos, se identificó que la incorporación 

de una variable dicotómica permitió mejorar la estabilidad y el ajuste del modelo predictivo, sin 

alterar su estructura univariante, logrando explicar aproximadamente el 95% de la variabilidad 

de la demanda energética en un horizonte de pronóstico de seis meses. 

La investigación recomienda el uso del modelo SARIMAX para la estimación del 

comportamiento futuro de la demanda energética en San Andrés Islas. Asimismo, se sugiere que 

futuras investigaciones amplíen el periodo de análisis e integren variables complementarias que 

permitan verificar, contrastar y refinar los resultados obtenidos, fortaleciendo el análisis 

predictivo en contextos insulares.  
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Abstract    

The main objective of the research is to evaluate energy demand behavior in San Andrés 

during the period 2018–2022, using a descriptive and predictive approach, in order to understand 

the dynamics of energy consumption and provide input for energy resource planning in island 

contexts. The study was conducted using a quantitative approach, utilizing historical energy 

consumption data to identify relevant patterns in the time series.  

The results revealed the presence of seasonal trends and patterns associated with 

electricity consumption behavior, which reflect the dynamics of the island's economic and 

population activity. Based on these findings, it was identified that the incorporation of a 

dichotomous variable improved the stability and fit of the predictive model, without altering its 

univariate structure, managing to explain approximately 95% of the variability in energy demand 

over a six-month forecast horizon. 

The research recommends the use of the SARIMAX model to estimate future energy 

demand behavior in San Andrés Islas. It also suggests that future research should extend the 

analysis period and integrate complementary variables to verify, contrast, and refine the results 

obtained, strengthening predictive analysis in island contexts.  
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1. Capítulo I. Contexto 

1.1 Planteamiento del Problema 

La energía ha emergido como uno de los factores más críticos en el desarrollo 

económico, tecnológico y social a nivel mundial en las últimas décadas. La creciente demanda 

energética, el crecimiento poblacional, la urbanización acelerada, el aumento de ingresos y la 

adopción de tecnología, ha puesto en evidencia la necesidad de sistemas energéticos eficientes, 

debido a que plantea desafíos para la infraestructura energética, el medio ambiente y la 

sostenibilidad económica, por consiguiente, a medida que la población crece y las actividades 

económicas y tecnológicas se intensifican, la capacidad de las redes eléctricas para satisfacer la 

demanda de manera constante y confiable se ve limitada, especialmente en áreas urbanas donde 

la concentración de consumo es mayor (Hao et al., 2023). 

En relación con lo anterior y brindando un contexto internacional, según la Agencia 

Internacional de Energía (IEA), el consumo global de energía sigue en aumento, especialmente 

en áreas urbanas densamente pobladas, lo que genera desafíos significativos para la 

sostenibilidad y la infraestructura de los países (IEA, 2020). La urbanización representa uno de 

los principales impulsores del incremento en la demanda energética, dado que conlleva una 

mayor densidad poblacional y cambios en los patrones de consumo. Yu et al. (2020) evidencian 

en su estudio sobre el Cinturón Económico del Río Yangtsé, en China, que el crecimiento urbano 

demanda una infraestructura energética robusta y sostenible para evitar el agotamiento de 

recursos. 

Este incremento poblacional genera una mayor demanda de electricidad, especialmente 

en áreas residenciales donde las necesidades básicas, como iluminación, calefacción y 



 

 

refrigeración, han aumentado debido a la mayor cantidad de hogares y al incremento en el uso de 

aparatos electrónicos (Yu et al., 2020). 

En Colombia específicamente, el consumo energético varía entre áreas urbanas y rurales 

debido a factores como los ingresos y el acceso a tecnología. Esto es crucial para la planificación 

energética del país (CUSA, 2012) en donde el rápido crecimiento poblacional y el mayor uso de 

tecnología representan un desafío para predecir y planificar la demanda energética en el sector 

urbano. 

En términos energéticos, Colombia se divide en dos tipos de zonas: las interconectadas 

(ZI) y las no interconectadas (ZNI). Las primeras tienen acceso a la electricidad a través del 

Sistema Interconectado Nacional (SIN), mientras que las segundas son las que carecen de 

servicios básicos, como los mencionados anteriormente, o que están en su mayoría sustituidos 

por combustibles fósiles. En el país, cerca del 52 % de la superficie terrestre no tiene acceso o 

cuenta con un acceso limitado a estos recursos. Esto incluye una población de aproximadamente 

1.900.000 habitantes que se localizan en un departamento insular (el Archipiélago de San Andrés 

y Providencia), 4 capitales, 16 departamentos municipales, 42 cabeceras municipales y 1.702 

asentamientos. Según el informe del Instituto de Planificación y Promoción, que abarca la 

rendición social de cuentas del periodo 2019-2020, y también el sistema singular de información 

(SUI) proporcionado por la Superintendencia de Servicios Públicos Domiciliarios (SSPD), se 

han planteado soluciones energéticas para zonas no interconectadas (IPSE) (Gómez, 2022). 

  El Archipiélago de San Andrés, Providencia y Santa Catalina (el Archipiélago) representa 

el principal territorio insular de Colombia, tanto en población como en extensión, por estar 

ubicada en esta zona, es un área con características económicas propias poblacional y cultural 



 

 

que lo distinguen de los demás departamentos que conforman en el continente. (Ramón Gómez 

et al., 2016a). 

El crecimiento no es algo reciente en San Andrés: los análisis históricos revelan que el 

estatus de puerto libre (1953) propulsó la inmigración y un incremento demográfico excepcional 

a mediados del siglo XX, lo cual estableció las bases para una economía turística con un alto 

consumo eléctrico por habitación hotelera, además de comercio y entretenimiento. La razón por 

la cual la demanda per cápita relacionada con servicios es estructuralmente elevada en 

comparación con otras zonas insulares de la nación, a pesar de las limitaciones de área y 

capacidad de redes, se debe a este patrón histórico (María & Díaz, 2010).  

1.2 Formulación del problema  

La demanda energética en territorios insulares, como San Andrés, es notablemente 

dependiente de los combustibles fósiles importados (en particular el diésel), debido a la ausencia 

de conexión con el Sistema Interconectado Nacional (SIN) y a las restricciones en la 

infraestructura de red. Esto significa que la mayor parte de la generación eléctrica proviene de 

plantas térmicas que utilizan combustibles líquidos, lo cual conlleva costos operativos elevados, 

una exposición ante las fluctuaciones en los precios internacionales del petróleo y un impacto 

significativo en el medio ambiente debido a las emisiones de gases de efecto invernadero 

(Ramón Gómez et al., 2016b).  

  San Andrés está en crecimiento y, debido a la dinámica poblacional y turística, requiere 

más electricidad. El DANE estimó que, después del Censo 2018, la población total del 

archipiélago creció de 61.280 a 65.663 personas entre 2018 y 2023, siendo el núcleo urbano de 

San Andrés (cabecera) donde se concentró la mayor parte del incremento. Ese aumento se 

extiende a lo largo de una tendencia intercensal del 2005 al 2018, que muestra un crecimiento del 



 

 

11,1% en una zona insular con un sector de servicios significativo y presiones sobre el suelo y 

los precios. Desde el punto de vista energético, una mayor cantidad de habitantes, tanto 

residentes como flotantes, implica más viviendas y locales con carga de refrigeración, 

climatización y servicios turísticos que aumentan la base de demanda y sus picos estacionales. 

(DANE, 2020b) 

No solamente la prestación de servicios fundamentales se ve afectada por la presión 

turística y demográfica que San Andrés enfrenta, sino que además tiene un impacto directo en el 

consumo energético de la isla. El consumo de electricidad en áreas residenciales y de servicios, 

sobre todo en épocas de gran afluencia (DANE, 2020a), se ve potenciado por el crecimiento 

poblacional que más del 53 % de los hogares considera problemático y la carga del turismo, que 

el 88 % de los habitantes asocia con generación de empleo y dinamismo económico. Además, el 

sector terciario, que incluye hoteles, comercios y servicios turísticos y que es intensivo en cuanto 

a uso de energía para la climatización, refrigeración y el transporte, representa el 94 % de la 

economía insular (DNP, 2020). Por ende, la combinación de crecimiento demográfico y turismo 

estacional agrava la fragilidad del sistema energético, que se enfrenta a picos de demanda debido 

a la dependencia de los combustibles fósiles para producir electricidad y a la capacidad instalada 

limitada. 

Dadas las condiciones que anteceden, el proyecto de investigación se enfocará en el 

estudio de la demanda energética en San Andrés Islas Colombia durante el periodo 2018 – 2022, 

en este sentido, se propone la estimación de un modelo predictivo basado en la variable de 

consumo energético, que permita estimar cambios en la demanda de energía en la Isla. Integrar 

estos enfoques en el contexto de San Andrés no solo es crucial para anticipar la demanda 

energética, sino también para formular estrategias de planificación que respondan al crecimiento 



 

 

poblacional en la isla. Por lo anterior, en este contexto, y considerando las limitaciones 

previamente expuestas, surge la siguiente pregunta de investigación:  

¿De qué manera la demanda energética en San Andrés Islas puede estar determinada a 

través de un análisis descriptivo y predictivo basado en las tendencias históricas de consumo 

durante el periodo 2018-2022? 

1.3 Justificación 

Así pues, en Colombia la mayor parte de las políticas y estudios relacionados con la 

demanda de energía se han enfocado en el Sistema Interconectado Nacional (SIN), el cual 

alberga las ciudades más grandes y la infraestructura eléctrica centralizada (UPME, 2015).  Por 

otro lado, a pesar de su importancia estratégica y de las complicaciones inherentes a depender 

casi por completo de la generación diésel (Ramón Gómez et al., 2016a), las Zonas No 

Interconectadas (ZNI), como el Archipiélago de San Andrés, han sido menos analizadas.  

En general el 49,52% de la energía generada en las Zonas No Interconectadas (ZNI) se 

concentra en San Andrés, y más de veinte mil conexiones eléctricas existen en el área de servicio 

exclusivo atendido por SOPESA (Superservicios, 2018). La cantidad de usuarios en un sistema 

aislado con producción mayormente diésel confirma que los cambios demográficos, tanto de 

residentes como de visitantes, tienen un impacto inmediato en la curva diaria y estacional de 

carga.(IPSE, 2023). 

  La Superintendencia de Servicios Públicos Domiciliarios – Superservicios (2017, 2018) 

ya había advertido sobre la existencia de condiciones técnicas regulatorias heterogéneas en las 

Zonas No Interconectadas (ZNI) y sobre estadísticas y cobertura deficientes (Superservicios, 

2018). Esto dificulta hacer diagnósticos confiables de la demanda energética y diseñar políticas 

efectivas para manejarla. Además, estudios académicos recientes señalan que los datos del 



 

 

servicio de electricidad en las ZNI son incompletos y que estos sistemas tienen problemas de 

sostenibilidad y calidad muy lejos de los estándares del Sistema Interconectado Nacional – SIN 

(Colmenares-Quintero et al., 2022). 

Esta ausencia se manifiesta en la inexistencia de modelos predictivos de demanda 

energética para San Andrés, que, a pesar de su vulnerabilidad energética, tiene en el turismo y el 

crecimiento poblacional una creciente presión sobre el consumo y la infraestructura eléctrica. Por 

lo tanto, es imperativo anticipar la demanda de energía, pues permite prever los modelos de 

consumo en una región insular con un aumento acelerado de la población, una gran presión 

turística y una dependencia de los combustibles fósiles y de infraestructura eléctrica limitada. Un 

ejercicio predictivo no solo ayuda a cubrir ese vacío académico, sino que además proporciona 

una útil herramienta para la planificación territorial. 

1.4 Objetivos 

 General 

  Evaluar el comportamiento de la demanda energética en San Andrés durante el periodo 

2018–2022, a través de un enfoque descriptivo y predictivo basado en las tendencias históricas 

de consumo, con el propósito de generar conocimiento aplicado que contribuya a la comprensión 

de la dinámica energética insular. 

     Específicos 

1.  Realizar un análisis descriptivo de la demanda energética en San Andrés Islas durante el 

periodo 2018 – 2022 a través de patrones y tendencias de consumo, con enfoque en la 

comprensión del comportamiento energético que configura la dinámica energética del territorio 

insular. 



 

 

2.  Comparar la capacidad predictiva de modelos de series temporales univariantes para la 

predicción de la demanda energética en San Andrés Islas durante el periodo 2018-2022 

empleando métricas de desempeño que permitan valorar su precisión y consistencia.  

3.  Estimar la dinámica predictiva de la demanda energética en San Andrés durante el periodo 

2018-2022 por medio de la identificación del modelo de referencia que oriente la comprensión 

de la dinámica de consumo energético insular. 

2 Capítulo II. Fundamentación teórica 

2.1 Estado del arte 

De acuerdo con (Quiroz Narváez, 2017) el Caribe está conformado por una diversidad de 

estados y territorios insulares, que albergan una población aproximada a los 43 millones de 

personas sobre una extensión territorial aproximada de 275 400 km². La región se caracteriza por 

la diversidad de sus estructuras económicas y su gran vulnerabilidad ante factores externos, dado 

que la mayoría de sus países mantienen una dependencia económica significativa del turismo 

internacional como principal fuente de ingresos, así como de la importación de bienes, 

combustibles y alimentos, para el abastecimiento interno. 

  Estas condiciones convierten al Caribe en una región especialmente vulnerable frente a 

las fluctuaciones del contexto económico y energético global. Asimismo, debido a su aislamiento 

geográfico, presentan sistemas energéticos insulares con una marcada dependencia de los 

combustibles fósiles, los cuales son importados desde los territorios continentales.  Esta situación 

genera profundas implicaciones económicas y ambientales, incrementando significativamente los 

costos asociados a la producción de energía electica en la región (Quiroz Narváez, 2017). 



 

 

Según estudios del Banco interamericano de desarrollo, la generación de energía eléctrica 

para la isla de San Andrés y Providencia, desde los años 2012 al 2016, implicaron más de 

$100.000.000 USD en subsidios al estado, sobre los combustibles para la generación eléctrica, lo 

cual corresponden a más del 40% de los subsidios otorgados por este concepto en todo el país 

(Ramón Gómez et al., 2016b). 

En un contexto similar, el archipiélago de San Andrés, Providencia y Santa Catalina 

constituye el único territorio colombiano con características similares a los demás países 

insulares de la región, cuenta con una superficie aproximada de 52 km² y una población 

aproximada de 63.000 habitantes según cifras del Departamento Administrativo Nacional de 

Estadística (DANE, 2025b)  provenientes del estudio Proyecciones de población y estudios 

demográficos: Serie nacional de población por área, período 2018–2070, sin embargo, durante 

temporadas de alta afluencia turística, la población flotante puede duplicar o triplicar la demanda 

energética (Ramón Gómez et al., 2016b), lo cual genera retos significativos para la planificación 

energética, con un agravante que, por su aislamiento geográfico, no se encuentra interconectado 

con el Sistema Interconectado Nacional (SIN) y depende casi en su totalidad de unidades de 

generación basadas en combustible diésel, utilizadas como fuente principal para el 

abastecimiento de energía en la isla (Superservicios, 2023). 

Por lo anterior, la producción de energía generada a partir del Diesel es estructurada bajo 

suministros que funcionan por medio de una Microred que con la capacidad de operar en la zona 

gracias a la potencia, frecuencia y tensión bajo control local de la empresa de energía que 

permite desempeñar su operación con normalidad, es así como el material representa el 

combustible principal para la distribución continua de la energía (Hirsch et al., 2018). 



 

 

La implementación energética bajo el modelo de Diesel se genera a partir de la 

configuración EDG, es decir, la programación sinérgica que existe entre varios generadores de 

energía con una capacidad definida y sujeta a la demanda energética del momento, de igual 

forma, el circuito completo cuenta con un generador adicional dado el evento en el que 

situaciones coyunturales pongan en riesgo la capacidad de generación energética, así mismo, la 

distribución por medio de cada generador se encuentra sujeto a un riguroso proceso de monitoreo 

que permite determinar la funcionalidad completa del instrumento (Booth et al., n.d.) 

En relación con lo anterior, según Hirsch, Parag y Guerrero (2018), el principal beneficio 

del modelo energético es la distribución instantánea que alcanza, puesto que; la red eléctrica 

cuenta con la programación necesaria para cubrir demandas elevadas, estabilización de la 

frecuencia energética, así como un almacenamiento previsto por cada generador, el conjunto de 

capacidades fue denominado como un sistema resiliente con funcionalidades hasta de 

reasignación buscando reducción de costos y consumo de combustible (Hirsch et al., 2018). 

Por otra parte, la principal afectación con la que cuenta el modelo es el costo variable de 

combustible junto con otros gastos intrínsecos en su uso, así como el deterioro ambiental que 

surge de la obtención de la materia prima, lo anterior se fundamenta en la dependencia 

internacional del precio y accesibilidad de este, a tal punto que, ha sido imperativo pensar en 

energías alternas que permitan llevar a cabo la misma actividad, supliendo la necesidad y 

logrando disminuir los riesgos asociados al sistema actual (Reddy et al., 2024). 

Por otro lado, según la Encuesta Mensual de Alojamiento del Departamento 

Administrativo Nacional de Estadística (DANE, 2022), la condición turística de San Andrés y 

Providencia implica una variación estacional muy pronunciada en la demanda de energía 

eléctrica. Durante temporadas altas por picos vacacionales como lo son Semana Santa, 



 

 

vacaciones de mitad de año y vacaciones de fin de año, el número de visitantes puede superar los 

78.000 turistas en un solo mes, lo que genera incrementos súbitos en la carga del sistema 

eléctrico. Estos picos vacacionales, incrementa la población flotante y esto a su vez no sólo 

afecta la demanda energética, sino que introduce incertidumbre y dificulta la planeación, dado 

que su comportamiento es sensible a factores exógenos como la conectividad aérea, el precio de 

los tiquetes y los fenómenos meteorológicos (Trull et al., 2019). 

Lo anteriormente expuesto genera picos vacacionales que traen como consecuencia 

incertidumbre en los modelos de series de tiempo, esto debido a que, los modelos lineales 

suponen homogeneidad, normalidad y estacionariedad. Cuando una serie presenta saltos 

abruptos, picos o fuertes patrones estacionales, el modelo pierde capacidad de predicción porque 

la estructura lineal no captura la dinámica cambiante del proceso (Box et al., 2016). Esto implica 

que los modelos estándar usados en sistemas interconectados continentales pueden no capturar 

adecuadamente los picos, las variaciones estacionales fuertes y la incertidumbre adicional 

derivada del turismo.  

Métodos y Modelos de Predicción de Demanda Eléctrica 

En varios estudios a nivel mundial, se han explorado diferentes metodologías para 

modelar y predecir la demanda de energía. 

Investigaciones Basadas en Modelos Estadísticos Tradicionales 

El estudio “Electricity Forecasting Improvement in a Destination Using Tourism 

Indicators” de (Trull et al., 2019) desarrollado en el contexto insular de las Islas Baleares, 

analiza la relación entre la actividad turística y el consumo de energía eléctrica, destacan el 

turismo como principal motor económico donde afirman una fuerte estacionalidad dada la 



 

 

migración turística flotante, lo que dificulta las predicciones y la gestión sostenible de la energía 

en la Isla.  

 Ante este desafío, los autores calcularon el pronóstico de la demanda energética 

incorporando una variable exógena asociada a la presión turística denominada “Daily Human 

Pressure Indicator” (DHPI), que es una medida desarrollada por el Institut d’Estadística de les 

Illes Balears (IBSTAT) y se calcula dependiendo de la población residente y población flotante, 

actuando como indicador frente a la presión turística diaria para mejorar la precisión de las 

estimaciones. Por consiguiente, emplearon un modelo estadístico Holt–Winters adaptado con el 

DHPI como variable exógena explicativa. 

Como resultado el estudio demostró que, al incorporar variables relacionadas con la 

presión turística en los modelos de predicción energética, mejora la capacidad explicativa, 

permitiendo representar mejor la estacionalidad y los picos de demanda propios de los entornos 

insulares dependientes del turismo. 

Series temporales (ARIMA, SARIMA/SARIMAX) 

Dentro del entorno colombiano, uno de los primeros estudios académicos que se orientó 

al pronóstico de la demanda energética mediante modelos de series de tiempo, fue el estudio 

realizado por (Murillo S. et al., 2003), en la cual se analiza el cálculo de un pronóstico de la 

demanda de energía eléctrica basado en series de tiempo para la ciudad de Pereira. La 

investigación se desarrolló con datos de consumo horario correspondientes al año 2001, 

suministrados por la Empresa de Energía de Pereira, y aplicó la metodología Box–Jenkins para la 

identificación y estimación de modelos ARIMA, los cuales posteriormente fueron 

implementados mediante el software estadístico SPSS. 



 

 

En esta investigación, el análisis realizado de series de tiempo para el cálculo del modelo 

incluyó, la identificación de componentes estacionales irregulares, así como la verificación de 

estacionalidad mediante gráficos de autocorrelación (ACF) y autocorrelación parcial (PACF). 

 Como resultado, se concluye que los modelos de series de tiempo tipo ARIMA, 

desarrollados bajo la metodología Box–Jenkins, son una herramienta adecuada para pronosticar 

la demanda energética a corto plazo, especialmente cuando se dispone de registros históricos 

confiables y con patrones regulares de comportamiento. 

Bajo la misma línea de investigación, el estudio realizado por (Gonzales Chávez, 2017), 

consistió en la construcción de un pronóstico eficiente de la demanda diaria energía, dentro del 

sistema eléctrico interconectado del Perú mediante análisis estocástico ARIMA con sucesos 

externos. Este estudio tuvo como objetivo desarrollar un método de predicción de demanda 

energética diaria para el Sistema Eléctrico Interconectado Nacional del Perú (SEIN). Allí, se 

propuso un modelo ARIMA complementado con un análisis de sucesos externos con el fin de 

capturar mejor la tendencia, estacionalidad y aleatoriedad que caracterizan a la demanda 

energética del Perú. Estos sucesos externos se incorporaron mediante la inclusión de variables 

dummys, las cuales suavizan los efectos provocados por eventos atípicos, tales como; días 

festivos, racionamientos, interrupciones, fenómenos meteorológicos o errores de medición, 

quienes tienden a generar picos o caídas abruptas en la serie temporal. 

Como resultado, se logró demostrar la pertinencia del modelo ARIMA con sucesos 

externos y variables dummys (como feriados, racionamientos, interrupciones del servicio o 

fenómenos meteorológicos), como una mejora significativa de la precisión de los pronósticos en 

comparación con los modelos ARIMA tradicionales. Como resultado, se logró demostrar la 

pertinencia del modelo ARIMA con sucesos externos y variables dummys, como una mejora 



 

 

significativa de la precisión de los pronósticos en comparación con los modelos ARIMA 

tradicionales. Estas variables permiten capturar de manera más realista las fluctuaciones abruptas 

en la demanda diaria de energía del Sistema Eléctrico Interconectado Nacional del Perú (SEIN). 

En el mismo sentido, el trabajo desarrollado por (Baquero, 2017) se centra en la 

construcción de un modelo predictivo de la demanda eléctrica en la isla de Tenerife, con el 

propósito de mejorar la planificación y operación del sistema energético insular. La investigación 

aborda la problemática del crecimiento sostenido del consumo eléctrico en territorios no 

interconectados, caracterizados por una fuerte dependencia de la generación local y por una 

marcada influencia de la actividad turística en los patrones de demanda. Para ello, se aplicaron 

modelos de series temporales SARIMA, complementados con un análisis exploratorio de 

variables meteorológicas y socioeconómicas, con el fin de capturar la tendencia, la 

estacionalidad y las fluctuaciones exógenas propias del contexto insular. El estudio concluye que 

la modelización estadística permite obtener pronósticos precisos de corto y mediano plazo, 

constituyendo una herramienta eficaz para la planificación energética sostenible en sistemas 

aislados como el de Tenerife. 

Métodos de Machine Learning y Deep Learning 

Redes neuronales artificiales 

Otra perspectiva de análisis es el empleo de redes neuronales recurrentes (LSTM), como 

base para generar modelos de predicción de la demanda energética.  

El estudio desarrollado por (Uhrig et al., 2025) analiza la predicción de la demanda 

eléctrica diaria en la provincia de Entre Ríos (Argentina), considerando su relación con variables 

meteorológicas como temperatura, radiación, precipitación y viento. El trabajo se desarrolló con 



 

 

dos enfoques metodológicos diferentes: un modelo estadístico SARIMAX, que incorpora 

variables exógenas, y un modelo basado en aprendizaje profundo (red neuronal LSTM). 

Utilizando datos diarios de consumo energético y variables climáticas del periodo 2012–2023, en 

este trabajo evaluaron la capacidad predictiva de ambos modelos mediante métricas como el 

RMSE y el coeficiente de determinación R². 

El trabajo concluye que la combinación de datos históricos de demanda y variables 

meteorológicas permite construir modelos predictivos robustos para el sistema eléctrico de Entre 

Ríos. El modelo LSTM demostró una mayor capacidad de generalización y precisión que el 

enfoque SARIMAX, especialmente al capturar la influencia de las temperaturas extremas sobre 

el consumo energético. 

2.2  Marco teórico 

Ante la importancia y la necesidad expuesta Lester D. Taylor (1975) generó un aporte 

significativo acerca del estudio y gestión de modelos predictivos para la debida planeación de la 

demanda energética, concluye en su estudio que el servicio energético, al ser un bien esencial, 

presenta una curva inelástica y puede variar sujeto al sector es por esto que plantea la necesidad 

de generar modelos econométricos predictivos que faciliten la toma de decisiones ante futuros 

escenarios de cambios en el consumo del recurso en virtud de la capacidad para generar energía 

y llevar a cabo el montaje de infraestructura (Taylor, 1975). 

Desde la teoría económica clásica, uno de los economistas más relevantes en el mundo 

fue Adam Smith quien partió de su postulado “La mano invisible” para explicar el debido 

proceder del comportamiento del mercado, con base en los postulados realizados por Mankiw 

(2007), en su libro plantea que los mercados tienden de forma natural a una asignación eficiente 

de recursos, ya que los compradores y vendedores responden a incentivos y señales del mercado 



 

 

lo cual también engloba sectores como el energético, lo que aplica directamente al consumo 

energético como bien necesario y parcialmente elástico al ingreso y al precio . No obstante, para 

los servicios energéticos, esta lógica de mercado presenta limitaciones por la naturaleza 

fundamental del bien. (Samuelson, 1954) desde la teoría de los bienes públicos, indica que 

algunos servicios esenciales necesitan mecanismos de provisión y planificación que van más allá 

del libre funcionamiento del mercado, debido al efecto directo que tiene sobre el bienestar social.  

Complementando este enfoque, la teoría del crecimiento demográfico de (Malthus, 1798)  

y sus desarrollos explican como el incremento sostenido de la población, especialmente en zonas 

urbanas densas genera una presión progresiva sobre los recursos energéticos, la infraestructura y 

la planificación de servicios básicos. Malthus plantea que la población tiende a crecer a un ritmo 

exponencial, mientras que los recursos incluidos los energéticos lo hacen a un ritmo aritmético. 

Esta teoría conecta directamente con el fenómeno de la urbanización acelerada, a medida que 

crecen las ciudades, también lo hace el número de hogares, el uso de electrodomésticos, los 

patrones de consumo digital y los requerimientos de infraestructura energética. Esto constituye 

una base teórica fundamental para comprender como el aumento poblacional aun cuando se 

encuentra generado por momentos estacionales en el año requiere de una debida planeación 

energética. De acuerdo con (Hirschman, 1958), la expansión y adecuada planificación de la 

infraestructura básica constituye un elemento central para sostener los procesos de desarrollo 

económico, particularmente en territorios con restricciones geográficas o estructurales, donde la 

provisión de servicios energéticos adquiere un papel estratégico.  

Ante la necesidad de acciones que permitan la gestión del recurso de manera exitosa, es 

importante el uso de recursos que permitan la debida planeación energética y es así como según 

(Box et al., 2016) , creadores formales del modelo ARIMA permitieron la generación de 



 

 

predicciones complejas fundamentadas en el orden de los componentes autorregresivos (p), 

diferencias aplicadas para alcanzar la estacionalidad (d) y el orden del componente de medias 

móviles (q). Su modelo es el resultado de la unión o integración de la  concepción AR nombrada 

inicialmente por (Yule, 1927) que permite comprender la relación del valor presente sujeta a 

valores pasados y el error aleatorio, junto con (Slutzky, 1937) quien marcó un importante avance 

en cuanto a la evolución de modelos univariados por medio de la demostración de la 

dependencia del valor presente de una serie ante la suma de valores aleatorios y que ahora es 

comúnmente conocido como medías móviles (MA). Su completo planteamiento permite ser un 

referente importante en la generación de predicciones de la demanda energética puesto que 

brinda las herramientas necesarias para la generación de pronósticos confiables sin tener 

variables exógenas. 

En la misma línea, (Hamilton, 1994) hizo parte del desarrollo de escenarios asociados a 

los procesos autorregresivos y de medías móviles logrando establecer parámetros claros de 

estacionariedad e invertibilidad de los datos que significa la posibilidad de recuperar los choques 

aleatorios a partir de los valores observados en la serie, adicionalmente, su contribución acerca 

del tratamiento de raíces unitarias que permite determinar la presencia de no estacionariedad en 

una serie anidado a pruebas como lo es Dickey – Fuller y Phillips Perron para realizar el 

contraste con raíces unitarias e identificar el grado de estacionariedad. Lo anterior argumenta el 

uso adecuado de modelos de series de tiempo con comprensiones más precisas frente al resultado 

de su predicción acerca de la demanda de energía.  

Con la necesidad de abordar la infraestructura y demanda energética producto del 

crecimiento poblacional es importante reconocer los postulados según (Enders, 2014)quien 

genera una profundización detallada acerca de los modelos autorregresivos desde el AR hasta el 



 

 

ARIMA, en virtud de su labor, su discurso se concentra en demostrar la importancia explicativa 

y predictiva que trae la ejecución de dichos modelos para el logro de resultados en función de 

datos históricos, en ese sentido, en contextos como el análisis de la demanda energética basada 

en datos históricos de consumo resulta de gran relevancia  puesto que, por medio de la 

explicación de los enfoques del modelo se logra la captura de patrones de tendencia, ciclos y 

fluctuaciones estacionales con el fin de generar planificación sobre el recurso (Enders, 2014). 

Por su parte, (Engle, 1982) realizo un análisis de series de tiempo aplicado a 

macroeconomía y finanzas marcando un cambio en la forma de visualizar los modelos clásicos al 

comprobar que los modelos predictivos pueden presentar heteroscedasticidad condicional lo que 

significa que la varianza de los errores depende de los choques pasados, en ese sentido la 

ejecución del modelo ARCH permite medir la evolución de la incertidumbre y para la tesis, su 

aporte es sustancial al lograr tener en cuenta picos estacionales producto del ingreso de mayor 

población en calendario turístico. En la misma línea, Bollerslev (1986) fundamentó una 

extensión del modelo ARCH denominado modelo GARCH, esta generalización permite capturar 

una persistencia de la volatilidad más larga y un aprendizaje adaptativo sobre la incertidumbre 

temporal (Bollerslev, 1986), en ese sentido es importante plantear que, el modelo GARCH 

permite fortalecer los pronósticos generados para la demanda energética a través de la 

generación de predicciones en los periodos de alta variabilidad producto de la incorporación de  

la incertidumbre futura.  

En vista de lo anteriormente expuesto, desde el concepto teórico autores como Yule, 

Slutzky, Enders, Box, Jenkins, entre otros detallados anteriormente, permitirán la ejecución del 

ejercicio cuantitativo para la predicción de la demanda energética en San Andrés Islas por medio 

de modelos univariantes que permitan llevar a cabo el estudio durante el periodo 2018 – 2022, 



 

 

así mismo, durante la ejecución, gracias a las contribución realizada por Hamilton, se anidarán 

pruebas de no estacionariedad como lo es Dickey Fulley para robustecer los resultados de las 

series de tiempo. En línea con lo anterior, tanto Mankiew como Taylor, presentan una base 

teórica sólida frente al estudio del mercado, mercado energético y su importancia en la 

planeación del recurso para así buscar la manera de minimizar riesgos ante situaciones 

poblacionales de alto impacto como lo manifiesta Malthus en su teoría del crecimiento 

demográfico, así como Hirschman en sus argumentos de planeación. 

En conjunto, los enfoques teóricos y conceptuales revisados permiten comprender la 

dinámica de la demanda energética como un fenómeno temporal influenciado por patrones 

estructurales, estacionales y demográficos. La literatura económica y econométrica evidencia que 

el uso de modelos de series de tiempo constituye una herramienta adecuada para analizar y 

anticipar el comportamiento del consumo energético a partir de información histórica. Estos 

fundamentos teóricos justifican la aplicación de modelos univariantes revisados en el estado del 

arte y sustentan la pertinencia del enfoque metodológico adoptado en la presente investigación 

para el análisis de la demanda energética en San Andrés Islas. 

3 Capítulo III. Diseño metodológico. 

3.1.  Método y tipo de estudio  

Diseño metodológico  

La presente investigación se enmarca en una postura positivista, debido a fundamentarse 

en primera instancia en la recolección y análisis de datos cuantitativos que son verificables  

(Creswell, 2014). Desde este enfoque, el conocimiento se construye a través de una abstracción 

objetiva de la realidad, esto permitirá relaciones causales y patrones de comportamiento en el 

consumo energético, así pues, los resultados derivados del modelo serán interpretados como 



 

 

escenarios  probabilísticos, asegurando que los resultados obtenidos serán replicables y 

contrastables.  

A partir de esta postura positivista, el presente estudio adopta un enfoque metodológico 

cuantitativo, ya que se apoya en la recolección y análisis de datos numéricos de la demanda 

energética en San Andrés durante el periodo 2018–2022. Este enfoque permite aplicar modelos 

para la identificación de patrones históricos de consumo energético y así mismo identificar 

relaciones causales entre las variables de estudio (Hernández-Sampieri, 2014)  

De acuerdo con esta postura, la investigación se estructura bajo un diseño no 

experimental en el análisis empírico de los datos  (Hernández-Sampieri, 2014), puesto que no se 

realizó ningún proceso de captura, recolección y/o manipulación de variables independientes que 

permitan ajustar el enfoque de la investigación, por el contrario, el proceso realizado se 

concentra en la observación, explicación y predicción relacional por medio de la variable 

consumo sujeto al rango de la base de datos utilizada para el ejercicio que abarca información 

desde el 2018 hasta el 2022, en ese sentido, el análisis no provocará cambios para medir efectos, 

únicamente predicciones sobre datos existentes. 

En este marco y considerando la naturaleza no experimental del estudio, resulta 

pertinente precisar el alcance de la investigación, inicialmente es de carácter descriptivo, puesto 

que por medio del análisis y caracterización de los patrones históricos de consumo energético se 

logrará identificar estacionalidad, tendencias y variaciones en el comportamiento de la demanda 

determinantes en el modelo. Así mismo, también es de carácter correlacional - predictivo puesto 

que busca determinar la relación temporal que existe entre los valores pasados y presentes del 

consumo energético como medio para la construcción de modelos de series de tiempo que 

generen proyecciones futuras del consumo energético, que aportan insumos relevantes para la 



 

 

planeación energética minimizando riesgos por medio de toma de decisiones a tiempo (Bernal, 

2010). 

 En ese sentido, las técnicas utilizadas como sustento para el alcance descriptivo se 

fundamentan en el análisis de tendencias y estacionalidad que permite la descomposición de 

series temporales con el fin de identificar patrones de consumo energético a través de los meses, 

de igual forma la elección del modelo de series de tiempo, fundamenta el alcance correlacional – 

predictivo al permitir integrar tanto la dinámica histórica de la serie como variables exógenas que 

inciden en el consumo, fortaleciendo la capacidad explicativa y predictiva del análisis (Box et 

al., 2016). 

   De esta manera, la investigación se sustenta en técnicas de series temporales que 

permiten describir patrones históricos de consumo energético e identificar su estacionalidad. El 

proceso metodológico se estructura de manera jerárquica y progresiva, partiendo de técnicas de 

menor complejidad hacia modelos de mayor poder explicativo, siguiendo el principio de 

parsimonia, que privilegia la simplicidad y la eficiencia en la estimación.  

  La secuencia metodológica implementada se presenta en orden creciente de complejidad: 

 Suavizamiento Exponencial 

  Modelo Holt- Winters  

  El modelo Holt Winters representa el punto de partida del análisis, al ofrecer un método 

flexible para capturar las tendencias y la estacionalidad presentes en la serie del consumo 

energético.  Es especialmente útil en series donde el patrón de una variable no es contante, si no 

que fluctúa periódicamente, en el modelo se extiende el suavizamiento exponencial para incluir: 

tendencia y estacionalidad, lo que lo convierte en una herramienta de pronóstico de series 

temporales con patrones regulares a lo largo del tiempo (Holt, 2004). 



 

 

Desde una perspectiva econométrica, este enfoque se considera un modelo determinístico 

de tendencia y estacionalidad, en el cual la evolución de la variable depende de sus resultados 

previos como un término de error que incorpora fluctuaciones aleatorias, ya que la variable 𝑌𝑡 se 

descompone en un componente de nivel 𝐿𝑡, una tendencia 𝑇𝑡 y una estacionalidad 𝑆𝑡, junto con 

un término de error 𝜀𝑡 que representa las fluctuaciones aleatorias (Hyndman & Athanasopoulos, 

2018).  

  Econométricamente, su estructura general puede expresarse como:  

𝑌𝑡 = 𝐿𝑡 + 𝑇𝑡 + 𝑆𝑡 + 𝜀𝑡 

  Donde 𝑌𝑡 corresponde al consumo energético observado en el tiempo 𝑡. Su aplicación 

permite identificar los patrones de tendencia y estacionalidad del consumo energético mensual en 

San Andrés (2018-2022), sirviendo como referencia inicial frente a modelos estocásticos, así 

pues, actúa como base que evidencia el comportamiento estructural de la demanda energética del 

territorio insular.  

Modelo autorregresivos 

En relación con la gestión del modelado de series no estacionales, la transformación Box- 

Cox hace parte fundamental para conocer las condiciones adecuadas que hacen parte del 

desempeño correcto del modelo ARIMA, lo anterior se explica producto de la aproximación de 

los errores a la normalidad y la estabilización de la varianza que se logra por medio del método, 

en ese sentido, su aplicabilidad cobra relevancia en donde la heteroscedasticidad distorsionan la 

validez de supuestos clásicos. Por lo anterior, en el recurso eléctrico, los patrones de consumo 

suelen presentar variabilidad producto de situaciones específicas dentro del entorno a evaluar, en 



 

 

ese sentido, resulta funcional el uso del método como complemento a la familia de modelos 

autorregresivos (Box et al., 2016). 

En relación con lo anterior expuesto, es importante como parte de la metodología de Box 

y Jenkins nombrar las funciones de autocorrelación ACF y autocorrelación parcial PACF, las 

cuales permiten identificar de manera adecuada el orden correcto del AR, MA y ARMA, en ese 

sentido, se ha de tener en cuenta que, para cada uno de los modelos la función de autocorrelación 

presenta cambios determinantes para el resultado final. 

Con base en lo expuesto anteriormente, una vez utilizado el método Box – Cox con el fin 

de reducir sesgos y evitar debilidades en la predicción, inicialmente es posible aplicar el modelo 

autorregresivo (AR), según (Yule, 1927) tiene como fin explicar el explicar el resultado actual 

como resultado de los valores lineales pasados junto con un término aleatorio, este modelo 

acompañado de la función PACF permite en el modelo conocer el orden de tipo AR y por 

consiguiente, el número de rezagos a incluir evitando algún tipo de sobreajustes que afecten la 

predicción, es así como la predicción de la demanda energética puede ser determinada por medio 

del modelo AR utilizando la función PACF dado el evento de contemplar una extensión de 

tiempo más prolongada, es decir, semanas, temporadas, entre otros (Box et al., 2016). 

Por otra parte, la medía móvil (MA) hace parte de la metodología de uso en una serie 

temporal, tomando como referencia a (Slutzky, 1937) su dinámica se centra en la explicación de 

la variable por medio de shocks aleatorios identificados tanto en el pasado como en el presente y 

en esto se concluye la importancia del impacto de perturbaciones ante situaciones inesperadas en 

la serie. Asi mismo, la función ACF hace parte del establecimiento del orden de tipo MA, esta 

función tiene como fin realizar un corte exacto después del rezago determinado, en ese sentido, 

resulta determinante para la predicción de la demanda energética los postulados anteriormente 



 

 

expuestos puesto que, es posible identificar situaciones estacionales durante el periodo a evaluar 

y determinar el impacto en el consumo actual (Box et al., 2016). 

Dadas las condiciones que anteceden, como resultado de la integración del AR y MA, nace el 

modelo ARMA, caracterizado por la concepción de dependencia de valores pasados junto con 

choques aleatorios y lo que permite robustecer la predicción en series de tiempo estacionarias, de 

igual forma, al adquirir un orden de tipo I, trae como resultado el engranaje final denominado 

modelo ARIMA. 

  Modelo ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average) 

 El modelo ARIMA constituye el segundo nivel dentro de la secuencia metodológica, al 

introducir un enfoque autorregresivo (AR) y de medias móviles (MA) en el análisis de la serie 

temporal del consumo energético. Mientras el modelo Holt-Winters describe el comportamiento 

de la serie a partir de componentes determinísticos, nivel, tendencia y estacionalidad, el ARIMA 

plantea que los valores futuros pueden explicarse mediante relaciones lineales entre las 

observaciones pasadas y los errores aleatorios que afectan la variable (Box et al., 2016). 

   Este tipo de modelos permiten representar de forma adecuada el comportamiento 

dinámico de una serie temporal, al asumir que los valores presentes de la variable dependen de 

sus propios valores pasados y de las fluctuaciones aleatorias ocurridas en periodos anteriores 

(Hyndman & Athanasopoulos, 2018). 

Este modelo integra tres componentes fundamentales (de Arce Ramón Mahía Dpto 

Economía Aplicada, n.d.):  



 

 

• El componente autorregresivo (AR):  refleja la manera en que los valores del pasado 

impactan en los actuales, por lo que la variable presente se puede expresar como una función 

lineal de sus rezagos. 

• El componente integrado (I): se refiere al número de diferenciaciones requeridas para 

suprimir las raíces o tendencias unitarias que obstaculizan la estacionariedad del proceso, 

asegurando de esta forma que las características estadísticas: la varianza y la media, por ejemplo, 

no cambien con el tiempo. 

• En cuanto al componente de medias móviles (MA): este incorpora los impactos de 

errores aleatorios de periodos pasados, lo que posibilita la adecuación de las alteraciones 

transitorias que tienen un impacto en la variable observada. 

Un modelo ARIMA(0, d, 0) corresponde a una serie temporal que, después de ser 

diferenciada un número determinado de veces, se convierte en un proceso de ruido blanco, es 

decir, un proceso puramente aleatorio. 

El modelo (0, d, 0) se expresa matemáticamente de la siguiente forma: 

(1 − 𝜙1𝐵 − 𝜙1𝐵2 − ⋯ − 𝜙𝑝𝐵𝑝)(1 − 𝐵)𝑑𝑋𝑡 = (1 − 𝜈1𝐵 − 𝜈2𝐵2 − ⋯ − 𝜈𝑞𝐵𝑞)𝑎𝑡 

Un modelo ARIMA(p, d, q) permite describir una serie de observaciones después de 

haber sido diferenciadas d veces, con el fin de extraer las posibles fuentes de no estacionariedad. 

Esta formulación puede aplicarse a cualquier modelo; si alguna de las componentes p, d o q es 

igual a cero, se elimina el término correspondiente en la ecuación general (Edward & Meirion 

Jenkins, n.d.). 



 

 

Este modelo permite representar de manera integral tanto las componentes de tendencia a 

largo plazo como las fluctuaciones estacionales que afectan a la serie temporal. 

  Modelo Sarimax (Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average with 

exogenous regressors) 

 

En coherencia con la secuencia metodológica establecida, y luego de haber estimado 

modelos de menor complejidad como Holt-Winters y ARIMA, se plantea el modelo SARIMAX 

como una alternativa más compleja para modelar la demanda de energía. Este modelo es una 

extensión del modelo SARIMA que incluye variables exógenas o variables dummy para explicar 

la influencia de factores externos en la serie temporal (Hyndman & Athanasopoulos, 2018). 

Modelo SARIMA (P, D, Q) 

  Los modelos SARIMA capturan la naturaleza puramente estacional de una serie. El 

SARIMA se emplea para modelar tanto la parte estacional como la no estacional de una serie 

temporal, al igual que con los modelos ARIMA. Un modelo SARIMA(P, D, Q) puede ser 

utilizado para describir una serie de datos que se ve afectada exclusivamente por la parte 

estacional(de Arce Ramón Mahía Dpto Economía Aplicada, n.d.) . 

   Su representación general es:   

𝜑𝑃(𝐵𝑠)𝛻𝑠
𝐷𝑍𝑡 = 𝜃𝑄(𝐵𝑠)𝑎𝑡 

donde la constante μ es el nivel del proceso original 𝑍𝑡. 

𝜑𝑃(𝐵𝑠) = 1 − 𝜑1𝐵𝑠 − 𝜑2𝑠𝐵2𝑠 − ⋯ − 𝜑𝑃𝑠𝐵𝑃𝑠 

Es un polinomio autorregresivo estacional de orden P.  

𝜃𝑄(𝐵𝑠) = 1 − 𝜃𝑠𝐵𝑠 − 𝜃2𝑠𝐵2𝑠 − ⋯ − 𝜃𝑄𝑠𝐵𝑄𝑠 



 

 

Es un polinomio de promedios móviles estacional de orden Q. 

Finalmente, 𝑎𝑡 corresponde a un proceso de ruido blanco. 

Los parámetros del modelo se interpretan de la siguiente manera: 

 P: Orden AR estacional 

 D: Diferenciación estacional 

 Q: Orden MA estacional 

 S: Duración del patrón estacional repetido 

Modelo SARIMAX (𝒑, 𝒅, 𝒒)(𝑷, 𝑫, 𝑸, 𝒔) 

El nombre completo del modelo sería Modelo estacional autorregresivo integrado de 

media móvil exógena, conocido comúnmente como SARIMAX. Este modelo incorpora un 

conjunto de variables exógenas (Xₜ), que permiten considerar variables externas al modelo 

principal, extendiendo así la capacidad explicativa del modelo SARIMA. 

El SARIMAX se emplea como un modelo de regresión lineal que utiliza un proceso de 

tipo SARIMA. Es decir, este modelo es útil en los casos donde se sospecha que los residuos del 

modelo pueden presentar una tendencia estacional o patrón estructural (de Arce Ramón Mahía 

Dpto Economía Aplicada, n.d.). 

La formulación general del modelo SARIMAX puede expresarse como: 

SARIMAX(𝑝, 𝑑, 𝑞)(𝑃, 𝐷, 𝑄, 𝑠) 

Donde: 

p: Orden autorregresivo no estacional (AR) 



 

 

d: Diferenciación no estacional 

q: Orden de promedio móvil no estacional (MA) 

P: Orden autorregresivo estacional (SAR) 

D: Diferenciación estacional 

Q: Orden de promedio móvil estacional (SMA) 

s: Duración del patrón estacional 

Con el propósito de determinar la capacidad explicativa y predictiva de los modelos de 

series temporales aplicados al consumo energético, es necesario implementar indicadores de 

error, existen varias medidas de error de predicción, los más usados se presentan a seguir:  

a) Error Absoluto medio (MAE) 

Representa la magnitud promedio de los errores absolutos entre los valores reales 

observados y las estimaciones generadas en el modelo, es decir mide cuanto se equivoca, en 

promedio el modelo.  

Está definido como:  

𝑀𝐴𝐸 = 𝑒𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑇
= 1 ∑ ∣

𝑇

𝑡=1

𝑍𝑡 − 𝑍^𝑡 ∣ 

Donde para la aplicación de este estudio 𝑍𝑡 corresponde al valor real del consumo 

energético y 𝑍^𝑡  al valor estimado por el modelo en el periodo 𝑡. 

Un valor menor de MAE indica un mejor desempeño del modelo, pues sus errores son 

menores.  



 

 

b) Raíz cuadrada del error cuadrático  

Evalúa la media de los errores al cuadrado entre los valores observados y los estimados.  

Este indicador permite identificar modelos que presentas desviaciones atípicas significativas.  

Está definido como:  

𝑀𝑆𝐸 =
1

𝑇
= 1 ∑(

𝑇

𝑡=1

𝑍𝑡 − 𝑍^𝑡)2 

A partir del MSE se obtiene la Raíz del Error Cuadrático Medio (RMSE), que 

devuelve el error promedio en la misma unidad de medida que la variable analiza (en este caso, 

kWh):  

𝑅𝑀𝑆𝐸 = 𝑒𝑟𝑚𝑠𝑒 = √
1

𝑇
∑(

𝑇

𝑡=1

𝑍𝑡 − 𝑍^𝑡)2 

 

c) Error porcentual absoluto medio (MAPE)  

Mide el error promedio en términos porcentuales, permitiendo comparar el desempeño 

del modelo.  

Está definido como:  

𝑀𝐴𝑃𝐸 = 𝑒𝑚𝑎𝑝𝑒 =
1

𝑇
∑ ∣

𝑇

𝑡=1

𝑍𝑡 − 𝑍^𝑡

𝑍𝑡
∣ 𝑥 100% 



 

 

Un valor de MAPE igual a 0% representa un ajuste perfecto, lo que significa que no hay 

error en la predicción. En la práctica, valores inferiores al 10% se consideran una muy buena 

precisión en el contexto de la modelación energética (Ancajima Yaurivilca et al., 2010). 

La selección de estos indicadores se fundamenta en su uso extendido en estudios de 

modelación econométrica de la demanda energética (Box et al., 2016), (Hyndman & 

Athanasopoulos, 2018), donde su análisis conjunto permite una evaluación integral de la 

precisión y robustez del modelo. 

3.2.  Variables de estudio 

La variable principal de la investigación es el consumo de energía eléctrica en las islas de 

San Andrés y Providencia durante el periodo 2018–2022 demandada por los usuarios residentes 

o totales que hacen parte del sistema de cobertura la cual se encuentra sujeta a hábitos de uso 

producto de diferentes variables que determinan el nivel de consumo.   

Los registros mensuales en la variable de estudio se encuentran expresados en kilovatios 

(kWh). Esta constituye la unidad de análisis del estudio que permite identificar patrones 

históricos, tendencias y variaciones estacionales en la demanda energética. En la base de datos 

empleada para el desarrollo del estudio se garantizó coherencia en la empleabilidad de los datos 

previo al uso en modelos econométricos, por lo que se construyó una variable denominada 

“Consumo total” que está compuesta por la suma de “Consumo básico”, “Consumo 

complementario” y “Consumo reside mayor a 800”.   

El consumo energético será analizado gracias a la obtención de 1,3 millones de datos 

visualizados durante el periodo 2018 – 2022 para la región insular y será mensualizado a 57 



 

 

meses con el fin de homogeneizar el periodo de estudio en términos de tiempo para reducir 

probabilidades de error en los modelos a utilizar. 

4 Capítulo IV. Resultados 

4.1.  Procedimiento de transformación y validación de datos 

Se realizo la siguiente metodología para depurar y normalizar la data de insumo y así dar 

paso a la ejecución del modelado. 

4.1.1 Acceso y descarga de la base de datos 

De acuerdo con las necesidades de la investigación, se acude a la base de datos publicada 

por la Superintendencia de Servicios Públicos Domiciliarios de Colombia a través de la página 

web oficial de Datos Abiertos, lo que permite garantizar insumo como datos fidedignos 

entregados por parte de entidades oficiales del gobierno de Colombia.  El acceso público a estos 

registros nos ayuda asegurar la transparencia y trazabilidad de la información, en concordancia 

con la Ley 1712 de 2014, que obliga a las entidades del Estado a disponer datos primarios 

abiertos y sin procesar. 

Al validar la información desde el portal de Datos Abiertos, se identificó un volumen 

superior a los 11 millones de registros pertenecientes a todos los prestadores de servicios 

públicos de energía, agua y gas de carácter público. Dado el volumen de datos, no fue viable 

realizar la descarga directa por lo que se optó por acceder a través de los servicios web por API 

JSON expuestos por la entidad, para luego realizar la descarga como archivo plano por medio del 

programa Postman. 



 

 

4.1.2 Validación de la base de datos  

Al realizar la descarga de datos, se procedió a validar los campos que componen la base, 

identificando que incluía registros de todos los operadores de servicios públicos. Dado a que una 

cantidad significativa de información no era necesaria para el análisis de predicción del consumo 

energético, se depuraron los datos y se conservaron únicamente los operadores de servicios 

públicos de energía eléctrica.  

4.1.3 Acceso y descarga de la base de datos 

El proceso de filtrado de la información se llevó a cabo empleando el Software DuckDB, 

el cual permitió realizar diferentes consultas sobre archivos tipo CSV en línea sujeto a la 

necesidad y programación desarrollada para la actividad. Esta herramienta trajo consigo, facilitar 

la limpieza, transformación e inclusión de un volumen significativo de datos sin requerir de 

algún apoyo tecnológico adicional, asegurando que solo se conservará la información relevante 

para el análisis de la demanda energética. Además, al ser un software de código abierto su uso es 

ilimitado, lo que presentó un apoyo fundamental para el procesamiento de grandes volúmenes de 

datos.  

Con este software en gestión de información, se logra realizar el cargue de toda la data 

encontrada desde la fuente da datos abiertos como se visualiza en la Tabla 1: 

Consulta Resultado Equivalente 

(millones) 

Tipo de 

dato 

SELECT COUNT(*) FROM muestra_datos 11905557 11.91 million int64 
Tabla 1 Conteo de datos. Elaboración propia. Datos abiertos 

ID Nombre Tipo 

0 IDENTIFICADOR_EMPRESA BIGINT 

1 ANIO BIGINT 

2 PERIODO BIGINT 

3 NUMERO VARCHAR 



 

 

4 CODIGO_LOCALIDAD VARCHAR 

5 UBICACION VARCHAR 

6 TIPO_CONEXION VARCHAR 

7 CODIGO_CONEXION VARCHAR 

8 ID_FACTURA VARCHAR 

9 FECHA_EXPEDICION DATE 

10 FECHA_INICIO_PERIODO DATE 

11 FECHA_FIN_PERIODO DATE 

12 ESTRATO_SECTOR VARCHAR 

13 TIPO_ENTIDAD VARCHAR 

14 INSCRIPCION VARCHAR 

15 TIPO_FACTURA VARCHAR 

16 CONSUMO_BASICO DOUBLE 

17 CONSUMO_COMPLEMENTARIO DOUBLE 

18 FACTURACION_RESID_MAYOR80 DOUBLE 

19 FACTURACION_COMPL_BASICO DOUBLE 

20 FACTURACION_COMPLEMENTARIO DOUBLE 

21 VALOR_MORA DOUBLE 

22 AJUSTES_SUBSIDIO DOUBLE 

23 PORCENTAJE_SUBSIDIO DOUBLE 

24 VALOR_TOTAL DOUBLE 

25 TIPO_CATEGORIA VARCHAR 

26 TIPO_FACTURACION VARCHAR 

27 SUBSIDIO_TOTAL DOUBLE 

28 VALOR_FACTURA DOUBLE 
Tabla 2 Data Frame. Elaboracion propia. Datos abiertos 

Como se visualiza en la Tabla 2, la base de la información está conformada por 29 

columnas y los registros cuentan con una fecha de inicio del 18 de marzo del 2018 de acuerdo 

con la fuente de Datos Abiertos. No obstante, durante el análisis posterior se identificaron 

registros desde el segundo semestre del 2017. Por su parte, la última actualización publicada en 

el portal de datos abiertos corresponde al 20 de abril del 2024, sin embargo, la información que 

contiene la descarga es hasta el segundo semestre del 2022. 

Posteriormente, se realizó un filtrado de los registros para conservar únicamente aquellos 

correspondientes a los operadores de energía. Este proceso se llevó a cabo mediante una consulta 



 

 

SQL asociada al ID (identificador y nombre del prestador) del servicio público domiciliario, 

estableciendo como criterio que la variable tipo de prestador abarcara la categoría “ENERGIA 

ELECTRICA”. Una vez ejecutado el filtro, se genera otro archivo de datos y se exporta a un 

archivo de Excel consolidado para un análisis posterior. 

ID EMPRESA TIPO PRESTADOR 
ESTADO 

PRESTADOR 
SERVICIOS PRESTADOS 

1720 

SOCIEDAD PRODUCTORA 

DE ENERGÍA DE SAN 

ANDRES Y PROVIDENCIA 

S.A. E.S.P. 

SOCIEDADES 

(EMPRESA DE 

SERVICIOS 

PUBLICOS) 

OPERATIVA ENERGIA ELECTRICA 

1759 

EMPRESA  DE SERVICIOS 

PUBLICOS DOMICILIARIOS 

DE PUERTO LEGUIZAMO 

EMPRESA 

INDUSTRIAL Y 

COMERCIAL DEL 

ESTADO 

OPERATIVA 

ENERGIA ELECTRICA - 

ACUEDUCTO - 

ALCANTARILLADO - ASEO 

1809 

EMPRESA 

ELECTRIFICADORA DE 

NUQUI   E.S.P.   S. A 

ECONOMIA MIXTA 

SOCIEDADES 

(EMPRESA DE 

SERVICIOS 

PUBLICOS) 

OPERATIVA ENERGIA ELECTRICA 

1811 

E. S. P. DE ENERGIA 

ELECTRICA DE BAJO BAUDO 

PIZARRO S.A. 

SOCIEDADES 

(EMPRESA DE 

SERVICIOS 

PUBLICOS) 

OPERATIVA ENERGIA ELECTRICA 

1867 

EMPRESA GENERADORA DE 

ENERGIA ELECTRICA DEL 

CHARCO S.A E.S.P 

SOCIEDADES 

(EMPRESA DE 

SERVICIOS 

PUBLICOS) 

OPERATIVA ENERGIA ELECTRICA 

Tabla 3 Elaboración propia. Datos Abiertos– Superservicios (2024) 

 

CODIGO 

EMPRESA 

NUMERO 

REGISTROS 

1720 1333049 

1759 234239 

1809 152146 

1811 1822 

1816 23889 
Tabla 4 Elaboración propia. Datos Abiertos– Número de registros por operador de servicio de energía eléctrica. 

 

  Con el filtrado de la información de los prestadores de servicios públicos de energía 

eléctrica, se procedió a filtrar solo los que tienen el código ID 1720 correspondiente a San 

Andrés y Providencia.  Como resultado, se obtuvo una base de datos aproximadamente de 1.3 

millones de registros: 



 

 

Consulta Resultado Equivalente 

(millones) 

Tipo de 

dato 

SELECT COUNT(*) FROM datossanandres 1333049 1.33 million int64 
Tabla 5 Base de datos San Andrés. Elaboración propia. Datos abiertos 

4.1.4.  Limpieza de los datos 

Creación y orden temporal: 

Se construyo variable de fecha, a partir de FECHA_INICIO_PERIODO (si faltaba) con 

ANIO + PERIODO, utilizando la función:  zfill(2) y posteriormente, to_datetime(errors='coerce') 

donde se eliminaron las filas sin fecha valida y la serie fue ordenada cronológicamente.  

Forzado de tipos numéricos con limpieza previa 

Se definieron listas de columnas asociadas al consumo, sobre las cuales se definió una 

nueva columna con la sumatoria consolidada de los registros de los usuarios. 

Normalización de columnas numéricas: 

En cada columna se realizó la eliminación de espacios, mediante la función:  

stype(str).str.strip() Regex para eliminar caracteres no numéricos (salvo - . ,) que son necesarios 

para la delimitación de campos y números decimales. Así mismo, se normalizó el formato 

numérico eliminando los puntos de miles y reemplazando la coma decimal por punto. 

Posteriormente, se eliminaron los espacios vacíos utilizando la función pd.to_numeric(..., 

errors='coerce'). De esta manera, se procede a colocar NaN lo que no se pueda parsear1.   

Agregación mensual consolidada y construcción de la variable de consumo: 

 
1 Parsear (o parsing) es el proceso de analizar y transformar una cadena de texto (o datos) en una estructura que 

pueda ser entendida y manipulada por un programa 



 

 

Para consolidar la información, se realizó un agrupamiento mensual utilizando la variable 

('FECHA_INICIO_PERIODO') mediante la función groupby () agg(...). En este proceso, se 

aplicó la operación de suma para las variables de consumo endógenas con: 

sum para consumos (CONSUMO_BASICO, CONSUMO_COMPLEMENTARIO, 

CONSUMO_RESIDE_MAYOR800), lo que concluye en la construcción de la variable 

CONSUMO_TOTAL, definida como la suma de los tres componentes de consumo, aplicando la 

función (con fillna(0) defensivo) que garantiza la consistencia de los datos. 

Índice de frecuencia mensual y manejo de faltantes 

Se aplico la función asfreq('MS') con el fin de garantizar una frecuencia mensual continua 

y evitar vacíos en la serie temporal. Los valores faltantes de la variable CONSUMO_TOTAL 

(target) se contemplaron mediante interpolación, mientras que para las variables exógenas se 

utilizó la función de relleno hacia adelante y hacia atrás (ffill()/bfill()), evitando así 

discontinuidad en regresión.  

4.2.  Análisis Descriptivo de la Serie de Consumo Eléctrico en San Andrés (2017–

2022) 

Al hacer un análisis descriptivo del consumo eléctrico mensual en San Andrés entre 2017 

y 2022, se evidencia un comportamiento altamente variable y no lineal, con grandes oscilaciones 

significativas a lo largo del tiempo. La gráfica muestra una tendencia irregular, con una caída 

abrupta entre marzo y mayo de 2020, atribuible al comportamiento y el encerramiento dado por 

la pandemia de COVID-19, evento que redujo drásticamente la actividad turística y, por 

consiguiente, la demanda energética (Ministerio de Comercio, 2021). 



 

 

En fechas posteriores, se observa una recuperación sostenida que inicia desde 2021, con 

picos hacia mediados y finales de cada año, lo que sugiere un patrón es consistente con meses de 

alta afluencia turística, como Semana Santa, mitad de año y temporada de diciembre. Esto 

concuerda con el comportamiento típico de las islas de San Andrés y Providencia y su 

comportamiento normal económico, el cual depende del turismo. (DANE, 2025a) 

Gráfico 1 Consumo Total San Andrés Islas. Fuente elaboración propia. Datos abiertos 

El patrón observado en la Gráfica 1 indica fluctuaciones cíclicas recurrentes cada 12 

meses, con máximos de consumo coincidiendo con las temporadas altas y mínimos en los meses 

de baja ocupación. Por tanto, la serie puede considerarse con periodicidad anual (s = 12) 

(Hyndman & Athanasopoulos, 2018). 

Antes de intentar la ejecución de cualquier modelo de series de tiempo, se requiere 

determinar si la serie es estacionaria, es decir, si su media y varianza permanecen constantes en 

el tiempo (Gujarati & Porter, 2010). Dado el comportamiento visual de la serie en la gráfica, se 

puede identificar tendencias y estacionalidad visibles, es probable que no sea estacionaria en 



 

 

niveles, por lo cual se sugiere aplicar la Prueba Aumentada de Dickey–Fuller (ADF); en caso de 

estacionalidad anual, se recomienda aplicar una diferenciación estacional adicional con período s 

= 12 aplicando una Transformación Box–Cox. 

4.2.1. Test de Dickey – Fuller Aumentado (ADF)  

A través de la prueba estadística de Dickey- Fuller Aumentado (ADF) se puede 

determinar la existencia o no de raíces unitarias y con esta se establece si en efecto la serie 

analizada presenta estacionariedad o no, es decir si sus propiedades estadísticas (media, varianza 

y covarianza) se mantienen constantes en el tiempo.  

Inicialmente se plantea una hipótesis nula para lograr determinar la estacionariedad de la 

serie analizada y una alterna para comprobar si la serie no es estacionaria:  

𝐻0= La serie tiene raíz unitaria (no es estacionaria) 

𝐻1 =La serie no tiene raíz unitaria (es estacionaria) 

-TEST DE DICKEY - FULLER - 

VARIABLE VALOR CRITICO 1% ESTADISTICO ADF P-VALUE 

CONSUMO TOTAL -3,5529 -2,1466 0,2262 
Tabla 6 Test de Dickey Fuller Aumentado. Elaboración Propia 

 

De acuerdo con los resultados, el valor p obtenido (0,2262) es superior al nivel de 

significancia del 5% (P-value ≥ 0.05), por lo que no se rechaza 𝐻0, que plantea la existencia de 

raíz unitaria. En consecuencia, se concluye que la seria de consumo total no es estacionaria, 

evidenciando presencia de una tendencia estocástica que no permite asumir constancia en la 

media y varianza a lo largo del tiempo. Ante esta situación, se aplica la transformación de Box- 

Cox con el propósito de estabilizar la varianza y aproximar la distribución de los datos a la 

normalidad, mejorando la serie para un mejor desempeño en el modelamiento. La falta de 



 

 

estacionariedad en una serie temporal puede producir estimaciones espurias, mientras que la 

aplicación de transformaciones como la de Box- Cox o la diferenciación contribuye a lograr 

series más estables y modelos estadísticos más confiables (Gujarati & Porter, 2010.) 

4.2.2. Transformación Box- Cox  

  Con el fin de estabilizar la varianza y mejorar la normalidad de la distribución, se aplicó 

la transformación Box–Cox. Si bien esta transformación redujo la heterocedasticidad, la 

evaluación posterior mediante el test ADF indicó que la serie transformada aún conservaba un 

comportamiento no estacionario en media. 

Dado que la serie presenta simultáneamente componentes tendenciales y estacionales, la 

decisión sobre aplicar diferenciación no se realizó de manera global, sino en función de los 

requisitos teóricos de cada modelo. Para el modelo ARIMA, cuyo propósito en esta investigación 

es capturar la dinámica no estacional de corto plazo, se mantuvo un esquema sin diferenciación 

(d=0), trabajando sobre la serie transformada. Por el contrario, para el modelo SARIMA, que 

exige eliminar explícitamente la estacionalidad para garantizar estacionariedad en media, sí se 

aplicó la diferenciación correspondiente dentro del propio modelo. 

4.2.3. Prueba de Chow 

 Dada la necesidad de evaluar alternativas que permitan mejorar el desempeño de los 

indicadores del modelo SARIMAX, se aplica la prueba de Chow con el propósito de identificar 

la posible existencia de un quiebre estructural en la serie de demanda energética durante el 

periodo de análisis comprendido entre 2018 y 2022.  Esta prueba, que fue planteada por (Chow, 

1960) posibilita la valoración de la estabilidad estructural de los parámetros de un modelo 

econométrico durante el transcurso del tiempo. El periodo de estudio incluye la crisis generada 

por la pandemia de COVID-19, cuyo impacto se evidencia a partir del año 2020, afectando 



 

 

significativamente el comportamiento del consumo energético.  

 La hipótesis nula de estabilidad estructural se contrasta con la alternativa, que sostiene 

que un cambio estructural ocurre en un punto específico del tiempo (Chow, 1960). Si la hipótesis 

nula es rechazada, se justifica el uso de una variable dummy como método de intervención para 

capturar cómo el choque exógeno vinculado a la pandemia ha afectado la dinámica de la 

demanda energética en el tiempo que estuvo afectada. 

4.3.  Modelos Univariantes- Series temporales consumo eléctrico en San Andrés 

Una vez alcanzada la estacionariedad de la serie, se realizó la estimación de modelos 

univariantes seleccionados hacía el ejercicio: HOLT WINTERS, ARIMA, y SARIMAX. Cada 

modelo fue ajustado conforme a sus supuestos metodológicos y permitió analizar distintos 

componentes del comportamiento temporal del consumo energético, identificando finalmente la 

especificación que mejor representa la dinámica observada en San Andrés Islas durante el 

periodo 2018–2022. 



 

 

Gráfico 3  Correlograma Modelo Holt–Winters. Fuente elaboración propia. Datos abiertos 

4.3.1. Modelo Holt-Winters 

 
 

En el modelo Holt-Winters se utilizó con una estructura de tendencia aditiva y 

estacionalidad multiplicativa con periodicidad anual, lo que es apropiado para series que 

muestran fluctuaciones cíclicas de magnitud creciente o decreciente a lo largo del tiempo. Se 

optimizaron los parámetros de suavizamiento utilizando la estimación por mínimos cuadrados, lo 

cual posibilitó conseguir el grupo de coeficientes que mejor se adecúa al consumo energético en 

términos históricos. 

Gráfico 2 Modelo Holt–Winters optimizado. Fuente elaboración propia. Datos abiertos 



 

 

  La Gráfica 2 presenta el comportamiento del modelo Holt–Winters estimado sobre la 

serie transformada. La línea azul corresponde al histórico suavizado y permite observar con 

claridad la estructura temporal del consumo energético, mientras que la línea naranja punteada 

representa el ajuste generado por el modelo. La cercanía entre ambas curvas evidencia que Holt–

Winters captura de manera adecuada los dos componentes fundamentales del proceso: la 

tendencia aditiva y la estacionalidad multiplicativa de periodicidad anual. La línea vertical roja 

marca el punto de corte que distingue los datos empleados para la estimación del periodo 

destinado a validación, mientras que la línea verde muestra el pronóstico a seis meses, en donde, 

la proyección se mantiene ligeramente consistente con el patrón estacional observado generado 

históricamente, caracterizado por aumentos en mitad de año y descensos hacia los últimos meses, 

y refleja también la recuperación progresiva posterior al choque provocado por la pandemia en 

2020. 

  En la Gráfica 3 se presenta el autocorrelograma de residuos del modelo. Los once rezagos 

analizados se encuentran dentro de las bandas de confianza al 95 %, y si bien se observan ligeras 

fluctuaciones en los rezagos iniciales y finales, estas no alcanzan significancia estadística. Esto 

sugiere que el modelo logró extraer adecuadamente los patrones sistemáticos de la serie, dejando 

residuos con un comportamiento próximo al de un proceso de ruido blanco. Dicho resultado se 

ve reforzado por la prueba Ljung–Box, que arrojó un estadístico de 18.39 con un p-value de 

0.0487. Aunque este valor refleja una leve señal de dependencia, el comportamiento global del 

correlograma indica que no existe autocorrelación remanente suficiente para comprometer la 

validez del modelo, particularmente considerando el tamaño muestral disponible. 

El modelo se estimó bajo una estructura de tendencia aditiva y estacionalidad 

multiplicativa, optimizando los parámetros de suavizamiento mediante mínimos cuadrados. El 



 

 

conjunto de entrenamiento se definió con el 80% de las observaciones y el conjunto de prueba 

con los últimos doce meses, lo que permitió evaluar la capacidad predictiva del método en un 

contexto fuera de muestra. Los indicadores de desempeño muestran un ajuste satisfactorio: el 

coeficiente de determinación R² fue de 0.7425, lo que implica que el modelo explica cerca del 

74% de la variabilidad del consumo energético. Asimismo, las métricas de error RMSE = 

471,473 kWh y MAE = 354,241 kWh resultan coherentes con la magnitud del fenómeno y son 

apropiadas para propósitos de planeación operativa. 

Finalmente, la transformación Box–Cox previa permitió estabilizar la varianza y mejorar 

la linealidad interna de la serie, estimándose un parámetro λ = 10.4096. Esto contribuyó a que el 

modelo Holt–Winters lograra un ajuste más estable frente a las fluctuaciones abruptas y facilitó 

una proyección más consistente del comportamiento energético en el corto plazo. 



 

 

Gráfico 5 Correlograma de residuos Modelo Arima. Fuente elaboración propia. Datos abiertos 

4.3.2. Modelo Arima 

 
 

El modelo ARIMA(0,0,2) fue estimado sobre la serie previamente transformada mediante 

Box–Cox, lo que permitió estabilizar la varianza y mejorar la adecuación estadística del proceso 

antes de su modelación. La evaluación conjunta de estacionariedad mediante las pruebas ADF y 

KPSS2 arrojó evidencia mixta: mientras el ADF no permitió rechazar la presencia de raíz 

 
2 Además de la prueba Dickey–Fuller aumentado (ADF), se aplicó la prueba KPSS (Kwiatkowski–Phillips–

Schmidt–Shin) con el fin de complementar el análisis de estacionariedad de la serie. A diferencia de la ADF, cuya 

hipótesis nula plantea que la serie es estacionaria, la KPSS formula como hipótesis nula que la serie es estacionaria 

en nivel. 

Gráfico 4 Modelo Arima. Fuente elaboración propia. Datos Abiertos 



 

 

unitaria, el KPSS no rechazó la hipótesis de estacionariedad. Esta contradicción es característica 

de series con choques estructurales pronunciados como en este caso particular la caída abrupta 

del consumo durante 2020 por Pandemia y respalda la decisión de mantener 𝑑 = 0, utilizando el 

ARIMA como modelo no estacional orientado a capturar únicamente la dinámica de corto plazo. 

La identificación del orden se realizó siguiendo la metodología Box–Jenkins, apoyando el 

análisis conjunto del ACF y PACF. El ACF presentó un comportamiento significativo 

únicamente en los dos primeros rezagos (un valor ligeramente positivo en el rezago 1 y uno 

negativo moderado en el rezago 2), seguido de una caída inmediata hacia cero en los rezagos 

posteriores. Este patrón corresponde a un corte abrupto característico de un proceso de medias 

móviles. Por su parte, el PACF no mostró cortes bruscos ni picos que superaran las bandas de 

significancia, lo cual descarta la presencia de un componente autorregresivo. La combinación de 

ambos patrones ACF en el rezago 2 y PACF que decae suavemente sin significancia estadística 

es coherente con la estructura teórica de un proceso MA(2), justificando plenamente la 

especificación ARIMA(0,0,2). 

El desempeño del modelo refleja las limitaciones propias de esta estructura. El R² de 

0.569 indica que el modelo captura el 57 % de la variabilidad del consumo energético, 

reproduciendo adecuadamente los movimientos generales de la serie, como la caída durante el 

choque pandémico y la posterior recuperación. Sin embargo, el modelo muestra una respuesta 

suavizada ante variaciones abruptas y no logra capturar los ciclos estacionales característicos del 

sistema eléctrico insular, lo cual es consistente con la naturaleza de los modelos MA, diseñados 

para absorber choques transitorios, pero no patrones periódicos recurrentes. 

El diagnóstico de residuos respalda la validez del modelo: la prueba Ljung–Box arrojó un 

p-value de 0.825, indicando ausencia de autocorrelación remanente. Tanto el ACF como el 



 

 

Gráfico 6 Modelo SARIMAX. Fuente elaboración propia. Datos abiertos 

Gráfico 7 Correlograma Modelo Sarimax. Fuente elaboración propia. Datos abiertos 

PACF de los residuos permanecen dentro de las bandas de confianza al 95 %, mostrando un 

patrón compatible con ruido blanco. Esto confirma que la estructura MA(2) extrajo 

adecuadamente la dependencia de corto plazo sin dejar patrones sistemáticos sin modelar. 

En conjunto, el ARIMA(0,0,2) constituye un modelo estadísticamente válido para 

describir la dinámica no estacional del consumo energético, aunque su capacidad predictiva es 

limitada frente a fluctuaciones abruptas y comportamientos cíclicos. 

4.3.3 . Modelo Sarimax 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

Para lograr el correcto desarrollo del modelo SARIMAX, inicialmente se realizó una 

prueba de estacionariedad que trajo como resultado evidencia mixta, lo que significa que el ADF 

no rechaza la raíz unitaria P=0.118 así como el KPSS no rechaza estacionariedad (p≈0.10), lo 

que conduce a realizar la aplicación de una diferencia regular d=1 logrando eliminar la raíz 

unitaria no estacional, esto sumado a D=1 con s=12 que representa la eliminación de la 

estacionalidad mensual a 12 periodos, trae consigo la eliminación de la raíz unitaria estacional, 

en consecuencia, se selecciona la configuración SARIMAX en virtud de las funciones de 

autocorrelación de la serie diferenciada así como el cumplimiento de ruido blanco en los 

residuos, esto producto del pico estacional en el último rezago de las pruebas que trajo como 

resultado la recomendación de incluir en la parte la parte estacional MA la configuración (Q=1), 

esta complementada con la parte no estacional, en donde las pruebas ACF Y PACF mostraron un 

primer lag negativo conllevaron a incluir un AR (1) para así realizar una captura de resultados en 

corto plazo sin sobreajustes. La Gráfica 6 del modelo SARIMAX (1, 1, 1) x (0, 1, 1) + dummys 

(nlags = 5) muestra inicialmente la serie observada de consumo total en color azul con un 

suavizado ligero.  

En color naranja se muestra la reconstrucción que genera el modelo para cada mes del 

histórico, allí la relación entre las líneas azul y naranja muestran un comportamiento favorable. 

Sobre el 2021 se encuentra una línea vertical que sirve para identificar el momento desde donde 

se toman los datos de referencia y la proyección identificada con la línea verde en los 6 meses de 

prueba, en el resultado visualizado en la gráfica, se refleja un desempeño sólido frente al 

comportamiento de la tendencia acorde con la estabilidad y coherencia objetivo. Se evidencia 

que desde el 2017–2019 el consumo fue bastante estable hasta el 2020 en donde se produce el 

efecto pandemia sobre el servicio.  



 

 

En virtud de lo anterior, se aplicó la prueba de Chow que consiste en la evaluación de un 

cambio estructural en la serie, contrastando el impacto generado en los parámetros del modelo 

antes y después del evento analizado. En ese sentido, se identificó un punto de quiebre en 2020 

específicamente para el mes de mayo, en donde se evidenció un deterioro significativo en el 

comportamiento del consumo energético. La prueba se realizó tomando como base 34 

observaciones previas y 23 posteriores al quiebre, con un total de 13 parámetros de estimación 

por tramo. El estadístico F arrojó un resultado de 31.578, lo que permite confirmar la presencia 

de un cambio estructural estadísticamente significativo. En consecuencia, se justifica la inclusión 

de una variable dummy como componente exógeno dentro del modelo SARIMAX, para así 

capturar el choque temporal asociado al evento sin alterar la tendencia estructural general de la 

serie. 

De acuerdo con las métricas de desempeño, el R² = 0,954 permite soportar el 

comportamiento entre la línea histórica azul y naranja y en efecto explicaría el 95% de la 

variabilidad del test, así mismo, el MAPE = 1,10% confirma una precisión alta de cara a la 

planificación operativa del consumo energético lo que fundamenta con peso los resultados 

obtenidos en el RMSE = 216,225 kWh y MAE = 180,283 kWh, por último, la prueba Ljung box 

p = 0,406 permite concluir un comportamiento a fin con ruido blanco, lo que permite respaldar el 

correcto funcionamiento del modelo acompañado de la variable dummy. 

En línea con lo expuesto anteriormente, el resultado en la gráfica de autocorrelograma 

para el modelo Sarimax concluye que no existe ninguna autocorrelación que supere el umbral de 

las bandas de confianza al 95%, el análisis de residuos determina un comportamiento 

aproximado al ruido blanco lo que permite concluir un panorama viable para la proyección 



 

 

estimada, así como un respaldo solido que permite justificar el regresor determinístico utilizado 

que permite estabilizar el modelo entre los años coyunturales. 

Finalmente, con el propósito de sintetizar la información obtenida y facilitar la 

comparación entre los diferentes enfoques utilizados, se presenta a continuación un resumen de 

los indicadores de desempeño obtenidos para cada modelo. Esta síntesis permite valorar de 

manera integral la capacidad predictiva y el grado de ajuste alcanzado para cada metodología, 

evidenciando las diferencias y consistencia estadística. 

4.4. Comparación de desempeño entre modelos de series temporales 

Modelo MSE RMSE MAE R² p-value MAPE 

Holt-Winters optimizado 222,286,467,200.44 471,472 354,241 0.7425 0.0487 2.26 % 

ARIMA 141,656,524,998.42 376,373 302,397 0.569 0.825 1.83 % 

SARIMAX 46,753,300,456 216,225 180,283 0.954 0.406 1.10 % 
Tabla 9 Desempeño modelos de series temporales. Elaboración Propia 

 

Dadas las condiciones que anteceden, el modelo SARIMAX presenta el mejor 

desempeño al obtener el resultado más bajo en cada uno de sus errores (MSE, RMSE, MAE, 

MAPE) así como alcanzar un ruido blanco aceptable P- value Jung box 0,406. Por otra parte, si 

bien es cierto, el modelo Holt Winters es competitivo con el resultado del R² (74%), el modelo 

SARIMAX obtiene indicador más confiable alcanzando una explicación muy cercana al 

consumo energético (95%), así mismo, la inclusión de la variable dummy en el modelo elegido 

facilitó la obtención de los indicadores expuestos lo que permitió obtener certeza en la elección 

del SARIMAX como base del pronóstico, así como la comparación en contraste con los modelos 

ARIMA Y Holt Winters. 



 

 

5. Capítulo V. Discusión 

Desde una perspectiva crítica, los postulados por (Quiroz Narváez, 2017) sobre la 

composición de la región Caribe y su diversidad en los entornos socioeconómicos permiten 

comprender la heterogeneidad estructural que caracteriza a los territorios insulares del país. En 

particular, la alta dependencia del turismo como principal fuente de ingresos genera una presión 

significativa sobre la demanda energética, lo cual refuerza la necesidad de desarrollar modelos 

predictivos. Este planteamiento se encuentra en concordancia con lo propuesto por (Taylor, 

1975), quien destaca la importancia de la asignación eficiente de recursos en contextos con 

restricciones estructurales.  

En la misma dirección, es esencial examinar el comportamiento del mercado energético 

para determinar si los procesos de asignación de recursos son apropiados en respuesta a las 

dinámicas demográficas y económicas de la región. El crecimiento de la población puede tener 

un impacto significativo en los sistemas productivos si no se acompaña con una planificación 

infraestructural estratégica, como lo señala (Malthus, 1798). Esta tesis se enriquece con las 

contribuciones de (Hirschman, 1958), que enfatiza la relevancia de una planificación enfocada en 

el desarrollo, que sea capaz de mantener el avance socioeconómico en áreas con restricciones 

estructurales, como sucede con los sistemas insulares. 

A partir de la evidencia empírica presentada por (Murillo S. et al., 2003)  , se consideró 

inicialmente el uso de un modelo ARIMA para analizar el comportamiento de la demanda 

energética y proyectar la tendencia de consumo en periodos posteriores al estudio. No obstante, 

los resultados obtenidos evidenciaron errores elevados y una capacidad predicativa limitada, 

asociados principalmente a la complejidad de la serie y a la presencia de perturbaciones 

estructurales derivadas del periodo pandémico. Este resultado hace más precisos los resultados 



 

 

de (Murillo S. et al., 2003), quienes reportaron un desempeño adecuado del modelo ARIMA en 

contextos caracterizados por una mayor estabilidad temporal, condición que no se cumple en el 

caso de la isla de San Andrés.  

Con el propósito de sobrepasar las limitaciones detectadas en la aproximación inicial, se 

eligió estimar un modelo SARIMAX con pruebas adicionales. En este procedimiento, la 

investigación realizada por  (Uhrig et al., 2025)  acerca de la estimación de la demanda 

energética diaria en Argentina proporcionó importantes componentes metodológicos, 

especialmente en lo que tiene que ver con el manejo de choques externos y la inclusión de 

elementos estacionales. El hecho de adoptar estas consideraciones posibilitó un avance 

significativo en las métricas de rendimiento del modelo que se aplicó al caso estudiado. 

Los resultados del estudio, desde un punto de vista metodológico, corroboran lo que la 

literatura tradicional ha propuesto sobre las restricciones de los modelos univariantes clásicos 

ante choques exógenos. En específico, los resultados matizan los supuestos de estabilidad 

implícitos en modelos como Holt-Winters y ARIMA, los cuales resultan adecuados en 

situaciones con patrones cíclicos estables. La información recopilada muestra que estos modelos, 

en escenarios afectados por perturbaciones estructurales significativas, como el choque 

pandémico de 2020, presentan una perdida considerable de capacidad predictiva.  

  El análisis comparativo entre los modelos SARIMAX, Holt-Winters y ARIMA evidenció 

diferencias significativas en la habilidad que tienen para representar cómo se comporta el 

consumo de energía. Específicamente, se logró mejorar la estabilidad del modelo sin cambiar su 

naturaleza univariante y corregir las perturbaciones transitorias en la serie gracias a que se 

incluyeron variables dummy. Esta conclusión corrobora los resultados de (Gonzales Chávez, 



 

 

2017) , que muestran que la inclusión de eventos externos a través de variables dummy 

disminuye los errores en las predicciones en comparación con modelos ARIMA convencionales. 

El modelo Holt-Winters, por otro lado, facilitó la identificación precisa de los patrones 

estacionales vinculados a los picos de consumo energético, que están directamente relacionados 

con las épocas vacacionales de mitad de año, Semana Santa y el periodo decembrino. Estos 

resultados son consistentes con la evidencia presentada por (Trull et a. l., 2019), que hallaron que 

las economías insulares cuyo fundamento son los servicios turísticos tienen ciclos de energía 

muy relacionados con la llegada de turistas. No obstante, el rendimiento de este modelo se vio 

restringido debido a la gran irregularidad de los datos, sobre todo durante el impacto del año 

2020 vinculado con la pandemia de COVID-19. Esto valida lo que señala la literatura 

econométrica: estos modelos dependen de patrones estables y cíclicos. 

El modelo ARIMA, al captar la tendencia general y parte de la dinámica autorregresiva 

del consumo de energía, presentó un ajuste moderado. Sin embargo, su estructura completamente 

univariante no logró que se modelaran correctamente los cambios estructurales ni los impactos 

temporales vinculados a alteraciones repentinas en la actividad económica y turística. El caso de 

San Andrés, a diferencia de los resultados que (Murillo S. et al., 2003) reportaron para Pereira, es 

más complicado y presenta una dinámica distinta, con picos intensos, choques exógenos de gran 

impacto y una estacionalidad notable. Esto explica la disminución de la capacidad predictiva del 

modelo ARIMA en esta situación concreta. 

Finalmente, el modelo SARIMAX se consolidó como la alternativa más robusta al 

integrar de manera eficiente los patrones estacionales propios de una economía insular y una 

variable dummy orientada a capturar el choque exógeno generado por la pandemia en 2020. Esta 

combinación permitió corregir la distorsión producida por la interrupción del turismo sin alterar 



 

 

la estructura del modelo, logrando mejoras significativas en métricas de error como MAE, 

RMSE y MAPE, así como una capacidad explicativa del 95,4%. 

La capacidad predictiva del modelo SARIMAX no solo aporta valor desde una 

perspectiva metodológica, sino que también permite avanzar hacia el diseño de sistemas 

energéticos resilientes, con capacidad de anticipación y reasignación eficiente del recurso frente 

a escenarios de alta incertidumbre. Tal como lo plantean (Hirsch et al., 2018), los sistemas 

resilientes se caracterizan por su habilidad para adaptarse a perturbaciones externas sin 

comprometer la continuidad del servicio, aspecto particularmente relevante en territorios 

insulares. En este contexto, el uso de herramientas de pronóstico energético contribuye a mejorar 

la eficiencia operativa del sistema y abre la posibilidad de incorporar estrategias orientadas a la 

diversificación de la matriz energética, reduciendo la presión sobre los recursos convencionales y 

mitigando el impacto ambiental. Este enfoque es consistente con lo propuesto por (Reddy et al., 

2024), quienes destacan el papel de las energías alternativas como mecanismos complementarios 

para suplir la demanda energética sin profundizar el deterioro ambiental. 

Adicionalmente, la aplicación de la prueba de Ljung–Box confirmó la ausencia de 

autocorrelación en los residuos del modelo SARIMAX, lo que respalda la correcta 

implementación de la metodología Box–Jenkins y garantiza que las predicciones obtenidas no se 

encuentran afectadas por patrones no identificados en la serie temporal. 

No obstante, es importante reconocer que los resultados obtenidos deben interpretarse a 

la luz de ciertas limitaciones. En primer lugar, el periodo de análisis se restringe a los años 2018–

2022, lo cual limita la capacidad de capturar dinámicas de largo plazo. En segundo lugar, el 

estudio se basa en datos secundarios, lo que restringe la incorporación de variables exógenas 

continuas, como factores climáticos o indicadores de presión turística diaria, que podrían 



 

 

enriquecer el análisis. Estas limitaciones abren la posibilidad de futuras investigaciones 

orientadas al uso de modelos multivariantes o enfoques híbridos que permitan ampliar el alcance 

del estudio. 

En conjunto, los resultados de esta investigación no contradicen la teoría existente, sino 

que la confirman y la matizan, al evidenciar que la demanda energética en contextos insulares 

requiere enfoques metodológicos flexibles capaces de incorporar estacionalidad, cambios 

estructurales y choques exógenos. El modelo SARIMAX con variables dummy se consolida así 

como una herramienta coherente con los postulados teóricos de la economía energética y la 

econometría de series de tiempo, aportando evidencia empírica aplicada al de San Andrés. 

6. Capítulo VI. Conclusiones 

  El análisis desarrollado permitió evaluar de manera integral el comportamiento de la 

demanda energética en San Andrés durante el periodo 2018-2022, cumpliendo los objetivos 

propuestos y respondiendo al interrogante planteado frente a la determinación de la demanda 

energética a partir de un enfoque descriptivo y predictivo.  

Los resultados obtenidos muestran que la dinámica energética en el territorio insular esta 

influenciada por la estacionalidad y determinada por una clara relación entre los picos de 

consumo mostrando fluctuaciones cíclicas anuales con regularidad de doce meses, lo cual refleja 

una periodicidad asociada a los momentos de alta ocupación turista, como Semana Santa, 

periodo vacacional de junio y diciembre, es decir, las temporadas de mayor afluencia turística. 

Así mismo, se identificó el impacto generado por la temporada de pandemia en donde se observó 

una caída entre marzo y mayo de 2020 y por lo tanto la recuperación energética que existió a 

partir del 2021, para lo cual se corroboró teóricamente el funcionamiento de la generación de 



 

 

energía bajo el modelo Diesel que en su momento soportó la reactivación económica de la zona 

insular por medio de su infraestructura EDG que permite suplir la demanda del servicio, así 

como también se concluyó que este modelo de generación de energía tiene limitaciones sujetas al 

impacto ambiental producto del combustible utilizado así como la dependencia económica de la 

variación del precio. 

  En cuanto a la evaluación predictiva, la comparación entre los modelos de series 

temporales reveló que el modelo SARIMAX (1,1,1)(0,1,1)[12] fue el de mejor desempeño con 

un 𝑅2 = 0.953 y un indicador MAPE =1.10%, superando al modelo ARIMA con un desempeño 

MAPE = 1.83% y al modelo Holt- Winters con un resultado MAPE = 2.26%. Estos resultados 

reafirman que la inclusión de componentes estacionales mejora la capacidad explicativa y 

predictiva del modelo al ajustar mejor los ciclos característicos del consumo eléctrico insular. El 

análisis del autocorrelograma de residuos mostró que los coeficientes de autocorrelación se 

mantienen dentro de los límites de confianza, lo que apoya la adecuación del modelo ajustado y 

su capacidad para realizar predicciones con menor probabilidad de error.  

En relación con lo anterior, el resultado del modelo SARIMAX arrojo un mejor 

comportamiento al incorporar una variable dummy con el fin de capturar el impacto temporal 

producto del periodo atípico de la pandemia y así no alterar la tendencia general de la variable, 

permitiendo ajustar la serie de manera correcta sin afectar el patrón de consumo. La 

incorporación de esta variable mejoro la estabilidad del modelo sin modificar su estructura 

univariante, demostrando que los sucesos atípicos pueden ser codificados en el tiempo sin 

necesidad de información adicional.  

  De acuerdo con lo mencionado anteriormente, los resultados reafirman que la demanda 

energética en San Andrés se puede modelar y predecir tomando como referencia el 



 

 

comportamiento histórico del consumo, logrando así, emplear la capacidad predictiva de los 

modelos de series temporales univariantes  y utilizar sus resultados como herramienta de 

diagnóstico, análisis, planeación y toma de decisiones frente al recurso eléctrico, lo que permitirá 

enriquecer el conocimiento aplicado sobre la dinámica energética insular y proporcionar una 

base para ejercicios futuros de proyección y gestión de oferta eléctrica en el territorio.  

  Entre las limitaciones del estudio, se encuentra el uso de una sola variable de consumo, lo 

que no permite identificar la influencia de factores exógenos que logren complementar los 

modelos seleccionados y así generar un valor agregado en los indicadores de estudio, sin 

embargo, los resultados obtenidos son estadísticamente sólidos y consistentes con la naturaleza 

univariante del análisis. 

Otro limitante para la gestión del estudio es la temporalidad de los datos, dentro del 

desarrollo de la investigación se logró obtener una temporalidad mensual durante el periodo de 

estudio, sin embargo, es importante fortalecer la frecuencia de actualización de la base de datos 

así como la obtención de nuevos campos explicativos mencionados previamente.  

  Se recomienda que la investigaciones futuras amplíen el horizonte temporal e integren 

variables complementarias como condiciones meteorológicas o indicadores de actividad 

económica que permitan verificar, contrastas y refinar los modelos empleados, fortaleciendo la 

comprensión predictiva de la demanda energética en contextos insulares Se recomienda 

principalmente el uso del modelo SARIMAX bajo la configuración (1,1,1)(0,1,1)[12] para la 

predicción de la demanda energética en la región insular, tomando como variable principal de 

estudio el consumo energético y generando un pronóstico a 6 meses con el fin de obtener 

resultados que permitan explicar el 95% del comportamiento de la demanda energética y facilitar 

diferentes escenarios administrativos del recurso para la región. 



 

 

Finalmente, se recomienda que las investigaciones futuras amplíen el horizonte temporal 

e integren variables complementarias como condiciones meteorológicas o indicadores de 

actividad económica que permitan verificar, contrastar y refinar los modelos empleados, 

fortaleciendo la comprensión predictiva de la demanda energética en contextos insulares.  
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