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ABSTRACT

This investigation presents the development of a prospective model for the forecast
of energy consumption scenarios of the consumption sectors in Colombia, based on
the economic factor of the country.

The study implements a multiple regression analysis, together with multi-criteria
decision making to establish an integrated methodology and forecast the behavior

Consumer sectors of future scenarios of energy demand by the final consumption sectors. The trans-
port, commercial, industrial, residential, agriculture, mining and construction
sectors were taken as a study.

PALABRAS CLAVE RESUMEN

Consumo Energético La presente investigacion muestra el desarrollo de un modelo de prospectiva para

Energia el prondstico de escenarios del consumo energético de los sectores de consumo en

Escenarios futuros Colombia, a partir del factor econémico de Colombia.

Modelo El estudio implementa un andlisis de regresién miiltiple, junto con la toma de

Prondstico decisiones con criterios miltiples para establecer una metodologia integrada y

Prospectiva
Sectores de consumo

pronosticar el comportamiento de los escenarios futuros de la demanda de energia
por parte de los sectores de consumo final. Se tomé como estudio el sector transporte,
comercial, industrial, residencial, agricultura, mineria y construccién.
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1. Introduccion

largo plazo y asi, plantear estrategias que permitan la gestidon optima en la integracion de diferentes fuentes

renovables para satisfacer una demanda de energia en un area determinada (UPME, 2020) (Fde Llano-Paz,
Calvo-Silvosa, Antelo, Soares, 2017, vol. 77, p 636-651). En Colombia, la generacién de energia eléctrica en el afio
2018 cuenta con la dependencia de recursos hidricos del 63.33% de la capacidad total efectiva neta de generacion;
los recursos no convencionales - FNCE, representan solo el 0,1% de la generacion total de energia (Procolombia,
2015) es por esto que la diversificaciéon de la canasta energética nacional juega un papel importante (Swan,
Ugursal, 2009, Vol. 13, p 1819-1835.99), debido a que busca tener una cobertura contra problemas de oferta
energética y el crecimiento paulatino de la demanda energética (Shih, Rajendran, 2019)(Schellong, 2011). Estos
margenes han llamado la atencién de inversionistas privados nacionales e internacionales para que inviertan
en la generacién eléctrica del pais no solo para ampliar la red nacional sino también para diversificar la actual
composicidn de la canasta energética del pais. De hecho, la nueva Ley de Energias Renovables de Colombia, Ley
1715, esta comprometida con la diversificacion del mix energético colombiano a través de la implementacién de
proyectos de energias renovables en la planificacion de la demanda energética del pais (Congress, 2014). Por lo
anterior se evidencia la necesidad de desarrollar herramientas de analisis que permitan realizar un ejercicio de
planeacién energética que responda a las necesidades reales del entorno.

Martinez Vivianay O.L. (2016) Castillo presentan una revision del plan energético nacional PEN con una mirada
ecoldgica orientada hacia la transicién energética. El trabajo reitera que el principal objetivo del PEN es la ventaja
de exportacion e inversion extranjera en el sector energético y el éxito de esto dependera de los conflictos sociales
y territoriales. La transicién de energia que ha experimentado el pais no corresponde una planeacién energética
adecuada debido a que requiere no solo una demanda activa de lo contrario solo los cambios se reflejaran en los
sectores de consumo en reduccién del uso de lefia, la expansion de gas natural y electricidad como consumo final
(Gerencia, 2014), sino que a su vez tengan presentes factores mas alld del comportamiento de datos histoéricos de
la demanda.

Por otra parte, el estudio realizado por la UPME en 2015, “Plan energético nacional Colombia: ideario
energético 2050” presenta el desarrollo futuro del sector energético colombiano como posible base para la
elaboraciéon e implementacién de una politica energética segin la unidad de planeacién minero-energética
de Colombia. Este estudio analiza aspectos como: (i) Lograr el abastecimiento interno y externo de energia y
minerales de manera eficiente, con criterios de seguridad, confiabilidad y bajo impacto generando valor para
las regiones y poblaciones; (ii) Diversificar la canasta energética y de minerales de Colombia; y (iii) Promover la
universalizacion y asequibilidad del servicio y la formalidad en mineria (Soms, de la Torre, 2005).

Ademas, Colombia es un pais en desarrollo marcado por acontecimientos politicos, sociales y militares. Estos
hechoshansidoperjudicialesparatodoslossectoresdelasociedad,incluidosaspectosquedancuentadelademanda
energética y la economia del pais (Paez, 2017). Con la visién de una nueva Colombia que acord6 recientemente
poner fin al conflicto armado (Santos, Jimeenz, 2016), la Empresa Colombiana de Petroleos SA (ECOPETROL) y la
UPME se asociaron para desarrollar el primer estudio de escenario energético futuro a largo plazo de Colombia
donde la complejidad y la fuerte relacion que el comportamiento social tiene sobre la economia de Colombia fue
considerado en el estudio prospectivo. El estudio denominado “Prospectiva Energética Colombia 2050” llev¢ a la
participacion de las tres mejores universidades de la region; La Universidad Auténoma de Bucaramanga (UNAB),
la Universidad Industrial de Santander (UIS) y la Universidad Pontificia Bolivariana (UPB) en colaboracion con la
UPME y ECOPETROL para desarrollar el primer modelo EPM integrado de Colombia (Ecopetrol, 2018), a partir
del estudio de la demanda energética y el analisis de escenarios de proyeccién de la canasta energética (escenario
tendencial, escenario de seguridad energética, escenario de diversificacion energética) teniendo en cuenta los
impactos desarrollados en otras disciplinas. Sin embargo, este modelo energético solo da cuenta de los factores
econdémicos que representan el comportamiento actual de la demanda energética del pais (Paez, 2017) dejando
fuera los factores climaticos y de comportamiento social que son cruciales para los desafios energéticos del siglo
XXI que atribuyen al impacto climatico y agotamiento de los recursos (Schaeffer, 2012) (Abreu, Silva, Amaro,
Magalhdes, 2016) (deLlano-Paz, Calvo-Silvosa, Antelo, Soares, 2017, vol. 77, p 636-651) (Pfenninger, Hawkes,
Keirstead, 2014, vol. 33, p 74-86).

2. Objetivos

l a prospectiva energética en el desarrollo de pais permite planificar el comportamiento de la demanda a

2.1. Objetivo General

Desarrollar un modelo de prospectiva estratégica para la formulacién de escenarios futuribles del consumo
energético de los sectores de consumo en Colombia a partir de variables macroeconémicas.

2.2. Objetivos Especificos

e Elaborar un diagnoéstico sobre el estado del consumo energético de los sectores de consumo en Colombia
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¢ Analizar las variables macroeconémicas que influyen en el comportamiento del consumo energético de los
sectores de consumo en Colombia.

¢ Disefiar e implementar un modelo de prospectiva estratégica en la formulacién de escenarios futuribles del
comportamiento del consumo energético de los sectores de consumo en Colombia.

e Evaluar los resultados obtenidos luego de implementado el modelo de prospectiva estratégica en la serie de
tiempo retrospectiva del consumo energético de los sectores de consumo en Colombia.

3. Metodologia

La presente investigacion es de enfoque mixto puesto que integra el enfoque exploratorio y cuantitativo. Desde
el enfoque exploratorio, a partir de la revisiéon de fuentes primarias, secundarias y terciarias de informacion,
se busca explorar la prospectiva estratégica como herramienta de pronéstico del comportamiento del consumo
energético de los sectores de consumo en Colombia. Desde el enfoque cuantitativo, se busca analizar la base de
datos del consumo de cada una de las fuentes que componen la canasta energética en Colombia, asi como las
principales variables que describen el comportamiento de este a partir de andlisis estadisticos para la estimacion
de los escenarios futuribles del consumo de energia en los sectores de consumo, con el cual se pudiese probar la
hipétesis planteada.

Para el desarrollo de la presente investigacidn, se consideran un total de cuatro (4) fases relacionadas
directamente con los objetivos especificos del proyecto, las cuales son presentadas a continuacién:

3.1. Primera Fase: Diagndstico sobre el estado del consumo energético en los sectores de consumo
en Colombia.

Para el desarrollo del objetivo, se definen las siguientes actividades:

3.1.1. Revision bibliografica en fuentes primarias, secundarias y terciarias de informacion sobre las
siguientes temadticas: (i) Panorama del consumo energético mundial (ii) Panorama del sector minero energético
nacional y; (iii) Caracterizacion energética de los sectores de consumo en Colombia.

3.1.2. Caracterizacion de las fuentes de informacion consultadas, revisando para ello antigiiedad,
veracidad y apropiacion del tema.

3.1.3. Analisis de la informacioén recuperada, a partir del estudio de los siguientes ejes tematicos: Sector
minero energético: Recopilacién y andlisis de la informacién recuperada en los ambitos mundial y nacional;
estudio detallado del mercado minero - energético colombiano; andlisis del sector minero energético a través
del balance energético colombiano; impacto del sector en el PIB nacional y correlacién de rama que conforma
el sector minero energético con las demds ramas de la economia nacional y el PIB y; andlisis de tendencias de
consumo energético de los sectores de consumo en Colombia.

3.2. Segunda Fase: Andlisis de influencia de las variables que describen el comportamiento del
consumo energético en los sectores de consumo en Colombia.

Para el desarrollo del objetivo, se definen las siguientes actividades:

3.2.1. Estudio del mercado minero - energético colombiano, tomando en consideracion cada uno de los
sectores de que lo componen

3.2.2. Anadlisis del comportamiento histérico de la demanda y produccién de cada uno de los energéticos
pertenecientes a los sectores mencionados desde el afio 1975 hasta el afio 2020.

3.2.3. Identificacion de variables de impacto a partir de la revision bibliografica realizada y de la matriz de
impacto de factores en el consumo energético de los sectores de consumo de Colombia.

3.2.4.Analisis fundamental de tipo tedrico paralarevision previadelas variableslistadas, paralaidentificacion
de la relacion entre las variables independientes, con la variable de estudio. En esta seccion se establece cdmo las
variables independientes (indicadores econémicos) afectan a las variables dependientes del modelo (consumo
energético por sectores). Se procede a realizar la caracterizacion de las variables a partir de la observacion del
comportamiento endégeno o exdgeno, la medicion de las variables (cuantificable / No cuantificable) y el tipo de
relacion de la variable (directa / inversa) con respecto a su variable de estudio (consumo de energia por sectores).

3.2.5. Base de datos: Una vez identificadas las variables del factor de estudio, es necesario recopilar la
informacién cuantitativa que describen las variables. Desde un punto de vista estadistico, la precision del analisis
serd mas preciso si se cuenta con la disponibilidad de gran cantidad de datos (Espinoza, 2015). Se utiliza una
técnica de series temporales para construir el conjunto de datos. Este estadistico tiene como principio tener una
secuencia de N datos equidistante cronolégicamente. Los datos recopilados de series temporales se representan
matemadticamente de la forma (X_(t),X_(t-k)), donde t es el afio presente y k el afio méas antiguo del conjunto de
datos. La diferencia debe ser igual a la cantidad de datos que el modelo quiera pronosticar. Varios estudios de
prospectiva como “Libro de Prospectiva Energética de Colombia 2050” y “Escenarios futuros y tendencias de la
demanda de energia en Colombia utilizando LEAP” siguen este principio estadistico debido a que es la estrategia
EPM que utiliza Colombia actualmente (Debnath, Mourshed, 2018, p 297-325)
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3.2.6. Analisis del impacto de variables econémicas al consumo energético de los sectores de consumo
de Colombia. Asi mismo, siguiendo los principios del analisis MCDM, se debe tener en cuenta la opinién de
expertos para la identificacion las variables de estudio.

3.2.7. Analisis de correlacion: se adiciona un andlisis descriptivo y de correlaciéon de las variables
independientes como parte del razonamiento procedimental de la metodologia. La implementacion del estudio
de correlacion se realiza para calcular el coeficiente de correlacidn entre las variables independientes y las
variables de estudio, con el fin de identificar el comportamiento general de las variables independientes con
las que se desea expresar las variables de estudio. Se utiliza el coeficiente de correlacion de Pearson, debido
a que el modelo estd compuesto por variables cuantitativas con una distribucién bivariada conjunta, es decir
que cuando los valores de una variable aumentan los valores de la otra variable pueden aumentar o disminuir
proporcionalmente. Los valores de la correlacidon de Pearson van desde -1 hasta 1, siendo los valores extremos los
que indican mayor correlacién entre variables, y siendo el 0 el punto que indica la no existencia de correlacion.

El coeficiente de correlacion de Pearson establece el rango de relacién de una variable de la siguiente manera:
Si el coeficiente de correlacion arrojado se encuentra entre 0 y 0,2, entonces la correlacion es minima; si va entre
0,2 y 0,4, existe una correlacién baja; si se encuentra entre 0,4 y 0,6, entonces existe una correlacién moderada,
entre 0,6 y 0,8 presenta una correlaciéon media alta; finalmente, entre 0,8 y 1, es una correlacién muy alta. Los
valores deben ser tomados en valor absoluto, dado que en valores negativos aplica de la misma manera, pero con
una relacién indirecta.

3.2.8. Analisis estadistico y adecuacion de los datos: con el analisis de correlacion se observa la fuerza
y direccién de la relacion lineal entre variables. Sin embargo, todas las relaciones entre las variables no son
lineales. Por lo tanto, se realiza una variacion de la expresién de las variables independientes puesto que existen
otras especificaciones para expresar matematicamente dicha relacion entre variables (cuadraticas, cubicas,
logaritmicas, etc)(Dincer, 1999, p 845-854) (Rencher, Schaalje, 2008) (Toro, Garcia, Aguilar, Perea, Vera, 2010)
(Granados, 2016) ( Cardona, Rivera, Gonzalez, Cardenas, 2014)

3.2.8.1. Afectacion de variables: Acorde a lo anterior, es necesario realizar una afectaciéon de la expresion
de las variables independientes puesto que existen otras especificaciones para expresar matematicamente dicha
relacion entre variables. (Alonso, p 40) C. Alonso, “Modelo de Regresion lineal Multiple - Econometria Universidad
Carlos III de Madrid,”. Por lo tanto, se presentan las diferentes variaciones que se implementaran dentro del
modelo a trabajar:

Modelo lineal en variables

Representa los cambios de manera lineal. Si X varia 1 unidad, Y varia 1 unidad.

Y=B_0+B_1X

Modelos semilogaritmicos

Se utiliza para modelizar que variaciones en términos porcentuales en X producen variaciones constantes en
términos absolutos en Y.

Y=B_0+B_1 In(X)

Modelo con términos cuadraticos

Se utilizan variables independientes de forma cuadratica cuando se quieren analizar efectos marginales
crecientes o decrecientes con relacion a la variable dependiente.

Y=B_0+B_1 X+B_2 X2

Dependiendo del signo de los efectos marginales seran crecientes (_2 > 0) o decrecientes (_2 < 0).

Modelo con términos cibicos

Se utiliza cuando los modelos lineales, cuadraticos o semilogaritmicos no presentan varianza en la variable de
estudio

Para observar de una mejor manera el comportamiento de las variables independientes que se desean estudiar,
se realiza un segundo andlisis de correlacién donde expresa la relacion directa o indirecta de las variables con sus
variaciones/afectaciones.

3.3. Tercera Fase: Diseiio eimplementacion de un modelo econométrico para prospectiva estratégica
en la formulacion de escenarios futuribles del comportamiento del consumo energético en los
sectores de consumo en Colombia.

Para el desarrollo del objetivo, se definen las siguientes actividades:

3.3.1. Combinatorias: Una vez determinadas las variaciones de las variables independientes, se implementa
la herramienta estadistica de combinatorias, la cual permite obtener todos los sucesos posibles de las variables
independientes con la variable dependiente. La expresién matematica esta expresado por la forma:

n!  nelementos organizados en r conjuntos

nlg = (n-n'r!’
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Para el modelo se tienen combinatorias efectuadas en iteracion que va desde modelos que incluyen todas las
variables independientes hasta modelos de una sola variable independiente. Cada afectacién de las variables
se toma de manera independiente, es decir, en el mismo modelo no puede haber mas de una afectaciéon de una
variable independiente. No se permite tener como variables independientes dos o mas expresiones de una misma
variable (ej: Xy X2).

3.3.2. Analisis econométrico: en el cual se mide la significancia, la correlacién entre variables, el coeficiente
de determinacidn, entre otros aspectos; que permiten identificar las variables de mayor influencia sobre el
consumo de los sectores de consumo del pais. Una vez se determinen todos los sucesos posibles entre las variables
independienteylavariable dependiente, se realiza el andlisis de regresién multiple. Esta técnica permite establecer
larelacién que se produce entre una variable dependiente Y y un conjunto de variables independientes (X1, X2, ...
XK). El andlisis de regresidon lineal multiple, a diferencia del simple, se aproxima mas a situaciones de analisis real
puesto que los fenémenos, hechos y procesos sociales, por definicidn, son complejos y, en consecuencia, deben
ser explicados en la medida de lo posible por la serie de variables que, directa e indirectamente, participan en su
concrecidn. Lo anterior permite la aplicabilidad del andlisis MCDM.

El resultado permitirdA comprender el comportamiento de las variables independientes observando la
expresion de Y, cuando X asume cierta cambios durante el proceso de iteracion.

La variacion Y se relaciona con k variables explicativas X1,,..,, Xk, (variables independientes)

y=B_0+B_1 X_1+P_2 X 2+..+B_k X_k+¢

en donde, y es la variable por predecir;, 3_0,8_1,8_2,+B_k, son pardmetros desconocidos a estimar (coeficientes
de las variables en la ecuacion); y es el error en la prediccion de los parametros.

De igual manera, se debe realizar la compilacidn de resultados del andlisis econométrico: Ademas de conocer
los coeficientes para cada variable independiente, es necesario compilar los resultados de las regresiones
realizadas: Coeficiente de correlacion multiple, Coeficiente de determinacién multiple R2 y R2 Ajustado.

El coeficiente de correlaciéon multiple mide la asociacién entre varias variables independientes y una
dependiente. En el caso de regresion lineal simple coincide con el coeficiente de correlaciéon de simple. Expresa
la correlacion entre los valores reales de la variable dependiente en regresion multiple y los valores dados por la
ecuacion de regresion.

El coeficiente de determinacién multiple R2 representa la proporcidén de variaciéon de y explicada por la
regresion.

SCR SCE
2=—e‘g=1——' OSRZZ].

SCT SCT’

R2 =1 Variacion no explicadaenY  Variacion explicada en'Y

Varacion totalenY - Varacion totalenY

Si R?=0->SCR_=0.. Elmodelo no explica nada de la variacion de y a partir de surelacion lineal con X ,... X_K..
SiR?=1->SCR_=SCT..Toda la variacién de y es explicada por los términos presentes en el modelo.
eg . L . C

Un valor de R? cercano a 1 .. Mayor cantidad de variacidn total es explicada por el modelo de regresion.

El coeficiente de determinacion ajustado o R cuadrado (R2) ajustado se utiliza en la regresién multiple para ver
el grado de intensidad o efectividad que tienen las variables independientes en explicar la variable dependiente,
es decir, representa qué porcentaje de variacion de la variable dependiente es explicado colectivamente por todas
las variables independientes.

R

R % representa el R cuadrado ajustado o coeficiente de determinacion ajustado

R# es el R cuadrado o coeficiente de terminacién

n: es el nimero de observaciones de la muestra y;

k: representa el nimero de variables independientes.

3.3.3. El procedimiento de las combinatorias y el analisis de regresion miltiple se programé en la
aplicacion Microsoft Excel a través del uso de Visual Basic con el objetivo de automatizar la entrada de datos para
el analisis de significancia, Ver Anexo A Manual de uso.

3.3.4. Analisis de significancia: una vez realizado el analisis de regresién miultiple, se debe realizar el analisis
de significancia siguiendo el proceso sistematico del modelo.
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Se debeiniciar con promedios estadisticos del coeficiente de correlacion multiple, coeficiente de determinacion
multiple (R2) y ajustado (R2 ajustado) para cada variable independiente de acuerdo con el nimero de variables en
la regresidn. Este andlisis previo se realiza para determinar el ruido caracteristico de cada variable independiente
en relacion con su grupo poblacional de estudio.

Una vez realizada la evaluacién general del comportamiento de cada variable independiente en el modelo, se
procede a calcular los maximos y minimos para cada grupo identificando los paradmetros estadisticos mencionado
anteriormente. El objetivo es evaluar el modelo con sus parametros regresivos maximos para observar el grupo
de variacion que el estudio regresivo enfoca en tendencia.

Una vez se tengan identificadas las variables que presentaron los valores maximos en sus parametros
regresivos, se filtra el grupo poblacional (set de variables) mediante el uso del andlisis MCDM comparando estos
resultados con el analisis previo de promedios estadisticos.

El dltimo paso del analisis de significancia es la identificacion del P-valor (probabilidad) para cada grupo
poblacional escogido.

El andlisis del P-valor nace del estudio Ronald Fisher, Egon Pearson y Jerzy Neymande. La prueba de
significacion (null hypothesis significance test) explica que si el P-valor es menor al nivel de significancia, se
rechaza la hipétesis nula y se acepta una hipdtesis alternativa. A demas, afirma Cuanto menor sea el nivel del
p-valor, mas significativo va a ser el (Zachariadis, Theodoros 2007, p 1233-1253) (Bowden, Payne, 2009, p 180-
188) (Departamento Administrativo Nacional de Estadistica, 2019) (Otero, 2012, p 37-38.)

La hipdtesis nula, H_o es la afirmaciéon que dos o mas parametros no tienen relacion entre si. Es un punto de
partida para la investigacidn que no rechaza H_o a menos que los datos de la muestra parezcan evidenciar que es
falsa.

El objetivo es suponer en un primer punto, lo contrario de lo que se desea probar hasta que las conclusiones
obtenidas demuestren que el punto de partida fue falso, para poder rechazar y concluir lo contrario, es decir lo
que se queria probar (hipdtesis alternativa) (Zachariadis, Theodoros 2007, p 1233-1253) (CREG 119, 2007)

El nivel de significancia, @ presenta un grado de probabilidad que es arbitrario y que debe ser definido por el
investigador durante el disefio del experimento o prueba. Los niveles de significacién comunes son del 0.05, 0.01
y 0.001. Si se tiene un P-valor inferior a a, la hipotesis nula es rechazada, siendo tal resultado estadisticamente
significativo

(Zachariadis, Theodoros 2007, p 1233-1253) (CREG 119, 2007)

Los resultados del P-valor son generados por el programa de Excel propio de la metodologia. El ultimo filtro
se basa en conocer si el set de variables tiene un p-valor menor al 5% para ser aceptado, de lo contrario hay que
estudiar el segundo mejor modelo hasta que todo el conjunto de variables acepte el P-valor. (CREG 034, 2011)
(Sterne, Smith, 2001, p 226-231)

Por homogeneidad y siguiendo la disciplina MCDM, se hace el andlisis y se preseleccionan las variables
independientes que cumplan con los pardmetros de significancia y menor ruido estadistico en los mejores
modelos que describen a la variable de estudio.

El valor p obtenido aporta un grado de significacién. Fisher propone que valores p por debajo de 0,05 deberian
ser interpretados como criterios de evidencia en contra de la hipdtesis nula, pero no de forma absoluta. Es decir,
un valor p de alrededor de 0,05 no podria llevar ni al rechazo ni a la aceptacién de la hipétesis nula, sino a la
decision de realizar otro experimento que permita tomar la decision sobre el estudio (CREG 034, 2011) (Sterne,
Smith, 2001, p 226-231)

3.3.5. Disefio de una matriz de impactos cruzados: Disefio de matriz de impactos cruzados de variables
independientes identificadas y demanda de los sectores de consumo para la determinacién de las variables
independientes que mayor impacto e influencia tienen en las variables de estudio, es decir, en el comportamiento
del consumo de los sectores de consumo a través del método MICMAC.

De acuerdo con las dos disciplinas que integra esta metodologia, se realiza un analisis MICMAC propuesto
por Michel Gogdet para la prospectiva y planeacidn estratégica. El objeto es hallar las variables mas influyentes
y dependientes (variables clave), construyendo una tipologia de las variables mediante clasificaciones directas e
indirectas. El analisis debe ser construido desde una visién macro a una evaluacién micro, teniendo en cuenta el
analisis fundamental, el set de variables y la variacion de estas con respecto a los modelos regresivos.

3.3.6. Clasificacion de variables: La seleccion de las variables clave se toman de un sistema estable en donde
se debe introducir una dicotomia entre las variables influyentes, y las variables de enlace que dependen de las
anteriores (Godet, 1993).

Analizando todas las influencias directas, se obtiene una serie de informaciones: (i) la suma de la linea
representa el nimero de veces donde la variable i ejerce una accién sobre el sistema, es decir, influencia de la
variable i; y (ii) la suma de la columna representa el nimero de veces que j ejerce un cambio sobre las otras
variables, es decir, dependencia de la variable j. Asi, se obtiene para cada variable un indicador de influencia y
un indicador de dependencia, que permiten clasificar las variables segtin estos dos criterios por zonas, como se
observa en la figura 1.
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Figura 1. Matriz de impactos cruzados

INFLUENCIA
ZONA DE ZONA DE
PODER CONFLICTO
ZONA DE ZONA DE
AUTONOMIA RESULTADOS
DEPENDENCIA

Fuente: Adaptado de Godet, 1993

3.3.7. identificacién de las variables claves para el estudio se representan a partir de un plano influencia-
dependencia. Este plano se clasifica en 4 zonas.

e Zona de poder: variables muy influyentes y poco dependientes. Son las variables explicativas que

condicionan el resto del sistema.

e Zona de conflicto: variables muy influyentes y dependientes. Son las variables de enlace inestables por
naturaleza. En efecto, cualquier accion sobre estas variables repercutira sobre las otras y tendra un efecto
«boomerang» sobre ellas mismas que amplificara o desactivara el impulso inicial.

e Zona de autonomia: variables poco influyentes y muy dependientes. Son las variables resultantes, cuya
evolucion se explica por las variables de las zonas de poder y conflicto.

e Zona de resultados: variables poco influyentes y dependientes. Estas variables constituyen tendencias
fuertes o factores relativamente auténomos; no son determinantes para al futuro y pueden ser excluidas
del analisis.

3.3.8. Generacion del modelo: Una vez seleccionadas las variables claves en el modelo se procede a expresar
matematicamente el comportamiento de las variables de estudio con respecto a las variables macroeconémicas.
Se plantea la ecuacion a partir de la regresion seleccionada del andlisis de significancia para asi proyectar el
comportamiento de la variable de estudio (consumo de energia por los diferentes sectores de consumo final).

3.4. Cuarta Fase: Evaluacion de los resultados obtenidos luego de implementado el modelo de
prospectiva estratégica en la serie de tiempo retrospectiva del consumo energético en los sectores
de consumo en Colombia.

Para el desarrollo del objetivo, se definen las siguientes actividades:

3.4.1. Andlisis del juego de actores a través del método MACTOR: proyeccidn de variables del modelo.

3.4.2. Definicidn del espacio morfologico: definiciéon de supuestos.

3.4.3. Andlisis de los escenarios posibles, realizables, deseables, tendencial y probable.

3.4.4. Contraste entre el comportamiento retrospectivo y prospectivo para una serie de tiempo real del
consumo energético en los sectores de consumo en Colombia.

3.4.5. Calculo de factor de éxito y margen de error. Se determina la diferencia entre el consumo de la energia
proyectada en retrospectiva y el consumo de la energia real y se divide por el consumo de la energia real para
hallar el indicador mencionado.

4. Discusion

A partir del estudio de la demanda energética y el andlisis de escenarios de proyeccién de la canasta energética
se plantea el conjunto interrelacionado de supuestos, hipotesis, variables y escenarios futuribles (posibles,
realizables, deseables, tendencial y probable) permiten modelar comportamiento del consumo energético de los
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sectores de consumo en Colombia. A partir de la implementacién de las combinatorias de las variables siete (7)
variables independientes y cada una de sus tres (3) afectaciones, se obtuvo un total de 25.515 regresiones en
total, es decir, que para cada variable de estudio: (i) Sector transporte; (ii) Sector industrial, (iii) Sector comercial,
(iv) Sector residencial, (v) Sector agricultura, (vi) Sector mineria, y (vii) Sector construccion) en el modelo, se
generaron 3.645 regresiones. Seguidamente, aplicando el analisis de significancia en cada sector, se identifica
la variable que presenté mayor ruido estadistico en el conjunto de variables, acorde a los resultados de los
coeficientes a evaluar. Se procede a hallar las regresiones con mayores coeficientes.

El sector transporte, la variable que presenté mayor ruido estadistico en el conjunto de variables fue el GDP,
debido a que el set de variables sin esta variable mostré el valor mas alto en los coeficientes a evaluar, 85,3% en
el R% 80,6% en el R? austado Y 92:3% en el coeficiente de correlacion multiple. Acorde con el orden sistematico de la
metodologia, se obtuvo que el set de 4 variables fue el modelo con mejores coeficientes evaluados y que aceptan
el P-valor con un nivel de confianza del 95% para cada una de sus variables. De igual manera, acorde al analisis
MIC MAC se disefia se disefia una matriz de impactos cruzados de variables independientes identificadas a partir
de las regresiones realizadas, el cual arroja como resultado que las variables preseleccionadas se encuentran en
la Zona de Conflicto.

El sector agricultura, la variable que presentéd mayor ruido estadistico en el conjunto de variables fue el GDP,
debido a que el set de variables sin esta variable mostré el valor mas alto en los coeficientes a evaluar, 76,6%
en el R? 70,6% en el R? austado Y 88,1% en el coeficiente de correlacion multiple. Acorde con el orden sistematico
de la metodologia se obtuvo que el set de 4 variables fue el modelo con mejores coeficientes evaluados y que
aceptan el P-valor con un nivel de confianza del 95% para cada una de sus variables. Se mostré un p-valor
de 0,011 para Ln(PCI); 0,017 para WTI?% 0,013 para FDI3; 0,0026 para Exports?; y 0,00001 para Imports®. De
igual manera, acorde al andlisis MIC MAC se disefia se disefla una matriz de impactos cruzados de variables
independientes identificadas a partir de las regresiones realizadas, el cual arroja como resultado que las variables
preseleccionadas se encuentran en: (i) Zona de Conflicto: WTI?; PPI; EXPORTS; (ii) Zona de Autonomia: GDP?; (iii)
Zona de Resultados: USD.

El sector comercial, la variable que presenté mayor ruido estadistico en el conjunto de variables fue el FDI,
debido a que el set de variables sin esta variable mostré el valor mas alto en los coeficientes a evaluar, 83,6% en
el R% 78,5% en el R? austado Y 91,4% en el coeficiente de correlacion multiple. Acorde con el orden sistematico de la
metodologia se obtuvo que el set de 5 variables fue el modelo con mejores coeficientes evaluados y que aceptan
el P-valor con un nivel de confianza del 95% para cada una de sus variables. Se mostré un p-valor de 0,0038 para
GDP?; 0,0056% para PCI; 0,084 para PPI; 4,25X10° para WTI?; y 5,39X10° para Imports.

El sector construccidn, la variable que present6é mayor ruido estadistico en el conjunto de variables fue el GDP,
debido a que el set de variables sin esta variable mostré el valor mas alto en los coeficientes a evaluar, 31,2% en
el R% 9,5% en el R? austado Y 55,8% en el coeficiente de correlacién maultiple. Siguiendo el orden sistematico de la
metodologia se obtuvo que el set de 5 variables fue el modelo con mejores coeficientes evaluados, sin embargo,
no acepta el p-valor con un nivel de confianza del 95% para cada una de sus variables. Se mostré un p-valor de
0,65 para PPI% 0,11 para WTI3; 0,233 para FDI3; 0,74 para Exports®; y 0,974 para Imports. De igual manera, acorde
al analisis MIC MAC se se disefia una matriz de impactos cruzados de variables independientes identificadas a
partir de las regresiones realizadas, sin embargo y a pesar de que se seleccion6 el mejor modelo que incluia 5
variables, ningiin modelo con mas de 1 variables acepto el P-Valor. El cual arroja como resultado que las variables
preseleccionadas se encuentran en: (i) Zona de Conflicto: WTI3; FDI3; IMPORTS; (ii) Zona de Autonomia: PPI? (iii)
Zona de Resultados: EXPORTS?.

El sector industrial, la variable que presenté mayor ruido estadistico en el conjunto de variables fue el IMPORT,
debido a que el set de variables sin esta variable mostré el valor mas alto en los coeficientes a evaluar, 56,2% en
el R%, 42,4% en el R? austade Y 749% €en el coeficiente de correlacion multiple. Siguiendo el orden sistematico de la
metodologia se obtuvo que el set de 4 variables fue el modelo con mejores coeficientes evaluados y que aceptan el
p-valor con un nivel de confianza del 95% para cada una de sus variables. Se mostré un p-valor de 0,0407 para GDP?;
0,0408 para Ln(PCI); y 0,0045% para FDI% 0,047 7para Imports3. Siguiendo el orden sistematico de la metodologia
se obtuvo que el set de 5 variables fue el modelo con mejores coeficientes evaluados y que aceptan el P-valor con
un nivel de confianza del 95% para cada una de sus variables. Se mostr6 un p-valor de 0,046 para Ln(PCI); 0,020
para PPI; 0,029 para WTI? 0,025 para Exports?; y 1,40X10° para Imports. De igual manera, acorde al analisis MIC
MAC se disefia se disefia una matriz de impactos cruzados de variables independientes identificadas a partir de
las regresiones realizadas. El cual arroja como resultado que las variables preseleccionadas se encuentran en: (i)
Zona de Conflicto: Ln(PCI); FDI% IMPORTS?; (iii) Zona de Autonomia: GDP2.

El sector mineria, la variable que presenté mayor ruido estadistico en el conjunto de variables fue el GDP,
debido a que el set de variables sin esta variable mostré el valor mas alto en los coeficientes a evaluar, 61,5% en el
R%49,4% enel R? austado Y 78,3% en el coeficiente de correlacion multiple. Continuando con el orden sistematico de
la metodologia se obtuvo que el set de 5 variables fue el modelo con mejores coeficientes evaluados y que aceptan
el P-valor con un nivel de confianza del 95% para cada una de sus variables. Se mostr6 un p-valor de 0,046 para
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Ln(PCI); 0.020 para PPI; 0,029 para WTI? 0.025 para Exports?; y 1,40X10° para Imports. De acuerdo con el
analisis MIC MAC se disena una matriz de impactos cruzados de variables independientes identificadas a partir
de las regresiones realizadas. El cual arroja como resultado que las variables preseleccionadas se encuentran en:
(i) Zona de Poder: PPI; WTI? IMPORTS; (ii) Zona de Autonomia: Ln (PCI); (iii) Zona de Resultados: EXPORTS?.

El sector Residencial, la variable que presenté mayor ruido estadistico en el conjunto de variables fue el PP],
debido a que el set de variables sin esta variable mostré el valor mas alto en los coeficientes a evaluar, 84,7% en
el R?, 79,9% en el R? austade Y 92,0% en el coeficiente de correlacion multiple. Siguiendo el orden sistematico de la
metodologia se obtuvo que el set de 7 variables fue el modelo con mejores coeficientes evaluados y que aceptan
el P-valor con un nivel de confianza del 95% para cada una de sus variables. Se mostré un p-valor de 0,0008 para
GDP3; 8,8X10° para PCI% 0,0041 para PPI; 0,00017 para WTI?% 0,028 para FDI; 0,00013 para Exports; y 0,009
para Imports®. Siguiendo el orden sistematico de la metodologia se obtuvo que el set de 7 variables fue el modelo
con mejores coeficientes evaluados y que aceptan el P-valor con un nivel de confianza del 95% para cada una de
sus variables. Se mostr6 un p-valor de 0,0008 para GDP”3; 8,8X10° para PCI% 0,0041 para PPI; 0,00017 para
WTI? 0,028 para FDI; 0,00013 para Exports; y 0,009 para Imports3. De igual manera, acorde al analisis MIC MAC
se disefia se disefia una matriz de impactos cruzados de variables independientes identificadas a partir de las
regresiones realizadas. El cual arroja como resultado que las variables preseleccionadas se encuentran en: (i)
Zona de Poder: PCI% PPI; WTI% FDI; EXPORTS; IMPORTS?; (ii) Zona de Autonomia: GDP3;

Es posible proyectar la demanda total de energia de Colombia a partir de las variables econémicas. El PIB, IPC,
PPI, WTI, USD, IED, Exportacién e Importacidn fueron considerados dentro de este estudio para cumplir con la
demanda total de energia con sus propias variaciones. Sin embargo, este modelo energético solo da cuenta de los
factores econémicos que representan el comportamiento actual de la demanda energética del pais dejando fuera
los factores climaticos y de comportamiento social que son cruciales para los desafios energéticos del siglo XXI
que atribuyen al impacto climatico y agotamiento de los recursos. La ecuacion del sector transporte resultante
es La ecuacidn del sector industrial resultante es La ecuacién del sector comercial resultante es La ecuacién del
sector residencial resultante es La ecuacién del sector agricultura resultante es La ecuacion del sector minero
resultante es Sin embargo, ninguna de las regresiones del sector construccién acepta el P-Valor.

El error general entre la energia tedrica y la energia proyectada para cada uno de los sectores esta de la
siguiente manera: (i) Sector transporte: 3,94%; (ii) Sector agricultura: 44,15%; (iii) Sector Comercial: 16,28%;
(iv) Sector construccion: no se estima un modelo debido a que ninguna regresion acepta el p-valor; (v) Sector
industrial: 9,72%; (vi) Sector minero: 48,45%; (vii) Sector residencial: 0.89%. Por lo tanto, el error general entre
la energia tedrica y la energia proyectada dentro de este sector es de 3,92%. El error en la demanda total es bajo
debido a que las variables econ6micas permiten proyectar seis de los siete sectores contemplados de la economia
colombiana, dado que el sector construccidon en el total de las regresiones solo acepta modelos con una variable,
los cuales descartamos por la inexactitud de este al depender Unicamente de una variable macroeconémica. El
margen de error propuesto fue del 5%, por lo tanto, el modelo se acepta acorde a la finalidad académica y de
la presente investigacidn. Estos datos indican que existe una relacion entre el comportamiento de las variables
macroeconomicas como el PIB, la inflacion, el indice de Precios al Productor, la Inversién Extranjera Directa,
el precio del barril de crudo y las exportaciones e importaciones de energia, y, el consumo energético de cada
uno de los sectores de la economia colombiana. De igual manera se descarta el uso de la variable TRM dado que
su alta volatilidad permea un modelo mas directo y con menor ruido estadistico. Una vez disefiado el modelo
de prospectiva estratégica, se obtuvo la estructuracion de tres escenarios futuribles del comportamiento del
consumo energético de los sectores de consumo en Colombia: (i) Escenario 1. Continuismo Energético; (ii)
Escenario 2. Colombia Fésil-Dependiente y; (iii) Escenario 3. Dindmica energética, en los cuales se tuvo como
principal supuesto el nivel de la produccién futura de hidrocarburos en el pais y su efecto en el comportamiento
de las variables macroecon6micas seleccionadas y acorde a la metodologia de prospectiva se realizé la proyeccion
en el corto plazo (2022-2025), mediano plazo (2026-2035) y largo plazo (2036-2050). En el escenario 1, el
consumo energético responde a un escenario donde las variables macroecondmicas seleccionadas presentan un
crecimiento tendencial. En el escenario 2, el comportamiento de cada una de las variables macroeconémicas
responde a una situacién donde el pais mantiene sus enfoques principales en el crecimiento de la produccién de
hidrocarburos mientras que el escenario 3, el comportamiento de cada una de las variables macroeconémicas
seleccionadas responde a una situacion donde el pais aumenta sus esfuerzos por el crecimiento de energias
alternativas.

Este estudio apoya la hipotesis planteada que por medio de un modelo de prospectiva integral se puede
realizar la proyeccion de escenarios del consumo energético de los sectores de consumo en Colombia. Utilizando
las variables macroeconémicas como estudio de caso, este estudios representa el primer hito de un proyecto
mas grande, al desarrollar una metodologia que permite a los investigadores definir criterios sociopoliticos,
comerciales, econémicos y ambientales para cada uno de los sectores energéticos del pais. Los investigadores
tienden a simplificar los modelos para facilitar el analisis de fenémenos complejos; a través de la simplificacion,
se puede lograr la oportunidad de estudiar el comportamiento natural y mejorar la toma de decisiones. La
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implementacién de conceptos MCDM, de prevision y prospectiva ha permitido a esta investigacion obtener una
clara comprensién del objetivo del estudio, hasta el punto de desarrollar una metodologia que integra técnicas
cualitativas y cuantitativas y crear un modelo basado en energia de Colombia.

- Interprete sus datos en la discusién y decida si cada una de las hip6tesis se apoya o se rechaza; si no se puede

tomar una decision, el investigador tiene que postular algunas explicaciones posibles (4, 7).

4. Conclusiones

Se elabor¢ el diagnostico sobre el estado del consumo energético de los sectores de consumo en el pais, en el
cual se evidencia que Colombia ha venido realizando importantes avances para incrementar las exportaciones y
la inversidén extranjera. Sin embargo, las practicas actuales de planeacion se centran en los factores econémicos,
discriminando el clima, criterios sociales que han demostrado tener impacto en la demanda energética del pais.
La capacidad energética instalada de Colombia es 70% hidrica, pero el 80% de sus recursos convencionales se
exporta, dejando al pais con un 15% de carbén y un 20% de petréleo para abastecer la demanda energética
nacional, no doméstica e internacional.

De igual manera, si bien Colombia es geograficamente capaz de suministrar energia suficiente para satisfacer
su demanda eléctrica con energia hidroeléctrica, sus estrategias de planificaciéon energética se basan en técnicas
anticuadas de EP promovidas por los intereses politicos permeados que contribuyen al retroceso econémico del
pais. Los tomadores de decisiones colombianos estan enfocados en el avance y maximizacion de la explotacién
de los recursos energéticos con fines exportadores, impulsando al pais a reformar las politicas energéticas
nacionales que apoyen este tipo de planificaciéon objetiva. Por lo tanto, la transicién para convertirse en un pais
que promueva la seguridad energética y el desarrollo sostenible auln esta lejos de lograrse.

Ademas, Colombia es un pais en desarrollo marcado por acontecimientos politicos, sociales y militares. Estos
hechos han sido perjudiciales para todos los sectores de la sociedad, incluidos aspectos que dan cuenta de la
demanda energética y la economia del pais. Por lo tanto, el diagnéstico realizado permite evidenciar la necesidad
de adquirir mejores practicas de planeacién energética para aquellos paises en desarrollo que tienen conflictos
geopoliticos similares a los de Colombia. A través de la metodologia propuesta, los expertos en el campo estaran
facultados para abogar por la seguridad energética y el desarrollo econémico sostenible integrando factores
econdmicos, sociales, ambientales y comerciales en la planificacién energética y la toma de decisiones.

De igual manera, mediante el uso de la metodologia propia propuesta se identifica una relacién entre el
comportamiento de las variables macroeconémicas como el PIB, la inflacidn, el indice de Precios al Productor,
la Inversién Extranjera Directa, el precio del barril de crudo y las exportaciones e importaciones de energia, y, el
consumo energético de cada uno de los sectores de la economia colombiana. De igual manera se descarta el uso
de la variable TRM dado que su alta volatilidad permea un modelo mas directo y con menor ruido estadistico. A su
vez, se determiné que existe un panorama prometedor para el desarrollo econémico del pais en la regién acorde
a las perspectivas econémicas mundiales para Colombia.

Los modelos de cada uno de los sectores de consumo (transporte, industrial, comercial, residencial, agricola
y mineria) se estructuraron con éxito para lograr consolidar el modelo de prospectiva de consumo de energia
basado en la economia. El consumo energético para el transporte de Colombia se proyecta utilizando variables
economicas. El error general entre la energia tedrica y la energia proyectada dentro de este sector es del 3,94%.
PCI, WTI*3, EXPORT3 E IMPORTS fueron las variables consideradas en este estudio para cumplir con el modelo
energético de demanda de energia de transporte de Colombia. La regresion utilizada fue Opt. 14686.

El consumo energético para la agricultura de Colombia se proyecta utilizando variables econémicas. El
error general entre la energia tedrica y la energia proyectada dentro de este sector es del 44,15%. LN(PCI),
WTI*2, EXPORTS”3, IMPORTS”3, fueron las variables consideradas en este estudio para cumplir con el modelo
energético de demanda de energia de agricultura de Colombia. La regresion utilizada fue Opt. 14739. El consumo
energético para el comercial de Colombia se proyecta utilizando variables econémicas. El error general entre la
energia tedrica y la energia proyectada dentro de este sector es del 16,28%. GDP”3, PCI, PP, WTI*3 e IMPPORTS
fueron las variables consideradas en este estudio para cumplir con el modelo energético de demanda de energia
comercial de Colombia. La regresién utilizada fue Opt. 7833.

El consumo energético para el industrial de Colombia se proyecta utilizando variables econémicas. El error
general entre la energia teérica y la energia proyectada dentro de este sector es del 9,72%. GDP~2, LN(PCI),
FDI*2, IMPORTS”3 fueron las variables consideradas en este estudio para cumplir con el modelo energético de
demanda de energia de industrial de Colombia. La regresién utilizada fue Opt. 13112. El consumo energético
para mineria de Colombia se proyecta utilizando variables econdmicas. El error general entre la energia tedrica y
la energia proyectada dentro de este sector es del 48,45%. LN(PCI), PPI, WTI”2, Export"3 e IMPORTS fueron las
variables consideradas en este estudio para cumplir con el modelo energético de demanda de energia de mineria
de Colombia. La regresion fue Opt. 11487.

El consumo energético para el residencial de Colombia se proyecta utilizando variables econémicas. El error
general entre la energia tedrica y la energia proyectada dentro de este sector es del 0,89%. GDP*3, PCI*2, PP],
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WTI”2, FDI, EXPORTS e IMPORTS”3 fueron las variables consideradas en este estudio para cumplir con el modelo
energético de demanda de energia de residencial de Colombia. La regresion utilizada fue Opt. 11487.

El sector de Construcciéon no acepté el p-valor de algin modelo con mas de una variable en el analisis de
regresion multilineal debido al menor consumo de energia. De igual manera, al contrastar la implementacién
del modelo en retrospectiva con los datos reales de las variables macroeconémicas y compararlo con los datos
publicados en el informe de la UPME del Balance Energético Colombiano - BECO de 1995 a 2020, se calculd el
margen de error medio para cada sector: (i) Sector Transporte: 3,94%, (ii) Sector Industrial: 9,72%, (iii) Sector
Comercial: 16,28%, (iv) Sector Residencial: 0,89%, (v) Sector Agricola: 44,15% y; (vi) Sector Mineria: 48,45%.
En el cual se puede evidenciar que el sector residencial es el que menor margen de error medio presenta y los
sectores de mineria y agricultura son los que mayores niveles, dado que el factor macroeconémico no es lo
suficientemente descriptivo ante el consumo de energia de estos sectores. Sin embargo, el resultado final arrojé
un margen de error medio del total del consumo energético de Colombia de 3,92%, por lo cual se acepta como un
modelo que aplica a un nivel de confianza del 95%,

Se procede al disefio e implementacién de una herramienta para realizar macros que de manera automatica
genere las combinatorias y las regresiones necesarias para la ejecucion del proyecto, ademas de una metodologia
propia dentro de la herramienta que permitié identificar las regresiones que cumplian con el criterio del P-VALOR,
generando un ahorro de 4.000 horas/trabajo a partir de la aplicacién visual basica (VBA) en Microsoft Excel.

Una vez disefiado el modelo de prospectiva estratégica, se obtuvo la estructuracién de tres escenarios
futuribles del comportamiento del consumo energético de los sectores de consumo en Colombia: (i) Escenario 1.
Continuismo Energético; (ii) Escenario 2. Colombia Fésil-Dependiente y; (iii) Escenario 3. Dindmica energética, en
los cuales se tuvo como principal supuesto el nivel de la produccion futura de hidrocarburos en el pais y su efecto
en el comportamiento de las variables macroeconémicas seleccionadas y acorde a la metodologia de prospectiva
se realizé la proyeccidn en el corto plazo (2022-2025), mediano plazo (2026-2035) y largo plazo (2036-2050).

En el escenario 1, el consumo energético responde a un escenario donde las variables macroeconémicas
seleccionadas presentan un crecimiento tendencial. En el escenario 2, el comportamiento de cada una de las
variables macroecon6micas responde a una situaciéon donde el pais mantiene sus enfoques principales en el
crecimiento de la produccidn de hidrocarburos mientras que el escenario 3, el comportamiento de cada una de
las variables macroeconémicas seleccionadas responde a una situacién donde el pais aumenta sus esfuerzos por
el crecimiento de energias alternativas.

Por consiguiente, la implementacién de conceptos MCDM, de prevision y prospectiva ha permitido a
esta investigacion obtener una clara comprension del objetivo del estudio, hasta el punto de desarrollar una
metodologia que integra técnicas cualitativas y cuantitativas y proponer un modelo integrado que permita
proyectar el consumo de energia de Colombia.
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