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RESUMEN DEL PROYECTO

Introduccion

En el mercado eléctrico ibérico, el mercado diario fija cada mediodia un precio
para cada una de las veinticuatro horas del dia siguiente, y los mercados intra-
diarios corrigen después esos precios a medida que llega informacién nueva sobre
demanda, generacion renovable o disponibilidad del sistema. La diferencia entre
el precio de la primera sesion intradiaria y el precio diario para una misma hora,
denominada spread, condensa esa correccion y tiene un valor econémico directo:
anticiparla permite decidir, antes de que el mercado la revele, en qué mercado
conviene comprar y en cual conviene vender.

La creciente penetracion de las energias renovables y episodios como la crisis
energética de 2022 han incrementado sustancialmente la volatilidad de los precios
eléctricos, lo que ha impulsado el interés por la prediccion de precios en mercados
eléctricos (FElectricity Price Forecasting, EPF), un campo que ha evolucionado en
las ultimas dos décadas desde los modelos estadisticos clasicos hacia el aprendizaje
automatico y, mas recientemente, el aprendizaje profundo. Sin embargo, la inmensa
mayoria de esta literatura se centra en predecir el nivel de precios de un tnico
mercado, normalmente el diario; la prediccién de la diferencia entre mercados ha
recibido mucha menos atencién, a pesar de la creciente relevancia de los mercados
intradiarios en sistemas con alta penetracion renovable.

Este Trabajo Fin de Grado se sitia en ese hueco. Su objetivo general es de-
sarrollar una herramienta de apoyo a la decision de compra y venta de energia a



partir de la prediccion del spread horario, utilizando exclusivamente informacion
disponible antes del cierre del mercado diario. De él se derivan cinco objetivos es-
pecificos: construir una base de datos homogénea que permita analizar el spread;
desarrollar un modelo de agrupacion de dias a partir de informacién anticipada;
caracterizar los perfiles de spread de cada grupo; desarrollar modelos predictivos
directos, en formulacion de regresion y de clasificacion de signo; y evaluar el impac-
to econémico de dichos modelos mediante una simulacién de mercado con costes
de operacion y contrastes de significacion estadistica.

Metodologia

El trabajo integra, con resolucién horaria y ambito peninsular, los precios de
mercado, las previsiones de demanda y de generacion renovable, la disponibilidad
de potencia nuclear, la potencia instalada, el precio del gas natural TTF como
variable exdgena de coste, variables meteoroldgicas agregadas de ocho ciudades
de referencia y un calendario laboral enriquecido con el porcentaje de poblaciéon
afectada por cada festivo. Todo el proceso respeta un criterio estrictamente anti-
cipado: solo se emplea informacién disponible antes del cierre del mercado diario.
Tras la depuracion y homogeneizacion de fuentes, la muestra analitica final quedé
formada por 1.763 dias entre enero de 2019 y diciembre de 2025.

El analisis se desarrolla en dos fases. En la primera, técnicas de agrupacién no
supervisada (K-means) organizan los dias en ocho regimenes de mercado a partir
unicamente de las variables explicativas disponibles con antelacién, sin utilizar el
spread como entrada. Se compararon 35 configuraciones de K-means y clusteriza-
cién jerarquica, evaluadas mediante los indices de Silhouette, Calinski-Harabasz y
Davies-Bouldin. En la segunda fase se plantea la prediccion supervisada del spread
horario mediante gradient boosting (LightGBM), en dos formulaciones comple-
mentarias que comparten la misma matriz de caracteristicas: una de regresion,
que estima el valor continuo del spread con una funcién de pérdida robusta de tipo
Huber, y otra de clasificacién, que predice directamente su signo. Ambos modelos
se ajustan mediante busqueda bayesiana de hiperparametros con Optuna, optimi-
zando directamente el beneficio econémico en el caso del regresor y el area bajo la
curva ROC en el caso del clasificador, y se evalilan siempre mediante una valida-
cién estrictamente temporal de ventana creciente que respeta el orden cronolégico
de las observaciones.

Resultados

La solucion de referencia de la clusterizacion, K-means con ocho grupos, recu-
pera de forma emergente los principales regimenes historicos del mercado eléctrico



esparniol (el periodo previo a la crisis energética, la propia crisis del gas de 2022 y
el régimen reciente de expansion fotovoltaica) e identifica una tipologia especial-
mente nitida: los dias festivos, un grupo pequeno pero con el spread mas negativo
y extremo de la muestra. Los contrastes de ANOVA y Kruskal-Wallis confirman
diferencias significativas en el spread medio diario entre clisteres para las solucio-
nes de siete y ocho grupos (p < 0,001), mientras que una solucién mas agregada
de solo tres grupos no alcanza significacién estadistica.

En cuanto a la prediccion, la magnitud exacta del spread resulta dificil de
anticipar (R? = 0,018), pero su direccién contiene una senal anticipable real: el
regresor alcanza un area bajo la curva ROC de 0,590 y el clasificador de 0,584,
frente al 0,565 de la persistencia y el 0,500 del azar. La Tabla 1 y la Figura 1
resumen la comparacion entre modelos y referencias.

Modelo Acc Bal.acc AUC PnL total Hit
Regresor (Optuna) 0,594 0,561 0,590 7.022 0,584
Clasificador (Optuna) 0,616 0,523 0,584 7.676 0,575

Persistencia 0,561 0,541 0,565 5.146 0,555
Clase mayoritaria 0,604 0,500 0,500 5.662 0,557
Aleatorio 0,509 0,508 0,500 1.230 0,510

Tabla 1: Comparaciéon de modelos y referencias en el conjunto de prueba.

Techo de prevision perfecta — el modelo captura el 20.1% del maximo
34,980
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5000 4

Dummy Modelo Oraculo
(siempre negativo) (signo perfecto)

Figura 1: PnL del modelo y de la clase mayoritaria frente al méaximo alcanzable
mediante una prevision perfecta (ordculo). El modelo obtiene un 24 % més de
beneficio que la clase mayoritaria y captura en torno al 20 % del méximo teérico.

Traducida en una estrategia de operaciéon con posiciones de 1 MWh por hora,
el regresor acumula un beneficio de 7.022 € en el conjunto de prueba, frente a los
5.662 € de la regla de apostar siempre al signo mayoritario y a los 34.980 € que



obtendria un ordculo con conocimiento perfecto del signo (el modelo captura en
torno al 20 % del méximo tedrico). Esta ventaja resulta estadisticamente signifi-
cativa mediante un test de permutacion (p = 0,0005). El andlisis desagregado por
hora del dia muestra que la ventaja del modelo no se concentra donde el signo es
mas previsible, sino donde el sesgo estructural negativo del mercado se debilita: en
las horas centrales del dia, coincidiendo con la produccion fotovoltaica, la regla de
apostar siempre a la baja llega a perder dinero, mientras que el modelo mantiene
un resultado positivo en las veinticuatro horas.

Conclusiones

El spread entre el mercado diario y el intradiario del MIBEL es, con la infor-
maciéon disponible antes de la decision de mercado, un fenémeno mayoritariamente
ruidoso pero no completamente impredecible. Los modelos desarrollados capturan
una fraccién modesta, en torno a una quinta parte, del beneficio que seria alcan-
zable con informacion perfecta, y esa fraccion depende del régimen del sistema
y del tramo horario considerado. La etiqueta de cluster, incorporada como varia-
ble de entrada del modelo predictivo, resulté no aportar informacién incremental,
aunque la propia clusterizacién si resulta util para explicar donde y por qué el
modelo genera valor. Entre las principales limitaciones del estudio destacan el uso
de observaciones meteorologicas en lugar de previsiones histéricas y la naturaleza
necesariamente simplificada de la estrategia de simulacién econémica empleada.
Como lineas de trabajo futuro se proponen la regresion por cuantiles, la extension
del analisis a otras sesiones del mercado intradiario, la incorporacién de previsio-
nes meteoroldgicas histéricas y la comparacion con arquitecturas de aprendizaje
profundo.
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PREDICTION OF THE SPREAD PROFILE BETWEEN
MARKETS USING MACHINE LEARNING
TECHNIQUES. APPLICATION TO ENERGY MARKETS

Introduction

In the Iberian electricity market, the day-ahead market sets a price for every
hour of the following day at noon, and the intraday markets then correct tho-
se prices as new information arrives on demand, renewable generation or system
availability. The difference between the price of the first intraday session and the
day-ahead price for the same hour, referred to as the spread, condenses that co-
rrection and has direct economic value: anticipating it makes it possible to decide,
before the market reveals it, where it is worth buying and where it is worth selling.

The growing penetration of renewable energy and episodes such as the 2022
energy crisis have substantially increased electricity price volatility, which has dri-
ven interest in Electricity Price Forecasting (EPF), a field that has evolved over
the last two decades from classical statistical models towards machine learning
and, more recently, deep learning. However, the vast majority of this literature
focuses on forecasting the price level of a single market, usually the day-ahead
one; forecasting the difference between markets has received much less attention,
despite the growing relevance of intraday markets in systems with high renewable
penetration.

This Bachelor Thesis addresses that gap. Its general objective is to develop
a decision-support tool for buying and selling energy based on the prediction of
the hourly spread, using exclusively information available before the closure of the
day-ahead market. Five specific objectives follow from it: building a homogeneous
database that allows the spread to be analysed; developing a day-clustering mo-
del based on information available in advance; characterising the spread profiles
of each group; developing direct predictive models, both in regression and sign
classification form; and evaluating the economic impact of these models through
a market simulation with transaction costs and statistical significance tests.

Methodology

The work integrates, at hourly resolution and peninsular scope, market prices,
demand and renewable generation forecasts, nuclear power availability, installed
capacity, the Dutch TTF natural gas price as an exogenous cost variable, aggrega-
ted weather variables from eight reference cities, and a working-day calendar enri-



ched with the percentage of population affected by each public holiday. The whole
process follows a strictly forward-looking criterion: only information available be-
fore the closure of the day-ahead market is used. After cleaning and homogenising
the sources, the final analytical sample consisted of 1,763 days between January
2019 and December 2025.

The analysis unfolds in two stages. In the first, unsupervised clustering (K-
means) groups the days into eight market regimes based solely on the explanatory
variables available in advance, without using the spread as an input. Thirty-five
configurations of K-means and hierarchical clustering were compared, evaluated
using the Silhouette, Calinski-Harabasz and Davies-Bouldin indices. In the second
stage, the hourly spread is predicted through gradient boosting (LightGBM), in
two complementary formulations that share the same feature matrix: a regression
that estimates the continuous value of the spread with a robust Huber loss, and
a classification that directly predicts its sign. Both models are tuned through
Bayesian hyperparameter search with Optuna, directly optimising economic profit
for the regressor and the area under the ROC curve for the classifier, and are always
evaluated using a strictly temporal expanding-window validation that respects the
chronological order of the observations.

Results

The reference clustering solution, K-means with eight groups, recovers in an
emergent way the main historical regimes of the Spanish electricity market (the
period before the energy crisis, the 2022 gas crisis itself, and the recent regime
of photovoltaic expansion) and identifies a particularly clear typology: public ho-
lidays, a small group with the most negative and extreme spread in the sample.
ANOVA and Kruskal-Wallis tests confirm significant differences in the mean daily
spread between clusters for the seven- and eight-group solutions (p < 0,001), whe-
reas a more aggregated three-group solution does not reach statistical significance.

Regarding prediction, the exact magnitude of the spread proves difficult to
anticipate (R? = 0,018), but its direction carries a real anticipable signal: the
regressor reaches an area under the ROC curve of 0.590 and the classifier of 0.584,
compared with 0.565 for persistence and 0.500 for chance. Table 1 and Figure 1
summarise the comparison between models and baselines.

Translated into a trading strategy with 1 MWh positions per hour, the regressor
accumulates a profit of €7,022 on the test set, compared with €5,662 for the rule
of always betting on the majority sign and €34,980 that would be obtained by an
oracle with perfect knowledge of the sign (the model captures around 20 % of the
theoretical maximum). This advantage is statistically significant according to a



Model Acc Bal.acc AUC Total PnL.  Hit
Regressor (Optuna) 0.594  0.561  0.590 7,022 0.584
Classifier (Optuna) 0.616  0.523  0.584 7,676 0.575

Persistence 0.561 0.541 0.565 5,146 0.555
Majority class 0.604  0.500  0.500 5,662 0.557
Random 0.509  0.508  0.500 1,230 0.510

Tabla 2: Comparison of models and baselines on the test set.

Techo de previsidn perfecta — el modelo captura el 20.1% del maximo
34,980

35000 A
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25000 4

20000 A
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PnL total (€/MWh acum.)

10000 1
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Dummy Modelo Oraculo
(siempre negativo) (signo perfecto)

Figura 2: PnL of the model and of the majority class against the maximum achie-
vable through a perfect forecast (oracle). The model obtains 24 % more profit than
the majority class and captures around 20 % of the theoretical maximum.

permutation test (p = 0,0005). The hour-by-hour analysis shows that the model’s
advantage is not concentrated where the sign is most predictable, but where the
market’s negative structural bias weakens: during the central hours of the day,
coinciding with photovoltaic production, the rule of always betting downward ends
up losing money, while the model maintains a positive result across all twenty-four
hours.

Conclusions

The spread between the MIBEL day-ahead and intraday markets is, with the
information available before the market decision, a largely noisy but not enti-
rely unpredictable phenomenon. The models developed capture a modest fraction,
around one-fifth, of the profit that would be attainable with perfect information,
and that fraction depends on the system’s regime and on the hour of day conside-
red. The cluster label, included as an input variable of the predictive model, was
found to add no incremental information, although the clustering itself remains



useful for explaining where and why the model generates value. The main limita-
tions of the study include the use of observed weather data rather than historical
forecasts and the necessarily simplified nature of the economic simulation strategy
employed. Proposed lines of future work include quantile regression, extending
the analysis to other intraday market sessions, incorporating historical weather
forecasts and comparing the approach with deep learning architectures.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Contexto: el mercado ibérico de electricidad

Los mercados eléctricos constituyen uno de los pilares fundamentales del siste-
ma energético moderno, actuando como el principal mecanismo para la asignacién
eficiente de recursos y la formacién de precios de la electricidad. Su papel resulta
especialmente relevante en el corto plazo: son los mercados de entrega méas proxima
al tiempo real (el mercado diario y los mercados intradiarios) los que coordinan,
hora a hora, la posicion final de generadores y consumidores a medida que se
dispone de informacion cada vez mas precisa sobre el estado del sistema.

En el contexto de la peninsula ibérica, estos mercados se organizan dentro
del Mercado Ibérico de Electricidad (MIBEL), operativo desde mediados de la
década de 2000, que integra a Espana y Portugal con el objetivo de fomentar la
competencia, la transparencia y la eficiencia en la negociacion de energia eléctrica.
Dentro del MIBEL, el Operador del Mercado Ibérico de Energia — Polo Espafiol
(OMIE) es el responsable de la organizacién y supervision del mercado diario y
de los mercados intradiarios, conocidos conjuntamente como mercado spot, donde
se casan las ofertas de compra y venta de electricidad con distintos horizontes
temporales. Por su parte, el Operador del Mercado Ibérico de Energia — Polo
Portugués (OMIP) gestiona los mercados a plazo, orientados a la cobertura de
posiciones a medio y largo plazo.

El nimero y la configuracién de las sesiones intradiarias no han sido estables
en el tiempo: han evolucionado con las sucesivas reformas de acoplamiento de
mercados a escala europea, orientadas a integrar la negociaciéon de corto plazo entre
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paises y a facilitar el ajuste continuo de posiciones. Esta evolucién es relevante
para el planteamiento de este trabajo, ya que condiciona qué informacion esta
efectivamente disponible en cada momento y obliga a acotar con precisién, como
se harda mas adelante, a qué sesion concreta del mercado intradiario se refiere el
analisis.

La Tabla 1.1 resume los horarios limite establecidos en las Reglas de Funcio-
namiento del Mercado para la subasta diaria y para las seis sesiones del mercado
intradiario de subastas de ambito MIBEL vigentes en el momento de realizaciéon
de este trabajo. Las tres primeras sesiones se celebran el dia anterior a la entrega
y cubren el conjunto de las veinticuatro horas del dia siguiente; las tres ultimas
se celebran ya durante el propio dia de entrega y cubren unicamente las horas
restantes de esa jornada. Junto a estas subastas, un mercado intradiario continuo
de ambito europeo (Single Intraday Coupling, SIDC) permite ajustar posiciones
de forma continua hasta una hora antes de la entrega fisica [1].

Tabla 1.1: Cronograma horario de la subasta diaria y de las seis sesiones del mer-
cado intradiario de subastas del MIBEL. D indica el dia en que se celebra la sesion;
D+1, el dia de entrega. Fuente: OMIE, Detalle del funcionamiento del mercado
intradiario [1].

Mercado Dia  Apertura Cierre / casacién Horizonte de programacién
Diario D - 12:00 24 h (1-24, D+1)
Intradiario, sesiéon 1~ D 14:00 15:00 24 h (1-24, D+1)
Intradiario, sesién 2~ D 17:00 17:50 28 h (21-24 D, 1-24 D+1)
Intradiario, sesiéon 3 D 21:00 21:50 24 h (1-24, D+1)
Intradiario, sesién 4 D+1 01:00 01:50 20 h (5-24)
Intradiario, sesién 5 D+1 04:00 04:50 17 h (8-24)
Intradiario, sesién 6 D+1 09:00 09:50 12 h (13-24)

En los ultimos anos, la creciente penetracion de las energias renovables, espe-
cialmente la edlica y la solar, ha incrementado de forma notable la volatilidad de
los precios eléctricos, sobre todo en sistemas con baja flexibilidad y alta participa-
cién renovable [2; 3, 4, 5, 6]. Esta volatilidad esté fuertemente influida por factores
exdgenos como las condiciones meteoroldgicas, la evolucion de la demanda eléctri-
ca, la disponibilidad de generacién convencional o el caracter laboral o festivo de
los dias, lo que complica la anticipacion del comportamiento de los mercados. A
ello se sumé la crisis energética de 2022, que llevé los precios del gas y de la elec-
tricidad europeos a niveles sin precedentes: episodios de este tipo muestran que el
sistema no atraviesa un régimen tnico y estable, sino sucesivos periodos con dina-
micas de precio distintas, una idea que se retomara con detalle en la clusterizacion
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de dias del capitulo 3.

En este contexto, la capacidad de anticipar el perfil del spread entre los distin-
tos mercados eléctricos representa una herramienta de gran valor para los agentes
que operan en ambos mercados simultdneamente: generadores que deciden en qué
mercado asignar su produccién, comercializadoras que gestionan carteras de clien-
tes expuestas a ambos precios, o agregadores que ajustan posiciones de pequenos
productores y consumidores flexibles. Para todos ellos, anticipar el signo y la mag-
nitud del spread permite optimizar las estrategias de compra y venta de energia y
mejorar la gestion del riesgo asociado a la volatilidad de precios, sin necesidad de
esperar a que el mercado intradiario revele la correccién de precio a posteriori.

El presente Trabajo Fin de Grado se centra en el andlisis y la prediccién de
dicho spread de precios entre el mercado diario y los mercados intradiarios del
MIBEL mediante el uso de técnicas de aprendizaje automatico, con el objetivo
de identificar patrones recurrentes en su comportamiento y de desarrollar modelos
predictivos que se apoyen exclusivamente en informacién disponible con antelacion
a la decision de mercado.

1.2. El problema: el spread entre el mercado dia-
rio y el intradiario

Este trabajo se centra en esa diferencia, conocida como spread entre mercados:
para cada hora de entrega, la resta entre el precio del mercado intradiario y el precio
que esa misma hora obtuvo en el mercado diario. Su interpretacion econdémica
es directa. Si el intradiario cotiza por encima del diario, un agente que hubiese
comprado en el diario y vendido en el intradiario habria obtenido un margen
positivo; si cotiza por debajo, la posicion rentable habria sido la contraria. Més alla
de esta lectura de arbitraje, el spread condensa informacién valiosa para cualquier
agente que opere en ambos mercados: para una comercializadora o un generador,
anticipar su signo y su magnitud ayuda a decidir en qué mercado situar la energia,
cuanto margen reservar para el ajuste fino y cémo gestionar el riesgo de precio
asociado a la operativa [2, 4].

Dos rasgos hacen que este problema sea a la vez interesante y dificil. El primero
es que el spread no se comporta igual a todas las horas: su perfil intradia cambia
con el contexto del sistema, de modo que el objeto natural de predicciéon no es
un unico valor diario sino el perfil horario completo. El segundo es que se trata
de una variable muy ruidosa, concentrada en torno a cero pero con colas pesadas,
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en la que separar la sefial anticipable del ruido irreducible constituye en si mismo
una pregunta de investigacion. De las distintas sesiones del mercado intradiario, el
trabajo emplea la primera, por ser la de mayor cobertura horaria y liquidez y la
mas proxima en el tiempo al cierre del mercado diario.

1.3. Estado de la cuestion

La prediccion de precios en mercados eléctricos, conocida en la literatura co-
mo Flectricity Price Forecasting (EPF), ha evolucionado significativamente en las
ultimas dos décadas, pasando de los modelos estadisticos tradicionales a técnicas
avanzadas de aprendizaje automatico [7]. Histéricamente, la prediccién de series
temporales financieras y energéticas se apoyaba en modelos de regresion lineal y
en métodos como ARIMA. Estos enfoques sentaron las bases para comprender la
dindmica de los precios, pero presentan limitaciones importantes frente a la volati-
lidad, los picos abruptos y las relaciones no lineales que caracterizan a los mercados
modernos [8, 7]. Estudios recientes muestran que, aunque ARIMA puede capturar
tendencias generales, suele fallar al anticipar cambios repentinos o extremos en los
precios [9].

Para superar estas limitaciones, la investigacion se ha orientado hacia los al-
goritmos de aprendizaje automatico. Técnicas como los arboles de decision, los
bosques aleatorios o las maquinas de vectores soporte emergieron como alternati-
vas robustas, capaces de modelar interacciones complejas y no lineales entre varia-
bles [10]. Dentro de los métodos de conjunto, las técnicas de boosting, que entrenan
modelos sencillos de forma secuencial, corrigiendo cada uno los errores de los an-
teriores, se han consolidado como una herramienta de referencia. En el contexto
especifico del mercado eléctrico espaniol, Diaz et al. [10] validaron la eficacia de los
arboles de regresion con gradiente, mostrando que estos modelos no solo reducen el
error respecto a los métodos tradicionales, sino que capturan la influencia no lineal
de variables ex6genas como la generacién edlica o la disponibilidad térmica en la
formacion del precio. Implementaciones modernas de esta familia, como XGBoost
o Light GBM, han mostrado un rendimiento destacado en la prediccién de precios
a corto plazo [9].

En paralelo, una parte creciente de la literatura ha adoptado técnicas de apren-
dizaje profundo. Las redes neuronales recurrentes y, en particular, las redes LSTM
permiten aprender dependencias de largo plazo en las series de precios [11, 12], y
arquitecturas hibridas que combinan capas convolucionales con LSTM han supera-
do en precision tanto a los modelos estadisticos como a los de boosting en algunos
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mercados europeos [9]. El aprendizaje profundo se emplea también en aplicaciones
directamente ligadas a la operativa, como la puja virtual en mercados mayoris-
tas [13], y trabajos recientes exploran cuestiones de disefio experimental como la
longitud optima de las ventanas de entrenamiento en presencia de cambios de
régimen [14].

Ahora bien, la inmensa mayoria de esta literatura se centra en predecir el pre-
cio de un mercado concreto, casi siempre el diario. La prediccion de la diferencia
de precios entre el mercado diario y el intradiario ha recibido una atencién mucho
menor: las revisiones recientes del area senalan que los mercados intradiarios y de
balance estan notablemente menos estudiados que el diario, a pesar de su impor-
tancia creciente en sistemas con alta penetracién renovable [15]. Este trabajo se
sitiia en ese hueco: en lugar de predecir el nivel de precios, aborda directamente
el spread horario entre ambos mercados para el caso espanol, con dos senas de
identidad metodoldgicas: el uso estricto de informacién disponible antes del cierre
del mercado diario y la evaluacién de los modelos no solo con métricas estadisticas,
sino también con una métrica econémica que simula la operativa. En cuanto a la
técnica, se opta por el gradient boosting sobre arboles en lugar del aprendizaje
profundo, una elecciéon adecuada para abordar un problema de series temporales
mediante una representacion tabular con variables heterogéneas y retardos expli-
citos, sobre muestras de tamano moderado como las de este problema, por las
razones que se detallan en el capitulo 4.

1.4. Motivacion

La motivacion principal de este proyecto surge de la necesidad de disponer
de herramientas que permitan reducir la incertidumbre asociada a la operativa
en mercados eléctricos. La volatilidad de precios, y en particular la asociada al
spread entre los mercados diario e intradiario, ha sido documentada en numerosos
estudios, que muestran que los incrementos de generaciéon renovable intermitente
aumentan la frecuencia de episodios de precios extremos y de oscilaciones horarias
significativas [2, 4, 3, 5, 6]. Esta volatilidad genera riesgos econémicos para los
agentes, especialmente en periodos de margenes ajustados, de modo que incluso
mejoras modestas en la capacidad de anticipar el spread pueden traducirse en
un beneficio tangible. Desde un punto de vista practico, anticipar su signo y su
magnitud permite disenar estrategias de compra y venta mas eficientes, ajustando
la decision de operar al grado de confianza de la prediccion.

Desde el punto de vista académico, el proyecto resulta interesante por aplicar
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técnicas de aprendizaje automatico a un problema real y poco explorado del sec-
tor energético. Estudios recientes han demostrado que los modelos de aprendizaje
automatico y profundo pueden capturar patrones complejos en series de precios
eléctricos, superando a los métodos estadisticos clasicos en precision y adaptabili-
dad [15, 14, 13]. La combinacién que aqui se propone (agrupacién no supervisada
de dias y prediccién supervisada directa) permite evaluar dos enfoques distintos
sobre el mismo problema y analizar sus ventajas y limitaciones.

A estas dos motivaciones se anade una tercera, de caracter metodoldgico. En
un problema tan ruidoso como este, es facil producir evaluaciones engaiiosamen-
te optimistas: basta con mezclar informacién futura en el entrenamiento o con
compararse contra referencias poco exigentes. Por ello, el trabajo pone un énfasis
particular en cuantificar con honestidad qué parte del spread es realmente anti-
cipable: validaciéon estrictamente temporal, comparacion con reglas de referencia
exigentes, contrastes de significacion estadistica y analisis del efecto de los costes
de transaccion. El resultado de interés no es solo el rendimiento de los modelos,
sino la delimitacion rigurosa de su alcance real.

1.5. Objetivos del trabajo

El objetivo general del proyecto es desarrollar una herramienta de apoyo a la
toma de decisiones en la compra y venta de energia, orientada a determinar, a partir
de la prediccion del spread de precios entre el mercado diario y el intradiario, qué
opcion resulta mas favorable en cada situacion, utilizando tinicamente informacién
disponible antes del cierre del mercado diario. Este objetivo general se concreta en
cinco objetivos especificos:

1. Caracterizar el comportamiento del spread horario y su relaciéon con las va-
riables explicativas del sistema, a partir de una base de datos homogénea de
ambito peninsular y resolucién horaria construida especificamente para este
trabajo.

2. Desarrollar un modelo de agrupacion de dias basado exclusivamente en va-
riables disponibles con antelacion al cierre del mercado diario.

3. Caracterizar los perfiles de spread asociados a cada grupo de dias identificado
y valorar su utilidad operativa.

4. Desarrollar modelos predictivos directos del spread horario mediante técni-
cas de aprendizaje automatico, tanto en formulaciéon de regresién como de
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clasificacion direccional.

5. Evaluar el impacto econémico de los modelos desarrollados mediante la si-
mulacion de una estrategia de mercado, incorporando costes de operacion y
umbrales de confianza, y contrastar la significacion estadistica de los resul-
tados.

1.6. Enfoque metodolégico y alcance

La resolucion del problema se aborda en fases sucesivas que se corresponden con
la estructura del documento. En una primera fase se recopilan y depuran series
histéricas de precios del mercado diario y de la primera sesion del intradiario,
previsiones de demanda y de generacién renovable !, disponibilidad de potencia
nuclear, potencia instalada, precio del gas natural como variable exdgena de coste,
informacion meteorolégica y variables de calendario, construidas estas tltimas con
una ponderaciéon poblacional del caracter festivo de cada fecha. El resultado es una
base analitica de ambito peninsular con resolucién horaria que cubre el periodo
2019-2025.

En la segunda fase se aplican técnicas de aprendizaje no supervisado (cluste-
ring) para agrupar los dias con caracteristicas similares a partir de las variables
explicativas, sin utilizar el spread como entrada, y se analiza si los grupos resul-
tantes presentan perfiles de spread diferenciados. En la tercera fase se plantea la
predicciéon supervisada del spread horario mediante gradient boosting, en dos for-
mulaciones complementarias: la regresion de su valor y la clasificacion de su signo.
Todo el proceso respeta un criterio estrictamente anticipado, solo se emplea infor-
macion disponible antes del cierre del mercado diario, y una validacién temporal
con ventana creciente que imita las condiciones reales de despliegue. Por ltimo,
los modelos se someten a una evaluacion econdémica que simula la estrategia de
operacion, incorpora costes por operacion y umbrales de confianza, y contrasta si
la ventaja obtenida frente a reglas de referencia es estadisticamente significativa.

Conviene delimitar desde el principio el alcance del estudio. El anélisis se cir-
cunscribe al sistema peninsular espanol, al periodo 2019-2025 y, esencialmente, a
los dias laborables, dado que la cotizacion del gas natural (una de las variables

1Una alternativa no explorada en este trabajo habria sido emplear la demanda térmica prevista
(la diferencia entre la demanda prevista y la generacién renovable prevista) en lugar de ambas
variables por separado. Esta magnitud sintética podria generalizar mejor a periodos futuros con
un mix de generacién distinto, cuestién que se retoma en la seccién 3.11.
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empleadas) solo estd disponible en esos dias 2. Las variables meteoroldgicas co-
rresponden a observaciones y no a previsiones histéricas, lo que constituye una
aproximacion cuyas implicaciones se discuten en los capitulos 2 y 5. La simulacién
econdmica, por su parte, emplea una regla de operacion deliberadamente senci-
lla, con volumen constante, concebida para comparar modelos entre si y no como
estrategia lista para su aplicacion.

1.7. Alineacion con los Objetivos de Desarrollo
Sostenible

El proyecto se alinea con varios Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS) defi-
nidos por las Naciones Unidas, principalmente desde una perspectiva metodolégica
y de apoyo a la toma de decisiones en el ambito de los mercados energéticos.

En relacién con el ODS 7 (Energia asequible y no contaminante), el trabajo
contribuye de forma indirecta al estudio del funcionamiento eficiente de los merca-
dos eléctricos, analizando el comportamiento del spread entre distintos mercados
y desarrollando herramientas predictivas que permiten comprender mejor la dina-
mica de formacion de precios. Una mayor capacidad de andlisis y anticipaciéon de
los precios puede apoyar decisiones econdmicas mas informadas dentro del sector
energético.

Asimismo, el trabajo se relaciona con el ODS 9 (Industria, innovacién e infraes-
tructura) mediante la aplicacién de técnicas de aprendizaje automatico y analisis
de datos a un problema real del sector energético. El desarrollo y la evaluacién de
modelos predictivos contribuyen a la innovacion en el uso de herramientas digi-
tales y analiticas, alineandose con los objetivos de modernizacién y mejora de las
infraestructuras de informacion.

Por dltimo, el proyecto guarda relacién con el ODS 13 (Accién por el clima)
en la medida en que se enmarca en el analisis de mercados energéticos en un
contexto de creciente variabilidad. Aunque el proyecto no aborda de forma directa
aspectos medioambientales, el estudio de herramientas que mejoran la comprension
del comportamiento de los precios resulta relevante para optimizar la integracion
de las fuentes renovables y asegurar la sostenibilidad econémica.

2Una alternativa habrfa sido propagar hacia adelante la tiltima cotizacién disponible (p. ej. la
del viernes precedente) para cubrir fines de semana y festivos, lo que habria permitido ampliar
la muestra mas alld de los dias laborables. No se aplicé en este trabajo.
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1.8. Estructura del documento

El resto de la memoria se organiza como sigue. El capitulo 2 describe la obten-
cién y construccion de la base de datos: fuentes empleadas, definicién de la variable
objetivo, bloques de variables explicativas y proceso de depuraciéon. El capitulo 3
presenta la clusterizacion de dias: la construccion de la matriz de agrupacion, los
métodos considerados, la seleccion de la solucion de referencia y la caracterizacion
de los grupos y de sus perfiles de spread. El capitulo 4 plantea la metodologia
de prediccion supervisada: formulaciones del problema, matriz de caracteristicas,
protocolo de evaluacion, modelos de referencia y ajuste de hiperparametros. El
capitulo 5 recoge los resultados: comparaciéon de modelos, interpretacién de las
variables, analisis operativo y de robustez, y discusiéon de limitaciones y lineas de
extension. Finalmente, el capitulo 6 resume las conclusiones del trabajo.



Capitulo 2

Obtencién y construccion de la
base de datos

2.1. Introduccion

La calidad de cualquier modelo predictivo depende en gran medida de la calidad
de la base de datos utilizada para entrenarlo y evaluarlo. En un problema como
el planteado en este trabajo, centrado en la prediccién del spread entre mercados
eléctricos, la fase de obtencién de datos adquiere una importancia especialmente
elevada por dos motivos. En primer lugar, porque el fenomeno que se pretende
explicar depende de un conjunto amplio de factores exégenos y de sistema, entre
ellos la demanda prevista, la generacién renovable esperada, la disponibilidad de
generacién convencional, las condiciones meteorolégicas y el caracter laboral o fes-
tivo del dia. En segundo lugar, porque no todas las fuentes publican la informacién
con la misma frecuencia, con el mismo horizonte temporal ni con el mismo ambito
geografico.

El objetivo de este capitulo es describir de forma sistematica el proceso seguido
para construir la base de datos empleada en el trabajo, desde la seleccién de fuentes
hasta la obtencion de la muestra final utilizada en la modelizacién. Para ello se
presenta, en primer lugar, el criterio general de disefio de la base; a continuacion se
explica la construcciéon de la variable objetivo y de los distintos bloques de variables
explicativas; después se detalla el proceso de descarga, integracién y depuracion de
la informacién; y, por tltimo, se discuten las principales limitaciones encontradas.

El criterio general que guia todo el proceso es operativo. La base de datos no
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se concibe como una mera recopilaciéon retrospectiva de informaciéon, sino como
una aproximacion a un entorno real de decision. En consecuencia, se priorizan, en
la medida de lo posible, variables disponibles con antelacion suficiente para tomar
decisiones antes del cierre del mercado diario, evitando utilizar como entrada el
propio spread que se pretende predecir.

2.2. Delimitaciéon del estudio y criterios genera-
les de construcciéon

La primera decision metodolégica relevante fue definir el marco temporal y geo-
grafico del estudio. En cuanto al horizonte temporal, se intento6 recopilar el maximo
historico homogéneo posible dentro del periodo 2014-2025. Esta eleccién respon-
de a una razon practica: varias de las series empleadas, especialmente dentro del
bloque de datos del sistema eléctrico, comienzan o se estabilizan en torno a 2014,
lo que convierte ese afio en un punto de partida razonable para la construccion de
una base coherente. Aun asi, la muestra finalmente utilizable no coincide exacta-
mente con el periodo bruto de descarga, sino con la interseccién temporal de todas
las variables seleccionadas. Durante la recopilacion se comprobd, por ejemplo, que
algunas series comenzaban mas tarde, que ciertas previsiones no cubrian todo el
intervalo y que algunas sesiones intradiarias presentaban una cobertura incomple-
ta en los ultimos anos. Por este motivo, conviene distinguir entre base completa de
obtencion y base analitica final.

Desde el punto de vista geografico, el problema econémico se enmarca en el
Mercado Ibérico de Electricidad (MIBEL), que integra Espania y Portugal y arti-
cula el mercado diario y los mercados intradiarios a través de OMIE, mientras que
OMIP gestiona los mercados a plazo. Sin embargo, durante la descarga y revision
de las series se observo que los indicadores finalmente utilizables no respondian
todos al mismo espacio: algunos se referian a Espana, otros a ambito peninsu-
lar y otros, en principio, al entorno ibérico. Para evitar incoherencias, se adopté
una decisiéon de homogeneizacion fundamental: construir toda la base analitica en
ambito peninsular. Esta elecciéon afecta al tratamiento de las series del siste-
ma eléctrico, a la potencia instalada, a la agregacion meteorologica y también a
las ponderaciones de poblacién utilizadas para medir el impacto territorial de los
festivos.

Ademas del dmbito temporal y geografico, se fijaron desde el inicio tres cri-
terios generales de construccién de la base. En primer lugar, se priorizé siempre
que fue posible la resolucion horaria, por ser la adecuada para estudiar el perfil
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intradia del spread. En segundo lugar, se impuso un criterio de coherencia entre
fuentes, evitando combinar una variable en ambito nacional con otra en d&mbito
peninsular si ambas se iban a utilizar simultaneamente en el modelo. En tercer lu-
gar, se diferencié entre variables susceptibles de ser tratadas mediante imputacion
razonable y variables para las que la ausencia de dato comprometia el uso de toda
la observacion, de modo que la politica de tratamiento de valores faltantes no fuera
indiscriminada.

2.3. Variable objetivo: construcciéon del spread
entre mercados

La variable objetivo del trabajo es el spread horario entre el mercado diario
y el mercado intradiario. La légica econdémica de esta variable es directa: si el
precio intradiario supera al precio del mercado diario en una determinada hora,
existe una senal potencialmente favorable para comprar en el diario y vender en
el intradiario; si ocurre lo contrario, la senal seria inversa.

Formalmente, el spread horario del dia d y la hora h puede definirse como

_ pID MD

Spreadqy = Py — Py, (2.1)

donde PIP representa el precio del mercado intradiario y PP el precio del

mercado diario en la misma hora. Esta formulacion permite centrar el andlisis en

el comportamiento relativo entre ambos mercados y no en la predicciéon aislada de
uno de ellos.

La construcciéon de esta serie exigi6, en primer lugar, descargar los precios ho-
rarios del mercado diario y del mercado intradiario a partir de las plataformas
oficiales del sistema eléctrico. En la practica, la construccion de la serie objetivo
no estuvo exenta de incidencias. Durante la fase de obtencién se comprobé que la
descarga directa desde la interfaz web de ESIOS era poco estable para periodos
largos, lo que obligé a dividir varias consultas en bloques temporales mas pequenos.
También se detecté que ciertas exportaciones en formato CSV devolvian valores
incorrectamente interpretados o inconsistentes, por lo que se optoé por descargar
determinados indicadores en formato de hoja de cédlculo y posteriormente inte-
grarlos. A ello se anadi6 una limitacion concreta de cobertura: una de las sesiones
intradiarias solo estaba disponible hasta 2024, lo que obligd a revisar si esa serie
podia mantenerse o debia excluirse del conjunto final.

12
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Por tanto, aunque la definicién tedrica de la variable objetivo es sencilla, su
construccion efectiva exigié una revision detallada de la continuidad temporal de
las series y de la coherencia del emparejamiento horario entre mercados. Solo una
vez asegurada esa alineacion se calculé el spread como diferencia de precios para
cada observacion.

2.4. Variables explicativas del sistema eléctrico
y de mercado

El nicleo principal de las variables explicativas procede del sistema eléctrico
y del propio mercado energético. Las variables seleccionadas fueron: precios del
mercado diario e intradiario, previsiones de demanda, previsiones de generacion
renovable, disponibilidad de potencia nuclear, potencia instalada por tecnologia y
una variable exégena asociada al coste del gas. Estas variables se eligieron porque,
desde el punto de vista econémico, son las que mejor representan las tensiones
previsibles entre oferta y demanda y el entorno de costes marginales al que esta
expuesto el mercado.

La fuente principal de este bloque fue ESIOS, el portal de datos de Red Eléc-
trica. Dentro de este bloque, las variables mas directamente relacionadas con el
equilibrio del sistema fueron la previsién de demanda y las previsiones de ge-
neracion renovable. Su inclusion responde a que la posicién esperada del sistema
antes del dia de entrega constituye una de las principales fuentes de variacién del
spread. Si para un determinado dia se anticipa demanda elevada y baja generacién
renovable, es razonable esperar un entorno de precios mas tensionado que si ocurre
lo contrario. El mismo argumento vale para la generaciéon edlica y solar, cuyo peso
creciente en la peninsula ibérica ha incrementado la sensibilidad del precio a las
condiciones meteorologicas y a los desvios respecto a la programacion.

Junto con esas previsiones se incorpor6 la disponibilidad de potencia nu-
clear, que actia como aproximacion a la capacidad firme disponible en el sistema.
Su incorporacién es especialmente relevante en un mercado como el peninsular,
donde la indisponibilidad de generaciéon nuclear puede alterar de forma apreciable
el mix esperado y el nivel de precios.

También se incluyé la potencia instalada por tecnologia, no tanto como
variable explicativa auténoma de corto plazo como para construir magnitudes re-
lativas mas informativas. No es equivalente prever un determinado volumen de
produccién renovable cuando la potencia instalada total es reducida que cuando
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es muy elevada. Por ello, parte de la informacién renovable se interpreté de forma
relativa respecto a la capacidad instalada disponible. A raiz de esta légica, una de
las correcciones metodologicas adoptadas fue ajustar todas las variables derivadas
a potencia instalada peninsular, evitando mezclarla con referencias nacionales.

Por tltimo, este bloque incorporo el precio del gas TTF neerlandés como
variable exogena de coste. El papel de esta variable es capturar, aunque sea de
forma indirecta, el entorno de costes de las tecnologias térmicas que pueden fijar
precio en el mercado eléctrico. En la practica, durante la recopilacion se observo
que la serie histérica descargada para el TTF comenzaba el 23 de octubre de 2017,
lo que introdujo una restriccion adicional en la muestra final si se deseaba mantener
esta variable en el modelo.

Desde el punto de vista operativo, la descarga de este bloque de variables fue la
fase mas laboriosa de toda la construccion de la base. Se detectaron varios proble-
mas concretos: inestabilidad de la web de ESIOS para periodos largos, necesidad
de partir una misma serie en varios ficheros, discrepancias en ciertas exportaciones
CSV y revisién posterior de la coherencia geografica de algunas descargas. Todo
ello obligd a un proceso repetido de descarga, comprobacién, concatenacion y vali-
dacion. En este sentido, el trabajo no consistié inicamente en obtener informacion
publicada, sino en reconstruir series homogéneas a partir de fuentes con estructuras
distintas y con cierta complejidad operativa.

2.5. Variables meteorolégicas

La inclusion de variables meteoroldgicas responde a una doble justificacién.
Por una parte, las condiciones atmosféricas afectan directamente a la demanda
eléctrica, especialmente a través de la temperatura. Por otra, condicionan la dis-
ponibilidad efectiva de generacién renovable, sobre todo edlica y solar, y por tanto
alteran de forma indirecta la formacién de precios.

La fuente seleccionada para este bloque fue AEMET OpenData, el sistema de
reutilizacion de informacion meteorologica y climatologica de la Agencia Estatal de
Meteorologia. En la practica, el bloque meteorolégico fue uno de los més complejos
de estructurar. La dificultad inicial de navegacién del portal y de comprension de
la 16gica de la API quedd resuelta al adoptar un procedimiento automatizado y
reproducible de descarga por estacion, en lugar de una descarga manual.

Para la construccién de la variable meteorolégica agregada se adopto el criterio
de utilizar como ciudades de referencia Madrid, Barcelona, Valencia, Sevilla,
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Bilbao, Zaragoza, Valladolid y Malaga, seleccionando una tinica estaciéon por
ciudad con el mayor grado posible de completitud y continuidad temporal. Esta
decision evita cambios de estacion dentro de una misma ciudad y reduce el ries-
go de introducir discontinuidades artificiales en las series como consecuencia de
cambios de emplazamiento o de caracteristicas de la estacién. Sobre esa base se
construyo una agregacion peninsular ponderada por poblaciéon, coherente con el
criterio geografico general del trabajo.

Las variables finalmente consideradas dentro del bloque meteorolégico fueron
tmed, tmax, tmin, prec, velmedia, racha y hrMedia. Estas variables permiten
capturar tres dimensiones distintas del entorno atmosférico: temperatura, precipi-
tacion y viento, anadiendo ademas una medida de humedad media. En principio,
las variables térmicas son especialmente relevantes por su relacién con la demanda;
las de viento, por su potencial correlaciéon con la produccién edlica esperada; y la
precipitacion y la humedad, como indicadores complementarios del tipo de jornada
meteoroldgica y del comportamiento de la poblacion.

La agregacion se realizé a escala diaria y peninsular, combinando las observa-
ciones de las ocho ciudades de referencia mediante ponderaciones poblacionales.
Este planteamiento tiene dos ventajas. La primera es que evita conceder el mis-
mo peso a ciudades con tamafos poblacionales muy distintos. La segunda es que
construye una variable sintética més proxima al comportamiento agregado del sis-
tema eléctrico peninsular que la utilizacién aislada de una unica estacién. Ahora
bien, esta solucion también presenta una limitacion importante: no reproduce la
heterogeneidad meteorologica real de toda la peninsula, sino una aproximacion
ponderada basada en un conjunto limitado de localizaciones. Queda como linea de
trabajo futura comprobar si un modelo que incorporase las ocho ciudades de forma
independiente, en lugar de su agregado ponderado, mejora la capacidad predictiva
del sistema.

Una cuestion metodolégica importante es que la base finalmente construida a
partir de AEMET se apoy6 en datos climatologicos diarios observados, y no en
previsiones meteorolégicas histéricas reconstruidas ex post.Esto no responde a una
decision metodoldgica, sino a la disponibilidad real de los datos: AEMET OpenDa-
ta no ofrece de forma gratuita un histérico de previsiones meteorologicas pasadas,
unicamente observaciones climatologicas. Los datos observados son plenamente va-
lidos para describir el contexto fisico de cada dia y para estudiar la relacién entre
condiciones meteorolégicas y spread, pero no representan exactamente la informa-
cién ex ante disponible para los agentes en el momento de tomar decisiones. Por
tanto, este bloque se utiliza como aproximacion informativa y no como prevision
histérica perfecta.

15



2.6. Variables de calendario

En cuanto a los valores faltantes, se adopté una politica diferenciada respecto
al resto de variables. En las variables meteorolégicas agregadas se optd por impu-
tar los valores ausentes mediante la mediana de cada variable y ciudad, calculada
sobre la totalidad de la serie histérica disponible (es decir, sin distinguir estaciona-
lidad: una observacién ausente en diciembre se imputa con el mismo valor que una
ausente en julio). Esta decision es defendible porque se trata de una imputacion
robusta frente a valores extremos y porque, en este bloque, la pérdida de obser-
vaciones completas por pequenas lagunas de una estaciéon concreta podia resultar
demasiado costosa. Aun asi, conviene dejar constancia de que se trata de una solu-
cién conservadora y que su objetivo fue preservar la continuidad del agregado, no
reconstruir con precision perfecta el estado meteorologico de cada ciudad en todos
los dias.

2.6. Variables de calendario

Las variables de calendario se incorporaron para capturar patrones sistematicos
asociados al comportamiento social y econémico de los dias, especialmente aquellos
vinculados a la diferencia entre dias laborables, fines de semana y festivos.

Este bloque se estructurd en torno a dos variables. La primera fue el tipo de
dfa, para cuya construccion se definieron cuatro categorias: Tipo 1 (lunes), Tipo
2 (martes a jueves), Tipo 3 (sdbado) y Tipo 4 (viernes y domingo). Los festi-
vos que caen en un dia laborable entre semana conservan el tipo correspondiente
a su dia de la semana; el efecto festivo propiamente dicho se recoge, de forma
independiente y mas precisa, mediante la variable continua de porcentaje de po-
blacion afectada que se describe a continuacion. Esta clasificacion permite captar
de forma compacta las regularidades semanales del sistema eléctrico, sin recurrir
a una desagregacion completa por dias que habria incrementado la complejidad
de la variable sin aportar necesariamente una mejora proporcional en capacidad
explicativa.

El segundo elemento, y probablemente el mas original desde el punto de vista
metodologico, fue la construccion de una variable continua que mide el porcentaje
de poblaciéon afectada por festivo en cada fecha. La motivacion de esta variable
es clara: no todos los festivos tienen el mismo impacto sobre la actividad econémica
ni sobre la demanda eléctrica del sistema peninsular. Un festivo nacional afecta
a todo el mercado de referencia, mientras que un festivo autonémico o local solo
afecta a una parte del territorio.
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Desde el punto de vista normativo, el marco general de los festivos laborales
en Espana distingue entre fiestas nacionales, autonémicas y locales. La principal
dificultad practica aparece al incorporar los festivos locales, ya que estos no se
concentran en una unica fuente estatal y pueden requerir consultas a boletines
autondémicos, provinciales o municipales. Ademas, durante la construccion de la
variable se detecté que inicialmente no se estaban teniendo en cuenta correcta-
mente algunos festivos trasladados, problema que mas tarde fue corregido. Este
detalle es importante, ya que la calidad de la variable de calendario no dependia
solo de identificar qué dias eran festivos, sino de capturar correctamente los des-
plazamientos cuando una festividad se trasladaba y de evitar contabilizar como no
laborable un dia que, desde el punto de vista efectivo, si lo era.

La variable de porcentaje de poblacion festiva se construyé como el cociente
entre la poblacion afectada por festivo en cada fecha y la poblacion total peninsu-
lar. Esta decision responde a la necesidad de mantener la coherencia con el resto
de la base de datos, que se ha definido en d&mbito peninsular. Utilizar un denomi-
nador distinto habria generado una inconsistencia en la medicion de la intensidad
del efecto festivo, al compararlo con variables referidas a un espacio geografico
diferente.

Para la poblacion se emplearon las cifras oficiales del padréon municipal,
referidas a 1 de enero de cada ano y disponibles a nivel provincial y municipal. Se
optd por utilizar el padron anual como referencia homogénea en todo el periodo,
evitando combinar fuentes con distinta frecuencia temporal. Dado que la variable
festiva no requiere una elevada precisiéon demografica en el corto plazo, este criterio
permite simplificar el tratamiento de los datos sin pérdida relevante de informacion.

Conviene senalar una limitacién importante: no se incorporaron festivos ex-
traordinarios no previstos. Esta decisién es coherente con el enfoque del traba-
jo, centrado en informacion estructural y previsible, y evita introducir arbitrariedad
en la reconstruccion del calendario. En consecuencia, la variable de calendario pro-
porciona una aproximacion razonable a la intensidad territorial del efecto festivo,
aunque no recoge todas las posibles excepciones de caracter institucional.

La Tabla 2.1 resume los bloques de informacién descritos en las secciones an-
teriores, junto con su fuente, ambito geografico, resolucion temporal, cobertura y
tratamiento de valores ausentes.
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Tabla 2.1: Resumen de las variables de la base de datos: fuente, ambito, resolucion,
cobertura de la descarga completa y tratamiento de valores ausentes. La muestra
analitica final es la interseccién temporal de todas las series (véase la seccién 2.7).

Variable Fuente Ambito Resolucién  Cobertura Ausencias
Precio mercado dia- ESIOS Espana Horaria 2014-2025 Exclusion
rio (OMIE) del dia
Precio intradiario ESIOS Espana Horaria 2014-2025 Exclusion
(sesion 1) (OMIE) del dia
Previsién de deman- ESIOS Peninsular Horaria Desde Exclusién
da D+1 (REE) 2019 del dia
Previsién edlica ESIOS Peninsular Horaria 2014-2025 Exclusion

(REE) del dia
Previsién fotovoltai- ESIOS Peninsular Horaria 2014-2025 Exclusion
ca (REE) del dia
Previsién solar tér- ESIOS Peninsular Horaria 2014-2025 Exclusion
mica (REE) del dia
Disponibilidad nu- ESIOS Peninsular Horaria 2014-2025 Exclusién
clear (REE) del dia
Potencia  instalada ESIOS Peninsular Mensual 2015-2025 Exclusion
por tecnologia (REE) (expandida del dia

a diaria)
Precio del gas (futu- Investing.com Europa Diaria (dias Desde Exclusién
ro TTF) (TTF) hébiles) oct. 2017  del dia
Meteorologia (7 va- AEMET 8  ciuda- Diaria 2014-2025 Imputacion
riables) OpenData des — por mediana
agregado
peninsular

Festivos y % pobla- Boletines ofi- Provincial Diaria 2014-2025 No  aplica
cion afectada ciales + pa- — penin- (construida)

drén INE sular
Tipo de dia Elaboracion — Diaria 20142025 No  aplica

propia (construida)
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2.7. Depuracion final de la base de datos

Una vez descargadas las distintas fuentes, fue necesario desarrollar un proceso
de integracion y depuracion para convertir un conjunto heterogéneo de ficheros
brutos en una base analitica tnica. Esta fase fue tan relevante como la propia
descarga, porque muchas de las dificultades del trabajo no procedieron de la au-
sencia total de informacién, sino de la necesidad de reconciliar series obtenidas en
formatos, ambitos y frecuencias diferentes.

La primera tarea consistié en la unificacion de formatos y nomenclatu-
ras. En la préactica, distintas fuentes devolvian fechas con estructuras diferentes,
nombres de columnas no homogéneos y, en algunos casos, variables con etiquetas
cambiantes segiin el archivo descargado. Por ello fue necesario renombrar siste-
maticamente las columnas, estandarizar el formato de fecha-hora y asegurar que
cada serie quedara identificada de forma inequivoca dentro de la tabla final. En
el caso de AEMET, por ejemplo, se renombraron las variables por ciudad antes
de agregarlas; en ESIOS, se concatenaron varios archivos de un mismo indicador
descargados por tramos temporales.

La segunda tarea fue la alineacién temporal. Aunque el modelo final trabaja
a nivel horario, no todas las variables nacen con esa resolucién. Algunas series son
horarias por construccién, mientras que otras, como las meteorologicas agregadas
o determinadas variables de calendario, son diarias y deben expandirse o vincular-
se a todas las horas del dia correspondiente. Este paso es especialmente delicado
porque cualquier desajuste horario puede generar emparejamientos erréneos entre
la variable objetivo y los predictores. De ahi que se revisara cuidadosamente la
continuidad temporal y se comprobara que no hubiese duplicados ni saltos ané-
malos.

La tercera tarea fue la deteccion de incoherencias y duplicados. La des-
carga por bloques, aunque necesaria, aumenta el riesgo de solapamientos entre
archivos o de pérdida de observaciones en los limites de cada tramo. En con-
secuencia, tras unir los ficheros fue necesario comprobar la existencia de horas
repetidas, dias ausentes o cambios inesperados en la estructura de la serie. Una
dificultad similar surgi6é en la construccién del calendario festivo, ya que en una
misma fecha podian coincidir festivos en distintos territorios. En estos casos, fue
necesario asegurar que la poblacion de cada territorio se contabilizase una tnica
vez, evitando duplicidades derivadas de posibles errores en la agregacion.

En relaciéon con los valores faltantes, se adopté un tratamiento diferenciado
por bloques. Como ya se ha explicado, en las variables meteoroldgicas agregadas
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se optd por imputar los valores ausentes mediante la mediana histérica de cada
ciudad y variable, sin ajuste estacional. En cambio, para el resto de variables del
sistema eléctrico y del mercado se siguié un criterio mas estricto: cuando una ob-
servacion contenia ausencias relevantes en variables clave, el dia correspondiente
no se utilizaba en la base analitica final. Esta estrategia reduce el riesgo de intro-
ducir sesgos artificiales en variables especialmente sensibles, como el precio o las
previsiones del sistema.

El resultado de este proceso fue una muestra final de trabajo més pequena
que la base completa inicialmente descargada, pero mucho mas coherente des-
de el punto de vista analitico: 1.763 jornadas completas, todas ellas laborables,
comprendidas entre enero de 2019 y diciembre de 2025. El inicio efectivo lo fija
la disponibilidad de la previsién de demanda, y la ausencia de fines de semana
se debe a que la cotizacion del futuro del gas solo existe en dias habiles; ambas
restricciones se discuten con mas detalle en el capitulo 3. Esta reducciéon es una
consecuencia habitual en proyectos aplicados con multiples fuentes heterogéneas:
la prioridad no debe ser maximizar el nimero bruto de observaciones, sino garanti-
zar que cada fila de la base represente una situacion completa y comparativamente
homogénea.

Una consecuencia directa de restringir la muestra a dias laborables es que la
categoria Tipo 3 (sdbado) queda vacia en la base analitica final y no se observa en
ningtn analisis posterior; se conserva en la definicion general del apartado 4.3.5
por coherencia conceptual, pero su columna resultante de la codificacién one-hot
es constante y no aporta informacion.

2.8. Valoraciéon final y limitaciones de la base
construida

La base de datos finalmente construida permite representar, con un grado ra-
zonable de detalle, la interaccién entre el spread de mercado y sus principales de-
terminantes estructurales. Retine informacién de precios, previsiones del sistema,
disponibilidad de generacién firme, costes energéticos, meteorologia y calendario,
todo ello armonizado en una logica peninsular y con resolucién horaria para la
parte central del analisis. Este planteamiento es coherente con el objetivo del tra-
bajo: anticipar el comportamiento del spread a partir de informacion disponible
con antelacion y evaluar posteriormente la utilidad econémica de esa prediccion.

No obstante, la base presenta varias limitaciones que deben ser reconocidas
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de forma explicita. La primera es la desigual disponibilidad temporal de las
series. Aunque se tomé como referencia general el periodo 2014-2025, no todas las
variables cubren homogéneamente ese intervalo. La segunda es la heterogenei-
dad original de los Ambitos geograficos, que obligd a un esfuerzo adicional
de depuracién para mantener una légica peninsular coherente.La tercera es la
distinta naturaleza de las variables: mientras que algunas reflejan informacion po-
tencialmente disponible ex ante, otras, en particular las variables meteorologicas
observadas, se incorporan como indicadores de las condiciones reales del dia y no
como previsiones meteorologicas. La cuarta es la politica de imputacion empleada
en el bloque meteorologico: los valores ausentes se sustituyeron por la mediana
histérica de cada ciudad y variable, calculada sobre la totalidad del periodo sin
distinguir estacionalidad, lo que puede suavizar en exceso una ausencia puntual
ocurrida en un mes atipico.

A ello se suman limitaciones practicas derivadas de las propias fuentes. En
ESIOS, la descarga masiva a través de la web resulté poco estable y obligd a
trocear series y validar formatos. En AEMET, la complejidad inicial del acceso
dificulté la descarga manual y justifico el paso a una estrategia automatizada. En
el bloque de calendario, la correcta identificacion de festivos trasladados exigié
una revision especifica, y no se incorporaron festivos extraordinarios no previstos.
Todo ello demuestra que la fase de obtencién de datos en un trabajo como este no
puede considerarse una etapa meramente instrumental, sino una parte importante
del mismo.

En conjunto, puede afirmarse que la base final no es una reproduccion perfecta
de toda la informacién potencialmente relevante para el mercado, pero si una
representacion solida, documentada y coherente de los principales factores que
influyen en el spread horario. Precisamente por ello constituye una base adecuada
para la fase posterior de modelizacion, en la que se analizardan primero patrones
de agrupacion de dias y, posteriormente, modelos de prediccion directa del spread.
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Capitulo 3

Clusterizacion de dias

3.1. Introduccidon

Una vez construida la base analitica, el siguiente paso consiste en estudiar
si los dias pueden agruparse en conjuntos relativamente homogéneos a partir de
la informacion explicativa disponible antes de la operativa de mercado. La idea
de fondo es que el spread entre el mercado diario y el intradiario no tiene por
qué comportarse de forma completamente aislada o arbitraria, sino que puede
depender de configuraciones recurrentes del sistema: niveles de demanda esperada,
previsiones renovables, condiciones meteorolégicas, disponibilidad de generacién
firme y tipo de dia. Si esas configuraciones se repiten, resulta razonable explorar
si también se repiten determinados perfiles de spread. El objetivo de esta fase
no es todavia predecir directamente el spread horario, sino ordenar los dias en
grupos comparables y comprobar después si esos grupos presentan caracteristicas
diferenciadas.

Este planteamiento encaja ademas con la légica general del trabajo, orientada
a utilizar informacién disponible con antelacién y a mantener una perspectiva
operativa, no meramente retrospectiva. Desde el punto de vista metodologico, esta
etapa pertenece al ambito del aprendizaje no supervisado. A diferencia de los
modelos supervisados, en los que existe una variable objetivo conocida que guia el
ajuste, aqui se trabaja inicamente con un conjunto de caracteristicas observadas
y se intenta identificar si dentro de ellas existe una estructura en forma de grupos.
Por ello, esta fase debe entenderse como una herramienta previa para agrupar
tipos de dia. Su utilidad estd en describir mejor el sistema y en preparar el analisis
posterior del spread, pero no constituye todavia una prediccion en sentido estricto.

22



3.2. Criterios especificos de la clusterizacion

3.2. Criterios especificos de la clusterizacion

Una vez definida la base analitica, en esta fase el problema ya no era tanto
construir nuevas variables como decidir de qué forma representar cada dia para
que la agrupacion tuviera sentido. En un problema de clustering, esta cuestion
es especialmente importante, porque el resultado depende de manera directa de
la matriz de entrada y del peso efectivo que termina teniendo cada bloque de
informacion.

El primer criterio fue mantener el dia completo como unidad de analisis. En
esta parte del trabajo no interesaba agrupar horas aisladas, sino jornadas con un
contexto parecido. Por ello, la representacion de cada observacién debia conser-
var, en la medida de lo posible, la informacién relevante sobre el perfil esperado
del sistema a lo largo del dia, y no reducirse inicamente a valores medios. Esta
decision resultaba especialmente importante en las variables horarias, ya que dos
dias pueden tener medias similares y, sin embargo, responder a perfiles intradiarios
bastante distintos.

El segundo criterio fue intentar que los grupos resultantes siguieran siendo in-
terpretables desde un punto de vista econémico. Una opcion posible habria sido
resumir mucho la informacion desde el principio, reduciendo de forma fuerte la
dimension de la matriz. Sin embargo, eso habria hecho més dificil explicar des-
pués qué caracteriza a cada cluster. Por este motivo, se opté por mantener una
representacion relativamente cercana a las variables originales, aun sabiendo que
eso obligaba a tratar con méas cuidado los problemas de escala y de ponderacion.

El tercer criterio, que en la practica fue uno de los mas importantes, consistio
en evitar que unas familias de variables dominasen la agrupaciéon simplemente por
estar representadas en un mayor nimero de columnas. En esta aplicacién conviven
bloques horarios amplios, con 24 columnas por variable, y otras variables diarias
resumidas en una Unica columna. Si se aplicase el algoritmo directamente sobre esa
matriz, los bloques horarios tenderian a pesar mucho mas en las distancias finales,
aunque eso no implicase necesariamente que debieran tener mas importancia desde
el punto de vista econémico. Por tanto, la construccion de la matriz de agrupacion
no podia consistir inicamente en unir columnas: exigia también una estrategia de
normalizacion y ponderacién que evitase ese sesgo.
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3.3. Variables empleadas en la clusterizacion

La informacion utilizada para agrupar los dias procede de los mismos bloques
que estructuran la base analitica del trabajo. El nicleo principal lo forman las
variables del sistema eléctrico y del mercado: prevision de demanda, previsiones
de generacion renovable, disponibilidad de potencia nuclear, potencia instalada por
tecnologia y una variable asociada al coste del gas. Estas magnitudes son adecuadas
para la clusterizacién porque describen de forma bastante directa la situacion
esperada de equilibrio entre oferta y demanda y el entorno de costes al que esta
expuesto el sistema. Una jornada con demanda elevada, baja prevision renovable
y menor disponibilidad de generacion firme no representa el mismo contexto de
mercado que otra con exceso de produccion edlica o solar y menor tension esperada
del sistema.

Dentro de este bloque, las previsiones renovables tienen un interés especial. En
un sistema eléctrico con un peso creciente de la edlica y la solar, el comportamiento
del precio es cada vez mas sensible tanto a la meteorologia como a las desviaciones
entre lo previsto y lo finalmente producido. Por eso, no basta con considerar la
generacion renovable en términos absolutos; también resulta ttil relacionarla con
la potencia instalada disponible, ya que una misma previsiéon de produccién puede
tener un significado distinto segin la capacidad total del sistema.

Junto a estas variables se incorporan las meteoroldgicas. Su inclusion responde
a una doble légica. Por un lado, las condiciones atmosféricas afectan directamente
a la demanda eléctrica, sobre todo a través de la temperatura (y de la sensacion
térmica). Por otro, guardan una relacién clara con la produccién renovable es-
perada, especialmente en el caso del viento. En la base final, estas variables se
agregaron a escala diaria y peninsular a partir de ocho ciudades de referencia,
ponderando por poblacién para aproximar mejor el comportamiento agregado del
sistema. Esta decision tiene ventajas claras en términos de coherencia territorial,
aunque también simplifica una realidad meteorolégica bastante mas heterogénea.

El tercer bloque relevante es el calendario. Las variables de calendario permi-
ten recoger regularidades del comportamiento social y econémico que afectan a
la demanda y, de forma indirecta, al entorno del spread. En este trabajo se cons-
truyeron dos variables especialmente ttiles para la clusterizacion. La primera es
el tipo de dia, definido en cuatro categorias: lunes; martes a jueves; sabado; y
viernes y domingo. Como se explicd en el capitulo 2, los festivos que caen en dia
laborable conservan el tipo correspondiente a su dia de la semana; su efecto se
recoge mediante la variable continua de porcentaje de poblacion festiva descrita a
continuacion. La segunda es una variable continua que mide el porcentaje de po-
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blacién afectada por festivo en cada fecha. Esta segunda magnitud es util porque
no todos los festivos tienen el mismo impacto sobre la actividad econémica: un
festivo nacional afecta a todo el sistema, mientras que uno local o autonémico solo
altera una parte del territorio.

La clusterizacién no se apoya uUnicamente en niveles absolutos. Para descri-
bir bien una jornada, también puede ser relevante saber cémo se sitia respecto
a momentos cercanos. Por ello, ademas de los valores observados o previstos, la
representacion de cada dia puede enriquecerse con variaciones respecto al dia ante-
rior y respecto a la semana precedente. Esta ampliacién tiene sentido, porque dos
dias con la misma previsiéon de demanda o de generaciéon edlica pueden pertenecer
a contextos distintos si en un caso esa prevision supone continuidad y en otro una
ruptura méas marcada. Introducir esta dimensiéon comparativa permite que el algo-
ritmo no agrupe solo por estados del sistema, sino también por cambios recientes
en ese estado.

3.4. Construccion de la matriz de agrupacion

La matriz de agrupacion se construyd con una fila por dia y un conjunto de
columnas que recogian la informacién considerada relevante para describir el con-
texto de cada jornada. En el caso de las variables con perfil horario, se decidié
mantener ese detalle intradia. Es decir, cada dia quedd representado mediante las
24 observaciones correspondientes a esas magnitudes. Esta eleccion permitia dis-
tinguir entre jornadas que podian parecer similares en términos medios, pero que
presentaban distribuciones horarias claramente diferentes.

Junto a estos bloques horarios se incorporaron variables diarias o cuasi diarias,
como las meteorolégicas agregadas, el precio del gas, el porcentaje de poblacién
afectada por festivo y el tipo de dia. En estos casos no tenia sentido generar una
estructura de 24 columnas, porque la informaciéon que aportaban era esencialmente
diaria. Como consecuencia, la matriz final combiné bloques de tamano muy dis-
tinto: algunos amplios, asociados a perfiles horarios, y otros mucho més reducidos.

Esta forma de construir la matriz tenia una ventaja clara, que era conservar
informacién sobre la forma del dia. Sin embargo, también introducia un problema
importante. Al usar distancias como base de la clusterizacion, un bloque de 24 co-
lumnas puede acabar teniendo mucho mas peso que una variable representada por
una sola columna. En otras palabras, una familia de variables puede condicionar la
agrupacion no porque sea necesariamente mas relevante, sino simplemente porque
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ocupa mas espacio dentro de la matriz. Este fue uno de los problemas mas claros
al trabajar con el cddigo y obligd a introducir un tratamiento especifico.

Por ello, la preparacion de la matriz se realizé en dos pasos. En primer lugar, se
estandariz6 cada columna continua de forma individual. Este paso era imprescindi-
ble, ya que en la matriz convivian magnitudes medidas en unidades muy distintas,
como MW, porcentajes o temperaturas. Sin estandarizacién, las variables con ma-
yor rango habrian dominado las distancias de manera puramente mecanica.

No obstante, la estandarizacién columna a columna no resolvia por si sola el
problema principal. Aunque todas las columnas quedasen en una escala compara-
ble, los bloques con mas variables seguian acumulando mas peso total en la distan-
cia entre dos dias. Por esta razon, tras la estandarizacion se aplicé una ponderacion
por bloques. La idea era que la contribucion total de cada familia de variables no
dependiese tinicamente del niimero de columnas con el que estaba representada.
En la préactica, esto implicé reescalar cada bloque en funcién de su dimension,
de modo que un conjunto horario muy amplio no eclipsara automéaticamente a
variables diarias mas sintéticas pero también relevantes.

Desde un punto de vista conceptual, esta ponderacion equivale a repartir el
peso entre familias de informacion, y no solo entre columnas individuales. De este
modo, bloques como la previsiéon de demanda, la previsiéon renovable, la informa-
cién meteorologica o el calendario podian contribuir de una forma maés equilibrada
a la distancia final. Este punto era importante porque, sin él, el algoritmo tenderia
a agrupar sobre todo a partir de la forma de unas pocas curvas horarias, dejando
en un segundo plano variables como la festividad, el tipo de dia o el coste del gas.

En el caso de las variables categéricas, tampoco era adecuado introducirlas di-
rectamente como nimeros enteros, ya que eso habria impuesto un orden artificial
entre categorias. Por ello, variables como el tipo de dia se transformaron en indi-
cadores binarios. Con ello se evitaba, por ejemplo, que la distancia entre lunes y
sabado dependiese de una codificacién arbitraria en lugar de reflejar simplemente
que se trata de categorias distintas.

Por 1ltimo, antes de ejecutar los algoritmos se comprobé que la matriz no
contuviese valores faltantes residuales y que todas las columnas utilizadas en la
clusterizacion estuvieran definidas para el mismo conjunto de dias validos. En
esta fase no era necesario repetir toda la depuracién ya descrita en el capitulo
anterior, pero si asegurar que la tabla final de entrada al algoritmo fuese completa,
comparable y estable desde un punto de vista numérico.
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3.5. Meétodos de clusterizacion considerados

Una vez construida la matriz de agrupacion, ya estandarizada y ponderada, se
aplicaron dos métodos de clusterizacién: K-means y clusterizacion jerarquica aglo-
merativa. La eleccion de estos dos enfoques responde a que ambos son métodos
clasicos y muy utilizados en aprendizaje no supervisado, pero parten de logicas
distintas y, por tanto, permiten observar la estructura de los datos desde perspec-
tivas complementarias. En ambos casos, el objetivo no era predecir directamente
el spread, sino agrupar dias a partir de las variables explicativas disponibles antes
del cierre del mercado diario y comprobar después si los dias de un mismo grupo
compartian perfiles de spread similares.

Dicho de forma sencilla, estos métodos permiten responder a la siguiente pre-
gunta: si dos dias presentan condiciones parecidas en términos de prevision de
demanda, generaciéon renovable, meteorologia, tipo de dia o variables similares,
Jtienden también a mostrar un comportamiento parecido del spread entre merca-
dos? Si la respuesta es afirmativa, la agrupacion deja de ser solo una herramienta
descriptiva y pasa a tener utilidad operativa, porque permite asociar un dia futuro
a un grupo ya conocido y utilizar el perfil medio de spread de ese grupo como
referencia.

3.5.1. K-means

K-means es un método de particién que divide las observaciones en un ntimero
prefijado (K) de clisteres no solapados [16].La idea bésica es formar grupos de
modo que los dias incluidos en un mismo clister sean lo mas parecidos posible entre
si. En términos més precisos, K-means minimiza exclusivamente la variabilidad
interna de los clusteres, es decir, la dispersion de las observaciones respecto al
centro de su grupo; el algoritmo no incorpora un término que premie explicitamente
la separacion entre grupos. No obstante, dado que la varianza total de la muestra se
descompone en la suma de la varianza interna y la varianza entre grupos, minimizar
la primera para una varianza total fija equivale, de forma indirecta, a maximizar
la segunda, por lo que los dias de un mismo cluster tienden también a quedar
diferenciados de los de otros grupos.

El algoritmo funciona de manera iterativa. En primer lugar, fija una asignacion
inicial de las observaciones a los K grupos. A continuacién, calcula el centroide de
cada cluster, entendido como el vector de medias de las variables de los dias que
pertenecen a ese grupo. Después, cada dia se reasigna al centroide mas préximo y
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el proceso se repite hasta que la asignacién deja de cambiar. Por tanto, el resultado
final es una particiéon cerrada de los dias, donde cada observacion pertenece a un
unico cluster representado por su centroide.

En este trabajo, K-means resulta ttil porque produce una clasificacién clara
y facil de interpretar. Una vez obtenido un conjunto de grupos, puede calcularse
para cada uno de ellos el perfil medio del spread horario y comparar esos perfiles
entre si. Esto facilita pasar de una matriz con muchas variables explicativas a un
numero reducido de tipologias de dia, lo que hace mas sencilla la interpretacion
posterior.

No obstante, K-means también presenta limitaciones. La mas importante es
que obliga a fijar de antemano el niimero de cltsteres K, cuando precisamente una
de las dificultades del problema es que no se conoce cuantos tipos de dia existen
de forma natural en los datos. Ademas, el algoritmo puede converger a 6ptimos
locales, de modo que la solucién obtenida depende en parte de la asignacion inicial
de los grupos. Por este motivo, el método se ejecutd con multiples inicializaciones,
para reducir la probabilidad de quedarse con una particion poco representativa
por efecto del azar.

3.5.2. Clusterizacién jerarquica aglomerativa

La clusterizacion jerarquica aglomerativa sigue una légica diferente. En lugar
de partir de un ntmero de grupos fijado de antemano, comienza considerando
cada dia como un cluster independiente. A partir de ahi, va fusionando de forma
sucesiva los dos clusteres mas parecidos hasta que todas las observaciones quedan
reunidas en un tunico grupo. El resultado de este proceso se representa mediante
un dendrograma, que muestra en qué orden se producen las fusiones y a qué nivel
de distancia.

La principal ventaja de este enfoque es que no obliga a decidir desde el inicio
cuantos grupos se quieren conservar. El dendrograma permite explorar la estructu-
ra de similitud entre los dias y observar si existen separaciones relativamente claras
o si, por el contrario, las transiciones entre grupos son graduales. En otras palabras,
mientras que K-means entrega directamente una particion final, la clusterizacion
jerarquica ofrece primero una visién global de la estructura de agrupacion y deja
para después la decision de cortar el arbol en un determinado ntimero de clisteres.

Esto tiene interés en un trabajo como este, donde la agrupaciéon de dias tiene
un componente exploratorio importante. Antes de decidir cudntos tipos de dia son
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utiles, conviene observar si los datos sugieren pocos grupos amplios o una segmen-
tacién mas fina. Ademaés, la representacién jerarquica permite detectar si ciertos
dias quedan claramente aislados o si algunos grupos son mucho mas homogéneos
que otros.

Como contrapartida, la clusterizacién jerarquica también tiene limitaciones.
Una vez que dos clusteres se fusionan en el proceso aglomerativo, esa uniéon ya no
se puede deshacer en pasos posteriores. Por tanto, decisiones tempranas pueden
condicionar la estructura final del dendrograma. Ademas, la particién concreta de-
pende no solo de la distancia entre observaciones, sino también del criterio elegido
para medir la distancia entre grupos.

3.5.3. Distancia y criterio de enlace

En ambos métodos era necesario definir como medir la similitud entre dias.
Dado que la matriz de agrupacion ya habia sido previamente estandarizada y pon-
derada, la referencia natural fue la distancia euclidea. Esta eleccion es coherente
con el funcionamiento de K-means, que minimiza la variaciéon interna de los clis-
teres a partir de esa métrica, y también con la formulacién mas habitual de la
clusterizacion jerarquica.

La estandarizacion previa era especialmente importante porque las variables
originales no estaban expresadas en la misma escala. Sin ese paso, las variables
con rangos numéricos mas altos habrian dominado el calculo de distancias y, por
tanto, la agrupacién. Ademas, la ponderacién de bloques evitaba que conjuntos de
variables con muchas columnas tuvieran un peso excesivo en la similitud total entre
dias. De esta forma, la distancia entre dos observaciones no refleja solo diferencias
brutas en magnitud, sino una comparacién mas equilibrada entre los distintos tipos
de informacién incorporados a la matriz.

En el caso de la clusterizacion jerarquica, ademas de la métrica entre obser-
vaciones es necesario elegir un criterio de enlace, es decir, una regla para definir
la distancia entre dos clisteres ya formados. En este trabajo se evaluaron cuatro
criterios: Ward [17], completo, medio y simple. El criterio de Ward fusiona en cada
paso los dos grupos cuya unién produce el menor aumento de la varianza interna
total; comparte, por tanto, la légica de compacidad de K-means y tiende a generar
clisteres relativamente equilibrados. El enlace completo define la distancia entre
dos grupos a partir de la pareja de observaciones mas alejada entre ambos, por
lo que también favorece clisteres compactos. El enlace medio utiliza el promedio
de las distancias entre observaciones de ambos grupos, ofreciendo una solucion
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intermedia y normalmente algo menos estricta.

El enlace simple, por tultimo, define la distancia entre grupos a partir de la
pareja de observaciones mas préxima. Se incluyé en la comparacién por completi-
tud, aun sabiendo que tiende a producir el denominado efecto de encadenamiento:
basta con que existan observaciones préximas de forma local para que se vayan
uniendo grupos muy alargados y poco compactos. Como se vera en la seccion 3.8,
este comportamiento se confirmé en los resultados. En un problema como este,
donde interesa interpretar después perfiles medios de spread asociados a cada gru-
po, resulta més 1til trabajar con clisteres relativamente coherentes y distinguibles
que con agrupaciones demasiado difusas. Las definiciones formales de la distancia
y de cada criterio de enlace se recogen en el Anexo A.

3.5.4. Justificaciéon conjunta de ambos enfoques

En definitiva, K-means y la clusterizacion jerarquica no se emplearon como
métodos rivales en sentido estricto, sino como herramientas complementarias. K-
means aporta particiones finales claras y faciles de explotar en el andlisis posterior
de los perfiles de spread. La clusterizacion jerarquica, por su parte, ayuda a explorar
la estructura interna de los datos y a valorar si el nimero de grupos elegido en
K-means resulta razonable o no.

Utilizar ambos métodos permite, por tanto, contrastar resultados y reducir el
riesgo de que las conclusiones dependan en exceso de una tnica técnica. Si distintos
enfoques apuntan a segmentaciones parecidas o a perfiles de spread coherentes,
la interpretacién gana solidez. Si, por el contrario, producen agrupaciones muy
diferentes, esa discrepancia también es informativa y sugiere que la estructura de
los datos no es especialmente estable o que la separacion entre tipos de dia es débil.

3.6. Criterios metodolégicos para la evaluacién
posterior

La comparacién entre soluciones no podia basarse unicamente en un indice
interno, porque en clustering no existe una variable respuesta conocida que permita
validar directamente la calidad del resultado. Por ello, la evaluaciéon posterior se
planteé a partir de varios criterios complementarios.

El primero fue la cohesién interna y la separacion entre grupos. Una solucion
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razonable debia generar clusteres suficientemente compactos por dentro y, al mis-
mo tiempo, diferenciados entre si. Este es el criterio mas habitual en clusterizacion
y sirve para descartar particiones claramente débiles desde un punto de vista geo-
métrico.

El segundo criterio fue el tamano de los clisteres. En la practica, una solucién
puede ofrecer buenos valores en algunos indices y, sin embargo, generar grupos
muy pequenos o residuales. Eso reduce bastante su utilidad. Por este motivo, se
introdujo una restriccién adicional: no se consideraron adecuadas las soluciones en
las que algun cluster quedaba por debajo del 2% de los dias validos. Esta condi-
cién no asegura por si sola que una soluciéon sea buena, pero si evita particiones
artificiales sostenidas por grupos demasiado marginales.

El tercer criterio fue la estabilidad. Si una solucién cambia de forma importante
al modificar ligeramente la inicializacion, el criterio de enlace o el conjunto de va-
riables, su interés practico es menor. En consecuencia, no bastaba con obtener una
particion con buenos indicadores en una ejecucion concreta; también era necesario
comprobar que la estructura general fuese relativamente robusta.

El cuarto criterio fue la interpretabilidad econdémica. Esta cuestién era espe-
cialmente importante en este trabajo. No interesaba tnicamente obtener grupos
estadisticamente compactos, sino clusteres que pudiesen describirse de forma ra-
zonable en términos de demanda, renovables, meteorologia y calendario. Si una
solucién era dificil de explicar o no permitia caracterizar con claridad qué distin-
gue a unos dias de otros, su utilidad posterior para el analisis del spread se reducia
de forma importante.

Por tultimo, el criterio decisivo era la utilidad de la agrupacion como paso
previo al andlisis del spread. Una particién podia ser geométricamente correcta y
aun asi resultar poco valiosa si después no ayudaba a diferenciar comportamientos
del spread entre grupos. Por eso, la evaluacion final no debia entenderse como
un problema puramente matemético, sino como una combinacién entre calidad
estadistica e interés aplicado.

3.7. Dificultades metodolégicas y limitaciones de
esta fase

La primera limitacién de esta fase es que el clustering no ofrece una validacién
tan directa como un modelo supervisado. No existe una respuesta observada con la
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que comparar automaticamente la calidad de la particion. En consecuencia, parte
de la evaluacion depende del criterio del analista y de la consistencia del resultado
al cambiar ciertas decisiones de diseno.

La segunda limitacion es la sensibilidad a la forma de construir la matriz de
entrada. En este trabajo, el resultado podia verse afectado no solo por el algoritmo
elegido, sino también por decisiones previas como mantener o no el detalle horario,
estandarizar las columnas, ponderar los bloques o codificar las variables categéricas
de una forma u otra. Esto no es un inconveniente menor, porque implica que los
grupos obtenidos no deben interpretarse como una verdad tinica descubierta por el
algoritmo, sino como una estructura plausible bajo una determinada representacion
de los dias.

La tercera limitacién es que, incluso después de la ponderacion por bloques,
siguen existiendo dependencias internas importantes entre columnas. Las horas
consecutivas de una misma curva suelen estar muy correlacionadas, y algo parecido
ocurre entre ciertas variables del mismo bloque. La ponderacién reduce el problema
de sobrerrepresentacion por nimero de columnas, pero no elimina por completo la
redundancia interna de la informacion.

La cuarta limitacion es que tanto K-means como la clusterizacion jerdrquica
obligan a asignar todos los dias a algin grupo. En la practica, puede haber jornadas
atipicas que no encajen especialmente bien en ninguna tipologia clara. En esos
casos, el algoritmo las incorpora igualmente al clister mas cercano, lo que puede
distorsionar en cierta medida la forma final de los grupos.

Finalmente, también debe tenerse en cuenta que la agrupacién obtenida depen-
de de la muestra efectiva disponible. Por tanto, los clisteres identificados describen
la estructura presente en ese conjunto de dias y en esa representacion concreta de
las variables. Su interés es claro como herramienta exploratoria y como paso previo
al analisis del spread, pero eso no significa que deban interpretarse como categorias
cerradas o permanentes fuera del contexto de la muestra analizada.

3.8. Seleccidon de la solucion de referencia

Una vez ejecutadas las distintas variantes de K-means y de clusterizacion jerar-
quica sobre la matriz construida en la secciéon anterior, el siguiente paso consiste
en elegir, sobre la base de los criterios metodologicos definidos en la seccion 3.6,
qué solucion (o qué pequenio conjunto de soluciones) se va a llevar adelante para
caracterizar el spread. Se han evaluado siete valores de K (de 2 a 8) para K-means
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y para cuatro enlaces aglomerativos (Ward, completo, medio y simple), generando
un total de 35 configuraciones.

La Figura 3.1 resume la calidad geométrica interna de cada configuraciéon me-
diante tres indicadores estandar: coeficiente de Silhouette [18], indice de Calinski-
Harabasz [19] e indice de Davies-Bouldin [20]. Antes de interpretarla conviene
definir formalmente cada métrica, ya que cada una mide un aspecto distinto de la
calidad de la agrupacion.

Coeficiente de Silhouette. Para cada observacion i asignada a un clister, se
define a(i) como la distancia media a las demds observaciones de su propio clister,
y b(i) como la minima distancia media a las observaciones de cualquier otro clister.
El coeficiente individual es

b)) —a(i)
s@0) = méx{a(i), (1)}

e [-1,1], (3.1)

y el coeficiente global es la media de los s(i). Valores préximos a 1 indican que
las observaciones estan claramente mas cerca de su propio clister que de cualquier
otro; valores préoximos a 0 indican fronteras difusas; valores negativos sugieren
asignaciones incorrectas. Se busca maximizar.

Indice de Calinski—-Harabasz. Compara la dispersion entre clusteres con la
dispersion interna a cada clister:

tr(Bx) N—K

cH = tr(Wx) K—1°

(3.2)

donde Bgi y Wi son las matrices de dispersion entre clusteres e intra-cluster, N es
el nimero total de observaciones y K el nimero de grupos. Valores altos indican
clusteres compactos y bien separados. El término (N — K)/(K — 1) penaliza el
aumento del nimero de clusteres, por lo que el indice no crece automaticamente
con K. Se busca maximizar.

Indice de Davies—Bouldin. Para cada par de clasteres se calcula la suma de
sus dispersiones internas dividida por la distancia entre sus centroides. El indice se
define como el promedio, sobre todos los clusteres, del maximo de esa razén frente
a cualquier otro grupo:

1 K

DB = —
K i

O+ 0

W o) .
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donde oy, es la dispersién media intra-clister del grupo k y d(cg, ¢;) la distancia
entre sus centroides. Cuanto menor sea, mejor es la calidad de la agrupacion. Se
busca minimizar.

Las tres métricas son consistentes en su logica general (premian clisteres com-
pactos y separados) pero ponderan de forma distinta el efecto del tamano y la
geometria, por lo que conviene leerlas conjuntamente y no elegir una sola. En la
figura, los puntos rellenos corresponden a soluciones que respetan el umbral del
2 % para el cluster mds pequeno; los huecos a configuraciones con al menos un
clister por debajo de ese umbral.

Comparacion de métodos de clusterizacion (puntos rellenos = =2% de tamafio minimo)

Coeficiente Silhouette ( 1) Calinski-Harabasz ( 1) Davies-Bouldin ( { )
0.35 300
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Figura 3.1: Métricas internas para cada combinacién de método y nimero de clis-
teres. Los puntos rellenos cumplen el filtro de tamano minimo del 2 %; los huecos
no.

La lectura conjunta de las tres métricas conduce a varias observaciones. En
primer lugar, los valores aparentemente mas favorables (Silhouette por encima de
0,2 y Davies—Bouldin por debajo de 1) aparecen exclusivamente en configuracio-
nes aglomerativas con enlaces simple y medio. En casi todos los casos se trata de
particiones extremadamente desequilibradas, que llegan a contener cltsteres for-
mados por un unico dia y quedan descartadas por el criterio operativo de tamafio:
una particién en la que méas del 99 % de los dias caen en un mismo grupo no
resulta 0til ni para describir el sistema ni para diferenciar perfiles de spread. La
tnica excepcion es el enlace medio con K = 2 (Silhouette de 0,228), que supera
por poco el umbral del 2 % pero se limita a aislar un grupo marginal (el 2,9 %
de los dias) frente al resto; una segmentacién tan gruesa apenas aporta capacidad
descriptiva, por lo que tampoco se ha considerado una soluciéon util. En segundo
lugar, dentro de las configuraciones que si respetan el umbral del 2 %, K-means se
comporta de forma sistematicamente mejor que las variantes aglomerativas en los
dos indices con mayor poder discriminativo en este problema (Calinski-Harabasz
y Davies—Bouldin), y de forma comparable o ligeramente superior en Silhouette.
En tercer lugar, los valores absolutos de Silhouette no superan ~ 0,14 en ninguna
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solucion 1til, lo que indica que la nube de puntos en el espacio de caracteristicas no
presenta grupos geométricamente muy aislados, sino mas bien un continuo con re-
giones de mayor densidad. Esta es una observacién importante: el clustering no va
a recuperar fronteras nitidas, sino mas bien regimenes operativos con transiciones
suaves.

La Tabla 3.1 muestra las diez primeras configuraciones segin un ranking me-
dio agregado, calculado como el promedio de los rangos en Silhouette, Calins-
ki-Harabasz y Davies—Bouldin, restringido a las soluciones que respetan el umbral
de tamafio. Las dos primeras posiciones las comparten, empatadas, K-means con
K = 3y con K = 8, seguidas de cerca por K-means con K = 2, K = 7y
K = 4. Que entre las soluciones mejor clasificadas haya una particion muy agre-
gada (K = 3) y una fina (K = 8) anticipa la decisién que se toma a continuacién.

Tabla 3.1: Diez primeras configuraciones segin ranking medio agregado, restringi-
das a las que respetan el umbral de tamano minimo del 2 %.

Método K Silh.t CHt DBJ| Min.(%) Rk.medio
K-means 3 0,138 251,7 2,149 27,4 5,00
K-means 8 0,137 1821 1,780 2.7 5,00
K-means 2 0,139 289,8 2,392 45,1 5,33
K-means 70,129 1904 1867 5.8 5,33
K-means 4 0,127 2293 2,024 20,6 5,33
Aglom. (average) 2 0,228 65,5 1,695 2,9 5,67
K-means 6 0,126 200,0 1,939 12,2 5,67
K-means 5 0,125 216,1 1,996 16,9 6,33
Aglom. (ward) 3 0,121 1996 2,313 20,4 9.33
Aglom. (ward) 2 0,116 220,0 2,759 47,0 9,67

Atendiendo a estos resultados, y aplicando los cinco criterios metodolégicos de
la seccion 3.6, se decide trabajar con dos soluciones complementarias:

= Una solucién gruesa con K = 3 clisteres, atil como descripcion de primer
nivel del sistema. Su tamano minimo es muy elevado (27 % de los dias) y
sus tres grupos son facilmente narrables.

» Una solucién fina con K = 8 clusteres, que serd la referencia principal del
trabajo. Sus tamanos estan equilibrados (minimo de 2,7 %) y sus perfiles,
como se vera en las secciones siguientes, son interpretables econémicamente
y producen perfiles de spread diferenciados.
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La eleccién concreta entre K = 7 y K = 8 merece un comentario aparte.
Ambas soluciones son practicamente equivalentes en calidad geométrica interna
y, de hecho, el cruce de sus asignaciones muestra que se trata casi de la misma
particion: siete de los ocho grupos de K = 8 se conservan practicamente intactos
en K = 7. La diferencia se concentra en los dias festivos. La solucion K = 8 los
aisla como grupo propio (C3, 47 dias), mientras que en K = 7 esos dias quedan
repartidos entre varios clisteres, absorbidos principalmente por el grupo de baja
demanda, sin que ningun clister supere un 8 % de poblacién festiva media. A
favor de K = 7 juega una estabilidad algo mayor bajo remuestreo (ARI de 0,88
frente a 0,80, Tabla 3.3), consecuencia precisamente de no contener ningin grupo
pequeno. A favor de K = 8, una separaciéon mas significativa del spread medio
diario entre clisteres (Kruskal-Wallis con H = 41,7 frente a H = 31,8) y, sobre
todo, la identificacién de la tipologia operativamente mas nitida de la muestra:
como se vera, los festivos presentan el spread medio més negativo y los perfiles
mas extremos. Por ello se opta por K = 8 como solucién principal. A titulo
comparativo, las figuras del capitulo muestran también la version K = 7 siempre
que aporte informacion adicional.

3.9. Caracterizacion de los clusteres en el espacio
de variables del sistema

Identificada la solucion de referencia, conviene caracterizar cada clister en
términos de las variables originales y no tnicamente en términos del algoritmo.
La Figura 3.2 presenta un mapa de calor en z-scoresde las principales variables
agregadas por cluster. Los valores positivos indican que el cluster esta por encima
de la media de la muestra; los negativos, por debajo. Esta representacion facilita
identificar, de un vistazo, los rasgos econémicos distintivos de cada grupo.

A partir de esta representacion, y completada con los valores brutos de la
Tabla 3.2, los ocho clisteres pueden describirse como sigue:

CO0 (n = 249) Demanda media-baja, F'V ligeramente por encima de la media, e6-
lica moderada y disponibilidad nuclear claramente reducida (z = —2,2). Se
trata de dias con menor capacidad firme, distribuidos a lo largo del periodo.

C1 (n =390) Demanda elevada, FV muy reducida (z = —1,1), gas bajo y poten-
cia instalada moderada. Corresponde a dias frios de invierno pre-crisis del
gas; es el clister mas numeroso.
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Caracterizacion de clusteres (K = 8): z-scores de variables agregadas

CO (n=249)4 -0,7 0,9 0,7 0,4 +0,3 +0,2 +0,7 -0,2 0,4 0,3 )
C1 (n=390)4 +0.9 +0,9 +0,5 -0,2 -1,1 -1,1 -0,9 +0,5 -1,0 -0,4 -0,4
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Figura 3.2: Caracterizacién de los ocho clisteres (K = 8) mediante z-scores de
variables agregadas. Cada celda indica cudntas desviaciones estandar se separa la
media del claster del promedio global de la muestra.

Tabla 3.2: Caracterizacion compacta de los clusteres de la solucion K = 8. Valores
medios por clister: n dias; demanda y renovables en GW; gas en €/MWh; potencia
instalada en GW; % festivo en porcentaje de poblacién peninsular afectada; spread
medio diario en €/MWHh.

Clister n  Dem. Eé6l. FV med. FV pico Gas Pot.inst. % Fest. Spread

(GW) (GW) (GW)  (GW) (€/MWh) (GW) (€/MWh)
CO 249 262 54 4,1 10,4 35,6 11,3 21 % -0,46
Cl 390 295 59 15 5,2 34,8 1033 13% 0,43
c2 261 27,7 6,0 4,2 13,3 38,8 1291 15 % 0,94
C3 47 234 6,7 2,8 8,5 52,4 12,2 86,1 %  -1,74
C4 228 295 46 2,2 5,9 19,5 1008 14 % 0,02
c5 212 288 54 7.2 17,7 34,2 1283 21 % 0,77
c6 107 286 53 3,7 9,9 173,5 1093 1,6 % +0,13
C7 269 284 12,7 2,0 6,9 53,9 1132 1,0% -0,20
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C2 (n =261) Gas ya normalizado, en torno a la media de la muestra, potencia
instalada en su nivel mas alto (z = +1,5), edlica algo por encima de la
media. Se concentra en los meses frios (febrero y octubre-diciembre) de los
anos 2023-2025; corresponde a los inviernos recientes con gas normalizado y
sistema expandido. Es el cluster que aparece s6lo en K = 8 y queda repartido
en K =1.

C3 (n =47) El cluster mas pequetio y, a la vez, el mas distintivo: el % festivo
alcanza un valor extremo (z = 42,5, media del 86 %) y la demanda cae casi
dos desviaciones por debajo de la media. Son dias festivos con afectacion
territorial alta.

C4 (n = 228) Demanda alta, FV con valor absoluto reducido, gas extremada-
mente barato (z = —0,7, media de 19,5 €/ MWh, el minimo de la muestra)
y potencia instalada en el extremo inferior. Méds del 80 % de los dias caen
entre junio y septiembre, y practicamente todos pertenecen a 2019-2021. Son
los veranos pre-crisis del gas; conviene subrayar que su F'V es baja en tér-
minos absolutos no por estacionalidad, sino porque en ese periodo el parque
fotovoltaico peninsular era todavia muy inferior al actual.

C5 (n =212) FV muy elevada (z = +2,1), potencia instalada alta (z = +1,4) y
demanda media-alta. Su composicién es complementaria a la de C4: también
concentrado en junio—septiembre, pero exclusivamente en 2023-2025. Son los
veranos posteriores a la expansion fotovoltaica.

C6 (n =107) El rasgo dominante es el gas en niveles extremos (z = +2,4, media
de 173 €/MWh). Engloba los dias de la crisis energética de 2022.

C7 (n =269) Edlica extraordinariamente alta (z = +2,4, mas del doble que el
resto), térmica reducida. Son los dias borrascosos con generacién renovable
abundante.

La Figura 3.3 confirma estas interpretaciones al mostrar la distribucién de cada
clister por mes y por ano. C1 se concentra en los meses frios (octubre-marzo) de
los anos 2019-2021 y desaparece casi por completo a partir de 2023, al disolverse
el régimen de gas barato. C4 ocupa, dentro de ese mismo periodo 2019-2021, el
papel complementario en los meses de verano (junio-septiembre). C5 hereda ese
rol veraniego en los afios recientes (2023-2025), reflejando la expansién fotovoltaica
peninsular. C6 esta practicamente confinado a 2022, el afio de la crisis del gas. C2
aparece en los inviernos de 2023-2025, coincidiendo con la normalizacion del precio
del gas y los nuevos niveles de potencia instalada.
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Composicion temporal de los clusteres
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Figura 3.3: Composicion temporal de los clisteres por mes y por afio, para las
soluciones K = 8 (arriba) y K =7 (abajo).

Esto tiene una implicacion importante. Aunque el clustering se ha construido
tnicamente a partir de variables explicativas del sistema (sin incorporar etiquetas
temporales), los grupos resultantes recogen, de forma emergente, los principales
regimenes historicos del mercado: el periodo pre-crisis, la propia crisis del gas de
2022 y el régimen reciente de expansién renovable con gas normalizado. Esto es
consistente con la literatura, que documenta cambios estructurales significativos
en el precio eléctrico espafiol asociados a estos eventos [2, 3|, y confirma que las
variables utilizadas en la clusterizacion tienen suficiente poder descriptivo para
identificar fases distintas del mercado sin necesidad de imponerlas externamente.

La Figura 3.4 completa la caracterizacién mostrando los perfiles horarios me-
dios de demanda, edlica y fotovoltaica por clister. Los perfiles confirman lo que
la tabla resume escalarmente: C7 es el cluster de mayor produccion edlica a todas
las horas, C5 es el de mayor FV con un pico diurno claramente diferenciado del
resto, y C3 (festivos) presenta una demanda significativamente reducida durante
toda la jornada laboral.

39



3.10. Perfiles de spread por clister

Perfiles horarios medios por clister (K = 8)
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Figura 3.4: Perfiles horarios medios por clister (K = 8) en las tres variables
horarias de mayor peso explicativo: demanda prevista, edlica prevista y fotovoltaica
prevista.

3.10. Perfiles de spread por claster

La pregunta clave de esta fase no es si los clisteres estan bien definidos en el
espacio de variables explicativas, sino si, una vez agrupados los dias por el contexto
previo al cierre del mercado diario, los perfiles del spread PP — PMP difieren entre
clisteres lo suficiente como para resultar tutiles. Esta es la condicién que separa
una agrupacion puramente descriptiva de una agrupacién con utilidad operativa.

Conviene recordar aqui como se construye la variable objetivo, ya descrita en
la seccién 2.3. Tanto el mercado diario como el intradiario casan un precio inde-
pendiente para cada una de las 24 horas de entrega del dia. El mercado diario
fija esos 24 precios el dia anterior a la entrega; el intradiario los reajusta poste-
riormente, en una o varias sesiones, a medida que llega nueva informaciéon sobre
demanda, generacion renovable o disponibilidad de las centrales. El spread de una
hora concreta es, por tanto, la diferencia entre el precio que esa misma hora de
entrega obtuvo en el diario y el que obtiene en el intradiario. En este trabajo se
emplea la primera sesion del mercado intradiario, por ser la de mayor cobertura
horaria y liquidez. Cuando se habla del “perfil horario” del spread, el eje temporal
se refiere a la hora de entrega de la energia, no al instante en que se negocia.

Para responder a la pregunta planteada se han evaluado dos tipos de evidencia.
En primer lugar, se contrasta estadisticamente si las distribuciones del spread
medio diario difieren entre clisteres. Antes de presentar los resultados conviene
definir los tres contrastes utilizados.

El andlisis de la varianza (ANOVA) contrasta la hipdtesis nula de que la media
del spread medio diario es idéntica en todos los clusteres. Su estadistico, denotado
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F', compara la variabilidad entre grupos con la variabilidad interna de cada gru-
po: un valor de F' grande, asociado a un p-valor pequeno, indica que las medias
difieren mas de lo esperable por azar. El test de Kruskal-Wallis es su analogo no
paramétrico, es decir, contrasta la misma hipotesis pero sobre los rangos de las ob-
servaciones, sin asumir normalidad ni homogeneidad de varianzas. Su estadistico se
denota H. Se incluyen ambos porque el spread presenta colas pesadas que se alejan
de la normalidad, de modo que un resultado coincidente entre los dos refuerza la
robustez de la conclusion. Finalmente, el indice de Rand ajustado (ARI) [21] no
compara spreads, sino dos particiones de los mismos dias entre si. Mide el grado
de acuerdo entre dos agrupaciones corrigiendo por el que se obtendria de forma
puramente aleatoria, tomando el valor 1 cuando las dos particiones son idénticas
y un valor préximo a 0 cuando su coincidencia es la esperable por azar. Se emplea
en el analisis de estabilidad de la seccién 3.11 (véase el Anexo A para su definicion
formal).

La Tabla 3.3 resume los resultados conjuntos de calidad interna, validacién
estadistica y estabilidad de las tres soluciones candidatas.

Tabla 3.3: Validacién cuantitativa de las tres soluciones candidatas. Las colum-
nas Silhouette, Calinski-Harabasz y Davies—Bouldin reportan calidad geométrica
interna; ANOVA y Kruskal-Wallis comprueban si el spread medio diario difiere
entre clusteres; ARI mide la estabilidad de la particién por bootstrap (50 réplicas

al 80 %).

K Silh. CH DB Min. (%) F (ANOVA) H (KW) ARI oA

3 0138 251,7 2,149 274  245(p=0,087) 53(p=0,070) 0,884 0,188
7 0129 1904 1867 58 395(p <1073) 318(p<1073) 0,883 0,071
8 0,137 1821 1,780 2,7 424(p<1073) 41,7(p <1073) 0,804 0,095

Para las soluciones K =7y K = 8, tanto el ANOVA como el test de Kruskal-
Wallis rechazan con claridad la hipétesis de igualdad del spread medio diario entre
clisteres (p < 1073 en los cuatro contrastes). Para la solucién gruesa K = 3, en
cambio, las diferencias no alcanzan la significaciéon convencional (p =~ 0,07-0,09):
tres macro-regimenes no bastan para separar comportamientos del spread. La lec-
tura es doble: agrupar los dias por el contexto disponible ex ante permite distinguir
perfiles de spread estadisticamente diferentes, pero solo cuando la segmentacion es
suficientemente fina, lo que refuerza la eleccion de K' = 8 como referencia principal.
Conviene matizar, no obstante, que esta significacién solo dice que las diferencias
entre clisteres no son casualidad, no que sean grandes en términos econémicos. La
magnitud se examina mas adelante.

Esta evidencia agregada no captura, ademas, el rasgo principal del comporta-
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3.10. Perfiles de spread por clister

miento del spread: su perfil intradia no es plano. La Figura 3.5 muestra, para cada
cluster, la trayectoria horaria del spread medio. Aunque la magnitud absoluta de
las diferencias puede parecer reducida (en torno a £2 €/MWh respecto a cero),
su distribucién a lo largo del dia es muy distinta entre grupos.

Spread medio horario E[P? — PMP | cluster] por clister

Spread medio (€/MWh)

07)
—— C3(n=47) = C7 (n=267)

0 3 6 9 12 15 18 21 0 3 6 9 12 15 18 21
Hora del dia Hora del dia

Figura 3.5: Spread medio horario E[P!P — PMP | cluster] por clister, en las
soluciones K = 7y K = 8. La linea gruesa de cada color es el promedio horario
del claster correspondiente.

Los hallazgos mas relevantes son los siguientes. Algunos clisteres presentan
un perfil bifasico, con cambio de signo a lo largo del dia. El claster C7 (K = 8),
formado por dias borrascosos con eédlica extrema, muestra spread positivo en la
madrugada (hasta +1,3 €/ MWh entre las 0 h y las 5 h) y claramente negativo en
el tramo final del dia (hasta —1,4 €/MWh entre las 19 h y las 22 h). El claster
C6 (K = 8) presenta el patrén opuesto: spread muy negativo en la madrugada
(hasta —2 €/MWh) y positivo al final del dia (hasta +1,9 €/ MWh en torno a
las 21 h). Estos dos patrones opuestos encajan con lo que cabria esperar de cada
régimen, aunque no se ha analizado en detalle por qué ocurren. En el caso de C7,
una explicacién razonable es que la gran cantidad de edlica baje mucho el precio
del diario en las horas de menos demanda, y que el intradiario no llegue a corregir
del todo esa bajada. En C6, durante la crisis del gas, el patrén contrario podria
deberse a que las tensiones de precio aparecen sobre todo al final del dia, cuando el
intradiario ya refleja mejor la situacion real del sistema que el diario, que se cerrd
el dia anterior.

Otros clusteres presentan un perfil mondétonamente negativo. El més claro es
C3 (K = 8), los dias festivos, cuyo spread es negativo a todas las horas y alcanza
valores especialmente bajos en la madrugada (entre —3 y —4 €/MWh en las tres
primeras horas del dia). En estos dias el intradiario tiende sisteméticamente a
cotizar por debajo del diario. Una posible explicacién, que no se comprueba aqui,
es que el diario incorpore un margen de seguridad por la incertidumbre del festivo
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y que el intradiario lo vaya corrigiendo a la baja conforme se acerca la hora de
entrega.

Finalmente, varios clisteres (C1 y C4 en K = 8) muestran un spread medio
practicamente plano en torno a cero. Esto no significa que no exista variabilidad,
ya que de hecho su desviacién estandar horaria es alta, sino que en estos grupos las
fuerzas que mueven el spread se compensan en promedio, sin un patron sistematico
apreciable.

La diferencia entre estos comportamientos se aprecia mejor en la Figura 3.6,
que descompone el spread en tres categorias: por debajo de —1 €/MWh, dentro
del rango de [—1,+1] €/MWh, y por encima de +1 €/MWh. Esta descomposicién
es relevante porque, en términos practicos, las desviaciones de pequena magnitud
no justifican una decision de compra-venta entre mercados una vez se consideran
los costes operativos asociados a la operacién. El umbral de £1 €/MWh se ha
fijado como referencia de esa magnitud minima.

Frecuencia operativa por cluster: % de horas con |spread| > 1 €/MWh y su signo

K=7
 <-1€MWh A
28 Pl 1 (-1, +1]€/MWh g 2
80 1 . > +1€/MWh 804

100 100

60 4 60 1

% de horas
% de horas

404 404

20 4

C3
Claster Claster

Figura 3.6: Frecuencia operativa del spread por cluster, expresada como por-
centaje de horas con spread por debajo de —1 €/MWh, dentro de la banda
[—1,+1] €/MWh o por encima de +1 €/MWh.

Los contrastes entre clisteres son apreciables. El clister C4 (K = 8) presenta
el mayor porcentaje de horas dentro de la banda central (un 64 %), seguido de
C1 (60 %). En el extremo opuesto, C5 supera el 70 % de horas situadas fuera de
dicha banda y C2 se aproxima a ese nivel (67 %); en ambos predomina el extremo
negativo, pero la cola positiva es también apreciable (un 28 % y un 24 % de las
horas, respectivamente). El cluster festivo C3 es, en cambio, el mas asimétrico:
el 44 % de sus horas cae por debajo de —1 €/MWh frente a solo un 16 % por
encima de +1 €/MWh. La distincién operativa entre clisteres no se basa, por
tanto, inicamente en el signo del spread, sino también en su magnitud y en su
tendencia a desviarse de cero.
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La Tabla 3.4 cuantifica estos porcentajes, junto con la media y la desviacion
estandar del spread horario por clster. !

Tabla 3.4: Frecuencia operativa del spread por clister (K = 8). Cada fila es un
clister: porcentaje de horas en las que el spread PP — PMP cae por debajo de
—1 €/MWHh, dentro de [—1,+41] €/MWh, o por encima de +1 €/MWh; media p
y desviacién o del spread horario.

Claster ndias %<-1 %el-1,+1] %>+1 p(€/MWh) o (€/MWh)

Co 247 28,9 50,0 21,1 -0,46 4,21
C1 390 25,3 59,8 15,0 0,43 3,34
C2 251 42,9 32,6 24,5 -0,94 5,66
C3 A7 44,3 40,1 15,6 1,74 5,66
c4 228 18,5 63,7 17,9 -0,02 1,72
C5 203 42,9 29,5 27,5 0,77 6,21
C6 107 31,4 42,1 26,5 10,13 7,17
c7 267 31,3 44,7 24,0 -0,20 5,92

Para completar la caracterizacion temporal, la Figura 3.7 presenta el desglose
por claster y por hora de los dos extremos operativos: el porcentaje de horas con
spread por encima de +1 €/MWh (potencialmente favorable a una estrategia de
venta en el intradiario) y por debajo de —1 €/MWh (favorable a la operacion
inversa). Esta figura resulta especialmente util porque junta la parte horaria con
la parte operativa.

Algunos resultados destacan especialmente por su valor operativo. En el cluster
C3 (K = 8), entre las 0 h y las 6 h, el spread se sitiia por debajo de —1 €/MWh
en mas del 50 % de las horas, con maximos por encima del 60 %. En el clister C5
(K = 8), entre las 19 h y las 23 h, ese mismo porcentaje alcanza hasta el 60 %.
En el cluster C7 (K = 8), entre las 0 h y las 5 h, el spread supera +1 €/MWh en
torno al 30 % de las horas. Estos son los tramos en los que la agrupacién previa del
dia parece aportar una senal mas clara. Por eso, también son las horas en las que
cabria esperar que el modelo predictivo desarrollado en el capitulo siguiente tenga
mayor capacidad para distinguir entre distintos comportamientos del spread.

La Figura 3.8 muestra, para los ocho clusteres, el perfil horario completo del
spread mediante la mediana y el rango intercuartilico (IQR). Esta representacion

'El ntimero de dfas por clister de esta tabla es ligeramente inferior al de la Tabla 3.2 (1.740
frente a 1.763) porque el cdlculo de las frecuencias horarias exige disponer del perfil completo de
24 horas del spread, y 23 jornadas del tramo final de la muestra (una de 2023, ocho de2024 y
catorce de 2025) no lo tienen por ausencia de alguno de los precios horarios necesarios.
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Frecuencia de spread con magnitud operativa (|spread| > 1 €/ MWh) por cluster y hora
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Figura 3.7: Frecuencia horaria de spread con magnitud operativa (|spread| >
1 €/MWh) por cluster (K = 7 arriba, K = 8 abajo). Las celdas con valores
por encima del 30 % aparecen anotadas.

resulta 1til porque capta mejor la asimetria del spread: la mediana es menos sen-
sible que la media a la presencia de colas pesadas. No obstante, presenta una
limitacion relevante. Dado que una parte importante de los valores se concentra
exactamente en cero (el 19% de las horas), las medianas tienden a acercarse al
origen, haciendo que algunos perfiles parezcan mas planos de lo que son en térmi-
nos esperados. Por ello, el analisis del spread medio (Figura 3.5) permite observar
diferencias entre clisteres mas nitidas que el analisis basado en medianas.

Como complemento, la Figura 3.9 muestra el mismo perfil horario con una
banda de percentiles 5-95 en lugar del rango intercuartilico, lo que permite apre-
ciar mejor la magnitud de las colas de la distribuciéon. Los clisteres asociados a
episodios extremos del sistema, como C6 (crisis del gas) y C7 (dias borrascosos),
muestran bandas notablemente mas anchas que el resto, lo que confirma que su
mayor variabilidad no se limita a unos pocos valores atipicos aislados.

Por completitud, la Figura 3.10 presenta la distribucién del spread medio dia-
rio por clister mediante diagramas de caja, excluyendo los valores extremos para
facilitar su interpretacion. Aunque los valores medianos se mantienen relativamen-
te proximos a cero, las distribuciones muestran diferencias claras en posicién y
dispersién entre grupos, coherentes con los resultados de las pruebas estadisticas.
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Perfil horario del spread por clister (K = 8) — mediana e IQR

CO (n = 247) C1 (n = 390) C2 (n = 251) €3 (n=47)
4
2
£ o
€
-2
1
&
&4
-6
C4 (n = 228) C5 (n = 203) €6 (n = 107) C7 (n = 267)
4
2
£
g’ ~_ \_\
€
= -2
3
g
&4
-6
0 6 12 18 23 0 6 12 18 23 0 6 12 18 23 0 6 12 18 23
Hora del dia Hora del dia Hora del dia Hora del dia

Figura 3.8: Perfil horario del spread por clister (K = 8): la linea representa la

mediana horaria y la banda sombreada el rango intercuartilico (Q25-Q75).

Perfil horario del spread por clister (K = 8) — mediana y banda P5-P95
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Figura 3.9: Perfil horario del spread por clister (K = 8): la linea representa la
mediana horaria y la banda sombreada el rango entre los percentiles 5 y 95.
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Distribucién del spread medio diario por clister (sin outliers extremos)
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Figura 3.10: Distribucion del spread medio diario por clister (sin valores extremos,
para mejorar la legibilidad).

3.11. Estabilidad y limitaciones de la agrupacién
obtenida

Hasta este punto se ha trabajado con una tnica particién ajustada sobre la
muestra completa. La pregunta natural que surge ahora es si esa particién es
robusta o si, por el contrario, depende demasiado del conjunto concreto de dias
utilizado. Para responder a esta cuestion, se ha aplicado un procedimiento de
bootstrap por submuestreo: se generan 50 remuestreos sin reemplazo del 80 % de
la muestra, se ajusta el algoritmo K-means en cada uno de ellos y se mide su grado
de acuerdo con la particion global mediante el indice ARI ya descrito. Un valor de
ARI cercano a 1 indica que la particion es estable, mientras que un valor cercano
a 0 indica que cambia de forma casi arbitraria al modificar la muestra.

La Figura 3.11 muestra que las tres soluciones presentan una estabilidad ra-
zonable, con ARI medios iguales o superiores a 0,80. La lectura mas informativa
estd en la dispersion entre réplicas. La solucién gruesa K = 3 alcanza un ARI
medio alto (0,88), pero con una desviacién estdndar muy elevada (0,19): en la ma-
yoria de los remuestreos la particion se recupera casi idéntica, pero en una fraccion
apreciable de ellos las fronteras entre los tres macro-grupos se desplazan de forma
sustancial. La solucién K = 7 es la més consistente (0,88 con desviaciéon 0,07). La
solucion K = 8 presenta un ARI medio algo menor (0,80), diferencia atribuible en
buena parte a su clister mas pequeno, el festivo C3 (47 dias), cuya recuperacion
exacta en submuestras del 80 % resulta méas dificil, y al reparto de dias frontera
entre regimenes contiguos. En conjunto, lapenalizacion de estabilidad asociada a
aislar el grupo festivo es moderada, y se considera un precio razonable a cambio
de identificar la tipologia mas nitida y operativa de la muestra.
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Estabilidad de las particiones por bootstrap
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Figura 3.11: Estabilidad de las particiones K-means para K =3, K =7y K = 8§,
medida por el ARI medio frente a la particion global, sobre 50 remuestreos al 80 %
de la muestra. Las barras de error indican la desviacion estdndar entre réplicas.

Limitaciones. Las observaciones realizadas a lo largo del capitulo permiten ma-
tizar el alcance de los resultados:

= La muestra analitica final consta de 1763 dias, distribuidos entre enero de
2019 y diciembre de 2025. El periodo bruto de descarga cubria 2014-2025,
pero la disponibilidad efectiva de la prevision de demanda fija el inicio en
2019. Ademas, la cotizacién de los futuros TTF solo esta disponible en dias
laborables, lo que en la practica excluye los sdbados y domingos de la mues-
tra. La composicién resultante por tipo de dia (un 18,7 % de lunes, un 61,2 %
de dias de martes a jueves y un 20,1 % de viernes y festivos laborables) esta,
por tanto, sesgada hacia los dias laborables.

= Los valores absolutos del coeficiente de Silhouette se mantienen por debajo
de 0,14 en todas las soluciones ttiles. Esto indica que el espacio de variables
explicativas no contiene grupos claramente separados desde un punto de
vista geométrico, sino transiciones suaves. Por ello, los cltsteres identificados
deben interpretarse como regimenes operativos, mas que como categorias
cerradas, y cabe esperar cierto solapamiento en sus fronteras.

= Aunque las pruebas de hipdtesis confirman diferencias estadisticamente signi-
ficativas en el spread entre clusteres, las magnitudes esperadas son moderadas
(del orden de +1 y +£2 €/MWh en media horaria, con extremos puntuales
de hasta —4€/MWh en la madrugada del clister festivo). Esto sugiere que
la utilidad operativa de la agrupacion se concentra en los tramos horarios de
mayor contraste y en las colas de la distribucién, mas que en la mediana del
spread.
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3.11. Estabilidad y limitaciones de la agrupacion obtenida

= Una parte del poder discriminativo del clustering procede del componente
temporal implicito en algunas variables, como el precio del gas o la potencia
instalada. Esto significa que la asignacion de un dia futuro a un clister de-
pende, en parte, del régimen general del sistema en ese momento. Por tanto,
serd necesario actualizar periédicamente el modelo si se quiere mantener su
validez a lo largo del tiempo.

» Las variables de generacion renovable (edlica y fotovoltaica) se incorpora-
ron a la matriz de agrupacién en términos absolutos (MW previstos), sin
normalizar por la potencia instalada de cada tecnologia. Dado que dicha po-
tencia instalada ha crecido de forma sustancial a lo largo del periodo 2019-
2025, un nivel de generacion que en 2019 resultaria comparativamente alto
podria ser, en términos relativos, moderado o incluso bajo en 2025. Esto
introduce un riesgo de que parte de la separacion entre clisteres asociados
a periodos distintos (por ejemplo, entre los veranos previos y posteriores a
la expansion fotovoltaica) refleje, al menos parcialmente, esta tendencia de
capacidad instalada y no tnicamente diferencias genuinas en las condicio-
nes meteorolégicas u operativas de cada dia. Normalizar estas variables por
la potencia instalada vigente en cada fecha, o emplear la demanda térmica
prevista (la diferencia entre la demanda y la generacién renovable prevista)
como magnitud de sintesis, habria mitigado este efecto.

En conjunto, la solucion K = 8 ofrece una representacion bastante completa
del sistema, permite distinguir de forma significativa distintos perfiles de spread y
muestra una estabilidad suficiente bajo remuestreo como para servir de base sélida
para la fase posterior de modelizacién supervisada. Las limitaciones detectadas no
invalidan los resultados, pero si ayudan a acotar su interpretacion.
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Capitulo 4

Prediccion del spread mediante
aprendizaje supervisado:
planteamiento y metodologia

4.1. Introduccion

El capitulo anterior se centrd en organizar el conjunto de dias disponibles me-
diante técnicas de aprendizaje no supervisado. La agrupacion de los dias en cluste-
res permitié identificar configuraciones recurrentes del sistema a partir de variables
conocidas antes del cierre del mercado diario, mostrando ademés que el spread en-
tre el mercado diario y el intradiario no presenta un comportamiento uniforme,
sino que adopta perfiles distintos en funcién del contexto previo a la operativa.

Ese andlisis, sin embargo, tenia un caracter principalmente descriptivo. La clus-
terizacion permite ordenar observaciones similares y detectar patrones recurrentes,
pero no proporciona por si misma una predicciéon para un dia futuro. El objetivo
de este capitulo es, precisamente, pasar de esa descripcion de regimenes histéricos
a un planteamiento predictivo, en el que se fija una variable objetivo y se constru-
yen modelos capaces de anticiparla a partir de informacion disponible antes de la
decision.

En este trabajo, predecir no significa estimar el spread horario con precision
exacta, sino obtener una senal suficientemente informativa como para apoyar una
decision operativa. La cuestion relevante no es solo cuanto se aproxima la predic-
cion al valor observado, sino si permite decidir razonablemente entre comprar en
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4.2. Formulacion del problema

el mercado diario y vender en el intradiario, adoptar la posiciéon contraria o no
operar. Esta orientacion condiciona el resto del capitulo: la seleccion de variables,
las métricas de evaluacion y la comparacién entre modelos se plantean siempre
desde una perspectiva ligada a la decision.

El capitulo se articula en torno a tres ideas. La primera es, como en el capitulo
anterior, la construcciéon de una matriz de entrada estrictamente anticipada, for-
mada tnicamente por variables disponibles antes del cierre del mercado diario. La
segunda es la comparacion de los modelos de aprendizaje con referencias simples,
que permiten valorar si el modelo aporta informacion adicional respecto a reglas
triviales. La tercera es la adopcién de una estrategia de validacién temporal, en la
que cada modelo se entrena con informacion pasada y se evaliia sobre observacio-
nes futuras, imitando las condiciones reales en las que tendria que operar. Estas
tres decisiones metodolégicas preparan la lectura del capitulo de resultados.

4.2. Formulaciéon del problema

La variable de interés sigue siendo el spread horario definido en el capitulo 2, es
decir, la diferencia entre el precio del mercado intradiario y el del mercado diario
para una misma hora de entrega,

Spread,, = Py — P} (4.1)

La decisién econémica asociada al spread es esencialmente direccional. Si se anti-
cipa que el precio intradiario sera superior al precio diario, una posicion natural
consistiria en comprar en el mercado diario y vender posteriormente en el intra-
diario. Si se anticipa lo contrario, la posicién se invertiria. Ahora bien, cuando
la senal esperada es débil, la alternativa razonable no es necesariamente tomar la
posicion opuesta, sino abstenerse. Por tanto, aunque el primer problema predictivo
se formule en términos de signo, la decision operativa final incorporara también
un criterio de confianza o umbral.

A partir de esta consideracion se plantean dos formulaciones complementarias
sobre la misma variable. Ambas se mantienen en paralelo porque proporcionan
informacion distinta y porque su comparacién permite analizar hasta qué punto la
formulacion elegida condiciona los resultados.
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4.2. Formulacion del problema

4.2.1. El problema natural: predecir el signo

El planteamiento mas directo, y el que mejor encaja con la légica operativa,
consiste en predecir el signo del spread. Se trata de un problema de clasificacion:
para cada hora de cada dia, el modelo debe decidir si el spread serd positivo o
negativo. La variable objetivo es, por tanto, una etiqueta binaria,

signo +1 si Spread,;, >0,

= 4.2
Ya —1 si Spread,;, <O0. (4.2)

Las horas con spread exactamente nulo se asignan a la clase no positiva. Esta
decisién responde a un criterio de codificaciéon conservador. Como se documentd
en el capitulo anterior, una proporcion apreciable de las horas presenta un spread
nulo o muy préximo a cero, y un valor exactamente nulo no debe interpretarse
como una senial positiva. La asignacion a la clase —1 permite mantener una variable
objetivo binaria y resulta coherente con el ligero sesgo negativo observado en la
distribucion. No obstante, esta convencién no implica que todas esas horas den
lugar necesariamente a una operacién en sentido negativo, ya que la posibilidad
de abstenerse se incorpora posteriormente mediante un umbral de confianza.

La predicciéon del signo plantea una tarea menos exigente que la estimacion
del valor exacto del spread. Esta simplificaciéon puede resultar especialmente 1til
en series temporales energéticas, caracterizadas por una elevada variabilidad, la
presencia de valores extremos y perturbaciones dificiles de anticipar con la infor-
maciéon disponible. En este contexto, la magnitud concreta de una variaciéon puede
ser dificil de estimar, aunque las variables explicativas si permitan identificar parte
de su direccién.

En primer lugar, la clasificacion requiere menos informacion, puesto que basta
con determinar a qué lado de cero se situara el spread, sin necesidad de anticipar
con precision su magnitud. En segundo lugar, el signo es menos sensible a las
colas de la distribucion. Un error de varios euros por megavatio hora penaliza de
forma importante las métricas de regresion, mientras que, desde el punto de vista
direccional, lo relevante es si la prediccion queda a un lado u otro de cero. Por
ultimo, la concentracién de observaciones en torno a cero introduce ruido en la
estimacion del valor, mientras que en la clasificacion queda recogida por la propia
definicion de la clase no positiva.

Por tanto, la formulacion direccional no debe interpretarse como superior a la
regresion en cualquier serie temporal, sino como una alternativa potencialmente
mas robusta cuando la magnitud exacta de la variable presenta una predictibilidad
limitada y el objetivo principal consiste en apoyar una decision de mercado.
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4.3. Construccion de la matriz de caracteristicas

4.2.2. La prediccion del valor como via complementaria

El segundo planteamiento consiste en predecir el valor del spread mediante
un modelo de regresion, que proporciona para cada hora una estimacién continua
54,5 Se trata de una tarea mas exigente que la clasificacién del signo, pero aporta
informacién que puede resultar ttil para la decision operativa.

La utilidad de la regresion reside en que el valor predicho ofrece una informacion
adicional que el signo, por si solo, no proporciona: una medida indirecta de la
intensidad de la senal. La magnitud de la estimacién, |34/, indica hasta qué punto
el modelo espera que el spread se aleje de cero. Asi, una prediccién positiva de 0,1
€/MWh no tiene la misma interpretacion operativa que una prediccién positiva de
5 €/MWh, aunque ambas impliquen la misma direccién. Esta diferencia permite
construir reglas selectivas, en las que solo se opera cuando la senal supera un
umbral de confianza, cuestiéon que se retoma en el capitulo de resultados. Cabe
senalar que el clasificador podria ofrecer una funcionalidad similar si, en lugar de
una decision binaria, se emplease la probabilidad de pertenencia a la clase positiva
que proporciona el modelo: valores préximos a 0,5 indicarian baja confianza y
valores préximos a 0 o 1, alta confianza, de forma andloga a como |34,| gradia la
confianza del regresor. Esta via alternativa no se explora en este trabajo, que se
centra en |54,| como medida de intensidad de la senal.

Por este motivo, ambas formulaciones se mantienen. La clasificacion del signo
representa el problema mas directamente vinculado con la decisién direccional,
mientras que la regresion aporta una medida continua de la intensidad esperada del
spread. Comparar ambos enfoques permite valorar si resulta preferible modelizar
directamente la direcciéon o estimar primero el valor y traducirlo después en una
decision operativa. Las diferencias o similitudes entre sus resultados constituyen,
por tanto, una cuestion relevante que se examina mas adelante.

4.3. Construccion de la matriz de caracteristicas

Una vez definida la variable objetivo, el siguiente paso consiste en especificar la
informacion que recibira el modelo. Esta etapa es de gran importancia, ya que la
capacidad predictiva queda necesariamente limitada por las variables disponibles
en el momento de la decision. No se trata, por tanto, de reunir el mayor nimero
posible de variables, sino de construir una representacion informativa que respete
estrictamente la dimension temporal del problema.
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4.3. Construccion de la matriz de caracteristicas

La matriz empleada en este capitulo es una adaptacion de la construida para
el andlisis de clusterizacién. Se mantienen los principales bloques de informacion
ex-ante ya utilizados anteriormente, ya que el objetivo sigue siendo describir el
estado anticipado del sistema antes del cierre del mercado diario. La diferencia
es que ahora esas variables no se emplean para agrupar dias similares, sino como
entrada de un problema supervisado en el que cada observacion queda asociada
a una variable objetivo. Por ello, la matriz se amplia con retardos del spread,
variables horarias y una estructura apilada adecuada para obtener predicciones a
nivel horario.

4.3.1. El criterio anticipado

La construccion de la matriz de caracteristicas respeta el criterio ex-ante intro-
ducido en el capitulo 2: se excluye toda variable que solo esté disponible una vez
iniciada o finalizada la jornada que se pretende predecir, ya que su inclusion pro-
duciria una fuga de informacion y podria mejorar de forma artificial la capacidad
predictiva del modelo.

Esta condicion se cumple directamente en las variables de calendario, en las
previsiones del sistema eléctrico publicadas antes de la operacion y en los retardos
del spread correspondientes a dias anteriores. En particular, no se utilizan el precio
intradiario, el spread ni otras magnitudes realizadas del dia que se pretende pre-
decir. Tampoco se incorporan datos reales de generacion o demanda de esa misma
jornada cuando solo pueden conocerse con posterioridad a la decision.

Las variables meteorologicas constituyen la tinica excepcion parcial a este crite-
rio: como ya se explico en el capitulo 2, corresponden a valores observados y no a las
previsiones que habrian estado disponibles antes de cada jornada. Esta eleccién no
responde a una decision metodoldgica, sino a la disponibilidad real de los datos:
no existe un histérico piblico y gratuito de previsiones meteorologicas pasadas.
Esta aproximacion obliga a interpretar con cautela la aportacion atribuida a las
variables meteorologicas en el analisis de interpretabilidad del capitulo 5, ya que
su uso podria ofrecer una evaluacion algo més favorable que la que se obtendria
en una aplicacién estrictamente ex-ante.

4.3.2. Bloques de variables

La matriz hereda los grandes bloques de informacién definidos en la construc-
cion de la base de datos. El primero es el bloque del sistema eléctrico, que recoge la
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4.3. Construccion de la matriz de caracteristicas

prevision de demanda, las previsiones de generacion renovable edlica y fotovoltaica
y la disponibilidad de potencia nuclear, todas ellas publicadas antes del cierre del
diario. El segundo es el bloque de mercado y coste, en el que destaca el precio del
gas como variable exégena que aproxima el entorno de costes de las tecnologias
térmicas. El tercero es el bloque meteorologico, con las variables agregadas de tem-
peratura, viento, precipitacion y humedad. El cuarto es el bloque de calendario,
con el tipo de dia y el porcentaje de poblacién afectada por festivo.

A estos bloques se anaden dos tipos de variables construidas especificamen-
te para la prediccién. El primero esta formado por los retardos del propio spread.
Aunque no puede utilizarse el spread del dia que se desea predecir, si pueden incor-
porarse los valores de jornadas anteriores, que aportan informacién sobre su nivel
reciente y su posible persistencia. En concreto, se incluye el perfil horario comple-
to del dia anterior y del mismo dia de la semana previa, es decir, las veinticuatro
horas de ambos retardos, junto con sus respectivas medias diarias. El retardo de
un dia recoge la persistencia a corto plazo, mientras que el retardo de siete dias
trata de capturar regularidades asociadas al ciclo semanal del sistema eléctrico.
Este retardo semanal no se condiciona por la tipologia del dia de referencia: si el
mismo dia de la semana anterior fue, por ejemplo, un festivo, su perfil se incorpora
igualmente sin ajuste adicional. El modelo dispone del tipo de dia y del porcen-
taje de poblacion festiva de ambas jornadas como variables independientes, por lo
que puede en principio aprender a ponderar el retardo en consecuencia, pero esta
correccion no estd garantizada de forma explicita en la construccién de la variable.

El segundo tipo esta formado por variables de estacionalidad anual construi-
das mediante funciones trigonométricas. El momento del ano tiene una naturaleza
ciclica: el 31 de diciembre y el 1 de enero son fechas consecutivas, aunque ocupen
extremos opuestos en una codificacion entera del dia del ano. Si esta variable se
representase mediante un niimero comprendido entre 1 y 365, el modelo interpreta-
ria ambas fechas como observaciones muy alejadas. Para evitar esta distorsion, la
posicion dentro del ano se representa mediante un par de funciones seno y coseno,

. 2m daﬁo 2m daﬁo
Sm<365,25>’ COS<365,25>’ (4:3)
donde d,z, es el dia del ano. Esta codificacion tiene la propiedad de que dos fechas
préximas en el ciclo anual quedan proximas también en el espacio de las dos nue-
vas variables, lo que permite al modelo aprovechar la estacionalidad sin imponerle
saltos artificiales. La hora del dia, que también es ciclica, no se codifica de esta
forma, sino que se incorpora directamente como una variable mas en la represen-

tacion apilada descrita en la seccion 4.3.4; los modelos basados en arboles, que
son los que se emplean, capturan bien su efecto sin necesidad de la transformacion
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4.3. Construccion de la matriz de caracteristicas

trigonométrica. Junto a estas variables se anaden también el dia de la semana y el
mes como indicadores de calendario.

4.3.3. La informaciéon del claster y la evaluaciéon de su
aportacion

Una de las decisiones de disefio con mayor interés conceptual es la incorpora-
cion, como variable de entrada, de la pertenencia de cada dia al cluster identificado
en el capitulo 3. La motivaciéon es que, si la agrupacién captura regimenes del sis-
tema asociados a perfiles de spread diferenciados, la pertenencia de una jornada a
un determinado grupo puede contener informacion 1til para anticipar su compor-
tamiento horario. Para mantener la coherencia entre capitulos, la asignacion no se
recalcula en esta fase, sino que se reutiliza la particiéon obtenida en el analisis no
supervisado y se incorpora la etiqueta correspondiente a cada dia.

Conviene matizar dos puntos de coherencia temporal, de naturaleza distinta.

El primero es que la asignaciéon de un dia a un cluster se realiza a partir de
variables del sistema disponibles antes del cierre del diario, de modo que conocer
el cluster de un dia no vulnera, en cuanto a las variables de entrada, el criterio
anticipado. En una aplicacién real, los centroides del modelo de clusterizacion que-
darian fijados una vez entrenado el sistema, y la asignacién de un dia futuro a uno
de esos centroides ya fijos no plantearia ningin problema de fuga de informacion,
exactamente igual que ocurre con los modelos predictivos.

El segundo punto es méas delicado y afecta, no a un futuro despliegue, sino
a la evaluacion retrospectiva presentada en este trabajo. El propio modelo de
clusterizacion, es decir, los centroides que definen los ocho grupos, se ajusté una
tnica vez sobre la totalidad de la muestra (2019-2025), y no se reajust6 de forma
incremental en cada etapa de la validaciéon temporal, a diferencia de los modelos
predictivos, que si se reentrenan con el esquema de ventana creciente. Esto significa
que, en sentido estricto, la etiqueta asignada a un dia del backtest, por ejemplo
uno de 2021, se determiné con un modelo que incorpord también informacion de
afnos posteriores. Se trata, por tanto, de una fuga limitada al proceso de evaluaciéon
histérica, no al mecanismo de prediccion en si.

Dos factores acotan su impacto practico. El primero es temporal: el efecto
es mayor cuanto mas alejado esté un dia del final del periodo muestral, y casi
inexistente para el conjunto de prueba final empleado en los resultados principales
del capitulo 5, formado por los ultimos 347 dias de la muestra (julio de 2024 a
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4.3. Construccion de la matriz de caracteristicas

diciembre de 2025), muy préximos al limite superior del rango 2019-2025 usado
para ajustar los centroides. Podria ser algo mas relevante en el desglose anual de
2020 y 2021 de la seccién 5.4.5, mas alejados de ese limite. El segundo es que el
analisis de interpretabilidad de la seccion 5.3.4 muestra que la etiqueta de clister es,
de forma sistematica, la variable menos relevante para el modelo predictivo final, lo
que limita cuanto de esa fuga puede realmente trasladarse a los resultados. Aun asi,
se documenta esta limitacion con honestidad: una evaluacion estrictamente ex-ante
habria exigido reajustar los centroides de forma incremental en cada etapa, analoga
a como se procede con los modelos predictivos. A ello se suma que la potencia
instalada y el precio del gas, ambas variables con fuerte componente temporal,
contribuyen a que la etiqueta de clister arrastre implicitamente informacién sobre
el régimen general del sistema en cada momento, cuestion ya sefialada en el capitulo
anterior.

El primero es que la asignaciéon de un dia a un cluster se realiza a partir de
variables del sistema disponibles antes del cierre del diario, de modo que conocer
el claster de un dia no vulnera, en cuanto a las variables de entrada, el criterio
anticipado.

El segundo es mas delicado y debe reconocerse explicitamente. El propio mode-
lo de clusterizacién, es decir, los centroides que definen los ocho grupos, se ajusto
una unica vez sobre la totalidad de la muestra (2019-2025), y no se reajusté de
forma incremental respecto a cada fecha, a diferencia de los modelos predictivos
del presente capitulo, que si se reentrenan con el esquema de ventana creciente.
Esto significa que, en sentido estricto, la etiqueta asignada a un dia concreto, por
ejemplo uno de 2021, se determiné con un modelo que incorporé también informa-
cién de anos posteriores, y no inicamente informacion disponible en ese momento.
Se trata de una fuga de informaciéon limitada al proceso de clusterizacion, que
no debe confundirse con el protocolo de validacion temporal de los modelos pre-
dictivos, correctamente aplicado en todo momento. Su impacto practico sobre los
resultados del capitulo 5 se considera reducido, ya que el analisis de interpretabili-
dad de la seccion 5.3.4 muestra que la etiqueta de clister es, de forma sistematica,
la variable menos relevante para el modelo predictivo final. Aun asi, se documenta
esta limitacion con honestidad: una aplicacién estrictamente ex-ante de la cluste-
rizacion exigiria reajustar los centroides de forma incremental, analoga a como se
procede con los modelos predictivos. A ello se suma que la potencia instalada y
el precio del gas, ambas variables con fuerte componente temporal, contribuyen
a que la etiqueta de claster arrastre implicitamente informacién sobre el régimen
general del sistema en cada momento, cuestion ya senalada en el capitulo anterior.

Para aislar la aportacion de esta variable, la pertenencia al clister se incorpora
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4.3. Construccion de la matriz de caracteristicas

mediante codificacion one-hot, es decir, a través de una variable binaria por grupo,
por las razones que se detallan en la seccién 4.3.5. Una vez incluida, se analiza su
importancia dentro del modelo final en comparaciéon con la del resto de variables.
El objetivo es determinar si la etiqueta de clister aporta informacion adicional
una vez que el modelo ya dispone de las variables originales a partir de las cuales
dicha etiqueta fue construida. El resultado de este contraste, que ayuda a delimi-
tar el papel de la clusterizacion dentro del trabajo, se presenta en el capitulo de
resultados.

4.3.4. Una sola hora por fila: la representacién apilada

El spread es una variable horaria, por lo que cada dia aporta veinticuatro
observaciones, una por hora de entrega. Esta informacion puede organizarse de
dos formas, y la eleccion entre ambas tiene implicaciones relevantes.

La primera opcién consiste en tratar cada hora como un problema indepen-
diente y entrenar veinticuatro modelos distintos. Esta alternativa permite que cada
modelo se especialice en el comportamiento de una hora concreta, pero presenta
varios inconvenientes. Por una parte, multiplica el nimero de modelos que de-
ben entrenarse, ajustarse y mantenerse. Por otra, reduce de forma considerable
el nimero de observaciones disponibles para cada modelo, ya que cada uno solo
recibe una observacion diaria. Ademés, impide aprovechar de forma conjunta las
regularidades compartidas por distintas horas.

La segunda opcion, adoptada en este trabajo, consiste en apilar todas las horas
en una unica tabla. Cada fila corresponde a una hora concreta de un dia determi-
nado, y la hora se incorpora como una variable adicional mediante un indice entero
comprendido entre 0 y 23. Las veinticuatro filas de una misma jornada comparten
su informacion diaria, como el perfil completo de previsiones y los retardos del
spread, y se diferencian por el valor de la hora. De este modo, se entrena un tinico
modelo con todas las horas y todos los dias.

Esta representacion apilada maximiza el niimero de observaciones disponibles,
permite que el modelo aprenda la evolucién intradiaria del spread y simplifica la
gestion del proceso de entrenamiento. Como contrapartida, la dependencia hora-
ria no queda impuesta por construccion, sino que debe aprenderse a partir de la
variable de hora. Este coste resulta asumible, dado que los modelos no lineales
empleados son adecuados para capturar este tipo de relaciones.
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4.4. Protocolo de evaluacion

4.3.5. Codificacion de las variables y escalado

Antes de entrenar es necesario decidir como se representan numéricamente las
variables categdricas y si conviene reescalar las continuas. Como ya se argumento
para el tipo de dia en el capitulo 3, introducir una variable categérica como un
numero entero impondria un orden artificial inexistente; el problema se reproduce
ahora con la etiqueta de cluster, ya que codificarla como 0, 1,2, ... sugeriria que
el cliaster 1 esta entre el 0 y el 2 en algin sentido, lo cual carece de significado.
Por ello, tanto el tipo de dia como la etiqueta de cluster se transforman mediante
codificacion one-hot, que crea una variable binaria por categoria y evita cualquier
orden espurio entre ellas.

El tratamiento de las variables continuas depende del tipo de modelo. Los
modelos lineales son sensibles a la escala, ya que sus coeficientes operan sobre
variables que pueden estar expresadas en unidades muy distintas, como megavatios
o euros. En esos casos, cada variable continua se estandariza restando su media y
dividiendo por su desviacion tipica. Los modelos basados en arboles, en cambio, no
requieren escalado, pues sus decisiones se construyen mediante puntos de corte que
se adaptan a la escala de cada variable. Dado que el modelo principal del trabajo
pertenece a esta segunda familia, la estandarizacion solo se aplica cuando resulta
necesaria.

4.4. Protocolo de evaluacion

Antes de presentar los modelos es necesario establecer como se evaluara su ren-
dimiento. La eleccién de las métricas condiciona la interpretacién de los resultados,
ya que una misma prediccién puede valorarse de forma distinta segin se atienda
al error numérico, a la capacidad direccional o a la utilidad econémica. Por ello,
el protocolo de evaluacion se define antes de introducir los modelos, de forma que
el significado de cada resultado quede fijado de antemano.

4.4.1. Particion temporal frente a aleatoria

La evaluacion de un modelo requiere reservar una parte de los datos para
validacién y utilizar el resto para el entrenamiento. Esta separacion temporal se
respeta de forma estricta en el ajuste y la evaluacion de los modelos predictivos; la
unica excepcion documentada es la etiqueta de clister, cuya construccion no siguié
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este mismo esquema incremental, como se explicé en la seccion 4.3.3. La forma de
realizar esta separacién depende de la estructura del problema. En contextos sin
dependencia temporal puede recurrirse a una particién aleatoria. En este caso, sin
embargo, dicha estrategia introduciria informacion futura de manera indirecta y
produciria una evaluacion poco realista.

Si la separacion entre entrenamiento y validacién se realizase al azar, el con-
junto de entrenamiento podria contener dias posteriores a algunas observaciones
de validacion. El modelo utilizaria asi informacion futura para predecir el pasado,
una situacién incompatible con la operacién real, en la que solo se dispone de da-
tos anteriores al momento de la decision. Los retardos del spread refuerzan este
problema, ya que el spread de una jornada actia como objetivo de ese dia y como
variable explicativa de jornadas posteriores. Una particién aleatoria podria gene-
rar, por tanto, dependencias entre ambos subconjuntos y producir estimaciones de
rendimiento artificialmente elevadas, que se deteriorarian al aplicar el modelo a
datos realmente futuros.

A esta consideracion se anade la naturaleza no estacionaria del mercado eléc-
trico. A lo largo del periodo analizado se observan regimenes distintos, entre ellos
la etapa de precios moderados anterior a la crisis energética, la crisis del gas de
2022 y el periodo posterior de expansion renovable y normalizacion del precio del
gas. Estos regimenes fueron identificados en la clusterizacién del capitulo anterior.
Una particion cronolédgica obliga al modelo a generalizar entre periodos con carac-
teristicas diferentes, como ocurriria en una aplicacién real. Una particion aleatoria
mezclaria estos regimenes en entrenamiento y validacién y ocultaria parte de la di-
ficultad del problema. Por ello, la separacién mantiene siempre el orden temporal.

4.4.2. Validaciéon con ventana creciente

Reservar el dltimo tramo del periodo como tnico conjunto de validacién seria
una opcion valida, pero proporcionaria una sola medida del rendimiento y dificulta-
ria el andlisis de su estabilidad. Por ello, se adopta una estrategia de validaciéon con
ventana creciente, también denominada expanding window [22, 23|, que reproduce,
que reproduce con mayor fidelidad un escenario de despliegue con reentrenamientos
periddicos.

El procedimiento se desarrolla por etapas sucesivas. En la primera, el modelo
se entrena con un tramo inicial de dias y se valida sobre el periodo inmediatamen-
te posterior. A continuacion, el tramo utilizado para la validacién se incorpora al
conjunto de entrenamiento, el modelo se vuelve a ajustar con la muestra ampliada
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y se evalia sobre el siguiente periodo. Este proceso se repite hasta agotar los datos
disponibles. Asi, cada observacion se predice mediante un modelo entrenado tnica-
mente con informaciéon anterior y, al mismo tiempo, se obtienen varias medidas de
rendimiento que permiten analizar su estabilidad temporal. La Figura 4.1 ilustra
este esquema.

T1 T2 T3 T4 T5 T6
Tiempo (blogques cronolégicos)

Entrenamiento  mmm Validacién AUnN no disponible

Figura 4.1: Esquema de validacién con ventana creciente. En cada etapa el modelo
se entrena con todos los dias anteriores (tramo claro) y se valida sobre el tramo
siguiente (tramo oscuro), que después se incorpora al entrenamiento de la etapa
posterior. La separacion respeta siempre el orden cronolégico, de modo que ningiin
dia se predice con informacion futura.

Este esquema cumple una doble funciéon. Por un lado, es el procedimiento con
el que se evalian los modelos finales sobre el conjunto de prueba. Por otro, es
también el que se emplea durante la busqueda de hiperpardmetros descrita mas
adelante, de modo que en ningin momento del proceso, ni en el ajuste ni en la
evaluacion, se filtra informaciéon del futuro hacia el pasado.

4.4.3. Meétricas de error de la regresion

Para el modelo de regresion, que predice el valor del spread, se emplean tres
métricas de error clasicas. La primera es el error absoluto medio, o MAE, que
promedia el valor absoluto de la diferencia entre el spread real y el predicho,

1
n

i=1
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El MAE tiene la ventaja de ser facil de interpretar, porque se expresa en las mismas
unidades que el spread, esto es, en euros por megavatio hora, y de penalizar todos
los errores de forma proporcional a su tamano.

La segunda es la raiz del error cuadratico medio, o RMSE,

RMSE = $ 1 fj (si — 8)°. (4.5)

ni3

A diferencia del MAE, el RMSE eleva los errores al cuadrado antes de promediarlos,
lo que hace que penalice mucho mas los errores grandes. En un problema con colas
pesadas como este, en el que el spread puede tomar ocasionalmente valores muy
alejados de cero, el RMSE sera sistematicamente mayor que el MAE, y la diferencia
entre ambos informa de la presencia de errores extremos.

La tercera es el coeficiente de determinacién, R?, que mide qué proporcién de
la variabilidad del spread consigue explicar el modelo respecto a la que quedaria
sin explicar si simplemente se predijese siempre la media,

n A2
R2—1_ zn:1 (si 3_1)2 .
Y (si—8)
Un R? igual a uno indicarfa una prediccién perfecta, mientras que un valor igual a
cero senalaria que el modelo no mejora la prediccion constante basada en la media.
En la interpretacion de los resultados debe tenerse en cuenta que un R? reducido no
implica necesariamente que el procedimiento de modelizacién sea inadecuado. En
un fenémeno tan ruidoso como el spread entre mercados, una parte relevante de la
variabilidad puede no ser anticipable a partir de la informacion ex-ante disponible.
Por tanto, el nivel alcanzable por cualquier modelo esta condicionado por la propia
dificultad del problema.

(4.6)

4.4.4. Meétricas de la clasificacion del signo

Para el modelo de clasificacion, la métrica mas inmediata es la exactitud o accu-
racy, definida como la proporcion de horas en las que el signo predicho coincide con
el observado. Sin embargo, esta medida puede resultar enganiosa cuando las clases
estan desequilibradas. Dado que el spread es negativo con algo més de frecuencia
que positivo, una regla que predijese siempre la clase negativa alcanzaria una exac-
titud apreciable sin utilizar informacién especifica de cada observacion. Por tanto,
la exactitud no permite distinguir por si sola entre una capacidad discriminativa
real y el aprovechamiento del desequilibrio de base.
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Por ello, se emplean tres métricas menos sensibles, en distinto grado, al desequi-
librio entre clases. La primera es la exactitud balanceada, que calcula el acierto
dentro de cada clase por separado y promedia después ambos valores, de modo
que la clase minoritaria tiene el mismo peso que la mayoritaria. La segunda es la
medida F1, que combina precision y exhaustividad en un tnico indicador y resulta
especialmente 1til cuando interesa evaluar el comportamiento sobre una clase que
no domina la muestra. La tercera, utilizada como principal medida de habilidad
direccional, es el area bajo la curva ROC, o AUC. Esta métrica evalia la capacidad
del modelo para ordenar las observaciones segiin su probabilidad de pertenecer a la
clase positiva, sin depender de un umbral de decision concreto. Un AUC de 0,5 co-
rresponde a un modelo sin capacidad discriminativa, equivalente a una ordenacion
aleatoria, mientras que valores superiores indican una separacion creciente entre
las dos clases. Su independencia respecto al umbral y su menor sensibilidad a la
proporcion de cada clase justifican su uso como métrica de referencia para valorar
la habilidad direccional del clasificador.

4.4.5. La métrica econémica: beneficio acumulado y tasa
de acierto

Las métricas anteriores describen el rendimiento estadistico, pero no reflejan
de forma directa su valor econémico. Dos modelos con la misma exactitud pueden
presentar una utilidad operativa diferente si uno acierta principalmente en horas
con spreads de gran magnitud y el otro en observaciones proximas a cero. Por ello,
se incorpora una métrica econémica basada en la simulacién de la estrategia.

La simulacion se construye del siguiente modo. Para cada hora, el modelo ge-
nera una senal direccional: comprar en el mercado diario y vender en el intradiario,
o adoptar la posicién contraria. Si la direccién de la senial coincide con el signo
realizado del spread, la operacion genera un resultado positivo; si no coincide, ge-
nera una pérdida de la misma magnitud absoluta. La suma de estos resultados
sobre todas las horas operadas proporciona el beneficio acumulado para una po-
sicion normalizada de 1 MWh en cada operacién. En adelante, esta magnitud se
denomina Pnl, por sus siglas en inglés. Junto al valor acumulado se presenta el
beneficio medio por operacion, calculado como el Pnl. dividido por el nimero de
operaciones y expresado en euros por megavatio hora. Esta medida aproxima la
rentabilidad unitaria de la estrategia y permite compararla con un posible coste
por operacion. Por ultimo, la tasa de acierto, o hit rate, recoge la proporcion de
operaciones que finalizan con un resultado positivo.

Conviene precisar dos cuestiones. En primer lugar, el PnL puede aplicarse tanto
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al modelo de regresion como al de clasificacion, ya que ambos terminan generan-
do una decisiéon de compra o venta. Por ello, constituye la medida comin para
comparar las dos formulaciones. En segundo lugar, la simulacién basica no incor-
pora inicialmente los costes de transaccion. Esta simplificaciéon permite estimar
el potencial bruto de la estrategia y se relaja en el capitulo de resultados, donde
se introduce un coste por operacién y se analiza como varian la rentabilidad y el
numero de operaciones al exigir distintos umbrales de confianza.

4.5. Modelos de referencia y modelo propuesto

Antes de presentar la técnica de aprendizaje conviene fijar las reglas sencillas
frente a las que se medira. Un modelo solo demuestra utilidad si supera referencias
que no requieren aprendizaje alguno, y la eleccion de esas referencias determina la
exigencia de la comparacion.

4.5.1. Las referencias sencillas

Para el problema direccional se emplean tres reglas de referencia. La primera es
la regla aleatoria, que asigna a cada hora un signo al azar con igual probabilidad.
Su papel es tnicamente delimitar el suelo del problema: cualquier modelo con
informacién 1til debe superarla con claridad.

La segunda es la clase mayoritaria, que predice para todas las horas el signo
mas frecuente del spread en el conjunto de entrenamiento. Es una referencia mas
exigente de lo que parece: como el spread presenta un sesgo estructural negativo,
acertar por defecto la direccion dominante permite capturar una parte apreciable
del beneficio sin predecir nada especifico de cada hora. La comparacion con esta
regla es la que permite aislar la aportacion del modelo mas alléd de ese sesgo.

La tercera es la persistencia del dia anterior, que utiliza como predicciéon el
comportamiento reciente del propio spread. En el problema direccional se emplea
el signo del spread del dia anterior en la misma hora; en el problema de regresion, el
perfil horario completo de la misma jornada de la semana anterior. Esta referencia
mide si el modelo aporta algo mas que la inercia de la serie, ya recogida en los
retardos.

En la regresion se anade una cuarta referencia con interés propio: el perfil
medio del clister, consistente en predecir para cada dia el spread horario medio
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histérico de su clister de pertenencia. Esta regla conecta directamente con el
capitulo 3 y permite cuantificar cuanta capacidad predictiva aporta, por si sola, la
agrupacion de dias, con la matizacion sobre la temporalidad de la clusterizacién
ya senalada en la seccion 4.3.3.

4.5.2. El gradient boosting

El modelo principal del trabajo es el gradient boosting el gradient boosting ba-
sado en arboles de decision [24], en su implementacion LightGBM [25]. Un arbol
de decision genera predicciones mediante una sucesién de divisiones sobre las va-
riables de entrada. Por ejemplo, si la prevision de generacion edlica supera un
determinado umbral, la observacion se asigna a una rama; en caso contrario, se
dirige a la rama alternativa. El proceso se repite dentro de cada subconjunto hasta
alcanzar las hojas terminales, en las que se asigna una prediccion. Conviene senalar
que, al igual que en la clusterizacién del capitulo 3, estos umbrales se aprenden
sobre magnitudes absolutas de generacion renovable; su generalizacion a periodos
futuros con un mix de generacién sustancialmente distinto no esta garantizada,
cuestion que se retoma en las limitaciones del capitulo 5. Un arbol individual es
interpretable, pero suele presentar una capacidad limitada cuando las relaciones
entre variables son complejas.

El boosting combina numerosos arboles sencillos para construir un modelo mas
flexible. Los arboles se anaden de forma secuencial, de manera que cada nuevo
arbol trata de corregir los errores residuales del conjunto anterior. La predicciéon
final se obtiene agregando las contribuciones de todos ellos [26]. El término gra-
dient hace referencia a que cada etapa se orienta en la direccion que reduce la
funcién de pérdida, de forma andloga a un procedimiento de descenso por gradien-
te. Asi, la complejidad aumenta progresivamente y puede controlarse mediante
regularizacion, lo que permite capturar relaciones no lineales limitando el riesgo
de sobreajuste.

Esta técnica resulta adecuada para el problema por tres motivos. En primer
lugar, permite representar relaciones no lineales sin especificar previamente su
forma. La relacion entre la previsién renovable y el spread, por ejemplo, no tiene por
qué seguir un patron lineal. En segundo lugar, captura interacciones entre variables,
como aquellas situaciones en las que el efecto de una previsién renovable elevada
depende del nivel de demanda. En tercer lugar, admite variables de naturaleza
heterogénea, incluidas previsiones continuas, indicadores binarios de calendario y
etiquetas de cluster, sin requerir escalado ni transformaciones complejas.
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4.5.3. Un mismo modelo para los dos problemas

Una decision deliberada del trabajo es emplear la misma técnica, el gradient
boosting, tanto para el problema de regresién como para el de clasificacion. Existe
una version de regresion, que predice el valor del spread, y una version de clasifi-
cacion, que predice su signo, pero ambas comparten la misma familia de modelos,
la misma matriz de caracteristicas y el mismo protocolo de evaluacién. La tnica
diferencia relevante entre ambas es la funcién de pérdida que cada una minimiza,
adaptada a la naturaleza de su objetivo.

Esta simetria responde a un propdésito metodologico. Para comparar la formu-
lacion de regresion con la de clasificacion, conviene mantener constantes la familia
de modelos, las variables de entrada y el procedimiento de evaluacién. De este mo-
do, las diferencias observadas pueden atribuirse principalmente a la definicién del
objetivo y no a cambios en otros elementos del diseno. La comparacién se aproxima
asi a un experimento controlado sobre las dos formas de plantear el problema.

En la version de regresion debe considerarse, ademas, la funcion de pérdida.
Dado que el spread presenta colas pesadas, una pérdida puramente cuadratica
otorgaria un peso excesivo a un numero reducido de valores extremos, en detri-
mento del comportamiento en la mayor parte de las horas. Por ello, se emplea una
pérdida de tipo Huber [27], que se comporta de forma cuadrética para los errores
pequenos y de forma lineal para los errores grandes. Esta combinaciéon aporta ro-
bustez frente a los valores atipicos sin perder sensibilidad en la regién central de
la distribucion.

4.6. Ajuste de los hiperparametros

Los modelos de aprendizaje dependen de un conjunto de parametros que no se
estiman directamente durante el entrenamiento, sino que deben definirse antes del
ajuste. Estos pardametros, denominados hiperparametros, incluyen en el caso del
gradient boosting, entre otros, el nimero de arboles, el nimero de hojas de cada
arbol, la tasa de aprendizaje, la fraccién de observaciones y variables utilizada
en cada iteracion, los términos de regularizacion y el parametro que determina la
transicion de la pérdida de Huber. Su eleccién puede influir de forma apreciable
en el rendimiento, por lo que se determina mediante un procedimiento sistematico
en lugar de fijarse de forma arbitraria.
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4.6.1. Busqueda con validacién temporal

Para buscar los hiperparametros se ha empleado una busqueda bayesiana, con-
cretamente el algoritmo de estimacién basada en drboles de Parzen [28], imple-
mentado en la librerfa Optuna [29]. A diferencia de una busqueda exhaustiva,
que evaluaria todas las combinaciones de una rejilla, o de una busqueda pura-
mente aleatoria, el procedimiento bayesiano utiliza los resultados de las pruebas
anteriores para estimar qué regiones del espacio de hiperparametros son mas pro-
metedoras. Las evaluaciones posteriores se concentran en esas regiones, lo que
permite encontrar configuraciones adecuadas con un nimero menor de intentos.
Esta eficiencia resulta relevante porque cada evaluacion exige entrenar y validar
un modelo completo.

La evaluacion de cada combinacién debe respetar la estructura temporal del
problema. Una particién aleatoria reintroduciria la fuga de informaciéon y selec-
cionaria hiperparametros adaptados a un escenario irreal. Por ello, cada configu-
racion se evaliia mediante el mismo esquema de ventana creciente descrito en la
seccion 4.4.2. La coherencia entre el procedimiento de ajuste y la evaluacién final
permite seleccionar los hiperparametros por su comportamiento en condiciones
comparables a las de una aplicacién real.

La Figura 4.2 muestra la evoluciéon de la busqueda para el regresor: el valor del
objetivo (el PnL medio por hora obtenido en la validacién de ventana creciente) de
cada una de las 600 configuraciones probadas, junto con el mejor valor acumulado.
La mejora se concentra en las primeras 150 pruebas, tras las cuales el mejor valor
apenas avanza: la busqueda explora después variaciones alrededor de las regiones
prometedoras sin encontrar configuraciones sustancialmente mejores, lo que indica
que el nimero de pruebas fue suficiente. La dispersion vertical, que no desaparece
a medida que avanza la bisqueda, ilustra hasta qué punto el rendimiento depende
de la combinacién concreta de hiperparametros.

4.6.2. Qué se optimiza: la eleccion del objetivo de biisque-
da

La métrica utilizada como objetivo de la busqueda constituye una decision
metodologica relevante. Aunque podria considerarse un detalle técnico, las pruebas
iniciales mostraron que su eleccion modifica de forma sustancial el comportamiento
operativo del modelo.

La opcion aparentemente natural para el modelo de regresiéon consiste en mi-
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Historia de la blisqueda bayesiana de hiperpardmetros (regresor)

0.4 1

0.3 1

0.2 4

0.11

Valor del objetivo por prueba
—— Mejor valor acumulado

Objetivo: PnL medio por hora (€) en validacion

0 100 200 300 400 500 600
Namero de prueba (trial)

Figura 4.2: Historia de la bisqueda bayesiana de hiperparametros del regresor. Ca-
da punto es una configuracién evaluada mediante validaciéon temporal de ventana
creciente; la linea indica el mejor valor encontrado hasta cada momento.

nimizar el error, medido mediante el MAE. Sin embargo, un primer ajuste con
este criterio produjo una configuracion cuyas predicciones quedaban fuertemente
contraidas hacia la media del spread y apenas se alejaban de cero. Este comporta-
miento es coherente con la naturaleza del problema. Cuando la variable objetivo
contiene una proporcién elevada de ruido dificilmente anticipable, una pérdida si-
métrica como el MAE tiende a favorecer predicciones conservadoras, cercanas al
centro de la distribucion. Ante la dificultad de anticipar desviaciones concretas, el
modelo reduce el error medio evitando estimaciones alejadas de cero.

El modelo optimizado por MAE obtenia una mejora marginal en esta métrica,
pero perdia utilidad operativa: el beneficio acumulado descendia desde aproxima-
damente 6376 € hasta 3244 € (posiciones de 1 MWh por operacién) respecto a
una configuracién de partida orientada a la utilidad. Expresado por operacién, el
beneficio medio pasaba de 1,32 €/MWh (4 826 operaciones) a 2,17 €/MWh (1492
operaciones): la configuracién ajustada por MAE llega a acertar, cuando opera,
con un margen unitario mayor, pero opera con tan poca frecuencia que el resultado
acumulado se reduce a menos de la mitad.! Como muestra la Figura 4.3, la re-
duccién del MAE es muy pequena, mientras que el beneficio acumulado disminuye
aproximadamente a la mitad y el nimero de operaciones se reduce a menos de un
tercio, debido a la menor intensidad de las senales generadas.

IEstas cifras proceden del experimento preliminar de la fase de biisqueda en el que se detectd
el problema, por lo que no coinciden con las del modelo final del capitulo 5. La conclusién que
motivé la decisién es, no obstante, la misma: reducir el error no implica aumentar la utilidad.
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Error de regresion (menor es mejor) Utilidad econémica (mayor es mejor)

51 7000 1 6376

4.33 (4826 op.)

6000 1

5000

4000 1

3244
(1492 op.)

3000 1

MAE (€/MWh)

2000 -

PnL total (€/MWh acumulados)

1000 1

PnL como objetivo MAE como objetivo PnL como objetive MAE como objetivo
(config. razonable) (6ptimo en MAE) (config. razonable) (6ptimo en MAE)

Figura 4.3: Efecto de la métrica utilizada en la busqueda. Al optimizar el MAE
(rojo) frente a una configuracién orientada a la utilidad (azul), el error de regresién
apenas mejora (panel izquierdo), mientras que el beneficio acumulado y el ntimero
de operaciones disminuyen de forma considerable (panel derecho). Este comporta-
miento es consistente con un predictor cuyas estimaciones se concentran en torno
a la media.

La conclusiéon es que minimizar el error estadistico no equivale necesariamente
a maximizar la utilidad econémica. Un modelo puede obtener un error ligeramente
menor y, al mismo tiempo, resultar menos adecuado para la decisién operativa si la
métrica de ajuste no refleja el objetivo econémico. Por este motivo, en el regresor
se opta por optimizar directamente el PnL. Este criterio favorece configuraciones
capaces de generar senales operativas cuando la informacién disponible lo justifi-
ca, en lugar de concentrar sistematicamente las predicciones en torno a la media.
En el clasificador, la busqueda se orienta mediante el AUC, por las razones ex-
puestas en la seccion 4.4.4, ya que esta métrica evalia directamente la capacidad
discriminativa del modelo.

4.6.3. Qué hiperparametros importan

Una vez completada la busqueda, ademés de identificar la mejor configuracion,
resulta util determinar qué hiperparametros han influido en mayor medida sobre
el objetivo. Para ello, se estima su importancia mediante un anélisis funcional de
la varianza, conocido como fANOVA [30]. Este procedimiento cuantifica qué pro-
porcién de la variacién del rendimiento entre las configuraciones evaluadas puede
atribuirse a cada hiperparametro. La Figura 4.4 presenta los resultados para el re-
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gresor. El clasificador se analizé de forma anédloga. El Anexo B recoge el significado
de cada hiperparametro, sus implicaciones sobre el comportamiento del modelo y
el valor final seleccionado en cada caso.

Hyperparameter Importances

alpha -

learning_rate -

n_estimators -

colsample_bytree -

num_leaves -

Hyperparameter

min_child_samples -

reg_lambda -

subsample -

Bl Objective Value

0.2 0.3 0.4
Hyperparameter Importance

o
o
o
o

Figura 4.4: Importancia relativa de los hiperparametros en la btisqueda con Optu-
na del regresor, calculada mediante fANOVA. Cada barra indica qué fraccion de
la variacion del objetivo entre las configuraciones probadas se atribuye al hiperpa-
rametro correspondiente.

Este analisis tiene una doble utilidad practica. Por una parte, permite com-
probar si el proceso de ajuste estaba justificado: si uno o varios hiperparametros
explican una parte relevante de la variacion del rendimiento, su eleccién no resulta
indiferente. Por otra, orienta futuros reentrenamientos, ya que permite identifi-
car qué hiperparametros conviene volver a ajustar con mayor atencion y cudles
podrian mantenerse sin un coste apreciable de rendimiento.

4.7. Recapitulacion de las configuraciones eva-
luadas

Antes de pasar a los resultados, conviene resumir las configuraciones que se
comparan en el capitulo siguiente. Todos los modelos se evaliian respetando el
mismo orden temporal. Aunque algunos predicen el valor del spread y otros su

70



4.7. Recapitulacion de las configuraciones evaluadas

signo, sus resultados se convierten finalmente en una decisiéon comin de compra,
venta o no operacion.

En primer lugar, se consideran las referencias sencillas descritas en la sec-
cién 4.5.1: la regla aleatoria, la clase mayoritaria, la persistencia y, en el caso
de la regresion, el perfil medio del claster. En segundo lugar, se evaltia un modelo
de gradient boosting de regresion. Sus hiperparametros se seleccionan con Optuna,
respetando la estructura temporal de los datos y utilizando el PnL. como criterio
de optimizacion. La prediccién continua obtenida por este modelo se transforma
después en una decision de signo. En tercer lugar, se evaliia un modelo de gradient
boosting de clasificacion. Sus hiperparametros también se seleccionan mediante va-
lidacién temporal, pero en este caso se utiliza como criterio una métrica que evalaa
la capacidad del modelo para distinguir correctamente entre spreads positivos y no
positivos. De este modo, la comparacién entre regresion y clasificacion se realiza
bajo un procedimiento de evaluacion equivalente.

En ambos modelos, la informacién del clister se incorpora como una variable
adicional. Su aportacion se analiza en el capitulo de resultados una vez considerado
el efecto del resto de variables del sistema.

Esta recapitulacion cierra el planteamiento metodolégico. El capitulo siguiente
presenta los resultados de estas configuraciones, analiza las variables en las que
se apoyan los modelos, estudia la robustez de las conclusiones y discute hasta
qué punto el spread entre mercados puede anticiparse a partir de informacién
disponible antes del cierre del mercado diario.
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Capitulo 5

Resultados y analisis de la
prediccion del spread

5.1. Introduccion

Una vez definidos el planteamiento predictivo y el procedimiento de evaluacion,
este capitulo presenta los resultados obtenidos por las distintas configuraciones
sobre un mismo conjunto de prueba temporal. En primer lugar, se comparan los
modelos y las reglas de referencia mediante métricas estadisticas y econémicas.
Después se analiza en qué variables se apoyan las predicciones. A continuacién, se
estudia el efecto de los costes, se contrasta la significacion estadistica de la mejora
y se examina la evolucion de los resultados entre afios. Por tltimo, se realiza una
valoracién conjunta y se exponen las principales limitaciones y posibles lineas de
extension.

Todas las cifras del capitulo son estimaciones fuera de muestra: cada obser-
vaciéon se predice con un modelo entrenado tinicamente con informacién anterior.
Conviene, no obstante, distinguir los dos marcos de evaluacion empleados. La
comparacion entre modelos, el analisis de costes, las pruebas de significacion y la
comparacion con el maximo teédrico se calculan sobre el conjunto de prueba final,
formado por el dltimo 20 % de la muestra: 347 jornadas comprendidas entre julio
de 2024 y diciembre de 2025 (8328 horas), que no se utilizaron ni en el entrena-
miento ni en la busqueda de hiperparametros. El analisis de estabilidad temporal
de la seccién 5.4.5, en cambio, necesita cubrir un periodo mas largo, por lo que
emplea las predicciones fuera de muestra de las sucesivas etapas de la validacién
con ventana creciente, que abarcan desde mediados de 2020 hasta diciembre de
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5.2. Comparacion de los modelos bajo un criterio comiin

2025. Por este motivo, las cifras de esa seccién no son directamente comparables
con las del resto del capitulo, aunque en ambos marcos se respeta siempre el or-
den temporal. En cualquier caso, los resultados no reproducen por completo las
condiciones de una aplicaciéon real.

5.2. Comparaciéon de los modelos bajo un crite-
rio comuin

Para comenzar, todos los modelos se evaliian mediante una decision direccional
para cada hora: comprar en el mercado diario y vender en el intradiario, o adoptar
la posicion contraria. En el caso del regresor, la predicciéon continua se transfor-
ma en una decisiéon a partir de su signo. De este modo, sus resultados pueden
compararse directamente con los del clasificador y con las reglas de referencia. La
Tabla 5.1 resume las métricas obtenidas.

Tabla 5.1: Comparacién de los modelos a partir de una decisiéon de signo en todas
las horas del conjunto de prueba. La exactitud (acc), la exactitud balanceada
(bal. acc), la medida F1 y la tasa de acierto (hit) se expresan en tanto por uno. El
PnL total representa el beneficio unitario acumulado para una posicién de 1 MWh
en cada operacion.

Modelo Acc Bal.acc F1 AUC PnL total Hit

Regresor (Optuna — signo) 0,594 0,561 0,561 0,590 7.022 0,584
Clasificador (Optuna) 0,616 0,523 0,445 0,584 7.676 0,575
Persistencia (dia —1) 0,561 0,541 0,541 0,565 5.146 0,555
Clase mayoritaria 0,604 0,500 0,377 0,500 5.662 0,557
Aleatorio 0,509 0,508 0,503 0,500 1.230 0,510

Las métricas recogen aspectos distintos del rendimiento, por lo que deben in-
terpretarse de forma conjunta. La Figura 5.1 presenta graficamente los mismos
resultados.

La exactitud muestra con claridad el efecto del desequilibrio entre clases. La
regla de clase mayoritaria, que predice siempre el signo dominante del spread,
alcanza un valor de 0,604, superior al del regresor (0,594) y préximo al del clasifi-
cador (0,616). Si se atendiera tnicamente a esta métrica, la mejora de los modelos
frente a una referencia sencilla pareceria muy reducida. Este resultado confirma lo
senialado en la seccion 4.4.4: cuando las clases estan desequilibradas, la exactitud
puede favorecer a los modelos que reproducen el sesgo de la variable objetivo sin
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Acierto del signo Utilidad econémica

-~ azar (0.5)

Clasificador de signo Clasificador de signo

Regresor (Optuna-signo) Regresor (Optuna-signo)
Dummy (clase mayoritaria) Dummy (clase mayoritaria)
Persistencia (dia -1)

Persistencia (dia -1)

Aleatorio Aleatorio

0.40 0.45 0.50 0.55 0.60 0.65 0.70 0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
Accuracy de signo 1 mejor PnL total (€/MWh acum.) 1 mejor

Figura 5.1: Comparacion de los cinco modelos mediante las distintas métricas,
una vez transformadas sus predicciones en decisiones de signo sobre el conjunto de
prueba.

distinguir adecuadamente entre ambas clases.

La exactitud balanceada y la medida F1 son menos sensibles a este desequilibrio
y ofrecen una lectura diferente. La regla de clase mayoritaria obtiene una exactitud
balanceada de 0,500 y una F1 de 0,377, ya que concentra sus aciertos en una sola
clase. El clasificador alcanza valores de 0,523 y 0,445, respectivamente, lo que indica
que una parte importante de su rendimiento procede también de favorecer la clase
dominante. El regresor presenta los mejores resultados en ambas métricas, con un
valor de 0,561. La columna AUC confirma esta lectura: el regresor alcanza 0,590 y
el clasificador 0,584, frente al 0,565 de la persistencia y el 0,5 de una ordenacion sin
informaciéon. Ambos modelos superan el nivel del azar, aunque los valores siguen
reflejando una habilidad predictiva limitada (véase el Anexo C para la definicion
formal de estas métricas).

La comparacién econémica favorece al clasificador, que obtiene un PnL acu-
mulado de 7,676, frente a los 7,022 del regresor. Sin embargo, la regla de clase
mayoritaria alcanza 5,662, aproximadamente el 74 % del valor obtenido por el cla-
sificador. Por tanto, una parte considerable del beneficio procede del sesgo estruc-
tural negativo del spread y puede capturarse sin realizar una prediccion especifica
para cada hora. La mayor diferencia entre el PnL y las métricas balanceadas del
clasificador sugiere que su ventaja econémica estd relacionada con una mayor ten-
dencia a predecir la clase dominante. El regresor, en cambio, distribuye de forma
mas equilibrada sus aciertos entre las dos direcciones.

Esta aportacion puede cuantificarse con exactitud. La ventaja del regresor sobre
la clase mayoritaria procede, por construccion, de las horas en las que ambos
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discrepan: aquellas en las que el modelo predice signo positivo. En el conjunto de
prueba, el modelo adopta la posicién positiva en 2.748 horas (el 33 % del total).
En ellas, el spread realizado es positivo en el 48 % de los casos y nulo en el 10 %,
con un valor medio de 40,25 €/MWh, de modo que estas horas aportan +680 €
al modelo cuando a la regla mayoritaria le habrian costado —680 €: exactamente
la diferencia de 1,360 € estimada en la seccién 5.4.2. La lectura es reveladora: las
sefiales positivas aciertan poco mas de la mitad de las veces (un 54 % entre las
horas con spread no nulo), pero cuando aciertan lo hacen con spreads de mayor
magnitud. El valor del modelo no reside en acertar mucho, sino en identificar horas
en las que apostar contra el sesgo estructural tiene esperanza positiva.

La comparacién no permite identificar un modelo superior en todos los criterios.
El clasificador obtiene el mayor beneficio acumulado, mientras que el regresor
presenta una mejor capacidad para distinguir entre las dos direcciones. En ambos
casos, la mejora respecto a las referencias es moderada y una parte relevante del
resultado econdmico se explica por el sesgo de la variable objetivo. Estas diferencias
justifican analizar por separado la capacidad predictiva y la utilidad econémica.

También resulta 1til comparar estos resultados con la referencia obtenida me-
diante la clusterizacion del capitulo 3. Al evaluar la predicciéon continua del spread,
el perfil medio de cada cluster alcanza un coeficiente de determinacion de 0,003 y
un beneficio medio por operacion de 1,29 €/ MWh. El modelo de gradient boosting
obtiene valores de 0,018 y 1,34 € /MWh, respectivamente. La persistencia semanal,
que utiliza como prediccion el perfil de la misma jornada de la semana anterior,
presenta un coeficiente de determinacion claramente negativo y queda por detrés
de todas las configuraciones.. La Figura 5.2 resume esta comparacion.

La proximidad entre el perfil medio de los clisteres y el modelo no lineal indica
que la agrupacion realizada en el capitulo anterior recoge parte de la estructura
recurrente del spread. Al mismo tiempo, muestra que la mejora aportada por
un modelo con un niimero mucho mayor de variables es reducida. Este resultado
respalda la utilidad descriptiva de la clusterizacién, aunque no implica que la
etiqueta del claster aporte por si sola informacién adicional al modelo predictivo.

El coeficiente de determinacion se mantiene préximo a cero en todas las confi-
guraciones. Esto indica que las variables y los modelos considerados explican una
fraccion muy pequenia de la variabilidad horaria del spread. Como se senalé en la
seccion 4.4.3, esta métrica debe interpretarse junto con el resto de los resultados,
ya que una capacidad limitada para estimar la magnitud exacta no impide que el
modelo pueda identificar parte de la direccién o del perfil medio. La Figura 5.3
muestra que el regresor reproduce la forma media del spread a lo largo del dia,
aunque no capture gran parte de las desviaciones de cada hora.
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Comparacion de los modelos bajo un criterio comiin

Error de prediccion
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Figura 5.2: Comparacion de las configuraciones de regresion: persistenci semanal

(perfil del mismo dia de la s

emana anterior), perfil medio de clister y gradient

boosting con hiperparametros por defecto ajustado con Optuna. Se muestran el

error absoluto medio, el coefi

ciente d determinacion y el beneficio acumulado. El

rendimiento del perfil medio de clister es proximo al de los modelos de aprendizaje.
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Figura 5.3: Perfil horario medio del spread real frente al predicho por el regresor
sobre el conjunto de prueba. El modelo reproduce la forma media intradia, aunque

la dispersién hora a hora siga

siendo elevada.
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5.3. Interpretacion del modelo

5.3. Interpretacién del modelo

Una vez evaluado el rendimiento, se analiza qué variables influyen en las pre-
dicciones. Este andlisis permite comprobar si el modelo se apoya en informaciéon
coherente con el problema y valorar la aportacién especifica de la etiqueta de
cluster, que se incorporé como una variable adicional.

Se utilizan tres técnicas de interpretacion que responden a preguntas diferen-
tes: la importancia por permutacion, la importancia por perturbacion y los valores
SHAP. Por esta razon, no es necesario que produzcan el mismo orden de varia-
bles. Sus resultados deben entenderse como perspectivas complementarias sobre el
funcionamiento del modelo.

5.3.1. Importancia por permutacién

La importancia por permutacién [31] mide la reduccién del rendimiento cuando
los valores de una variable, o de un grupo de variables, se reordenan aleatoriamen-
te. Este procedimiento rompe su relacion con la variable objetivo y mantiene sin
cambios el resto de la matriz. Cuanto mayor sea el deterioro observado, mayor es
la informacién que el modelo obtenia de ese grupo. La definiciéon formal de esta
técnica se recoge en el Anexo D. La Figura 5.4 presenta los resultados.

La hora del dia presenta la mayor importancia, seguida por la prevision edlica
y los retardos del spread. El deterioro asociado al resto de grupos es reducido. En
particular, la etiqueta de clister muestra una importancia practicamente nula y
ligeramente negativa. Este valor no debe interpretarse como un efecto perjudicial
estable, sino como ausencia de una mejora apreciable dentro de la variabilidad del
procedimiento. En esta configuracion, la pertenencia al clister no parece aportar
informacion adicional una vez incluidas las variables originales del sistema.

5.3.2. Importancia por perturbacion

La importancia por perturbacién analiza cuanto cambia la prediccién al mo-
dificar una variable dentro de su rango mientras las deméas permanecen fijas. A
diferencia de la permutacién, no mide la pérdida de rendimiento al eliminar infor-
macion, sino la sensibilidad del resultado ante cambios en cada variable. Por ello,
ambas técnicas pueden producir 6rdenes distintos. La Figura 5.5 recoge esta sensi-
bilidad y la Figura 5.6 muestra las curvas de dependencia parcial de las variables
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5.3. Interpretacion del modelo

Permutation importance (por familias)

Hora del dia q |
Edlica prevista 4 | |
Lags del spread - l:l
Calendario .
Meteo (AEMET) - [ |
Potencia instalada 4 |
Nuclear disponible I
Cluster A I
Gas 4 I
FV prevista I
Demanda prevista -
Térmica prevista 4 -
—(]‘.02 0.&)0 (].(IJZ 0.64 0.66 0.68 O.iO 0.|12

Aumento del MAE al permutar (€/MWh) - mas importante

Figura 5.4: Importancia por permutacién de cada grupo de variables, medida a
partir del deterioro del rendimiento al reordenar sus valores. Los valores proximos
a cero indican una aportacién reducida.

mas influyentes.

La hora del dia vuelve a ser la variable mas influyente, en consonancia con
el perfil intradia observado en el spread. A continuacion aparecen la prevision
fotovoltaica y los retardos, mientras que la previsién edlica ocupa una posicion
algo inferior. El cambio de orden respecto a la permutacion se debe a que ambas
técnicas miden aspectos diferentes. La etiqueta de clister se mantiene entre los
grupos con menor influencia y su efecto vuelve a ser préximo a cero.

5.3.3. Valores SHAP

Los valores SHAP [32] descomponen cada prediccién en las contribuciones aso-
ciadas a sus variables de entrada. El signo de cada contribucién indica si la variable
desplaza la prediccion por encima o por debajo del valor de referencia, y su mag-
nitud refleja la intensidad de ese efecto. Las contribuciones individuales pueden
agregarse para obtener una medida global de importancia. Su formulaciéon ma-
tematica, basada en el valor de Shapley de la teoria de juegos, se detalla en el
Anexo D. La Figura 5.7 presenta el resultado por grupos y la Figura 5.8 muestra
la distribucién de las atribuciones para cada variable.
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Perturbation importance (sensibilidad PDP, por familias)

Hora del dia q

FV prevista 4 |

Lags del spread - |

Edlica prevista
Meteo (AEMET)
Calendario
Demanda prevista
Térmica prevista
Nuclear disponible

Cluster

Gas

Potencia instalada

I T T T T T T T T
0.00 0.25 0.50 0.75 1.00 1.25 1.50 1.75 2.00
Rango de la prediccion al barrer la variable (€/MWh) - mas influyente

Figura 5.5: Importancia por perturbacién de cada grupo de variables, medida como
la sensibilidad de la predicciéon al recorrer el rango de la variable.

Curvas PDP: prediccién media vs valor de la variable
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Figura 5.6: Curvas de dependencia parcial de las variables mas influyentes. Cada
curva muestra como varia la prediccion media del spread al recorrer el rango de la
variable correspondiente.
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SHAP: |valor SHAP| medio (por familias)

Lags del spread -

FV prevista 4 |

Eélica prevista
Demanda prevista

Hora del dia

Térmica prevista
Meteo (AEMET)
Calendario
Potencia instalada
Nuclear disponible
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Contribucion media a la prediccion (€/MWh)

Figura 5.7: Importancia media por grupos segun los valores SHAP, calculada como
la magnitud media de la atribucién de cada grupo sobre el conjunto de predicciones.

En este caso, los retardos del spread presentan la mayor importancia agrega-
da, seguidos por las previsiones fotovoltaica y edlica. La hora del dia ocupa una
posicion menos destacada. Esta diferencia esta relacionada con la forma en la que
se agrupan las variables: los retardos estan representados por numerosas colum-
nas, correspondientes a las horas del dia anterior y del mismo dia de la semana
previa. Al sumar sus contribuciones, el grupo acumula un peso elevado aunque
cada columna individual tenga una importancia reducida. La hora, en cambio, se
representa mediante una tnica variable. La etiqueta de cluster vuelve a ocupar la
ultima posicion entre los grupos analizados.

5.3.4. Lectura conjunta

Las diferencias entre las tres técnicas responden a su propia definicion. La
permutacién mide la pérdida de rendimiento al alterar la informacion de un grupo;
la perturbacién estudia la sensibilidad de la prediccién ante cambios en sus valores:

)
y SHAP reparte cada prediccion entre todas las variables que intervienen en ella.
Por tanto, ninguna proporciona por si sola una ordenacién definitiva.
b

A pesar de estas diferencias, los resultados coinciden en sefialar tres fuentes
principales de informacién: la hora del dia, los retardos del spread y las previsio-
nes de generacion renovable. La hora recoge la estructura intradia; los retardos
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hora

lagl_spread_h18
lagl_spread_h1ll

Potencia Instalada Total
lagl_spread_h23
Previsién Edlica_h1l
lag7_spread_h08
spread_lagl_mean
Previsién Fotovoltaica_h12
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Figura 5.8: Distribucion de los valores SHAP por variable. Cada punto representa
una observacién y su posicion indica la magnitud y el sentido de la contribucién
de la variable a la prediccion.
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representan la dependencia con observaciones recientes; y las previsiones edlica y
fotovoltaica describen parte de las condiciones esperadas del sistema. Por el con-
trario, la etiqueta de clister aparece de forma consistente entre los grupos con
menor importancia.

Este resultado no contradice el analisis del capitulo 3. La clusterizacién tenia
como objetivo identificar y describir configuraciones recurrentes del sistema. La
etiqueta asignada a cada dia resume variables de demanda, generacion renovable,
meteorologia y calendario que también se introducen directamente en el modelo su-
pervisado. Cuando estas variables ya estan disponibles con mayor nivel de detalle,
la etiqueta no parece afiadir informacion predictiva relevante. Por tanto, la utilidad
descriptiva de los clisteres es compatible con su escasa aportacion incremental en
la prediccién.

Por ultimo, estas medidas reflejan asociaciones utilizadas por un modelo con-
creto y no relaciones causales. Que una variable tenga una importancia elevada no
implica que una modificacion de esa variable provoque por si misma un cambio en
el spread. Su contribucién puede recoger también relaciones con otros factores no
observados.

5.4. Analisis operativo y de robustez

Una vez caracterizado el rendimiento de los modelos, se estudian cinco aspectos
adicionales: el efecto de los costes de operacion, la significacion estadistica de la
mejora observada, la distancia respecto al maximo tedrico y la estabilidad de los
resultados a lo largo del tiempo.

5.4.1. Costes de operacion y umbral de confianza

La simulacién anterior no incorpora costes de transacciéon. Conviene precisar
qué representa este coste: no se trata de una comisién explicita cobrada por OMIE
por la presentacién de ofertas, ya que el niimero o el tamano de las ofertas enviadas
no tiene, en si mismo, un coste diferenciado en las tarifas del operador del mercado.
Se trata, en cambio, de una aproximaciéon estilizada a los costes indirectos que
si enfrentaria un agente real al operar con volumen: el margen de ejecucién (el
precio efectivamente obtenido puede diferir ligeramente del precio marginal cuando
se opera a mayor escala), el riesgo de desvios o ejecucién parcial, y los costes
operativos y de gestion de riesgo asociados a mantener una posicion activa en el
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mercado. Su magnitud exacta en un caso real dependeria del agente concreto, por
lo que el andlisis se repite para varios niveles de coste (0; 0,25; 0,5y 1 €/ MWh) con
el fin de estudiar la sensibilidad del resultado a esta aproximacion. Para analizar
su efecto, se permite que la estrategia actiie inicamente cuando la magnitud de la
prediccién, |§|, supera un determinado umbral. Esta magnitud se utiliza como una
medida aproximada de la intensidad de la sefial. La Figura 5.9 muestra el beneficio
neto para distintos costes y umbrales, junto con la proporciéon de horas en las que
se abre una posicién.

Curva de capacidad: PnL neto vs selectividad y coste

—— coste 0.0 €/MWh op.
coste 0.25 €/MWh op.
coste 0.5 €/MWh op.
coste 1.0 €/MWh op.
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T T
20 40 60 80 100
% de horas operadas (umbral de confianza |prediccién|)

PnL neto total (€/MWh acum.)

Figura 5.9: Beneficio neto en funcién del umbral |§| para distintos costes por ope-
racion, junto con el porcentaje de horas operadas. El aumento del coste desplaza
el resultado 6ptimo hacia estrategias mas selectivas.

En ausencia de costes, el mayor beneficio se obtiene al operar en todas las
horas. Al introducir un coste de 1 €/MWh por operacién, esta misma regla produce
un resultado neto cercano a —1,300. En ese escenario, la estrategia vuelve a ser
rentable al restringir la operacion a las horas con senales de mayor magnitud. El
maximo se alcanza al operar aproximadamente en el 34 % de las horas, con un
beneficio neto en torno a 2.200 €/MWh en el conjunto de prueba. En general, el
umbral éptimo aumenta con el coste, por lo que la estrategia reduce el niimero
de operaciones y selecciona aquellas en las que el modelo anticipa un spread més
alejado de cero. Este resultado muestra la utilidad de conservar una prediccién
continua, ya que |§| permite ordenar las operaciones segtn la intensidad estimada
de la senal.
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5.4.2. Significacién estadistica de los resultados

La mejora frente a las reglas de referencia debe contrastarse estadisticamente,
ya que un beneficio positivo en un tnico conjunto de prueba puede aparecer por
variabilidad muestral. Para ello se aplican dos procedimientos, cuyos resultados se
recogen en la Figura 5.10.

Test de permutacién del PnL Ventaja sobre el dummy (bootstrap, IC95)

—— PnL real (p=0.000)
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Figura 5.10: Pruebas de significacion de los resultados. A la izquierda, distribucion
del PnL obtenida mediante permutacion frente al valor observado. A la derecha,
intervalo de confianza de la diferencia de PnL respecto a la clase mayoritaria.

La primera prueba es un test de permutacién. Al reordenar repetidamente la
relacién entre las predicciones y los resultados observados se obtiene una distri-
bucién del PnL bajo la hipotesis de ausencia de asociacion. El valor del modelo,
7,022, se sitia muy por encima de la media de esta distribucion, igual a 1,917, y
el p-valor obtenido es 0,0005. El resultado aporta evidencia solida de que el bene-
ficio observado no se explica tinicamente por una correspondencia aleatoria entre
predicciones y resultados.

La segunda prueba utiliza remuestreo para estimar el intervalo de confianza de
la diferencia de PnL entre el modelo y la clase mayoritaria. La diferencia media es
de 1,360 y el intervalo del 95 % se extiende desde 7 hasta 2,718. Aunque el inter-
valo excluye el cero, su limite inferior se encuentra muy préximo a él. Por tanto, la
mejora frente a la referencia es estadisticamente detectable, pero su magnitud pre-
senta una incertidumbre considerable. En conjunto, las dos pruebas respaldan la
existencia de una ventaja predictiva estadisticamente significativa, si bien su mag-
nitud exacta conserva cierta incertidumbre, como refleja la amplitud del intervalo
de confianza.
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5.4.3. Comparacién con el maximo tedrico

La magnitud del rendimiento puede compararse con el maximo tedrico que se
obtendria al conocer de antemano el signo del spread en todas las horas. Esta
referencia, denominada oraculo, no representa una estrategia aplicable, sino un
limite superior para el conjunto de prueba. La Figura 5.11 compara este limite con
el modelo y con la regla de clase mayoritaria.

Techo de prevision perfecta — el modelo captura el 20.1% del maximo
34,980

35000 A

30000 A

25000 A

20000 A

15000 A

PnL total (€/MWh acum.)

10000 A

5000 4

Dummy Modelo Oraculo
(siempre negativo) (signo perfecto)

Figura 5.11: PnL del modelo y de la clase mayoritaria frente al maximo alcanzable
mediante una prevision perfecta (ordculo). El modelo obtiene un 24 % més de
beneficio que la clase mayoritaria y captura en torno al 20 % del méximo tedrico.

El oraculo alcanzaria un PnL cercano a 35,000, mientras que el modelo obtiene
7,022, alrededor del 20 % de ese méximo. La clase mayoritaria alcanza aproxima-
damente el 16 %. La diferencia entre ambas estrategias equivale, por tanto, a unos
cuatro puntos porcentuales del limite tedrico. Esta comparacion vuelve a mostrar
que una parte importante del resultado procede del sesgo estructural del spread.
La mejora asociada a la prediccién especifica de cada hora, sin embargo, no es
desdenable: el modelo obtiene un 24 % mas de beneficio que la regla de clase ma-
yoritaria, aunque el resultado conjunto se mantiene todavia lejos del limite teérico
marcado por el ordculo. El resultado es compatible con una baja predictibilidad
ex-ante a partir de las variables consideradas, aunque no constituye por si solo una
prueba de eficiencia del mercado.
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5.4.4. Distribucién horaria de la capacidad predictiva

Los analisis anteriores agregan todas las horas del dia, pero el capitulo 3 mostro
que el spread presenta perfiles intradia muy marcados, por lo que cabe pregun-
tarse en qué tramos horarios se concentra la capacidad predictiva. La Figura 5.12
desglosa por hora de entrega la tasa de acierto direccional y el PnL del regresor
sobre el conjunto de prueba, comparados con la clase mayoritaria.

Acierto direccional por hora (test) PnL por hora del dia (test)

—e— Modelo I Modelo
70 4 —®— Clase mayoritaria [ Clase mayoritaria

i,

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 0 2 8 10 12 14 16 18 20 22
Hora del dia Hora del dia

Tasa de acierto (%)
PnL acumulado (€, posiciones de 1 MWh)

Figura 5.12: Rendimiento por hora de entrega en el conjunto de prueba: tasa de
acierto direccional sobre las horas con spread no nulo (izquierda) y PnL acumulado
(derecha), para el regresor y para la clase mayoritaria.

El desglose revela una estructura clara. En las horas centrales del dia (apro-
ximadamente de las 11 h a las 17 h) el sesgo negativo estructural del spread
desaparece: la proporcién de horas con spread positivo se aproxima al 50 %, con-
secuencia previsible de la expansion fotovoltaica durante el periodo de prueba, y
la clase mayoritaria pasa a perder dinero, con tasas de acierto que caen hasta el
38 % a las 12 h. El modelo, en cambio, mantiene la tasa de acierto por encima del
50 % y un PnL positivo en todas las horas del dia. Es en ese tramo central donde
se genera la mayor parte de su ventaja frente a la referencia. En las primeras horas
del dia (0 h-5 h) el modelo también supera ligeramente a la mayoritaria, mientras
que en la tarde-noche (19 h-23 h) ocurre lo contrario: el sesgo negativo es alli tan
dominante que la regla fija resulta muy dificil de batir y el modelo, al arriesgar
senales positivas, cede parte de ese beneficio.

Este resultado matiza la expectativa formulada al final del capitulo 3. Los
tramos de madrugada y tarde-noche eran los de mayor contraste entre clisteres
y, en la madrugada, el modelo efectivamente rinde bien; pero en la tarde-noche la
mejor decision resulta ser la sistematica, sin necesidad de modelo alguno. El valor
anadido del aprendizaje automéatico no se encuentra, por tanto, en los tramos
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donde el signo es mas previsible, sino en aquellos donde el sesgo estructural se
debilita y la direccién debe decidirse caso a caso.

El mismo desglose puede hacerse por regimenes, utilizando el claster de per-
tenencia de cada dia (Tabla 5.2). El periodo de prueba estd dominado por los
clusteres recientes: el invierno con sistema expandido (C2), el verano fotovoltaico
(C5) y los dias de edlica alta (CT7). La ventaja del modelo se concentra en Ch
(4+1,164 € sobre la clase mayoritaria) y, muy especialmente, en C7, donde la regla
fija llega a perder dinero (—482 €) mientras el modelo gana (4326 €): son preci-
samente los dos regimenes en los que el sesgo negativo estructural se debilita, en
las horas solares del verano fotovoltaico y en la madrugada de los dias borrasco-
sos identificada en el capitulo 3. En el invierno reciente (C2), en cambio, el sesgo
negativo es tan dominante que la regla mayoritaria resulta imbatible y el modelo
cede parte del beneficio. En los dias festivos del periodo de prueba (C3), el mo-
delo coincide exactamente con la mayoritaria: predice signo negativo en todas sus
horas, en linea con el perfil sisteméaticamente negativo de ese cluster.

Tabla 5.2: Desglose del PnL del regresor en el conjunto de prueba segiin el clister
de pertenencia del dia (K = 8). La diferencia frente a la clase mayoritaria mide la
ventaja aportada por el modelo en cada régimen (en euros, posiciones de 1 MWh).

Cluster Dias PnL modelo PnL mayoritaria Diferencia
CO (menor capacidad firme) 6 461 596 —135
C2 (invierno reciente) 170 2.778 3.254 —477
C3 (festivos) 7 263 263 0

C5 (verano fotovoltaico) 127 3.195 2.031 +1,164
C7 (dias borrascosos) 37 326 —482 +808

5.4.5. Estabilidad en el tiempo

Por ultimo, se comprueba si el rendimiento se concentra en un periodo con-
creto o se mantiene a lo largo del tiempo. A diferencia de los andlisis anteriores,
restringidos al conjunto de prueba final, aqui se utilizan las predicciones fuera de
muestra de las sucesivas etapas de la validaciéon con ventana creciente: en cada
etapa el modelo se reentrena con los mismos hiperparametros y predice el tramo
siguiente. Esto permite desglosar el rendimiento por anos entre 2020 y 2025, si
bien el PnL agregado de esta tabla no es comparable con el del conjunto de prueba
final. La Tabla 5.3 y la Figura 5.13 recogen la evaluacién anual fuera de muestra.

Las dos medidas presentan comportamientos diferentes. El AUC se mantiene
entre 0,537 y 0,604, y permanece por encima de 0,5 en todos los afios. Esto indica
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Tabla 5.3: Rendimiento anual del modelo sobre el conjunto de prueba. E1 AUC mide
la capacidad discriminativa; el PnL representa el beneficio unitario acumulado para
una posicion de 1 MWh en cada operacion; y el porcentaje del oraculo indica la
fraccién del maximo tedrico obtenida en cada afio. El PnL/hora es el beneficio
medio por hora operada, en €/MWh.

Ano Dias MAE AUC PnL PnL/hora % del ordculo

2020 149 0,99 0,576 497 0,14 17,4
2021 252 2,08 0,537 676 0,11 5,9
2022 251 4,20 0,580 8.027 1,33 32,7
2023 249 3,16 0,591 4.957 0,83 28,9
2024 244 383 0,546 2916 0,50 14,2
2025 239 451 0,604 7.366 1,28 28,6

PnL por afio (out-of-sample) AUC de signo por afo
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Figura 5.13: Evolucién anual de la capacidad discriminativa (AUC) y del PnL.
El AUC presenta una variacion moderada, mientras que el resultado econémico
cambia de forma maés acusada entre anos.

88



5.5. Discusion

una capacidad discriminativa reducida y relativamente estable, aunque no permite
afirmar que la mejora sea estadisticamente significativa en cada ano por separado.
El PnL, en cambio, varia desde 676 en 2021 hasta 8,027 en 2022. Esta diferencia
se debe a que el beneficio depende tanto de la direccién acertada como de la
magnitud del spread en esas horas. Por ello, anos con mayor dispersion de precios
ofrecen un valor econémico superior para una capacidad direccional similar. La
columna de PnL por hora operada lo hace explicito: la rentabilidad unitaria oscila
entre 0,11 €/MWh en 2021 y 1,33 €/MWh en 2022 para niveles comparables de
AUC.Los resultados de 2022 ilustran este efecto: el modelo no alcanza alli el mayor
AUC, pero si el mayor PnL. En consecuencia, la habilidad direccional muestra
una estabilidad razonable, mientras que la rentabilidad esta condicionada por las
caracteristicas de cada periodo.

5.5. Discusién

Los resultados muestran que la magnitud horaria del spread es dificil de estimar
con las variables disponibles, como refleja el coeficiente de determinacién proximo
a cero. En la prediccién direccional si aparece una mejora frente a las reglas de
referencia, pero su magnitud es moderada. Ademés, una parte importante del
beneficio acumulado puede obtenerse mediante la clase mayoritaria, debido al sesgo
negativo de la variable objetivo. La aportacién especifica de los modelos se observa
en la mejora sobre esa referencia, en las métricas balanceadas y en las pruebas de
significacion.

La validacién temporal, la comparacién con referencias exigentes y la incor-
poracién de costes permiten evitar una valoracion excesivamente optimista del
rendimiento. Bajo este procedimiento, el regresor ofrece una mejor discriminacion
entre direcciones y el clasificador obtiene un PnL superior, aunque ambos se man-
tienen lejos del limite tedrico. La evaluacion anual indica, ademas, que la capacidad
direccional no se concentra en un solo ano, mientras que el beneficio varia con la
magnitud de las oportunidades disponibles.

Por tanto, el principal resultado no es la obtencién de una estrategia directa-
mente aplicable, sino la cuantificacion de la parte del spread que puede anticiparse
con la informaciéon considerada. El andlisis permite separar el efecto del sesgo es-
tructural de la mejora aportada por los modelos y delimitar el alcance real de la
prediccion.
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5.6. Limitaciones y lineas de extension

La interpretacion de los resultados esta condicionada por varias limitaciones,
algunas de las cuales ya se senalaron en capitulos anteriores.

= Regla de operacion simplificada. La estrategia utiliza el signo predicho,
un umbral fijo y un volumen constante. No adapta el tamano de la posicién
a la intensidad de la senal ni representa de forma completa los costes, la
liquidez o las restricciones operativas del mercado. Por ello, la simulacién
sirve para comparar la utilidad relativa de los modelos, pero no constituye
una estrategia lista para su aplicacion.

= Meteorologia observada y no prevista. Como se explico en el capitulo 2,
se utilizan valores meteorologicos observados porque no se dispone de un his-
torico publico, homogéneo y completo de las previsiones disponibles antes de
cada jornada. Estas observaciones no reproducen exactamente la informacion
ex-ante de un agente y pueden favorecer la evaluacién del modelo. En una
aplicacion real, el rendimiento podria ser inferior al estimado.

= Predominio de dias laborables. La cotizacién del gas solo esta disponible
para dias laborables, lo que provoca la exclusién practica de los fines de
semana, como se explicé en el capitulo 3. En consecuencia, las conclusiones
describen principalmente el comportamiento de las jornadas laborables y no
deben trasladarse sin comprobacién al resto de los dias.

= Cambios temporales del mercado. La relacion entre las variables expli-
cativas y el spread puede variar como consecuencia de cambios regulatorios,
tecnolodgicos o de condiciones de mercado. Un ejemplo concreto es el uso de
variables de generacion renovable en términos absolutos, tanto en la cluste-
rizaciéon como en los umbrales de division de los arboles: dado el crecimiento
sostenido de la potencia instalada, estos modelos podrian perder capacidad
de generalizacién a medida que el mix de generacién se aleje del observado
durante el periodo de entrenamiento.

= Ajuste no incremental de la clusterizacion. A diferencia de los modelos
predictivos, los centroides que definen los ocho clisteres del capitulo 3 se
ajustaron una unica vez sobre la totalidad de la muestra 2019-2025, y no se
reajustaron de forma incremental en cada etapa de la validacién temporal.
Esto introduce una fuga de informacion limitada al proceso de evaluacion
histérica de los dias mas antiguos de la muestra, con un impacto reducido
sobre los resultados principales, obtenidos sobre el tramo final y més reciente
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de la muestra, y atenuado por la baja importancia que la etiqueta de cltster
tiene en el modelo final, como se explica en la seccion 4.3.3.

Estas limitaciones permiten identificar varias lineas de trabajo que podrian
desarrollarse en estudios posteriores.

= Regresion por cuantiles. La estimacion de varios cuantiles permitiria re-
presentar la incertidumbre de la prediccion con mas detalle que la magnitud
|3]. A partir de estos intervalos podria definirse una regla de operacion que
ajustase el volumen a la dispersion esperada del spread.

= Otras sesiones del mercado intradiario. El andlisis se ha limitado a la
primera sesién. Su extensién a las sesiones posteriores o al mercado intra-
diario continuo permitiria comprobar coémo cambia la capacidad predictiva a
medida que se incorpora nueva informaciéon y en qué momento se concentra
la utilidad econémica.

= Nuevas variables y métodos de interpretacién. La incorporacién de
previsiones meteoroldgicas histéricas, informacién sobre intercambios trans-
fronterizos u otras variables disponibles antes del cierre podria ampliar la
senal capturada. También podrian emplearse explicaciones contrafactuales
para estudiar qué cambios en las entradas habrian modificado una decisién
concreta del modelo.

Estas limitaciones delimitan el alcance de los resultados y senalan los aspec-
tos que deben mejorarse antes de una posible aplicacion. Con la informacién y
el periodo analizados, los modelos presentan una capacidad direccional reducida
y relativamente estable en el desglose anual. Sin embargo, una parte mayorita-
ria del beneficio procede del sesgo estructural del spread y la rentabilidad varia
de forma importante entre anos. El analisis realizado permite cuantificar ambas
componentes y establecer una referencia para futuras ampliaciones del trabajo.
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Capitulo 6

Conclusiones

6.1. Sintesis del trabajo realizado

Este trabajo ha estudiado si el spread horario entre el mercado diario y el merca-
do intradiario del sistema eléctrico ibérico puede anticiparse utilizando tinicamente
informacion disponible antes del cierre del mercado diario y, en caso afirmativo,
cudl es el valor econémico de esa capacidad de anticipacién. Para responder a es-
ta cuestion se ha desarrollado un proceso completo de ciencia de datos aplicada,
desde la construcciéon de la base de datos hasta la simulaciéon econémica de una
estrategia de operacion.

En una primera fase se construyé una base analitica de dambito peninsular
y resolucion horaria que integra los precios del mercado diario y de la primera
sesion del intradiario, las previsiones de demanda y de generacién renovable, la
disponibilidad de potencia nuclear, la potencia instalada, el precio del gas natural
TTF como variable exdgena de coste, variables meteorologicas agregadas y un
calendario laboral enriquecido con el porcentaje de poblacion afectada por cada
festivo. Tras la depuracion y homogeneizacion de fuentes, la muestra final quedé
formada por 1.763 dias laborables entre enero de 2019 y diciembre de 2025.

Sobre esa base se aplicaron, en segundo lugar, técnicas de agrupaciéon no super-
visada para comprobar si los dias se organizan en configuraciones recurrentes del
sistema. La solucién de referencia, K-means con ocho clisteres, se selecciono tras
comparar 35 configuraciones de método y niimero de grupos, y se validé mediante
contrastes estadisticos sobre el spread y analisis de estabilidad por remuestreo.
En tercer lugar, se desarrollaron modelos supervisados de gradient boosting para
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predecir el spread horario en dos formulaciones complementarias (regresion de su
valor y clasificacién de su signo), ajustados mediante bisqueda bayesiana de hiper-
pardmetros y evaluados con validacién temporal de ventana creciente. Finalmente,
las predicciones se tradujeron en decisiones de mercado y se evaluaron econémica-
mente frente a referencias exigentes, incorporando costes de operacién, umbrales
de confianza y contrastes de significacion estadistica.

6.2. Conclusiones principales

6.2.1. El sistema se organiza en regimenes reconocibles

La agrupaciéon de dias construida exclusivamente con variables conocidas antes
del cierre del mercado diario, sin etiquetas temporales ni informacién del propio
spread, recupera de forma emergente los principales regimenes historicos del mer-
cado eléctrico espanol: el periodo previo a la crisis energética, caracterizado por
precios moderados del gas; la crisis del gas de 2022, que el algoritmo identifica
como un clister propio con un precio medio del gas de 173 €/MWh; y el régimen
reciente asociado a la expansién fotovoltaica y la normalizacién parcial de pre-
cios. Que esta estructura aparezca a partir de previsiones de demanda, renovables
y variables de coste y calendario confirma que la informacion ex ante empleada
contiene capacidad descriptiva relevante sobre el estado del sistema.

Dos resultados de esta fase merecen destacarse. El primero es que latipologia
mas diferenciada de toda la muestra corresponde a los dias festivos: un grupo
reducido (47 dias con més del 85 % de la poblacién afectada) pero con el com-
portamiento mas extremo del spread, sistematicamente negativo a todas las horas,
con una media de —1,74 €/MWh y valores préximos a —4 €/MWh durante la
madrugada. La diferencia entre las soluciones de siete y ocho clusteres se reduce,
en la préactica, a si este grupo aparece aislado o no, y esa capacidad de identifica-
cién fue determinante para seleccionar la solucion de ocho clisteres. El segundo
resultado es que la granularidad de la segmentacion resulta relevante: con solo tres
macrogrupos, las diferencias de spread entre clisteres no alcanzan significacion
estadistica (p ~ 0,07), mientras que con siete u ocho grupos tanto ANOVA como
Kruskal-Wallis rechazan claramente la igualdad (p < 107?). Esto sugiere que la
estructura til del spread no se encuentra inicamente en distinciones amplias entre
estaciones o niveles de precio, sino en configuraciones mas especificas del sistema.
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6.2.2. La magnitud del spread es dificil de anticipar; su
direccion, solo parcialmente

El valor exacto del spread horario resulta muy dificil de anticipar con la in-
formacién considerada: el mejor modelo de regresién explica menos del 2 %de su
variabilidad (R? = 0,018), y ni siquiera las referencias méds informadas (como el
perfil medio del clister del dia) superan ese orden de magnitud. Este resultado no
debe interpretarse como un fallo del procedimiento, sino como una caracteristica
del propio fenémeno: el spread concentra un 19 % de sus horas exactamente en
cero, presenta colas pesadas y depende de perturbaciones de ultima hora que, por
definicion, no estan incluidas en la informacién disponible la vispera.

La direccién del spread, en cambio, si contiene una senal anticipable. El regresor
alcanza un AUC de 0,590 y el clasificador de 0,584, frente al 0,565 de la persistencia
y el 0,500 del azar. Ademas, esta capacidad direccional no se concentra en un tnico
periodo: en la evaluacién anual entre 2020 y 2025, el AUC se mantiene siempre
por encima de 0,5 (entre 0,537 y 0,604). El contraste entre ambas formulaciones
apunta a una conclusion relevante para este tipo de problemas: cuando la variable
objetivo estd dominada por ruido y solo contiene una componente sistematica
débil, la predicciéon direccional puede resultar mas 1util que la estimacién precisa
de la magnitud.

Igualmente relevante es identificar donde se concentra esa senal. El desglose ho-
rario muestra que la ventaja del modelo frente a las reglas fijas no aparece en los
tramos donde el signo es méas previsible, sino en aquellos donde el sesgo estructural
negativo del spread pierde intensidad. En las horas centrales del dia, coincidiendo
con la produccién fotovoltaica, la regla de apostar siempre al signo mayoritario
llega a generar pérdidas (con aciertos de solo el 38 % a las 12 h), mientras que el
modelo mantiene tasas de acierto superiores al 50 % y un resultado positivo en
las veinticuatro horas. El andlisis por regimenes confirma esta misma interpreta-
cion: la ventaja se concentra en los veranos fotovoltaicos y en los dias de elevada
produccion edlica (donde la referencia fija llega a ser negativa), y desaparece en el
invierno reciente, donde el sesgo negativo es tan dominante que las predicciones
individualizadas apenas mejoran la regla sistematica.
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6.2. Conclusiones principales

6.2.3. La prediccién aporta valor econémico positivo y sig-
nificativo, aunque lejos del maximo teodrico

Traducida a una estrategia de operaciéon con posiciones de 1 MWh por hora,
la prediccion del regresor acumula un beneficio de 7.022 € en el conjunto de prue-
ba (julio de 2024 a diciembre de 2025), frente a los 5.662 € de la regla de clase
mayoritaria y los 34.980 € que obtendria un oraculo con previsiéon perfecta del
signo. El modelo captura, por tanto, en torno al 20 % del méximo tedrico, aproxi-
madamente cuatro puntos porcentuales mas que la mejor regla fija. Esta ventaja
es estadisticamente significativa (el test de permutacién arroja p = 0,0005 y el
intervalo bootstrap de la diferencia frente a la referencia excluye el cero), aunque
su magnitud exacta presenta incertidumbre (intervalo del 95 % entre 7y 2.718 €),
lo que aconseja interpretar el resultado con prudencia.

La descomposicion de esa ventaja resulta especialmente informativa. El valor
anadido procede del 33 % de horas en las que el modelo adopta una decisién
contraria al sesgo negativo dominante. En esas horas el spread realizado es positivo
solo ligeramente por encima de la mitad de las veces (54 % entre horas con spread
no nulo), pero su valor medio es de 40,25 €/ MWh, de modo que la decision
contraria presenta esperanza positiva. El rendimiento del modelo no proviene tanto
de una elevada tasa de acierto como de su capacidad para identificar situaciones
en las que resulta rentable apartarse de la regla por defecto.

Los costes de transacciéon no eliminan completamente este valor, aunque si
obligan a una operativa mas selectiva. Con un coste de 1 €/MWh por operacion,
operar todas las horas produce pérdidas netas; restringiendo la operacion al tercio
de horas con seniales mas intensas, la estrategia vuelve a obtener un beneficio
neto positivo (en torno a 2.200 € en el conjunto de prueba). Disponer de una
prediccién continua, y no unicamente del signo, permite precisamente establecer
este tipo de ordenacion por confianza. Por ultimo, la rentabilidad unitaria depende
de forma notable del régimen de mercado: para una capacidad direccional similar,
el beneficio por hora operada oscil6 entre 0,11 €/MWh en 2021 y 1,33 €/ MWh en
2022, lo que indica que el valor econémico de acertar la direcciéon depende también
de la magnitud de los spreads presentes en cada periodo.

6.2.4. Conclusiones metodolégicas

El desarrollo del trabajo permite extraer también varias conclusiones metodo-
logicas potencialmente ttiles mas alla de esta aplicacion concreta.

95



6.3. Cumplimiento de los objetivos

La primera es que la eleccion de la métrica de optimizacién condiciona de forma
decisiva el comportamiento del modelo. Cuando la bisqueda de hiperpardmetros
se orientd a minimizar el error absoluto medio, las predicciones tendieron a con-
centrarse alrededor de cero: el error estadistico apenas mejord, pero el beneficio
acumulado se redujo aproximadamente a la mitad y el nimero de operaciones cayé
por debajo de un tercio. Alinear el criterio de optimizacién con el objetivo econé-
mico del problema resulté ser una de las decisiones metodolégicas mas relevantes
del trabajo.

La segunda es que, en series temporales de mercado, el protocolo de evaluacion
resulta tan importante como el propio modelo. La validacién estrictamente tempo-
ral, la comparacién con referencias exigentes (la clase mayoritaria captura por si
sola el 74 % del beneficio del mejor modelo) y los contrastes de significacién fueron
esenciales para no confundir el sesgo estructural del spread con capacidad predicti-
va genuina. Una particion aleatoria y una comparacion ingenua habrian conducido
a conclusiones considerablemente mas optimistas y, probablemente, poco robustas.

La tercera conclusion conecta las dos partes principales del trabajo. La etiqueta
de cluster, incorporada como variable de entrada, result6 ser la menos importante
para el modelo supervisado: las variables originales del sistema ya contienen, con
mayor nivel de detalle, la informacién que dicha etiqueta resume. Sin embargo, esto
no implica que la clusterizacién haya sido irrelevante. La particién en regimenes
permite explicar donde y por qué el modelo aporta valor: en qué horas, en qué tipos
de dia y bajo qué condiciones del sistema, y esa capacidad interpretativa resulta
especialmente valiosa desde el punto de vista aplicado. La utilidad de la agrupacion
no reside tanto en mejorar la prediccién como en facilitar la comprensién de sus
resultados.

Finalmente, la fase de datos confirmé ser una parte sustancial y no meramente
instrumental del trabajo. Decisiones como la homogeneizacion al &mbito peninsu-
lar, el tratamiento de los festivos trasladados o la limitacién de la muestra a dias
laborables derivada de la disponibilidad de la cotizacion del gas condicionaron
directamente el alcance y la validez del andlisis posterior.

6.3. Cumplimiento de los objetivos

Los cinco objetivos especificos formulados en la seccién 1.5 se han cumplido en
su totalidad. Se ha construido una base de datos peninsular homogénea de reso-
lucion horaria y se ha analizado el comportamiento del spread en relacion con las
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6.4. Implicaciones practicas

variables del sistema (objetivo 1, capitulo 2). Se ha desarrollado un modelo de agru-
pacion de dias basado exclusivamente en informacién anticipada (objetivo 2) y se
han caracterizado los perfiles de spread de cada grupo, verificando estadisticamen-
te sus diferencias(objetivo 3, capitulo 3). Se han construido modelos predictivos
directos del spread en formulacién de regresién y de clasificacién (objetivo 4, ca-
pitulos 4 y 5) y, por tltimo, se ha evaluado su impacto econémico mediante una
simulacién con costes, umbrales de confianza y contrastes de significacién (objeti-
vo 5, capitulo 5).

El objetivo general, desarrollar una herramienta de apoyo a la decision basa-
da en la prediccién del spread, puede considerarse cumplido en los términos que
permiten los resultados obtenidos: se ha identificado una senal direccional real,
econdmicamente positiva y estadisticamente significativa (un 24, % més de bene-
ficio que la mejor referencia simple), aunque concentrada en determinados tramos
horarios y regimenes del sistema y todavia alejada del maximo tedrico.

6.4. Implicaciones practicas

Desde un punto de vista operativo, los resultados obtenidos permiten extraer
varias implicaciones relevantes para un agente que opere entre ambos mercados.

En primer lugar, la estrategia de referencia en este mercado no es la ausencia
de operacién, sino el propio sesgo estructural del spread: vender en el intradiario
lo comprado en el diario captura por si solo una parte importante del beneficio
bruto disponible. El modelo debe interpretarse, por tanto, como un refinamiento
selectivo de esa regla y no como un sustituto completo de la misma.

En segundo lugar, el valor anadido del modelo se concentra en condiciones
identificables a priori: las horas centrales del dia, los regimenes de elevada pe-
netracion fotovoltaica y los dias de abundante generacionedlica. En las horas de
tarde y noche, asi como en los inviernos recientes con fuerte sesgo negativo, la regla
sistematica resulta dificil de mejorar.

En tercer lugar, la presencia de costes de operacion hace necesaria una estrate-
gia selectiva. El umbral de confianza éptimo aumenta con el coste de transaccién, y
la disponibilidad de una prediccién continua proporciona el criterio de ordenacién
necesario para decidir cuando operar.

Por ultimo, los resultados muestran que la relacion entre las variables del siste-
ma y el spread evoluciona con el tiempo. Cualquier aplicacion operativa requeriria,
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6.5. Limitaciones

por tanto, procesos periddicos de reentrenamiento y revalidacion, tal como simula
el esquema de ventana creciente utilizado en este trabajo.

6.5. Limitaciones

Las conclusiones anteriores deben interpretarse dentro de los limites del estudio.
Las variables meteorologicas empleadas son observaciones y no las previsiones que
un agente habria tenido disponibles en tiempo real, lo que puede introducir un
sesgo favorable en la evaluacion del modelo; esta es la limitaciéon mas relevante
desde el punto de vista de la aplicabilidad ex ante.

Ademas, la clusterizacién del capitulo 3 se ajusté una tinica vez sobre la totali-
dad del periodo 2019-2025, sin reajustarse de forma incremental en cada etapa de
la validacién temporal como si ocurre con los modelos predictivos. Esto introduce
una fuga de informacion limitada al proceso de evaluacion historica, cuyo impacto
se concentra en los anos mas alejados del final de la muestra y se ve atenuado por
la escasa importancia que la etiqueta de clister tiene en el modelo final.

Asimismo, el estudio se limita a la primera sesién del mercado intradiario,
cuya estructura ha cambiado durante el propio periodo analizado. La simulacion
economica utiliza ademas una regla deliberadamente simple, con volumen fijo de
1 MWh por operacion y sin modelar aspectos como la liquidez, el impacto en
precio o las restricciones operativas, por lo que sus resultados deben interpretarse
principalmente como una herramienta de comparacion entre modelos y no como
una estimaciéon directa de rentabilidad alcanzable en condiciones reales.

Por dltimo, aunque la ventaja econdémica frente a la mejor regla fija resulta
estadisticamente significativa, su intervalo de confianza es amplio. La evidencia
obtenida permite sostener que dicha ventaja existe, aunque no determinar con
precision su magnitud exacta.

6.6. Lineas futuras

El trabajo deja abiertas varias lineas de extension naturales.

La primera es la regresion por cuantiles. La prediccion puntual empleada en este
trabajo solo proporciona una medida indirecta de confianza a través de la magnitud
|3]. La estimacion de distintos cuantiles del spread permitiria construir intervalos de
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6.7. Reflexién final

prediccién y desarrollar estrategias de operacion que adapten el volumen negociado
al nivel de incertidumbre.

La segunda es la extension a otras sesiones del mercado intradiario y al mercado
continuo. Cada sesién incorpora informacién mas reciente, por lo que cabe esperar
que tanto la predictibilidad del spread como su valor econémico dependan del
horizonte temporal considerado.

La tercera es la incorporacién de previsiones meteoroldgicas histéricas (refo-
recasts) en lugar de observaciones reales, eliminando asi la principal amenaza a
la validez ex ante de la evaluacion. También seria de interés incorporar nuevas
variables disponibles antes del cierre del mercado, como la capacidad de interco-
nexion, los flujos transfronterizos programados, la disponibilidad hidraulica o las
indisponibilidades comunicadas de generacién.

La cuarta linea futura es la operacionalizacién del sistema predictivo: calibra-
ciéon de probabilidades, politicas éptimas de reentrenamiento frente a derivas de
régimen y monitorizacion sistematica del rendimiento por tramo horario y tipo de

dia.

Por tltimo, quedaria abierta la comparacién con arquitecturas de aprendiza-
je profundo, como redes recurrentes o convolucionales aplicadas al perfil horario
completo. La infraestructura de evaluacién desarrollada en este trabajo (base de
datos, referencias, validacion temporal y métrica econémica) permitirfa incorporar
este tipo de modelos de forma directamente comparable.

6.7. Reflexion final

El spread entre el mercado diario y el mercado intradiario ibérico es, con la
informacion disponible antes del cierre del mercado diario, un fenémeno mayori-
tariamente ruidoso, aunque no completamente impredecible. Los modelos desarro-
llados capturan aproximadamente una quinta parte de lo que seria alcanzable con
informacion perfecta, y esa capacidad predictiva no se distribuye de forma homo-
génea: se concentra en determinados tramos horarios, regimenes y condiciones del
sistema que este trabajo ha identificado y cuantificado.

En un contexto donde la utilidad practica de los modelos predictivos depende
tanto de su robustez como de sus limitaciones, determinar cuanta senal existe,
donde se concentra y bajo qué condiciones resulta aprovechable constituye un
resultado relevante en si mismo. Mas alla de la capacidad predictiva obtenida, el
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6.7. Reflexién final

trabajo aporta un marco metodolégico para analizar la relacién entre estructura
del sistema eléctrico, predictibilidad y valor econémico en mercados energéticos de
corto plazo.
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Apéndice A
Métodos de clusterizacion

Este anexo recoge las definiciones formales de los conceptos empleados en el
capitulo 3: la distancia utilizada, el algoritmo K-means, los criterios de enlace
jerarquico y las dos medidas empleadas para validar la solucién (el indice de Rand
ajustado y el procedimiento de estabilidad por remuestreo).

Distancia euclidea

Dados dos dias representados como vectores x,y € RP en la matriz de agrupa-
cién ya estandarizada y ponderada, la distancia empleada en todo el capitulo es

la distancia euclidea:
p
d(z,y) = | > (2 — ye)?. (A1)
k=1

Algoritmo K-means
Fijado el niimero de clisteres K, el algoritmo procede de forma iterativa:
1. Se seleccionan K centroides iniciales.
2. Cada observacion se asigna al centroide mas préximo segun la distancia eu-

clidea.
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3. Cada centroide se recalcula como el vector de medias de las observaciones
asignadas a su cluster.

4. Los pasos 2 y 3 se repiten hasta que ninguna observacion cambia de clister
(convergencia) o se alcanza un nimero méaximo de iteraciones.

El resultado final depende de la asignacién inicial de los centroides, ya que
el algoritmo puede converger a un 6ptimo local. Para mitigar este riesgo, en este
trabajo cada ajuste de K-means se repitié con 50 inicializaciones aleatorias dis-
tintas, conservando la solucién con menor inercia, entendida como la suma de las
distancias al cuadrado entre cada observacién y el centroide de su cluster.

Criterios de enlace jerarquico

Sean A y B dos clusteres ya formados en el proceso aglomerativo. Los cuatro
criterios de enlace considerados definen la distancia entre A y B de la siguiente
forma:

Enlace simple Define la distancia entre dos grupos A y B como la distancia entre
las dos observaciones mas proximas de ambos grupos:

d(A,B) = Juin d(z,y). (A.2)

)

Enlace completo Define la distancia entre A y B como la distancia entre las dos
observaciones més alejadas de ambos grupos:

d(A,B) = méax d(z,y). (A.3)

€A, yeB

Enlace medio Define la distancia entre A y B como el promedio de todas las
distancias entre observaciones de ambos grupos:

S d(z,y). (A.4)

reAyeB

d(A, B
@B =13 rB|

Enlace de Ward Fusiona en cada paso los dos grupos cuya uniéon produce el me-
nor incremento de la varianza interna total. Este incremento es proporcional

a
[Al[B]

Al + 1B
donde c4 y cp son los centroides de A y B.

d(ca,cp)?, (A.5)
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Indice de Rand ajustado (ARI)

Dadas dos particiones de los mismos n dias, el indice de Rand cuenta, sobre
todos los pares posibles de observaciones, la proporcién de pares para los que
ambas particiones coinciden en agruparlos juntos o en separarlos. El indice de
Rand ajustado corrige este valor por el acuerdo esperable por puro azar entre dos
particiones aleatorias del mismo tamano:

RI — E[R]]
max(RI) — E[R]]’

ARI = (A.6)

donde RI es el indice de Rand sin ajustar [21]. Un valor de 1 indica coincidencia
total entre las dos particiones; un valor proximo a 0, un acuerdo no mejor que el
esperado por azar.

Procedimiento de estabilidad por remuestreo

Para evaluar la estabilidad de una solucién de K clusteres se generaron 50
remuestreos, cada uno formado por el 80 % de los dias elegidos sin reemplazo.
En cada remuestreo se reajusté K-means de manera independiente y se calculé el
ARI entre la particién obtenida en ese remuestreo y la particién correspondiente
extraida de la solucion global de referencia. La media y la desviacién estandar de
esos 50 valores de ARI son las que se reportan en la Figura 3.11.
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Apéndice B
Hiperparametros de los modelos

Este anexo describe el significado y el efecto de cada uno de los hiperparametros
ajustados mediante la bisqueda bayesiana con Optuna descrita en la seccién 4.6,
junto con el rango explorado durante la buisqueda y el valor final seleccionado para
el regresor y para el clasificador.

n_estimators Numero de drboles (iteraciones de boosting) que componen el mo-
delo final. Un ntimero mayor de arboles permite capturar relaciones mas
complejas, pero incrementa el riesgo de sobreajuste y el tiempo de cémputo;
su efecto se compensa habitualmente con una tasa de aprendizaje mas baja.

learning_rate Tasa de aprendizaje: factor por el que se multiplica la contribu-
ciéon de cada arbol nuevo antes de sumarla al modelo acumulado. Valores
bajos requieren mas arboles pero suelen generalizar mejor; valores altos ace-
leran el ajuste a costa de un mayor riesgo de sobreajuste.

num_leaves Numero maximo de hojas (nodos terminales) por drbol. Controla la
complejidad de cada arbol individual: mas hojas permiten capturar interac-
ciones mas finas entre variables, pero aumentan el riesgo de sobreajuste. Este
efecto es especialmente sensible en Light GBM, que crece los arboles hoja a
hoja en lugar de nivel a nivel.

min_child_samples Numero minimo de observaciones requeridas en una hoja
para que una division se acepte. Actiia como parametro de regularizacion:
valores altos evitan que el arbol cree hojas basadas en muy pocas observa-
ciones (posible ruido), a costa de perder capacidad de ajuste fino.
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subsample Fraccién de las observaciones de entrenamiento, muestreada aleato-
riamente, utilizada en cada iteracion de boosting. Introduce aleatoriedad que
reduce el sobreajuste y mejora la generalizacion, de forma analoga al bagging.

colsample_bytree Fraccion de las variables explicativas, muestreada aleatoria-
mente, considerada al construir cada arbol. Al igual que subsample, intro-
duce aleatoriedad adicional que actiia como regularizacion y reduce la corre-
lacién entre arboles sucesivos.

reg_lambda Coeficiente de regularizacién Lo aplicado a los valores de prediccion
de las hojas. Penaliza las hojas con valores extremos, suavizando las predic-
ciones del modelo y reduciendo el sobreajuste.

alpha (solo regresor) Pardmetro § de la funcién de pérdida de Huber, que fija
el umbral a partir del cual el error deja de penalizarse de forma cuadratica
y pasa a penalizarse de forma lineal. Valores bajos hacen que el modelo sea
mas robusto frente a errores grandes, acercandolo al comportamiento de un
error absoluto medio; valores altos lo acercan al de un error cuadratico medio
estandar.

class_weight (solo clasificador) Determina si las dos clases del problema re-
ciben el mismo peso en la funcién de pérdida (None) o si se pondera inversa-
mente a su frecuencia ("balanced"), dando més peso a la clase minoritaria.
La busqueda permitio elegir entre ambas opciones.

La Tabla B.1 resume el rango explorado durante la busqueda y el valor final
seleccionado para cada modelo. Ambas busquedas compartieron el mismo espacio
de exploracién; solo difieren en la métrica objetivo (el PnL para el regresor, el AUC
para el clasificador, como se explicé en la seccién 4.6.2).

Dos observaciones sobre estos valores merecen comentario. En primer lugar, el
nimero de arboles del regresor (1200) coincide con el limite superior del rango
explorado, lo que sugiere que una busqueda con un rango mas amplio podria, en
principio, encontrar configuraciones ligeramente mejores; no se ampli6 el rango en
este trabajo por motivos de coste computacional. En segundo lugar, el clasificador
seleccion6 class_weight = None, es decir, sin reponderar la clase minoritaria,
un resultado coherente con el analisis de la seccion 4.4.4 sobre el desequilibrio
moderado de las clases del problema.
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Tabla B.1: Rango de busqueda y valor final de los hiperparametros del regresor y
del clasificador.

Hiperparametro Rango explorado  Valor final (regresor) Valor final (clasificador)
n_estimators [200, 1200], paso 100 1200 900
learning_rate [0,005, 0,15], log 0,057 0,084
num_leaves [15,255] 26 206
min_child_samples [10, 150] 31 52
subsample [0,6,1,0] 0,730 0,740
colsample_bytree [0,6,1,0] 0,916 0,607
reg_lambda [0,0,10,0] 6,970 2,160

alpha (Huber) [0,5,5,0] 2,423 —
class_weight {balanced, None} — None

Funcion de pérdida de Huber

El pardmetro alpha del regresor corresponde al umbral o de la funcién de
pérdida de Huber, que combina el comportamiento cuadratico delerror cuadratico
medio para errores pequenos con el comportamiento lineal del error absoluto medio
para errores grandes:

57"2 si|r] <6,
Ls(r) = 1 . (B.1)
3 <|r| - 25) si|r] >4,

donde r = s — § es el residuo. Para |r| < ¢ la pérdida coincide con la de un error
cuadratico medio; para |r| > ¢ crece de forma lineal en lugar de cuadratica, lo que
evita que un pequeno numero de observaciones con residuos muy grandes (colas
pesadas del spread) dominen el ajuste del modelo.

Mecanismo de la biisqueda bayesiana (TPE)

El algoritmo de estimacion basada en arboles de Parzen ( Tree-structured Par-
zen Estimator, TPE), implementado en Optuna, no evalia el espacio de hiper-
parametros de forma exhaustiva ni aleatoria. Tras un ntimero inicial de pruebas
aleatorias, TPE divide las configuraciones ya evaluadas en dos grupos segun su
rendimiento: las mejores (por encima de un percentil fijado) y el resto. Sobre cada
grupo estima una densidad de probabilidad (mediante un estimador de Parzen, es
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decir, una mezcla de distribuciones), y propone la siguiente configuracién a evaluar
maximizando el cociente entre la densidad del grupo de buenas configuraciones y
la del grupo de malas. De esta forma, las pruebas se concentran progresivamente
en las regiones del espacio de hiperpardmetros que histéricamente han producido
mejores resultados, sin dejar de explorar puntualmente otras zonas.

Importancia de hiperparametros (FANOVA)

El analisis funcional de la varianza (FANOVA) descompone la variacién total del
objetivo de bisqueda observada entre configuraciones en contribuciones atribuibles
a cada hiperparametro por separado y a sus interacciones. De forma simplificada,
ajusta un modelo sustituto (un bosque aleatorio) sobre los resultados de todas las
pruebas realizadas y calcula, para cada hiperparametro, la varianza esperada del
objetivo cuando dicho hiperparametro se fija en un valor y el resto varian dentro
de su rango de busqueda. La proporcién de la varianza total explicada por cada
hiperparametro es la importancia relativa que se representa en la Figura 4.4.

107



Apéndice C
Meétricas de evaluacion

Este anexo recoge, a modo de referencia, las definiciones formales de las métri-
cas empleadas a lo largo del trabajo. Las métricas de regresién y de clasificacion ya
se introdujeron en las secciones 4.4.3 y 4.4.4; aqui se presentan de forma conjunta y
se detalla, en particular, la diferencia entre exactitud (accuracy) y precision (preci-
sion), dos términos que en el lenguaje coloquial se usan a menudo como sinénimos
pero que en clasificacién tienen significados distintos.

C.1. Meétricas de clasificacion: la matriz de con-
fusion

Todas las métricas de clasificacién de este trabajo se derivan de la matriz de
confusion, que clasifica cada prediccién segiin su relacién con el valor observado:

» Verdaderos positivos (VP): horas con signo positivo observado que el
modelo predijo correctamente como positivas.

» Verdaderos negativos (VN): horas con signo no positivo observado que
el modelo predijo correctamente como no positivas.

» Falsos positivos (FP): horas con signo no positivo observado que el modelo
predijo incorrectamente como positivas.

» Falsos negativos (FN): horas con signo positivo observado que el modelo
predijo incorrectamente como no positivas.
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C.1. Métricas de clasificacion: la matriz de confusion

A partir de estos cuatro recuentos se definen las métricas siguientes.

Exactitud (accuracy). Proporcién de predicciones correctas sobre el total:

VP+VN
VP4+VN+FP+FN'

Accuracy = (C.1)
Trata ambas clases por igual en términos absolutos, por lo que, como se explico en
la seccion 4.4.4, puede resultar enganosa cuando una clase domina sobre la otra.

Precisién (precision). De entre todas las horas en las que el modelo predijo
signo positivo, la proporcion en las que acerto:
VP
Precision = ————. C.2
VP+ FP (C2)
A diferencia de la exactitud, la precision no tiene en cuenta los verdaderos nega-
tivos: no pregunta cuantas predicciones en total fueron correctas, sino, especifica-
mente, cuan fiables son las predicciones positivas del modelo. Un modelo puede
tener una exactitud alta y, al mismo tiempo, una precisiéon baja si acierta sobre
todo prediciendo la clase negativa y falla con frecuencia cuando predice la clase
positiva.

Exhaustividad o sensibilidad (recall). De entre todas las horas en las que
el signo observado fue realmente positivo, la proporciéon que el modelo consiguié
detectar:

VP
Recaﬂ = m (C3)

Mientras que la precision evalia la fiabilidad de las predicciones positivas, la
exhaustividad evaltia la capacidad del modelo para no dejar pasar por alto los
casos positivos reales.

Exactitud balanceada. Media de la exhaustividad calculada por separado para
cada clase:

Bal. Acc. = (C4)

1 VP VN
2 (VP+FN * VN+FP>'
Da el mismo peso a ambas clases con independencia de su frecuencia relativa, por
lo que corrige la principal limitacion de la exactitud simple ante clases desequili-

bradas.
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C.2. Meétricas de regresion

Medida F1. Media armonica de la precision y la exhaustividad:

Precision - Recall
F,=2. ) C.b
! Precision + Recall (C5)

Resulta especialmente 1til cuando interesa un equilibrio entre ambas magnitudes
y ninguna de las dos debe dominar la evaluacion.

Area bajo la curva ROC (AUC). La curva ROC representa, para todos los
umbrales de decisién posibles, la tasa de verdaderos positivos (Recall) frente a
la tasa de falsos positivos (FP/(FP + VN)). El area bajo esa curva admite una
interpretacion probabilistica directa: es la probabilidad de que el modelo asigne
una puntuaciéon mas alta a una observacion positiva elegida al azar que a una
observacion negativa elegida al azar. Un valor de 0,5 equivale a una ordenacion
aleatoria; un valor de 1, a una separacion perfecta entre clases. A diferencia de
las métricas anteriores, no depende de fijar un umbral de decisiéon concreto, lo
que la hace especialmente adecuada para comparar la capacidad discriminativa de
distintos modelos.

C.2. Meétricas de regresion

Error absoluto medio (MAE).
1 & .
n

i=1

Expresado en las mismas unidades que la variable predicha (€/MWh), penaliza
todos los errores de forma proporcional a su magnitud.

Raiz del error cuadratico medio (RMSE).

RMSE = J 1 znj (si—5;). (C.7)

=1

Al elevar los errores al cuadrado antes de promediarlos, penaliza en mayor medida
los errores grandes que el MAE.
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C.3. Métricas econémicas

Coeficiente de determinacion (R?).
Pi(si—8)

R?=1- ==L )
1 (Si - 5)2

Mide qué proporcion de la variabilidad de la variable objetivo consigue explicar el
modelo, en comparacion con la que quedaria sin explicar si se predijese siempre su
valor medio. Un valor de 1 indica una predicciéon perfecta; un valor de 0, que el
modelo no mejora la prediccion constante de la media; un valor negativo, que el
modelo predice peor que dicha media.

(C.8)

C.3. Meétricas economicas

Beneficio acumulado (PnL). Suma, sobre todas las horas operadas, del pro-
ducto entre el signo de la decisiéon adoptada y el spread realizado, para una posiciéon
normalizada de 1 MWh en cada operacién (véase la seccion 4.4.5).

Beneficio medio por operacion. El PnL total dividido entre el nimero de
operaciones realizadas, expresado en €/MWh; aproxima la rentabilidad unitaria
de la estrategia.

Tasa de acierto (hit rate). Proporcién de operaciones que finalizan con un
resultado positivo, es decir, en las que el signo de la decisién coincide con el signo
del spread realizado.
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Apéndice D

Interpretabilidad y significacién
estadistica

Este anexo formaliza las técnicas empleadas en el capitulo 5 para interpretar
el modelo y para contrastar la significacion estadistica de sus resultados.

Importancia por permutacion

Dado un modelo ya entrenado y una métrica de rendimiento M (por ejemplo, el
PnL), la importancia por permutacién de una variable, o de un grupo de variables,
X se calcula en dos pasos. Primero se evalta la métrica sobre el conjunto de prueba
tal cual, obteniendo M. A continuacién se reordena aleatoriamente (se permuta)
los valores de X; entre las observaciones, rompiendo su relaciéon con el resto de
variables y con la variable objetivo, y se recalcula la métrica sobre ese conjunto
alterado, obteniendo M,em. La importancia se define como

Importancia; = Mo — Mperm, (D.1)

de modo que cuanto mayor sea el deterioro del rendimiento al perder la informacién
de esa variable, mayor es su importancia [31].
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Importancia por perturbaciéon y curvas de depen-
dencia parcial

La curva de dependencia parcial de una variable X; se define como la prediccién
media del modelo cuando X se fija en un valor x y el resto de variables se dejan
variar segin su distribuciéon empirica:

n

> flx, Xiy), (D.2)

=1

PD;(z) =

S|

donde X; _; representa el vector de variables de la observacién 7 excluyendo X;. La
importancia por perturbacién mide la sensibilidad de esta curva: cudanto cambia
la prediccién media del modelo al recorrer X; a lo largo de su rango, manteniendo
el resto de variables en sus valores observados. A diferencia de la importancia por
permutacién, no mide una pérdida de rendimiento, sino la magnitud del efecto de
la variable sobre la prediccion.

Valores SHAP

Los valores SHAP (SHapley Additive exPlanations) trasladan al aprendizaje
automatico el concepto de valor de Shapley, procedente de la teoria de juegos
cooperativos, que reparte de forma equitativa la contribucién de cada jugador
(aqui, cada variable) al resultado de un juego (aqui, la prediccién) [32]. Formal-
mente, para una observacién x con variables {1,...,p}, el valor de Shapley de la
variable j es

o= Y 1Bles LS! —1)! {f(st{j}) - f(xs)]’ D3
SC{L,.pN\{j} p:

donde S recorre todos los subconjuntos posibles del resto de variables (todas las
coalicionesy posibles sin la variable j), y el término entre corchetes mide la contri-
bucién marginal de anadir la variable j a esa coalicion. El valor ¢; es, por tanto, el
promedio de esa contribucién marginal sobre todos los posibles 6rdenes de incorpo-
racion de las variables. La propiedad clave de los valores SHAP es la aditividad: la
suma de las contribuciones de todas las variables mas un valor base (la predicciéon
media del modelo) reproduce exactamente la prediccion de la observacién,

f(z) = ¢o + Xp: Oj. (D.4)

j=1
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Dado que el calculo exacto de esta suma es combinatoriamente costoso, en este
trabajo se emplea TreeSHAP, un algoritmo especifico para modelos basados en
arboles (como LightGBM) que aprovecha su estructura para calcular los valores
de Shapley exactos de forma eficiente.

Test de permutacion del PnL

Bajo la hipdtesis nula de que no existe una relacion real entre las predicciones
y los resultados observados, barajar aleatoriamente el emparejamiento entre am-
bos no deberia alterar sistematicamente el PnL obtenido. El procedimiento genera
2000 barajados de esa relacion, calcula el PnL resultante en cada uno para cons-
truir la distribucién nula, y obtiene el p-valor como la proporcion de barajados
cuyo PnlL iguala o supera al PnL real observado. Un p-valor pequeno indica que el
resultado observado seria muy improbable si no existiese ninguna relacién genuina
entre prediccion y resultado.

Bootstrap del intervalo de confianza

Para estimar el intervalo de confianza de la diferencia de PnL entre el modelo
y la clase mayoritaria, se generan 2000 remuestreos con reemplazo de las obser-
vaciones horarias emparejadas (prediccién del modelo, prediccién de la referencia,
resultado real). En cada remuestreo se recalcula la diferencia de PnL entre ambas
estrategias, y los percentiles 2,5 y 97,5 de la distribucion resultante constituyen el
intervalo de confianza del 95 %.
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Apéndice E

Alineacién con los Objetivos de
Desarrollo Sostenible

Este anexo recoge una reflexion sobre la relacion entre el presente Trabajo Fin
de Grado y los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS) de las Naciones Unidas.
El proyecto se enmarca en el andlisis de los mercados eléctricos y en el desarrollo
de herramientas de aprendizaje automatico para la toma de decisiones, por lo que
su vinculo con los ODS es principalmente metodoldgico e indirecto: no aborda
intervenciones fisicas ni medioambientales directas, sino que aporta conocimiento
y herramientas de analisis relevantes para el sector energético.

ODS 7: Energia asequible y no contaminante

El trabajo contribuye de forma indirecta al ODS 7 al estudiar el funcionamien-
to del mercado eléctrico ibérico en un periodo de fuerte transformaciéon del mix de
generacion. La clusterizacion del capitulo 3 muestra, sin haber recibido ninguna
etiqueta temporal, que los regimenes de mercado con alta penetracién renovable
(los veranos posteriores a la expansion fotovoltaica, los dias de edlica abundante)
presentan una dindmica de precios claramente distinta de los regimenes domina-
dos por generacion convencional, como la crisis del gas de 2022. Esta evidencia
empirica ilustra de manera concreta cémo la incorporacion de energias renovables
estd alterando la formacion de precios en el sistema eléctrico, informacién relevante
para comprender la transiciéon hacia un sistema energético mas limpio y asequible.
Asimismo, la herramienta predictiva desarrollada, orientada a anticipar el com-
portamiento del spread entre mercados, puede apoyar decisiones econdémicas méas
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informadas por parte de los agentes que participan en dicha transicion.

ODS 9: Industria, innovacién e infraestructura

El proyecto aplica técnicas de aprendizaje automético (clusterizacién no su-
pervisada y gradient boosting) a un problema real y poco explorado del sector
energético, contribuyendo a la innovacién en el uso de herramientas digitales y
analiticas dentro de la industria eléctrica. Mas alla de la aplicacién concreta, el
trabajo pone un énfasis particular en una metodologia de evaluacion rigurosa y ho-
nesta: validacién estrictamente temporal, comparacion con referencias exigentes,
contrastes de significacion estadistica y reconocimiento explicito de las limitacio-
nes y de las fuentes de incertidumbre de los resultados. Esta forma de proceder,
orientada a evitar conclusiones artificialmente optimistas, resulta especialmente
relevante en un contexto de creciente adopcion de la inteligencia artificial en in-
fraestructuras criticas como los mercados energéticos, y se alinea con los objetivos
de modernizacion responsable de las infraestructuras de informacién que persigue

el ODS 9.

ODS 13: Accién por el clima

El proyecto guarda relacion con el ODS 13 en la medida en que se enmarca
en el andalisis de un sistema eléctrico en proceso de descarbonizaciéon. Uno de los
resultados més relevantes del trabajo es que la capacidad predictiva del modelo
se concentra precisamente en los regimenes de mayor penetracién renovable (las
horas centrales del dia, coincidiendo con la produccién fotovoltaica, y los dias de
generacién edlica elevada), donde el comportamiento tradicional del mercado se
altera de forma significativa. Esta evidencia aporta informacién 1til sobre como la
integracion creciente de renovables estd modificando la dindmica de los mercados de
corto plazo, un conocimiento relevante para operadores del sistema y reguladores
en la gestion de la variabilidad asociada a estas tecnologias. Aunque el proyecto
no aborda de forma directa aspectos medioambientales, el estudio de herramientas
que mejoran la comprension el comportamiento de los precios resulta relevante
para optimizar la integracion de las fuentes renovables y apoyar la sostenibilidad
economica de dicha transicién.
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Sintesis

En conjunto, la contribucion de este trabajo a los ODS es de naturaleza meto-
dolégica y de conocimiento: no propone una intervencion directa sobre el sistema
energético, sino herramientas y evidencia empirica que ayudan a comprender mejor
su funcionamiento en un contexto de transicién hacia un modelo mas renovable,
asequible y sostenible.
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