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Capitulo 1

Introduccion, motivaciéon y
objetivos

Uno de los elementos clave para el funcionamiento de la mayoria de los merca-
dos eléctricos liberalizados es una subasta diaria donde las empresas participantes
son convocadas para que envien sus ofertas de compra y venta de energia. De la
casacion de estas ofertas se obtiene tanto la programacién de unidades del sistema
que cubriran la demanda de energia como el precio marginal, para cada una de las
24 horas del dia siguiente. Resulta crucial, por tanto, para las empresas participantes
anticiparse a los movimientos del precio marginal para poder optimizar sus estrate-
gias de oferta o protegerse frente al riesgo de grandes desviaciones. La caracterizacion
y prediccién de dicho precio marginal constituye la principal motivacién de esta tesis.

En este primer capitulo se introduce el contexto en el que se desarrolla la tesis.
Primero se explica el funcionamiento general de los mercados eléctricos liberalizados
tomando como ejemplo el mercado ibérico de electricidad. El capitulo se centra en
el proceso de formacion del precio marginal y los factores por los que se ve afectado.
Finalmente, se explica la motivaciéon y los objetivos de la tesis.



1.1. Introduccion

Las leyes fisicas que determinan la conduccién de energia a través de una red
de transporte requieren mantener el equilibrio entre la inyeccién de energfa en los
puntos de generacion y la extraccion en los puntos de demanda (con algin margen
por pérdidas en la transmision). En todo momento la produccion y el consumo deben
de estar perfectamente sincronizados dado que no hay capacidad de almacenamiento.
Asi, la tarea del operador del sistema eléctrico es realizar el seguimiento de la
demanda de electricidad y asegurar en todo momento su perfecta sincronizaciéon con
las unidades de generacién, requiriendo en tiempo real el funcionamiento de aquellos
generadores que tengan la capacidad técnica de responder a las variaciones de la
demanda y garantizando que ésta cumple con los requisitos de calidad de suministro.

El hecho de que la electricidad no sea almacenable es lo que diferencia un mercado
eléctrico de otros mercados en donde se negocian por ejemplo activos financieros o
materias primas. Puesto que la electricidad es un bien de consumo esencial, no existe
apenas elasticidad de la demanda[] con respecto al precio del mercado. La demanda
responde fundamentalmente a factores de laboralidad y temperatura. De este modo,
en un periodo de tiempo determinado (dia, semana o afio), se necesita que entren
en funcionamiento un ntmero variable de plantas de generacién con diferentes costes
de produccién capaces de satisfacer los requerimientos instantaneos de electricidad.
Esta variabilidad en los costes de las tecnologias de generacién segin los diferentes
niveles de demanda, unido a otros factores como la naturaleza oligopolistica de estos
mercados, es lo que determina que los precios presenten una serie de caracteristicas
Ginicas y universales que seran expuestas en detalle a lo largo del documento.

Con el fin de comprender mejor la idiosincrasia de los mercados eléctricos, en
la seccién siguiente se describe brevemente el funcionamiento del mercado ibérico
de electricidad. Esto permite asimismo establecer el marco de trabajo en el que se
desarrolla la tesis, que tiene como objetivo la prediccién de los precios del mercado
diario de electricidad en un horizonte de corto plazo. Una vez explicado el proceso de
formacion de los precios eléctricos en el mercado, se expone la motivacion de la tesis
y la organizacion del resto del documento.

1.2. Funcionamiento del mercado ibérico de electricidad

El mercado ibérico de electricidad es un mercado mayorista en el que los agentes
productores de electricidad venden la electricidad a distribuidores, comercializadores
y grandes consumidores. Dentro de este mercado se incluye tanto la energia que se
vende a través de contratos bilaterales fisicos como la energia que se vende en el
mercado organizado o pool, donde se realiza la mayor parte de las transacciones.
El mercado organizado o pool se estructura sobre la base de una serie de mercados
sucesivos en los que se va ajustando la oferta y la demanda de electricidad. El mas

1Se entiende por elasticidad de la demanda a su sensibilidad a variaciones en el precio
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Figura 1.1: Secuencia de mercados en el mercado ibérico de electricidad.

importante de estos mercados es el mercado diario, en el que se negocia la energia
para cada una de las 24 horas del dia siguiente. Con posterioridad a la casacién en el
mercado diario las empresas oferentes y demandantes de energia pueden ajustar sus
posiciones en los mercados intradiarios. Gracias a estos mercados, y a los procesos de
resolucién de restricciones técnicas, servicios complementarios y gestién de desvios,
el sistema puede acomodar las inevitables discrepancias entre la demanda real y la
prevista y los generadores pueden optimizar sus programas de operacién dadas las
caracteristicas técnicas de sus plantas.

La secuencia de mercados de generacion responde al grafico de la figura Si
atendemos al horizonte temporal en el que se negocia la energfa, se distinguen tres
etapas diferentes:

= En los mercados a plazo de electricidad se negocian contratos de compra-venta
de electricidad con plazos de entrega superiores a 24 horas (semanas, meses,
trimestres, afos, antes de la entrega fisica de la energia).

» El dia anterior a la entrega fisica de la energia (dia D-1), los agentes del mercado
negocian mediante subastas la electricidad que serd consumida el dia D. Estas
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Figura 1.2: Esquema del proceso de casacion de ofertas en el mercado diario. Fuente:
Energia y sociedad www.energiaysociedad.es.

transacciones se llevan a cabo en el mercado diario.

» En el muy corto plazo (dentro de las 24 horas anteriores al momento de la
entrega fisica de la energia), existen otros mercados en los que los agentes
pueden ajustar sus posiciones contractuales y en los que se ofrecen una serie de
servicios de gestién técnica al sistema.

Mercados a plazo. Los contratos que los agentes se intercambian con periodos
de entrega superiores a un dia pueden ser de dos tipos: 1) contratos bilaterales
adaptados a las necesidades de los agentes que son acordados por la negociacion
bilateral entre las dos partes; y 2) productos estandarizados que se contratan a
traves de mercados organizados (en el mercado ibérico, OMIP: (bolsa de derivados
del MIBEL) y CESUR (Subastas de energfa para el Suministro de Ultimo Recurso))
u OTC (acronimo de Qver The Counter). Este tipo de contratos cumplen un papel
crucial en un mercado liberalizado desarrollado, puesto que permiten a los agentes
compradores y vendedores gestionar eficazmente sus riesgos. Sin embargo, para el
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Figura 1.3: Perfodos de ejecucion de la secuencia de mercados intradiarios y sus
horizontes de aplicacion. Fuente: Red eléctrica www.ree.es|

caso del mercado ibérico estos mercados no estan suficientemente desarrollados ni
son lo suficientemente liquidos para permitir dicha gestién.

Para un momento dado, los precios a los que se est& intercambiando electricidad
a los distintos plazos futuros se conoce como curva forward (o curva a plazo). La
curva forward cambia al mismo ritmo que cambian las expectativas sobre el precio
del mercado diario y los factores por los que se ve afectado.

Mercado diario. FEl mercado del diario estd organizado por el operador del
mercado (OMEL), entidad privada encargada de llevar a cabo la gestion del mercado y
garantizar que la contratacion en el mismo se realiza en condiciones de transparencia,
objetividad e independencia. Se celebra el dfa anterior al de la entrega de la energfa y
en él compradores y vendedores realizan sus ofertas de compra-venta de electricidad
para cada una de las horas del dia siguiente. Asi, en este mercado en realidad hay
24 productos diferentes (la energia en cada una de las 24 horas del dia siguiente). El
operador del mercado es el encargado de realizar diariamente la casacién de ofertas
cruzando las curvas agregadas de compra y venta, obteniendo asi la programacion
de unidades de generacién que cubriran la demanda prevista de electricidad y su
precio, para cada una de las 24 horas del dia. El proceso de casacién se muestra
esquematizado en la figura[[.2] y sera explicado con algo mas de detalle en la seccién
[L.3] Puesto que la prediccion de dicho precio de casacion constituye la principal
motivacion de la tesis, serdn expuestos también los factores que determinan las forma,
de las curvas agregadas de oferta y demanda y que determinan, por tanto, el precio
resultante.

Mercados intradiarios. Dentro de las 24 horas anteriores al momento del
despacho de la energia, generadores y comercializadores pueden ajustar sus posiciones
comprando y vendiendo energia en los seis mercados intradiarios actualmente
existentes, también gestionados por OMEL, y cuyo funcionamiento es similar al del
mercado diario. Los periodos de ejecucion de estos mercados y su secuencia, asi como
los horizontes a los que aplican sus resultados se muestran la figura [1.3]
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Mercados de servicios de ajuste del sistema. Bajo estos mercados se agrupan
un conjunto de mecanismos de cardcter competitivo gestionados por el operador del
sistema. Los servicios de ajuste comprenden las restricciones técnicas, los servicios
complementarios y la gestiéon de desvios generacion-consumo, todos ellos necesarios
para mantener el sistema eléctrico en equilibrio fisico y dentro de un nivel de seguridad
adecuado. Sus horizontes de aplicacién abarcan desde unas pocas horas hasta pocos
minutos antes del despacho. Estos mercados son los siguientes:

» Mercado de restricciones técnicas: Una vez realizada la casacion del mercado
diario y teniendo en cuenta los contratos bilaterales, el OS realiza un anélisis
para verificar la viabilidad del programa de generaciéon y consumo resultante.
En caso de que dicho programa no sea técnicamente factible, el OS resuelve las
congestiones de la red alterando el programa de generacién aplicando criterios
técnicos de seguridad y econémicos, es decir, considerando las ofertas a subir o
bajar energia enviadas por los generadores al mercado de restricciones.

= Mercado de regulacion Secundaria: El servicio de banda de regulacion permite
al OS disponer de una reserva de capacidad disponible que permita resolver
desequilibrios significativos entre generaciéon y demanda. Las unidades de
generacién de los participantes en este mercado deben poder responder en
unos pocos segundos a requerimiento automatico del programa de control de la
generacion del OS.

El mercado se convoca después de la celebracién del mercado diario y del
de restricciones. Cada dia, el OS estima y piiblica la reserva de banda de
regulacion (en términos de potencia) necesaria para asegurar el suministro en
condiciones de fiabilidad en caso de desequilibrios produccién/consumo que
puedan producirse en tiempo real. A partir de dicha estimacion y con caracter
voluntario, las empresas generadoras con capacidad de regulacién presentan sus
ofertas de capacidad disponible. El coste marginal de la banda de potencia para
cada hora marca el precio con el que se remunera toda la capacidad asignada en
este mercado. Asi mismo, el servicio remunera no sélo la banda de potencia, sino
también la energfa eventualmente utilizada, valorada al precio de sustitucién
de la energia terciaria.

s Mercado de regulacion terciaria: El mercado de energia terciaria se celebra a
dltima hora del dia anterior al despacho, y tiene como objetivo restituir la
reserva de banda en caso de que se haga uso de la banda secundaria por causa
de una contingencia. En este mercado, los generadores envian ofertas por la
variacion maxima de su potencia a subir y a bajar. El precio de la energia
terciaria utilizada a subir o a bajar es el precio marginal resultante de las ofertas
realizadas por los generadores frente a una demanda establecida por el OS segin
sus requerimientos. Al contrario que en el caso de la reserva secundaria, los
generadores so6lo perciben ingresos por este servicio si es utilizado por el OS.

= Mercados de desvios: El objetivo de estos mercados es resolver los desequilibrios
entre la oferta y la demanda que sean identificados unas pocas horas antes



del despacho, tras la celebracion de cada mercado intradiario. Una vez los
agentes productores hayan comunicado sus previsiones de desvios y junto con
las previsiones de generaciéon de energia edlica, el OS convoca el mercado de
gestion de desvios en caso de que el conjunto de desvios previstos supere una
cierta cantidad. Asi, el mercado solicitara ofertas a los generadores en el sentido
contrario al desvio previsto.

1.3. Formacién del precio en el mercado diario

El precio del mercado diario viene dado por la intersecciéon de la curva de oferta
(construida por agregacion de todas las ofertas de venta enviadas al mercado) y la de
demanda (construida por agregacion de todas las ofertas de compra). En un modelo
de subasta de casacion simple (uniform-price, como es el caso del mercado ibérico),
todos los agentes de compra con ofertas por encima o igual a dicho precio pagaridn
ese precio por la electricidad suministrada, y los agentes de venta con ofertas por
debajo o igual serdn remunerados a ese mismo precio, independientemente de cuél
fuese el precio establecido en sus ofertas (ver figura . Al precio asi calculado se le
denomina precio marginal o precio spot. Este es el mecanismo de casacién adoptado
por la mayoria de mercado eléctricos, aunque existen otros como el adoptado en el
mercado de Reino Unido, conocido como pay-as-bid, donde a los agentes de venta se
les paga el precio exacto que ellos ofertaron por la cantidad de electricidad indicada
en su oferta (ver [Vazquez (2003) para mas detalles sobre modelos de casacion de
ofertas).

Las ofertas econémicas de venta de energia eléctrica que los vendedores presenten
al operador del mercado pueden ser simples o incorporar condiciones complejas en
razon de su contenido. Las ofertas simples son ofertas econdémicas de venta de energia
que los vendedores presentan para cada periodo horario y unidad de produccién de
la que sean titulares, expresadas como pares energia-precio. Las ofertas complejas
de venta son aquellas que incorporan ademés todas o algunas de las condiciones
técnicas o econdmicas siguientes: condicién de indivisibilidad, gradiente de carga,
ingresos minimos y parada programada. La condicién de indivisibilidad permite fijar
en el primer tramo de cada hora un valor minimo de funcionamiento. Este valor solo
puede ser dividido por la aplicacién de los gradientes de carga declarados por el mismo
agente, o por aplicacion de reglas de reparto en caso de ser el precio distinto de cero. El
gradiente de carga permite establecer la diferencia maxima entre la potencia inicio de
hora y la potencia final de hora de la unidad de produccién, lo que limita la energia
méxima a casar en funcion de la casacidén de la hora anterior y la siguiente, para
evitar cambios bruscos en las unidades de produccién que no pueden, técnicamente,
seguir las mismas. La condicién de ingresos minimos permite la realizacion de ofertas
en todas las horas, pero respetando que la unidad de produccién no participe en el
resultado de la casacién del dia, si no obtiene para el conjunto de su produccion en
el dia, un ingreso superior a una cantidad fija, establecida en pesetas o euros, mas
una remuneracién variable establecida en pesetas o céntimos de euro por cada kWh
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Figura 1.4: Curvas agregadas de oferta y demanda en OMEL y precios marginales
resultantes en una hora punta (20h) y otra valle (06h) del 18 de diciembre de 2008.

casado. La condicién de parada programada permite que si la unidad de produccién ha
sido retirada de la casaciéon por no cumplir la condicién de ingresos minimos solicitada,
realice una parada programada en un tiempo méximo de tres horas, evitando parar
desde su programa en la tltima hora del dia anterior a cero en la primera hora del
dia siguiente, mediante la aceptacion del primer tramo de las tres primeras horas de
su oferta como ofertas simples, con la Gnica condicion de que la energia ofertada sea
decreciente en cada hora (ver www.omel.es para mas detalles).

Las curvas agregadas de oferta habitualmente presentan una forma escalonada
como las de la figura [1.4] en donde cada tramo o escalén refleja las ofertas
correspondientes a centrales que pertenecen a una misma tecnologia y el orden en el
que aparecen viene determinado por sus costes de produccion (o de oportunidad@.
Las diferentes tecnologias empleadas en la generacién de electricidad se distinguen
unas de otras por su costes de operacion (incluido el coste del combustible) y su
flexibilidad, esto es, su capacidad para variar su potencia en un determinado periodo
de tiempo. Las tecnologias més caras, como las centrales de fuel-gas, son las mas
flexibles. Unicamente operan unas pocas horas al aflo, cuando la demanda es muy
alta, por lo que habitualmente se encuentra en la parte alta de la curva. En el otro

9 . . . ., . .

“Se entiende por coste de oportunidad el valor de la mejor opcion alternativa no realizada. Se
refiere a aquello de lo que un agente se priva o renuncia cuando hace una elecciéon o toma de una
decision.


www.omel.es

extremo, las centrales nucleares son las que presentan un menor coste variable de
operacién. Sin embargo, estas centrales son muy poco flexibles y tienen que operar
de manera regular durante la mayor parte del afio para evitar arranques y paradas.
También se encuentran actualmente en la parte baja de la curva los productores de
energia edlica, puesto que existe un régimen regulatorio especial que les lleva a ser
tomadores de precio en el mercadoE]. La energfa hidraulica tiene un coste de operacién
muy bajo y una gran flexibilidad, pero esta sujeta a las disponibilidades de agua. Las
centrales hidraulicas fluyentes suelen ofertarse a precios bajos puesto que sus costes de
oportunidad son muy bajos. Sin embargo, las centrales hidraulicas regulables pueden
aparecer en la parte alta de la curva ya que su coste de oportunidad puede ser alto
(tienen la opcion de reservar el agua para producir en un instante futuro en el que el
precio del mercado sea alto). Finalmente, los costes de operacion de las centrales de
ciclo combinado de gas y las centrales de carbén se sittian a un nivel intermedio.

Del lado de la demanda, los factores determinantes son fundamentalmente
la temperatura y la laboralidad. Esto da lugar a distintos perfiles de demanda
estacionales e intradiarios, que de manera general pueden clasificarse en horas de
carga base u horas de punta. Una parte de la curva de demanda es a menudo ofertada
a precio instrumental (el maximo posible) con el fin de asegurar el abastecimiento.
Evidentemente, esto no significa que se pagara dicho precio, puesto que existe otra
parte de los consumidores que sélo estdn dispuestos a tomar energia si su precio es
menor o igual a un cierto valor. Estos consumidores tienen la posibilidad de adaptar
su consumo a los precios del mercado (por ejemplo, algunos consumidores industriales
o generadores hidraulicos de bombeo consumen electricidad preferentemente en los
periodos de precios bajos). En la curva agregada de demanda del mercado, estos
consumidores representan la parte de la curva con una cierta pendiente.

El precio resultante de la casacién del mercado diario tiene una componente
estratégica muy importante, puesto que depende de la manera en la que los agentes
construyen sus ofertas. Puesto que el objetivo ultimo de cada agente es maximizar
el beneficio a lo largo de toda la secuencia de mercados, el precio del diario se ve
también afectado por los precios de los mercados subsiguientes al diario.

1.4. Motivacion de la tesis

La motivacién de esta tesis surge de la necesidad de estudiar y comprender el
comportamiento de los precios en mercados eléctricos, con el objetivo de predecirlos
de la manera méas precisa posible en un horizonte de corto plazo. Parafraseando el
trabajo en Bunn and Karakatsani| (2003): si la competencia en los mercado eléctricos
fuera tan eﬁcienteﬁ que los precios reflejaran los costes marginales incluso en las horas

3Esta es la situacion regulatoria en los periodos de tiempo bajo estudio en este documento. Sin
embargo, la entrada en vigor del real decreto 2/2013 cambia el régimen regulatorio de los productores
de energia eolica, lo que puede afectar al modo en que éstos oferten en el mercado.

4En un mercado eficiente los precios reflejan toda la informacion disponible del pasado y cambian
instantaneamente para reflejar nuevas informaciones.



de alta demanda, habria convergencia entre el precio de la electricidad y el coste del
combustible necesario para generarla, y el modelado de los precios eléctricos serfa
relativamente sencillo. Si los mercados de futuros fueran liquidos’] y completod?} los
precios forward tendrian una estructura similar a la de otros activos financieros y
podrian aplicarse técnicas convencionales de gestion de riesgos. Sin embargo, ninguna
de estas situaciones se da en la mayoria de mercados eléctricos, lo que hace necesario
el analisis especifico del comportamiento de los precios para su correcto modelado.

La tesis se centra en el comportamiento de los precios del mercado diario, por
ser éste el elemento clave del funcionamiento de los mercados eléctricos liberalizados.
Existe ya abundante literatura en la que se analizan los precios de diversos mercados
y se proponen diferentes métodos de prediccién. Sin embargo, a menudo el objetivo
ha sido tratar de predecir tinicamente el valor puntual o precio que se obtiene de
la casacién de las ofertas, sin prestar demasiada atencién a la magnitud del posible
error en la estimacion o la probabilidad de obtener cualquier otro precio. Puesto que
el precio resultante de la casacién es el resultado del conjunto de las estrategias de
los agentes participantes en el mercado, la prediccién de dicho precio es un problema
intrinsecamente estocéastico, y es precisamente en este punto, la estimacién de la
funcién de densidad de los precios del mercado, en dénde se pone el foco de atencién
en la tesis. Con ello se pretende contribuir en areas de conocimiento en donde la
estimaciéon y caracterizacion de los precios del mercado eléctrico resulta de gran
importancia, como puede ser el disefio y optimizacion de estrategias de oferta o la
gestion del riesgo derivado de dicho precio. El conocimiento de la distribucién de
probabilidad de los precios del mercado diario del dia siguiente permite introducir
incertidumbre en la elaboracién de los escenarios utilizados para maximizar el
beneficio de un agente en el mercado, y proporciona la informacién necesaria para
una correcta gestion del riesgo que de él se deriva.

1.5. Organizacién del documento

Lo que resta de documento estd organizado de la siguiente manera: En el
capitulo [2] se hace una revisién del estado del arte de los modelos que tienen cémo
objetivo predecir o estimar los precios de la electricidad. El capitulo se centra
fundamentalmente en los utilizados para predecir los precios a corto plazo, en
particular, para predecir los precios del mercado diario con un horizonte de hasta
un dia. Los siguientes dos capitulos describen las contribuciones més importantes
de la tesis. En el capitulo [3| se presenta una manera alternativa de modelar la
distribucién de probabilidad de los precios eléctricos que extiende el tradicional marco
de trabajo gaussiano utilizado en los modelos de series temporales. Esta metodologia
puede contribuir a modelar de manera més realista el comportamiento de los precios

®Un mercado se dice que es liquido cuando un agente puede comprar o vender cantidades
significativas del producto sin alterar el precio del mismo.

5En un mercado completo todos los posibles pagos futuros de cada uno de los productos que se
negocian se pueden replicar usando instrumentos disponibles en ese mercado.
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eléctricos, sobre todo en un contexto de gestion de riesgos; En el capitulo[d]se propone
un modelo de prediccién de precios eléctricos capaz de mejorar las estimaciones de
los modelos habitualmente utilizados en la literatura. El modelo puede enmarcarse
tanto en el campo de los modelos parameétricos de series temporales como en el de las
redes neuronales, puesto que mezcla la formulacién utilizada en ambas disciplinas.
Finalmente, en el capitulo 5| se comprueban las capacidades de predicciéon de los
modelos propuestos en el contexto habitual al que se enfrentan los agentes del mercado
eléctrico, y se comparan sus resultados con los obtenidos utilizando otros modelos
mas habituales en la literatura. El capitulo [6] resume las conclusiones de la tesis.
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Capitulo 2

Modelos de predicciéon de precios
spot en mercados eléctricos

En este capitulo se revisan los métodos utilizados para predecir o estimar el
precio de la electricidad en mercados eléctricos. En primer lugar, se presenta una
clasificacion general de los distintos enfoques con los que se aborda el problema en
funcién del horizonte de prediccién o la finalidad que se persigue con el modelo. A
continuacién, el capitulo se centra en los modelos habitualmente utilizados para la
prediccién a corto plazo, especialmente para la predicciéon de los precios spot del dia
siguiente. Este grupo de modelos son de indole estadistica y abarca desde los métodos
paramétricos basados en el anélisis de series temporales hasta los basados en técnicas
de inteligencia artificial o mineria de datos. El capitulo describe también las especiales
caracteristicas estadisticas de la series de precios, en las cuales se apoyan los modelos
descritos.
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2.1. Clasificacion general de los modelos de precios
eléctricos

La introducciéon de competencia tras la liberalizacién de los mercados eléctricos
ha obligado a las empresas participantes a anticiparse a los movimientos del precio
marginal, puesto que es una variable determinante en sus procesos de toma de
decisiones y desarrollo estratégico. La necesidad de predicciones precisas del precio
marginal abarca tanto el largo, como el medio y corto plazo. En el largo plazo,
las predicciones del precio influyen en las decisiones relacionadas con el analisis de
inversiones o la planificacién, como por ejemplo la expansion de la generaciéon o
la planificacion de la distribucion. Las predicciones a medio plazo (de seis meses
a un ano) se utilizan para la coordinaciéon hidrotérmica, asi como a la hora de
hacer una gestién eficaz del riesgo asociado al precio del mercado, de manera que
los agentes puedan decidir la cantidad de energia que comercializan a través de
contratos bilaterales, mercados de futuros o directamente en el pool. Las decisiones
de corto plazo conciernen a la programacién diaria de la produccién de las plantas y
el desarrollo de las estrategias de oferta en el mercado, con el objetivo de maximizar
el beneficio.

Segin el horizonte de prediccion requerido o la finalidad que se persigue con
el modelo, la metodologia empleada para estimar los precios eléctricos resultantes
de la casacion del mercado del diario (precios spot) es diferente. En esta seccion se
introducen algunos de los modelos utilizados para la prediccién de precios en el largo
y medio plazo, asi como para la valoracién de productos derivados del precio eléctrico.
El analisis detallado de este tipo de modelos estd, sin embargo, fuera del alcance de
la tesis. El objetivo no es otro que ilustrar las diferencias que presentan con respecto
a los utilizados para la prediccién a corto plazo, en particular para la prediccién de
los precios spot del dia siguiente, los cuales se describen en profundidad en la seccion
2.2

Aunque las técnicas de predicciéon de precios eléctricos todavia estan en una
etapa temprana de madurez, existe ya mucha literatura al respecto e incluso pueden
encontrarse otras taxonomias previas expuestas en [Weron| 2006} [Li et al., 2005}
Aggarwal et all 2009; [Mateol 2005l La clasificaciéon presentada en esta capitulo no
difiere en lineas generales de las citadas.

2.1.1. Modelos para el medio y largo plazo

Los modelos que pertenecen a esta categoria no estan tnicamente destinados a
estimar el precio del mercado, sino a representar el comportamiento del mercado
completo, incluido el comportamiento estratégico de los agentes participantes, con
el objetivo dltimo de obtener informacién 1til para la planificacién a medio o largo
plazo. La prediccién del precio constituye por tanto una de las salidas del modelo,
de la que habitualmente no se espera obtener precisién sino més bien analizar su
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respuesta frente a diferentes escenarios.

Existen diferentes enfoques o metodologias que se aplican para abordar esta
problematica. Como denominador comin a todas ellas esta la necesidad de disponer
de una descripcién detallada del sistema, lo que supone un significativo riesgo para
la toma de decisiones.

Uno de los enfoques utilizados es el basado en costes de produccién. En estos
modelos se simula la produccién de las unidades de generacién con el objetivo de
satisfacer la demanda al minimo coste. Pueden ser usados para realizar andlisis
en tiempo real y obtener estimaciones del precio hora a hora. Estos modelos son
apropiados para mercados muy regulados donde existe poca incertidumbre sobre el
precio. Sin embargo, presentan la limitacién de no considerar el comportamiento
estratégico de los agentes a la hora de elaborar las ofertas del mercado, por lo que
no son tan adecuados en mercados competitivos. Una extensiéon de un modelo de
costes de produccién donde se tiene en cuenta este comportamiento estratégico ha
sido propuesto en Batlle and Barquin| (2005). En cualquier caso, este tipo de modelos
sirven como referencia para conocer cuales son las componentes del precio.

Otro de los enfoques es el constituido por los modelos de equilibrio, que estéan
basados en la teoria de juegos (Ventosa, 2005 Barquin et all 2005). Aqui se
tiene en cuenta que el resultado del mercado depende del conjunto de ofertas
enviadas por todos los agentes, por lo que éste puede ser considerado como un juego
donde los agentes participantes son los jugadores y las reglas del mismo quedan
definidas por el tipo de subasta. Asi, la decision de cada agente que participa en el
mercado se corresponde con un problema de optimizaciéon donde se maximizan sus
beneficios sujeto a un conjunto de restricciones técnicas (arranques y paradas de sus
grupos, minimos técnicos, contratos, etc), y existe una restricciéon comin a todos los
agentes relacionada con el hecho de que siempre debe respetarse el equilibrio entre
generacién y demanda. Uno de los inconvenientes de estos modelos es su elevado
coste computacional debido al complejo procedimiento de optimizacién requerido.
Ademas, existe un gran numero de componentes que tienen que ser definidos con un
muy alto nivel de detalle: niimero de jugadores, posibles estrategias, el modo en el
que interactian los agentes, etc; lo que implica un grado de informacién del mercado
que no esta disponible para todos los agentes del mercado.

El altimo de los grupos de modelos utilizados son los denominados modelos de
simulacion (ver p.ej. Bastian et al. (1999)). Estos modelos son a menudo utilizados
en sistemas eléctricos basados en precios nodales (Locational marginal prices), en
los cuales cada unidad de energia tiene un precio diferente segin el punto de la
red donde sea consumida. La principal razén de esta discriminacién espacial son las
pérdidas en las lineas de transmision y las congestiones. Los modelos de simulacién
parten de una representacion de las relaciones fisicas y econémicas entre las variables
que afectan al sistema completo, con el fin de simular su operacién teniendo en
cuenta sus requerimientos y restricciones. Las entradas a un modelo de este tipo
son, por tanto, la red de transporte, datos de las unidades de generaciéon, costes
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de transmisién, condiciones hidrolégicas, precios de los combustibles, predicciones de
demanda, comportamientos estratégicos de los agentes, etc. El inconveniente de estos
modelos es el volumen de datos requerido, lo que limita su aplicabilidad, y su elevado
coste computacional.

2.1.2. Modelos para la valoracién de productos derivados

Alrededor de la mayorfa de los mercados eléctricos liberalizados se articulan
también otros mercados financieros méas o menos desarrollados que permiten
comercializar con productos derivadosﬂ del precio spot del mercado. Estos productos
financieros son una herramienta muy tutil para los agentes que operan en el mercado
eléctrico, tanto generadores como comercializadores, puesto que permiten transferir
el riesgo asociado al precio del mercado a otros que puedan beneficiarse de tomar
dicho riesgo. Como ejemplo se puede considerar la situacion de una empresa
comercializadora que compra electricidad en el pool del mercado y la vende a sus
clientes finales a precios fijados. En caso de que el precio spot experimente un fuerte
incremento inesperado, la comercializadora podria sufrir pérdidas muy elevadas. Del
mismo modo, los beneficios de un generador que vende energia en el mercado podrian
verse seriamente afectados si los costes del combustible que utiliza se incrementan mas
que los de otros tipos de generacién, por lo que un contrato a plazo puede permitirle
fijar un nivel de ingresos estable y aceptable para la cantidad objeto de contratacion.

El punto clave de los modelos destinados a la valoracién de productos derivados
del precio eléctrico es la estimacion del precio que tiene que ser pagado por la entrega
fisica de una unidad de energfa en una fecha determinada, lo que se conoce como precio
forward. En la literatura coexisten dos enfoques diferentes que persiguen este objetivo.
Uno de ellos trata de modelar las dindmicas de las curvas forwardE] directamente (ver
p. ¢j. Borak and Weron (2008)), mientras que el otro enfoque trata de modelar los
precios spot y a partir de estos deducir los precios forward. Partiendo de la hipdtesis
de ausencia de arbitrajeﬂ, la relacién entre el precio spot P; y el precio forward Fir
con fecha de vencimiento 7', viene dada por (Eydeland and Wolyniec| (2002) )

Fyr = Pelrt=d)(T=1) (2.1)

donde r; denota la tasa de interés sin riesgo y d; la prima asociada por

! Derivados son contratos, instrumentos financieros, que derivan su valor de un activo subyacente,
por ejemplo, el precio spot de la electricidad. Existen cuatro tipos basicos: contratos forward, futuros,
swaps y opciones.

2La, curva forward es el conjunto de precios a los que se podria intercambiar la electricidad en
distintos plazos futuros.

8 Arbitraje denota un situacién en la que puede sacarse beneficio sin tomar ningin riesgo.

“Puesto que no entraremos en mayor detalle, se presenta la ecuacion como la habitualmente
utilizada para la valoraciéon de producto derivados. Sin embargo, para commodities como la
electricidad los argumentos de arbitraje utilizados necesitarian ser cuidadosamente revisados (Hull
(2006)).
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vender el activo. En el contexto de valoracién de productos derivados, los modelos
habitualmente utilizados para describir la evolucién de los precios spot son
llamados cuantitativos (quantitative models). Estos modelos estan inspirados en los
utilizados para modelar tipos de interés y otras comodities, y tratan de replicar las
caracteristicas principales de los precios eléctricos. Los modelos conocidos como mean-
reversion jump-diffusion son representativos de este grupo y se han utilizado para
describir algunas de las caracteristicas mas importantes de los precios eléctricos, como
son la reversion a la media y la presencia de spikes (Weron| (2006)) (ver seccion 2.2.1]).
La expresion general de estos modelos es a menudo descrita a través de ecuaciones
diferenciales estocésticas de la forma

dPt = M(Pt,t)dt+U(Pt,t)th+dq<Pt,t) (22)

donde u(Py,t) denota la deriva (o drift), o(P:,t) es el término que modela la
volatilidad, q(P;,t) es un proceso de Poisson compuesto que produce infrecuentes
pero grandes saltos y W; es un movimiento browniano estandar en tiempo continuo
cuya caracteristica més relevante es que sus incrementos dW; son variables normales
ii.d. Una vez discretizada la ecuacién diferencial estocastica, estos modelos son
equivalentes a algunos de los modelos de series temporales descritos en la seccién
Asi, por ejemplo, un mean-reverting diffusion (Lucia and Schwartz (2000)),
que responde a sin incluir el proceso de Poisson compuesto y donde

(P t) = o — BB (2.3)

es equivalente a un proceso autorregresivo de orden 1 (AR(1)). En Jong (2006a)
se utiliza un conjunto de modelos diferentes para representar los precios spot de
distintos mercados internacionales. Entre los modelos se encuentra un mean-reverting
jump-diffusion que se describe en forma discretizada de la siguiente manera

nt
AP = o — Prv) + ore+ Y 7, (2.4)
=0
con
Zi ~ N(pz,03) (2.5)
ng ~ POI\) (2.6)

donde POI(-) denota un proceso de Poisson compuesto y A, «, p1, 01, 2, 02 son
parametros del modelo.

La analogia entre el enfoque cuantitativo y el de series temporales podria
confundir al lector. La diferencia fundamental entre ambos radica en el objetivo que se
persigue con el modelo. En los cuantitativos, la finalidad no es tanto la precisién sino
captar adecuadamente las caracteristicas esenciales del precio, con el objetivo dltimo

17



de deducir el valor del derivado. Los parametros calibrados para este tipo de modelos
son consistentes con los datos del mercado y el proceso de precios que modelan sigue
una evoluciéon acorde con la distribucion neutral al riesgo implicita en el mercadd’]
Esto da lugar a modelos con muy pocos parametros, a menudo formulados en escala
diaria. Los modelos de series temporales persiguen la precisiéon de sus estimaciones
y sus parametros se ajustan a valores histéricos. Suelen involucrar un mayor niimero
de parametros y son méas adecuados para realizar estimaciones horarias.

2.2. Modelos de prediccién a corto plazo

La prediccién de los precios en un horizonte de corto plazo resulta de vital
importancia para los agentes del mercado en su operativa diaria. Partiendo de
predicciones precisas de los precios de casacién, las empresas participantes pueden
ajustar sus programas de acuerdo con ellos y, por tanto, maximizar su beneficio o
utilidad. En este contexto, la fuente de incertidumbre mas relevante son los precios
del mercado diario resultantes de la casacién para el dia siguiente, aunque también
son necesarias estimaciones de los mismos que comprendan hasta los 7 dias siguientes,
asi como estimaciones de los precios del resto de mercados subsiguientes al diario que
comprenden horizontes que van desde unas pocas horas a una semana.

Dado que el objetivo dltimo de estos modelos es la precisién de sus estimaciones,
la metodologia usada para la prediccion de los precios es diferente al de los modelos
anteriormente expuestos. Aqui no se trata de modelar el comportamiento estratégico
de los agentes del mercado ni de describir las relaciones fisicas o econdémicas del
sistema completo, sino de modelar estadisticamente la relaciéon existente entre el
precio y su pasado cercano. Los métodos de prediccién para el corto plazo se basan,
por tanto, en los patrones estadisticos repetitivos que la historia de las series de
precios presenta, los cuales son explotados para la prediccién de los precios futuros.
En sus versiones mas simples, estos modelos tan solo utilizan la informacién de la
serie histérica del precio. No obstante suele alcanzarse més precision si se incorporan
también algunas de las variables fundamentales que afectan al precio, como puede
ser la demanda eléctrica o las reservas hidraulicas (Karakatsani and Bunn|, 2008a;
Weron, 2006)). Estos métodos son adecuados para su utilizaciéon en tiempo real y
estan al alcance de cualquier agente del mercado.

Los métodos pertenecientes a esta categoria parten de la base de considerar el
precio del mercado como la realizacién de un proceso estocéstico que es necesario
caracterizar (ver Penal (2005) para més detalles). Existen dos corrientes claramente
diferenciadas. Una de ellas esta formada por los métodos de prediccién paramétricos,
en los cuales se asume a priori un modelo estadistico del proceso estocastico,
basandose en las caracteristicas que presentan las series de precios. Los métodos
pertenecientes a este grupo son los procedentes del anélisis de series temporales

5La ausencia de oportunidades de arbitraje implica la existencia de una distribucién de
probabilidad cuya esperanza es el valor del activo valorado.
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descritos en la seccion [2.2.2] La otra corriente esté constituida por los métodos no
parameétricos procedentes del campo de la inteligencia artificial, en los cuales no
se hace ninguna hipotesis previa acerca de las relaciones existentes entre el precio
y su pasado reciente y/o otras variables explicativas, de manera que la estructura
del modelo estadistico queda definida por el conjunto de datos utilizado para su
estimacion. Este altimo grupo de métodos son descritos en las secciones [2.2.3]y 2.2.4]

A continuacién se describiran las caracteristicas que habitualmente presentan
las series de precios en los distintos mercados eléctricos, en las cuales se basan los
métodos de prediccién a corto plazo.

2.2.1. Caracteristicas de las series de precios

Las series de precios spot habitualmente presentan un comportamiento consider-
ado erratico e imprevisible (Knittel and Roberts|, 2001; Alvaro Escribano et al., 2002}
Weron,, 2006). Las causas de este comportamiento se encuentran en factores como
la naturaleza no almacenable de la electricidad, la forma escalonada de las curvas
de venta de energia debido a la presencia de diferentes tecnologias de generacion, la
estructura oligopolistica de los mercados eléctricos y los frecuentes cambios de reg-
ulacién y su complejo diseno. De este modo, los precios spot presentan un conjunto
de caracteristicas tinicas y comunes a la mayoria de los mercados, que se resumen en:
reversion a la media, presencia de componentes estacionales (estacionalidad diaria,
semanal y anual), presencia de diferentes patrones de comportamiento segun la hora
del dia o el dia de la semana, efectos de calendario, volatilidad variable en el tiempo
v distribuciones asimétricas con colas pesadasﬁ y valores extremos. En la figura
se muestran las series de precios en OMEL (mercado Ibérico, ahora OMIE), POW-
ERNEXT (Francia), PJM (Interconexion Pensilvania - New Jersey - Maryland) y
NEM (Victoria). En ella pueden apreciarse algunas de estas caracteristicas, como
son los patrones de comportamiento diarios y semanales, la volatilidad variable y la
presencia de los valores extremos denominados spikes.

A la hora de explicar el comportamiento de las series de precios, la demanda
eléctrica juega un papel muy relevante. Este hecho es bastante logico, dada la
instantanea naturaleza de la electricidad y puesto que el precio final de casacion
se obtiene tras cruzar las curvas agregadas de oferta y demanda, estas ultimas
habitualmente mas ineléstica{] que las primeras. Con el resto de factores estables,
un incremento en la demanda eléctrica implica un incremento en el precio spot.
Habitualmente, el operador del sistema proporciona a los agentes del mercado
predicciones de la demanda horaria suficientemente precisas para que estos puedan
incorporarlas en sus procesos de elaboracion de ofertas. Esta variable resulta, por
tanto, muy util para modelar el efecto que tienen sobre el precio diversos factores como
son la actividad econémica (efectos de calendario, variaciones horarias y diarias) y las

SEn las distribuciones que presentan colas pesadas (fat tails), existe mayor probabilidad de
obtener valores extremos que la que existiria en una distribucién normal.
"Los bienes que presenta demanda inelastica son poco sensibles a variaciones del precio.
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variaciones en las condiciones meteoroldgicas o en la temperatura. En la figura [2.2]se
muestran los precios spot y la demanda eléctrica en PJM, OMEL y NEM (Victoria).
En ella puede apreciarse coémo la respuesta del precio a la demanda, en general, no
es lineal y varia en funcién de su nivel. Como se afirma en [Bunn and Karakatsani
(2003)), los precios eléctricos presentan una estructura mucho mas compleja que un
simple escalado de la demanda eléctrica que refleje los costes de generacion.

En el lado de la oferta, el mix de generacién de cada mercado especifico es el
factor determinante para explicar las variaciones de los precios spot. Por ejemplo, en
el mercado Ibérico (OMEL/OMIE), la prevision de generacion eolica se ha convertido
en una variable fundamental debido a su alto grado de penetraci(’)n[?&_“]7 y un régimen
regulatorio especial que lleva a los productores de energia eélica a actuar como
tomadores de precio en el mercado. En el Nord Pool, una de las variables més
importantes es la cantidad de recursos hidraulicos disponibles para la generacion.
En general, el modo en el que los generadores construyen las ofertas que son enviadas
al mercado estd fuertemente ligado a los costes de produccién de las tecnologias
de generacién que cubren la demanda. Por tanto, los costes de los combustibles,
costes de emisiones, reservas hidriulicas, exportaciones e importaciones, e incluso las
paradas de mantenimiento de algunas plantas determinan el precio spot resultante.
Sin embargo, es importante destacar que en el contexto de predicciéon a corto plazo,
algunas de estas variables no son 1tiles para explicar las variaciones de alta frecuencia
(variaciones horarias) de los precios. Otras variables, como la generacion hidraulica,
son dificiles de predecir o no estan disponibles para todos los agentes del mercado.

Como ejemplo, la figura muestra los precios medios diarios frente a la
produccion media diaria de las tecnologias involucradas en OMEL. Para el caso
de la produccion edlica, la variable mostrada en la grafica es la prevision que el
operador del sistema pone a disposicion de los agentes antes de que estos envien sus
ofertas al mercado diario. Como puede apreciarse, existe una reduccién significativa
en el precio medio del mercado segin se incrementa la previsién de generacién de
energia edlica. Como es logico, el resto de tecnologias también presentan un patrén
de correlacion con el precio. Sin embargo la prediccion de su produccién resulta
bastante complicada sin mas informacién que la publicada en el mercado para todos
los agentes, con la excepcién de la produccién nuclear, que puede ser aproximada
teniendo en cuenta su disponibilidad declarada. Esto es debido a que esta tecnologia
también es habitualmente ofrecida al precio mas bajo posible. No obstante, como se
aprecia en la figura, el efecto esperado de reduccién del precio segiin se incrementa
la generacién con este tecnologia no parece tan claro, lo que se debe a la respuesta
inelastica del precio a la generacion en basd’}

Atendiendo a los factores que pueden explicar las variaciones de los precios spot,
cabe destacar el trabajo expuesto [Karakatsani and Bunn| (2008a)), donde se plantea un

8El 11 % de la demanda en 2008 fue cubierta por parques eélicos. El pico de demanda maxima
horaria en 2008 fue alcanzado el 15 de Diciembre (42.961MW). El 18 % de esta demanda fue cubierta
por energia edlica.

9generacion de electricidad que cubre la demanda minima.
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Figura 2.3: Precio medio diario (€/MWh) frente a la produccion media diaria (GWh)
de cada una de las tecnologias involucradas en OMEL (datos correspondientes a los

balances del P48 publicados por Red Eléctrica de Espafna, periodo: Enero 2007 -
Agosto 2010).

modelo de regresién con coeficientes variables en el tiempo que utiliza como regresores
variables fundamentales del precio. Aparte de la inclusién de una componente de
tendencia y factores estacionales en el modelo, el resto de variables son:

= |la demanda;

» la pendiente y curvatura de la demanda (diferencias de la demanda de primer y
segundo orden, respectivamente) y el spread (diferencia entre el precio del diario
y el precio de los mercados subsiguientes, es decir, intradiarios y de reserva)
con el fin de capturar el efecto de las estrategias de los agentes en relacion a
los mercados subsiguientes al diario;

» los coeficientes de variacién (desviacion estandar dividido por la media) del
precio y la demanda como indices de reacciéon de los agentes frente al riesgo;

» el margen de capacidad (maxima disponibilidad declarada menos la prediccion
de demanda) y la escasez (el margen de capacidad entre la prediccion de
demanda) como medidas del exceso de capacidad de generacion;

No fueron considerados los costes de los combustibles debido a su lenta evolucion
en el tiempo, ni los precios de los contratos forward puesto que reflejan el coste del
riesgo percibido por los agentes, el cual ya es capturado a través de otros variables.

En cuanto a las caracterfsticas intrinsecas de los precios spot, la méas distintiva
de ellas es la presencia de los denominados spikes. Estos spikes son valores extremos
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que aparecen de manera abrupta e inesperada en un periodo muy breve de tiempo.
Durante este periodo, el precio incrementa significativamente su valor, para luego
volver a caer al nivel previo. Normalmente, los spikes se producen durante las horas
de alta demanda y estan presentes en la mayoria de mercados eléctricos, aunque no se
dan con la misma intensidad. La figura ilustra algunos de los spikes ocurridos en
el mercado de Victoria, donde el valor del precio alcanzé varios 6rdenes de magnitud
por encima de su valor habitual.

Los spikes se producen debido a la combinaciéon de diversos factores. Por un
lado, la naturaleza no almacenable de la electricidad causa que las tecnologias mas
caras determinen el precio durante las horas de alta demanda. Ademas, paradas no
programadas de algunas plantas de generacién o fallos en la transmisiéon pueden
agravar esta situacion. En este contexto, las estrategias de las empresas participantes
en el mercado juega un papel muy importante. Por otro lado, dado que la electricidad
es una commodity esencial, muchos compradores estan dispuestos a pagar casi
cualquier precio para asegurar el suministro de electricidad.

En el contexto de modelado de series temporales, es aconsejable eliminar los
spikes del conjunto de ajuste previamente a la estimacién de un modelo estadistico
que capture el comportamiento normal de los precios. De otro modo estos valores
extremos podrian afectar de manera dramatica al valor de los parametros y causar
que el modelo final no describa adecuadamente ni los spikes ni el comportamiento
normal de la serie. Existen algunos métodos paramétricos para detectar y corregir
outliers de manera automatica que pueden ser usados (Gomez and Taguas, |1995;
Chang et all 1988]). Otras maneras de prevenir el efecto negativo de los spikes en
el proceso de ajuste es filtrar la serie usando la transformada wavelet (Conejo et al.
(2005)), o atenuar el valor de los precios cuando este sobrepase un determinado
umbral (Weron (2006)). Sin embargo, es necesario tener en cuenta que los spikes
no son valores que correspondan a errores de medida, y por consiguiente un modelo
bien especificado deberia ser capaz de modelar sus ocurrencias. Los modelos jump-
diffusion y los de cambio de régimen han sido utilizados para tal propoésito (ver por
ejemplo Jong| (2006b))). Estos modelos son descritos en la secciones y
respectivamente.

Otra caracteristica distintiva de los precios spot, relacionada con los spikes, es
su especial distribucién de probabilidad condicional. Las distribuciones empiricas
obtenidas a través del tradicional ajuste gaussiano habitualmente no cumplen con la
hipotesis de normalidad (o log-normalidad), incluso cuando se asume que la varianza
de la serie de precios sigue un proceso GARCH (ver seccion . Existe mucha
literatura al respecto senalando que las distribuciones de probabilidad de los precios
spot presentan colas pesadas y son asimétricas (ver p. ej. Knittel and Roberts, 2001;
Weron|, 2006)). Este hecho no suele afectar en gran medida a la prediccion puntual
de los precios eléctricos, pero si a la prediccién de intervalos a niveles de confianza
cercanos al 100 %H En la seccién se describen algunos trabajos que se han

10Se entiende por prediccién puntual a la prediccién del valor concreto de una serie temporal
en cada instante ¢, es decir, la esperanza de la distribucién de probabilidad predicha del proceso
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preocupado de esta cuestion.

Entre las caracteristicas mas importantes a la hora de predecir el comportamien-
to de los precios eléctricos esta su cardcter estacional y autorregresivo. Este compor-
tamiento suele reconocerse facilmente tras calcular la Funcion de Autocorrelacion
Simple (FAS) de la variable diferenciada del precio eléctrico zz = (1 — L)(1 —
L)' ... (1— L)%y, siendo y; el precio, L es el operador retardo tal que L™y; = v,
v S1,...,Sn los periodos estacionales consideradoﬂ (S1 = 24,55 = 168 para el caso
de series horarias o S1 = 48, 59 = 336 en el caso de que la subasta del mercado diario
comprenda 48 periodos de media hora cada uno, como sucede en NEM). En la figura
aparecen las series diferenciadas de los precios horarios en OMEL, PJM y NEMF_Z]
asi como la FAS para cada una de ellas. La inspecciéon de la FAS muestra que existen
correlaciones significativas en los retardos més bajos y en los retardos estacionales,
siendo estas tultimas las més importantes. Esto implica que existe informacién con-
tenida en dichos retardos de la propia serie temporal que puede ser utilizada para la
construccién de un modelo lineal que prediga los precios eléctricos.

Sin embargo, que exista dicha correlacion lineal no significa que las verdaderas
relaciones entre el precio y sus retardos sean lineales. Si consideramos ahora diferentes
periodos o instantes de la serie temporal del precio de manera separada, por ejemplo,
las horas llano, punta y V&HE{E o los distintos tipos de dias (lunes, de martes a viernes,
sabados y domingos) podemos ahora calcular la autocorrelacion de la serie para cada
uno de los periodos considerados a través de la Funcién de Autocorrelacion Simple
Periodica (FASP) (ver Mcleod| (1993) para detalles). Las figuras y ilustran
esta situacion para los precios en OMEL. En la figura se observa cémo el patrén
de autocorrelacién que afecta a los retardos multiplos del periodo 24 es diferente y
més significativo para los precios correspondientes a los martes, miércoles, jueves y
viernes que para el resto de dias. El hecho de que el coeficiente de autocorrelacién
en el retardo 24 sea, por ejemplo, diferente y mayor para un miércoles que para
un sabado resulta logico si atendemos a la diferente relaciéon entre dias consecutivos
segin estos sean laborables o festivos. En la figura se observa cémo también el
patron estacional de las horas punta difiere del de las horas valle y llano. Puesto
que las demandas punta diarias suelen producirse en las mismas horas del dia, la
figura muestra que existe mayor correlacién con los precios de dias anteriores cuando
la hora es punta que cuando no lo es. Sin embargo, los precios en las horas punta
presentan menor correlaciéon con los de la semana anterior. Como puede verse, en

estocastico en cada instante t. Los intervalos de prediccion son los valores predichos entre los cuales
se encuentra el valor concreto o realizado a un determinado nivel de confianza.

UEsta transformacion es frecuentemente utilizada en el contexto de series temporales. Se
utiliza para convertir una serie en estacionaria en media. De este modo se evita que aparezcan
autocorrelaciones en la FAS causadas por la tendencia de la serie.

12Para el caso de NEM, los spikes han sido atenuados al valor méaximo de 1508/ MWh puesto que
de otro modo las autocorrelaciones quedan distorsionadas.

131, clasificacion de las horas de un dia en horas de llano, punta y valle es comtinmente utilizada
en el contexto de mercados eléctricos. Las horas de punta se corresponden con las 4 horas de mayor
demanda de un dia, las horas de valle a las 8 horas de menor demanda y el resto se consideran horas
de llano.
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general, las series de precios eléctricos exhiben diferentes patrones de autocorrelacion
intra-diarios y/o intra-semanales.

2.2.2. Modelos de series temporales

En esta seccién se describen los modelos de series temporales usados para la
prediccién a corto plazo de los precios en mercados eléctricos. Los métodos de
prediccién dentro de esta categoria constituyen el enfoque paramétrico, en el cual
se asume un modelo estadistico a priori en funcién de las caracteristicas de la serie
a modelar. Dado que algunas de las habituales hipétesis en este tipo de modelos
no se cumplen para los precios eléctricos, han surgido también algunas técnicas de
prediccién hibridas que combinan métodos paramétricos y no parameétricos, los cuales
son descritos al final de la seccidn.

2.2.2.1. Modelos ARIMA

Los modelos ARIMA (Auto Regressive Integrated Moving Average) han sido
ampliamente utilizados como métodos eficaces de prediccion, y junto con las técnicas
de alisado exponencial constituyen la base de los métodos univariantes clésicos del
analisis de series temporales (Penal 2005; [Hamilton, |1994). En estos modelos, el valor
esperado de la variable de salida se obtiene como una combinacién lineal de valores
pasados reales y predichos de la propia variable. La metodologia descrita en Box
and Jenkins| (1970) ofrece un proceso de identificacion sistemético para este tipo de
modelos que ha sido testeada en multitud de areas.

La expresion general del modelo ARIMA (p,d, ¢q) responde a la ecuacion (2.7)

dp(L)V % = ¢+ 0,(L)e; (2.7)
con
¢p(L) = 14+ ¢1L+ -+ ¢pLP (2.8)
0,L) = 14+60 L+ +6,L

donde y; es la variable de salida, ¢ es el término constante y &; denota un
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proceso de ruido blanco@ que se conoce como error de predicciéon o innovacién[lg].
L es el operador retardo tal que Liy; = yi—i, ¥ ¢p(L) v 04(L) son polinomios en el
operador retardo, de 6rdenes p y g respectivamente, los cuales modelan los efectos
autorregresivos y de media movil, respectivamente. V¢ es el operador diferencia tal
que V%; = (1 — L)%, siendo d un entero no negativo, que describe las diferencias
aplicadas para inducir estacionariedad en procesos integrados.

El predictor é6ptimo de la variable de salidaEG] con origen de prediccion en Ty a
un horizonte de prediccion k, es decir, el predictor éptimo de yr4k, es su esperanza
condicionada a los datos observados (ver |Pena (2005) para detalles). Llamando
(L) = ¢p(L)V? al operador de orden h = p + d que se obtiene multiplicando el
operador AR(p) por las diferencias, la expresion de la variable ypi es

YT+k = C— Q1YT+k—1 = — PhYT+k—h + 0167481 + - + 0461 41—g (2.10)

y por tanto, tomando esperanzas condicionadas a la informacién disponible hasta
el instante T" en todos los términos de la ecuacion (2.10)), obtenemos la prediccion de
la variable y7yg,

Elyr+k|T) = Yrinr = c=p1¥rsk—1r— —Phirsk—n 01804 k—1j7+  +O0ET kg7
(2.11)

En esta ecuacion algunas esperanzas se aplican a variables observadas (por lo que
coinciden con las observaciones reales) y otras a no observadas, cuando T+k—j > T
con j = 1,...,h, dependiendo del horizonte de prediccion k y el orden de la parte
autorregresiva h. Con relacion a las innovaciones, la esperanza de las innovaciones
futuras (no observadas), es decir, cunando T+k—j > T con j = 1,...,q condicionada
a la historia de la serie es igual a su esperanza absoluta, es decir 0, ya que el ruido
del proceso es independiente de la variable de salida. El resto de innovaciones son
conocidas, por lo que sus esperanzas coinciden con los valores observados, que se
calculan recursivamente mediante la siguiente ecuacion

14Se entiende de aqui en adelante por ruido blanco un proceso estocastico estacionario e
incorrelado de media 0. Es decir, el proceso cumple que

1. E(Et) =0

2. Var(e

3. E(eter
'5Se denota de aqui en adelante como innovacién a la componente puramente aleatoria de un
modelo de serie temporal. Notese que no siempre coincide con el error de prediccion e¢ definido en
(2.7), como en el caso de los modelos GARCH, donde la innovacién representa el error estandarizado,

es decir, el error de prediccién dividido por la varianza condicional del proceso.
16 5ptimo en el sentido que minimiza el error cuadréatico medio.
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=Yt +P1Yi—1+ -+ OnYi—n —c— 0151 — - — 04614 (2.12)

desde t = 1 hasta TE v de esta manera, se pueden calcular recursivamente
las predicciones de yr11,...,yr+x condicionales a la informacién disponible hasta el
instante 7', comenzando con el horizonte 1 hasta el horizonte k deseado.

La extension estacional de estos modelos resulta especialmente adecuada para
acomodar los patrones diarios y semanales que presentan las series de precios
eléctricos. La expresion general del modelo ARIMA (p,d,q) x (P1,D1,Q1)g, x ---
X (Py, D, Q) s,, bara series con m estacionalidades responde entonces a :

¢p(L)(I)P1 (LS1) .. (I)Pm (LSm>vdv€11 .. V?,:yt =c+ gq(L)@Ql (LSl) . @Qm (LS'”)Et

(2.13)

con
Op (L%) = 14+ L% 4.+ &p LI5*5 (2.14)
00.(L%) = 1+01L% + ... 40, LY (2.15)

donde ®p (L) y Og,(L5) son polinomios en el operador retardo, de 6rdenes
P, Qs respectivamente, que modelan los efectos autorregresivos y de media moévil
estacionales de periodo Ss, con s = 1,---,m. V?j son operadores diferencia

(V?jyt = (1 — L%)Psy;) que describen las diferencias estacionales aplicadas para
inducir estacionariedad, siendo Dy enteros no negativos.

El modelo para series de precios horarios descrito en , que acomoda la
doble estacionalidad diaria y semanal (es decir, con S; = 24,5y = 168), supone
utilizar un mismo juego de pardmetros para todas las horas del dia. Este es el
enfoque adoptado en algunas publicaciones, como por ejemplo en [Contreras et al.l
2003} [Conejo et all 2005 Sin embargo, existe otra manera de modelar el precio
de cada hora que es igualmente popular. Asi, por ejemplo, [Cuaresma et al. 2004}
Zareipour et al., [2006b; Misiorek et al.l 2000}, |Garcia-Martos et al., 2007 utilizan un
modelo ARIMA (o sus particularizaciones AR o ARMA) diferente para cada una de
las series correspondientes a las 24 horas del dia, lo que da lugar a 24 modelos de
series diarias (con una sola estacionalidad de periodo S; = 7). Este segundo enfoque
presenta la ventaja de utilizar un juego diferente de parametros para cada hora del
dia, lo cual resulta beneficioso para modelar las relaciones no lineales existentes en
la series de precios. Sin embargo, tiene el inconveniente de ignorar las relaciones
existentes entre los precios de horas diferentes, lo que resulta perjudicial de cara a
la prediccién cuando éstas son significativas. Ambos enfoques se diferencian también

7es necesario sustituir las primeras ¢ innovaciones por su esperanza, que es 0, y calcular las demas

innovaciones con esta condicién inicial.
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en la manera en la que las predicciones del dia siguiente son calculadas a partir de
la informacién recopilada hasta la hora 24 del dia origen de la prediccion. Asi, en el
enfoque horario es necesario calcular las predicciones de las 24 horas del dia siguiente
Yr41|Ts 5 Y424/ COMO en , mientras que el calculo es mas sencillo en los
modelos horarios puesto que el horizonte de prediccion es siempre 1 y no es necesario
tomar esperanzas puesto que todas las variables son observadas.

Actualmente los modelos ARIMA, especificados de una o otra manera, son usados
como modelos de referencia o benchmark para testear las capacidades de prediccién
de otros modelos (ver p.ej. Swider and Weber, 2007)).

2.2.2.2. Modelo de alisado exponencial con doble estacionalidad

Los métodos de suavizado exponencial constituyen una familia de modelos
univariantes ampliamente utilizados para la prediccién a corto plazo de series
temporales (Gardner], 1985, 2006). Estos modelos suponen que la serie temporal se
genera como una composicion de diferentes efectos, como son la tendencia, el nivel, la
componente estacional o ciclo y la componente puramente aleatoria o innovacién. En
el pasado, surgieron como alternativa a los métodos de descomposicién que suponian
tendencias y ciclos deterministas, y siguen siendo motivo de investigacién hasta la
fecha (Hyndman et al.| (2008))).

Sin embargo, su uso no se ha extendido al campo de la prediccién de precios
eléctricos, probablemente debido al hecho de que no fueron originalmente disenados
para tratar series que presenten doble estacionalidad. Recientemente, en [Taylor
(2003) se introduce una version del método de Holt-Winters capaz de acomodar
este comportamiento doblemente estacional, y se aplica con éxito para la prediccién
a corto plazo de series de demanda eléctrica horaria en [Taylor et al., [2006; Taylor,
2008, La formulacién de dicha extension del modelo de Holl-Winters para series
horarias con doble estacionalidad diaria y semanal responde a

S; = Oé(yt/(Dt_24Wt_168)) + (1 — O()(St_l + Tt—l) (2.16)
Ty = (St —Si—1) + (1 =Ty (2.17)
Dy = 6(y/(SeWi—168)) + (1 —0)Dy—24 (2.18)

(2.19)

Wy = w(yt/(StthQZL)) + (1 - W>Wt7168
Jekie = (St + kT Dy—oasrkWites+k + 0" (ye — ((Si—1 + Ti—1) Dy—24Wi—168)) (2.20)

donde «,v,d,w v ¢ son parametros del modelo, S; denota el nivel de la serie,
T; la tendencia, D; la componente estacional diaria y W; la componente estacional
semanal. El término en el que estd involucrado el pardmetro ¢ en se propone
debido a la autocorrelaciéon de primer orden encontrada tras la inspecciéon de los
errores de prediccién a un paso de la demanda eléctrica horaria.
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2.2.2.3. Modelos de funcién de transferencia

Existe abundante literatura mostrando la buena capacidad de prediccién de los
modelos de funcién de transferencia con ruido ARIMA o LTF (Linear Transfer
Function) en diferentes mercados eléctricos: |Nogales and Conejo| (2006) y Conejo
et al| (2005) en PJM (Interconexién Pennsylvania-New Jersey-Maryland), [Nogales
et al| (2002) en OMEL (Mercado Ibérico), [Zareipour et al. (2006b) en Ontario,
Misiorek et al.|(2006) en CalPX (California). Estos modelos generalizan a los ARIMA
incluyendo la influencia de los valores presentes y pasados de otras series temporales.
Su éxito radica en una metodologia de identificacion y diagnosis bien establecida (ver
Box and Jenkins (1970)) y [Pankratz (1991)), y un reducido nimero de pardametros
que es facilmente interpretable. Asi, El modelo LTF para series horarias de precios
(con doble estacionalidad, diaria y semanal) presenta la siguiente expresion general
(2.21)):

_ . AT 9( )@Q1(L24)@Q2(L168)
=2 Gl + 0p(L)®p, (L), (L1O5) VAV DV 2 220

siendo x4, -+, Ty €l conjunto de variables explicativas y donde Gy, -+ ,Gjp
representa una familia de funciones de transferencia lineales capaces de capturar
un gran ndamero de respuestas impulsionales con pocos parametros (ver Pankratz,
1991). Estas funciones de transferencia responden a @

(wio + wir L + winL? + - - - + wjg, LI) LY
L+ 0L+ 02 L2 + - - - + O3, LT

Gi(L) = (2.22)

Una particularizaciéon de los modelos LTF ampliamente utilizada en la literatura
son los modelos de regresion dindmica o ARIMAX (ARIMA con variables eX6genas).
La diferencia con el modelo LTF general es que no presenta términos en el
denominador de las funciones de transferencia correspondiente a las variables
explicativas, es decir r; = 0, Vi. Esta simplificacién permite evaluar el modelo de una
manera mas sencilla, aunque a expensas de incrementar artificialmente el nimero de
parametros para el caso de algunos tipos de respuesta impulsional, lo que redunda
en una merma en las capacidades de generalizacién del modelo.

El sistema lineal de la sefal de salida y; descrito en (2.21)) se escribe de manera
equivalente de la siguiente manera (ver Ljung (1986)))

ZG Vi + H(L)e (2.23)

18Notese que en esta formulaciéon puede incluirse una constante en el modelo utilizando una
variable dummy con valor 1 para todo t y una funcién de transferencia asociada que incluya un
dnico coeficiente en el numerador.
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siendo

_ 0,(L)Og, (L**)Og, (L'%®) z
H(L> B Qb (L)q)p (L24)(I)P (LlGS)vdv 168 Zd)lL (224)

donde los 9/;s se corresponden con los coeficientes de la representacion del término
H(L)e; como un proceso de media moévil de orden infinito MA(o0). La prediccion de
la senal de salida a un paso puede calcularse entonces de la siguiente manera (2.25))

Yije—1 = ZH (L)wie + [1 = H-H(L)]ye (2.25)

donde el valor de la variable y; en el instante ¢ desaparece puesto que se anula y
solo intervienen sus retardos (y;—q4, con d > 0). Asi mismo, la prediccién a horizonte
k es

Ytjt—k = z Wi(L)Gi(L)wie + [L — Wi(L)]ye (2.26)

siendo

k—1
= (Z le) H™Y(L) (2.27)
=0

Las variables exégenas tipicamente utilizadas para la prediccién del precio con
modelos LTF son la prevision de demanda eléctrica (p.ej. Bunn and Karakatsani
(2003))) y variables dummies que capturan los efectos de calendario, es decir, fines
de semana y dias festivos (p.ej. Weron and Misiorek (2008)) . Otras variables han
sido también utilizadas en funcién de sus efectos sobre el precio dentro de cada
mercado espécifico, como por ejemplo, el exceso de capacidad o las predicciones de
exportaciones e importaciones (Zareipour et al.| (2006b])) en Ontario. En [Knittel and
Roberts (2001) se modela la relacién no lineal entre el precio y la temperatura de
California utilizando un modelo LTF que utiliza la temperatura y el cuadrado y
el cubo de la misma. Un trabajo publicado del autor previo a esta tesis muestra
el impacto que tiene la prevision de la generacién edlica en las predicciones de los
precios eléctricos de OMEL (Cruz et al.| (2011)).

2.2.2.4. Modelos vectoriales
Si consideramos los valores correspondientes a las 24 horas de un dfa como una

observacion diaria compuesta de 24 componentes, es posible plantear un modelo
distinto para cada hora del dia que considere las relaciones existentes entre horas
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diferentes. De forma andloga al caso univariable lineal, los modelos VAR ( Vector AR)
o VARX (Vector AR con variables eXo6genas) sirven a tal proposito. La expresion
general de cada componente del vector de salida en un modelo VARX de orden p

responde a ([2.28)

p 24 24
Yah =cnt+ DY Snjkbd—kg + > D BrjiTidj +Edn (2.28)
k=1 j=1 i =1
donde yq 5, es el precio del dia d y la hora h (h =1,...,24), x; 4, son las variables
exogenas y €4 cada una de las 24 componentes de un vector de ruido blancﬂ.
Para simplificar la notacién, si se definen yg = (ya1, - ,Yd24), C =
!/ / !/
(c1,--,c24)s wig = (i, Tia24), €a = (€q1, - ,€d24)" ¥
b1k D124k
Ak = : - .
G241k P2424k
Brai -+ Bro4i
B’i = : T, .
Boai -+ B2a24y

entonces el modelo definido en (2.28) puede ser escrito de forma compacta como
en (2.29)

p
ya=C+Y Apyap+ Y Bizia+eq (2.29)
k=1 =1

Para el caso de la aplicacién de estos modelos a la prediccion de los precios
horarios del dia siguiente, el horizonte de prediccion es 1 (se predice el dia d a partir
de la informacién conocida hasta el dia d— 1@ Es decir, el vector de precios estimado
para el dia siguiente se calcula de la siguiente manera

p
Yga—1 = C + Z ApYa—p + Z Bix; g4 (2.30)
k=1 =1

y de este modo el horizonte usado para predecir cada una de las 24 horas del dia
siguiente coincide con el horizonte usado al estimarlas. Esta circunstancia representa
una diferencia importante con el enfoque horario (ver (2.13) o (2.21))), puesto que

19Es decir, ¢4 es un vector de 24 componentes tal que E(eq) = 0,F(cqc,) = Q parad =
T, E(eqel) = 0 Vd # 7.
20Notese que las variables exogenas se consideran conocidas en cualquier instante de tiempo
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en este ultimo caso los precios se estiman para la hora ¢ a partir de la informacién
conocida hasta la hora ¢t — 1, y la prediccién de los 24 precios del dfa siguiente se
realiza de manera recursiva desde la hora 1 hasta la 24, por lo que la incertidumbre
asociada a la prediccién de cada hora afecta a la siguiente.

Sin embargo, el uso de este tipo de modelos conlleva la estimacion de un
gran ntimero de paradmetros, lo que merma considerablemente sus capacidades de
generalizacion. Ademés, dado que las series de precios no son estacionarias, se hace
necesario el estudio de la cointegracién entre las 24 series horariaﬂ. En general,
el proceso de identificacién de este tipo de modelos es mucho més complejo que
para el caso univariable (ver |[Liitkepohll (2005), Part IT Cointegrated Processes).
Asi, existen pocos ejemplos en la literatura que apliquen este tipo de modelos.
Recientemente, Panagiotelis and Smith| (2008) aplica un VARX de primer orden
a la serie de precios horaria del mercado eléctrico de Australia dénde las matrices
de coeficientes son de tipo sparse, es decir, presentan gran cantidad de coeficientes
restringidos a 0. En |Koopman et al.| (2010) y Carnero et al. (2010) se presenta
una version vectorial del modelo periodico descrito en la seccion 2.2.2.6] El trabajo
de Joutz et al.| (1995), compara la capacidad predictiva de modelos VAR frente a
modelos VECM (Vector Error Correction Models) o BVAR (Bayesian VAR), los
cuales responden a la misma formulacién del VAR descrita en (2.29)) pero incorporan
restricciones sobre los parametros, para la prediccién de series mensuales de consumo
y precios eléctricos.

Otra posible solucién al elevado ntimero de pardmetros de los modelos vectoriales
son los modelos conocidos como de Factores Dinamicos (Dynamic Factor Models)
(Pena and Poncela (2006)). El modelo propuesto en |Alonso et al. (2008) para la
prediccion de precios eléctricos responde a la siguiente formulacion (2.31)

Ya = Qfa+eq (2.31)

donde se asume que el vector de precios diarios y,; puede ser descrito por una
combinacién lineal de componentes no observados o factores especificos f; mas un
ruido blanco e4. La matriz € es de dimensién 24 x r, siendo r < 24 el nimero de
factores especificos considerados. De esta manera, el conjunto reducido de factores
comunes describe las dindmicas regulares y estacionales de la serie de precios, puesto
que fq sigue un proceso VARIMA (p,d,q) x (P,D,Q), (Vector AutoRegressive
Integrated Moving Average) que responde a

(1 - L)1 = L*)P$(L)D(L°) fa = C + 0(L)O(L*)wg (2.32)

*'La aplicacion de un modelo VAR/VARX sobre el vector de precios donde cada hora es
diferenciada individualmente podria distorsionar las verdaderas relaciones existentes entre las
componentes del vector de precios.

Dos procesos no estacionarios estan cointegrados si existe una combinacién lineal entre ellos que es
estacionaria.
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donde ¢(L), ®(L*), ©(L) y O(L) son matrices r x r de polinomios en el operador
retardo L tal que

¢(L) = (I+¢L+¢ol?+ -+ ¢ppLP) (2.33)
O(L%) = (I+®L° +BL* 4.+ B,L7%) (2.34)
(L) (I+61L+ 0oL+ +6,L% (2.35)
O(L) = (I+61L° +02L* +---+6,L%) (2.36)

y wg ~ N(0,Q) es un ruido serialmente incorrelado (E(wqw.) = 0 Vd # 7) que
también esta incorrelado con g4 (F(wqel) = 0 para todo d y 7). Para que el modelo
sea identificable es necesario imponer también w;; = 0 j > i, donde Q = [wj;], ¥
Q=TI0Q0 =1

El modelo en (2.31)-(2.32)) puede ser descrito de manera equivalente usando una
formulacion en Espacio de Estados como la propuesta en [Kohn and Ansley| (1986),

que responde a (2.37)-(2.38),

ya = Qfated (2.37)
fa = C+VYfg 14wy (2.38)

donde la matriz ¥ se construye en funciéon de las matrices de polinomios ¢(L),
®(L*),0(L)y6(L). De esta manera los pardmetros pueden ser estimados por méaxima
verosimilitud usando el filtro de KalmanZ2 Entre las debilidades de los modelos de
Factores Dindmicos se encuentra la dificultad para identificar la estructura del modelo
VARIMA dado que los factores del modelo no son observados, y la asuncion de que
la relaciéon entre el vector de precios diarios y sus factores especificos se mantiene
constante en el tiempo.

2.2.2.5. Modelos de heteroscedasticidad condicional GARCH

En los modelos ARIMA y LTF descritos en y , se definié el término
de error g; como un proceso de ruido blanco. Sin maés conocimiento de la funcién
de densidad de probabilidad de la variable de salida, es frecuente asumir que
g; se distribuye como una normal de media cero y varianza constante, es decir,
g; ~ i.4.d N(0,0%). Para el caso de series temporales multiples, esta hipotesis de
normalidad es €4 ~ 7.t.d N (6, Y)) siendo ¥ una matriz simétrica y semidefinida
positiva. Sin embargo, como se sefiala en la seccion existe abundante literatura
mostrando que las series de precios spot en mercados eléctricos se caracterizan por

2En las secciones [{4.2.1.1] y [4.2.1.2| se presenta una introducciéon al filtro de Kalman y
la representaciéon en Espacios de Estados propuesta en [Hamilton| (1994). Para otro tipo de
representaciones ver, por ejemplo, |de Jong and Penzer| 2004 [Harvey| [1990; Hyndman et al., [2008|
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presentar una estructura de la varianza compleja y no constante. Alvaro Escribano
et al.| (2002) y Knittel and Roberts| (2001) encuentran que los precios presentan
volatilidad agrupada (volatility clustem’ng[?_g[). Carnero et al. (2003)) encuentra incluso
diferencias en la volatilidad de la series de precios segtn el dia de la semana. Estas
circunstancias invalidan la hipoétesis de homocedasticidad@ asumida, lo que lleva a
incorrectas especificaciones que no solo afectan a la estimacion de la varianza del
proceso sino que también, aunque habitualmente en menor medida, a la estimacién
de su media.

Algunos autores se han preocupado de modelar la varianza del los precios
eléctricos asumiendo que el término de error del proceso del precio sigue un proceso
GARCH (Generalized AutoRegressive Conditional Heteroskedasticity) (Bollerslev,,
1986; Engle, |1982)). De esta manera, se asume que existe parte de la varianza de la
serie que es predecible y funcién lineal del cuadrado de los errores y varianzas en
instantes de tiempo anteriores. Los modelos GARCH resultan especialmente validos
cuando la caracteristica de wvolatility clustering estd presente y han sido utilizados
para modelar la varianza de multitud de series de indole financiera Engle (2001).
Ademés, resultan especialmente pertinentes para modelar los precios eléctricos puesto
que conducen a distribuciones con colas pesadas. La expresion general del término

de error &; de un modelo GARCH(p,q) responde a (2.39)-(2.40))

Et = Ot€t (239)
P q
of =0+ Y gl + Y Biot; (2.40)
i=1 j=1

siendo «; y B; pardmetros del modelo. En este caso, el término de error ; es
el producto de un ruido blanco de varianza 1, conocido como error estandarizado o
innovacion, €, y un término predecible oy. Si se define el proceso de ruido blanco U,F_g]
tal que

vy = €2 — of (2.41)

entonces la dependencia del cuadrado del término de error £; puede expresarse
como un proceso ARMA

Zyolatility clustering se refiere a la caracteristica presente en las series temporales donde grandes
cambios tienden a ser seguidos de grandes cambios y pequefios cambios tienden a ser seguidos por
pequeiios cambios.

21Ge dice que existe homocedasticidad cuando la varianza de los errores estocésticos es la misma
para cada observacion en t. Decimos que existe heterocedasticidad cuando no se cumple esta
situacién.

258e demuestra que v; es un proceso de ruido blanco, es decir, un ruido incorrelado de media 0
y varianza marginal constante. Sin embargo, no es un proceso de ruido blanco en sentido estricto,
puesto que aunque es incorrelado no es independiente (ver Penal (2005) para detalles).
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maz(p,q) q
8? = oo+ Z (o + 51’)5?_1' — Z Bjvi—; + vy (2.42)
i—1 =1

y de esta manera caben hacer las mismas consideraciones que para los modelos
ARMA previamente descritos en cuanto al calculo de las predicciones y la
incorporacion de términos estacionales. Se demuestra que si ¢ ~ i.i.d N(0,1), el
coeficiente de curtosis de la distribucion de e; es siempre mayor que 3, por lo que su
distribucion margina]@ serd de colas pesadas (ver |[Pena (2005) para detalles).

El modelo GARCH y sus variantes (ver Bollerslev (2008]) para una lista detallada
de variantes del modelo GARCH) ha recibido mucha atencién en el campo del anélisis
de riesgos en mercados eléctricos (ver p.ej. Chan and Gray| (2006)). Con respecto a
la prediccién de los precios spot, ha sido utilizado en combinacién con otros modelos
de series temporales para modelar simultdneamente la media y varianza de la serie.
Asi, |Garcia et al.| (2005) especifica modelos AR-GARCH para los precios del mercado
Espanol y Californiano. [Misiorek et al. (2006) aplica AR-GARCH y ARX-GARCH
a los precios en CalPX. |[Knittel and Roberts (2001)) especifica un AR-EGARCH
(Exponential GARCH) para capturar la asimetria de la distribucion del término del
error de prediccion de un modelo AR. Koopman et al| (2007) perfecciona el modelo
propuesto previamente en Carnero et al.| (2003) anadiéndole un término GARCH
para modelar los precios medios diarios de diferentes mercados eléctricos europeos.

Los términos GARCH adicionales en cualquier modelo de serie temporal afectan
a las predicciones puntuales en cuanto que influyen en la estimacion de los parametros
que determinan el valor esperado de la variable de salida. A este respecto, no esta claro
si dichos términos GARCH adicionales contribuyen a predecir mejor el valor puntual
o esperado de los precios eléctricos. Garcia et al. (2005)) senala que el modelo AR-
GARCH mejora a su equivalente homocedastico AR solo en los periodos en los que
los precios del mercado espanol y californiano presentan alta volatilidad. [Misiorek
et al.| (2006 encuentra que el término GARCH adicional de los modelos empeora
las predicciones puntuales en CalPX. En este mismo articulo se evalia también
la capacidad del modelo AR-GARCH para proveer intervalos de prediccion de los
precios spot a los niveles de confianza del 50 %, 90 % y 99 %, no encontrando una
mejora significativa frente a otros modelos de series temporales que no consideran la
varianza como una funcién dindmica.

2.2.2.6. Modelos periddicos

La diferente estructura de autocorrelaciéon observada en las series de precios segtin
el dia de la semana llevan a (Koopman et al.| (2007)) a especificar un modelo periédico

26Se llama distribucion marginal de una variable z; a la distribucién de la variable sin el
conocimiento de su trayectoria hasta el instante t. Por contra, la distribucién condicionada de
2zt dados z¢—1,...,2:t—k es la distribucién que presenta la variable cuando se conocen los k valores
anteriores del proceso.
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para los precios diarios de distintos mercados europeos. L.os modelos periédicos son
una extensiéon de los modelos anteriormente expuestos permitiendo que se aplique
un juego diferente de parametros en cada predefinida estacion s € {1,...,S} por las
que transcurre la serie temporal (ver |[Franses and Paap (2004)). De esta forma, el
modelo es capaz de captar comportamientos no lineales peridédicos que los anteriores
modelos no podian. Ademaés, el modelo descrito en Koopman et al.| (2007) anadio
otras caracteristicas novedosas con respecto a los ya existentes en la literatura, como
son una forma alternativa para modelar el comportamiento de memoria larga que
exhiben las series de precios, la inclusiéon de variables exdgenas en el modelo para
la varianza condicional y la especificacién de la funcion de densidad del término
estocastico como una distribucién t-Student.

La especificacion del modelo Reg-ARFIMA-GARCH (AutoRegresive Fractionally
Integrated Moving Average with Exogenous Variables and GARCH disturbance)
estacional periodico descrito en Koopman et al.| (2007) responde a (2.43)) - (2.46)

(1= L%)Pet (g — ) = & (2.43)

donde s; toma el valor de la estacion s en el instante ¢, los dias de la semana en este
caso, y el periodo estacional es S = 7 puesto que son precios diarios. Como alternativa
a la inclusiéon de un elevado ntimero de términos autorregresivos estacionales que
capturen la autocorrelaciéon presente en los retardos multiplos del periodo estacional
(lo que caracteriza a un proceso de memoria larga), se asume que (1—L%)Pst (y;—u;) es
una serie fraccionalmente integrada, siendo |Ds,| < 0.5. El operador de diferenciacion

en este caso responde a ([2.44):

(1— LS)Dst _ ; I‘(_FZ(;SSIZ‘Z?) 1)Lis (2.44)

donde I'(+) es la funcién gamma. Ademas, la media u; y varianza oy condicionales

del proceso se definen como en (2.45) y (2.46)), respectivamente.

K
U = lestytfl +--+ ¢pstytfp + Z 6k05txk,t + 5klstxk,t—1 +- 4+ 5kmstxk,t—m (245)
k=1
K*
of =exp(As)h =0+ ol + Bihu-1+ Y ek (2.46)
k=1

dénde ¢;s, para ¢t = 1,--- ,py Okis, para k = 1,..., K y i = 0,1,...,m son
coeficientes de regresiéon periddicos que se aplican a los valores pasados de y; y valores
actuales y pasados de las variables exégenas xy; para modelar la media condicional.
g, a1, PB1,ve para k = 1,..., K* modelan la estructura de la varianza condicional
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de la serie como un modelo GARCH(1, 1) que también incluye la influencia de las
variables explicativas zx;. Los pardmetros Ai,...,As permiten escalar la varianza
segln la estacion sy.

La ultima caracteristica novedosa del modelo es que asume que la componente
estocastico se distribuye como una t-Student de v grados de libertad, media 0 y
varianza 1. La razén se encuentra en que a pesar de que asumir normalidad en las
innovaciones del proceso conduce a distribuciones con colas pesadas, las distribuciones
empiricas de dichas innovaciones siguen sin ajustarse adecuadamente a la distribuciéon
tedrica y presentan colas mas pesadas. Este hecho es una de la caracteristicas
distintivas de las series de precios en mercados eléctricos.

2.2.2.7. Modelos por umbrales

De manera similar a los modelos periddicos (ver seccion , los modelos por
umbrales constituyen una extensiéon de los modelos lineales anteriormente expuestos
(ver en los que se aplica un juego diferente de pardmetros en cada instante
t seglin toma valor una variable observable en relacién a un valor umbral. Los
modelos TAR (Threshold-AR) originalmente propuestos por Tong (1983) responden
a la formulacién descrita en (2.47))

o(L)yr=erpsivy>U
{ G2(L)yr = egpsivy < U (2.47)

donde v; es una variable exégena, existen dos regimenes o juegos diferentes de
parametros (¢;(L) = 1 — ¢j1L — -+ — ¢, LP,1 = 1,2) determinados por un valor
umbral U F_TI y €;¢ son variables aleatorias i.i.d. . Cuando la variable ex6gena que
determina el régimen es un retardo de la propia variable de salida, es decir vy = y;_g,
el modelo es conocido como SET AR (Self-Exciting TAR).

Los modelos por umbrales constituyen una oportunidad para modelar la diferente
estructura de autocorrelacién que presenta los precios para, por ejemplo, valores altos
o bajos, o para modelar la respuesta no lineal del precio a cambios en una determinada
variable explicativa, como puede ser la demanda eléctrica. Asi, en [Misiorek et al.
(2006) se aplican modelos TAR y TARX (TAR con variables ex6genas) para los
precios horarios en CalPX (California Power Exchange) y se compara su rendimiento
con una bateria de modelos entre los que se incluyen AR/ARX, ARX-GARCH, y
modelos de Markov (ver seccion [2.2.2.§)), encontrando que los modelos TAR/TARX
son los més precisos en cuanto a predicciones puntuales se refiere. En el citado trabajo,
la variable que determina el umbral es la diferencia entre el precio medio del dia
anterior y el de ocho dias antes, mientras que en [Weron| (2006]) se aplica un modelo
similar en el que la variable que determina el umbral es la demanda eléctrica. También
en [Rambharat et al. (2005) se utiliza un modelo de tipo SETAR para modelar los

¥"La formulacién en 1} puede generalizarse facilmente para mas de dos regimenes
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precios maximos diarios en PJM en donde se tiene en cuenta también la influencia
de la temperatura.

A esta categoria de modelos pertenecen también los modelos de transicién suave o
STAR (Smooth Transtion AR) (Terasvirta, 1990; Terasvirta et al., 2005). A diferencia
del caso de otros tipos de modelos no lineales, existe un conjunto de herramientas
estadisticas que pueden ser empleadas para su identificacion y diagnéstico (ver
Eitrheim and Terasvirta), [1996; Strikholm and Terasvirta, 2005 |[Luukkonen et al.
1988). En estos modelos, el juego de coeficientes aplicado en cada instante ¢ varia
segin una determinada funcién de transicion suave Gy tipicamente acotada entre 0 y
1, lo que permite una transicion gradual entre los regimenes. Una eleccion frecuente
de la funcién G; es la funcion logistica, dando lugar a los modelos conocidos como
LSTAR (Logistic STAR) (ver

Yt = qﬁp(L)yt + ‘I)p(L)tht + Et (248)

siendo

Gy = G(v,7,U) = 1/(1 + exp —y(v; = U)) (2.49)

donde 7 es el pardmetro suavizado que determina la transicién entre regimenes y
p es el orden de los polinomios autoregresivos ¢,(L) y ®,(L).

No obstante, existen pocas referencias de la aplicacién de estos modelos al precio
de la electricidad, probablemente debido al hecho contradictorio que puede suponer el
modelar transiciones suaves entre distintos regimenes, puesto que en muchas ocasiones
los precios eléctricos experimentan cambios abruptos. Como excepcién, se encuentra
el trabajo de Robinson| (2000), donde se senala que el grado de reversion a la media
de los precios del pool de los mercados inglés y galés cambia con el nivel de la serie,
y se utilizan modelos LSTAR para describir dicho comportamiento.

2.2.2.8. Modelos de cambio de régimen

En los modelos de series temporales con cambio de régimen, se asume que la serie
temporal transcurre a lo largo de un pequetio niimero de regimenes no observables
y mutuamente excluyentes R, de tal manera que r, € {1,...,R}, cont =1,...,T,
indica el régimen en el instante ¢, y el modelo que describe la serie temporal utiliza
un juego diferente de parametros en cada uno de los regimenes. La diferencia con
los modelos periédicos o los de tipo TAR anteriormente descritos en las secciones
[2.2.2.6| y[2.2.2.7 radica en el hecho de que en aquellos el régimen es una variable que
estd predefinida o estd determinada por una variable observable y un cierto valor
umbral, y por tanto los regimenes que han ocurrido en el pasado y ocurren en el
presente son conocidos con certeza. Por el contrario, en los modelos de cambio de
régimen, el mecanismo de switching o cambio entre regimenes estd gobernado por
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una variable aleatoria discreta y no observable r;, y nunca se sabe con certeza qué
régimen ocurre en cada instante ¢. Resulta necesario por tanto asumir un determinado
comportamiento para la variable estocéastica r¢, y asi estimar o asignar probabilidades
a sus ocurrencias.

La manera més simple de especificar el comportamiento del régimen 7. es
asumir que evoluciona independientemente de su propio pasado y cualquier otra
variable explicativa. De este modo, los pardmetros adicionales del modelo son las
probabilidades de ocurrencia invariantes en el tiempo de cada uno de los regimenes
250

Pr(ry =ilmi—1) = Pr(ry=1) = ¢ (2.50)

con y.gi =1y 0 < ¢ <1y donde n._; representa la informacién conocida
hasta el instante ¢ — 1. Esta manera de especificar el mecanismo de cambio de
régimen es una de las adoptadas en Swider and Weber| (2007) para representar la
distribucién de probabilidad de los precios spot y de reserva en el mercado eléctrico
aleman. En dicho articulo, se asumen dos regimenes de comportamiento diferentes
(i = 1,2) y la distribucion de probabilidad del precio en cada uno de ellos responde
a una normal cuya media y varianza siguen un proceso de tipo ARMA-GARCH,
Ytlre=i ™ i.i.d N(ujz,0 lt) Asi, la funcién de densidad de probabilidad en cada
régimen responde a

. 1 —(yr — uiy)?
TE=1M—1| = ex : 2.51
flyelre = i3me-1] Vross P [ 5 (2.51)

202',15

donde u; ¢ y Jit son la media y varianza condicionales del modelo correspondiente
al régimen ¢. La distribucién de probabilidad del precio resultante de un modelo
asi especificado es una mixtura de las distribuciones asumidas en cada uno de los
regimenes con pesos ¢;, como se indica en (2.52))

R
Flyilnea] = 3 flyesrs = i) = Zqz lelre = i) (2.52)
=1

El citado articulo senala que dicha representaciéon resulta mas adecuada que la de
otros modelos ARMA o ARMA-GARCH con distribuciones gaussianas (es decir, con
un tnico régimen), puesto que la mixtura es capaz de capturar mas fielmente las colas
pesadas y el comportamiento asimétrico que tipicamente presentan las distribuciones
empiricas de los precios.

No obstante, los modelos de cambio de régimen han sido mas utilizados para
modelar de manera separada el proceso estocastico de emisién de valores normales
de precios del que emite altos precios o spikes. Para tal fin, el hecho de que las
probabilidades de ocurrencia de cada uno de los regimenes sean constantes a lo largo
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del tiempo supone una importante limitacién a la hora de representar, por ejemplo, el
mecanismo que cambia de un régimen de emisién de spikes a otro régimen normal y
viceversa. Asi, la inmensa mayoria de los modelos de cambio de régimen que modelan
los precios de la electricidad asumen que el régimen sigue un proceso de Markov de
primer orden dénde el valor del régimen 7, depende de r;_;. En este caso, se utiliza una
matriz de transicién @ que contiene las probabilidades de transiciéon de un régimen
a otro

q11 - 4q1R
Q = (qij) = :

qr1 *** 4RR

donde ¢;; = Pr(r; = j|ri—1 = i) denota la probabilidad de cambiar del régimen i
en el instante ¢ — 1 al régimen j en el instante ¢, con ), ¢;j = 1Vj y 0 < g5 < 1.

Los diferentes modelos de Markov encontrados en la literatura difieren funda-
mentalmente en tres aspectos: el nimero de regimenes que presenta el modelo, las
distribuciones de probabilidad asumidas dentro de cada régimen y la especificacion
de la matriz de probabilidades de transicién (). La mayoria de ellos presentan dos
Unicos regimenes, uno para modelar el comportamiento estable de los precios y otro
para capturar los spikes (Jong, 2006b; [Weron| 2006, 2009)). Aunque también pueden
encontrarse referencias que utilizan tres regimenes diferentes, como por ejemplo en
Huisman and Mahieu| 2003 Janczura and Weron| 2010l En estos modelos existe
un régimen de precios estables, otro de stbito incremento y otro de vuelta a la
situacién de precios estables, con una matriz de transicion () pertinentemente especi-
ficada. En cuanto a las distribuciones asumidas para cada uno de los regimenes, es
comun utilizar la distribucién normal para el proceso de precios estables, mientras
que para modelar los spikes se han utilizado diferentes distribuciones como la normal
o log-normal, Pareto y la distribucién de Poisson compuesta (Karakatsani and Bunn,
2008b} |Janczura and Weron, [2009; Jong|, |2006b). Respecto a la especificacion de la
matriz de probabilidades de transiciéon @, lo mas habitual es asumir que permanece
constante a lo largo del tiempo, aunque en Mount et al.| (2006) y Huisman (2008))
se utiliza una representacién del mecanismo de cambio de régimen mas realista que
asume que varia con el tiempo y depende de variables explicativas como la temper-
atura, la demanda de energia o el margen de reserva. En este caso, cada elemento de
la matriz suele especificarse a través de una funcién parametrica, como por ejemplo,
la funcién logistica,

Pr(ry = jlri—1 = i3mi-1;0) = exp(Bo + Br2:)/(1 + exp(Bo + Pr2t)) (2.53)

donde z; es una variable explicativa y 5y, 51 parametros del modelo.

Para este tipo de modelos, y en general para los modelos no lineales, no existe una
metodologia bien establecida para identificar su estructura. Asi, tanto el nimero de
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regimenes como el nimero de pardmetros de cada régimen han de ser determinados a
priori, lo que supone una limitacién a la hora de aplicar estos modelos para predecir
series reales. Resulta una excepcion el trabajo de Vucetic et al. (2001), donde se
presenta un algoritmo capaz de determinar el nimero de regimenes que presenta
la serie de precios a partir de sus diferentes relaciones con la demanda eléctrica. No
obstante, el algoritmo presenta la fuerte restriccién de no permitir frecuentes cambios
de régimen y no considerar cualquier otra variable fundamental que afecte al precio.

A pesar del gran numero de diferentes distribuciones que este tipo de modelos
es capaz de representar y de su pertinencia para recoger algunas de las especiales
caracterfsticas de los precios eléctricos, existe controversia sobre sus capacidades
de prediccién y de si realmente pueden superar el rendimiento de los modelos
lineales como los ARIMA o las funciones de transferencia. El trabajo de [Bessec and
Bouabdallah| (2005), que se basa en la descomposicion del error de prediccion de un
modelo en sus diferentes fuentes propuesta en Krolzig (2004), pone de manifiesto que,
en los modelos de Markov, la prediccién del régimen futuro es el punto més critico,
y errores en dicha estimacién afectan de manera dramaética a su rendimiento. En
Kosater and Mosler| (2006), se compara el rendimiento de diferentes especificaciones
de modelos de Markov con modelos autorregresivos lineales en el mercado eléctrico
aleman, concluyendo que los modelos de Markov pueden mejorar las predicciones
puntuales de los modelos lineales.

2.2.2.9. Modelos semiparamétricos

Se entiende por modelo semiparamétrico aquel en el que parte de la estructura del
modelo estadistico (la funcion de densidad o alguno de los momentos condicionales
de la serie, habitualmente media o varianza) es tratado de manera no paramétrica,
es decir, sin asumir ninguna forma especifica, mientras que el resto se especifica
paramétricamente con una forma a priori como las descritas anteriormente en
este capitulo. Como ya se comenté previamente en [2.2.I] la habitual hipotesis
de normalidad (o log-normalidad) asumida en los modelos de series temporales
no es adecuada para representar la distribucion de probabilidad de los precios,
puesto que las distribuciones empiricas obtenidas a menudo presentan asimetria o
colas mas pesadas que las representadas por una distribucidon gaussiana. Algunos
autores han enfocado este problema asumiendo diferentes distribuciones a priori mas
verosimiles teniendo en cuenta las caracteristicas del proceso estocastico del precio,
como la t-student (Koopman et al.| (2007))), t-student asimétrica (Panagiotelis and
Smith| (2008)), hiperbolica, inversa gaussiana o a-estable (Weron| (2009))), aunque sin
resultados plenamente satisfactorios, como se contrasta en el estudio comparativo en
Weron and Misiorek (2007). En el trabajo expuesto en Weron and Misiorek (2008)),
los autores comparan el rendimiento de un conjunto de modelos gaussianos de tipo
ARX y TARX con sus contrapartidas semiparamétricas, es decir, que no asumen
ninguna distribucién de probabilidad determinada para el ruido del proceso, para los
mercados noérdico y de California. Este enfoque no paramétrico esté inspirado en el
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analisis previo de |Cao et al. (2003). Asi, la estimacion de los parametros se hace de
la, manera habitual, es decir, maximizando la verosimilitud de la muestra de datos

disponible ([2.54)
? = argmax L(p) = iy fleekmi—1; 4] (2.54)

pero en lugar de utilizar la funcion de densidad normal estandaif®| como
funcién de densidad fle|n—1;¢] (siendo € las innovaciones del modelo (¢, =
(Yt — Ugje—1)/T¢j—1)), los autores utilizan el estimador kernel de Parzen-Rosenbaltt
(Parzen), 1962 Rosenblatt, [1956]).

T
fuletne-1; o] = % Y K <6t ;L 6T> (2.55)
T=1

donde el parametro predefinido h representa el ancho de banda de la funcién
kernel K (), que puede ser cualquier funcion kernel como por ejemplo la funcién
de densidad normal estdndar. En el mencionado articulo, los autores llegan a la
conclusién que el rendimiento de los modelos semiparamétricos generalmente es mejor
que el de sus contrapartidas gaussianas en cuanto a predicciones puntuales y de
intervalos se refiere. No obstante, el método presenta dos importantes desventajas:
una es la sensibilidad del ajuste de los modelos al pardmetro del ancho de ventana
h, lo que hace necesario un método adecuado para su correcta seleccion (Jones et al.
(1995))); el otro inconveniente es que no existe una forma analitica de la funcion de
densidad, estando definido el valor de densidad asignado a cada punto en funcién de
los puntos més cercanos al mismo.

Dentro del grupo de modelos semiparamétricos se encuentra también el modelo
propuesto en |Zhao et al.| (2008), que responde a la siguiente formulacion

q
v = F@W1 -2 Yepr i) + > 085 + (2.56)
j=1
O’t2 = oo+ Z ij&“?_j + Z,@km'kt (2.57)
j=1 k=1
Et = Ot€¢ (258)
e ~ iddN(0,1) (2.59)

y donde la funcion f(-) es un funcién no lineal cuya forma se determinada
a través de maquinas de vectores soporte (Support Vector Machines). Por tanto,
el citado modelo combina una especificacién no paramétrica para la media, una

?Una funcién de densidad en su forma estandar tiene media 0 y varianza 1
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especificacion tipo GARCH para la varianza y utiliza la distribucién normal estandar
para representar la funcién de densidad del precio.

Una excelente revision de métodos no paramétricos para estimar la media,
varianza y la forma de la funcién de densidad condicionales de una serie temporal
puede encontrarse en Hérdle et al. (1997). En |[Pagan and Schwert| (1990) se describen
métodos no paramétricos alternativos a la familia ARCH/GARCH para modelar la
volatilidad de series de indole financiera.

2.2.3. Modelos basados en redes neuronales

Dentro de las técnicas de aprendizaje automatico, las redes neuronales son las
que méas atenciéon han recibido para la prediccién de precios spot en mercados
eléctricos. En el contexto de métodos de prediccién, las redes neuronales son
usadas como modelos de regresion no lineal multivariable con capacidades de
aproximador universal. Son especialmente adecuadas cuando las relaciones existentes
entre las variables del sistema son complejas v desconocidas, y han sido utilizadas
para modelar gran cantidad de procesos no lineales (Haykin, 1994} Zhang et al.|
1998). No obstante, presentan algunas desventajas frente a algunos de los métodos
paramétricos previamente descritos, como son el riesgo de sobreentrenamiento y la
falta de interpretabilidad, lo que hace dificil encontrar soluciones parsimoniosas que
generalicen adecuadamente.

La arquitectura de red feed-forward con una tunica capa oculta ha sido
ampliamente utilizada (ver figura[2.7al). Su formulacién responde a

q
ye=PBo+ > BiG(oj + Wiy) + e (2.60)
=1

donde Wi = (yi—1,.- -, Yt—ps T1ts - - - ,Tnt)? es un vector compuesto de retardos
de la variable de salida hasta el orden p y variables explicativas que pueden o no
estar retardadas, v; = (715, ... ,’y(n+p)j)T es un vector de ((n + p) x 1) parametros
para cada j-ésima neurona j = 1,...,q, y Bo,B1,..., B4 son pardmetros escalares.
La funcién G : R — [0, 1] es una funcién de activacion, que a menudo es la funcion
logistica

Glx)=1/14¢e") (2.61)

o la tangente hiperbolica

G(z) = (¥ — &) /(e + e7?) (2.62)

Una de las primeras publicaciones en donde se aplica la arquitectura de tipo feed-
forward, en particular el Perceptrén multicapa, a la prediccién de precios eléctricos
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(c) Red recurrente

Figura 2.7: Diferentep,arquitecturas de red



se encuentra en |Szkuta et al. (1999). En este trabajo, la demanda y las reservas de
energia, asi como sus retardos y los del precio fueron las entradas seleccionadas para
predecir los precios spot del mercado eléctrico de Victoria. Un perceptrén multicapa
fue también usado en|Gao et al.| (2000) para predecir precios y demandas del mercado
de California. En este caso, también se consideraron como entradas los costes de
los combustibles, las exportaciones e importaciones, la temperatura, un conjunto de
indices para las horas del dia y los dias de la semana. En Pino et al. (2008), se hace
una seleccién de los ejemplos de entrenamiento a través de una red neuronal de tipo
ART (Adaptative Resonance Theory), con la que posteriormente se alimenta una red
feed-forward, para predecir los precios del mercado eléctrico espafiol. En|[Mandal et al.
(2007), se utiliza una red feed-forward para corregir la curva diaria del precio que
se obtiene tras la aplicaciéon de una técnica de prediccién no paramétrica conocida
como similar day.

Un caso particular de redes de tipo feed-forward, son las conocidas como redes
wavelet, las cuales utilizan funciones wavelet como funciones de activacion (ver figura
2.7b)). Estas redes aprovechan las propiedades de adaptabilidad de la forma de dichas
funciones para modelar senales no estacionarias y de alta frecuencia (Graps| (1995)),
como es el caso de las series de precios eléctricos. Su expresion general responde a
(12.63))

q
ye =D B (W = b))+ Wy + 70+ & (2.63)

j=1
donde, el coeficiente escalar g y el vector de parametros v = (y1,...,n +p)T

modelan las relaciones lineales existentes entre las entradas y la salida, y £; son
los pesos de salida de cada una de las neuronas (conocidas como wavelons) cuyas
funciones de activacién son funciones wavelet multidimensionales de parametros la
matriz diagonal D; y el vector b;. A menudo se toma el sombrero mexicano (mezican
hat) como funcion wavelet, que responde a la siguiente expresion

W(x) = (Ja|? = n)eIo1°/2 (2.64)

donde z es un vector de dimension n y ||z||* es z7x. Un ejemplo reciente de
la aplicacion de redes wavelets para los mercados Espanol, de Ontario y PJM se
encuentra en Pindoriya et al.| (2008).

Un tipo de redes mas complejas que las feed-forward son las redes recurrentes
Mandic and Chambers| (2001) (ver figura 2.7¢). En este tipo de redes, existe una
retroalimentacion que va de la salida a las entradas (red NOE, Nonlinear Output
Error), o se presenta en alguna de las capas ocultas (red de Elman). Como ejemplo,
en la figura 2.7¢| se muestra una representacién grafica de la arquitectura NOE,
donde se puede apreciar que existe un elemento que retarda la senal de salida
para tomarla como entrada en el instante de tiempo siguiente. Estas redes han sido
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aplicadas en |Andalib and Atry (2009) y Hong and Hsiao| (2002), donde se compara su
rendimiento con el de otros métodos de prediccién como son los splines de regresién
adaptativos, las redes wavelets o las tradicionales feed-forward basadas en el algoritmo
de aprendizaje backpropagation. En ambos trabajos se pone de manifiesto las buenas
capacidades de generalizacion de estas redes y su éxito para modelar las répidas
variaciones del precio. La desventaja de esta arquitectura es la complejidad y el coste
computacional que supone estimarla debido a las retroalimentaciones que presenta.

Otro tipo de redes que han sido también utilizadas en [Rodriguez and Anders
(2004)) para los precios spot de Ontario, y en |Amjady| (2006) para los de Espana, son
las redes neuronales borrosas, donde se combinan técnicas procedentes del campo de
la logica borrosa con las redes neuronales.

Mencion especial merece el trabajo desarrollado en [Mateo et al. (2005), dada
su conexion con el desarrollo posterior de esta tesis. En él se propone el uso de
un modelo IOHMM (Input/Output Hidden Markov Model) capaz de modelar los
cambios discretos en las estrategias de los agentes del mercado, los cuales se ven
reflejados en las variaciones de las variables fundamentales que afectan al precio. El
modelo IOHMM es una generalizaciéon de un modelo oculto de Markov basado en
redes neuronales, que consta de dos modulos bien diferenciados (ver figura . Uno
de los modulos es el encargado de modelar la funcion de distribucion de probabilidad
del régimen del sistema a partir de las variables fundamentales que afectan al precio y
el régimen del sistema en el estado anterior. Este médulo es, por tanto, el encargado
de estimar la matriz de probabilidades de transiciéon, las cuales son funcién de las
variables ex6genas del sistema. El otro médulo consta de un conjunto de expertos que
modelan la funcién de densidad del precio condicionada a cada uno de los regimenes
del sistema a partir también de variables fundamentales. Tanto la red que modela la
distribucién de probabilidad del régimen como los expertos son implementados con
perceptrones multicapa.

En general, no esta claro si el rendimiento de las redes neuronales supera a los
métodos paramétricos de series temporales en lo que a prediccién de precios spot se
refiere. Existe poca literatura comparando los métodos de ambos campos para sacar
conclusiones definitivas. En |Conejo et al.| (2005) se compara el rendimiento de un
perceptron multicapa con el de los modelos de funciéon de transferencia o regresion
dindmica, mostrando que el primero proporciona peores resultados que los segundos.
No obstante, no se ha encontrado literatura en la que se comparen los métodos
de series temporales con las arquitecturas de red mas sofisticadas y que mejores
resultados parecen proporcionar, como son las redes recurrentes, redes wavelets, o las
redes neuronales borrosas.

2.2.4. Modelos basados en técnicas de mineria de datos

Como ya se ha expuesto en la seccidén los precios spot en mercados eléctricos,
en general, presentan relaciones no lineales con sus variables fundamentales,
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Figura 2.8: Arquitectura del modelo IOHMM. Fuente:Mateo| (2005)

una volatilidad compleja y no constante y distribuciones asimétricas con valores
extremos que se alejan de la habitual hipétesis de normalidad. Debido a estas
especiales caracteristicas y a la creciente necesidad que tienen los agentes de
disponer de predicciones més precisas, algunos investigadores han propuesto métodos
no paramétricos alternativos con el fin de superar los limites de los métodos
parameétricos. Ademas de las redes neuronales que han sido expuestas en la seccion
anterior, existen muchas y muy diversas técnicas que se han empleado para tal
proposito, habitualmente en conjuncién con las redes neuronales u otros modelos de
series temporales, y que no seran cubiertas en mas detalle: logica borrosa (Niimura
and Nakashimal (2001))), vecinos més cercanos (Lora et al.| (2007)), métodos similar-
day (Mandal et al.[(2007))), splines de regresion multivariables adaptativos (Zareipour
et al.| (2006a))), maquinas de vectores soporte (Gao et al. (2007)), descomposicion de
la senal con funciones wavelets (Conejo et al| (2005))) y reduccion de la dimension
LLE (Local Linear Embeding) (Chen et al. (2008)).

2.3. Conclusiones

Dada la naturaleza no almacenable de la electricidad y la forma escalonada de
las curvas de venta debido a la presencia de diferentes tecnologias de generacion, el
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comportamiento de los precios resultantes de la casacion de ofertas en el mercado
diario resulta ser errdtico y complejo de predecir. Dicho comportamiento queda
reflejado en un conjunto de caracteristicas Gnicas y universales, que se resumen
en: reversiéon a la media, presencia de componentes estacionales, diferentes patrones
de comportamiento intradiarios e intrasemanales, efectos de calendario, volatilidad
variable y distribuciones asimétricas con colas pesadas y spikes. Debido a este especial
comportamiento que presentan las series de precios, la investigacién en métodos
de prediccién paramétricos ha ido evolucionando desde los modelos univariables
que tan solo utilizan la informacién contenida en la propia serie del precio hasta
los modelos que incorporan también las variables fundamentales por las que se ve
afectado; desde los modelos lineales de un solo régimen hasta los modelos que asumen
diferentes modelos de comportamiento en funcién del estado del sistema y/o variables
fundamentales; desde los métodos que tratan de predecir el valor puntual del precio
hasta aquellos que tratan de caracterizar el proceso estocastico completo prediciendo
su funcion de densidad. Asi mismo, se han propuesto también gran cantidad de
métodos no paramétricos con el fin de capturar las complejas relaciones no lineales
que presentan los precios eléctricos, como por ejemplo las redes neuronales.

Sin embargo, debido a la complejidad de las series de precios y a la creciente
necesidad de predicciones precisas, los resultados de los métodos de prediccién
propuestos hasta la fecha no son plenamente satisfactorios. En nuestra opinién,
creemos que existen actualmente dos carencias importantes que esta tesis trata de
cubrir. La primera de ellas es el planteamiento de un modelo de serie temporal que
represente adecuadamente la distribucién de probabilidad de los precios eléctricos, sin
que esto suponga una merma en las capacidades de prediccion del modelo. Como se ha
comentado en la revision de este capitulo, las distribuciones paramétricas propuestas
en la literatura no se ajustan plenamente a las distribuciones empiricas obtenidas a
través de los métodos descritos. La causa de esta limitacién se encuentra en la forma
rigida que este tipo de distribuciones impone, las cuales no permiten adaptarse de
forma flexible a las series de precios de cada mercado especifico. En cuanto a la
solucién no paramétrica basada en métodos kernel propuesta en \Weron and Misiorek
(2008)), ésta tiene la desventaja de no proporcionar una forma analitica de la funcion
de densidad.

La segunda limitaciéon de los métodos de prediccién en la actualidad esta
relacionada con la representacion del comportamiento no lineal. A pesar de que
los métodos lineales, como los de regresién dindmica o funcién de transferencia,
proporcionan buenos resultados de cara a la prediccién, éstos no son capaces
de describir adecuadamente las relaciones no lineales presentes en la serie del
precio. En cuanto a las redes neuronales, éstas en teoria son capaces de aproximar
cualquier funciéon por complejas que sean las relaciones entre las entradas y la
salida. Sin embargo, en la practica presentan un alto riesgo de sobreentrenamiento y
su elevado ntmero de parametros puede afectar sensiblemente a sus capacidades
de generalizacién. Los modelos de cambio de régimen constituyen una buena
oportunidad para incorporar dindmicas no lineales manteniendo la estructura basica
de los modelos lineales. Sin embargo, habitualmente se han utilizado modelos de
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Markov, en donde se asume que la distribuciéon de probabilidad del régimen estéa
determinada por la distribucién de probabilidad del régimen en el instante anterior.
Estos modelos presentan problemas a la hora de predecir correctamente el régimen
futuro, puesto que éste no puede ser determinado tfinicamente por el régimen en
instantes anteriores. En nuestra opinién, el régimen del sistema puede ser predicho
a través de las variables fundamentales que afectan al precio, las cuales influyen en
los agentes a la hora de enviar sus ofertas al mercado. El modelo descrito en Mateo
et al| (2005) es capaz de predecir el régimen del sistema modelando las complejas
relaciones existentes entre el precio y sus variables fundamentales. Sin embargo,
los modelos utilizados como expertos, redes neuronales feed-forward, adolecen de
algunas de las caracteristicas deseables para modelar las series de precios que si
presentan los métodos paramétricos, como son una estructura mas simplificada, la
retroalimentacién del error y el modelado de la volatilidad como funcién dindmica
del pasado de la serie.
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Capitulo 3

Representacion no paramétrica de
la distribucion de probabilidad de
los precios de la electricidad

En este capitulo se propone un modelo semiparamétrico de serie temporal
para predecir la distribuciéon de probabilidad de los precios spot en un horizonte
de corto plazo. La estructura general responde a la de un modelo de funcién
de transferencia con ruido ARIMA-ARCH estacional. Dicha estructura permite
considerar la influencia de variables fundamentales sobre el precio, asi como su
caracter autorregresivo, estacional y heterocedéstico. La caracteristica novedosa del
modelo consiste en la especificacién de la densidad de las innovaciones como una
funcién semiparamétrica, lo que permite representar de manera flexible la asimetria
v las colas pesadas que habitualmente presentan las distribuciones de los precios.
Dicha funcién de densidad consiste en la transformacién cuadrada de una serie
de Hermite, la cual es capaz de aproximar densidades de formas generales con el
suficiente niimero de parametros. El modelo se ha aplicado a las series de precios de
diferentes mercados eléctricos, comparando los resultados obtenidos con los modelos
que asumen distribuciones gaussianas.
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3.1. Introduccion

De entre los métodos paramétricos descritos en el capitulo anterior, los de funcién
de transferencia son uno de los que més han sido utilizados y que mejor rendimiento
han mostrado de cara a la prediccion a corto plazo de los precios eléctricos (Nogales
and Conejo, 2006} |Conejo et all |2005; Nogales et al., 2002} [Zareipour et al.|, [2006b;
Misiorek et al., |2006)). Estos modelos recogen el comportamiento autorregresivo y
estacional de los precios, v ademés incorporan facilmente la influencia de variables
explicativas a la prediccion. A diferencia de los modelos que tratan los precios
como observaciones diarias de 24 componentes (como los modelos tipo VAR/VARX),
el enfoque horario usado en estos modelos facilita el proceso de identificacion y
estimacién de los mismos, lo que redunda a la postre en una mejora de las capacidades
de generalizacion y predicciéon. Sin embargo, estas buenas capacidades de prediccion
se limitan a la prediccién puntual o valor esperado del precio. En el habitual marco
de trabajo que asume homocedasticidad y distribuciones gaussianas, estos modelos
no representan correctamente el comportamiento estocastico de los precios eléctricos,
y por tanto, no son capaces de proveer buenas estimaciones de los intervalos de
prediccion o, en general, de su funciéon de densidad condicional.

La asuncién de varianza condicional constante no es valida para describir el
comportamiento de los precios eléctricos. Una vez eliminada la dependencia en media
presente en las series de precios, es habitual que la serie del cuadrado de los errores
de prediccion presente una clara estructura de autocorrelaciéon. Algunos autores han
descrito este comportamiento heterocedastico usando modelos ARCH, donde parte
de la varianza es predecible y funcién lineal de la varianza en instantes anteriores
(Garcia et al., 2005; Koopman et al., 2007} |Carnero et al., 2003} |[Knittel and Roberts),
2001; Misiorek et all [2006)). Dado que un proceso ARCH puede escribirse como
un proceso autorregresivo de los errores cuadrados del modelo, también se pueden
recoger con él efectos estacionales en la varianza de la serie. Estos modelos han sido
ampliamente utilizados con éxito en todo tipo de series de indole financiera. Con
respecto a su aplicacion a los precios eléctricos, constituyen una solucién apropiada
para modelar su volatilidad debido a la ya mencionada caracteristica de wvolatility
clustering presente en las series. A pesar de que existe algo de controversia sobre si
su uso contribuye a predecir de manera més precisa el valor puntual o realizado de
los precios eléctricos, los resultados de las investigaciones con estos modelos sugieren
que incorporar un término ARCH en la especificaciéon del modelo de funcién de
transferencia contribuye a predecir méas fielmente su densidad condicional.

Sin embargo, a pesar de que los modelos de tipo ARCH/GARCH gaussianos
conducen a distribuciones marginales que presentan colas més pesadas que la
distribucion normal (ver Penal (2005) para mas detalles), esto habitualmente no es
suficiente para describir correctamente el comportamiento de los precios eléctricos,
puesto que suelen presentar gran cantidad de valores inusuales (para la distribucion
gaussiana) y colas ain més pesadas (ver por ejemplo, (Koopman et al| (2007)).
Tampoco su comportamiento asimétrico, causado por la diferente variabilidad entre
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precios altos y bajos, puede ser modelado mediante una distribucién simétrica. En
general, las distribuciones de precios eléctricos presentan asimetria y colas pesadas y,
dada la dependencia en la manera de ofertar de los agentes al mix de generacién,
formas diferentes segtin el mercado especifico. Por lo tanto, en este contexto, la
distribucién normal resulta inadecuada e insuficiente. Algunos investigadores han
tratado de modelar los precios de diferentes mercados eléctricos asumiendo otro
tipo de distribuciones paramétricas con asimetria y colas pesadas ya mencionadas
en el capitulo anterior, como por ejemplo la t-student asimétrica (Panagiotelis and
Smith| (2008)), la hiperbolica, la inversa gaussiana o la a-estable (Weron (2009))). Sin
embargo, la forma rigida que este tipo de distribuciones impone no permite adaptarse
de forma flexible a las diferentes series de precios. Ademas, las distribuciones
paramétricas adolecen de la posibilidad de incrementar su capacidad de aproximacién
a la distribucién empirica puesto que el nimero de parametros que las definen esta
predeterminado.

Para caracterizar adecuadamente el proceso estocéstico de los precios eléctricos
resulta necesario, por tanto, una distribuciéon capaz de modelar de manera flexible
no tnicamente su media y varianza condicional, sino también momentos de mayor
orden. Para tal propésito, utilizar un enfoque no paramétrico es a nuestro juicio
una solucién apropiada, puesto que la caracteristica principal de dicho enfoque es
precisamente permitir que sea el conjunto de datos el que determine la forma que
éstos presentan, sin asumir ninguna previamente. Esta idea ya ha sido aplicada a
los precios eléctricos en [Weron and Misiorek (2008]), que esta basado en el trabajo
previo de |[Cao et al.| (2003). Los modelos de series temporales presentados en estos
articulos describen la densidad de las innovaciones o el comportamiento puramente
estocastico de la variable de salida a través de estimadores kernel (Silverman|(1986)).
El primer articulo citado encuentra que los modelos asi estimados arrojan, en general,
mejores resultados que sus contrapartidas gaussianas, tanto en prediccion puntual
como de intervalos, para los precios eléctricos en CalPX (California) y Nord Pool.
El segundo pone de manifiesto, a través de un estudio de simulacién, que dicha
técnica de aproximacion de densidades deberia ser elegida frente al habitual marco
de trabajo gaussiano en situaciones en las que no existe informacién previa sobre
la distribucién de los errores de prediccién del modelo. Sin embargo, el método
presenta los inconvenientes de ser sensible al pardmetro de ancho de banda, lo que
hace necesario un método adecuado para su correcta selecciéon, y de no presentar
una forma analitica de su funcién de densidad, estando definido el valor de densidad
asignado a cada punto en funcién de los puntos mas cercanos al mismo.

Una manera de calcular intervalos de predicciéon que es aplicable cuando la
hipdtesis de innovaciones gaussianas no se satisface es a través del conocido método
bootstrap (Efron and Tibshirani| (1993))). Este método de remuestreo, en combinacion
con la estimaciéon de quasi mdzrima verosimilitudﬂ (quasi mazimum likelihood),
proporciona una manera sencilla de estimar intervalos de prediccion futuros que ha

!Se conoce como estimacion de quasi maxima verosimilitud a aquella que maximiza una funcién
de verosimilitud mal especificada (por ejemplo, una estimaciéon de méaxima verosimilitud bajo la
hipétesis de normalidad cuando los datos reales no se distribuyen de este modo).
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sido ampliamente utilizada (ver p. ej. Hyndman et al.l |2008; Rodriguez and Ruiz,
2008). La idea bdsica consiste en tomar la distribuciéon empirica de los errores de
prediccién o innovaciones del modelo obtenidos tras la estimaciéon de sus pardmetros
asumiendo normalidad, para a partir de ella generar réplicas bootstrapE] que puedan
ser utilizadas junto con el modelo estimado para simular posibles realizaciones futuras
del proceso. De este modo se obtienen distribuciones predictivas o intervalos de
prediccién a cualquier horizonte de tiempo basadas en los residuos obtenidos tras
el ajuste del modelo en lugar de en la distribucién gaussiana. El método presenta la
ventaja de no asumir una forma determinada de la distribucién de probabilidad del
proceso estocéstico para generar los intervalos de prediccién, aunque como desventaja
puede senalarse la “incoherencia” que supone estimar la media y varianza del proceso
utilizando una distribuciéon que es incorrecta.

Nuestra intencién en este capitulo es extender la especificacién del modelo de
funcién de transferencia para que pueda proporcionar estimaciones razonables de la
funcién de densidad de los precios eléctricos, sin que esto suponga una merma en
la precisién de sus estimaciones puntuales. Para ello, el modelo adoptado incorpora
un término ARCH que describe la estructura de autocorrelaciéon que tipicamente
presentan los cuadrados de los errores de prediccién. Ademaés, la densidad de las
innovaciones se modela como una funcién no paramétrica. Esto implica que la
forma de dicha densidad no estd fijada a priori, lo que permite que sean los
datos usados en el ajuste los que determinen su forma definitiva. La caracteristica
novedosa del modelo reside en la solucién adoptada para lograrlo, puesto que esta
basada en una transformacion cuadrada de una serie de Hermite, cuyo término
principal es la densidad normal estdndar (Gallant and Nychkal (1987)). La densidad
resultante presenta, por tanto, la forma de la distribucién normal modificada por
la multiplicacién de un polinomio al cuadrado, lo que da lugar a formas generales
de densidades, entre ellas distribuciones con asimetria y colas pesadas. Esta familia
de densidades es capaz de aumentar la capacidad de aproximacién a la distribucion
empirica incrementando el orden de dicho polinomio. En comparacién con el método
bootstrap, la solucién aqui propuesta guarda la coherencia entre el valor estimado de
los parametros que modelan la media y varianza del proceso y la densidad asumida
para estimar los intervalos de prediccién.

Lo que resta de capitulo estd organizado de la siguiente manera: la seccion
desarrolla el planteamiento teérico de la soluciéon adoptada para modelar las
innovaciones del modelo de precios como una funciéon semiparamétrica (basado en
Gallant and Nychkay, [1987; Mauleon|, 2010)); en la seccion se presenta el modelo
completo propuesto para la prediccién de los precios eléctricos, y se detallan los
procedimientos usados para su estimacién e identificacién; en la seccién se
muestran los resultados de la aplicaciéon del modelo a los precios horarios de distintos
mercados eléctricos internacionales, mostrandose la mejora obtenida en el modelado
de la funcién de densidad con respecto a los que asumen distribuciones gaussianas;

2Una réplica bootstrap es una permutaciéon con reemplazamiento de los elementos del conjunto
original.
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finalmente, en la seccién se extraen las conclusiones de lo expuesto en el capftulo.
3.2. Aproximacion de funciones de densidad mediante
series de Hermite

La familia de densidades conocida como Edgeworth-Sargan (ES, ver Mauleon
(2010))) responde a la siguiente formulacion

K
fle) =ple) x |1+ deHk(é)] (3.1)
k=1
donde p(e) denota la funcién de densidad normal estandar N (0, 1), dy,...,dx son

un conjunto de constantes y Hy(e) es el polinomio de Chebyshev-Hermite de orden
k definido por la ecuacion D"p(e) = (—1)"p(e) H,(€) (ver apéndice [3.6)).

En virtud de las propiedades de estos polinomios, se comprueba que la integral
de es 1, E(e) = dy y E(€?) = (1 + 2dy). Es decir, la densidad descrita en (3.1)
estd en forma estandar si dy = do = 0. Ademads, d3 = E(e3)/6 y dy = (E(e*) —3)/24,
por lo que recogen las medidas de asimetria y curtosis, respectivamente. Por tltimo,
la funcion de distribucion viene dada por (3.2)

a K
Fl(a) = / f(e)de = o(a) — p(a) x [Z dkal(a)] (3.2)
- k=1

donde p(a) denota la funcion de distribucion de la N(0,1) (ver apéndice
Kendall and Stuart, [1969; [Mauleén), 2010| para estas y otras propiedades).

La familia de densidades ES describen, por tanto, formas generales de funciones
de densidad segun el valor que tome K y los coeficientes di. Ademas, permiten
incrementar la capacidad de aproximaciéon de una distribucién dada aumentando el
grado K del polinomio. Entre las ventajas de esta familia de distribuciones, aparte
de su enfoque no parameétrico, esta la manera de contabilizar la asimetria (a través
de los polinomios impares) y el sencillo calculo que supone obtener su distribucion
de probabilidad. Sin embargo y a pesar de estas deseables propiedades, presentan el
inconveniente de que no para todos los posibles valores de dy, ..., dx se cumple que
f(e) > 0 para todo €, lo que supone una fuerte limitacion para encontrar los valores
de los parametros di, ..., d; en el contexto de estimacién de méxima verosimilitud.

En Gallant and Nychka) (1987)) y més tarde en (Gallant and Tauchen| (1989) se
propone otra familia de densidades que responde a la formulacion en (3.3
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donde los valores ag, k = 0,..., K en este caso no estdn restringidos. Notese
que el denominador de la expresién asegura que la integral de la funcién sea
1, como requiere una funciéon de densidad. Ademads, dado que el numerador es un
término elevado al cuadrado, el valor de f(e) es siempre mayor o igual que 0 para
cualesquiera valores de los a}.s. Para conseguir una representacién tnica, el término
ap es fijado a 1 (ver |Gallant and Tauchen (1990)). Por tanto, si K = 0 se tiene
exactamente la densidad normal estandar. Si K es positivo, se tiene la forma de la
densidad normal estandar modificada debido a la multiplicacién de un polinomio al
cuadrado.

Del mismo modo que las funciones ES, la familia de funciones descrita en
es capaz de aproximar formas generales de funciones de densidad entre las que se
incluyen aquellas que presentan colas pesadas o asimetria. Es por ello que dichas
funciones son denominadas seminoparamétricas (Seminonparametric, SNP), como
sugieren sus autores. Dado que en este caso para cualquier valor de los a} s la densidad
cumple que f(e) > 0 para todo €, encontrar los parametros a; que maximicen la
verosimilitud de una muestra de datos no presenta los problemas de infactibilidad de
las densidades ES. Sin embargo, las densidades SNP tienen el inconveniente de no
presentar una soluciéon analitica de su funcién de distribucion, lo que puede complicar
el calculo de los intervalos de prediccién a un determinado nivel de confianza. En
Gallant and Tauchen (1990) se propone un método especial que permite simular una
variable aleatoria que sigua la distribucion definida en (3.3)).

No obstante, las densidades SNP, en general, no cumplen que E(e) = 0 y
0%(e) = E(e?) — E(¢)® = 1, lo que puede conducir a estimaciones sesgadas de la
media y varianza en un modelo estocédstico como el descrito en la seccién . En
Mauledn| (2010) se establecen de forma explicita las restricciones que son necesarias
imponer sobre los pardmetros ap para que las densidades SNP tengan media 0
y varianza 1. Sin embargo, su céalculo resulta computacionalmente muy costosoﬂ
Una forma maés conveniente de solventar este problema es calcular el valor de las
restricciones expresando la densidad SNP en su forma equivalente ES, como se
muestra en (Mauleon| (2010)). Asi, dado que los coeficientes de los polinomios de
Hermite son constantes, el polinomio del numerador en puede ser escrito como
una suma ponderada de polinomios de Hermite, permitiendo reescribir la funcién de
densidad de la siguiente manera

3En el citado trabajo se determina que la complejidad del calculo de dichas restricciones es

O((2K)?).
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K 2
fle) =wvp(e) x |1+ Z dka(e)] (3.4)

k=1

donde la integral del denominador en toma el valor 1/v y los coeficientes dy,
definen una funcién de densidad para cualesquiera valores que tomen. En Mauleén
(2010) se establecen también de manera explicita las restricciones que han de cumplir
los coeficientes dj, en para que la funcién de densidad tenga media 0 y varianza 1,
cuyo célculo resulta menos costoso que para el caso de la densidad en . Partiendo
de la formulacién en , la funcién de densidad SNP puede reescribirse de la misma
forma que en del siguiente modo

2K
fle)=ple) x {1+ \Ikame)] (3.5)

k=1
donde los Wis,k = 1,...,2K son funcién de los parametros no restringidos
di,k=1,..., K obtenidos tras desarrollar explicitamente el término al cuadrado en

(3.4]) y reorganizar los resultados (ver apéndice 3.7| para mas detalles). Por tanto, hay
K restricciones no lineales asociadas a la tltima reformulacion de f(e), para asegurar
que f(e) > 0 para todo €. La densidad en (3.5)) tiene media cero y varianza 1 cuando
‘1’1 =0 y \IJQ =0.

Por lo tanto y dada la equivalencia entre las distribuciones ES y SNP, es
posible desarrollar un procedimiento que estime de manera flexible (no paramétrica)
la densidad del término de innovacién o componente puramente estocéistica de
una determinada variable en un modelo de prediccién, asegurando las necesarias
propiedades que ha de presentar, a saber: no negatividad, media cero, varianza uno
e integral igual a uno. Este procedimiento es explicado en més detalle en la seccién
(13.3.1)).

A continuacién se ilustra el error de aproximacion en el que puede incurrirse tras
estimar los parametros de la media y varianza de una muestra de datos asumiendo
que su distribucién es gaussiana cuando en realidad no lo es. Para ello se ha generado
una muestra aleatoria {y} de 1000 puntos que se distribuyen segun una t-student
con 4 grados de libertad, y se han estimado los pardmetros de media y varianza de
dicha poblacién por maxima verosimilitud, asumiendo que la variable € = o~ (y — )
se distribuye N(0,1) y con densidad de tipo SNP con K=4. Los resultados de las
estimaciones de la media y varianza en ambos casos no difieren significativamente
(Hgavss = 0.033,0Gauss = 1.916, usyp = 0.040,05np = 2.070) y ambos estéan
muy proximos a los valores reales (u = 0,0 = 2). Sin embargo, el problema aparece
en el calculo de los percentiles de la distribucién si asumimos que la distribucién
asumida es la correcta para el caso gaussiano. En los graficos de la figura [3.1] se
muestran los resultados de este experimento. En ella se aprecia claramente cémo
la, distribucién normal no estima adecuadamente la probabilidad real de los valores
alejados de la media, mientras que por el contrario, la densidad SNP si proporciona
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Figura 3.1: Resultado de la estimacion de la funcién de densidad de una muestra
aleatoria de 1000 puntos distribuidos segtin una t-student con 4 grados de libertad.
El grafico de la izquierda muestra la distribucién real y las distribuciones estimadas
mediante el ajuste gaussiano y SNP. La segunda columna muestra los graficos g-q
plot que enfrentan las distribuciones asumidas y empiricas.

un ajuste proximo a la verdadera distribucién con un valor de K pequefio.

Finalmente, para ilustrar las capacidades de aproximaciéon de la familia de
densidades SNP, en la figuras y se muestran los resultados de un experimento
similar al anterior pero con muestras de 1000 puntos generados segtin distintas
distribuciones, a saber: la distribucion de valores extremos (EV, con parametros de
ubicacion 0 y escala 1); Rayleigh (con parametro de escala 0.5); 5 (con pardmetros
a=2 y b=2); una mixtura de gaussianas (con medias -1 y 2, varianza 0.5 y 1
y proporcién 0.6 y 0.4, respectivamente); F' (con 30 grados de libertad para el
numerador y 10 para el denominador) y a-estable (de parametros a=1.5, 5=0, y=1
y 0=0). Los resultados de este ultimo experimento dejan patente que la familia de
densidades SNP es capaz de ajustar un gran ntimero de diferentes distribuciones,
entre ellas distribuciones asimétricas y con colas pesadas. Dado que el término central
de las densidades SNP es la densidad normal, es légico que cuanto méas alejada de
ésta sea la forma de la distribucion a estimar, més dificil resulte la aproximacion
y, en general, se requiera un valor de K mayor. Nétese que el grado del polinomio
requerido estd relacionado con el peso o relevancia de las colas en la distribucién a
estimar, puesto que los puntos cercanos a la media son modelados fundamentalmente
a través de la distribucion gaussiana. A este respecto, cabe mencionar la alta precision
necesaria para estimar las densidades cuando el grado del polinomio en es
alto. Por ejemplo, un valor de K=11 implica un orden méximo de los polinomios de
Hermite en su forma ES equivalente de 22, cuyos coeficientes llegan a tener 13 digitos
(ver Kendall and Stuart| (1969)). El grado de aproximacion obtenido para algunas
distribuciones cuya forma estd muy alejada de la normal, como la distribucién F' o la
a-estable, muestran la versatilidad y capacidad de generalizacién de esta familia de
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densidades. En el caso de la densidad a-estable, la aproximacién en las colas no es
buena debido a que la longitud de las mismas requeriria un nimero de datos mucho
mayor para que fueran representadas adecuadamente. Es decir, existe una desviaciéon
de la distribucién generada con respecto a la teérica. Esto es lo que ocurre también
en cierta medida con la mixtura de gaussianas.

61



¢9

(b) EV: Histograma de residuos estandarizados y(c) EV: q-q plot SNP frente a residuos estandariza-
estimaciéon SNP dos

= g 1 2 3

(d) Rayleigh: Densidad y estimacion SNP (K=5) (e) Rayleigh: Histograma de residuos estandarizados(f) Rayleigh: g-q plot SNP frente a residuos es-
y estimacién SNP tandarizados

—beta
—snp (K=8)|

(g) B: Densidad y estimacion SNP (K=8) (h) B: Histograma de residuos estandarizados y(i) 8: q-q plot SNP frente a residuos estandarizados
estimacion SNP

Figura 3.2: Resultado de la estimacion de las distribuciones: EV(0,1), Rayleigh(0.5) y Beta(2,2) a partir de muestras aleatorias de
1000 puntos.
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—~-Wxtura
—SIP (K=10)

(a) Mixtura: Densidad y estimacion SNP (K=10) (b) Mixtura: Histograma de residuos estandarizados(c) Mixtura: g-q plot SNP frente a residuos es-
y estimacion SNP tandarizados

—F
- == S\P (K=10)

(d) F: Densidad y estimacion SNP (K=10) (e) F: Histograma de residuos estandarizados y(f) F: g-q plot SNP frente a residuos estandarizados
estimaciéon SNP

(g) a-estable: Densidad y estimacion SNP (K=11) (h) a-estable: Histograma de residuos estandariza-(i) «-estable: g-q plot SNP frente a residuos
dos y estimacion SNP estandarizados

Figura 3.3: Resultado de la estimacion de las distribuciones: Mixtura de Gaussianas(-1,2),(0.5,1) y prob=0.6, F(30,10) y a-
estable(1.5,0,1,0) a partir de muestras aleatorias de 1000 puntos.



3.3. Modelo de funcién de transferencia con ruido
ARIMA-ARCH estacional

La expresion general del modelo de funciéon de transferencia con ruido ARIMA-
ARCH estacional responde a la siguiente a la siguiente formulacion (3.6)-(3.15)),

04(L)Oq, (L) ... Oq,, (L")

=) Gi(L)ziy + £t (3.6)
Z@.: VAV Vg gy(L)Dp, (LS1) ... ®p, (L)
con
Et = Ot (37)
0 =g+ o1l |+ ager, (3.8)
y

 (wio + wi L+ wipL? + -+ - + wyy, L9 LY

Gi 3.9
(L) L+ 0s L+ 02 L2 + - - - + O3, LT (3.9
¢p(L) = 1+¢1L+-+¢pLP (3.10)

Op (L%) = 14+ L% 4. 4+ dpLFs*S (3.11)
0,L) = 1+6,L+--+6,L° (3.12)
00.(L%) = 14+O1L% +--- 4 OgL@* (3.13)
vl = (1-1L)¢ (3.14)

Ve = (1-L%)P (3.15)

donde y; es la variable de salida, x;; son las variables explicativas y €; es un proceso
de ruido blanco de varianza 1. e; denota el error de prediccion a un paso. ¢,(L) y
4(L) son polinomios en L de 6rdenes p y g, que describen los términos autorregresivos
y de media movil, respectivamente. ®p (L%) y Og, (L") describen los términos
autorregresivos y de media movil estacionales de perfodo S5, con s = 1,--- ,m y
siendo m el numero de estacionalidades consideradas (por ejemplo S; = 24, Sy = 168
para series horarias con estacionalidad diaria y semanal). V7 y V?S ¢ son los operadores
que describen describen las diferencias regular y estacionales aplicadas para inducir
estacionariedad en procesos integrados. G;(L) representa una familia de funciones de
transferencia lineales capaces de capturar un amplio nimero de diferentes respuestas
impulsionales con pocos parametros. o7 modela la varianza de la serie como funcién
lineal de los w previos errores de prediccién al cuadrado.
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Los parametros han de cumplir una serie de restricciones para que el proceso sea
estacionario, invertible y tenga varianza positiva (ver Chatfield} 2001} |Pankratz, |1991
para detalles). Asi,

w
ag>030;>0; Y a5 <1 (3.16)
j=1

y todos los valores z que satisfacen las ecuaciones

1+ ¢1z+ ... 4¢P =0 (3.17)
1+6124+ ... +6,27=0 (3.18)

y
14+ ®12% -+ ®p2l*5 = 0Vs=1,...,m (3.19)
1+612% 4+ 40029 = 0Vs=1,....,m (3.20)
1+6i12—|—5i222+"'—|—5¢ri2” = 0Vi=1,...,n (3.21)

deben quedar fuera del circulo unidad.

La formulacién del modelo propuesto responde por tanto a la descrita en la seccién
2.2.2.3|para los modelos de funcién de transferencia, los cuales han demostrado buenas
capacidades para la prediccion puntual de los precios eléctricos (ver p.ej. [Nogales
and Conejo, 2006; Misiorek et al., 2006)), y anade un término ARCH que modela la
varianza condicional de la serie de precios.

Es importante tener en cuenta que el modelo (3.6])-(3.15]) puede escribirse también
de la siguiente forma general ([3.22))

Yt = U + E¢ = U + Op€¢ (322)

donde el término u; responde a
w =Y H YL)Gi(L)xit +[1 — H (L), (3.23)

siendo

H(L) = %(1)00, ()00, (L ) ; :iwzﬂ (3.24)

¢p(L)(I)P1 (L24)(I)P2 (L168)Vdvﬁ1V168 1=0

y donde los ;s se corresponden con los coeficientes de la representacion del
término H(L)e; como un proceso de media movil de orden infinito MA(co). Notese
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que el término y; en el instante ¢ en (3.23)) desaparece puesto que se anula, y solo
intervienen sus retardos (y;—q, con d > 0).

Dado que € tiene media 0 y varianza 1, si denotamos como 7;_x a la informacion
disponible hasta el instante t — k, es directo comprobar que la esperanza condicional
de la variable de salida y; es E(us|n;_) v que su varianza condicional es E(o?|n;_x)
sea cual sea la forma especifica de la funciéon de densidad de GrEI-

Para terminar la especificacién del modelo propuesto, la forma de la funcién de
densidad de ¢, responde a la propuesta en (Gallant and Nychka| (1987)) descrita en la
seccion [3.2] es decir,

fler) = [Pre(eo)]” ple) (3.25)

[ 1P(s) ployas

con

PK(Et) = 1+a16t—|—"'+a[(€f< (3.26)

siendo p(e) la densidad normal estandar. Como se ha expuesto en la seccion
esta forma no paramétrica de la funciéon de densidad permite capturar de manera
flexible la asimetria y las colas pesadas que habitualmente presentan las distribuciones
de los precios eléctricos.

3.3.1. Estimacion de los parametros del modelo

La estimaciéon de los parametros de un modelo de serie temporal suele llevarse
a cabo maximizando la verosimilitud de la muestra de datos disponible (Hamilton
(1994)). Supongamos que se observa la serie temporal Y = {y,}_; y las variables
explicativas X; = {xit}?zl,i = 1,...,n. Si recogemos todos los parametros que
definen el modelo en el vector , maximizar la funcién de verosimilitud implica
calcular el maximo de la funcién de densidad conjunta de las T observaciones de
la muestra

f(y17y27"'7yT—17yT’X17"'7XTL;SD) (327)

con respecto al vector de parametros . Es decir, la estimacion de méxima
verosimilitud es el valor de ¢ para el cual es mas probable haber observado {y;}_;.
Teniendo en cuenta que la distribucién conjunta de dos variables cualesquiera puede

4Si tomamos esperanzas en la ecuacion
E(ye|ni—ik) = E(ut|n:—i) puesto que ¢ es incorrelado y E(e:) = 0.
Elevando al cuadrado y tomando esperanzas se tiene que
E((y: — E(ut|ni—x))?) = E(oi€;|ni—x) = E(6Z|n:—#), puesto que ¢; es incorrelado y E(e}) = 1.
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escribirse como el producto de la distribucién marginal de la primera y la distribucién
de la segunda condicionada a los valores de la primera, podemos escribir la funcién
de densidad conjunta en (3.27) como

J Xy, X 0) f(y2, 93, - yr—1, y7lyn, X, o, Xns ) (3.28)

y repitiendo el mismo proceso para el segundo término de manera recursiva,
se puede escribir la funcién de verosimilitud conjunta de la muestra {y;}2; de la
siguiente manera

T
f(yl)y27'")nyl7yT|X17"' nyt’nt 1,¢ (329)
t=1

donde 7;_1 denota la informacién disponible hasta el instante ¢ — 1@ El problema
habitualmente suele formularse en términos de la funcién de verosimilitud logaritmica
puesto que presenta el mismo méaximo y es computacionalmente mas estable

T
mix L{p) = ;m (flyelme—1; ¢) (3.30)

Por tanto, para estimar los pardmetros del modelo es necesario asumir una
determinada distribucién de sus innovaciones, para poder entonces deducir la funcién
de densidad de la variable de salida vy, f[ye|ni—1;¢]. Sin mas conocimiento de dicha
distribucion, es habitual asumir que € ~ N(0,1), lo que implica que la funciéon de
densidad de y; es también gaussiana y responde a

—(y — Ut|t—1)2
202

faavssyelne—1; o) = n (yelug—1, o4—1) = ma eXp[ ] (3.31)
tjt—1

tlt—1

donde w1y O't2| ;1 son la media y varianza de y; condicionados a la informacién
disponible en ¢t — 1, respectivamente. Sin embargo, dado que las innovaciones del
modelo siguen la distribucién no paramétrica descrita en (3.25), la funcion de

densidad de y; es entonces

[PK(Zt)]Qn(tht,Ut)

[ 1P pls)as

fsnplytlm—1; 0] = (3.32)

donde los condicionantes se han omitido para simplificar la notacién, z; =
afl(yt —ut) y Pg(z) es un polinomio de orden K en z;, de manera que si K = 0 se

tiene (3.31)).

SNotese que las variables explicativas X; se consideran conocidas en cualquier instante de tiempo.
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Notese que flyt|mi—1;¢] en 0 no presenta la misma expresion para
cada instante t = 1,...,7 por un problema de valores iniciales. A continuacién se
ilustra esta situacién calculando la funcién de verosimilitud de un simple modelo
autorregresivo de orden 1 con varianza constante o2 (AR(1)) y ruido gaussiano, el
cual responde a

Yt =c+ dyr1 + &t (3.33)

En este caso, la funcién de densidad condicionada a la informacién precedente

hasta t — 1 para las muestras correspondientes a los instantes de tiempo t =2,...,T
es
2
—(yt — ¢ — Py
farlyelye—1; 0] = = exp [ ( 53 ) ] (3.34)
iy o

sin embargo, para la primera muestra de la serie yp, la densidad marginal (no
condicionada, puesto que no hay informacion previa al instante ¢ = 1) es

] — 1 —(y1 — (¢/(1 = ¢)))?
famlyi; o] = Nor ey exp [ 207/(1— &) } (3.35)

puesto que la esperanza marginal del proceso (3.33) es E(y1) = p = ¢/(1 — ¢)
y su varianza E((y; — p)?) = 02/(1 — ¢?). Por tanto, para este caso la funcién de

verosimilitud logaritmica definida en (3.30]) responde a (3.36])

Lami(g) = log(2m) — Jlog(o/(1— ¢%) -
ol ¢2)”) (T = 1)/2)log(2m) -

T
—((T = 1)/2)log(0®) = > yt_c_¢yt‘1)2) (3.36)
t=2

la cual presenta una forma mas complicada de maximizar que la que tendria
si no se tuviera en cuenta la densidad marginal de la primera muestra de la serie.
En general, el célculo de la funcién de verosimilitud exacta para el modelo definido
en — se convierte en un problema complejo y computacionalmente costoso
a medida que el orden de los polinomios AR, MA, ARCH y los correspondiente a
las funciones de transferencia aumenta debido a la diferente expresion del primer
y segundo momento de la distribucién para los valores iniciales de la muestra. La
manera mas sencilla de hacer frente a este problema es usar una representacion
en Espacio de Estados equivalente y evaluar la funcién de verosimilitud usando el
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filtro de Kalmanﬂ Sin embargo, una aproximacién a la funcién de verosimilitud
cuya expresiéon es mucho mas sencilla surge si condicionamos a los valores de las
primeras muestras de y; y tomamos valores esperados en los términos que impliquen
valores retardados de &; desconocidos. Dado que el orden p* = p + > 0" PsSs del
polinomio autorregresivo del modelo es habitualmente mayor que el de las funciones
de transferencia de las variables explicativas, si denotamos por ¢* =g+ . QsSs ¥

tomando €9 = (epr—g*+1,---,6p*)| ¥ €8 = (Ep*—w+1, - - -, Ep+) como dados, siendo
Eprqial == Ep =0 (3.37)
w
2 2
w1 == Em=ag/(1- ) ay) (3.38)

1

: T T T

entonces las secuencias de valores {us} .1, {0t} ¥ por tanto {z},. | pueden
ser ficilmente calculadas. La aproximacion condicional a la funcién de verosimilitud
definida en (3.30) para el caso de innovaciones gaussianas presenta entonces la forma
siguiente

Laavss(®) = 10g f(Ypssts - Yrly1, - Ype, €0, €05 ) =
T
T —p* 1
—5 log(2m) — 3 Z log(aatfl) -
p*+1
T 2

1 (Yt — ug—1)

g > A (3.39)
p*+1 tt—1

y para el caso no parameétrico, denotando por 1/v la constante de proporcionali-
dad, la funcién de verosimilitud condicional responde a,

SEn las secciones y se presenta una introducciéon al filtro de Kalman y la
representacion en Espacios de Estados propuesta en [Hamilton| (1994). Notese que para el caso de
que se asuma que las innovaciones del modelo no siguen una distribucién normal, el filtro de Kalman
no proporciona la estimaciéon exacta, aunque si una buena aproximacién (ver Harvey| (1990) para
detalles)
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LSNP(QO) = logf(yp*+17'")yT’yla"'7yp*58058%;s0):

T —p* 1 &
5 log(2m) — 5 Z log(af‘t_l) —
p*+1
T 2
1 (Yt — ugje—1)
N
p*+1 tlt—1
T
+(T —p*)log(v) +2 ) _ log(Pk (21)) (3.40)
pr+1

En comparacién con la estimacién exacta de los parametros, el ajuste condicional
supone un coste computacional mucho menor. Si la muestra es suficientemente larga,
la contribucién de las primeras muestras a la verosimilitud total es insignificante, por
lo que habitualmente no existen apenas diferencias entre las estimaciones de ambos
enfoques. Por este motivo, los modelos estimados en esta tesis han sido ajustados
utilizando el enfoque condicional. Para no complicar la formulacién, en lo que resta
de documento se utilizara la expresiéon 0 en referencia a la funcién de
verosimilitud condicional sin indicar explicitamente los valores iniciales condicionales
o el indice de las muestras utilizadas. Para més detalles sobre la diferencia de ambos
enfoques pueden consultarse Hamilton| 1994} [Hyndman et al.l 2008} [Pena), [2005.

Una vez formulada la funcién de verosimilitud, es necesario maximizarla. La
estimacién de méaxima verosimilitud es el valor de los parametros del modelo para
los cuales se maximiza. En principio, esto requiere derivar con respecto
a cada uno de los parametros en ¢ y establecer el resultado igual a cero. En la
practica, el resultado es un sistema de ecuaciones no lineales en ¢ para el cual
no hay una solucion sencilla en términos de (yi,...,yr). Maximizar require
por tanto un procedimiento iterativo de optimizacion no lineal. Dependiendo de
los parametros de cada modelo particular pueden usarse diferentes procedimientos
que tomen ventaja de la forma de la funcién de verosimilitud. Por ejemplo, para
los modelos gaussianos que asumen varianza constante, es decir, o7 = ap, suele
usarse la verosimilitud concentrada. Esto permite sacar el parametro g (es decir
la varianza) fuera de la funciéon a maximizar de manera que el problema sea
equivalente a minimizar la tradicional suma de errores cuadrados (ver |Gomez and
Maravall, 1994; Harveyl [1990; Hyndman et all 2008 para detalles). En tal caso
resulta muy apropiado usar el algoritmo de minimizacién no lineal conocido como
Levenberg-Marquardt (Levenberg, [1944; Marquardt, [1963; [Press et al.l [2002)). En
general, para los modelos que respondan a la formulacién descrita en —
con innovaciones gaussianas, la funciéon de verosimilitud puede ser maximizada
utilizando una rutina de optimizacién sin restricciones. Para ello, una opcién es
reparametrizar la funcién de verosimilitud de tal manera que los pardmetros cumplan
siempre las restricciones —. No obstante, también se pueden usar los
parametros originales del modelo y comprobar que se cumplen las restricciones
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una vez se han estimado los modelos, lo cual habitualmente ocurrird si la serie
a estimar es estacionaria tanto en media como en varianza (ver Hamilton (1994)
p.146 para detalles). En esta tesis se ha usado un algoritmo de minimizacion sin
restricciones especialmente apropiado para funciones de verosimilitud y que esta
basado en el método quasi-Newton y la actualizaciéon BFGS de la inversa del Hessiano
(ver Luenberger and Ye| (2008) para mas detalles) cuyo codigo esta disponible
(http://www.princeton.edu/ sims/#optimize). Sin embargo, la estimacion de los
modelos con densidad SNP, requiere una rutina de optimizacién con restricciones
debido a las restricciones adicionales sobre los coeficientes ajs del polinomio Px
en , necesarias para que la densidad de las innovaciones tenga media 0 y
varianza 1. La rutina calcula entonces la forma equivalente ES (Edgeworth-Sargan)
para la densidad de las innovaciones con el fin de asegurar que se cumplen dichas
restricciones (ver seccion . Las dos rutinas de optimizacién utilizadas requieren
de una estimacion inicial de los pardmetros. Aquellos concernientes a las funciones de
transferencia de las variables explicativas pueden inicializarse a través del algoritmo
de variables instrumentales (ver Hamilton| (1994)). Tras esta primera estimacion, los
términos autorregresivos y de media moévil se inicializan a través del algoritmo descrito
en Hannan and Rissanen| (1982). Una vez eliminada la dependencia en media de la
serie, una primera estimacion del término ARCH se obtiene a partir del cuadrado del
residuo por minimos cuadrados lineales (Ordinary Least Squares). Los parametros
aj.s de la densidad de las innovaciones se inicializan a 0. Con el fin de guiar el
proceso de optimizacién, habitualmente resulta una buena practica estimar primero
los parametros que determinan la media y varianza del proceso asumiendo la densidad
normal estandar, para luego dejar libres los parametros aj s relativos a la densidad
no paramétrica y estimar conjuntamente todos los pardmetros del modelo.

3.3.2. Diagnosis y selecciéon del modelo

La seccién anterior describe la manera de estimar el conjunto de pardmetros del
modelo definido en —, . En base a los resultados de dicha estimacién,
es posible comprobar la idoneidad de la estructura del modelo (significacion de los
coeficientes, ordenes de los polinomios, etc) y establecer unos criterios que ayuden
a seleccionar la mas adecuada para representar el comportamiento estocastico de la
variable de salida. En esta seccién se resumen estos métodos.

Uno de los primeros analisis de interés es, dada una estructura de modelo fijada,
conocer cual seria el verdadero valor del vector de parametros resultante de la
estimacién si observaramos todo el proceso estocéstico de la variable de salida, y no
s6lo una particular muestra de datos. O dicho de otra manera, saber si la estimacion
obtenida de cada uno de los pardmetros es lo suficientemente precisa o si cambiaria
considerablemente si se tomara otra muestra de datos diferente. Idealmente, si se
dispusiera de diversas realizaciones del proceso estocastico de la variable de salida
yt, se podria obtener la distribucién de probabilidad de cada pardmetro derivada
de usar una muestra particular para computar la estimacién. Esta es la idea bésica
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del método bootstrap (Efron and Tibshirani| (1993)) utilizado en Rodriguez and Ruiz
(2008). En el citado trabajo se parte de la serie de residuos estandarizados {2 }1_;
obtenidos a través de la estimacion del conjunto de parametros @ y la serie original

{y:}L_,, para a partir de ellos generar B réplicas bootstrap {%°}._,, s =1,..., B via
permutaciones aleatorias con reemplazamiento. A partir de éstas pueden construirse
las correspondientes réplicas bootstrap de la serie original {yf}thl, s =1,....B

por medio del vector de parametros estimado @. Finalmente, se obtiene cada una
de las estimaciones del vector de pardmetros correspondiente a cada una de las
réplicas de la serie original, {¢®}, s = 1,..., B, con las que se puede construir la
distribucién de probabilidad de cada parametro del modelo. Este enfoque presenta
la ventaja de no asumir ninguna hipo6tesis acerca de la distribucién de probabilidad
de los parametros del modelo. Sin embargo, su aplicacién al modelo aqui descrito
resulta muy inconveniente debido al alto coste computacional requerido, puesto que
es necesario estimar tantos modelos como réplicas bootstrap se generen.

Afortunadamente, como se pone de manifiesto en Hamilton| (1994), si la muestra
de datos es suficientemente grande, a menudo la distribucién de la estimacién de
maxima verosimilitud @ puede ser aproximada por la siguiente distribucion

$~ N(po, T7'I7Y) (3.41)

donde T es el tamano de la muestra, ¢o representa el verdadero vector de
parametros y la matriz Il es conocida como la matriz de informacidn, la cual puede
ser estimada de dos maneras diferentes. La primera de ellas pasa por calcular la
matriz de segundas derivadas de la funcién de verosimilitud logaritmica evaluada
en el punto de méaxima verosimilitud, lo que puede hacerse numéricamente. Asi, la
matriz de informacidn responde a

9*L(p)
Op0¢! v=0

Mop = —T71 (3.42)

y sustituyendo en proporciona una forma de estimar la matriz de varianzas-
covarianzas de los pardmetros del modelo, siendo L(y) la verosimilitud logaritmica
definida en . La segunda forma de estimar la matriz de informacidn es conocida
como outer-product y responde a

T
Top =T [h(@m-1)] - [e(B,m-1)) (3.43)
=1

Donde h:(®,n:—1) denota el vector m-dimensional de derivadas del logaritmo de
la densidad condicional de la t-ésima observacién con respecto a los m elementos
del vector de pardmetros ¢, con la derivada evaluada en la estimacién de maxima
verosimilitud, es decir,
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~ Olo 15
ho(@, 1) = gf[yg('pm 1 i (3.44)
=0

Como ya se puso de manifiesto en la seccién , la estimacién de méxima
verosimilitud cuando se asume que la densidad de las innovaciones es Gaussiana es
una manera razonable de estimar los parametros de un modelo de serie temporal
incluso si los datos no fueron generados por dicha distribuciéon. Este enfoque
es conocido como estimacion de quasi-mdzima verosimilitud (ver [Bollerslev and
Wooldridge, (1992))). Las aproximaciones de la matriz de varianzas-covarianzas de los
parametros obtenidas a través de 0 son validas y estan razonablemente
cerca la una de la otra si los datos fueron realmente generados por un proceso i.i.d
Gaussiano. Sin embargo, no son validas si la densidad de las innovaciones sigue
otra distribucién diferente. En tal caso, una aproximacién adecuada de la matriz
de varianzas-covarianzas del vector de parametros es la propuesta en [White| (1982),

que responde a ([3.45))

~ ~ _ _ —1
E(® = ¢0)(@ — o) =T [Mapllgpllap] (3.45)

La estimacion de quasi-méaxima verosimilitud comporta por tanto la estimacién
de los parametros del modelo asumiendo una distribucién gaussiana y el calculo
de los errores estandar segin la ecuacién . A partir de esta matriz, los errores
estandar de los parametros se calculan tomando la raiz cuadrada de cada elemento de
su diagonal. Estos errores estandar se refieren a la desviacion tipica de la distribucion
de probabilidad de la estimacién de cada parametro derivada de usar una muestra
particular para computarla, y permiten realizar contrastes de hipétesis individuales
sobre la significacion de cada pardmetro incluido en el modelo. Asi, puede contrastarse
si un determinado pardmetro es significativamente distinto de cero a un nivel de
confianza del 95% si el valor absoluto del cociente entre el parametro estimado y
su error estandar es mayor de 1.96 (conocido como ¢-test, ver por ejemplo [Pankratz
(1991)) para detalles).

Los errores estandar de los modelos para los precios eléctricos reportados en
la seccién tanto los correspondientes a los modelos gaussianos como a los
no parameétricos, son calculados de acuerdo a . Para el caso de los modelos
gaussianos, este enfoque constituye la aproximacién valida puesto que la distribuciéon
empirica de las innovaciones no cumple la hip6tesis de normalidad. Para los modelos
que asumen la distribucién no paramétrica descrita en , el método proporciona
una estimacion robusta de dichos errores estandar (ver Hansen (1994)). Para maés
detalles sobre el calculo de los errores estandar de los pardmetros de un modelo
pueden consultarse entre otros [Bollerslev and Wooldridge, {1992} Hamilton, [1994;
Newey and West, 1987,

No obstante, los tests individuales descritos no son definitivos y pueden resultar
més importantes aquellos que consideran grupos de pardametros al mismo tiempo.
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Asi, para el caso de los modelos de precios eléctricos ensayados en la seccidon
resulta conveniente comprobar si la inclusién de los parametros ag, k = 1,..., K
que dan forma a la densidad de sus innovaciones contribuyen a obtener una mejora
significativa en la estimaciéon de su funcién de verosimilitud, lo que justificaria
el enfoque no paramétrico adoptado. Para tal proposito puede utilizarse el test
conocido como cociente de verosimilituded'| (likelihood ratio test) (Hamilton| (1994)).
La hipétesis nula de este test establece un conjunto de restricciones sobre los
parametros del modelo, que en este caso son a1 = --- = ag = 0. Es decir, dicha
hipétesis establece un modelo para los precios eléctricos donde la distribucién de
probabilidad es Gaussiana. La hipotesis alternativa establece por tanto un modelo que
presenta la misma estructura que el anterior pero donde los aj s no estan restringidos.
De este modo, bajo la hipétesis nula se cumple que

2 [L(u) — Lpe)] ~ x*(K) (3.46)

donde L(p.) v L(¢y) denotan el logaritmo del valor de la funcién de verosimilitud
en la estimacién de los parametros restringidos y no restringidos, respectivamente.

Sin embargo, el test anterior tiene una utilidad limitada puesto que inicamente
permite elegir entre dos estructuras de modelos diferentes. El procedimiento adoptado
en esta tesis como guia para la seleccion de la estructura idénea del modelo (6rdenes
autorregresivos y de media movil, forma especifica de las funciones de transferencia,
estructura del término ARCH y orden K del polinomio SNP) estd basado en
las conocidas metodologias descritas en [Pankratz, 1991} [Box and Jenkins, [1970L
Las herramientas estadisticas fundamentales en las que a su vez se basan estas
metodologias son las FAS y FAP de los modelos ensayados, los patrones de respuesta
impulsional de la salida frente a cada una de las variables explicativas y la significacion
de los coeficientes calculada segin los errores estandar previamente descritos. Una vez
ha sido eliminada la dependencia en media de la serie a través de las mencionadas
metodologias, la estructura del término ARCH se determina tras inspeccionar la
FAS del cuadrado de los residuos (ver Bollerslev| (1986))). Finalmente el orden K
del polinomio se determina tras la estimacién de una bateria de modelos con la
estructura para la media y varianza ya identificada y con distintos 6rdenes K, y
la posterior inspecciéon visual del ajuste de la densidad asumida a la distribucién
empirica obtenida, mediante herramientas como g-q plots e histogramas. Por ultimo,
senalar que los criterios habituales de seleccién entre posibles modelos candidatos son
también aplicables al caso de modelos con densidades SNP (ver |Gallant and Tauchen
(1990)). Estos criterios son el criterio de informacion de Akaike (AIC) y el criterio
Bayesiano de Schwarz (SBC), los cuales responde a y (3.48), respectivamente

"Este test es usualmente utilizado para comparar modelos estimados bajo la hipétesis de
normalidad. No obstante, en |Gallant and Tauchen| (1990) se explica que la inferencia basada en
este test con densidades SNP sigue siendo valida.

74



AIC = 2m —2L(y) (3.47)
SBC = mlog(T)—2L(p) (3.48)

siendo m el nimero de parametros del modelo. El procedimiento usado para
identificar la estructura del modelo se ilustra en la seccion [3.4] con los precios horarios
de diversos mercados internacionales.

3.4. Aplicaciéon a los precios horarios en mercados eléc-
tricos

A continuacién se presentan los resultados relativos a la aplicacion del modelo
propuesto en la seccién a los precios horarios de varios mercados eléctricos
internacionales, en particular: el mercado Ibérico (OMEL), el mercado francés
(POWERNEXT), el mercado de Victoria, Australia (NEM) y la interconexion
Pensilvania - New Jersey - Maryland (PJM), los cuales se muestran en las graficas
de la figura [2.1] La discusion de esta seccion estd fundamentalmente encaminada a
justificar el modelo asumido para la media y varianza de las series de precios, y en
particular, de la pertinencia de usar densidades SNP para modelar su comportamiento
estocéstico como alternativa a la distribucién gaussiana. En el capitulo [5|se mostrara
la aplicacién de estos modelos a la prediccién de los precios horarios del dia siguiente,
tras establecer la forma de predecir la densidad de dichos precios en un horizonte de
prediccién de hasta 24 horas.

Los modelos han sido estimados usando datos horarios correspondientes al afio
2008 en el caso de OMEL, POWERNEXT y NEM, y 2002 para el caso de PJM. Esto
supone 8760 muestras en el caso de los mercados de OMEL, POWERNEXT y PJM,
y 17520 horas para NEM puesto que en este caso la subasta diaria comprende 48
periodos de media hora cada uno. Para los mercados de PJM y NEM, se ha utilizado
la demanda eléctrica horaria real usada como proxy de la previsién de demanda
puesto que no se dispone de esta tltima, que es a la que los agentes reaccionan. Para
OMEL no solo se ha utilizado la previsiéon de demanda sino también la prevision de
produccién eblica que estd disponible para los agentes en el momento de enviar sus
ofertas al mercado. En el caso de POWERNEXT no se ha utilizado ninguna variable
explicativa.

Para cada serie de precios se ha identificado la estructura idénea del modelo con la
ayuda de la metodologia y herramientas explicadas en la seccion [3.3.2] asumiendo en
primer lugar la hipotesis de normalidad (los modelos asi estimados son referenciados
como FT-ARCH en las tablas y gréaficas). Una vez eliminada la dependencia en
media y varianza de la serie, se ha estimado un modelo con la misma estructura pero
asumiendo en su lugar una distribucion SNP (referenciados como FT-ARCH-SNP).
Los resultados de la estimacion de ambas aproximaciones se resumen en la tabla 3.1}
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En ella aparecen los valores alcanzados de verosimilitud logaritmica, as{ como los
indices AIC y BIC que derivan de ella. En todos los mercados, el test cociente entre
verosimilitudes que compara el modelo gaussiano con el no paramétrico indica que
los parametros adicionales de este 1ltimo contribuyen significativamente a mejorar el
valor de verosimilitud. Los indices AIC y BIC también son claramente favorables al
enfoque no paramétrico.

En las tablas [3.4] y aparece el detalle de los parametros estimados
y los errores estandar calculados segin (3.45). Para incorporar adecuadamente la
autocorrelacion estacional que presentan las series de los cuadrados de los errores de
prediccion, el término ARCH se expresa como un modelo AR (r) x (R1)y, x (R2)4s
de dichas series. Es decir, en lugar de utilizar la expresion

0f =g+ a1l + o+ el (3.49)

como en (3.8), los parametros estimados son los que aparecen en la siguiente
expresién equivalente

Y (DT Ry (L) -+ TRy (L'%)ef = 70 + vy (3.50)
con
(L) = 1—mL—---—~L" (3.51)
g, (L*Y) = 1-T1L* —... T 2 (3.52)
Ty (L'%®) = 1-T1L'% — ... — T, L% (3.53)

donde vy = €2 — 07 (ver seccion [2.2.2.5)).

Para comprobar el efecto que tienen los parametros que modelan la varianza y la
forma de la funcién de densidad en las estimacién puntual del precio, se ha calculado
el MAE (Mean Absolute Error) de los modelos que asumen errores gaussianos y
homocedasticos, los cuales han sido estimados durante el proceso de identificacion
(referenciados como F'T' en las tablas y gréficas), y comparado con el de aquellos que
incorporan el término ARCH adicional (FT-ARCH) y los parametros que modelan
la forma de la funcién de densidad (FT-ARCH-SNP). Los resultados aparecen en
la tabla En ella se aprecia como los errores absolutos no se ven practicamente
alterados con la incorporacion de los términos ARCH, ni tampoco con la de los
pardmetros aj.s que modelan la forma de la funcién de densidad.

Asi mismo, con el animo de evaluar y contrastar la calidad de las densidades
predictivas proporcionadas por los modelos estimados, se han utilizado algunas
medidas cominmente utilizadas para tal propoésito (ver |Gneiting and Raftery| (2007))
y que difieren de la verosimilitud logaritmica que es la medida que se maximiza al

76



estimar los parametros de los modelos. Estas medidas son el Quadratic Score (QS),
Spherical Score (SS) y el Continuous Ranked Probability Score (CRPS), las cuales
responden a

QsiFow) = 2Rt~ [ FwPan (3.54)

A J—L — (3.55)
([ )

CrPS(Fuw) = [ (Fiw - b= u)) dn (3.56)

donde ]?t y F} se refieren a las funciones de densidad y de distribucién (acumulada)
predictivas en cada instante de tiempo ¢, y donde la funcion 1{-} toma valor 1
cuando la condicién entre corchetes es verdad y 0 en otro caso. Estas medidas
pueden ser ficilmente calculadas utilizando la formulacién equivalente ES a través
de la ecuacién (para el caso de las distribuciones SNP) e integracion numérica.
Noétese que a diferencia del QS o el SS, el CRPS tiene orientacién negativa, y por
tanto, cuando mas bajo sea su valor mejor valoracién recibe la densidad predicha.
Los resultados de la media de cada una de ellas se resumen en la tabla 3.3l Como
puede observarse, las medidas QS y SS son claramente favorables a los modelos FT-
ARCH-SNP en todos los mercados. El CRPS de dichos modelos resulta también
claramente favorable en todos los mercados en relaciéon a los modelos FT, y en
OMEL y POWERNEXT cuando se compara con los modelos FT-ARCH. En PJM y
NEM esta medida resulta minimamente superior para los modelos que no modelan
la densidad de sus innovaciones a través de las densidades SNP (FT-ARCH). Este
hecho viene causado por la fuerte penalizacién que este tipo de medida impone a la
distancia entre el valor realizado de la serie y la distribucién predictiva, dado que
como se aprecia en la tabla [3.2]el error absoluto en estos dos mercados es ligeramente
mayor para los modelos con densidades SNP (ver secciéon para mas discusion
sobre medidas de predicciéon probabilistica).

Los gréaficos g-q plots de las distribuciones asumidas frente a las empiricas
obtenidas (ver figuras y muestran de qué manera las densidades SNP se
ajustan mejor a la distribucion de los errores estandarizados (si procede) de cada
modelo que la distribucién normal, tanto cuando se asume varianza variable como
cuando, y en mayor medida, se asume homocedasticidad. Asi mismo, las graficas
de la figura muestran el ajuste de la densidad no paramétrica a la distribucién
empirica (izquierda) y la forma de la densidad SNP aproximada frente a la de la
normal estandar. En ellas puede observarse que las distribuciones obtenidas son
ligeramente asimétricas a la izquierda y mucho més apuntadas que la distribucién
normal, hecho que es adecuadamente capturado a través de las densidades SNP. Sin
embargo, la aproximacién de estas densidades se aleja algo de la distribucién empirica
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al final de las colas. Este hecho esta causado principalmente por el escaso volumen
de datos atipicos, el cual hace que el ajuste en esos puntos no sea del todo preciso.
Ademas, la magnitud de dichos valores requiere de un polinomio de orden muy alto
para modelarlos, lo que resulta computacionalmente muy costoso. En las graficas
de la figura se muestra mas claramente el comportamiento en la cola derecha
de las funciones de distribucion SNP para cada mercado (Notese que la escala de
las abscisas en la figura es logaritmica). Aunque el ajuste obtenido no es exacto, los
niveles de probabilidad proporcionados son razonables teniendo en cuenta el volumen
de datos utilizado para el ajuste, y en cualquier caso, son méas aproximados que los
proporcionados por la distribucién normal.

Finalmente, algunos de los resultados parciales obtenidos en el proceso de

identificaciéon de los modelos aparecen en la figuras y B.11} A

continuacion se explican los graficos mostrados en estas figuras:

» las graficas referenciadas por la letra a) (3.8a} [3.9a} [3.10a] y [3.11a)) muestran el
grafico de secuencia del residuo que se obtiene una vez se ha identificado la forma
de las funciones de transferencia de las variables explicativas y las diferencias
a aplicar. dicho residuo, que llamaremos error de regresion N, responde a [3.57]

Ny = VIvg . vgm <yt - (C +) Gi(L)mit>> (3.57)

» las graficas referenciadas por las letras b) y ¢) (3.8b| [3.8¢| [3.9b] [3.9¢| [3.10D|
J3.10¢| j3.11b| y [3.11c) muestran las FAS’s y FAP’s del residuo N; utilizadas
para identificar la forma de los términos autorregresivos y de media movil,
respectivamente.

» las graficas referenciadas por la letra d) (3.8d} [3.9d} [3.10d| y [3.11d)) muestran
las FAS’s del cuadrado de los residuos una vez se ha identificado la estructura
para la media.

» las graficas referencias por la letra e) (3.8¢, [3.9¢| [3.10¢] y [3.11¢) muestran
las FAS’s de los residuos estandarizados (&, '(y; — 7;)) de los modelos SNP
finalmente identificados.

» las graficas referenciadas por la letra f) (3.8f, [3.94 [3.10f] y [3.11f) muestran
las FAS’s del cuadrado de los residuos estandarizados de los modelos SNP
finalmente identificados.

» las graficas referenciadas por la letra g) (3.8g| [3.9g] [3.10g| y [3.11g)) muestran los
residuos estandarizados de los modelos SNP ajustados.

En base a los graficos de estas figuras caben hacer algunos comentarios. En
general, la serie de residuo NNy, obtenida tras descontar el efecto de las variables
explicativas y aplicar las diferenciaciones requeridas presenta volatilidad variable
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Mercado Modelo Ver. log. AIC BIC N. param.
OMEL FT-ARCH -34.08 94.15 185.62 13
OMEL FT-ARCH-SNP | 162.74* -285.49 -144.77 20

PIM FT-ARCH 8146.00 | -16255.99 | -16129.77 18
PJM FT-ARCH-SNP | 8424.97* | -16793.94 | -16597.60 28
POWERN FT-ARCH 1771.97 | -3521.94 | -3444.55 11
POWERN | FT-ARCH-SNP | 2216.52* | -4393.05 | -4252.33 20
NEM FT-ARCH 11130.72 | -22229.43 | -22105.77 16
NEM FT-ARCH-SNP | 11572.53* | -23092.90 | -22891.42 26

Tabla 3.1: Resultados de la estimacion de los modelos para cada mercado (
que el modelo rechaza la hipotesis nula del test cociente entre verosimilitudes descrito

en la seccion al 5% de significacion).

*

indica

Tipo Modelo OMEL | PJM | POWERNEXT | NEM
FT 2.23 2.09 4.73 3.72
FT-ARCH 2.28 2.165 4.75 3.63
FT-ARCH-SNP | 2.23 | 2.185 4.77 3.82

Tabla 3.2: MAE’s del conjunto de entrenamiento en los distintos mercados eléctricos
(OMEL y POWERNEXT (€/MWh), PJM y NEM ($/MWh)).

v un nimero de valores atipicos mas frecuente que en una distribucién normal
(aunque este ultimo hecho ocurre en menor medida en OMEL). Las FAS’s y FAP’s
del residuo Ny muestran una clara autocorrelacién que es mas relevante para los
términos estacionales que para los regulares. También se observa en las FAP’s un
comportamiento de media mévil de periodo semanal que es comiun a las cuatro series
consideradas. Una vez ha sido descontada la autocorrelaciéon en media de la serie,
el cuadrado de los residuos muestra también una clara autocorrelacién regular y
estacional. Las FAS’s de los residuos estandarizados, y sus cuadrados, de los modelos
SNP finalmente estimados no muestran autocorrelaciones significativas en los retardos
de orden bajo tanto regulares como estacionales, lo que implica que se ha eliminado
las dependencias lineales en media y varianza de las series.
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Mercado Tipo Modelo QS 5SS CRPS
OMEL FT 1.0701 | 1.0346 0.14644
OMEL FT-ARCH 1.2167 | 1.0903 0.13928
OMEL FT-ARCH-SNP | 1.261 | 1.1096 | 0.13915

PJM FT 25711 | 1.6038 | 0.059079
PIM FT-ARCH 3.6271 | 1.8386 | 0.055787
PJM FT-ARCH-SNP | 4.0761 | 1.9265 | 0.057604
POWERN FT 1.3926 | 1.1808 0.11486
POWERN FT-ARCH 1.6202 | 1.2576 0.10849
POWERN | FT-ARCH-SNP | 1.733 | 1.2999 | 0.10832
NEM FT 1.5162 | 1.2338 | 0.096299
NEM FT-ARCH 2.8404 | 1.629 | 0.081568
NEM FT-ARCH-SNP | 2.9367 | 1.6541 | 0.091476

Tabla 3.3: Valores medios del Quadratic Score (QS), Spherical Score (SS) y Contin-
uous Ranked Probability Score (CRPS) evaluados en el conjunto de entrenamiento
para cada uno de los mercados.

FT-ARCH FT-ARCH-SNP
Parametros | Valor | Est. Error Valor Est. Error
wip(dem) 0.3133 0.0267 0.3199 0.0156
wap(eol) -0.1490 0.0084 -0.1493 0.0073
D1 -0.7854 0.0100 -0.8099 0.0090
01 -0.9536 0.0035 -0.9554 0.0045
D, (24) -0.0765 0.0163 -0.0866 0.0133
®(168) 0.0573 0.0170 0.0465 0.0127
01(24) -0.7883 0.0102 -0.7937 0.0071
©1(168) -0.7391 0.0123 -0.7381 0.0071
Yo 0.0163 0.0015 0.0157 0.0016
Y1 0.1532 0.0184 0.1422 0.0169
Yo 0.0365 0.0101 0.0315 0.0083
I'1(24) 0.2481 0.0208 0.2581 0.0291
I'1(168) 0.2418 0.0193 0.2660 0.0257
ay - - 0.0216* 0.0137
as - - -0.1087 0.0382
as - - -0.0173 0.0091
ay - - 0.0129 0.0074
as - - 0.0029 0.0015
ag - - 0.0003%* 0.0005
ar - - -0.0001 0.0001

Tabla 3.4: Coeficientes estimados para los modelos FT-ARCH y FT-ARCH-SNP en
OMEL (* indica que el parametro es significativo al 10 % de significacion. ** indica
que el parametro no es significativo. El resto de parametros son significativos al 5 %
de significacion).
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FT-ARCH FT-ARCH-SNP
Parametros Valor Est. Error Valor Est. Error
wio(dem) 0.2865 0.0061 0.258290 | 0.004651
D1 -0.7306 0.0106 -0.741450 | 0.004976
P2 -0.0996 0.0097 -0.118970 | 0.005670
01 -0.7938 0.0051 -0.789420 | 0.001926
0 -0.2032 0.0047 -0.206940 | 0.001901
Dq(24) 0.3010 0.0163 0.245050 | 0.005948
®,(168) 0.2014** 0.3434 -0.031438 | 0.009294
Dy(24) -0.6940 0.0071 -0.712510 | 0.005499
D5 (168) -0.0399* 0.0267 0.064616 | 0.005322
01(24) 0.6503 0.0208 0.563630 | 0.008052
©1(168) -0.5288%* 0.3433 -0.789020 | 0.010507
O2(24) -0.3439 0.0115 -0.379130 | 0.007277
©2(168) -0.2313** 0.2764 0.057653 | 0.009152
Y0 0.0011 0.0000 0.000512 | 0.000020
Y1 0.2872 0.0081 0.285500 | 0.009318
Y2 0.0477 0.0042 0.062054 | 0.002899
I'1(24) 0.2469 0.0088 0.294010 | 0.005687
I'i(168) 0.2016 0.0081 0.138070 | 0.003069
a1 - - -0.074233 | 0.016604
as - - -0.129490 | 0.019296
as - - 0.066386 | 0.016527
a4 - - 0.023756 | 0.010766
as - - -0.019347 | 0.004727
ag - - -0.000852 | 0.002303
ar - - 0.001596 | 0.000479
as - - 0.000390 | 0.000193
ag - - -0.000033 | 0.000016
a10 - - -0.000024 | 0.000005

Tabla 3.5: Coeficientes estimados para los modelos FT-ARCH y FT-ARCH-SNP en
PJM (* indica que el pardmetro es significativo al 10% de significacion. ** indica
que el pardmetro no es significativo. El resto de parametros son significativos al 5%
de significacion).
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FT-ARCH FT-ARCH-SNP
Parametros | Valor | Est. Error Valor Est. Error
o1 -0.8269 0.0074 -0.854720 0.004563
01 -0.9663 0.0029 -0.973990 0.001899
D (24) -1.0361 0.0164 -1.066600 0.006946
d4(168) -0.0550 0.0114 -0.100380 0.007357
Dy(24) 0.0980 0.0121 0.124510 0.005510
01(24) -0.8324 0.0128 -0.852110 0.005933
©1(168) -0.8016 0.0051 -0.824670 0.004192
Yo 0.0161 0.0003 0.017046 0.000280
Y1 0.2248 0.0071 0.270200 0.008407
I'1(24) 0.2151 0.0097 0.240880 0.008454
I'1(168) 0.1622 0.0075 0.173750 0.004374
ay - - 0.002060** | 0.013321
as - - -0.271200 0.014203
as - - -0.007047 0.010822
ay - - 0.067935 0.005547
as - - 0.003158 0.002355
ag - - -0.005959 0.000677
ar - - -0.000443** | 0.000163
as - - 0.000136 0.000024
agy - - -0.000004* 0.000003

Tabla 3.6: Coeficientes estimados para los modelos FT-ARCH y FT-ARCH-SNP en
POWERNEXT (* indica que el parametro es significativo al 10 % de significacion. **
indica que el pardmetro no es significativo. El resto de parametros son significativos
al 5% de significacion).
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FT-ARCH FT-ARCH-SNP
Pardmetros | Valor | Est. Error Valor Est. Error
wio(dem) 0.2409 0.0036 0.283450 0.001919
o1 -0.3145 0.0130 -0.465980 0.003476
o3y -0.4853 0.0113 -0.353790 0.003155
01 -0.4564 0.0129 -0.618000 0.001416
0 -0.5412 0.0130 -0.379820 0.001387
D (48) -0.7356 0.0494 0.308730 0.031318
$1(336) -0.0401 0.0055 -0.016274 0.005239
Dy (48) -0.1182 0.0396 -0.127610 0.005682
©1(48) -0.5877 0.0480 -0.404890 0.032399
©1(336) -0.7248 0.0020 -0.652100 0.003342
©2(48) -0.1673 0.0333 -0.432210 0.028162
Y0 0.0021 0.0000 0.002244 0.000044
Y1 0.3648 0.0031 0.347120 0.003479
Y9 0.1417 0.0025 0.137480 0.002505
I'1(48) 0.1457 0.0022 0.140040 0.002321
I'1(336) 0.1588 0.0032 0.181680 0.002517
ay - - -0.006701** | 0.010703
as - - -0.186740 0.011567
as - - -0.016740 0.009546
a4 - - 0.033051 0.006196
as - - 0.004346 0.002427
ag - - -0.002317 0.001124
az - - -0.000116** | 0.000215
as - - 0.000237 0.000079
agy - - -0.000009* 0.000006
aio - - -0.000010 0.000002

Tabla 3.7: Coeficientes estimados para los modelos FT-ARCH y FT-ARCH-SNP en
NEM (* indica que el parametro es significativo al 10 % de significacion. **
que el pardametro no es significativo. El resto de parametros son significativos al 5%
de significacion).

indica
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(a) Modelo FT,OMEL (b) Modelo FT, PJM

(¢) Modelo FT-ARCH, OMEL (d) Modelo FT-ARCH, PJM
S
(e) Modelo FT-ARCH-SNP, OMEL (f) Modelo FT-ARCH-SNP, PJM

Figura 3.4: q-q plots de los modelos estimados para el mercado de OMEL (izquierda)
y PJM (derecha).
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(a) Modelo FT,POWERNEXT (b) Modelo FT, NEM

—

(c) Modelo FT-ARCH, POWERNEXT (d) Modelo FT-ARCH, NEM
/-«'/ B 57 / ”M/’
(¢) Modelo FT-ARCH-SNP, POWERNEXT (f) Modelo FT-ARCH-SNP, NEM

Figura 3.5: g-q plots de los modelos estimados para el mercado de POWERNEXT
(izquierda) y NEM Victoria (derecha).
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(a) Histograma, OMEL

(c) Histograma, PJM

(e) Histograma, POWERNEXT

—

(g) Histograma, NEM

—Tor i
<= S\ (KeT)

(b) Distribucion teérica SNP (K=7), OMEL

—Torml
——SIP (K=10)

(d) Distribucion teérica SNP (K=10), PJM

(f) Distribucion tedrica SNP (K=9), POWERNEXT

Y —Torml
[ === S (K=10)|
L

(h) Distribucion teérica SNP (K=10), NEM

Figura 3.6: Histograma de los residuos estandarizados de los modelos FT-ARCH-SNP
y Distribucién tedrica SNP, para cada mercado.
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(a) Normal, OMEL (b) SNP, OMEL

(¢) Normal, PJM (d) SNP, PJM

—Empiica
—swe

-10 -5 0 5 10 15 20 -10 -5 0 5 10 15 20

(e) Normal, POWERNEXT (f) SNP, POWERNEXT

(g) Normal, NEM (h) SNP, NEM

Figura 3.7: Colas derechas de las distribuciones asumidas (Normal a la izquierda y
SNP a la derecha) frente a las empiricas obtenidas para cada mercado.
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(a) Error de regresion N, (b) FAS del Error de regresion N (c) FAP del Error de regresion N,

(d) FAS cuadrado residuos modelo FT (e) FAS residuos estandarizados modelo FT-ARCH-(f) FAS cuadrado residuos estandarizados modelo
SNP FT-ARCH-SNP
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(g) Residuos estandarizados modelo FT-ARCH-SNP

Figura 3.8: Resultados parciales del proceso de identificacién de los modelos para los precios horarios en OMEL.
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(a) Error de regresion N, (b) FAS del Error de regresion Ny (c) FAP del Error de regresion Ny

(d) FAS cuadrado residuos modelo FT (e) FAS residuos estandarizados modelo FT-ARCH-(f) FAS cuadrado residuos estandarizados modelo
SNP FT-ARCH-SNP
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() Residuos estandarizados modelo FT-ARCH-SNP

Figura 3.9: Resultados parciales del proceso de identificacion de los modelos para los precios horarios en PJM.
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(g) Residuos estandarizados modelo FT-ARCH-SNP

Figura 3.10: Resultados parciales del proceso de identificaciéon de los modelos para los precios horarios en POWERNEXT.
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(a) Error de regresion N, (b) FAS del Error de regresion Ny (c) FAP del Error de regresion Ny

(d) FAS cuadrado residuos modelo FT (e) FAS residuos estandarizados modelo FT-ARCH-(f) FAS cuadrado residuos estandarizados modelo
SNP FT-ARCH-SNP
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Figura 3.11: Resultados parciales del proceso de identificaciéon de los modelos para los precios horarios en NEM.



3.5. Conclusiones

Las habituales hipo6tesis de normalidad y homocedasticidad asumidas a la hora
de estimar los modelos de funcién de transferencia con ruido ARIMA no se cumplen
para las series de precios eléctricos. Estos modelos no contemplan el caracter
heterocedastico de las series, la posible asimetria de las distribuciones resultantes ni la
probabilidad de que aparezcan valores inusuales o extremos. Este hecho no resulta un
problema si el modelo es concebido tinicamente para obtener predicciones puntuales,
puesto que el marco de trabajo de estimacién de quasi-maxima verosimilitud
proporciona una solucién suficientemente robusta. Sin embargo, resulta inadecuado
si se quiere estimar de manera razonable la probabilidad de cualquier intervalo de
prediccién, es decir, si se quiere predecir su funcién de densidad.

Como algunos investigadores han sefialado previamente, una conveniente solucién
al hecho de que las series presenten volatilidad variable es la inclusién de un término
ARCH que modele la varianza del proceso. Los resultados de la seccién muestran
que la inclusiéon de este término no sélo contribuye a estimar mejor la densidad
de los precios eléctricos, sino que no supone un empobrecimiento significativo de
la predicciones puntuales. Sin embargo, la forma de las distribuciones obtenidas en
cada mercado particular hacen necesaria una solucién lo suficientemente general y
flexible para modelar los momentos mayores al segundo. En la seccion se ha
presentado la familia de densidades propuesta en |Gallant and Nychka (1987), a la
que nos referimos como SNP. Dicho enfoque constituye una solucién no paramétrica,
y presenta la ventaja de ser capaz de representar formas generales de funciones de
densidad e incrementar la capacidad de ajuste a una distribucién dada aumentando
el ntmero de parametros. La solucién proporcionada por esta familia de densidades
es, a nuestro juicio, muy adecuada para modelar las distribuciones de los precios
eléctricos, puesto que son capaces de capturar facilmente ligeras asimetrias y colas
més pesadas que las de las distribuciones normales. Como desventaja se puede sefialar
el coste computacional que supone estimar estas densidades cuando se precisa de un
polinomio de orden alto.

El modelo propuesto en este capitulo flexibiliza las hipotesis de partida
habituales en el modelo de funcién de transferencia con ruido ARIMA, con el
fin de que también pueda ser usado para proporcionar estimaciones razonables
de la funcién de densidad condicional de los precios eléctricos. El modelo es, por
tanto, una extension semiparameétrica del modelo de funcion de transferencia con
ruido ARIMA que incorpora un término ARCH y dénde las innovaciones siguen
una densidad SNP. El modelo captura las caracteristicas esenciales de los precios
eléctricos: influencia de variables explicativas, estacionalidad, caracter autorregresivo,
y volatilidad variable en el tiempo, y trata de representar més fielmente las asimetrias
y colas pesadas habitualmente presentes en las distribuciones empiricas a través
de un enfoque no paramétrico. La manera de estimar los pardmetros del modelo
supone una generalizacién del habitual marco de trabajo de méaxima verosimilitud
asumiendo normalidad. El modelo se ha aplicado a las series de precios de OMEL,
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POWERNEXT, NEM y PJM, y en todos los casos se aprecia una notoria mejoria en
la representacion de la funcién de densidad con respecto al ajuste proporcionado por
distribuciones gaussianas.
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3.6. Apéndice A: Polinomios de Chebyshev-Hermite

Denotando por

plx) = me 2 (3.58)
D - d% (3.59)

Dp(z) = -—ap(z)
D*p(z) = (2 =1)p()
D’p(z) = (3 —a°)p(x)

El resultado es por tanto un polinomio en x multiplicado por p(z). Se define
entonces el polinomio de Chebyshev-Hermite H,.(x) por la ecuacion ([3.60)

(—DY pl) = Hy(w)p(x) (3.60)

donde H,(z) es un polinomio de grado 7 en z y el coeficiente de 2" es la unidad.
Por convenciéon Hyg = 1. La férmula cerrada viene dada por (3.61))

& s r—28r[28]
Hy() = Y (-1 (3.61)
s=0 ’

donde r?! = (r(r—1)(r—=2)...(r—2s+1)),y s =0,...,([r—1]/2) si r es impar.

Los diez primeros polinomios son entonces
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EEEEEE
1 | | | 1

H; =

1

x

22 —1
23 — 3z

at —62%+3

0 —102% + 152

25 — 152* + 4522 — 15

z” — 212° + 1052 — 105z

28 — 2825 + 2102 — 42022 + 105

2 — 36z" + 378z° — 12602° + 9452

20 — 4528 + 6302° — 31502 + 472522 — 945 (3.62)

Los polinomios cumplen una serie de interesantes propiedades. Asi

- Hy(a) = rH, 1 (a) (3.6

y de manera general para r > j

DIH,(z) =17 H,_j(z) (3.64)

También cumplen que

Hy(x) —xzH,—1(z)+ (r —1)H,_2(z) =0 (3.65)

por lo que el polinomio de grado r puede calcularse a partir de los polinomios de

grador —1yr—2.

La propiedad mas relevante es que son ortogonales con respecto a la funcién de
peso p(z), de esta manera

/_OO Hpy,(x)Hy(z)p(x)de = 0, sim#n

= nl,sim=n (3.66)

Este resultado se demuestra considerando que, si m < n, por (3.60) se tiene que

[

x)Hp(x)p(x)de = (—1)" /_OO Hy,(z)D"p(z)dx (3.67)
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e integrando ahora por partes, se tiene que

| @ @pade = (17 [Ha(@) D" o)), +

—0o0

+ (=)t /OO iHm(yc)DTFI/)(x)cia: (3.68)

oo dx

puesto que p(x) — 0 cuando x — =£oo, el primer sumando de la expresion en

(3.68) desaparece, y en virtud de (3.63) se tiene que

/_ T Hy (2) Hoy (2)p()di = m(—1)"1 /_ T Hy 1 (0)D"p@)dr (3.69)

por lo que, continuando el proceso de manera recursiva, se obtiene m! si m = n
y 0 en otro caso. Puesto que Hy(z) = 1 se deduce directamente que

/OO Hy,(x)p(x)dz =0, sim>1 (3.70)

Para mas detalles sobre las propiedades de los polinomios de Chebyshev-Hermite
pueden consultarse Kendall and Stuart], [1969; Mauleon|, 2010, 2003 2006
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3.7. Apéndice B: Propiedades de la familia de densidades
Edgeworth-Sargan

La expresion de la funcion de densidad en (3.1) integra a 1 en virtud de la
propiedad en (3.70)).

o0

/ Zf(E)de S NCE

—

K
1+ Z dka(E)] de
k=1

[e.9] K (o9}
= p(e)de + Z dy, / Hy(e)p(e)de
o k=1 >
=1 (3.71)
Ademés, el primer momento de la distribucion es d1,
o0 o o
/ ef(e)de = / ep(e)de + dy / e2p(e)de
K o0
+ de/ eHy(e)p(e)de
k=2 -
= d (3.72)

por (3.66)) y puesto que Hj(€) = e. El segundo momento es igual a 1 + 2ds,

| erede = [ eoaderan [ Eperde

+ d [/_OO (¢' =€) p(e)de]
K 0o
+ de/ e Hy,(e)p(e)de
k=3 -
K (9]
13- Dds de/ (€2 — 1) Hy (€)p(e)de
k=3 >
K o0
+ de/ Hi(e)p(e)
k=3 >
= 14 2dy (3.73)

puesto que Hs(e) = € — 1. Finalmente, la funcién de distribucién responde a

6.
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/_io fle)de = /_io p(e)de+gdk /_C;O Hy(e)ple)de

K

= ofa) + )rd D¥p(
ela . k/

:1

K
= o)+ Y_(~D'di |Dp(e)]
k=1 p
= o(a) = p(a) ) dpHi 1(a) (3.74)
k=1

siendo g(a) la funcion de distribucién de la densidad normal estandar, y teniendo
en cuenta que D*'p(a) = —p(a)Hg(a) si k es par y su opuesto si es impar (ver
Kendall and Stuart| (1969) para més propiedades).

Si consideramos la expresion de la funcion de densidad descrita en (3.4)), el valor
1/v puede ser determinado explicitamente. Puesto que la funcién de densidad integra
a 1, y aplicando de nuevo la propiedad en (3.66]) se tiene que

_ K 2
1/v = / p(e) 1+deﬂk(e) de
- L k=1

0 K 2 K
= / p(€) 1+<deHk(6)> —i-QdeHk(e) de

k=1 k=1

x ) K 2
_ 1y /_ o(€) <deHk(e)) de

= 1+ZZ/ €)dsd, Hy(¢)H,(€)de

s=1r=1

=1 +Zdik! (3.75)

Desarrollando explicitamente el término al cuadrado de la funcién de densidad
expresada en (3.4) y reorganizando el resultado se tiene que

vp(e) x

K 2
1+ deHk(E)] = ,0(6) X

k=1

2K
> \I/ka(e)] (3.76)
k=0
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donde los ¥}s,k = 0,...,2K son funcién de los parametros di, k=1,..., K.
Puesto que la nueva expresién también integra a 1 se tiene que

JCE

2K -
Z‘I’ka:(E)] de = / p(e) x WoHy(e)de
k=0

_Oo 2K
+ / ple) x Z\Ikak(e)] de
> k=1

=1 (3.77)

y dado que por la propiedad de ortogonalidad el segundo término de la expresién
desaparece, ¥y ha de ser igual a 1 (ver [Kendall and Stuart) |1969; Mauledn|, 2010,
2003, 2006 para méas detalles sobre éstas y otras propiedades).
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Capitulo 4

Modelo de cambios de régimen
para la prediccion de los precios de
la electricidad

El handicap del modelo de funciéon de transferencia con ruido ARIMA-
ARCH descrito en el capitulo anterior reside en la imposibilidad de modelar el
comportamiento no lineal que exhiben las series de precios eléctricos. En este capitulo
se introduce una representacién equivalente en espacio de estados, y a partir de
ésta se plantea un modelo en el que las matrices que lo definen cambian con el
tiempo en funcién de un conjunto reducido de regimenes no observados que estédn
determinados por las variables fundamentales que afectan al precio. De este modo,
es posible modelar distintas respuestas del precio a diferentes situaciones en funcién
de las variables que condicionan el comportamiento del mercado. El modelo se ha
aplicado a las series diarias y horarias de los precios eléctricos en el mercado Ibérico,
comparandose la calidad de sus estimaciones probabilisticas con la proporcionada con
los modelos lineales.
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4.1. Introduccion

El modelo de funcién de transferencia con ruido ARIMA-ARCH estacional
propuesto en el capitulo [3| constituye una buena aproximacién para representar el
comportamiento de los precios en mercado eléctricos. Sin embargo, se trata de una
aproximacioén lineal, y por tanto, con él no es posible capturar el comportamiento no
lineal evidenciado tanto en la respuesta de los precios a variables explicativas como en
las dindmicas autorregresivas de las propias series. Como ya se expuso en el capitulo
este comportamiento ha llevado a muchos investigadores a proponer métodos de
prediccion que sean capaces de capturarlo, como son las redes neuronales (ver por
ejemplo [Szkuta et al.l [1999; |Gao et al., [2000; [Pino et al., 2008} Mandal et al., 2007;
Pindoriya et al., 2008). El problema de estas técnicas es que no permiten incorporan
el conocimiento previo del analista, por lo que se obtienen modelos de caja neng] en
los cuales el riesgo de sobreentrenamiento, y por tanto de pérdida de generalidad, es
alto (ver seccion [2.2.3).

Una alternativa para modelar el comportamiento no lineal de los precios eléctricos
son los modelos periédicos, por umbrales o en general de cambio de régimen. Estos
modelos generalizan a los lineales permitiendo que el juego de pardmetros que los
definen cambie con el tiempo en funcién del régimen del sistema, que puede ser
observado o no (ver secciones [2.2.2.6 [2.2.2.7] y [2.2.2.8] donde se describen estos
modelos). Por tanto, constituyen una alternativa para modelar comportamientos no
lineales sin necesidad de cambiar la estructura bésica de los modelos lineales. Existen
referencias en la literatura de precios eléctricos donde ya han sido aplicados (ver
por ejemplo [Swider and Weber], [2007; [Jong|, [2006b; Weron|, [2006, 2009}, [Karakatsani
and Bunn| 2008b; Janczura and Weron, 2009; Mount et al., [2006; Huisman), 2008)).
Sin embargo, el objetivo en estas publicaciones no es tanto la prediccion precisa
de los precios eléctricos sino representar fielmente sus principales caracteristicas.
En la mayoria de estos casos, se trata de modelos con dos regimenes ocultos (o
no observados) que describen de manera separada el proceso estocastico de emision
de precios normales del que emite altos precios o spikes. Habitualmente se asume
también que el régimen del sistema sigue un proceso de Markov de primer orden
donde su valor depende del valor del régimen en el instante anterior y, en ocasiones,
de variables ex6genas como la temperatura, la demanda de energfa o el margen de
reserva. Los modelos periédicos propuestos en |Koopman et al., [2007; |(Carnero et al.l
2010| son una alternativa valida para predecir el comportamiento cambiante de los
precios eléctricos segun los dias de la semana y/u horas del dia, pero con ellos no es
posible condicionar la respuesta del precio a otras variables explicativas.

En este capitulo se presenta una formulacién equivalente del modelo de funcién
de transferencia con ruido ARIMA-ARCH en la representacion conocida como de
espacio de estados (ver [Hamilton| (1994))). A partir de dicha representacion, el modelo
se generaliza permitiendo que las matrices que lo definen cambien en el tiempo

!Un modelo de caja negra es aquel que describe la relacion entre las entradas y las salidas de un
sistema sin conocerse su estructura interna.
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seglin un conjunto reducido de regfmenes no observados. En linea con algunos de los
trabajos citados, el modelo propuesto asume que el régimen depende de las variables
fundamentales que condicionan el comportamiento del mercado. A diferencia de los
anteriores, la probabilidad de que cada uno de los regimenes ocurra no se modela a
través de una matriz de probabilidades de transiciéon, sino que se estima mediante
una red neuronal. Este enfoque permite que sean los propios datos de ajuste los
que determinen la forma de la distribucién de probabilidad del régimen sin asumir
ninguna previamente.

El enfoque no paramétrico adoptado para modelar la distribucién de probabilidad
del régimen permite modelar las complejas relaciones existentes entre las variables
fundamentales del mercado y el precio resultante. La idea bésica es permitir al
modelo que aprenda las diferentes situaciones del mercado que determinan distintas
respuestas o dinamicas del precio. Ademas, permite también aumentar la capacidad
de ajuste del modelo incrementando el nimero de regimenes. Al ser la distribucién
de probabilidad del régimen variable en el tiempo, la funcién de densidad resultante
es una mixtura de las densidades asumidas para cada régimen con diferentes pesos en
cada instante de tiempo, lo que proporciona una capacidad de representacién mayor
que la del modelo descrito en el capitulo [B] en el que la forma de la distribucion
permanece constante en el tiempo.

La manera de modelar la distribucién de probabilidad del régimen est4 inspirada
en el IOHMM (Input Output Hidden Markov Model) presentado en Mateo et al.
(2005). El modelo alli expuesto presenta una red neuronal que modela la distribucion
de probabilidad del régimen oculto tomando como entradas las variables explicativas
que condicionan el comportamiento del mercado y las probabilidades de cada uno de
los regimenes en el instante anterior (ver secci(’)n. En nuestro caso, se simplifica
su estructura asumiendo que sblo depende de variables fundamentales del mercado
v no de su valor en instantes anteriores, lo que supone un ahorro computacional
importante. Sin embargo, lo que hace completamente diferentes ambos enfoques son
los modelos expertos que describen la dindmica de los precios eléctricos condicional
a cada uno de los regimenes. En el caso del modelo TOHMM, se trata también
de redes neuronales feed-forward que toman como entradas variables explicativas
que podrian ser o no las mismas que determinan cada uno de los regimenes. Esta
estructura permite ajustar los pardmetros de cada una de estas redes expertas
de forma separada en un mismo paso del algoritmo EME] En nuestro caso, los
modelos expertos que describen las dindmicas del precio condicionales a cada uno
de los regimenes son modelos en espacio de estados que modelan tanto la media
como la varianza del proceso. Como en el caso del IOHMM, es posible estimar de
manera aislada los parametros que determinan la red de probabilidad del régimen en
cada paso del algoritmo EM. Sin embargo en nuestro caso, puesto que los modelos
expertos presentan términos que dependen del error del modelo en instantes anteriores
(términos de media movil), no es posible estimar los pardmetros de cada uno de los
regimenes de manera separada. El filtro utilizado para estimar la media y varianza

2El algoritmo EM se explica en la seccion [4.2.4.1
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condicional a partir de un conjunto de parametros fijados se describe en y el
procedimiento de estimacién de dichos parametros se describe en la seccién [4.2.4.1]

En la siguiente seccién se presenta la formulacién de los modelos de espacio de
estados adoptada en |[Hamilton (1994), y se detalla como puede escribirse el modelo
de funcién de transferencia con ruido ARIMA-ARCH en dicha formulacion. A partir
de la misma se presenta una extensiéon que permite que las matrices que lo definen
cambien con el tiempo de acuerdo con un conjunto de periodos o regimenes conocidos
a priori. Finalmente, se describe el modelo de cambio de régimen oculto adoptado
en esta tesis. Las secciones |4.3|y 4.4 muestran los resultados obtenidos del ajuste del
modelo a los precios diarios y horarios de OMEL, y se comparan con los obtenidos
usando sus contrapartidas lineales. La seccion .5 recoge las conclusiones del capitulo.

4.2. Modelos en Espacio de Estados

El objetivo de esta seccion es describir el modelo de serie temporal adoptado
en esta tesis para tratar de representar el comportamiento no lineal que las series
de precios eléctricos presentan. Su estructura bésica deriva de la formulacién en
espacio de estados del modelo de funcién de transferencia con ruido ARIMA-
ARCH estacional descrito en el capitulo [3] Bésicamente, el modelo extiende dicha
formulacién permitiendo que sus pardmetros cambien en el tiempo en funcién de un
reducido conjunto de situaciones del mercado, las cuales a su vez estan determinadas
por las variables fundamentales que afectan al mismo.

Para entender correctamente la estructura del modelo definitivo, se describe en
primer lugar la formulacion conocida como de espacio de estados, en la cual pueden
expresarse una gran cantidad de sistemas dindmicos. Dicha formulacién junto con
el filtro de Kalman constituyen herramientas muy importantes dentro del campo
del anélisis de series temporales. Entre otras muchas aplicaciones, proporcionan la
manera de estimar los parametros de un modelo de funcién de transferencia con ruido
ARIMA gaussiano por el método de méxima verosimilitud exacta.

Una vez descrita esta forma de representar el comportamiento de un sistema
dinamico, en la seccién se presenta una formulacién equivalente en espacio
de estados del modelo lineal de funcién de transferencia con ruido ARIMA-ARCH
estacional descrito en el capitulo 8] A continuaciéon en la seccion se describe
una extensiéon del modelo anterior que permite que las matrices cambien en el tiempo
segin un conjunto de regimenes no ocultos o periodos establecidos a priori. Este
tipo de modelo es capaz de capturar las diferentes dindmicas que presenta una
determinada variable estocéstica segin determinados régimenes o periodos, y por
tanto, es adecuado para recoger, por ejemplo, las variaciones de comportamiento
intra-diario e intra-semanal que exhiben los precios eléctricos.

El modelo adoptado en esta tesis permite descubrir de manera automatica el
conjunto de regimenes no observables segiin los cuales la serie de precios eléctricos
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responde de manera diferente. El modelo es explicado en detalle en la seccién

4.2.1. Representaciéon en Espacio de Estados de un sistema dinami-
co

A continuacion se expone una formulacién en espacio de estados capaz de describir
el comportamiento de una gran cantidad de sistemas dindmicos diferentes. Existen
en la literatura otras representaciones en espacio de estados que presentan pequenas
diferencias con respecto a la que aqui se expone tanto en la estructura como en las
hipotesis del modelo (ver por ejemplo de Jong and Penzer), 2004; Harveyl, [1990; |Durbin
and Koopman| |2001}; |Aoki), [1986; [Hyndman et al. 2008). Sin embargo, en todas ellas
se expresa el sistema en términos de un vector de valores no observados conocido como
vector de estado, utilizado para almacenar toda la informacién necesaria para estimar
la salida en cada instante de tiempo. El modelo en espacio de estados propuesto en
Hamilton| (1994) describe el comportamiento de un vector observado y; de dimension
(m x 1) a través del siguiente sistema de ecuaciones

§tr1 = F&+un (4.1)
Y = Al’t + Hft + wy (42)

donde F, A y H son matrices de parametros de dimension (r x r), (m x n) y
(m X r), respectivamente, y z; un vector de dimension (n x 1) de variables exdgenas
predeterminadas. La ecuacion es conocida como ecuacidn de estado, el vector &
vector de estado y[.2]es la ecuacion de observacion. Los vectores vy y wy de dimension
(rx 1)y (m x 1), respectivamente, son vectores de ruido blanco, por lo que cumplen
que

/v ] Qparat=rT

E(vr) = { 0 en otro caso (4.3)
/| Rparat=r

E(wpw’) = { 0 en otro caso (4.4)

donde @ y R son matrices de covarianzas de dimension (r x r) y (m x m),
respectivamente. Se asume, ademas, que ambos ruidos estan incorrelados

E(vawl) =0 para todo t y 7 (4.5)

Si se asume también que & es incorrelado con cualquier realizacion de vy y wy,
entonces se cumple que
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E(wé) = Oparatodor=t—1,t—2,...,1 (4.6)
E(wgl) = Oparatodor=1,2,...,T (4.7)
E(wwyl) = OparatodoT=t—1,t—2,...,1 (4.8)
E(vwyl) = Oparatodor=t—1,t—2,...,1 (4.9)

A continuacién se muestra de qué manera puede expresarse un modelo de funcién
de transferencia con ruido ARIMA en la representaciéon de espacio de estados aqui
descrita. Otros modelos de series temporales como los de suavizado exponencial o
componentes no observados también pueden describirse a través de este tipo de
representacion (ver Hyndman et al., 2008; Harveyl [1990| para detalles). Una vez un
modelo queda representado de esta forma, es posible aplicar el filtro de Kalman y
estimar sus parametros por maxima verosimilitud exacta. Seguidamente se resumen
las ecuaciones del filtro derivado de la representacién aqui descrita.

4.2.1.1. Representacion del modelo de funcién de transferencia con ruido
ARIMA

El modelo de funcién de transferencia con ruido ARIMA descrito en 1’

L+ 0L+ 4 0yL7
Gi(L)a; 4.10
E: Dt 4 T o, (4.10)

con

wio + -+ + wig LY
1+(5¢1L+"'+(5ing

Gi(L) = (4.11)

puede ser expresado en forma de espacio de estados de la manera siguienteﬁ

§i+1 = F&+ By + o (4.12)
ye = H&G+ Amy (4.13)

*En se ha simplificado la notaciéon del modelo presentado en la seccién Aqui no se
incluyen explicitamente la constante, los términos estacionales o las diferenciaciones aplicadas a la
serie. La constante puede ser considerada una variable explicativa mas cuya funcién de transferencia
presenta un tnico coeficiente. Los términos estacionales y las diferenciaciones estan implicitos en los
términos autorregresivo y de media movil. Tampoco la expresion de las funciones de transferencia
es la misma, aunque es equivalente.

“En la representacion expuesta en [Hamilton| (1994)) la matriz B no aparece. Esta matriz captura
la influencia de los términos de las funciones de transferencia de las variables exdgenas sobre el
estado del sistema.
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donde & es el vector de estado, z; = (z1t,...,%nt) es el vector de variables
explicativas y v¢y1 es un vector de ruido blanco con matriz de covarianzas Q).

Las matrices A, B, F, H y @ dependen de los pardmetros del modelo definido en
(4.10) y se construyen a partir de las siguientes

~61 —¢2 -+ —0,

1 0 0

Fo = 0 1 0
0 0 0
Hy=(1 6, - 6,)

siendo 7 = maz(q + 1,p). En el caso de que el modelo no incluya variables
explicativas, es decir, que responda a la descripciéon de un ARIMA, F = Fy, H =
Hy, A =0y B =0. Para el caso general, si escribimos cada funcién de transferencia
G; en , t=1,---,n, de la siguiente forma

bin L + bigLQ + -+ bing
1481 L 4 0ioL? + - - - + 0;y LI

Gi(L) = wio + (4.14)

las matrices se construyen por cajas del siguiente modo

A= (wpo wyp -+ wWno )

bi1 By

B—| " | =

big B,
—0ir 1 0 Fy 0 0
-2 0 1 O 0 F 0
b= : L =119 o 0
~8ig 00 0 0 0 I
Hi=(10 -+ 0)H=(Hy H - Hy)

Por altimo, el ruido blanco €; se recoge en el vector vy,

€11 a2 0 -+ 0

0 0 0 -~ 0
v = [ @=

0 0O 0 0 0
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Notese que tan solo aparece una fuente de ruido v; y, por tanto, R = 0.

4.2.1.2. Resumen del filtro de Kalman

A partir de la representacion en espacio de estados (4.1)-(4.2)), el filtro de Kalman
proporciona en cada instante ¢ la estimacién del vector de estado que minimiza su
error cuadrético. Los pasos del filtro se resumen a continuacién.

Considerando que

~

Sje-1 = E(&ln-1) (4.15)
Py = E[(ft_gt\t—l)(ft_gt\t—l)/] (4.16)

son la predicciéon del vector de estado y su matriz de error cuadratico medio
asociada, respectivamente, el algoritmo comienza con una prediccion de sus valores
iniciales, esto es, la media y varianza no condicionales del vector de estado, ;19 y Pyo-
Para el caso de que el proceso sea estacionario, la solucién es tnica (ver Hamilton

(1994)) y viene dada por (4.17)-(£18)P]

Ejop = 0 (4.17)
vec (Pg) = [Le — (F®F)] " vee(Q) (4.18)

donde I, es la matriz identidad de dimensién s2, siendo s el tamafio del vector

de estado, ® el producto de kronecker y vec (P1|0) los elementos de Py dispuestos
como una sola columna. Dados estos valores iniciales, el primer paso es predecir el
valor de y; a través de la ecuacion de observacion (4.2)) del siguiente modo

Yee—1 = Hgﬂtq + Axy (4.19)

con error cuadratico medio

E [(y: — Yee—1) (e — f/g\t\tfl)/] =HPy1H +R (4.20)

Una vez observado y;, se actualiza la inferencia sobre el vector de estado y su
error cuadritico medio

& = &1+ Py H'(HPyy_ H'+ R) ' (yy — Azy — HEyy)  (4.21)
Py = Py1— Py 1H (HPy_1H' + R)"'HPy;_, (4.22)

SExisten diversas maneras de inicializar el filtro para el caso de que no se cumplan las condiciones
de estacionariedad (ver Harvey| (1990) para méas detalles y discusion).
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Finalmente, se utiliza la ecuacion de estado (4.1) para predecir el estado del
sistema en el siguiente instante de tiempo &), asi como su correspondiente error
cuadratico medio asociado

Sr1pp = Fép (4.23)
Py = FPyuF' +Q; (4.24)

y con estas estimaciones se vuelve a (4.19) hasta calcular toda la muestra de
datos, t = 1,...,T. A menudo los pasos (4.21)-(4.24)) son calculados en uno solo del

siguiente modo

gt—i—1|t = th\t—1 + Ki(y — Axy — HfAt|t—1) (4.25)
Py = (F—KH)Py (F' — HK}) +Q; (4.26)

donde la matriz K; es conocida como la ganancia de Kalman y responde a

K, =FPy H'(HPy; H +R)™ (4.27)

Si &y {v}]_, son gaussianos, la distribucién condicional de y; es también
gaussiana, con media y varianza dadas por (4.19) y (4.20)), respectivamente

Yeje—1 ~ N (Az + Hgﬁ\ph HPy,_1H' + R) (4.28)

Es decir, la funcion de densidad de y; responde a (4.29)

foelme—] = (277)_1/2|Hpt\t—1H,+R|_l/2X

XEexrp 7(% — Azy — H§t|t—1),(HPt|t—1H, + R)_l(yt — Axy — H5At|t—1)

parat=1,...,T (4.29)

la cual se utiliza para la estimacién de maxima verosimilitud exacta.

Un resultado importante del filtro que afecta a su eficiencia computacional son
sus propiedades de convergencia. Asi, si el modelo de espacio de estados —
describe un proceso estacionario, es decir, los autovalores de la matriz F' estan todos
dentro del circulo unidad, la matriz P, — P segin ¢ — oo. Es decir, la matriz
Pyjt41 alcanza un valor constante una vez aplicado el filtro con el suficiente nimero
de muestras. A la aplicacion del filtro una vez se ha alcanzado dicho estado se le
conoce como filtro de kalman en régimen permanente (steady-state Kalman filter).

Para més detalles y discusién sobre esta y otras aplicaciones del filtro de Kalman
pueden consultarse entre otros [Harvey, [1990; Hamiltonl (1994
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4.2.2. Representacion en espacio de estados del modelo de funcién
de transferencia con ruido ARTMA-ARCH estacional

A continuacién se repite aqui por conveniencia la formulaciéon del modelo de
funcion de transferencia con ruido ARIMA-ARCH estacional descrito en la seccion

3.3

0,(L)0g, (L) ...0q,, (L)
Vdvgll - ngb(ﬁp(lz)q)pl (le) . ®p (LSm)

Yt = Z Gi(L)wis + £t (4.30)

con
Et = Ot€¢ (431)
0f =g+ a1l + -+ el (4.32)

y
, L oL2 ... L9V [bi
Gi(L) = (wio + wir L + wyo i + -+ wig, v ) (4.33)
L+ 0i L+ L% + -+ + 04y LT

$p(L) = 14+ ¢1L+- +¢pLP (4.34)
Op (L%) = 14+ L% 4+ 4+ pLFs*S (4.35)
0,L) = 1+6L+--+6,L° (4.36)
O0,(L%) = 1+4+601L% + -+ OqLW*5 (4.37)
vl = (1-L)¢ (4.38)
Ve = (1—L%)P (4.39)

donde y; es la variable de salida, x;; son las variables explicativas y €; es un proceso
de ruido blanco de varianza 1. e, es conocido como error de prediccion. ¢p,(L) y 4(L)
son polinomios en L de érdenes p vy ¢, que describen los términos autorregresivos
y de media movil, respectivamente. ®p (L) y Og, (L") describen los términos
autorregresivos y de media movil estacionales de perfodo S5, con s = 1,--- ,m y
siendo m el numero de estacionalidades consideradas (por ejemplo S; = 24, So = 168
para series horarias con estacionalidad diaria y semanal). V7 y V?S ¢ son los operadores
que describen describen las diferencias regular y estacionales aplicadas para inducir
estacionariedad en procesos integrados. G;(L) representa una familia de funciones de
transferencia lineales capaces de capturar un amplio nimero de diferentes respuestas
impulsionales con pocos parametros. o7 modela la varianza de la serie como funcién
lineal de los w previos errores de prediccién al cuadrado.
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En la seccion se muestra como puede escribirse un modelo de funcién de
transferencia con ruido ARIMA en la representacion de espacio de estados propuesta
en Hamilton| (1994). Puesto que el término ARCH adicional puede ser escrito como
un modelo AR del cuadrado de los errores de prediccion e del siguiente modo,

€2 =ap+aer |+ + auer , + s (4.40)

siendo vy

v =¢ef —of =oi(er — 1) (4.41)

un proceso de ruido blanco, aunque no independienteﬁ, entonces el modelo com-
pleto (4.30))-(4.39) puede ser expresado de manera equivalente en una representacion
de espacio de estados anidada del siguiente modo,

{ip1 = P&+ Bry+ wip (4.42)

y = HE + Axy (4.43)

i1 = G& + D+ (4.44)

g = J& +a (4.45)

donde & y & son los vectores de estado, x; = (Z1¢,...,2nt) es el vector

de variables explicativas, wy = (e4,0,---,0) y vy = (v,0,---,0). Las matrices

F,B,H y A dependen de los parametros que modelan la media condicional de y; y
se construyen de la manera descrita en la seccion [.2.1.1] De igual modo partiendo
de se construyen las matrices G, D y J, las cuales dependen de los parametros
que modelan la varianza condicional de y;.

Partiendo de estimaciones de los vectores de estado 52“ R 5:“’;71, la prediccién

del valor de y; y 02 en t es

@\t‘t—l = H'SZ]t_]_ + A.’lﬁ't (446)

g?\tfl = a\f\tq = J§:|L1+0‘0 (4.47)

y una vez observado vy, los vectores de estado pueden actualizarse segun (4.48))
y (4.49), respectivamente.

G = Giat (1,0, ,0) (- Az, — HE), ) (4.45)
G = &+ (10,0 [ — A — HE),_)? — (T, +00)] (4.49)

5Puesto que €7 ha de ser no negativo, la variable v; tiene que satisfacer que v; > —(ao+aie7_ +
4 auer_y,) (ver [Pefial (2005) para detalles).

111



Por ultimo, la prediccién de los vectores de estado para t+1 se realiza del siguiente
modo,

5;‘+1|t = F§;‘|t + Bxy (4.50)
S = G&i+D (4.51)
y repitiendo este proceso para toda la muestra de datos,t =1,--- T, se obtienen

la media y varianza condicional estimadas del proceso estocéstico de la variable ;.

La manera de actualizar los vectores de estado en el filtro desarrollado en (4.46])-
contrasta con la manera de hacerlo en el filtro de kalman explicado en la
seccién La diferencia radica en la incertidumbre asociada a la estimacion de
los vectores de estado debido a la falta de informacién en los instantes iniciales. Para
el caso del filtro aplicado en —, esta incertidumbre no es considerada y por
tanto se trata de una estimacién condicional a las estimaciones iniciales fi\o v &
lo que reduce drésticamente el coste computacional.

kok
10’

4.2.3. Modelo de espacio de estados periédico

El enfoque periédico, en el que los parametros que definen el conjunto de matrices
del modelo en ([£.42)-(4.45) cambia su valor de acuerdo con un conjunto de regimenes
o periodos que gobiernan el sistema, ofrece una buena oportunidad para anadir
complejidad a este tipo de modelos manteniendo su estructura basica. Asi, el modelo
de espacio de estados periddico utilizado en esta tesis se formula del siguiente modo

ff—i—l = FTt+1§;tk + Brt+1‘rt + W41 (4'52)
ye = Hp &+ Apmy (4.53)
o= G+ Dy +vin (4.54)
e = Jn&" +oaos (4.55)

donde las anteriores definiciones de &, &/*, w11 y 441 se mantienen y 7 €
{1,--- R} cont=1,---,T denota el conjunto de regimenes o periodos y es conocido
a priori. Como solucién al elevado ntimero de pardmetros que implicarfa tomar
todos los elementos de las matrices en — como parametros libres, cada
conjunto de matrices F,,, B,,, Hy,, Ay,,Gr,, Dy, Jr, vy 0, correspondiente a cada
uno de los regimenes puede especificarse a partir de los parametros de un modelo
de funcién de transferencia con ruido ARIMA-ARCH del mismo modo que en el
caso lineal. Notese sin embargo, que el modelo formulado en — con las

matrices asi especificadas, en general, no es equivalente a un modelo de funcion
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de transferencia con ruido ARIMA-ARCH peri(’)dicoﬂ es decir, un modelo como
el descrito en — pero en el que el conjunto de parametros a aplicar en
cada instante ¢t depende ahora del régimen o periodo 7. La diferencia entre ambas
formulaciones radica en la salida del modelo tras una transicién de un determinado
régimen a otro. Logicamente, en un estado de régimen permanente (constante) ambas
formulaciones tienden a reproducir el mismo sistema. La ventaja de utilizar el modelo
formulado en espacio de estados frente al de funcién de transferencia con ruido
ARIMA-ARCH periddico es de indole computacional y radica fundamentalmente en
las facilidades que la representacion en espacio de estados proporciona para calcular
las estimaciones del modelo a cualquier horizonte de tiempo considerado. En [Franses
and Paap| (2004) se expone una representacion vectorial de algunos modelos de series
temporales periddicos que puede resultar util para su identificaciéon. Recientemente en
Hindrayanto et al. (2010) se presenta una formulacion en espacio de estados (basada
en la representacion expuesta en De Jong| (1991))) de un modelo ARIMA estacional
y periddico (Periodic SARIMA).

Partiendo de estimaciones de los vectores de estado 527 N 52“";71, la prediccién

del valor de y; y 02 en t es

Y1 = Hr&o + Ar (4.56)

=2 _ 2 _ Frx
Elim1 = Om1 = In&gpi—1 o (4.57)

Una vez observado y;, los vectores de estado pueden actualizarse segin (4.58) y

(4.59)), respectivamente.

€:|t = 5?\1&—1 + (1,0, ,0) (ye — Appe — HTt§:|t—1> (4.58)
di = &ioa T (1,0,0,0)
X (yt - Artxt - HT‘t£?|t—1>2 - (th‘f:\;—l + O‘O,Tt) (4'59)

. . ., /\* A** .
F.lnz?lmente, la prediccién de los vectores de estado §t+1|t’ £t+1\t en t+ 1 se realiza
del siguiente modo,

§:+1\t - FTt+1€t*|t + Brt+1xt (460)
52(11# = Grt+1€:|¥ + DTt+1 (461)

"Para algunos casos como los modelos autorregresivos o de media movil periodicos puros la
representacion en espacio de estados expuesta si es equivalente.
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4.2.4. Modelo de espacio de estados con cambio de régimen

La expresion general del modelo de espacio de estados con cambio de régimen
adoptado en esta tesis presenta la misma formulacién que la de los modelos de espacio

de estados periodicos, (4.62))-(4.65)

S = Frn& + Broae + @i (4.62)
ye = Hp & + Army (4.63)
€50 = o &+ Druyy + e (164)
e = Jn&" +oaog (4.65)

doénde las definiciones realizadas para los modelos de espacio de estados periédicos
se mantienen, con la diferencia de que en este caso el régimen r, € {1,---, R} con
t = 1,2,...,7T no es una variable observable. Este hecho supone una importante
diferencia a la hora de estimar la salida del sistema en cada instante ¢. Asi, en este
caso la funcién de densidad de probabilidad de y; se calcula como la suma de la

funcién de densidad conjunta de y; v todos los posibles valores de 4 de acuerdo con
(4.66))

flyeln—1; ] = Zf[yt’rt = jlni—1; 0] = Zf[yth’t = Jsne—1; Pl Pr(re = jlni—1; »)
j=1 j=1
(4.66)

donde ¢ denota el vector de parametros, ;1 se refiere a la informacién disponible
hasta ¢t — 1@, Pr(ry = j|mi—1; @) la probabilidad de que el régimen r; tome el valor j
en el instante t y flyi|ry = 7;m—1; ¢ la funcion de densidad condicional al régimen
7, la cual, si se asume gaussiana, responde a

4.
%7 (4.67)
J

il = jim o] = 1 exp —(ye — Guj)°
tirt s Ht—1, mat’j

siendo ;¥ 8t2|j la media y varianza estimadas condicional a que el régimen 7,

tome el valor j. Por tanto, se necesita una hipétesis adicional del comportamiento
estocastico de r; para poder derivar la funcién de densidad de la variable de salida
yt, v a la postre, su funcién de verosimilitud. Como ya se expuso en la seccion
2.2.2.8| existen diversas maneras de especificar el comportamiento de r; que han
sido aplicadas en los modelos encontrados en la literatura relativa al modelado de
precios eléctricos. Las diferencias entre ellas residen en la manera de representar la
evolucion de la probabilidad de ocurrencia de cada régimen {1,--- | R}, especificando
si su valor depende o no de su propio pasado y/o cualquier otra variable explicativa.

8Notese que las variables exogenas se consideran conocidas en cualquier instante de tiempo
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El modelo aqui propuesto permite descubrir de manera automatica la distribucién
de probabilidad de r; a partir de variables explicativas que afectan a los precios
eléctricos. Asume, por tanto, que el comportamiento de las series de precios esta
determinado por un reducido conjunto de regimenes no observables que a su vez estan
determinados por variables fundamentales. El régimen del sistema, es por tanto, una
variable discreta y ficticia que nos permite modelar diferentes respuestas del precio
en diferentes situaciones del mercado. Dadas las complejas relaciones que existen
entre los precios y las variables por las que se ve afectado, el régimen se modela a
través de una red neuronal, en particular un perceptrén multicapa, que incorpora una
capa adicional que hace posible que la red responda a una funcién de distribucién de
probabilidad sin imponer restricciones a los pesos de la red. Asi, la probabilidad de

que el régimen 7; tome el valor j responde a (4.68)-(4.70)),

R—1
Pr(ro=jlzie, . om) = X/(L+ > M) Vie{l,.,,R—1}  (4.68)
it
Pr(ry=Rlzu, ..., zm) = 1/(1+) N (4.69)
r=1
siendo
N o
A= 712—:1 1 —exp(}_, wfjnlzht + won1) (4.70)
donde (21¢,--.,2mt)’ es un vector de variables explicativas en el instante ¢,

N es el namero de neuronas de la primera capa y Wpni, Wnre son los pesos o
parametros correspondientes a la primera y segunda capa, respectivamente. Notese
que las ecuaciones (4.68)-(4.70) permiten cumplir con las necesarias condiciones de
0<Pr(rr=37)<1Vje{l,.,R}y Zle Pr(ry = j) = 1 sin imponer restriccciones
a los pesos de la red.

La distribucién de probabilidad de la variable 4 responde, por tanto, a la forma
general de un perceptrén multicapa, que tiene la propiedad de ser aproximador
universal (Park and Sandberg| (1991)). Esta arquitectura presenta dos ventajas frente
a otros enfoques no paramétricos. La primera de ellas es su robustez frente a la
inicializacién de los pesos previa a su estimacién, lo cual resulta importante puesto
que el régimen 71, no es observable, y por tanto, es dificil conjeturar unos valores
iniciales que sean apropiados. La otra ventaja es que el perceptrén multicapa es
menos sensible a variables no significativas que otros aproximadores como las redes
de funcion de base radial (Radial Based Function Networks (RBFN)) o, en general,
estimadores kernel (Silverman| (1986)).

Notese que la asuncién de la densidad condicional al régimen que aparece en (4.67))
es consecuencia de que las innovaciones del modelo se distribuyen segiin la densidad
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normal estandar, e, ~ N(0,1), la cual a priori puede aparecer una distribuciéon menos
flexible que la familia de densidades no paramétrica asumida en el capitulo [3] Sin
embargo, dado que la probabilidad de ocurrencia de cada régimen {1,---, R} es
variable en el tiempo, la funcién de densidad resultante de los precios eléctricos
resulta en una mixtura de densidades normales que presenta diferentes pesos en cada
instante ¢, como esta definida en . En este aspecto, el modelo de cambio de
régimen aqui propuesto proporciona una capacidad de representacién mayor que la
del modelo expuesto en el capitulo[3] en el que la forma de la densidad de los precios
eléctricos, es decir, los momentos de la distribucién mayores al segundo, permanecen
constantes en el tiempo.

Los modelos de cambio de régimen que aparecen en el articulo de Hamilton|(1990),
germen del andlisis de series temporales a través de este tipo de modelos, presentan
una estructura bésica que responde a la de los procesos autorregresivos, por lo que la
funciéon de densidad en depende de un un nimero pequeno de valores pasados
de la variable de salida y; y del régimen r;. Como se senala en |[Hamilton| (2008)), surge
un problema anadido para el caso de los modelos cuya estructura recursiva hace que la
funcién de densidad de la variable de salida y; depende de la historia completa
del régimen 74,741, ...,71, como es el caso de los modelos tipo ARMA, ARCH o los
de espacio de estados aqui descritos. Sirva como ejemplo para ilustrar esta situacion
el modelo ARMA descrito en (4.71])

Yt = Cry + GrYp—1 + Org—1 + &4 (4.71)

donde 74, que toma los valores {0, 1}, determina el régimen del sistema y por tanto
el juego de parametros {c,, ¢r,, 0, } a aplicar en cada instante t. Notese que en el
caso de que 0y y 01 sean 0, el modelo en presenta una estructura autorregresiva
pura, y el valor de y, depende de y;—1 y del valor que tome el régimen r; en el instante ¢
puesto que determina los parametros ¢;,, ¢r,. Sin embargo, en caso de que 6,,,r =0, 1
no sean nulos, y; se calcula recursivamente, y por tanto depende del valor actual y
todos los valores pasados del régimen 7¢,7r4—1,...,71 asi como de toda la historia
Yt—1,Yt—2,-..,Yy1. Para este tipo de modelos, calcular la funcion de verosimilitud
resulta inabordable segin crece el tamano de la muestra, por lo que la funcién de
densidad ha de ser aproximada A continuacién se describe una manera de estimar
los valores de yy; v Utb, los cuales permiten aproximar la funcién de densidad en
. El algoritmo esta basado en el filtro descrito en Kim| [1994; [Kim and Nelson,
1999| donde se generalizan los modelos de Markov con cambio de régimen propuestos
en Hamilton| (1990) a los de espacio de estados.

Partiendo de estimaciones de los vectores de estado £t|t Ly £t|t(31, las cuales son
condicionales a que el reglmen en el instante t sea el j, 7 =j,conj=1,... R, la
prediccion del valor de y; y o2 condicional a r; = j se calcula del siguiente modo
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Gir-1g = HEY, + A (4.72)

~2 ~2 Zxx(g)
i1y = Tni-1y = Jiky j1+0407j (4.73)

Una vez observado y;, los vectores de estado condicionales a cada régimen j se
actualizan segun (.74) y (4.75)), respectivamente.

g:éj) _ é—‘:l(j) + (1,0, ,0) (g — Ajay — H]f/\;gj_)l) (4.74)
5;:(]) _ §t*|:(J1 (1,0,---,0) x
(y¢ — Ajzy — H; ft|t 1) — (J; 52:01 + Of[),j)} (4.75)

El objetivo ahora es realizar una inferencia sobre los vectores de estado en ¢ + 1
basada en la informacién disponible en ¢, teniendo en cuenta los posible valores de r;
v 7¢11. Asi, el algoritmo ahora calcula una bateria de R? predicciones de los vectores
de estado correspondientes a cada posible pareja r; = j,ri1 = k, del siguiente modo

gt—:lﬁf) = Fké;gj) + kat (476)
g = ag,V + by (4.77)

Cada iteracion de este algoritmo produciria un incremento de R veces el nimero
de casos a considerar (incluso con solo 2 regimenes habria més de 1000 casos para una
muestra de tamano 10), lo que demuestra la necesidad de utilizar una aproximacion
para hacer el filtro operable. La idea basica es reducir los R X R vectores de estado
generados en este punto a tan solo R. La aproximacion se realiza usando el término
de probabilidad del régimen, el cual puede actualizarse de acuerdo con una vez
que y; va ha sido observado

Pr(re=jlne) = Pr(re=jlm-1;yt)
flye, e = jlne—]
Flyelne—1]
flytlre = Gsme—1]Pr(re = jlzi, - -y Zme)
Zf:l flytlre = Gsm—a]Pr(re = jlzae, - 2me)

(4.78)

Para finalizar la iteracién, la aproximacion de los vectores de estado se realiza

entonces de acuerdo con (4.79)-(4.80)
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|
M =

f1t+1\t Pr(ry = jlne) x §t+1|t (4.79)
=1
S k)
é\t-‘r1|t = Z Pr (Tt - j‘nt) X £t+1|t (480)
j=1
para todos los posibles valores del régimen, k = 1,..., R. Repitiendo este proceso

desde (4.72))-(4.73)) para toda la muestra de datos, t = 1,--- , T, se obtienen la media
y varianza estimadas condicional a cada uno de los posible regimenes, necesarias para
el célculo de la funciéon de densidad del proceso estocastico de y; definida en

4.2.4.1. Estimaciéon de los parametros del modelo

Del mismo modo que para el caso del modelo de serie temporal descrito en el
capitulo [3] la estimacion de los parametros de los modelos en espacio de estados aqui
propuestos, tanto el modelo periédico como el de cambio de régimen, puede llevarse
a cabo maximizando la funcién de verosimilitud a partir de una muestra de datos
disponible, de la siguiente manera

I?a}XL Zln [Ye|me-1; ) (4.81)
©

donde ¢ se refiere al vector de pardmetros y n;—1 a la informacién disponible hasta
el instante t —1 (n;—1 se omite de ahora en adelante para simplificar la notacion). Los
datos a partir de los cuales se maximiza son la serie temporal de la variable
de salida Y = {y;}1, v las variables explicativas X; = {wu}i,,i = 1,...,n,
Zy = {zm}i,h = 1,...,m (tanto las que afectan directamente a la salida del
modelo como las que determinan la distribucién de probabilidad del régimen para
el caso de los modelos con cambio de régimen). Ademads, en este tipo de modelos
interviene otra serie temporal que determina el régimen del sistema en cada instante
de tiempo ¢, S = {r;}1_; con 7, € {1,---, R}, la cual puede ser observable o no. En
el caso de que el régimen r; sea observable, el modelo es periédico, y la estimacion de
los parametros del modelo se lleva a cabo a través de los procedimientos explicados
en la seccion En este caso, asumiendo normalidad se tiene que

—(yt — Z/At|t—1)2] (4.82)

Flotlres ) = ——
Yt|Tt; @l = — exp =
27r‘7t\t71 20 t2|t 1

donde yt|t 1 Y Oyi—1 se calculan segin las [4.56 y [4.56 respectivamente. Sin
embargo, si el régimen ry, t = 1,...,7 no es una varlable observable, la variable
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de salida se distribuye entonces segun (4.66]), por lo que la funciéon de verosimilitud
pasa a tener la forma siguiente

T R
Lip) =Y "I [ Y fluelre = Gi o] Pr(re = ji ) (4.83)
=1 =1

la cual presenta una expresién méas complicada que la de los modelos con cambio
de régimen observable. Asumiendo normalidad, la funcién de densidad de la variable
de salida condicional al régimen j, fly|r: = j;¢] responde a (#.67), donde los
valores ZUt|t—1,j Y O¢jt—1,; se calculan como en —. En este caso, el vector
de pardmetros ¢ estd constituido tanto por los parametros que definen las matrices
de los modelos de espacio de estados para cada uno de los regimenes como por los
pesos de la red neuronal que modela la probabilidad de ocurrencia de cada régimen j,
Pr(ry = j;¢), definida en (4.68)-(4.70). El gran tamano de este vector de pardmetros
y la compleja forma de la funcién de verosimilitud , altamente no lineal, hacen
que en la préctica resulte muy complicado que los procedimientos de estimacién
descritos en la seccion [3.3.1] alcancen una solucion aceptable.

Para resolver este problema, se ha utilizado un algoritmo alternativo para
calcular estimaciones de méaxima verosimilitud conocido como EM (Ezpectation-
Mazimization). Este algoritmo fue originalmente propuesto en Dempster et al.| (1977),
donde se present6é una gran cantidad de situaciones susceptibles de ser resueltas a
través de su aplicacion, como es el caso de ajustes en presencia de datos incompletos o
variables no observadas. Fue en el trabajo de Hamilton| (1990) donde se particularizo
su aplicaciéon al caso de la estimacién de los pardametros de modelos de series
temporales con cambio de régimen. A continuacién, se resume el funcionamiento del
algoritmo para la estimaciéon de los pardmetros del modelo presentado en esta tesis.
Una excelente descripciéon del funcionamiento del mismo para el caso particular del
modelo IOHMM (Input Output Hidden Markov Models, Bengio and Frasconi| (1995)))
puede encontrarse en Mateo| (2005).

El Algoritmo EM es un procedimiento iterativo que consta de dos pasos en cada
iteracion k:

1. Paso E: Dado el vector de parametros ¢*~1) obtenido en la iteracion anterior
(k— 1) y los datos observados, se calcula la distribucién de probabilidad de la
variable r; para toda la muestra de datos t = 1,...,T. Dicho de otra manera,
dados los datos observados y el vector de pardmetros en la iteracién anterior,
se calcula para cada uno de los posible regimenes {1, ..., R} la probabilidad de
que fuera el responsable de la observacién en cada instante de tiempo ¢.

2. Paso M: Se maximiza el valor esperado de la funcion de verosimilitud de y;
condicionada a la distribuciéon de probabilidad de la variable r; calculada en el
paso FE. De esta manera se obtiene el vector de pardmetros estimados go(k) en
la iteracién k.
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El algoritmo asegura que tras cada iteracién se mejora el valor de la funcién
de verosimilitud , v de este modo, a partir de una estimacién arbitraria de
parametros ¢(® el algoritmo converge a un méximo local (ver Dempster et al.
(1977)). Puesto que la distribuciéon de probabilidad del régimen no observable
r¢ es completamente desconocida, resulta muy complejo conjeturar un vector de
parametros inicial go(o) que resulte estar préximo de un maximo aceptable, lo que serfa
necesario en caso de utilizar los procedimientos de estimacion explicados en la seccién
Sin embargo, como se senala en Hamilton (1990), el algoritmo EM resulta
suficientemente robusto frente a una inicializaciéon arbitraria de los parametros.

El algoritmo se basa, por tanto, en sustituir la funcion de verosimilitud (4.83)) por
una funcién auxiliar que se maximiza en cada iteracion, lo que permite converger a
un méximo de (4.83)) tras un namero de iteraciones. Dicha funcién auxiliar responde
a

Q" 1, ¢") = E |L(p)|S, " (4.84)

Es decir, Q(¢*~1, ¢*) es la esperanza de la verosimilitud logaritmica condicional al
conjunto de parametros y la distribucién de probabilidad de la variable no observada
r¢ obtenidos en la iteracién anterior £ — 1. Por consiguiente, en cada iteraciéon k se
maximiza Q(¢*1, p¥) con respecto al vector de parametros ¢*. La ventaja de usar
esta funcién en lugar de es que permite desacoplar diferentes términos con el
fin de poder estimar grupos de pardmetros de manera separada. Asi, se tiene que

T R
Q1 o) = ZZPT(” = jlys; @) x In(flys, e = 45 0))]

t=1 j=1

T R
= Y Pr(re=jlys ") x In(flyelre = G5 ) Pr(re = G; )]
=1 j—1

T R
= ZZPr(rt = jlys; 1) x In(flyelre = s ¢]) +

t=1 j=1

T R
SO Pr(re=jlys ") x In(Pr(r = ji ) (4.85)
t=1 j=1

y por tanto la funcion Q(p*~!, ¢*) puede descomponerse en dos sumandos
separados. Considerando que el vector de pardmetros a estimar esti constituido a
su vez por el vector de los parametros que determinan las matrices del modelo en
espacio de estados, que denotaremos por ¢1, v el vector de pesos de la red neuronal
que modela la distribucién de probabilidad del régimen 7, ¢, es decir, ¢ = (¢1; p2),
entonces se tiene que Q(*~1, ©*) se escribe de la siguiente manera
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Q"1 ") = Qi@ b)) + Q2 ("1, h) (4.86)

donde

T R
Q") = DO Pr(re=jlys ") x In(flyelre = Gi o)) (4.87)
t=1 j=1

T R
Q" 08) = DD Pr(re=jlys ") x In(Pr(ry = ji k) (4.88)
=1 j—1

De este modo, el vector de parametros ¢ puede ser estimado de manera
separada mediante dos maximizaciones diferentes en cada iteraciéon. En la primera
maximizacidn se estiman los pardametros en (1, los cuales definen las matrices del
modelo de espacio de estados, utilizando una rutina de optimizacién no lineal. Para
asegurar la estabilidad del modelo resultante, puede ser necesario incorporar las
mismas restricciones de estacionariedad e invertibilidad a las matrices que determinan
cada uno de los regimenes que en el caso lineal. En la segunda maximizacién se
estiman los pesos de la red neuronal que conforman el vector de pardmetros ¢ con
respecto a Qa(p" 1, cpg), lo cual puede llevarse a cabo utilizando un procedimiento
de optimizacion no lineal sin restricciones como el descrito en la seccion [3.3.1] o algin
algoritmo especifico apropiado para ajustar los pesos de una red neuronal (ver Haykin
(1994)). Estas dos maximizaciones constituyen el paso M del algoritmo. Como puede
apreciarse, la modularidad del algoritmo EM permitiria, por ejemplo, plantear un
modelo diferente en el que la distribucién de probabilidad del régimen se describiera
a través de otro tipo de arquitectura diferente al perceptrén multicapa, sin mas
que sustituir el procedimiento de maximizacién correspondiente a la distribucién de
probabilidad del régimen.

El paso E no supone apenas coste computacional. Al principio de cada iteracion
k, a partir de una estimacion de parametros ¢*~! y para cada instante de tiempo
t, se trata de hacer una inferencia sobre qué régimen es méas probable haber sido el
responsable de producir la observacién y;. De la definicién de probabilidad condicional
se tiene que

flyesre = j; "1
flyss o™1]
_ Sl =g X Prin =50 g
SILy Fluelre = G @b Y x Pr(re = j;51)

Pr(re = jlys ")

cuyo resultado representa la probabilidad, dados los datos observados, de que
el régimen no observado responsable de la observacién y; haya sido el j. Este
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calculo completa entonces todos los valores necesarios para maximizar (4.84) en cada
iteracion k.

4.2.4.2. Diagnosis y seleccién del modelo

En general, no existe una metodologia consensuada que pueda ser aplicada para
guiar el proceso de identificacion de los modelos de cambio de régimen. Existen varias
fuentes de incertidumbre a las que enfrentarse en el caso del modelo propuesto en
esta tesis, como son las estructura basica del modelo (es decir, la manera en que son
parametrizadas las matrices de espacio de estados), el nimero de regimenes ocultos
existentes en la serie a modelar, las variables explicativas que afectan a la distribucién
de probabilidad de la variable que determina el régimen y el nimero de neuronas en la
capa oculta de la red neuronal. Este ultimo valor, el ntmero de neuronas, no resulta
critico puesto que la arquitectura del perceptrén multicapa es suficientemente robusta
frente a un exceso en el mismo. Sin embargo, el nimero de regimenes presentes en
la serie si resulta un valor relevante y dificil de decidir. Puesto que no se trata de
una variable observable sino ficticia, el nimero de regimenes constituye a menudo
una decision del analista y su valor es previamente fijado. A este respecto, destaca el
trabajo presentado en Vucetic et al.| (2001)), donde se propone una algoritmo capaz
de descubrir de manera automética el niimero de regimenes ocultos en las series
de precios eléctricos basdndose en sus relaciones con la demanda. Sin embargo, el
algoritmo no permite cambios de régimen frecuentes y tampoco tiene en cuenta las
relaciones existentes entre el precio y el resto de sus variables fundamentales.

El proceso de identificacién aqui propuesto comienza una vez la estructura de
un modelo de funcién de transferencia con ruido ARIMA-ARCH estacional como el
descrito en la seccién ha sido identificada. Como ya se expuso en dicha seccion,
algunas de las herramientas utilizadas en el proceso de identificacién del modelo lineal
son las funciones de autocorrelacion simple y parcial (FAS y FAP) de los residuos
y su cuadrado para seleccionar los 6rdenes de los polinomios AR, MA y ARCH,
los errores estandar de los pardmetros de los modelos ajustados para comprobar su
significacion y el criterio de informaciéon de Akaike (AIC) como indice para medir la
parsimoniosidad de los modelos estimados. A partir de dicha estructura, las matrices
del modelo de cambio de régimen son especificadas del modo explicado en [£.2.2] es
decir, se construyen de manera que el modelo de espacio de estados que describe
cada uno de los regimenes por si solo presenta una estructura equivalente al modelo
de funcién de transferencia con ruido ARIMA—ARCHE Notese, sin embargo, que las
matrices del modelo de cambio de régimen definitivo no tendria por qué responder
exactamente a dicha especificacién. Por ejemplo, un término autorregresivo podria
no ser significativo en el modelo lineal, pero si serlo una vez se han identificado
distintos regimenes en la serie temporal, para todos o alguno de dichos regimenes.

9Notese, como ya se expuso en que la formulaciéon del modelo de espacio de estados con
cambio de régimen descrito en en general, no es equivalente a la de un modelo de funcién de
transferencia con ruido ARIMA-ARCH donde los pardametros cambian de acuerdo con el régimen
del sistema.
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Desafortunadamente, en este caso no se dispone de los errores estandar de los
pardmetros calculados a través de puesto que el algoritmo EM estima los
parametros del modelo de forma separada en dos grupos diferentes, y calcular las
matrices y (3.43) una vez se ha alcanzado el vector de parametros que maximiza
la verosimilitud de la muestra de datos seria computacionalmente muy costoso debido
a su tamafio. Resultard necesario, por tanto, una vez se hayan seleccionado el resto
de valores por determinar (el ntumero de regimenes y las variables explicativas de
entrada a la red neuronal), probar algunas especificaciones de la estructura bésica
del modelo menos restrictivas, y decidir entre ellas usando el criterio de informacién
de Akaike (AIC) o el criterio Bayesiano (BIC).

Dado que la variable no observable que determina el régimen en cada instante
de tiempo 7; es una variable ficticia, resulta complicado conocer a priori el ntimero
de regimenes que mejor describe las dindmicas de la serie temporal a modelar. Sin
embargo, una solucién parsimoniosa del modelo implicard un nimero pequeno de
regimenes. La estrategia para seleccionar dicho ntimero y las variables de entrada a la
red de probabilidad serd entonces tomar todas las variables candidatas y el ntmero
maximo de regimenes a considerar, y estimar los pardmetros del correspondiente
modelo de cambio de régimen. Las variables que resulten realmente significativas
para modelar la distribucién de probabilidad del régimen pueden ser identificadas a
través del andlisis de la sensibilidad de la probabilidad de cada uno de los regimenes
con respecto a cada una de las entradas a la red del modelo ajustado, es decir,
calculando OPr(r; = j)/0zy por medio de procedimientos numeéricos (ver White
and Racine), |2000; Munoz and Czernichow), |1998 para més detalles). Una vez se ha
identificado un modelo con el ntimero méximo de regimenes a considerar y donde
todas las variables explicativas de la red neuronal son relevantes, se pasa a estimar
un modelo que presente las entradas seleccionadas a la red y un régimen menos, para
volver a identificar las variables que son relevantes en este caso. El procedimiento
se repite hasta llegar a estimar los pardmetros de un modelo con dos regimenes e
identificar las entradas significativas a la red de probabilidad. Finalmente, de entre
todos los modelos ajustados con distinto ntimero de regimenes se elige utilizando
los criterios AIC o BIC, e inspeccionando de manera visual el ajuste de la densidad
asumida a la distribuciéon empirica obtenida a través de graficos de tipo g-q plot o
histogramas. Puesto que la hipétesis del modelo es que la componente estocéistica
se distribuye normal estandar, ¢, ~ N(0,1), estos graficos contrastan si la serie de
residuos {ﬁitl_l(yt — ’y\ﬂt,l)}tT:l se ajusta a dicha distribucién. Dicha serie se calcula
teniendo en cuenta que los momentos de primer y segundo orden de la mixtura de
gaussianas en cada instante de tiempo ¢ se calculan de la siguiente manera
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R
Ely] =41 = ZPT(H =jl21t, - Zmt) X Yeje—1,; (4.90)
i=1

R
El(y: — Z?t\t—l)Q] = ZPTO"t = jlzats - Zme) X (Z//\t2|t71,j + 3162|t71,j) N /y\tzlt—l
j=1

(4.91)

con Yyi—1,j ¥ Ogj¢—1,; caleulados como en (4.72) y (4.73) (ver Schnatter| (2006)).

En las siguientes secciones se ilustra todo este anélisis utilizando los precios medios
diarios y los precios horarios del mercado de OMEL.

4.3. Aplicacién a los precios medios diarios del mercado
Ibérico

A continuacién se presentan los resultados de la aplicacién del modelo de cambio
de régimen propuesto en este capitulo a los precios medios diarios del mercado ibérico
de OMEL. Este estudio nos permitird analizar el comportamiento de los precios sin
considerar el efecto de las diferentes dinamicas intra-diarias que presentan. Mas tarde,
en la siguiente seccién y teniendo en cuenta los resultados obtenidos tras este analisis,
se aplicara el modelo a los precios horarios.

El punto de partida para este andlisis es el ajuste de un modelo de funcién de
transferencia con ruido ARIMA-ARCH (FT-ARIMA-ARCH) identificado como se
explica en Los datos usados son los correspondientes al periodo comprendido
entre el 1 de enero de 2007 y el 31 de agosto de 2010, lo que suponen 1339 muestras.
Las variables explicativas para este modelo son los valores medios diarios de las
previsiones de demanda y produccién edlica proporcionadas por el operador del
sistema. En la figuras y se representan estas variables, asi como el precio
medio para todo el periodo, respectivamente. Como puede verse, los precios presentan
un comportamiento claramente no estacionario, por lo que previamente al ajuste las
variables fueron diferenciadas tanto regular como estacionalmente (diferencias diarias
y semanales). El modelo FT-ARIMA-ARCH identificado responde a la siguiente
formulacién

(14+6,L)(1 +6.L")
(1+¢1L)
vi = —y0+ (1 —mL)(1—-TL")e? (4.93)

Zy = wiTy + waxy + €t (4.92)

donde z; = (1 — L)(1 — L)"y; es el precio medio diario diferenciado tanto regular
como estacionalmente, x4, z9; son la previsiones medias diarias de la demanda y
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(b) Disponibilidad total del sistema (incluye los grupos de tipo carboén, nuclear, hidraulicos, de fuel-
gas y ciclos combinados), prevision de demanda, programa total casado de los grupos de régimen
especial, y prevision de produccién eélica
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produccion edlica (también diferenciadas), wy, we, 8,0, ¢, v0, 71, los pardmetros del
modelo y v; un proceso de ruido blanco (ver [2.2.2.5]).

El modelo en - puede ser formulado en la representacion de espacio de
estados presentada en y por tanto, su estructura nos sirve para especificar la de
las matrices del modelo de cambio de régimen. Con el fin de identificar las variables
relevantes que determinan el régimen del sistema y que constituirdn por tanto las
entradas a la red neuronal, se usaron aquellas empleadas en |[Karakatsani and Bunn
(2008a) y que fueron explicadas en . La programacién diaria resultante de la
casacion del mercado para cada tecnologia tienen un claro efecto sobre el precio, por
lo que se usaron también sus retardos de un dia como proxy. Las disponibilidades de
los grupos fueron también consideradas para calcular el margen de reserva diario@

El proceso de identificacion del modelo de cambio de régimen fue descrito en
4.2.4.2] Para un maximo de 4 regimenes, se estimaron diferentes modelos variando el
numero de variables de entrada a la red neuronal en funcion de la sensibilidad de la
probabilidad de cada régimen frente a cada una de ellas, hasta alcanzar un conjunto de
variables minimo para un determinado ntimero de regimenes. También se estimaron
diferentes modelos variando el nimero de neuronas. En la tabla se muestra un
resumen con los resultados de los mejores modelos obtenidos (en términos de AIC)
para cada uno de los regimenes ensayados (referenciados como RS2, RS3 y RS4), asi
como los resultados del modelo de funcién de transferencia con ruido ARIMA-ARCH
en — (referenciado como FT-ARCH). Como puede apreciarse, el indice
AIC obtenido para cada uno de los modelos indica que a pesar del incremento en
el nimero de pardmetros que supone la red neuronal, estos contribuyen de manera
significativa a maximizar la verosimilitud de la muestra de datos. Como resulta logico,
a medida que se incrementa el namero de regimenes (y por tanto, de pardmetros) se
obtiene un valor mayor para la verosimilitud logaritmica, puesto que es la funcion
que se maximiza en el ajuste. En términos de AIC el modelo con 3 regimenes parece
ser el mas adecuado. Este hecho se revela maés claro si atendemos a los resultados que
se presentan en las figuras y Por ejemplo en los graficos g-q plots, los cuales
contrastan las distribuciones empiricas de los residuos estandarizados (calculados
segun y ¥.91) con la normal estdndar asumida, muestran claramente que el
modelo con 3 regimenes es el que mejor representa la distribucién de probabilidad de
los precios.

Para el modelo RS3, las variables explicativas mas relevantes a la hora de
determinar los diferentes regimenes de comportamiento fueron: las previsiones de
demanda y produccién edlica, el precio del dia anterior, el margen de reserva y la
programacion total en régimen especial del dia anterior (ver figuras y [£.1D)).
Esta ultima variable, aunque bastante correlada con la prevision de produccién

191 margen de reserva definido en [Karakatsani and Bunn| (2008a) es una medida del exceso de
capacidad de generacién, y se calcula como la maxima disponibilidad agregada de todos los grupos
menos la previsiéon de demanda del sistema. Notese sin embargo que para los grupos de tipo régimen
especial (como lo son los parques eolicos) no se dispone de este dato en OMEL. Por tanto, el margen
aqui calculado es la suma de las disponibilidades de los grupos con tecnologia de tipo carbén, ciclo
combinado, nuclear, fuel-gas e hidraulica, menos la prevision de demanda del sistema.
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(a) Residuo estandarizado FT-ARCH (b) Histograma FT-ARCH

LI

T "

(c) Residuo estandarizado RS2 (d) Histograma RS2

(e) Residuo estandarizado RS3 (f) Histograma RS3

(g) Residuo estandarizado RS4 (h) Histograma RS4

Figura 4.1: Residuos estandarizados de los modelos estimados (izquierda) y su
histograma (derecha).
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(a) g-q plot FT-ARCH (b) cola derecha FT-ARCH

(¢) g-q plot RS2 (d) cola derecha RS2

Sandars o Qs

(e) q-q plot RS3 (f) cola derecha RS3

Sandars ol Quarsies

(8) a-q plot RS4 (h) cola derecha RS4

Figura 4.2: g-q plots de los modelos estimados (izquierda) y distribucion de
probabilidad acumulada (derecha).
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Densidad total

- - Precio realizado (diferenciado)
—— Densidad régimen 1
Densidad régimen 2
—— Densidad régimen 3

(a) 11 enero 2009, domingo

v

(c) 19 marzo 2008, miercoles (d) 01 agosto 2010, domingo

(e) 06 septiembre 2008, sabado (f) 23 agosto 2009, domingo

@
R e ency
!

(g) 21 junio 2010, lunes (h) 28 marzo 2008, viernes

Figura 4.3: Funciones de densidad estimadas por el modelo RS3. En cada gréfico
aparece la contribucion de cada régimen (Régimen 1 en azul; Régimen 2 en verde;
Régimen 3 en rojo) a la funciéon de densidad total resultante (en negro). La linea
punteada representa el valor observado del precio diferenciado.
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condicional a cada uno de los regimenes (abajo) a lo largo del periodo (régimen 1 en
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Figura 4.4: Distribucion de probabilidad del régimen (arriba) y desviacion estandar
azul; 2 en verde; 3 en rojo)



Modelo N. regimenes | Ver. Log AIC N. parametros
FT-ARCH 1 -1101.4159 | 2218.8319 8
RS2 2 -910.2399 | 2020.4799 100
RS3 3 -888.8564 | 2017.7128 120
RS4 4 -880.5284 | 2041.0568 140

Tabla 4.1: Resultados de la estimacién de los modelos diarios para la serie de OMEL.

edlica, se revelé como significativa probablemente debido al hecho de que proporciona
informacién de la produccion de las tecnologias no recogidas en ninguna otra variable.
Respecto a las previsiones de demanda y produccién edlica y el precio del dia
anterior, resulta logico que se revelen como significativas, puesto que se trata de las
variables incluidas en los modelos expertos encargados de las predicciones del precio
condicionales a cada uno de los regimenes. El efecto del margen de reserva sobre el
precio es el observado también en otra publicaciones en donde se argumenta que el
precio aumenta de manera no lineal segiin el margen se va reduciendo y acercando a
cero (ver por ejemplo Mount et al.| (2006)).

La extraccién del conocimiento implicito de la red neuronal ajustada, es decir, de
la interaccién entre las variables explicativas que determinan en qué circunstancias
se activa uno u otro régimen, resulta dificil de analizar. En las figuras [4.5] y
se muestra un grafico similar a un scatter plot. En la diagonal de este grafico se
representan los valores estimados de la distribucién de probabilidad del régimen para
cada una de las variables explicativas de entrada a la red neuronal y por cada uno de
los posibles regimenes. Es decir, cada grafico en la diagonal representa la probabilidad
estimada que tiene una muestra del conjunto de entrenamiento de pertenecer a un
determinado régimen en funcion del valor de cada variable de entrada (probabilidad a
priori). Los gréficos fuera de la diagonal son graficos z-y entre cada par de variables,
y en cada punto de la nube el valor de probabilidad estimada para cada régimen viene
representado por la intensidad del color, siendo rojo probabilidad 1 y azul oscuro qi:]
A tenor de estas figuras puede decirse a grandes rasgos que el régimen 1 se activa en
situaciones en las cuales se ha reducido la previsiéon de demanda con respecto a la
semana anterior, y el margen de reserva es alto. El régimen 2 es el mas habitual de
los regimenes, por lo que puede asociarse con el régimen de comportamiento normal,
y parece activarse més cuando existe una reduccién en la prevision de produccién
edlica y de régimen especial. El régimen 3 se activa en situaciones de incremento de
demanda, margen bajo e incrementos en las previsiones de produccion edlica y de
régimen especial.

En los graficos de la figura[d.3]se representa las funcion de densidad estimada por
el modelo RS3 en diferentes dias del periodo de ajuste, asi como la contribucion de
cada régimen a dicha distribucién. Como puede observarse, las funciones de densidad

1Notese que algunas de las variables fueron diferenciadas semanalmente para evitar el posible
efecto de distorsion de la tendencia en la deteccion de los regimenes ocultos.
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resultantes de combinar las gaussianas de cada régimen con distintos pesos en cada
instante de tiempo dan lugar a diferentes formas de densidades con asimetria y colas
pesadas. Atendiendo a los gréficos, se observa que el régimen 1 parece ser el causante
de las colas de la distribucién estimada, por lo que se deduce que existe mayor
incertidumbre en la prediccién del precio para valores de demanda bajos que en
otras circunstancias. Este hecho viene refutado también por el grafico de la figura
en donde puede apreciarse como la desviacion estandar del régimen 1 es superior
a la de los otros dos regimenes en practicamente todo el periodo de ajuste. En el
grafico superior de esta misma figura se observa también céomo el modelo capta un
comportamiento diferente del precio en los periodos correspondientes a festividades
(navidades, semana santa, puente de mayo, etc), puesto que se activan con mayor
frecuencia los regimenes menos habituales, es decir, el 1 y el 3.
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Figura 4.5: Probabilidad estimada para el primer régimen en funcién de las variables explicativas.
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Figura 4.6: Probabilidad estimada para el segundo régimen en funcién de las variables explicativas.
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Figura 4.7: Probabilidad estimada para el tercer regimen en funcion de las variables explicativas.



4.4. Aplicacién a los precios horarios del mercado Ibérico

En la seccion anterior se ha mostrado céomo la distribucién de probabilidad de los
precios medios diarios puede representarse usando el modelo de cambio de régimen
descrito en El objetivo en esta seccién es encontrar también un modelo que
represente fielmente la distribucién de probabilidad de los precios horarios en OMEL.

El conjunto de datos para el anélisis es el mismo que en el apartado anterior, es
decir, se dispone de los datos comprendidos entre el 1 de enero de 2007 y el 31 de
agosto de 2010, lo que en este caso suponen 32136 muestras. El punto de partida es el
modelo de funcién de transferencia con ruido ARIMA-ARCH previamente estimado
e identificado en Este modelo también puede ser formulado en la representacién
de espacio de estados expuesta en , y por tanto, su estructura nos sirve como
punto de partida para especificar las matrices de un modelo de cambio de régimen. Su
estimacién e identificacidon presenta sin embargo algunas dificultades a nivel practico
que se pasan a exponer a continuacion.

Las dificultades provienen fundamentalmente del hecho de que para capturar
adecuadamente las diferentes dinamicas que presenta la serie de precios horarios en
un intervalo de tiempo amplio (por ejemplo, en la secci(’)nlos modelos se estimaron
tomando los datos correspondientes a un ano completo, es decir, 8760 muestras) es
necesario un elevado ntmero de regimenes, lo que conlleva por tanto un aumento
considerable en el ntimero de parametros. La consecuencia directa de esto es que,
a pesar de utilizarse el algoritmo EM, resulta muy complicado que a partir de una
inicializacion arbitraria de pardmetros se alcance un maximo aceptable debido a la
compleja forma de la funcién de verosimilitud. Esta situacién se ve agravada por
el hecho de que la estimaciéon del modelo resulta computacionalmente mucho mas
costosa que para el caso de usar datos en frecuencia diaria. Puesto que la serie presenta
estacionalidad semanal (es decir, de periodo 168), los vectores de estado y las matrices
del modelo equivalente son de gran tamano (por ejemplo, los vectores de estado del
modelo presentado en para OMEL tienen 193 elementos). El efecto negativo que
esto supone a la hora de implementar el filtro descrito en — puede ser
solventado teniendo en cuenta que dichas matrices presentan gran cantidad de ceros.
Sin embargo, el aumento més importante en el coste computacional no proviene del
tamano de las matrices del modelo sino del incremento en el niimero de regimenes
necesarios, puesto que el niimero de operaciones a realizar para la evaluacién del filtro
en cada muestra se incrementa con el cuadrado de los mismos.

Una solucién al problema podria ser separar la serie de precios horarios en 24
series diarias, una para cada hora, y modelar cada una de ellas por separado de
manera similar a los precios medios diarios. Esta manera de tratar las series de precios
horarios ha sido empleada antes por diversos autores (ver por ejemplo/Cuaresma et al.|
2004} [Zareipour et al., [2006b; Misiorek et al., [2006; Garcia-Martos et al., |2007)). En
la figura aparecen los graficos g-q plots de los residuos estandarizados de los
modelos de cambio de régimen estimados de manera separada para cada hora del
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Stadard Normal Quantles h N b h h Standard Norm Quanties

(a) Hora 8:00 (b) Hora 10:00

(c) Hora 12:00 (d) Hora 16:00

(e) Hora 20:00 (f) Hora 21:00

Figura 4.8: Graficos qgplot de los residuos estandarizados de los modelos estimados
de manera separada para las horas 8:00, 10:00, 12:00, 16:00, 20:00 y 21:00.

dia?] Observando dichas figuras cabrian sacar las mismas conclusiones que en el
caso de los modelos aplicados a los precios medios diarios. La forma de la funcién de
densidad asumida se ajusta bastante bien a la distribucién de los residuos empiricos
obtenidos. En particular, el ajuste en las colas es mucho mejor que el proporcionado
por los modelos de funcién de transferencia con ruido ARIMA-ARCH.

Sin embargo, el inconveniente de este enfoque radica en el hecho de que no

12F] conjunto de datos para la estimacion de los modelos cuyos resultados se muestran en las figura
fue separado en 24 series diferentes, una por cada hora del dia (lo que da lugar a 24 conjuntos
de datos de 1339 muestras cada uno). Las variables explicativas seleccionadas como entradas a las
redes neuronales fueron aquellas que se revelaron como significativas en el analisis de los precios
medios diarios: las previsiones de demanda y generacion de energia eélica, el margen de reserva, el
programa casado para los grupos de régimen especial y el precio del dia anterior, todas ellas para
cada hora especifica. Se eligieron 3 regimenes para los 24 modelos a estimar.
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Figura 4.9: Precio del mercado de OMEL (en c€/KWh) en los distintos periodos de
estimacion.

considera la correlacién de los precios entre horas diferentes. Para el caso de la serie
de precios objeto de este estudio, esta simplificacién no es despreciable en términos
de prediccion puntual o precisién del modelo, por lo que separar las series de precios
en 24 series diarias no resulta una solucién aceptable.

La solucién adoptada pasa entonces por considerar un tinico modelo para la serie
de precios horarios y utilizar conjuntos de entrenamiento de menor tamano. Esto
permite un doble ahorro computacional: por un lado, un menor ntmero de muestras
hace que la evaluacion de la verosimilitud con el filtro descrito en — sea mas
rapida; por otro lado, al estimar utilizando un conjunto de datos de menor tamano
se requiere de un menor ntumero de regimenes para representar adecuadamente la
distribucién de probabilidad del proceso de los precios. A la hora de utilizar un
modelo asi estimado para predecir fuera de muestra, serd necesario implantar algtn
tipo de seguimiento de los errores de prediccién para detectar posibles cambios en la
dinamica de la serie que requieran reajustar los parametros del modelo.
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Modelo [ N. regimenes | Ver. Log | AIC [ N. pardmetros | MAE | MAPE(%)

Periodo 1

FT-ARCH 1 -207.7615 437.523 11 0.325 6.451
RS2 2 -522.5913 | 1213.1826 84 0.303 5.964
RS3 3 -363.6834 929.3668 101 0.292 5.711
RS4 4 -231.7987 699.5975 118 0.287 5.576
RS5 5 -82.1044 | 434.2089 135 0.283 5.459

Periodo 2

FT-ARCH 1 -148.7879 325.5759 14 0.215 3.449
RS2 2 -27.6395 259.279 102 0.208 3.366
RS3 3 41.7194 162.5612 123 0.204 3.31
RS4 4 34.2455 219.5091 144 0.206 3.337
RS5 5 34.672 260.6561 165 0.206 3.314

Periodo 3

FT-ARCH 1 -273.8978 577.7957 15 0.17 4.422
RS2 2 -933.761 647.0227 110 0.169 4.413
RS3 3 -1126.3034 | 583.7187 135 0.171 4.294
RS4 4 -66.2417 | 452.4833 160 0.165 4.252
RS5 5 -70.0336 504.0672 182 0.164 4.196

Tabla 4.2: Resultados de la estimacion de los modelos horarios.

A continuacién se muestran los resultados de la aplicacién del modelo de cambio
de régimen propuesto en este capitulo en tres periodos de tiempo diferentes: El
periodo 1 comprendido entre el 1 de Julio y el 31 de Agosto de 2006; el periodo 2 entre
el 1 de Octubre y el 30 de Noviembre de 2008; y el periodo 3 entre el 1 de Febrero
y el 31 de Marzo de 2011 (ver figura[£.9). En la tabla se resumen los resultados
obtenidos de la estimacion de los modelos para cada periodo de ajuste diferente.
En ella aparecen también los resultados de aplicar sus contrapartidas lineales (que
presentan un tnico régimen) con el fin de poder compararlos entre si. Para el periodo
1 no se dispone de ninguna otra variable més que el precio, por lo que las variables
de entrada a la red de probabilidad del régimen fueron la hora del dia y retardos
del precio (en particular, el precio retardado en 1, ﬂ 24 y 168 muestras). Para
los periodos 2 y 3 se dispone del mismo conjunto de variables que para el caso de
los modelos diarios de la seccién anterior pero en frecuencia horaria. Las variables
explicativas usadas para las redes de probabilidad del régimen fueron la previsién de
demanda y produccién eédlica, la hora del dia y diferentes retardos del precio.

Atendiendo al criterio de informacion de Akaike (AIC), los mejores modelos son
el RS5 para el periodo 1, el RS3 para el periodo 2 y el RS54 para el periodo 3. En
los tres casos, el incremento de parametros que suponen estos modelos frente a los
de funcion de transferencia con ruido ARIMA-ARCH (FT-ARCH) esta justificado en

13En el caso de utilizar el modelo de cambio de régimen con el objetivo de predecir los 24 precios del
dia siguiente, utilizar retardos méas pequenios de 24 muestras como entradas a la red de probabilidad
del régimen supone una dificultad afadida puesto que no se dispone de dicha informacién al realizar
las predicciones. Esta problematica se aborda en el siguiente capitulo.
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(a) FT-ARCH, Periodo 2 (b) RS3, Periodo 2

(c) FT-ARCH, Periodo 3 (d) RS4, Periodo 3

Figura 4.10: Graficos g-q plot de los residuos estandarizados de los modelos lineales
FT-ARCH (izquierda) y sus contrapartidas de cambio de régimen (derecha).

términos de verosimilitud de la muestra. También el MAE y MAPE que arrojan estos
modelos supera al de sus contrapartidas lineales en los tres periodos considerados, en
menor medida para los perfodos 2 y 3, pero llegando a ser una disminucién drastica
para el periodo 1. La mejora de los modelos de cambio de régimen en los periodos 2 y
3 con respecto a los de tipo FT-ARCH queda evidenciada si atendemos a los gréaficos
g-q plot de los residuos estandarizados, los cuales se muestran en la figura

Como sucedi6 en la secciéon una vez eliminada la dependencia en media de
la serie con el modelo de funcién de transferencia con ruido ARIMA, el cuadrado
del residuo presenta un claro patrén de autocorrelacién que es necesario modelar
con términos de tipo ARCH. Sin embargo, dicho patrén de autocorrelacién no
aparecié en los residuos de los modelos de cambio de régimen en ninguno de los
tres periodos congiderados, por lo que no fue necesario incluir ningiin término para
modelar la varianza condicional a excepcién de la constante para cada régimen@
En la figura se muestran las funciones de autocorrelacion simple (FAS) de los
residuos estandarizados de los modelos ensayados, asi como también las FAS del
cuadrado de dichas series. En ella se aprecia como las series de precios horarios no
presentan ningdn patréon de autocorrelacion que justifique la inclusién de términos
autorregresivos que modelen la varianza. Este hecho pone de manifiesto la limitacion
de los modelos lineales para estimar la medida del proceso de precios horarios de
OMEL.

14Notese que este hecho no ocurria en el caso de las series diarias.
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Figura 4.11: Gréficos de la Funcién de Autocorrelacion Simple (FAS) de los residuos
estandarizados (izquierda) y su cuadrado (derecha) para cada uno de los periodos

ensayados.
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Los modelos de cambio de régimen estimados pueden escribirse por tanto
mediante una tnica ecuacion de estado y otra de salida, como en (4.94)-(4.95)

§tr1 = F’I’t+1£t + BT’t+1xt + W1 (4.94)
y = Hp &+ Aray (4.95)

donde 7, € {l,---,R} denota el régimen en el instante ¢, las matri-
ces F.,, By, Hy, A, quedan definidas por los pardmetros estimados y w; =
(ar,et,0,---,0), siendo a,, el parametro de desviacion tipica de las innovaciones
del régimen 7.

Recuérdese que la distribucién de probabilidad de r; se modela mediante una red
neuronal como se describe en —. Los gréficos de la figura muestran
la evolucién de la distribuciéon de probabilidad estimada del régimen 7, a lo largo
de tiempo en los tres periodos ensayados. Como puede apreciarse, en los tres casos
existe un régimen predominante que podria asociarse como el de comportamiento
normal, y dentro de un mismo dia se activan el resto de regimenes en mayor o menor
medida segin tomen valor el resto de variables explicativas. Para el caso del periodo
1, el régimen del sistema estd determinado principalmente por la hora del dia. Si
atendemos a la serie de precios en este periodo (ver figura y 4.13) se aprecia
como parece estar fijado o saturado en algunas horas del dia. En la figura [4.13| puede
apreciarse el error del modelo FT-ARCH para capturar dicha saturacion con respecto
al modelo de cambio de régimen.

142



8
_ilte°
=
_.8
©
=0
P
?

o
)}
9.

el

oy ¥y

i
'
0.1 Ve B > o, i v | P! )
‘ébnasé' ' < sbemos L~ M- *ceood, kel %~ .2 deoeoo, A B A RS “beoscad X1
L L L
06/08/06 07/08/06

1 1
01/08/06 02/08/06 03/08/06 04/08/06 05/08/06

(a) Distribucion de probabilidad estimada del régimen (periodo 1, modelo RS5)

L
LR R
P A AV T
e R A e A B N g
i NN ] R , P AY , o
T e W S S o |t 0 | B T e oo, o S Pt o] St %
02/11/08 04/11/08 06/11/08 08/11/08 10/11/08 12/11/08

(b) Distribucién de probabilidad estimada del régimen (periodo 2, modelo RS3)

—-0

1 1 1
06/03/11 08/03/11 10/03/11

i o |
26/02/11 28/02/11 02/03/11 04/03/11
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Figura 4.12: Distribuciones de probabilidad estimadas para los regimenes de los
modelos estimados durante parte del periodo de ajuste. La probabilidad de cada
uno de los posibles valores del régimen esta representada con un color diferente.
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Figura 4.13: Valor del precio real (en azul) frente a la estimacion del modelo FT-
ARCH (en rojo, circulos) y RS5 (en verde, cuadrado) en el periodo 1.

4.5. Conclusiones

El comportamiento no lineal de los precios eléctricos, evidenciado tanto en la
respuesta de los precios a variables explicativas como en las dindmicas autorregresivas
de las propias series, no puede ser descrito adecuadamente utilizando los modelos
lineales habitualmente utilizados como métodos de prediccién. El modelo propuesto
en este capitulo hace frente a esta debilidad generalizando el de funcion de
transferencia con ruido ARIMA-ARCH al permitir que los parametros del modelo
varfen con el tiempo seglin un conjunto reducido de regimenes no observados o
ficticios, los cuales a su vez estdn determinados por las variables explicativas que
determinan el comportamiento del mercado. Respecto al modelo SNP-ARIMA-
ARCH propuesto en el capitulo anterior, el aqui descrito proporciona una capacidad
de representacién notablemente més flexible, puesto que la funcién de densidad
resultante es una mixtura de densidades gaussianas con diferentes pesos en
cada instante de tiempo. Como contraprestacion, el nimero de pardmetros se ve
incrementando considerablemente y el proceso de estimacién resulta mucho mas
complejo.

La capacidad del modelo de aplicar un juego diferente de pardametros en cada
instante de tiempo se consigue utilizando una representaciéon en espacio de estados.
A partir de dicha representacion y un juego de pardmetros fijados, el filtro descrito
en Kim (1994) permite estimar la salida del modelo condicional a la informacion

144



conocida hasta ese momento en cada punto de la serie temporal. La distribucién de
probabilidad de cada uno de los regimenes se determina a través de una red neuronal
que presenta como entradas las variables fundamentales que afectan al precio. Esto
permite aprender de manera automatica las diferentes situaciones del mercado que
determinan distintas respuestas o dinamicas del precio. Los pardmetros del modelo
pueden estimarse usando el algoritmo EM [Dempster et al., [1977; [Hamilton), 1990,
el cual permite maximizar de manera separada los parametros que determinan la
distribucién de probabilidad de los regimenes de aquellos que modelan la media y
varianza condicional del precio, siendo a la vez robusto frente a una inicializacién
aleatoria de los mismos.

El modelo se ha aplicado a las series de precios horarios y precios medios
diarios de OMEL, poniéndose de manifiesto como el modelo de cambio de régimen
puede modelarlas més adecuadamente que un modelo lineal como el de funcién
de transferencia con ruido ARIMA-ARCH. Dicha mejora queda evidenciada sobre
todo en las colas de la distribucién condicional de los precios tanto diarios como
horarios. Puesto que la distribucién de probabilidad del régimen no observado esta
modelada por una red neuronal, resulta complejo extraer el conocimiento implicito
que explique en qué circunstancias se activa uno u otro régimen. Para el modelo
de precios diarios, existe un régimen claramente diferenciado de los otros dos, que
se activa en situaciones de decrecimiento de previsiéon de demanda y que es el
responsable de las colas pesadas de la distribucién. En el caso de las serie horarias, los
modelos de cambio de régimen estimados consiguieron capturar también diferentes
dindmicas intradiarias determinadas fundamentalmente por la hora del dia y su nivel
de previsién de demanda.
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Capitulo 5

Aplicacién a la prediccion de los
precios spot del dia siguiente en el
mercado ibérico

En este capitulo se evaltan las capacidades predictivas de los dos modelos
propuestos en esta tesis dentro del marco de trabajo habitual, en dénde la casacién
de precios se resuelve diariamente para las 24 horas del dia siguiente. En primer
lugar se pone en relieve la probleméatica de utilizar estos modelos para calcular
las distribuciones predictivas en un horizonte de hasta 24 horas, puesto que en su
formulacién incorporan la informacién de la hora anterior. También se presentan las
medidas utilizadas para evaluar la precisién de las predicciones, tanto las utilizadas
para medir la precisién de las estimaciones puntuales como las menos habituales
que consideran las distribuciones predictivas completas y no solo su valor esperado.
Finalmente, se presentan los resultados de la aplicacién de los dos modelos a la
prediccién fuera de muestra de los precios horarios de OMEL, comparando su
rendimiento con los modelos de series temporales mas habitualmente utilizados en la
literatura de precios.
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5.1. Introduccion

Nuestra preocupacion en este capitulo es validar las capacidades de prediccién de
los modelos propuestos en esta tesis en el contexto habitual en el que se desenvuelven
los agentes del mercado eléctrico diario. Como se describe en el capitulo[] la casacion
de los 24 precios del dia D + 1 en el mercado diario de OMEL se resuelve en torno a
las 10 de la manana del dia D, por lo que antes de ese momento los agentes necesitan
disponer de las estimaciones de los mismos para poder optimizar sus estrategias de
compra o venta de energia. En este marco de trabajo, los modelos de predicciéon
son usados para que a partir de la serie histérica de precios hasta un determinado
dfa, se predigan en bloque los 24 precios horarios del dia siguiente. El precio de la
primera hora del dia se predecird por tanto con un horizonte de prediccién de 1, la
segunda a un horizonte de 2, y asf sucesivamente hasta la Gltima hora del dfa que se
predecird con un horizonte de 24 horas. Una vez resuelta la casacion del mercado, la
informacion de la serie de precios es actualizada y se procede de la misma manera
para el dia siguiente.

La manera en la que se resuelve la casacién de los precios eléctricos del mercado
del diario introduce la problemética del calculo de las predicciones a un horizonte
de prediccion multiperiodo. Esta problemética ha sido abordada en trabajos como
Baillie and Bollerslev], [1992; [Cheng et al.,[2006; [Litkepohl, 2010, En general, el calculo
de las expresiones explicitas de los momentos de una distribucién a un determinado
horizonte de prediccién se complica en funcidon de cudl sea la distribucion de las
innovaciones del modelo. Una manera sencilla de abordar el problema est4d basada
en la generacion aleatoria de las innovaciones del modelo y la simulacién de sus
trayectorias hasta el horizonte de prediccion deseado (ver [Hyndman et al. (2008)).
Las innovaciones pueden ser generadas a partir de la funcién de densidad asumida, o
bien mediante réplicas bootstrap del residuo del conjunto de estimacion (Efron and
Tibshirani (1993)). Las distribuciones predictivas de los dos modelos propuestos en
esta tesis se calculan por simulacién, y el procedimiento se describe en la seccién

Para poder evaluar la capacidad predictiva de los modelos frente a un conjunto
de test se utilizan diferentes medidas de precisién. Las habitualmente utilizadas en
la literatura se centran en la capacidad de los modelos para realizar estimaciones
puntuales, es decir, estan basadas en el valor esperado de la distribucién predictiva
del modelo y el valor realizado de la serie temporal. Sin embargo, existe otro grupo
de medidas que consideran las distribuciones predictivas completas y, por tanto, son
propicias para evaluar la precisién de los intervalos de prediccién proporcionados
por los modelos. Tanto unas como otras son presentadas en la seccion [5.3] y seran
utilizadas para evaluar las predicciones de los modelos ensayados en este capitulo.

En la seccion se presentan los resultados de la aplicaciéon de un conjunto
de modelos a la serie de precios horarios de OMEL. El periodo de validacion es lo
suficientemente amplio como para extraer conclusiones generales sobre el rendimiento
de los modelos. El objetivo de la comparacién no es sélo validar las predicciones que
proporcionan los modelos propuestos en los capitulos [3| y 4l sino también contribuir
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a responder a algunas cuestiones como si incluir variables explicativas en los modelos
contribuye a predecir mejor el precio del mercado diario; si los términos ARCH
contribuyen a predecir mejor el valor realizado del precio; o si los modelos propuestos
son adecuados para predecir los intervalos de prediccién. Entre los modelos ensayados
se encuentran los modelos univariables ARIMA y el de suavizado exponencial con
doble estacionalidad, los cuales son usados como benchmarks. El resto de modelos son
el de funcién de transferencia con la previsiéon de demanda y de produccién edblica
como variables explicativas, el de funcién de transferencia con ruido ARIMA-ARCH,
la extension semiparamétrica del mismo propuesta en el capitulo 3] y el modelo
de cambio de régimen propuesto en el capitulo En la comparativa se incluyen
también los resultados de la generacion de los intervalos de prediccién o distribuciones
predictivas por medio del método de remuestreo o bootstrapping. Las conclusiones de
la comparativa son discutidas en la seccién

5.2. Prediccién multiperiodo

En esta seccién se describe la manera de calcular las distribuciones predictivas
de los modelos propuestos en esta tesis en un horizonte de prediccién mayor de 1
(multi-step prediction). En primer lugar, en el apartado se describe la manera
de calcular la media y varianza de las distribuciones predictivas de los modelos de tipo
ARMA-ARCH a un determinado horizonte de prediccion. Las expresiones resultantes
pueden ser facilmente generalizadas para el caso de que el modelo en cuestion presente
influencia de variables explicativas consideradas deterministas y no estocasticas, como
es el caso del modelo de funcién de transferencia con ruido ARIMA-ARCH descrito en
el capitulo[3] Sin embargo, en general, el célculo de los momentos de una distribucion
predictiva se complica en funcién de cual sea la forma de las innovaciones que rigen el
proceso, o bien ni siquiera estan disponible en la literatura (ver Baillie and Bollerslev
(1992))).

Este hecho hace que sea preferible abordar el problema de calcular las
distribuciones predictivas completas por simulacién. Con este enfoque, es posible
obtener de forma sencilla dichas distribuciones sin mas que generar aleatoriamente
las innovaciones del modelo segun la densidad asumida y simular sus trayectorias
con origen de prediccién en t hasta el horizonte t 4+ k deseado. Aunque el método es
computacionalmente intensivo, resulta perfectamente viable dada la potencia de los
ordenadores actuales, y puesto que se trata de procesos univariables para los cuales
se necesita un nimero abordable de simulaciones. El inconveniente de esta solucién
es que no provee de las expresiones explicitas de las distribuciones obtenidas, hecho
que puede ser resuelto utilizando alguno de los métodos de aproximacion de funciones
de densidad no paramétricos existentes, como el método basado en expansiones de
Hermite descrito en la seccién (Gallant and Nychka) (1987)) o estimadores kernel
(Silverman| (1986)).
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5.2.1. Prediccion con el modelo ARMA-ARCH

Puesto que en el modelo de funcion de transferencia con ruido ARIMA-ARCH
las variables explicativas son deterministas y no estocasticas, para simplificar la
exposicién sin pérdida de generalidad, a continuacién se presentan las expresiones
para la media y varianza de las distribuciones predictivas condicionales de un modelo
ARMA-ARCH en un horizonte de prediccion mayor 1 (ver Baillie and Bollerslev
(1992) para detalles).

La ecuaciéon que define el proceso para la media en un modelo ARMA o ARMA-
ARCH responde a

P q
y=c—Y ¢wyit Yy bierite (5.1)
i=1 i=1

por lo que tomando esperanzas condicionadas a la informacion contenida hasta
el instante ¢, la prediccién de la media del proceso con origen de prediccién en t 'y a
un horizonte de prediccion k responde a

Uakt = Elyelt] = c— 01Byesr—1lt] — - — dnE[Yrrr—plt] +
O1Eetik—1[t] + - + O Eletk—qlt] (5.2)

En esta ecuacién algunas esperanzas se aplican a variables observadas, por lo que
Elysr—ilt] = yt4x—i cuando t + k —i <t,con i =1,...,p, y otras a no observadas,
dependiendo del horizonte de prediccién k y el orden de la parte autorregresiva p. Con
relacion a las innovaciones, la esperanza de las innovaciones futuras (no observadas)
condicionada a la historia de la serie es igual a su esperanza absoluta, es decir 0,
yva que el ruido del proceso es independiente de la variable de salida. Por tanto,
Elei4k—ilt] = 0 cuando t + k —i > ¢, con i = 1,...,q. El resto de innovaciones son
conocidas, por lo que sus esperanzas coinciden con los valores observados, que se
calculan recursivamente mediante la siguiente ecuacion

=Y+ P1yi—1+ -+ Opy—p —c— g1 — - — 414 (5.3)

y de esta modo se calculan recursivamente también las predicciones ¥y 14, - - -, Yptkft
condicionales a la informacién disponible hasta el instante ¢, comenzando con el hor-
izonte 1 hasta el horizonte k deseado.

Si partimos de la representacion del proceso (5.1) como un proceso de media
movil de orden infinito MA(co) (Baillie and Bollerslev, [1992; Hamilton| 1994)),

Ytk = C+ gk + V18¢4k—1 + - + Vrp—18041 + it + Ypyr60-1 + - - (5.4)
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se tiene que el error de prediccion a horizonte k (k-step-ahead error prediction)
responde a

k

etk = Ytk — Elyesilt] = Z Vr—itri (5.5)
=1

y el error cuadratico medio (MSE) asociado a esta prediccion es entonces

k
Ele} |t = Varfyiyrlt] = Zwl%fiE[JtQ-&-i’t] (5.6)
=1

Asi, con errores homocedasticos, el MSE de dicha prediccién responde a,

k
Varlyeilt] = o Z Vi (5.7)
i=1

donde o2 es la varianza (constante) de los errores de prediccién a un paso del
modelo. En presencia de heterocedasticidad condicional, es decir, cuando el modelo
incluye un término ARCH, la incertidumbre de los errores de predicciéon es variable
en el tiempo y toma entonces la siguiente forma

k s
Varlyeilt) = o Z@bifi + Z Vi—i(Blotyilt] — %) (5.8)
i=1 i=1

donde al primer término coincidente con (5.7)) se le ailade un segundo término que
refleja las diferencias entre la varianza media o varianza no condicional de las futuras
innovaciones y la prediccién de la varianza de las mismas condicional a la informacién
hasta el instante ¢. Si el proceso es estacionario e invertible, los %’2 tenderan a cero y
Elo}, . |t] a 0* segtin se incremente el valor de i.

En relacion al calculo de la prediccion de la varianza de las innovaciones (es decir,
E[af+k]t] en , si ésta viene descrita por un proceso ARCH, el procedimiento para
calcularla es similar al de la prediccién de la media para un proceso ARMA. Asi, el
modelo ARCH puede ser conveniente descrito de la siguiente manera

w
€2 =ag+ Z uiE? (5.9)
i=1

siendo v; = &7 —3t2| ;1 un proceso serialmente incorrelado de media 0, por lo que la
expresion en (5.9) se corresponde con la de un modelo AR(w) de la serie del cuadrado
de los errores de predicciéon a un paso. De manera analoga al caso del modelo ARMA,

151



la predicciéon de la varianza de las innovaciones del proceso a horizonte k viene dada
por la recurrencia

E[giﬁt] = E[Ut2+k‘t] =ap + alE[ngrk—l‘t] +o awE[5t2+k—w’t] (5.10)

donde E[e?,,]t] = €7, cuando i < 0. De esta manera, sustituyendo en (5.6)
tenemos la expresion del error cuadratico medio asociado a las predicciones Optimas
en el modelo ARMA-ARCH general.

Resumiendo lo expuesto, los momentos de primer y segundo orden de la
distribuciones predictivas del modelo ARMA-ARCH pueden ser calculados utilizando
las expresiones[5.2] [5.6]y[5.10] A partir de dichas estimaciones y para el caso particular
de que se asuman errores homocedasticos (sin término ARCH) y gaussianos, las
distribuciones predictivas o intervalos de prediccién pueden ser facilmente obtenidos
puesto que también son gaussianosﬂ En presencia de un término ARCH, la forma de
las distribuciones de los errores de prediccién en un horizonte mayor de 1 difieren de
la asumida para los errores de prediccién a un paso. Para el caso de las distribuciones
semiparamétricas (SNP), sus expresiones explicitas no estan disponibles (ver Baillie
and Bollerslev], 1992} |Chatfield] [1993; [Hyndman et al., 2008 para mas detalles y
discusion).

5.2.2. Predicciéon con el modelo semiparamétrico de funcién de
transferencia con ruido ARIMA-ARCH

Otra manera de calcular la prediccién de la media y de la varianza de las
innovaciones de un proceso descrito por el modelo FT-ARIMA-ARCH es utilizando
su representacion equivalente en espacio de estados expuesta en El modelo asi
descrito responde a

& = F&+ By +wmin (5.11)

y = HE + Az, (5.12)

§i1 = G+ D+ v (5.13)

el = J& + (5.14)

donde & y & son los vectores de estado, x; = (z14y...,2Zn)" es el vector

de variables explicativas, w; = (&4,0,---,0) v »r = (v4,0,---,0)". Las matrices

F,B,H y A dependen de los parametros que modelan la media condicional de y; y
se construyen de la manera descrita en la secciéon 4.2.1.1} De igual modo partiendo

'En caso de errores homocedasticos todas las variables de la ecuacion son normales
independientes entre si.
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de (5.9) se construyen las matrices G, D y J, las cuales dependen de los parametros
que modelan la varianza condicional de y;.

Segtin esta formulacion, las predicciones a horizonte k, ¥y yx|¢ ¥ o2 se calculan

t+k[t>
del siguiente modo

g/jt+k|t = Hg;.mt + Axt+k (515)
=2

~2 Cxx
Eivklt = Opke = JEirp T 0 (5.16)

A* A** . . .
C%on.de & ke Y &, k| SO las predicciones de los vectores de estado con origen de
prediccion en t y a horizonte k.

Puesto que y¢41,...,Y+r no son observadas, los vectores de estado no pueden
ser actualizados segun las ecuaciones y p.13] Por definicion Elwilt] = --- =
Elwiiklt] = 0y Elvgi|t] = -+ = Elvgklt] = 0), por lo que, partiendo de las
estimaciones iniciales &/ e Y f;*_” +» 1a prediccion de los vectores de estado se realiza
recursivamente segun:

Srivie = F§:+i\t+th+i (5.17)
gt*j;i+1|t = G§t+z\t (5.18)

parai=1,... k.

Sin embargo, la manera mas sencilla de obtener las distribuciones predictivas a
un horizonte mayor de 1 es simulando la densidad SNP asumida para las innovaciones
del proceso y seguir las trayectorias del modelo desde el origen de prediccién ¢ hasta

el instante ¢t + k deseado. Asi, para cada simulacién s, s = 1,...,5, se generan las
observaciones {y,gi)l, . ,yfi)k} a partir de la informacién de la serie original hasta t.

Utilizando la representaciéon en espacio de estados, el procedimiento resulta sencillo.
Para cada simulacién s y con origen de prediccién en ¢, los pasos a seguir se resumen
en los siguientes:

[s]

1. Se simula la innovacion ¢;; segin la distribucion SNP asumida por medio de
la ecuacion (3.2)) o a través del método descrito en |Gallant and Tauchen| (1990).

2. Partiendo del vector de estado §t* *[S], el valor del factor de escala para la

innovacion U[ i se calcula como la raiz cuadrada de (5.19

t+1t

[s] ¥k [s
Elef1lt] = Jt+1|t =J (Gf i ) + ap (5.19)
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3. A partir de los dos pasos anteriores puede calcularse el término de error

51[;}_1 = E}E&l'teﬂl, y con ellos los vectores wﬂl v vt[ﬂl, puesto que wt[“jl =
s s 9ls] ~9ls]
€l,,0,...,0) y o, = (24 ~521,0,...,0)"

4. Una vez simulados wiﬂl y Vt[ﬂl, pueden calcularse los vectores de estado §:ﬂ

y E:I[ls} a través de (} y 1' para finalmente calcular yt[j]_l via (i

5. El proceso se repite sustituyendo t por t + 1, hasta llegar a simular el horizonte
t + k deseado.

Con el suficiente ntimero de simulaciones puede estimarse entonces cualquier
intervalo de predicciéon tomando los quantiles pertinentes de la distribucién de
las observaciones simuladas para un determinado horizonte de prediccion Y, =

{yg)k, . ,yiii} La densidad predicha puede ser estimada usando estimadores kernel
ver [Silverman| (1986))) aplicados a Y; 5 (ver [Hyndman et al| (2008)).
+kl

5.2.3. Predicciéon con el modelo de espacio de estados con cambio
de régimen

La formulacién general del modelo de espacio de estados con cambio de régimen

responde a (5:20)-(5.23)

§:+1 = F?“t+1££k + BTH.th + Wt+1 (520)

Y = H’th;fk + A?“txt (521)

;(j;l = GH+1§:* + Drt+1 + (522)

& = Jn& +aon (5.23)

donde el régimen r; € {1,---,R} no es una variable observable, y presenta

una determinada distribucién de probabilidad condicionada a un vector de variables
explicativas Pr(ry = j|Z;), con j = 1,..., R (ver seccion 4.2.4)).

Del mismo modo que ocurre con la predicciéon a un paso, el calculo exacto del
valor esperado de la distribucién predictiva a un horizonte de prediccién mayor de 1
no resulta un problema computacionalmente tratable y, por tanto, requiere de una
aproximacién (por ejemplo, a horizonte 24 serfa necesario considerar R?* posibles
trayectorias del vector de estado que describe el proceso de la media). Asi, dado
el modelo en —, la prediccion de la media del proceso con origen de
prediccién en ¢ v a un horizonte de prediccién k se calcula ponderando las predicciones
condicionales a cada uno de los regimenes, las cuales se calculan del siguiente modo

Yivkjty = Hjéffk)“ + Ajzypg, (5.24)
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conj=1,..., R, donde j denota el régimen del sistema en ¢+ k, es decir, cuando
revr = J. Por tanto, la prediccién de la media del proceso no condicional al régimen
T4k Sera

R

Yokt = Z Pr(revk = jlZi+k) X Yoyt (5.25)
j=1

Para poder calcular se neces1ta una estimaciéon del vector de estado futuro
correspondiente a cada régimen St +k| ;» €l cual ha de ser aproximado. Para ello, de
manera recurrente desde ¢ = 1 hasta ¢ = k, se realiza una inferencia sobre los vectores
de estado en ¢t 47 4 1 basada en las predicciones del instante anterior ¢ + ¢, teniendo
en cuenta los posible valores de 744441 v 7¢44. De este modo, el algoritmo calcula en
cada paso una bateria de R? predicciones del vector de estado correspondiente a cada
posible pareja riy; = j, rt4i+1 = h, del siguiente modo

ox@h) o ()
€t+z+1\t Fh§t+z|t + Byt (5.26)
y puesto que y¢41, ..., Y4k Do son observadas, la aproximacion se realiza usando

la estimacion del término de probabilidad del régimen del siguiente modo

'Stiﬂrllt ZPT revi = | Zevi) X §t+jz+)1\t (5.27)
7=1
para todos los posibles valores del régimen, h =1,..., R.

Del mismo modo que en la seccién el problema del calculo de las
distribuciones predictivas del modelo se abordard igualmente por simulacién. El
procedimiento es similar al utilizado para el modelo FT-ARIMA-ARCH, con la
diferencia que en este caso es necesario simular también la variable que determina el
régimen ry. Para cada simulacion s (s = 1,...,S) y con origen de prediccion en t, los
pasos a seguir se resumen en los siguientes:

[s] _

1. En primer lugar se genera aleatoriamente el régimen no observado r;,; =
segin su distribucién de probabilidad Pr(riy1 = j|Zi+1),conj = 1,...,R.
Noétese que para el caso en el que algtin retardo menor que k de la variable
de salida esté presente en el conjunto Z;;; se tomard como valor de dicho
retardo la prediccién del modelo para el retardo correspondiente.

[s]

2. Sesimula la innovacion €, 1, la cual se distribuye normal estandar, ¢; ~ N (0, 1).

3. Partiendo del vector de estado f: *[S], el valor del factor de escala para la

innovacion a[ 3] se calcula como la raiz cuadrada de (5.28

1]t
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[s] ols] Tk
Bl = 20, = Ji (G4&™) + D) +aoy (5.28)

4. A partir de los dos pasos anteriores puede calcularse el término de error

aﬂl = Ut[ﬂl|t61[t4]r17 y con ellos los vectores le y Vt[_ﬂ_l, puesto que wﬂl =
9ls] ~9ls]
(6£ﬂl,0,... 0) yyﬁl —(Et_H Jt2+1|t,0,...,0)’.

5. Una vez simulados wt[ﬂl y VEAI, v puesto que rt[s]] = 7, pueden calcularse los
(5.20

vectores de estado 5*[5 5:1 5] a traves de (5.2 y lh para finalmente
calcular yHl via (5.21)).

6. El proceso se repite sustituyendo t por t + 1, hasta llegar a simular el horizonte
t + k deseado.

Con el suficiente numero de simulaciones se obtiene una aproximacién a la
o . . )
distribucién predictiva a horizonte de k, Yy e = {y, s - - - yt+k}

5.3. Medidas para evaluar la calidad de las predicciones

A continuaciéon se presentan algunas de las medidas existentes para evaluar la
calidad de las predicciones y comparar el rendimiento de diferentes modelos frente
a un mismo conjunto de validacién. En primer lugar se exponen brevemente las
medidas mas utilizadas en la literatura de precios, que son las que se centran en
medir el rendimiento de un método de prediccién en base a su capacidad de proveer
estimaciones puntuales proximas al valor realizado de la serie temporal (ver Hyndman
and Koehler| (2006 para una revision de estas medidas de error). Sin embargo, existe
otro tipo de medidas quizds menos conocidas que tienen como objetivo evaluar la
funcion de densidad predictiva completa, y no solo su valor esperado (Gneiting and
Raftery, 2007; Diks et al., |2011)). Indudablemente, la prediccion de la funcién de
densidad de una variable aleatoria resulta mas interesante puesto que proporciona
la mas completa medida posible de la incertidumbre asociada a una prediccién
puntual, por lo que las medidas capaces de evaluar su precisiéon resultan también
mas informativas.

5.3.1. Medidas de error para las predicciones puntuales

El MAPE (Error porcentual absoluto medio) es la medida méas utilizada
tanto en la literatura de precios como en la industria. Sin embargo, no resulta
informativa cuando los precios son iguales o proximos a cero. El MAPE* presentado
a continuaciéon es una versién del mismo que evita este efecto adverso. También
el MAE (Mean Absolute Error) y RMSE (Root Mean Square Error) son medidas
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frecuentemente utilizadas para medir el rendimiento de un modelo de prediccion.
Estas medidas responden a

N ~
1 —
MaAPE — 0§ [B b (5.29)
N i—1 Ut
100325, [y — il
MAPE* = —=E02 2 (5.30)
N >oie vt
1 N
MAE = — — T 5.31
NtZIL% Zl/t‘ ( )
1 N
RMSE = NZ(%—@)? (5.32)
t=1

siendo N el numero de datos considerados y 7; la prediccion del precio a un
determinado horizonte de prediccion (ver |Hyndman and Koehler| (2006) para mas
detalles). Es comtun utilizar N = 168 para calcular el MAPE semanal (Weekly-
MAPE) de un modelo de prediccion de precios eléctricos (Misiorek et al. (2006)).

5.3.2. Medidas para evaluar las distribuciones predictivas

El creciente interés en la prediccion de distribuciones probabilisticas ha llevado
al desarrollo de herramientas estadisticas para evaluar su precision (ver |Gneiting
and Rafteryl |2007; Diks et all 2011). Las técnicas que se han propuesto para este
proposito pueden clasificarse en dos grupos. El primero de ellos se centra en evaluar
la calidad de una prediccién probabilistica individual con respecto al proceso de
generacién de datos asumido. Los tests utilizados para tal fin estan basados en la
funcién de distribucién acumulada de la variable aleatoria asumida, conocida como
PIT (Probability Integral Transform). La aplicacion de dicha transformacion PIT
sobre la distribucién predicha da como resultado la distribucién uniforme en el caso
en que la distribucion de las predicciones y la asumida coincidan (ver por ejemplo
Morales et al. (2010)). Esta técnica puede ser dificil de aplicar puesto que parte
del conocimiento de la funcién de distribucién de las densidades asumidas, cuya
forma analitica a menudo resulta complicada de obtener, sobre todo en un contexto
de prediccion multiperiodo (ver seccion . Dado que se utiliza para cotejar una
distribucién predicha con respecto a la distribucién teérica asumida, no es aplicable
para la evaluacion de los modelos utilizados en el caso practico de este capitulo,
puesto que las distribuciones de probabilidad predictivas estdn basadas precisamente
en las densidades asumidas por los modelos.

El segundo grupo de tests empleados para evaluar la calidad de las densidades
predictivas utilizan una puntuaciéon numeérica (o Score) que permite comparar
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predicciones obtenidas a través de distintos métodos. Dicha puntuacion esté basada
en la distancia relativa de la densidad predicha con la verdadera (aunque no
observada) densidad y el valor realizado de la serie temporal. La prediccion con mejor
puntuacién, y por tanto considerada ser mejor, depende de la medida usada para
cuantificar la divergencia entre dos distribuciones, existiendo de este modo diferentes
medidas, como son el Quadratic Score (QS), Spherical Score (SS), Continuous Ranked
Probability Score (CRPS) y el Logarithmic Score (LS), las cuales responden a

@si(Fum) = 2w~ [ Fwyan (5.33)

SSy(Ffon) = mﬁ(yt) » (5.34)
IND

CRPS/(Fy,y) = /_m(ﬁt(h)—z{hzyt}ﬁdh (5.35)

LSi(Fyy) = m_(j%(yt)) (5.36)

donde ft y F, se refieren a las funciones de densidad y de distribuciéon (acumulada)
predictivas para un instante de tiempo ¢ a un determinado horizonte de prediccién,
y donde la funciéon I{-} representa la funcion indicador que toma valor 1 cuando la
condicién entre corchetes es verdad y 0 en otro caso.

En muchas aplicaciones resulta méas interesante centrarse en ciertas regiones
de la densidad predicha. Por ejemplo, en la cola izquierda de la distribucién para
aplicaciones enfocadas a la gestion de riesgos, etc. Para tal propdsito, puede utilizarse
una generalizacion del CRPS que responde a

Crpsy(F) - [ (B — 1{h > y})dh (5.37)

—00

donde ¢(h) es una funcion de peso no negativa definida en el intervalo unidad.
Por ejemplo, una eleccion natural de la funcién de peso para evaluar la cola izquierda
de una distribucion es ¢(h) = 1{h < r}, donde r representa un determinado valor
umbral.

5.4. Analisis comparativo de modelos

Los precios del mercado diario de OMEL fueron los utilizados para testear
las capacidades predictivas de los dos modelos propuestos en la tesis. El objetivo
principal del test no es otro que el de investigar los beneficios que supone de cara
a la prediccién el asumir una funcién de densidad no paramétrica en el modelo de
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funcién de transferencia con ruido ARIMA-ARCH como se describe en el capitulo [3]
o extender el modelo para incluir diferentes regimenes de comportamiento como se
explica en el capitulo ] Asi mismo, el test también permitird comprobar la idoneidad
de otras caracterfsticas incluidas en los modelos, como la inclusién de las previsiones
de demanda y produccién de energia edlica como variables explicativas y los términos
de tipo ARCH que modelan el ruido del modelo.

El test consiste principalmente en comparar las predicciones que arrojan los
modelos que incluyen densidades tipo SNP y diferentes regimenes de comportamiento
con su contrapartida gaussiana y de un tnico régimen. Ademas se incluyen en la
comparativa modelos mas simples que los anteriores, con el fin de poder analizar el
impacto de las caracteristicas anadidas a los modelos propuestos.

De entre los modelos ensayados, el modelo ARIMA (en lo que sigue denotado
como ARIMA) y el de suavizado exponencial con doble estacionalidad (SE, ver
seccion son los utilizados como benchmark o modelos de referencia. Su uso
nos permitiré cuantificar la mejora obtenida al incluir variables explicativas o utilizar
modelos més complejos. Se incluyen también dos modelos de funcién de transferencia
con ruido ARIMA en el que uno presenta tUnicamente la previsiéon de demanda
como variable explicativa (DEM) y el otro que presenta también la prevision de
produccién edlica (FOL). Ademas se incluyen un modelo que presenta estas dos
variables explicativas y con una estructura de tipo ARIMA-ARCH para el ruido del
proceso (ARCH), cuatro modelos con la misma estructura que el anterior pero con
densidades seminoparamétricas que presentan un grado del polinomio diferente (de
5 a 8, denotados como SNP5 al SNP8), y tres modelos de cambio de régimen (con
2, 3 y 4 regimenes, RS2, RS3 y RS/) ((ver secciones y [.2.4)). Con el 4nimo de
validar la metodologia del calculo de los intervalos de prediccién para los dos modelos
propuestos, se incluy6 también en la comparativa los resultados de las distribuciones
predichas con el modelo ARCH computando los intervalos de prediccién mediante
bootstraping (BOOT) (Efron and Tibshirani| (1993)).

Todos los modelos ensayados fueron estimados usando el mismo conjunto de
estimacion, el periodo comprendido entre el 01 de Marzo y el 31 de Agosto de 2010. El
conjunto de validacién es contiguo al anterior y comprende 1 afio de datos, desde el 01
de Septiembre de 2010 hasta el 31 de agosto de 2011, por tanto, es lo suficientemente
extenso como para extraer conclusiones generales del comportamiento de los modelos.
Las predicciones se calculan de la misma manera que tienen que hacerlo los agentes
del mercado, es decir, la primera hora del dia se predice con un horizonte de prediccién
de 1, la segunda con horizonte 2 y asi sucesivamente hasta la tltima hora del dfa que
se predice con horizonte 24.

Las medidas utilizadas para evaluar la precisiéon de los modelos son las descritas
en la seccion El MAPE, MAE y RMSE fueron las utilizadas para evaluar
las predicciones puntuales, mientras que para evaluar las densidades predichas se
utilizo el CRPS, QS, SS y LS. Del mismo modo que en [Panagiotelis and Smith
(2008), para el CRPS se toma el valor mediano puesto que es una medida que se ve
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Modelo MAE | RMSE | MAPE | CRPS QS SS LS
ARIMA | 0.4353 | 0.6644 | 9.3117 | 0.2102 | 0.2436 | 0.6700 | -16.0507

SE 0.4360 | 0.6673 | 9.3254 - - -
DEM 0.4369 | 0.6666 | 9.3466 | 0.2163 | 0.2283 | 0.6675 | -18.9306
EOL 0.3921 | 0.6075 | 8.3882 | 0.1855 | 0.3429 | 0.7216 | -16.4187

ARCH 0.3872 | 0.6013 | 8.2822 | 0.1812 | 0.5188 | 0.7627 | -6.9103
BOOT - - - 0.1867 | 0.3861 | 0.7296 | -3.3258
SNP5 0.3836 | 0.6028 | 8.2055 | 0.1775 | 0.5309 | 0.7692 | -3.3713
SNP6 0.3842 | 0.6044 | 8.2186 | 0.1787 | 0.4863 | 0.7569 | -3.9607
SNP7 0.3890 | 0.6109 | 8.3216 | 0.1815 | 0.3418 | 0.7212 | -5.1409
SNP8 0.3822 | 0.6046 | 8.1746 | 0.1774 | 0.4666 | 0.7560 | -2.9207

RS2 0.3873 | 0.6105 | 8.2850 | 0.1795 | 0.3659 | 0.7332 | -5.8328
RS3 0.3816 | 0.6003 | 8.1625 | 0.1755 | 0.4867 | 0.7614 | -5.4669
RS4 0.3769 | 0.5961 | 8.0626 | 0.1755 | 0.5170 | 0.7724 | -6.1575

Tabla 5.1: Resultados de la prediccion del periodo de validacién (01/Sept/2010-
31/Ago/2011) con todos los modelos ensayados. En negrita aparece el mejor resultado
para cada medida.

afectada por outliers, mientras que para el resto se toma su valor medio. Es necesario
mencionar que puesto que las densidades predichas son calculadas por simulacién, no
se dispone de las expresiones analiticas de las funciones de densidad y distribucion
que aparecen en [5.33}5.36] Los términos integrales en estas expresiones pueden
aproximarse mediante métodos de integraciéon numérica, sin embargo la evaluacion de
fh en y; requiere de una estimacion de dicha funciéon de densidad. Asi, para aproximar
las densidades adecuadamente se usaron N = 2500 simulaciones en cada muestra,
y a partir de estas se uso el estimador kernel que responde a m (Parzen) 1962;
Rosenblatt, |1956))

7 1 al Yt — yis)
W) =37 DK | T (5.38)
s=1

donde {yt(s)}évzl son las simulaciones del modelo a un determinado horizonte de
prediccion, K(-) es la densidad normal estandar y h = 1.066 N~ /%,

El resumen de los resultados obtenidos se presenta en la tabla[5.1] Los resultados
relativos a la evaluacién de las distribuciones predictivas para el modelo SE no
aparecen puesto que no se implementé ninguna rutina de simulacién para dicho
modelo. Tampoco se muestran los resultados relativos a las predicciones puntuales
del modelo BOOT dado que son los mismos que los del modelo ARCH (presenta los
mismos parametros).

Los resultados de la tabla[5.I]reflejan que los modelos propuestos en la tesis, tanto
el modelo seminoparamétrico como el de cambio de régimen, mejoran en términos
globales las capacidades predictivas de su contrapartida gaussiana y de un tnico
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Modelo | IC-50 | IC-60 | IC-70 | IC-80 | IC-90 | IC-95 | IC-99
ARIMA | 74.28 | 68.21 | 62.29 | 55.05 | 45.92 | 39.46 | 29.41
DEM 74.74 | 69.20 | 62.80 | 55.45 | 46.97 | 39.63 | 29.58
EOL 72.37 | 66.59 | 60.01 | 52.76 | 42.41 | 35.50 | 25.74
ARCH 67.57 | 60.07 | 52.47 | 43.68 | 33.34 | 26.54 | 17.10
BOOT 72.80 | 67.01 | 59.36 | 49.32 | 35.72 | 25.90 | 10.92
SNP5 67.47 | 60.07 | 52.51 | 43.34 | 31.77 | 22.82 | 9.08

SNP6 69.83 | 62.88 | 54.79 | 45.50 | 32.74 | 22.53 | 7.10
SNP7 74.55 | 67.84 | 60.76 | 51.62 | 37.39 | 24.68 | 11.20
SNP8 70.31 | 63.38 | 55.42 | 46.28 | 32.77 | 22.61 | 8.42

RS2 79.00 | 73.77 | 67.88 | 60.79 | 40.56 | 32.51 | 19.13
RS3 74.47 | 68.13 | 60.82 | 52.83 | 35.27 | 27.03 | 15.41
RS4 69.47 | 62.90 | 55.22 | 46.43 | 34.29 | 26.93 | 15.87

Tabla 5.2: Porcentaje de muestras que quedan fuera de los intervalos de prediccion
predichos por cada uno de los modelos a los intervalos de confianza del 50 %,
60 %, 70%, 80 %, 90%, 95% y 99% en el periodo de validacion (01/Sept/2010-
31/Ago/2011, 8760 muestras). En negrita el resultado méas cercano al intervalo
congsiderado.

régimen, asi como las de los modelos generalmente usados en la literatura. Los
modelos de cambio de régimen parecen ser los mas precisos en cuanto a predicciones
puntuales se refiere. Si atendemos a este criterio, es claro que el modelo RS54 es el que
muestra mejor rendimiento, puesto que es el mejor modelo para todas las medidas
consideradas, seguido del modelo RS3. Notese que no fue utilizado un mayor nimero
de regimenes en el ensayo puesto que supondria un excesivo ntamero de parametros.
En cuanto a la prediccion de las distribuciones predictivas, los modelos de los dos tipos
propuestos mejoran en general las predicciones del resto de modelos. Sin embargo,
no estd claro cual de los dos tipos proporciona mejores estimaciones, puesto que
los indices de puntuacién que evaltan las distribuciones predichas son muy parejos
para ambos. Ademaés, el modelo cuyas distribuciones predictivas se han calculado
mediante bootstrapping muestra un comportamiento comparable a los de tipo SNP
si atendemos a la medida de verosimilitud logaritmica, por lo que conviene analizarlos
en mayor detalle.

Una manera de evaluar como de aproximadas son las estimaciones de los intervalos
de prediccién de un modelo es contabilizar cuantos puntos de una muestra de datos lo
suficientemente amplia quedaron fuera de un intervalo de prediccién a un determinado
nivel de confianza. Asi, en la tabla se muestran los resultados de dicho test sobre
las 8760 muestras horarias que supone el conjunto de validacién, para los niveles de
confianza del 50 %, 60 %, 70 %, 80 %, 90 %, 95 % y 99 %.

A tenor de los resultados de la tabla los modelos ensayados parecen
subestimar la incertidumbre asociada a las predicciones del modelo, puesto que
para todos los intervalos de confianza considerados el nimero de puntos de puntos
fuera de dicho intervalo excede del que teéricamente deberia. Las distribuciones
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reales presentan por tanto colas més pesadas que las que los modelos propuestos
estiman. Este resultado, aunque algo desalentador, esta en linea con otros trabajos
anteriormente presentados, como es el caso de Misiorek et al| (2006). El hecho de
que los intervalos predichos no sean lo suficientemente amplios estéa relacionado con
el efecto aditivo que tiene la incertidumbre de los parametros de los modelos en
la prediccion, la cual no se ha contabilizado. A este respecto, existe todavia poca
literatura donde se aborde dicha problematica, y cuantificar su impacto queda fuera
del alcance de la tesis.

Sin embargo, en términos comparativos, los modelos de tipo SNP parecen predecir
significativamente mejor que ningtn otro modelo las distribuciones predictivas de los
precios. Si atendemos a los intervalos mas interesantes de cara al analisis de riesgos,
es decir, el intervalo del 90 % y superiores, los resultados de los modelos de cambio
de régimen superan también al resto de modelos de la comparativa, a excepcién del
que utiliza el método de bootstrapping.

A continuacion se presenta el analisis detallado de los resultados en cuanto a
predicciones puntuales se refiere, para seguidamente analizar los resultados relativos
a las predicciones de la funcién de densidad o intervalos de prediccion.

5.4.1. Prediccién puntual

Algunas conclusiones importantes pueden extraerse al analizar el MAE de los
modelos ensayados para cada una de las horas del dia (ver tabla |5.3). En primer
lugar, el rendimiento de los dos modelos univariables, el ARIMA y el SE, muestran
un rendimiento similar. Ambos modelos presentan un rendimiento muy bueno en las
primeras horas del dia (hora 1 y 2) que se va deteriorando con respecto al resto
de modelos a medida que el horizonte de prediccion aumenta (ver figura . Esto
demuestra que cuanto mayor es el horizonte de predicciéon mas relevante son las
variables explicativas. Ademas, el rendimiento del modelo ARIMA presenta mejor
comportamiento a medida que el horizonte aumenta mientras que se ve superado por
el SE a horizontes pequenos, lo que valida la utilizacién de ambos modelos como
benchmark de la comparativa, puesto que minimiza el riesgo de estar utilizando un
modelo de referencia inadecuado.

La figura muestra también el rendimiento del modelo de funcién de
transferencia con ruido ARIMA que incluye la prevision de demanda como variable
explicativa (DEM), el que incluye también la prevision de generacion eolica (EOL)
y el modelo de funcién de transferencia con ruido ARIMA-ARCH que también
incluye ambas variables (ARCH). Observando el rendimiento del modelo DEM
podria desprenderse que la demanda eléctrica por si sola no mejora la capacidad
predictiva de los modelos ensayados. Sin embargo, el efecto de esta variable se aprecia
considerablemente en periodos de festividades, motivo por el que es incluida como
variable explicativa en los modelos. En la figura [5.2] se presentan dos situaciones en
las que la aportacion de la previsiéon de demanda a la prediccién del precio resulta
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Hora ARIMA SE DEM EOL ARCH SNP5 SNP6 SNP7 SNP8 RS2 RS3 RS4
1 0.31 0.32 0.34 0.33 0.32 0.32 0.32 0.33 0.32 0.33 0.32 0.32
0.42 0.40 0.43 0.43 0.42 0.42 0.42 0.43 0.42 0.42 0.41 0.41

3 0.58 0.54 0.59 0.56 0.55 0.55 0.55 0.57 0.56 0.53 0.56 0.54
4 0.63 0.59 0.63 0.59 0.59 0.58 0.59 0.61 0.59 0.57 0.59 0.58
5 0.66 0.63 0.67 0.62 0.61 0.60 0.60 0.63 0.61 0.60 0.61 0.59
6 0.63 0.60 0.63 0.58 0.57 0.57 0.57 0.59 0.58 0.56 0.57 0.55
7 0.53 0.50 0.53 0.48 0.48 0.47 0.47 0.48 0.47 0.48 0.47 0.47
8 0.44 0.42 0.43 0.39 0.38 0.38 0.38 0.38 0.38 0.40 0.39 0.38
9 0.48 0.46 0.46 0.43 0.42 0.42 0.42 0.42 0.42 0.43 0.40 0.41
10 0.41 0.38 0.39 0.37 0.35 0.35 0.35 0.35 0.35 0.37 0.35 0.34
11 0.35 0.33 0.36 0.33 0.31 0.31 0.31 0.31 0.31 0.33 0.31 0.30
12 0.35 0.34 0.34 0.29 0.28 0.29 0.29 0.28 0.28 0.29 0.28 0.27
13 0.35 0.34 0.35 0.30 0.29 0.29 0.29 0.29 0.28 0.30 0.28 0.28
14 0.36 0.36 0.36 0.30 0.29 0.29 0.29 0.29 0.30 0.29 0.28 0.28
15 0.39 0.40 0.38 0.31 0.29 0.30 0.30 0.30 0.31 0.29 0.28 0.29
16 0.43 0.45 0.43 0.35 0.33 0.34 0.34 0.33 0.34 0.32 0.32 0.32
17 0.46 0.49 0.46 0.37 0.35 0.37 0.37 0.36 0.37 0.35 0.34 0.35
18 0.43 0.45 0.42 0.35 0.33 0.34 0.34 0.34 0.34 0.34 0.33 0.33
19 0.41 0.43 0.40 0.34 0.34 0.33 0.33 0.33 0.32 0.34 0.32 0.33
20 0.42 0.45 0.43 0.37 0.39 0.37 0.37 0.38 0.36 0.39 0.38 0.38
21 0.35 0.39 0.36 0.33 0.35 0.32 0.33 0.33 0.31 0.34 0.34 0.33
22 0.42 0.46 0.44 0.41 0.43 0.39 0.40 0.41 0.38 0.42 0.42 0.41
23 0.32 0.36 0.33 0.31 0.32 0.30 0.30 0.31 0.28 0.31 0.31 0.30
24 0.31 0.36 0.33 0.29 0.30 0.29 0.29 0.29 0.27 0.30 0.30 0.29
Total 0.44 0.44 0.44 0.39 0.39 0.38 0.38 0.39 0.38 0.39 0.38 0.38

Tabla 5.3: Error Abosoluto medio (MAE) en c€/KWh de cada modelo para cada
una de las horas del dia.

significativa.

Sin embargo, el impacto de la previsién de generacién edlica se hace patente en
todas las tablas y graficas. En la figura se aprecia como el rendimiento de los
modelos que la incluyen es claramente mejor, efecto que es mas notorio a medida
que aumenta el horizonte de prediccién. La inclusién de esta variable es sin duda la
aportacion mas significativa en lo que al rendimiento de los modelos se refiere.

En relacién a la aportacion de los términos ARCH con respecto a la prediccién
de los modelos, dicha aportacién resulta claramente positiva si atendemos a las
distribuciones de probabilidad obtenidas (como veremos en la siguiente seccion),
sin embargo existe algo de controversia en la literatura sobre el impacto que tiene
sobre las predicciones puntuales. De este ensayo se desprende que las predicciones
puntuales son, en general, algo mejores que las arrojadas por los modelos con errores
homocedasticos, viéndose superadas por estos tan sélo en las altimas horas del dia.

Una vez analizado el impacto en la prediccién de las principales caracteristicas
anadidas a la estructura de los modelos, pasamos a examinar en més detalle el
rendimiento de los modelos propuestos en la tesis. Fn la figura se muestran las
diferencias del MAE de los modelos propuestos con respecto al modelo EOI_EL para
cada una de las horas del dia. As{ mismo, en la figura [5.4] se muestran también las
diferencias del MAPE para cada semana del conjunto de validaciéon. De las figuras se
desprende que existe una mejora significativa de los errores puntuales de prediccion
si se utilizan modelos de cambio de régimen con respecto al modelo de referencia

2Se toma el modelo EOL como modelo de referencia para compararlo con los modelos propuesto
en la tesis puesto que es un modelo frecuentemente utilizado en la literatura de precios (ver Nogales
and Conejol, [2006; |(Conejo et al., [2005; Nogales et al.| 2002 [Zareipour et al., 2006b}; |[Misiorek et al.,
2006)).
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Figura 5.1: MAE (en ¢€/KWh) de los modelos ARIMA, SE, EOL y ARCH para
cada una de las horas del dia.

EOL. Los modelos RS3 y el RS4 mejoran en general las predicciones del modelo de
referencia, tanto si consideramos los errores horarios como los semanales. FEstos dos
modelos resultan ser los mejores durante gran parte de las horas del dia, y mejoran
o igualan el rendimiento del modelo EOL en casi todas las semanas del periodo de
validacion. Sin embargo, de la grafica se desprende también que no mejoran el
modelo de referencia en las cuatro ultimas horas, lo que hace menos significativo su
aportacion global. El motivo puede encontrarse en el error a la hora de predecir el
régimen a un horizonte de prediccién mayor, puesto que las variables utilizadas para
predecirlo, como las previsiones de demanda y produccién de energia edlica, se ven
afectadas también por dicho horizonte. Por dltimo, cabe mencionar también que los
resultados para el modelo RS2 ponen de manifiesto que un ntmero insuficiente de
regimenes puede tener un efecto negativo en el rendimiento del modelo.

Con respecto a los modelo de tipo SNP, la mejora obtenida en lo que a predicciones
puntuales se refiere no es tan evidente. Si analizamos los errores semanales, no parece
haber claras diferencias con respecto al modelo EOL. Sin embargo, si se observan si
atendemos a los errores desglosados por horas. Los modelos SNP5, SNP6 y SNP§
exhiben mejor rendimiento para todas las horas del dia. Ademas, Para las dltimas
horas del dia el modelo SNP8 es el que presenta mejor rendimiento de todos los
modelos considerados. El modelo SNP7 no muestra un rendimiento como el del resto
de los modelos SNP, lo que puede ser debido a una incorrecta estimaciéon de los
pardmetros, puesto que la rutina de optimizacién utilizada para el ajuste no asegura
la obtenciéon de un maximo de la funcién de verosimilitud.

164



T T I
6 —&— PrecioMD 1
=¥~ PrecioMD_ARIMA
3 .0 - PrecioMD_SE
§ ~ & - PrecioMD_FT_DEM
551N Al _
b/
[ 90
5 4 0o\
[ g
3 o 068 X
o 4 A o Ow%(bw —1 i 7
45 ; 2% . [ 90,600
1 X § A
| 4
[
; %
4 _
D '] I
" a i Yy | 2
W d A :
35 ¥ E ) -
. 3 i [+]
¥ M %
o : [
0 v
8 ° [ b
g |
251 ¥ _
| | | | | | | | |
10/10/10 10/10/10 11/1010 11/10/10 12/10110 12/10/10 13/1010 13/10110 14/10/10 14/10110
(a) 12 de Octubre, miércoles
10F T .
~—&— PrecioMD
—§— PrecioMD_ARIMA
9 —O— PrecioMD_SE 1
~—&— PrecioMD_FT_DEM

05/12/10 06/12/10 07/12/10 08/12/10 09/12/10 10/12/10

(b) 6 y 8 Diciembre, martes y jueves

Figura 5.2: Prediccién de los modelos ARIMA | SE y DEM en dos perfodos diferentes
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diciembre 2010, martes y jueves).
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Figura 5.3: Diferencias del MAE correspondiente a los modelos propuestos con
respecto al modelo EOL, para cada una de las horas del dia. Diferencias positivas
implican que el rendimiento del modelo en cuestién supera el rendimiento del EOL.
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Figura 5.4: Diferencias del MAPE correspondiente a los modelos propuestos con
respecto al modelo EOL, para cada una de las semanas del periodo de validacion.
Diferencias positivas implican que el rendimiento del modelo en cuestiéon supera el
rendimiento del EOL.
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Semana ARIMA SE DEM EOL ARCH SNP5 SNP6 SNP7 SNP8 RS2 RS3 RS4
2010/36 10.87 4.60 6.33 5.49 5.86 5.42 5.34 6.11 5.78 5.18 5.56 5.41
2010/37 9.14 7.23 8.82 7.24 7.48 7.34 7.36 7.78 7.47 7.16 7.44 7.40
2010/38 10.33 8.82 8.91 7.68 7.67 7.81 7.85 7.89 7.94 7.35 7.89 7.60
2010/39 7.38 5.88 6.40 5.61 5.46 5.69 5.69 5.44 5.87 5.04 5.93 5.68
2010/40 9.05 8.80 8.40 6.83 6.79 6.92 6.88 6.62 6.94 7.65 7.34 6.81
2010/41 7.22 7.07 7.14 6.26 6.14 6.35 6.39 6.07 6.50 6.33 6.50 6.30
2010/42 10.04 9.99 8.56 7.38 7.86 7.59 7.65 7.46 8.11 7.49 7.89 7.85
2010/43 5.33 5.81 5.39 4.68 5.00 4.48 4.51 4.90 4.46 6.07 4.88 4.66
2010/44 19.95 19.32 19.84 17.66 18.09 17.90 17.92 17.54 18.64 15.77 16.88 18.31
2010/45 20.95 23.15 21.22 18.45 16.91 18.91 18.74 17.34 17.10 17.54 17.80 17.05
2010/46 13.74 17.26 14.10 13.52 13.06 13.25 13.16 13.15 12.86 13.56 12.87 12.86
2010/47 13.99 14.88 13.95 12.50 12.35 12.65 12.78 12.67 12.69 11.97 12.11 12.64
2010/48 12.28 10.06 10.14 8.05 7.49 7.85 7.75 7.86 8.07 8.29 8.70 7.40
2010/49 10.06 7.81 7.72 7.82 7.28 7.56 7.55 8.11 8.52 7.81 7.7 7.47
2010/50 17.33 17.72 15.04 12.36 12.37 13.04 13.21 13.79 13.25 12.61 12.34 12.74
2010/51 11.91 13.26 11.08 10.36 9.59 9.55 9.60 8.95 9.68 8.42 8.86 8.76
2010/52 31.83 32.40 28.50 24.98 24.77 25.82 25.87 25.97 27.17 24.00 25.59 25.22
2010/53 14.70 13.37 15.61 13.20 11.64 12.91 12.72 12.08 12.04 11.77 12.38 11.21
2011/01 12.70 10.85 11.52 10.77 9.51 9.16 9.29 9.02 9.74 7.57 8.14 7.95
2011/02 35.01 34.91 34.65 29.54 27.81 29.99 30.02 28.14 30.62 25.30 26.82 28.39
2011/03 19.74 17.99 18.71 16.44 15.11 16.52 16.50 15.95 15.76 16.83 17.55 15.46
2011/04 16.23 15.64 14.98 12.47 13.54 12.34 12.45 13.55 12.94 12.46 13.14 12.38
2011/05 11.87 10.57 11.40 9.78 10.56 9.23 9.10 9.94 9.66 8.74 9.14 9.30
2011/06 6.66 5.42 6.00 5.58 7.00 5.06 5.07 6.40 5.41 5.43 5.55 5.72
2011/07 5.45 6.26 6.20 7.19 8.57 6.82 6.82 7.87 6.40 7.51 7.11 7.75
2011/08 9.19 9.29 9.46 8.80 8.77 8.66 8.59 8.66 8.66 8.90 9.26 8.58
2011/09 7.87 8.15 8.26 10.02 9.78 9.75 9.66 9.06 9.02 9.80 9.61 9.67
2011/10 6.27 6.24 6.04 5.80 5.90 5.47 5.49 5.86 5.47 5.05 5.02 5.53
2011/11 5.02 5.38 15.29 15.25 14.45 13.25 13.44 15.27 11.95 13.41 13.27 13.55
2011/12 8.07 9.74 13.09 12.94 12.29 11.80 11.82 11.97 11.39 11.98 11.34 11.60
2011/13 12.00 13.42 11.55 8.92 8.60 9.01 9.05 8.55 9.01 10.74 10.37 8.56
2011/14 8.51 10.60 9.17 7.24 7.29 7.50 7.56 7.57 7.09 7.27 7.21 7.27
2011/15 6.55 6.48 5.91 5.25 5.42 5.30 5.32 5.47 5.38 7.13 6.56 5.49
2011/16 11.88 12.63 12.43 10.45 10.26 10.50 10.52 10.56 10.45 10.61 9.58 10.21
2011/17 9.21 9.72 10.72 10.49 10.17 9.79 9.86 10.37 9.51 10.21 9.59 9.74
2011/18 6.80 6.86 5.37 5.48 5.51 5.30 5.35 5.37 5.17 6.80 5.62 5.35
2011/19 6.51 6.38 8.33 7.97 7.98 7.26 7.34 7.74 6.96 8.34 7.30 7.48
2011/20 9.05 9.59 9.10 8.34 8.42 8.31 8.33 8.61 8.08 9.94 8.38 8.19
2011/21 7.98 7.91 8.13 6.22 6.19 6.29 6.31 6.29 6.03 6.71 5.38 6.00
2011/22 5.29 5.97 5.95 5.40 5.13 5.12 5.19 5.16 4.92 5.39 4.87 4.81
2011/23 7.03 9.15 8.00 6.90 6.95 6.66 6.65 6.72 6.27 7.21 6.86 6.65
2011/24 4.67 5.36 5.16 4.76 4.60 4.55 4.55 4.57 4.42 5.29 4.41 4.46
2011/25 5.42 6.30 6.06 5.84 5.49 5.41 5.41 5.32 5.33 5.20 4.93 5.14
2011/26 4.72 5.45 5.12 5.25 5.02 4.91 4.86 4.77 4.86 4.99 4.58 4.76
2011/27 5.56 5.59 5.55 5.28 5.05 5.00 4.95 4.90 5.36 4.81 4.81 4.80
2011/28 3.10 3.22 3.15 2.90 2.85 2.82 2.87 2.84 2.65 3.15 3.09 2.78
2011/29 5.01 5.15 4.80 3.79 3.92 3.83 3.85 4.11 3.76 4.20 4.03 3.90
2011/30 4.57 5.67 4.74 5.35 5.55 5.22 5.23 5.24 4.89 5.86 5.53 5.37
2011/31 3.99 4.06 4.49 3.85 3.77 3.70 3.71 3.83 3.65 4.34 3.94 3.71
2011/32 4.83 5.08 4.83 3.69 3.41 3.43 3.42 3.37 3.61 3.40 3.18 3.28
2011/33 6.11 5.89 5.76 4.88 5.09 4.99 5.05 5.27 5.07 5.27 5.17 5.05
2011/34 3.46 3.19 5.15 5.17 4.95 4.54 4.55 4.73 4.52 4.49 4.44 4.63
2011/35 5.03 4.62 4.42 3.36 3.18 3.14 3.18 3.46 3.50 3.43 3.07 3.00
2011/36 4.06 3.40 2.93 2.89 2.73 2.70 2.73 2.76 2.52 2.54 2.52 2.64

Total 9.31 9.33 9.35 8.39 8.28 8.21 8.22 8.32 8.17 8.28 8.16 8.06

Tabla 5.4: Error Porcentual Absoluto medio semanal (MAPE semanal) de cada uno de los modelos ensayados.




5.4.2. Prediccion de la funcién de densidad

Para evaluar el rendimiento de los modelos ensayados en lo que a predicciones
probabilisticas se refiere, se utilizaron las medidas descritas previamente en la seccién
que son: el Logarithmic Score (LS), Quadratic Score (QS), Spherical Score (SS)
y el Continuous Ranked Probability Score (CRPS). Del mismo modo que para el
anélisis de las predicciones puntuales, los resultados fueron desglosados por hora del
dia y semana del periodo de validacion, y se presentan en las tablas[5.8] [5.5] 5.6} 5.7]
b.12[ 5.9, .10 B.11] Algunos de los resultados de estas tablas se iran presentando de

manera mas clara y visual segtin se vayan discutiendo.

En la figura[5.5se presentan los resultados de las medidas para los cuatro modelos
utilizados como referencia (ARIMA, DEM, EOL y ARCH) para medir el rendimiento
de los propuestos en la tesis, para cada una de las horas del dia. También se incluye
el modelo que comparte la estructura y los parametros del modelo ARCH y cuyas
distribuciones de probabilidad fueron simuladas mediante bootstrapping (BOOT).
Asi mismo, se presentan en la figura los resultados de todas las medidas para
los modelos EOL, ARCH y BOOT para cada una de las semanas del periodo de
validacioén.

Con respecto a la inclusién de las variables de prevision de demanda y generacién
edlica, los resultados en términos comparativos son andlogos a los obtenidos al validar
las predicciones puntuales, lo que justifica definitivamente su inclusién. Sin embargo,
el efecto de la inclusion de los términos ARCH en el modelo EOL es mucho maés
notorio al evaluar las distribuciones predictivas. Como puede observarse, la mejora
es importante para todas las horas del dia y en todas las medidas consideradas.
Dicha mejora queda patente incluso en mayor medida durante las semanas de mayor
volatilidad (aproximadamente de Noviembre de 2010 a Enero de 2011).

Tras un analisis preliminar, los resultados de los modelos ARCH y BOOT en
términos comparativos pueden ser algo confusos. Para la medida LS el rendimiento
del modelo BOOT supera al del modelo ARCH. Sin embargo, para las otras dos
medidas QS y SS ocurre exactamente lo contrario. Si se analizan las expresiones de
las medidas descritas [5.3315.30], se observa que mientras que el LS tan solo tiene en
cuenta el valor de verosimilitud asignado al valor realizado de la serie temporal, el QS
y el SS presentan un término que penaliza la dispersion de la funcién de densidad. Los
resultados que se observan en las graficas significan que ateniéndose Unicamente al
valor de verosimilitud asignado al valor realizado de la serie de precios, es preferible
el modelo BOOT, y que las densidades predichas por éste son mas dispersas que
las del modelo ARCH, o lo que es lo mismo, estan menos concentradas. Este hecho
estd en consonancia con lo esperado, puesto que, como se mostro en el capitulo [3|
el residuo estandarizado obtenido tras el ajuste de un modelo ARCH presenta colas
mas pesadas que las asumidas.

Es preciso mencionar que ninguna de estas tres medidas, LS, QS y SS, son
sensibles a la distancia, es decir, no penalizan por asignar alta probabilidad a valores
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Hora ARIMA DEM EOL ARCH BOOT SNP5 SNP6 SNP7 SNP8 RS2 RS3 RS4
1 -7.29 -14.90 -16.90 -4.68 -1.82 -3.25 -3.65 -3.24 -1.91 -5.09 -3.59 -3.64
2 -15.82 -20.69 -19.39 -5.33 -3.67 -3.14 -3.90 -5.33 -3.82 -6.96 -4.63 -4.76
3 -23.67 -29.97 -28.36 -9.65 -5.64 -5.64 -7.23 -7.38 -4.42 -7.21 -6.27 -8.03
4 -34.34 -38.95 -35.12 -12.23 -4.05 -4.87 -5.81 -7.74 -3.65 -5.87 -6.79 -8.79
5 -36.51 -46.09 -40.38 -15.36 -6.67 -6.42 -8.53 -9.26 -4.96 -7.28 -7.50 -9.27
6 -37.29 -43.91 -34.31 -14.41 -5.62 -7.14 -8.62 -11.08 -6.34 -8.09 -8.69 -13.94
7 -21.84 -28.82 -25.66 -8.99 -6.61 -5.69 -4.80 -8.81 -3.38 -5.05 -5.03 -9.99
8 -14.99 -16.75 -17.01 -8.08 -3.24 -2.95 -3.80 -4.49 -2.39 -3.82 -3.57 -5.42
9 -20.21 -19.67 -21.26 -11.19 -5.75 -3.51 -4.68 -8.96 -3.29 -8.28 -7.33 -8.91
10 -9.38 -11.91 -11.72 -6.11 -2.09 -4.86 -5.27 -6.13 -3.29 -5.40 -4.13 -6.09
11 -9.90 -13.32 -11.01 -4.94 -3.48 -3.22 -3.58 -3.32 -3.05 -3.95 -5.69 -5.47
12 -6.63 -9.02 -6.38 -2.16 -1.58 -1.84 -1.83 -3.47 -1.95 -2.90 -3.80 -3.18
13 -6.53 =777 -6.07 -4.23 -1.69 -1.64 -1.79 -3.10 -1.92 -2.87 -3.33 -3.32
14 -10.32 -9.83 -6.93 -3.57 -1.30 -1.01 -1.29 -1.49 -1.02 -2.41 -4.71 -1.96
15 -11.67 -14.25 -7.61 -4.21 -1.69 -1.08 -1.36 -2.39 -1.30 -4.84 -4.93 -2.99
16 -11.02 -15.49 -10.13 -9.54 -2.92 -3.19 -4.11 -5.34 -3.17 -8.43 -4.74 -7.03
17 -14.54 -16.43 -15.82 -9.96 -5.62 -5.19 -6.63 -6.58 -5.62 -7.53 -8.95 -9.94
18 -13.47 -14.82 -12.38 -6.22 -4.14 -3.66 -3.99 -5.99 -4.35 -6.35 -3.65 -6.96
19 -11.50 -15.15 -10.78 -3.42 -3.76 -3.30 -4.37 -3.99 -3.68 -5.07 -3.90 -5.63
20 -18.01 -14.43 -13.77 -5.82 -2.37 -2.46 -2.88 -3.21 -1.77 -5.48 -4.31 -5.54
21 -11.10 -10.38 -8.30 -3.91 -1.28 -1.62 -1.33 -2.73 -0.95 -8.53 -7.77 -5.47
22 -21.46 -22.54 -19.47 -6.55 -2.66 -3.19 -3.36 -4.61 -2.02 -9.35 -11.31 -7.02
23 -8.48 -9.57 -6.75 -3.46 -0.96 -1.34 -1.43 -3.21 -0.99 -3.82 -3.63 -2.40
24 -9.26 -9.66 -8.53 -1.82 -1.20 -0.69 -0.83 -1.54 -0.85 -5.43 -2.96 -2.04

Tabla 5.5: LS medio de cada modelo ensayado para cada una de las horas del dia.

Hora ARIMA DEM EOL ARCH BOOT SNP5 SNP6 SNP7 SNP8 RS2 RS3 RS4
1 0.612 0.590 0.610 0.763 0.683 0.737 0.712 0.662 0.694 0.786 0.825 0.821
2 0.203 0.223 0.193 0.396 0.265 0.358 0.300 0.160 0.282 0.219 0.484 0.412
3 -0.255 -0.223 -0.200 0.136 0.009 0.093 0.041 -0.059 0.014 0.139 0.272 0.203
4 -0.352 -0.347 -0.279 0.052 -0.116 0.050 -0.016 -0.237 -0.044 0.065 0.158 0.084
5 -0.352 -0.351 -0.262 0.054 -0.084 0.066 0.006 -0.194 -0.029 0.102 0.137 0.099
6 -0.349 -0.320 -0.254 0.050 -0.095 0.041 -0.029 -0.247 -0.050 0.086 0.113 0.080
7 -0.122 -0.112 0.012 0.264 0.133 0.263 0.218 0.053 0.172 0.283 0.309 0.289
8 0.223 0.281 0.350 0.537 0.462 0.552 0.526 0.453 0.479 0.467 0.503 0.567
9 0.237 0.271 0.292 0.522 0.401 0.535 0.496 0.348 0.487 0.465 0.611 0.576
10 0.327 0.392 0.437 0.631 0.522 0.648 0.615 0.483 0.614 0.494 0.634 0.654
11 0.507 0.479 0.595 0.699 0.562 0.723 0.695 0.539 0.671 0.528 0.657 0.717
12 0.457 0.447 0.653 0.767 0.657 0.758 0.714 0.546 0.699 0.503 0.694 0.735
13 0.454 0.467 0.654 0.761 0.649 0.766 0.741 0.600 0.702 0.477 0.655 0.729
14 0.432 0.379 0.586 0.741 0.603 0.727 0.689 0.498 0.619 0.447 0.650 0.686
15 0.318 0.308 0.535 0.678 0.518 0.666 0.613 0.433 0.533 0.485 0.597 0.634
16 0.253 0.186 0.422 0.547 0.371 0.560 0.510 0.328 0.449 0.320 0.402 0.486
17 0.161 0.087 0.370 0.474 0.312 0.447 0.396 0.237 0.354 0.151 0.297 0.410
18 0.225 0.142 0.445 0.572 0.404 0.530 0.482 0.351 0.467 0.276 0.374 0.486
19 0.251 0.259 0.452 0.539 0.366 0.576 0.520 0.389 0.543 0.344 0.437 0.526
20 0.272 0.257 0.401 0.532 0.378 0.608 0.560 0.430 0.539 0.338 0.452 0.502
21 0.581 0.483 0.557 0.650 0.531 0.757 0.715 0.565 0.709 0.451 0.579 0.645
22 0.559 0.430 0.452 0.624 0.522 0.695 0.656 0.545 0.702 0.366 0.489 0.593
23 0.641 0.629 0.607 0.725 0.594 0.822 0.792 0.661 0.837 0.540 0.646 0.729
24 0.561 0.523 0.602 0.736 0.620 0.765 0.720 0.660 0.753 0.449 0.707 0.744

Tabla 5.6: QS medio de cada modelo ensayado para cada una de las horas del dia.

Hora ARIMA DEM EOL ARCH BOOT SNP5 SNP6 SNP7 SNP8 RS2 RS3 RS4
1 0.834 0.827 0.839 0.879 0.864 0.876 0.872 0.850 0.864 0.890 0.894 0.898
2 0.652 0.665 0.656 0.703 0.672 0.697 0.682 0.640 0.674 0.647 0.722 0.704
3 0.448 0.469 0.485 0.554 0.527 0.548 0.536 0.507 0.526 0.573 0.589 0.580
4 0.404 0.413 0.449 0.508 0.467 0.514 0.497 0.439 0.487 0.526 0.532 0.523
5 0.405 0.412 0.457 0.514 0.486 0.525 0.512 0.462 0.501 0.544 0.532 0.534
6 0.406 0.426 0.461 0.522 0.493 0.519 0.502 0.456 0.500 0.549 0.534 0.537
7 0.507 0.517 0.577 0.629 0.599 0.630 0.620 0.583 0.607 0.640 0.640 0.638
8 0.661 0.691 0.724 0.770 0.756 0.774 0.769 0.766 0.756 0.727 0.739 0.778
9 0.667 0.686 0.699 0.757 0.723 0.761 0.750 0.717 0.750 0.730 0.792 0.779
10 0.708 0.740 0.763 0.819 0.789 0.824 0.814 0.784 0.818 0.757 0.816 0.829
11 0.787 0.778 0.832 0.857 0.816 0.865 0.857 0.816 0.855 0.797 0.846 0.871
12 0.765 0.764 0.857 0.891 0.861 0.883 0.869 0.825 0.870 0.810 0.879 0.888
13 0.764 0.773 0.857 0.888 0.859 0.888 0.881 0.847 0.873 0.814 0.868 0.890
14 0.754 0.734 0.828 0.883 0.845 0.873 0.861 0.810 0.842 0.812 0.875 0.879
15 0.704 0.703 0.805 0.856 0.813 0.847 0.830 0.785 0.808 0.834 0.859 0.858
16 0.674 0.649 0.756 0.801 0.755 0.801 0.788 0.743 0.775 0.772 0.786 0.801
17 0.633 0.606 0.733 0.768 0.732 0.752 0.739 0.707 0.735 0.709 0.747 0.767
18 0.662 0.629 0.766 0.809 0.766 0.787 0.775 0.749 0.783 0.748 0.768 0.798
19 0.673 0.681 0.770 0.787 0.740 0.802 0.785 0.755 0.806 0.764 0.780 0.802
20 0.683 0.680 0.748 0.768 0.727 0.805 0.790 0.755 0.792 0.748 0.768 0.776
21 0.820 0.780 0.815 0.824 0.794 0.874 0.859 0.816 0.866 0.805 0.823 0.844
22 0.810 0.756 0.769 0.797 0.773 0.835 0.825 0.792 0.850 0.763 0.776 0.811
23 0.847 0.844 0.837 0.856 0.818 0.903 0.892 0.852 0.920 0.838 0.848 0.876
24 0.811 0.798 0.835 0.865 0.832 0.878 0.862 0.854 0.886 0.800 0.861 0.875

Tabla 5.7: SS medio de cada modelo ensayado para cada una de las horas del dia.
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Figura 5.5: Resultados de las medidas para la evaluacion de las distribuciones
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Figura 5.6: Resultados de las medidas para la evaluacién de las distribuciones
predictivas correspondientes a los modelos EOL, ARCH y BOOT para cada semana
del periodo de validacién. Recuérdese que un modelo con mayor puntuaciéon implica
un LS, QS, SS mas alto y un CRPS masbajo.



Hora ARIMA DEM EOL ARCH BOOT SNP5 SNP6 SNP7 SNP8 RS2 RS3 RS4
1 0.145 0.139 0.136 0.150 0.148 0.143 0.151 0.151 0.156 0.148 0.147 0.146
2 0.224 0.241 0.221 0.205 0.211 0.215 0.219 0.227 0.226 0.209 0.200 0.195
3 0.389 0.378 0.377 0.331 0.344 0.308 0.306 0.314 0.320 0.287 0.286 0.283
4 0.435 0.407 0.366 0.344 0.359 0.347 0.357 0.402 0.353 0.325 0.332 0.352
5 0.455 0.413 0.367 0.354 0.378 0.329 0.338 0.402 0.342 0.319 0.345 0.336
6 0.422 0.409 0.352 0.341 0.368 0.345 0.350 0.388 0.380 0.324 0.330 0.346
7 0.310 0.325 0.262 0.266 0.261 0.245 0.236 0.262 0.257 0.226 0.231 0.253
8 0.203 0.202 0.181 0.181 0.177 0.179 0.178 0.166 0.178 0.188 0.186 0.167
9 0.220 0.206 0.189 0.187 0.187 0.189 0.193 0.178 0.187 0.192 0.160 0.175
10 0.191 0.169 0.165 0.161 0.161 0.162 0.165 0.154 0.153 0.177 0.157 0.151
11 0.159 0.160 0.144 0.148 0.153 0.143 0.141 0.141 0.141 0.153 0.144 0.142
12 0.159 0.167 0.133 0.140 0.140 0.141 0.141 0.138 0.139 0.141 0.132 0.136
13 0.169 0.166 0.132 0.133 0.137 0.130 0.130 0.137 0.139 0.144 0.131 0.135
14 0.167 0.172 0.146 0.134 0.139 0.143 0.148 0.152 0.149 0.145 0.138 0.135
15 0.195 0.205 0.159 0.140 0.149 0.143 0.140 0.153 0.162 0.138 0.124 0.132
16 0.221 0.230 0.176 0.161 0.166 0.167 0.158 0.168 0.163 0.163 0.155 0.146
17 0.246 0.252 0.179 0.184 0.189 0.170 0.173 0.189 0.193 0.169 0.159 0.170
18 0.232 0.231 0.164 0.160 0.168 0.160 0.163 0.159 0.154 0.164 0.159 0.161
19 0.212 0.208 0.164 0.169 0.179 0.161 0.158 0.161 0.147 0.168 0.154 0.169
20 0.190 0.212 0.172 0.179 0.186 0.168 0.174 0.176 0.166 0.174 0.168 0.174
21 0.139 0.160 0.145 0.161 0.160 0.147 0.149 0.153 0.139 0.152 0.156 0.154
22 0.140 0.163 0.158 0.168 0.172 0.150 0.155 0.153 0.147 0.164 0.175 0.151
23 0.139 0.135 0.140 0.163 0.165 0.148 0.147 0.145 0.131 0.140 0.151 0.151
24 0.156 0.154 0.137 0.158 0.162 0.153 0.153 0.152 0.137 0.145 0.149 0.150

Tabla 5.8: Mediana del CRPS de cada modelo ensayado para cada una de las horas
del dia.

cercanos pero no iguales al valor realizado. E1 CRPS si tiene en cuenta esta distancia,
por lo que es quizds la medida mas fiable de entre las consideradas. La grafica
muestra que, bajo esta puntuacion, existen pocas diferencias entre el modelo
ARCH y BOOT (el modelo ARCH es algo mejor), y las diferencias son mucho mas
grandes en cambio entre estos dos y el modelo EOL, sobre todo en el periodo de
alta volatilidad. En la gréfica puede observarse también que el hecho de que se
penalize la distancia de la distribucién al valor realizado de la serie de precios hace
que en las ultimas horas del dia el modelo EOL sea el que mejor puntuacion recibe
de entre los tres, puesto que como ya vimos es el que mejor predice la esperanza de la
distribucion. Este hecho hace pensar que los términos ARCH anadidos a los modelos
resultan algo perjudiciales en los horizontes mas altos.

Una vez validada la estructura del modelo ARCH, lo usaremos como modelo
de referencia para analizar los resultados obtenidos con los propuestos en la tesis, e
incluiremos también en la comparativa los resultados del modelo BOOT. Las figuras
y muestran la diferencia del LS, QS y CRPS obtenido con los modelos con
densidades tipo SNP y de cambio de régimen, respectivamente, con respecto al modelo
de referencia ARCH y para cada una de las horas del dia. Las figuras y
muestran los mismos resultados desglosados por semana del conjunto de validacion.
Los resultados para el SS llevan a las mismas conclusiones que el QS por lo que no
son presentados en las graficas.

Si analizamos los resultados obtenidos para los modelos de tipo SNP, puede
apreciarse como estos modelos asignan en general més verosimilitud que el modelo
de referencia ARCH, y valores muy parecidos en comparaciéon con el método de
bootstrapping. Sin embargo, con respecto a la medida QS, los resultados que arrojan
son peores que los del modelo de referencia, lo que implica que las distribuciones

173



12 T T T
—+—SNP5
- ®- SNP6
. ‘SNP7 7
SNP8

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

-0.05

-0.1

-0.15

-0.21 K LS : i
. * '. L2 -
. -
-0.25 - e —
-0.3 1 1 1 hd 1 4 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 ! 1 1 !
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24
0.2

0.1

0.05

—-0.05

-0.1

-0.15

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

—0.2 L L L L L L L L L I I I I I

(c) CRPS

Figura 5.7: Resultados de las medidas para la evaluacién de las distribuciones
predictivas correspondientes a los modelos con densidades SNP y al modelo BOOT
para cada hora del periodo de validacion. Las medidas se expresan como diferencias
con respecto al modelo ARCH. Diferencias positivas implican que el rendimiento del
modelo en cuestion supera el rendimiento del ARCH. Las diferencias del CRPS estan
expresadas en porcentaje.
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Figura 5.8: Resultados de las medidas para la evaluacién de las distribuciones
predictivas correspondientes a los modelos de cambio de régimen y al modelo BOOT
para cada hora del periodo de validacion. Las medidas se expresan como diferencias
con respecto al modelo ARCH. Diferencias positivas implican que el rendimiento del
modelo en cuestion supera el rendimiento del ARCH. Las diferencias del CRPS estan
expresadas en porcentaje.
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Figura 5.9: Resultados de las medidas para la evaluacién de las distribuciones
predictivas correspondientes a los modelos con densidades SNP y al modelo BOOT
para cada semana del periodo de validacion. Las medidas se expresan como diferencias
con respecto al modelo ARCH. Diferencias positivas implican que el rendimiento del
modelo en cuestion supera el rendimiento del ARCH. Las diferencias del CRPS estan
expresadas en porcentaje.
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Figura 5.10: Resultados de las medidas para la evaluacién de las distribuciones
predictivas correspondientes a los modelos de cambio de régimen y al modelo BOOT
para cada semana del periodo de validacién. Las medidas se expresan como diferencias
con respecto al modelo ARCH. Diferencias positivas implican que el rendimiento del
modelo en cuestion supera el rendimiento del ARCH. Las diferencias del CRPS estan

expresadas en porcentaje.
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predichas son mas dispersas. Esto es asf para casi todas las horas del dia, a excepcion
de las ultimas en dénde estos modelos no solo son mas precisos en cuanto a prediccién
puntual se refiere (como se mostré en la seccién anterior) sino que las densidades
predichas estan mas concentradas en torno al valor realizado, lo que es corroborado
también por los resultados del CRPS. Si descartamos el modelo SNP7 (por estar mal
especificado, como ya se discutio en la seccion anterior), y ateniéndonos al CRPS, no
se aprecian grandes mejoras de los modelos SNP con respecto al modelo ARCH, pero
si frente al BOOT. Puesto que las predicciones puntuales de ambos (ARCH y BOOT)
son las mismas, esto implica que las densidades predichas por los modelos SNP estan
més centradas en torno al valor realizado del precio que las proporcionadas por el
método de bootstrapping.

En relacién a los modelos de cambio de régimen, en general exhiben un mejor
comportamiento que el modelo de referencia ARCH, y que los que presentan
densidades tipo SNP. Si atendemos a los valores obtenidos de verosimilitud
logaritmica, estos son peores que los del modelo BOOT aunque siempre mejores que
los del modelo ARCH salvo para las altimas horas del dia. Sin embargo, si atendemos
al CRPS, los modelos de cambio de régimen superan claramente a los modelos ARCH
y BOOT, y a los modelos con densidades tipo SNP lo largo de la mayoria de horas
del dia. El rendimiento del modelo RS4 es igual o mejor que el del modelo ARCH en
todas las horas del dia, y siempre mejor que el BOOT. El modelo RS3 es también
mejor que ambos (ARCH y BOOT) en practicamente la totalidad de las horas del
dia.

Como hemos visto, la medicion de la bondad de las predicciones arrojadas por
los modelos ensayados depende en parte de ctal sea la medida seleccionada para
evaluarlos. Las medidas utilizadas estdn basadas en puntuar de diferentes formas
como de verosimiles son las muestras realizadas para un determinado modelo y
como de concentrada estd la densidad predicha en torno a dicha muestra realizada.
Puesto que sélo existe una realizacién de la serie de precios en cada instante de
tiempo, la evaluacion esta sujeta al criterio subjetivo que penaliza mas o menos estas
caracterfsticas. Un criterio alternativo para evaluar la calidad de las distribuciones
predictivas es contabilizar cudntos puntos de una muestra de datos lo suficientemente
amplia quedaron fuera de un intervalo de prediccién a un determinado nivel de
conflanza. El intervalo provisto serd més o menos aproximado en funcién de lo
aproximado que esté el porcentaje de puntos de todo el periodo de validacién que caen
dentro de dicho intervalo. Este ensayo se llevé a cabo para el periodo de validacién
bajo estudio. Asi, en las tablas [5.13] (.14 [5.15] y [6.16] se muestra el detalle de los
resultados del test para los intervalos del 99 %, 95 %, 90 % y 70 %, respectivamente,
y para cada una de las semanas del periodo de validaciéon. En estas tablas puede
apreciarse como los modelos de tipo SNP parecen ser los que mejor aproximan los
intervalos de prediccion testeados. En el caso del intervalo del 99 %, el modelo SNP6
es el mejor en 36 de las 54 semanas, el SNP5 en 14 y el SNP8 en 11. Para los intervalos
del 90 % y 95 % los modelos de tipo SNP también son los dominadores.

En la figura se representa graficamente el resultado del test para los modelos

178



EOL, ARCH, RS3 y SNP6. En ella puede apreciarse la mejora inducida por la
inclusiéon de los términos ARCH en el modelo de funcion de transferencia con ruido
ARIMA. Se observa también cémo las colas de la distribucién predicha del modelo
SNP6 son mas anchas que las del resto de modelos, y que el ntunero de excedentes
o muestras que caen fuera de los intervalos de confianza de los modelos RS3 y SNP6
presenta menos variabilidad en funcion de la semana analizada que el modelo ARCH
o el EOL.
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Semana ARIMA DEM DEM EOL ARCH BOOT SNP5 SNP6 SNP7 SNP8 RS2 RS3 RS4

2010/36 -5.207 -2.593 -3.330 -2.547 -0.853 -0.796 -0.859 -0.951 -0.746 -2.027 -0.573 -1.608
2010/37 -18.333 -17.230 -8.808 -8.855 -3.565 -2.109 -3.347 -2.636 -2.412 -4.710 -1.706 -4.106
2010/38 -6.801 -7.992 -5.944 -4.398 -1.383 -1.628 -1.646 -1.714 -1.363 -10.261 -7.408 -4.692
2010/39 -6.673 -3.224 -1.664 -1.304 -0.730 -0.598 -0.624 -0.598 -0.691 -0.715 -0.630 -0.887
2010/40 -6.810 -5.495 -8.104 -1.213 -8.775 -6.545 -8.306 -8.160 -7.451 -4.741 -5.808 -12.025
2010/41 -5.664 -7.300 -5.741 -1.113 -0.808 -0.672 -0.692 -0.754 -0.688 -0.937 -0.776 -1.025
2010/42 -19.825 -14.302 -8.817 -5.286 -2.578 -1.670 -1.976 -1.809 -2.134 -1.456 -1.750 -3.578
2010/43 -1.027 -0.941 -0.741 -0.455 -0.411 -0.222 -0.273 -0.440 -0.233 -0.670 -0.262 -0.245
2010/44 -12.538 -11.035 -8.187 -19.215 -10.482 -16.400 -22.876 -16.551 -12.756 -19.695 -31.796 -21.797
2010/45 -28.343 -62.047 -47.514 -4.818 -2.026 -2.052 -2.442 -4.213 -1.914 -9.485 -5.657 -3.521
2010/46 -28.621 -31.687 -25.654 -11.018 -3.989 -3.701 -5.523 -9.285 -3.077 -5.767 -4.366 -10.773
2010/47 -27.981 -27.193 -22.435 -6.637 -2.488 -2.254 -3.527 -3.752 -2.218 -7.357 -4.332 -4.624
2010/48 -20.962 -13.725 -7.213 -3.190 -1.144 -1.688 -1.494 -2.474 -1.756 -6.302 -6.738 -3.743
2010/49 -26.063 -11.901 -16.888 -3.380 -1.245 -1.328 -1.181 -2.085 -1.583 -7.396 -7.765 -4.465
2010/50 -47.729 -46.803 -34.892 -7.765 -3.831 -2.868 -3.040 -6.281 -2.771 -15.927 -13.824 -10.735
2010/51 -33.428 -23.562 -18.110 -4.676 -2.268 -1.744 -2.201 -2.346 -1.561 -7.324 -4.555 -4.839
2010/52 -63.669 -58.857 -69.613 -36.295 -13.228 -11.857 -15.403 -28.332 -13.343 -19.827 -19.906 -24.241
2010/53 -36.479 -36.829 -28.865 -2.377 -1.650 -1.917 -1.987 -3.389 -1.662 -6.461 -7.170 -5.534
2011/01 -21.708 -12.440 -7.867 -2.333 -1.800 -1.783 -1.741 -1.644 -1.853 -1.496 -1.335 -1.385
2011/02 -81.514 -107.535 -92.833 -20.835 -8.798 -9.876 -13.396 -15.194 -9.009 -14.689 -19.767 -21.576
2011/03 -65.871 -55.097 -49.021 -7.257 -3.274 -5.817 -5.722 -6.336 -3.510 -9.703 -10.664 -6.787
2011/04 -32.779 -33.353 -27.532 -5.068 -2.894 -1.501 -1.580 -2.616 -1.610 -5.269 -5.741 -3.906
2011/05 -29.081 -27.229 -22.019 -4.319 -2.133 -2.293 -3.045 -2.815 -1.962 -3.240 -3.321 -3.647
2011/06 -9.184 -8.680 -7.244 -1.442 -1.023 -0.506 -0.490 -0.919 -0.653 -1.193 -1.619 -0.865
2011/07 -2.164 -2.799 -3.925 -3.837 -1.972 -1.303 -1.353 -1.683 -1.146 -2.586 -1.873 -2.709
2011/08 -11.327 -10.832 -12.056 -10.164 -5.476 -2.416 -4.025 -4.737 -2.841 -7.204 -7.972 -7.719
2011/09 -7.409 -6.102 -12.204 -7.990 -2.984 -3.074 -3.384 -2.130 -2.000 -9.377 -4.915 -5.491
2011/10 -3.481 -3.986 -3.835 -1.203 -0.830 -0.675 -0.683 -0.790 -0.622 -0.835 -0.470 -0.687
2011/11 -1.382 -60.656 -50.569 -36.810 -9.781 -17.233 -15.814 -37.853 -11.894 -32.664 -29.607 -35.994
2011/12 -16.428 -48.042 -54.357 -26.192 -8.851 -11.772 -12.740 -16.570 -8.859 -10.352 -9.764 -15.077
2011/13 -30.192 -28.353 -18.803 -12.664 -14.186 -13.190 -16.591 -17.155 -15.105 -15.278 -11.354 -21.799
2011/14 -6.083 -6.189 -4.784 -1.735 -0.932 -1.043 -1.150 -1.150 -0.903 -1.819 -2.865 -1.689
2011/15 -5.937 -5.884 -3.529 -4.334 -2.341 -0.869 -1.401 -1.110 -0.845 -2.676 -1.499 -1.780
2011/16 -21.361 -25.014 -18.930 -6.511 -4.709 -2.370 -3.404 -3.939 -1.904 -5.107 -6.885 -5.779
2011/17 -16.615 -33.236 -28.786 -19.732 -10.799 -12.886 -13.580 -16.944 -7.519 -10.801 -13.417 -17.964
2011/18 -4.755 -4.639 -4.452 -3.547 -1.463 -1.631 -2.123 -1.275 -0.793 -2.060 -1.856 -1.888
2011/19 -4.814 -31.241 -27.547 -14.225 -4.352 -3.642 -3.278 -7.674 -2.085 -4.805 -3.609 -6.488
2011/20 -21.321 -23.036 -19.145 -7.660 -7.152 -6.812 -4.025 -7.990 -2.126 -10.342 -6.213 -10.253
2011/21 -9.536 -9.939 -8.770 -5.165 -1.366 -1.894 -1.820 -1.515 -1.611 -1.314 -0.601 -3.121
2011/22 -5.286 -5.490 -3.229 -1.719 -0.847 -0.672 -0.662 -1.027 -0.601 -1.493 -0.606 -0.993
2011/23 -18.358 -19.500 -16.681 -4.178 -1.433 -1.392 -2.183 -2.626 -1.326 -2.381 -1.804 -2.791
2011/24 -1.078 -1.226 -1.914 -1.348 -0.604 -0.519 -0.496 -0.480 -0.465 -0.862 -0.505 -0.693
2011/25 -2.577 -3.449 -2.106 -2.241 -1.394 -0.867 -0.841 -0.923 -0.753 -2.565 -0.657 -0.858
2011/26 -3.674 -3.751 -6.586 -6.822 -4.538 -7.707 -9.382 -5.718 -6.164 -3.392 -4.024 -6.656
2011/27 -8.265 -9.324 -5.713 -4.065 -0.836 -0.922 -1.804 -1.414 -0.822 -2.114 -1.542 -2.118
2011/28 0.033 -0.044 0.049 0.086 0.081 0.063 0.044 0.077 0.152 -0.055 0.026 0.123

2011/29 -9.308 -7.360 -2.346 -5.109 -1.723 -1.043 -1.753 -2.038 -1.557 -0.588 -0.377 -2.098
2011/30 -7.603 -7.216 -3.343 -1.082 -0.775 -0.460 -0.588 -0.591 -0.405 -1.742 -0.922 -0.681
2011/31 -0.575 -0.958 -0.197 -0.146 -0.185 -0.106 -0.130 -0.244 -0.108 -0.403 -0.137 -0.096
2011/32 -2.302 -3.624 -1.670 -1.168 -0.132 -0.304 -0.161 -0.227 -0.229 -0.856 -0.199 -0.379
2011/33 -4.457 -4.970 -3.031 -1.772 -0.775 -0.477 -0.672 -0.788 -0.644 -1.293 -1.112 -0.845
2011/34 -0.473 -12.794 -23.436 -6.195 -3.538 -1.210 -1.105 -6.381 -3.952 -5.694 -5.863 -6.940
2011/35 -1.249 -0.658 -0.150 -0.101 -0.152 -0.103 -0.122 -0.291 -0.267 -0.384 -0.207 -0.085
2011/36 -0.396 -0.069 0.042 0.066 0.008 0.039 0.036 -0.021 0.100 0.045 0.082 0.054

Tabla 5.9: LS medio de cada modelo ensayado en cada una de las semanas del periodo de validacién.
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Semana ARIMA DEM EOL ARCH BOOT SNP5 SNP6 SNP7 SNP8 RS2 RS3 RS4

201036 -0.759 0.385 0.774 0.673 0.619 0.929 0.955 0.613 0.381 1.045 0.794 0.861
201037 0.270 0.330 0.476 0.489 0.377 0.540 0.525 0.265 0.516 0.459 0.437 0.548
201038 -0.167 0.219 0.579 0.599 0.498 0.543 0.504 0.509 0.517 0.568 0.522 0.562
201039 0.370 0.495 0.671 0.865 0.817 0.775 0.747 0.707 0.642 0.819 0.718 0.790
201040 0.085 0.155 0.327 0.461 0.233 0.384 0.308 0.171 0.444 -0.046 0.179 0.409
201041 0.221 0.323 0.589 0.687 0.610 0.613 0.555 0.488 0.478 0.389 0.533 0.632
201042 0.143 0.238 0.486 0.457 0.310 0.514 0.475 0.381 0.352 0.527 0.464 0.486
201043 0.753 0.700 0.905 0.857 0.734 0.966 0.923 0.728 0.865 0.826 1.007 0.932
201044 -0.067 -0.156 0.094 0.211 0.002 0.262 0.205 0.014 0.095 0.043 0.102 0.142
201045 -0.603 -0.698 -0.361 0.388 0.293 0.118 0.094 0.087 0.146 0.060 0.227 0.395
201046 0.162 0.130 -0.020 0.426 0.349 0.423 0.423 0.369 0.443 0.021 0.406 0.534
201047 -0.111 -0.156 -0.115 0.216 0.052 0.132 0.061 -0.105 0.079 0.295 0.337 0.140
201048 -0.394 -0.139 0.162 0.502 0.375 0.378 0.311 0.168 0.186 -0.141 0.156 0.453
201049 -0.230 0.012 0.017 0.441 0.314 0.389 0.343 0.101 0.228 -0.034 0.185 0.365
201050 -0.643 -0.449 -0.219 0.222 0.130 0.156 0.111 -0.032 0.179 -0.003 0.158 0.170
201051 -0.254 -0.373 -0.258 0.164 -0.002 0.184 0.143 0.102 0.095 0.077 0.097 0.214
201052 -0.720 -0.658 -0.516 -0.038 -0.135 -0.075 -0.113 -0.294 -0.261 -0.057 -0.141 -0.053
201053 -0.680 -0.809 -0.807 0.124 -0.055 -0.048 -0.093 -0.178 -0.030 -0.287 -0.276 0.074
201101 -0.366 -0.327 -0.387 -0.032 -0.240 0.025 0.004 -0.007 -0.175 0.183 0.240 0.259
201102 -0.789 -0.754 -0.757 -0.161 -0.313 -0.205 -0.263 -0.417 -0.225 -0.137 -0.114 -0.183
201103 -0.582 -0.624 -0.468 0.153 0.077 0.068 0.015 -0.069 0.092 -0.344 -0.123 0.037
201104 -0.640 -0.433 -0.169 0.121 -0.014 0.277 0.239 -0.203 -0.001 -0.089 -0.076 0.181
201105 -0.214 -0.201 -0.003 0.175 0.050 0.307 0.295 0.027 0.115 -0.028 0.186 0.224
201106 0.306 0.603 0.618 0.567 0.459 0.765 0.757 0.445 0.571 0.597 0.690 0.737
201107 0.638 0.266 -0.006 -0.038 -0.246 0.087 0.000 -0.284 0.095 -0.369 -0.197 -0.151
201108 0.159 0.018 0.156 0.253 0.104 0.249 0.210 0.034 0.176 0.043 0.078 0.176
201109 0.320 0.144 -0.111 0.017 -0.158 -0.034 -0.107 -0.203 -0.032 -0.108 -0.006 -0.059
201110 0.455 0.514 0.556 0.611 0.422 0.715 0.663 0.391 0.653 0.506 0.674 0.562
201111 0.732 -0.093 -0.269 0.033 -0.126 0.031 -0.034 -0.289 0.149 -0.329 -0.126 -0.028
201112 0.385 -0.372 -0.358 -0.070 -0.245 -0.050 -0.135 -0.270 -0.106 -0.093 0.027 -0.126
201113 0.100 0.199 0.656 0.823 0.740 0.681 0.633 0.788 0.730 0.360 0.467 0.829
201114 0.041 -0.104 0.251 0.488 0.354 0.415 0.358 0.196 0.326 0.269 0.455 0.407
201115 0.566 0.753 0.863 0.854 0.790 0.870 0.849 0.780 0.834 0.557 0.642 0.933
201116 -0.107 -0.137 -0.029 0.369 0.234 0.351 0.278 0.068 0.270 0.287 0.426 0.365
201117 0.174 0.249 0.280 0.524 0.441 0.497 0.467 0.388 0.469 0.552 0.645 0.592
201118 0.303 0.736 0.692 0.683 0.528 0.726 0.663 0.560 0.690 0.568 0.860 0.740
201119 0.401 0.437 0.332 0.328 0.183 0.428 0.396 0.192 0.414 0.119 0.448 0.390
201120 0.591 0.518 0.526 0.584 0.449 0.630 0.591 0.376 0.685 0.281 0.657 0.666
201121 0.080 -0.040 0.594 0.719 0.627 0.741 0.708 0.509 0.701 0.560 0.868 0.800
201122 0.807 0.498 0.638 0.708 0.560 0.656 0.595 0.531 0.663 0.570 0.716 0.682
201123 0.586 0.237 0.469 0.479 0.345 0.623 0.574 0.368 0.679 0.666 0.680 0.482
201124 0.854 0.601 0.853 0.921 0.805 0.910 0.868 0.742 0.921 0.531 0.933 0.887
201125 0.686 0.443 0.262 0.376 0.049 0.345 0.230 0.190 0.290 0.205 0.259 0.226
201126 0.992 0.794 0.655 0.719 0.573 0.778 0.742 0.707 0.635 0.659 0.890 0.743
201127 0.761 0.715 0.707 0.797 0.687 0.856 0.826 0.779 0.549 1.073 1.071 0.784
201128 1.215 1.199 1.313 1.363 1.319 1.329 1.332 1.343 1.435 1.344 1.340 1.453
201129 0.978 0.992 1.132 1.065 0.965 1.168 1.144 1.022 1.199 1.139 1.169 1.155
201130 1.063 0.973 0.566 0.592 0.371 0.694 0.625 0.455 0.743 0.531 0.488 0.541
201131 1.117 0.917 0.975 1.018 0.870 1.092 1.027 0.777 1.064 0.741 0.991 1.032
201132 0.793 0.814 1.149 1.299 1.246 1.348 1.348 1.371 1.306 1.391 1.534 1.421
201133 0.440 0.526 0.774 0.696 0.548 0.779 0.716 0.441 0.604 0.493 0.576 0.574
201134 1.121 0.824 0.865 0.905 0.708 1.028 0.992 0.817 1.012 0.927 0.888 0.860
201135 0.431 0.591 0.979 1.050 0.970 1.077 1.027 0.841 0.856 0.702 1.017 1.084
201136 0.591 1.223 1.174 1.221 1.091 1.193 1.156 1.046 1.317 1.187 1.203 1.111

Tabla 5.10: QS medio de cada modelo ensayado en cada una de las semanas del periodo de validacién.
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Semana ARIMA DEM EOL ARCH BOOT SNP5 SNP6 SNP7 SNP8 RS2 RS3 RS4

201036 0.223 0.737 0.910 0.861 0.863 0.964 0.979 0.859 0.760 1.014 0.898 0.941
201037 0.681 0.712 0.779 0.776 0.756 0.799 0.800 0.714 0.798 0.787 0.742 0.800
201038 0.487 0.663 0.825 0.822 0.807 0.799 0.791 0.814 0.800 0.825 0.789 0.818
201039 0.726 0.785 0.865 0.933 0.929 0.896 0.889 0.887 0.851 0.938 0.861 0.902
201040 0.599 0.635 0.714 0.762 0.692 0.727 0.704 0.677 0.765 0.583 0.657 0.749
201041 0.660 0.709 0.829 0.857 0.844 0.823 0.803 0.792 0.777 0.758 0.793 0.839
201042 0.625 0.672 0.785 0.749 0.710 0.777 0.768 0.753 0.721 0.777 0.737 0.761
201043 0.897 0.875 0.967 0.938 0.905 0.991 0.977 0.908 0.959 0.918 1.005 0.975
201044 0.532 0.498 0.612 0.616 0.561 0.644 0.629 0.580 0.588 0.619 0.608 0.603
201045 0.293 0.257 0.414 0.631 0.603 0.500 0.499 0.537 0.549 0.532 0.583 0.632
201046 0.633 0.624 0.563 0.690 0.671 0.690 0.694 0.690 0.709 0.545 0.682 0.736
201047 0.513 0.498 0.522 0.600 0.555 0.562 0.541 0.513 0.557 0.676 0.672 0.577
201048 0.385 0.505 0.643 0.749 0.715 0.697 0.676 0.642 0.629 0.549 0.623 0.737
201049 0.459 0.572 0.580 0.711 0.671 0.683 0.668 0.589 0.614 0.589 0.633 0.693
201050 0.275 0.370 0.476 0.568 0.548 0.532 0.517 0.483 0.547 0.523 0.555 0.550
201051 0.449 0.403 0.459 0.567 0.519 0.574 0.566 0.592 0.549 0.600 0.584 0.609
201052 0.241 0.277 0.346 0.432 0.417 0.413 0.408 0.371 0.339 0.461 0.403 0.434
201053 0.261 0.210 0.219 0.512 0.449 0.416 0.405 0.425 0.451 0.414 0.383 0.513
201101 0.398 0.424 0.403 0.510 0.453 0.533 0.535 0.579 0.470 0.658 0.664 0.650
201102 0.210 0.235 0.241 0.352 0.314 0.327 0.314 0.305 0.331 0.418 0.406 0.352
201103 0.303 0.292 0.367 0.516 0.501 0.463 0.445 0.461 0.493 0.363 0.393 0.473
201104 0.277 0.376 0.498 0.517 0.481 0.598 0.585 0.428 0.483 0.495 0.462 0.564
201105 0.467 0.479 0.570 0.572 0.546 0.654 0.655 0.567 0.589 0.580 0.609 0.626
201106 0.698 0.833 0.842 0.772 0.745 0.888 0.890 0.762 0.822 0.853 0.866 0.862
201107 0.846 0.684 0.569 0.516 0.470 0.598 0.574 0.480 0.628 0.485 0.525 0.511
201108 0.633 0.575 0.639 0.649 0.614 0.653 0.646 0.607 0.645 0.610 0.607 0.634
201109 0.703 0.630 0.523 0.553 0.521 0.536 0.520 0.521 0.569 0.551 0.563 0.535
201110 0.764 0.794 0.815 0.817 0.761 0.868 0.851 0.757 0.851 0.821 0.865 0.815
201111 0.888 0.525 0.453 0.511 0.478 0.518 0.502 0.440 0.603 0.471 0.493 0.509
201112 0.734 0.404 0.415 0.496 0.462 0.511 0.486 0.473 0.512 0.516 0.563 0.503
201113 0.606 0.654 0.858 0.914 0.895 0.852 0.838 0.920 0.878 0.718 0.746 0.916
201114 0.580 0.521 0.681 0.753 0.712 0.718 0.699 0.658 0.700 0.701 0.759 0.730
201115 0.813 0.898 0.949 0.940 0.925 0.949 0.944 0.923 0.938 0.796 0.834 0.964
201116 0.513 0.507 0.559 0.668 0.629 0.660 0.633 0.573 0.634 0.676 0.721 0.669
201117 0.638 0.677 0.694 0.754 0.736 0.744 0.739 0.728 0.747 0.763 0.801 0.783
201118 0.696 0.891 0.875 0.871 0.830 0.893 0.872 0.843 0.890 0.799 0.926 0.895
201119 0.740 0.760 0.717 0.712 0.683 0.763 0.758 0.690 0.777 0.635 0.746 0.746
201120 0.825 0.796 0.801 0.809 0.779 0.828 0.818 0.753 0.862 0.657 0.816 0.841
201121 0.597 0.550 0.831 0.866 0.849 0.873 0.862 0.802 0.871 0.811 0.930 0.900
201122 0.921 0.786 0.851 0.876 0.841 0.853 0.834 0.833 0.875 0.845 0.882 0.879
201123 0.823 0.671 0.777 0.765 0.738 0.825 0.812 0.754 0.864 0.861 0.860 0.787
201124 0.941 0.832 0.944 0.974 0.946 0.966 0.954 0.920 0.980 0.832 0.981 0.962
201125 0.866 0.762 0.686 0.736 0.641 0.724 0.689 0.699 0.723 0.754 0.737 0.711
201126 1.003 0.918 0.858 0.893 0.859 0.918 0.908 0.909 0.875 0.914 0.976 0.917
201127 0.900 0.883 0.881 0.921 0.898 0.947 0.940 0.929 0.835 1.053 1.025 0.935
201128 1.103 1.095 1.146 1.165 1.150 1.153 1.154 1.161 1.196 1.152 1.148 1.200
201129 0.997 1.004 1.067 1.042 1.018 1.085 1.079 1.037 1.103 1.057 1.069 1.076
201130 1.035 0.996 0.819 0.817 0.751 0.865 0.841 0.790 0.898 0.821 0.799 0.816
201131 1.059 0.971 0.998 1.015 0.969 1.045 1.020 0.936 1.039 0.922 1.007 1.023
201132 0.915 0.926 1.074 1.133 1.120 1.152 1.154 1.167 1.135 1.171 1.207 1.171
201133 0.758 0.799 0.910 0.876 0.839 0.908 0.886 0.793 0.853 0.834 0.844 0.844
201134 1.061 0.930 0.950 0.960 0.900 1.012 1.001 0.945 1.013 0.994 0.972 0.953
201135 0.754 0.827 1.000 1.034 1.014 1.045 1.027 0.965 0.962 0.940 1.052 1.065
201136 0.824 1.106 1.085 1.112 1.071 1.103 1.089 1.049 1.154 1.114 1.123 1.089

Tabla 5.11: SS medio de cada modelo ensayado en cada una de las semanas del periodo de validacion.
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Semana ARIMA DEM DEM_EOL ARCH BOOT SNP5 SNP6 SNP7 SNP8 RS2 RS3 RS4
201036 0.482 0.173 0.110 0.135 0.137 0.107 0.107 0.131 0.152 0.114 0.144 0.130
201037 0.191 0.198 0.174 0.159 0.166 0.148 0.156 0.163 0.164 0.156 0.181 0.157
201038 0.324 0.225 0.151 0.158 0.159 0.171 0.164 0.152 0.156 0.147 0.175 0.157
201039 0.196 0.164 0.126 0.111 0.117 0.118 0.122 0.128 0.129 0.123 0.144 0.119
201040 0.228 0.220 0.179 0.178 0.190 0.182 0.172 0.179 0.172 0.222 0.212 0.172
201041 0.221 0.178 0.148 0.148 0.137 0.168 0.168 0.163 0.165 0.178 0.181 0.145
201042 0.245 0.206 0.152 0.185 0.189 0.177 0.173 0.161 0.191 0.173 0.193 0.177
201043 0.117 0.107 0.111 0.120 0.123 0.113 0.111 0.123 0.118 0.123 0.108 0.115
201044 0.300 0.314 0.210 0.235 0.254 0.203 0.207 0.229 0.254 0.212 0.215 0.238
201045 0.571 0.657 0.432 0.262 0.264 0.392 0.387 0.281 0.320 0.307 0.269 0.263
201046 0.225 0.248 0.325 0.255 0.246 0.262 0.268 0.244 0.253 0.301 0.224 0.217
201047 0.387 0.371 0.317 0.288 0.294 0.302 0.294 0.308 0.317 0.261 0.280 0.284
201048 0.446 0.360 0.207 0.170 0.176 0.190 0.196 0.206 0.210 0.224 0.215 0.170
201049 0.366 0.253 0.249 0.215 0.225 0.224 0.230 0.246 0.253 0.255 0.239 0.220
201050 0.659 0.513 0.366 0.305 0.325 0.336 0.347 0.350 0.325 0.343 0.347 0.323
201051 0.398 0.391 0.375 0.277 0.287 0.280 0.285 0.250 0.313 0.263 0.294 0.270
201052 0.709 0.651 0.556 0.502 0.497 0.498 0.485 0.575 0.608 0.459 0.520 0.470
201053 0.562 0.665 0.487 0.327 0.334 0.410 0.406 0.378 0.352 0.372 0.407 0.322
201101 0.516 0.413 0.457 0.292 0.305 0.301 0.266 0.246 0.380 0.225 0.184 0.208
201102 0.720 0.705 0.658 0.540 0.550 0.574 0.591 0.607 0.637 0.413 0.512 0.533
201103 0.670 0.633 0.432 0.375 0.381 0.404 0.416 0.410 0.383 0.461 0.457 0.404
201104 0.597 0.456 0.377 0.392 0.405 0.317 0.335 0.399 0.350 0.380 0.406 0.357
201105 0.330 0.379 0.277 0.272 0.283 0.227 0.225 0.265 0.243 0.232 0.234 0.237
201106 0.199 0.147 0.143 0.180 0.185 0.123 0.120 0.182 0.154 0.138 0.151 0.152
201107 0.129 0.194 0.252 0.286 0.313 0.246 0.253 0.288 0.201 0.304 0.270 0.280
201108 0.242 0.270 0.227 0.244 0.258 0.220 0.228 0.253 0.228 0.244 0.238 0.225
201109 0.203 0.242 0.300 0.265 0.271 0.273 0.265 0.268 0.287 0.294 0.268 0.281
201110 0.176 0.169 0.146 0.155 0.158 0.139 0.143 0.170 0.141 0.137 0.143 0.150
201111 0.143 0.309 0.373 0.360 0.379 0.339 0.370 0.395 0.235 0.358 0.367 0.373
201112 0.179 0.364 0.374 0.334 0.344 0.307 0.319 0.321 0.277 0.273 0.287 0.319
201113 0.222 0.212 0.131 0.115 0.117 0.135 0.135 0.115 0.132 0.156 0.177 0.116
201114 0.274 0.353 0.203 0.194 0.204 0.223 0.230 0.226 0.199 0.198 0.187 0.204
201115 0.147 0.128 0.110 0.127 0.128 0.121 0.119 0.115 0.118 0.165 0.157 0.124
201116 0.309 0.306 0.274 0.237 0.257 0.243 0.248 0.246 0.248 0.183 0.195 0.230
201117 0.236 0.204 0.213 0.177 0.176 0.179 0.185 0.172 0.172 0.175 0.160 0.181
201118 0.204 0.125 0.132 0.144 0.149 0.133 0.140 0.144 0.134 0.156 0.127 0.140
201119 0.165 0.153 0.188 0.209 0.222 0.168 0.176 0.183 0.174 0.233 0.185 0.182
201120 0.136 0.152 0.141 0.151 0.150 0.143 0.144 0.157 0.137 0.226 0.156 0.143
201121 0.239 0.281 0.128 0.147 0.154 0.145 0.146 0.142 0.143 0.151 0.120 0.137
201122 0.110 0.151 0.137 0.127 0.138 0.137 0.132 0.134 0.123 0.137 0.137 0.130
201123 0.135 0.223 0.182 0.179 0.180 0.155 0.152 0.171 0.137 0.136 0.143 0.162
201124 0.118 0.149 0.111 0.108 0.112 0.114 0.114 0.125 0.105 0.159 0.113 0.118
201125 0.130 0.159 0.190 0.178 0.192 0.180 0.178 0.159 0.165 0.168 0.167 0.172
201126 0.100 0.123 0.144 0.148 0.154 0.141 0.137 0.127 0.149 0.133 0.117 0.141
201127 0.115 0.124 0.139 0.131 0.135 0.122 0.123 0.121 0.143 0.099 0.101 0.124
201128 0.091 0.098 0.080 0.091 0.089 0.081 0.085 0.073 0.075 0.078 0.087 0.085
201129 0.098 0.100 0.097 0.101 0.101 0.095 0.096 0.096 0.087 0.101 0.101 0.095
201130 0.106 0.109 0.153 0.156 0.161 0.150 0.152 0.148 0.139 0.155 0.156 0.153
201131 0.087 0.103 0.118 0.113 0.114 0.110 0.112 0.127 0.105 0.123 0.122 0.113
201132 0.117 0.125 0.086 0.082 0.082 0.075 0.075 0.069 0.080 0.079 0.083 0.081
201133 0.162 0.152 0.127 0.129 0.140 0.120 0.124 0.147 0.140 0.138 0.139 0.132
201134 0.091 0.122 0.120 0.126 0.135 0.114 0.114 0.119 0.115 0.107 0.115 0.120
201135 0.181 0.138 0.104 0.100 0.098 0.097 0.095 0.104 0.111 0.125 0.097 0.093
201136 0.170 0.088 0.093 0.086 0.086 0.090 0.091 0.091 0.092 0.085 0.090 0.098

Tabla 5.12: mediana del CRPS de cada modelo ensayado en cada una de las semanas del periodo de validacién.
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Semana ARIMA DEM EOL ARCH BOOT SNP5 SNP6 SNP7 SNP8 RS2 RS3 RS4
2010/36 58.33 18.33 20.00 15.00 10.83 5.00 6.67 10.00 6.67 15.00 6.67 13.33
2010/37 26.19 25.00 20.83 19.05 11.91 8.93 9.52 11.31 10.12 18.45 13.69 16.07
2010/38 32.14 19.05 17.86 12.50 8.93 7.14 5.95 8.93 7.74 13.10 10.12 10.71
2010/39 18.45 18.45 18.45 15.48 6.55 2.98 4.17 3.57 6.55 13.10 7.74 13.10
2010/40 28.57 23.81 13.10 8.33 6.55 4.17 4.17 4.17 4.17 14.88 6.55 7.14
201041 16.67 19.64 16.07 11.91 5.36 1.79 1.79 4.17 1.79 10.12 10.12 10.12
2010/42 27.98 23.21 20.83 18.45 10.12 7.74 4.76 8.93 9.52 14.88 10.71 15.48
2010/43 13.10 15.48 8.93 7.74 1.79 2.38 1.19 4.76 1.19 9.52 4.17 2.98
2010/44 42.86 41.67 30.95 25.60 21.43 19.64 20.24 20.83 20.24 23.81 23.21 28.57
2010/45 61.31 65.48 51.19 20.83 10.71 14.29 8.33 20.24 11.31 30.95 29.76 20.24
2010/46 38.10 35.71 42.26 17.26 13.10 11.31 10.71 14.88 10.12 23.81 16.07 14.88
2010/47 43.45 45.83 38.10 20.83 13.10 13.10 11.31 18.45 11.31 28.57 28.57 25.00
2010/48 52.98 40.48 29.17 15.48 8.93 11.91 3.57 10.71 8.93 21.43 19.05 10.12
2010/49 42.86 31.55 33.33 13.69 6.55 6.55 3.57 10.12 7.74 24.41 17.86 16.07
2010/50 69.64 55.95 43.45 23.21 15.48 10.12 10.71 17.26 11.31 28.57 23.81 25.60
2010/51 47.62 45.83 44.64 22.02 16.07 11.91 8.33 14.88 10.71 20.83 25.00 19.05
2010/52 70.24 69.05 61.91 44.64 30.95 26.19 25.60 33.93 28.57 39.29 39.88 41.67
2010/53 63.03 71.43 60.50 13.45 6.72 10.08 5.04 10.92 4.20 26.05 27.73 11.77
2011/01 53.06 48.98 55.10 32.65 12.25 10.20 0.00 18.37 4.08 30.61 22.45 18.37
2011/02 71.43 75.00 67.86 38.10 25.60 26.19 25.60 29.76 23.81 30.95 34.52 38.10
2011/03 60.71 57.74 51.19 23.81 12.50 14.29 8.33 20.83 10.71 38.69 30.36 23.21
2011/04 63.69 51.19 47.62 22.62 13.69 10.12 9.52 16.67 8.93 32.74 27.38 22.62
2011/05 44.05 46.43 34.52 25.00 17.26 14.29 8.33 20.24 15.48 28.57 19.64 23.81
2011/06 17.86 19.64 13.69 18.45 9.52 2.98 2.38 6.55 2.98 14.88 13.10 14.88
2011/07 19.64 20.83 26.79 26.79 19.05 10.12 6.55 13.69 7.14 30.95 26.19 27.38
2011/08 38.10 35.12 33.93 23.81 15.48 13.69 8.93 14.29 13.69 23.81 25.60 24.41
2011/09 27.38 33.93 44.64 34.52 23.81 17.86 14.29 17.86 14.88 30.95 27.38 35.12
2011/10 16.67 16.07 14.88 13.69 6.55 7.14 1.79 5.95 2.98 9.52 5.36 9.52
2011/11 10.12 42.86 45.83 32.14 22.02 17.26 17.26 25.00 17.26 39.29 34.52 35.12
2011/12 17.86 44.64 45.24 30.95 23.21 20.24 17.26 20.83 17.26 33.33 29.76 32.74
2011/13 27.38 26.79 20.83 16.07 13.69 13.10 13.10 13.69 13.69 19.64 14.88 15.48
2011/14 32.74 42.86 23.21 10.12 7.74 8.33 2.38 7.74 4.17 12.50 11.31 9.52
2011/15 19.05 13.69 11.91 8.93 6.55 5.36 4.76 5.95 5.95 11.91 10.12 7.74
2011/16 37.50 39.88 27.98 13.10 7.14 8.93 5.36 10.12 5.95 17.86 14.88 10.71
2011/17 29.76 32.14 28.57 19.05 11.91 10.71 8.33 16.07 11.31 16.07 14.29 15.48
2011/18 21.43 11.31 10.71 13.10 8.33 5.36 2.98 6.55 5.36 10.71 5.95 12.50
2011/19 18.45 25.00 25.00 23.21 18.45 15.48 13.69 14.29 14.29 25.00 17.86 20.24
2011/20 22.62 22.62 22.62 20.83 17.86 11.31 11.31 16.07 13.10 17.86 12.50 19.05
2011/21 29.17 30.36 22.62 13.69 8.93 7.14 3.57 7.74 4.76 20.24 9.52 11.91
2011/22 13.69 17.26 14.88 17.26 7.74 6.55 3.57 5.95 5.95 17.26 10.71 14.88
2011/23 14.88 21.43 17.86 13.69 7.74 4.76 5.36 5.95 5.36 14.29 11.31 13.69
2011/24 11.31 11.91 16.07 13.10 9.52 7.74 1.19 5.95 6.55 9.52 8.33 10.12
2011/25 20.83 22.62 16.07 12.50 6.55 5.36 2.38 8.33 3.57 19.64 6.55 10.12
2011/26 9.52 10.12 12.50 12.50 6.55 7.14 4.17 6.55 4.76 14.88 9.52 10.12
2011/27 16.07 16.07 14.88 13.69 8.33 7.14 5.36 6.55 7.14 10.71 9.52 11.91
2011/28 1.19 1.79 2.38 4.17 1.79 0.00 0.60 0.00 0.60 4.76 2.38 1.19
2011/29 12.50 14.29 6.55 7.14 4.17 3.57 4.17 4.17 4.17 8.33 4.17 5.95
2011/30 7.74 9.52 10.71 8.33 2.98 2.38 2.98 2.98 2.98 12.50 8.93 8.93
2011/31 10.12 12.50 4.76 4.17 2.38 1.19 0.60 1.19 1.19 6.55 1.79 3.57
2011/32 13.10 13.69 10.12 7.14 4.76 3.57 2.38 5.36 2.98 7.14 2.98 5.36
2011/33 20.83 19.05 14.88 11.91 7.14 3.57 4.76 7.14 4.76 13.10 10.12 10.12
2011/34 5.95 12.50 12.50 7.74 5.95 5.95 4.76 5.95 4.76 10.12 7.74 6.55
2011/35 14.29 13.69 2.98 2.38 1.19 0.60 0.00 0.60 0.60 8.33 5.95 4.76
2011/36 4.17 8.33 2.78 2.78 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 2.78 2.78 1.39

Tabla 5.13: Porcentaje de muestras que quedan fuera de los intervalos de prediccion al 99 % de confianza en cada semana del periodo

de validacion (01/Sept/2010-31/Ago/2011, 8760 muestras). En negrita el resultado del mejor modelo en cada semana.
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Semana ARIMA DEM EOL ARCH BOOT SNP5 SNP6 SNP7 SNP8 RS2 RS3 RS4

2010/36 77.50 25.83 23.33 26.67 25.83 18.33 18.33 24.17 20.83 20.83 22.50 24.17
2010/37 38.69 37.50 30.36 30.36 30.36 26.19 25.00 26.19 23.21 30.36 28.57 29.76
2010/38 52.38 34.52 26.79 23.81 23.21 19.05 20.24 20.83 17.86 25.60 20.83 24.41
2010/39 31.55 29.76 26.79 24.41 23.21 22.02 22.62 20.24 18.45 19.05 16.67 24.41
2010/40 42.26 37.50 26.79 19.05 14.88 15.48 14.29 16.07 17.86 35.71 26.19 22.02
2010/41 33.33 35.71 25.00 19.05 19.64 16.67 16.07 16.07 17.86 27.38 22.62 23.21
2010/42 41.07 37.50 33.33 27.38 25.60 23.81 23.21 22.62 23.81 25.60 23.81 27.38
2010/43 27.38 30.95 16.67 16.07 13.69 8.33 9.52 12.50 8.33 23.21 16.67 13.10
2010/44 49.41 51.19 37.50 36.91 34.52 28.57 27.38 31.55 33.33 39.88 36.31 39.29
2010/45 70.83 74.41 64.88 31.55 30.95 39.29 37.50 32.74 27.98 47.62 39.88 31.55
2010/46 44.05 45.83 52.38 23.21 22.62 21.43 20.24 20.83 20.83 43.45 30.36 22.02
2010/47 55.36 56.55 52.38 36.31 35.71 32.74 33.33 33.93 31.55 40.48 38.10 38.10
2010/48 62.50 54.17 39.29 22.02 22.62 21.43 20.83 25.00 20.83 39.88 35.12 23.81
2010/49 53.57 42.86 42.86 22.02 20.83 22.62 22.62 26.19 27.98 39.29 27.98 27.98
2010/50 77.38 62.50 56.55 33.93 31.55 31.55 32.14 36.91 31.55 40.48 36.31 35.71
2010/51 56.55 62.50 56.55 35.12 33.33 29.76 29.76 32.74 32.14 41.07 42.26 35.71
2010/52 75.60 76.19 70.24 50.00 49.41 48.21 48.81 51.19 48.81 50.00 55.36 51.19
2010/53 76.47 77.31 78.99 25.21 27.73 32.77 28.57 30.25 26.89 44.54 45.38 25.21
2011/01 63.27 57.14 65.31 44.90 44.90 42.86 44.90 44.90 48.98 38.78 34.69 32.65
2011/02 77.38 79.76 76.19 50.60 48.21 45.83 47.02 53.57 50.60 47.62 50.00 52.38
2011/03 67.86 64.88 64.88 32.74 32.74 33.33 35.71 38.10 31.55 48.81 45.24 36.31
2011/04 73.81 63.69 56.55 35.71 36.91 27.98 27.98 36.91 29.76 45.83 45.83 31.55
2011/05 51.19 57.14 45.83 36.91 36.91 28.57 26.79 32.14 30.95 42.26 29.76 32.14
2011/06 35.12 28.57 25.60 27.98 28.57 13.10 12.50 25.00 18.45 31.55 23.21 27.38
2011/07 28.57 31.55 41.67 48.21 46.43 28.57 29.76 40.48 28.57 48.21 40.48 48.21
2011/08 47.02 46.43 42.26 34.52 33.93 31.55 29.76 33.93 32.74 45.83 38.10 33.93
2011/09 39.29 44.05 50.60 45.83 43.45 43.45 42.86 42.86 44.05 48.81 42.86 47.62
2011/10 30.36 29.17 27.98 19.64 22.02 18.45 16.07 19.64 17.26 19.05 13.69 20.24
2011/11 19.05 50.60 58.93 44.05 42.86 36.31 38.69 48.21 32.74 50.00 50.00 47.02
2011/12 27.98 58.33 58.93 42.86 44.05 38.69 38.10 41.07 33.93 45.83 41.67 47.62
2011/13 41.07 36.91 28.57 22.62 20.83 17.86 19.05 19.64 18.45 30.36 28.57 20.83
2011/14 45.24 53.57 35.71 17.86 16.67 20.24 19.05 20.83 16.67 25.60 20.83 17.86
2011/15 27.98 21.43 16.67 11.91 12.50 12.50 13.10 12.50 11.91 23.21 17.86 10.71
2011/16 48.81 50.00 44.64 28.57 27.98 27.38 24.41 27.98 23.81 34.52 25.60 26.79
2011/17 42.26 36.31 39.29 26.79 25.60 26.19 25.00 26.19 23.81 23.81 19.05 26.19
2011/18 36.31 22.02 20.24 19.64 19.64 14.88 16.07 17.26 15.48 25.00 14.29 20.83
2011/19 29.76 33.93 36.91 33.33 35.12 28.57 26.79 32.14 27.38 36.31 23.81 32.14
2011/20 28.57 29.76 30.95 27.38 27.98 22.62 23.21 25.60 22.02 36.31 22.62 25.60
2011/21 42.86 47.02 30.95 23.81 23.21 20.83 20.24 22.02 20.24 30.95 16.67 23.21
2011/22 21.43 32.14 27.38 26.79 23.21 22.02 20.24 20.83 17.86 29.17 20.24 24.41
2011/23 25.60 35.71 28.57 29.76 27.98 17.26 17.26 20.24 15.48 25.60 25.00 30.95
2011/24 20.24 20.83 22.62 20.83 19.05 17.26 16.67 16.67 17.26 27.38 16.67 17.26
2011/25 26.19 33.93 26.79 24.41 24.41 20.24 19.05 17.86 23.21 35.12 21.43 25.00
2011/26 14.88 17.26 20.83 18.45 19.64 11.91 12.50 10.12 11.91 26.79 17.26 21.43
2011/27 25.00 27.38 21.43 20.24 20.24 17.26 17.26 14.88 19.05 20.83 17.26 22.02
2011/28 6.55 4.76 4.76 7.14 5.95 5.36 4.76 5.95 4.17 14.29 13.69 11.91
2011/29 18.45 19.05 11.91 14.29 13.69 11.31 11.31 13.10 11.31 17.86 11.31 12.50
2011/30 12.50 16.67 20.83 16.07 16.07 13.10 12.50 13.10 8.93 22.02 20.83 18.45
2011/31 16.67 17.86 10.71 10.71 10.71 8.93 8.33 6.55 8.93 20.83 13.10 11.31
2011/32 19.64 22.62 15.48 14.29 14.88 13.10 13.69 11.31 13.69 14.29 6.55 13.10
2011/33 26.79 26.19 22.62 19.05 18.45 16.07 15.48 16.67 18.45 27.38 23.21 20.83
2011/34 11.31 19.05 17.26 13.10 11.91 8.93 9.52 10.71 11.31 17.86 15.48 13.69
2011/35 26.19 23.81 12.50 13.10 12.50 11.31 11.91 13.69 14.29 22.62 17.26 13.10
2011/36 13.89 11.11 9.72 8.33 6.94 5.56 5.56 4.17 5.56 15.28 11.11 12.50

Tabla 5.14: Porcentaje de muestras que quedan fuera de los intervalos de prediccion al 95 % de confianza en cada semana del periodo

de validacion (01/Sept/2010-31/Ago/2011, 8760 muestras). En negrita el resultado del mejor modelo en cada semana.
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Semana ARIMA DEM EOL ARCH BOOT SNP5 SNP6 SNP7 SNP8 RS2 RS3 RS4

2010/36 82.50 42.50 30.00 34.17 35.00 24.17 23.33 33.33 30.00 33.33 30.00 30.83
2010/37 44.64 42.26 36.31 32.14 34.52 31.55 31.55 38.69 32.14 37.50 36.31 35.12
2010/38 60.12 45.83 35.71 30.36 30.36 29.76 29.76 30.36 27.98 31.55 27.98 31.55
2010/39 41.67 37.50 33.33 28.57 28.57 27.98 27.38 32.14 27.98 24.41 27.38 29.17
2010/40 48.21 48.81 41.07 31.55 35.71 29.17 28.57 31.55 29.76 44.05 35.12 33.93
2010/41 44.05 42.26 32.74 26.19 26.79 24.41 26.79 27.38 26.19 35.12 33.33 26.79
2010/42 50.00 46.43 39.88 33.33 35.12 32.74 33.33 36.31 33.33 33.93 32.14 31.55
2010/43 32.14 37.50 21.43 23.21 24.41 17.26 18.45 23.81 18.45 29.76 22.02 19.64
2010/44 57.14 58.33 45.24 46.43 48.21 38.10 38.69 45.83 44.05 44.64 46.43 48.21
2010/45 77.38 80.36 67.26 36.91 41.67 51.19 51.19 46.43 43.45 51.79 48.21 37.50
2010/46 48.81 50.60 57.74 28.57 33.33 29.17 30.95 36.91 30.95 51.79 39.88 26.79
2010/47 60.12 62.50 58.33 44.64 48.21 46.43 48.21 50.00 45.83 46.43 42.86 46.43
2010/48 70.24 61.31 45.83 29.17 32.14 31.55 31.55 39.88 37.50 50.00 44.05 29.76
2010/49 60.12 52.38 52.38 29.76 30.95 29.17 30.95 39.88 38.69 49.41 40.48 33.33
2010/50 78.57 68.45 61.31 41.07 41.67 42.26 42.26 48.81 40.48 47.62 44.64 41.67
2010/51 63.69 68.45 62.50 44.05 45.24 44.05 47.62 45.24 44.64 48.21 51.79 43.45
2010/52 82.14 79.76 75.60 57.14 58.33 55.95 56.55 61.91 63.69 55.95 60.71 55.95
2010/53 77.31 84.87 84.03 33.61 39.50 43.70 45.38 51.26 36.98 56.30 59.66 39.50
2011/01 69.39 67.35 69.39 48.98 51.02 53.06 48.98 51.02 57.14 40.82 36.74 40.82
2011/02 82.14 82.14 80.36 57.14 57.14 57.74 60.12 64.88 63.10 54.17 55.95 58.33
2011/03 73.81 75.60 69.05 42.26 43.45 42.26 44.64 50.00 38.10 56.55 54.76 42.26
2011/04 77.98 69.05 60.71 45.24 49.41 33.93 36.31 56.55 39.29 54.17 53.57 43.45
2011/05 59.52 61.91 54.17 41.67 43.45 35.12 35.71 42.26 38.10 51.19 41.07 38.69
2011/06 44.64 36.31 33.93 33.93 34.52 25.60 26.79 36.91 29.76 41.07 30.36 33.93
2011/07 33.33 43.45 53.57 54.76 55.95 45.83 48.81 58.33 41.67 60.71 52.98 55.36
2011/08 50.00 55.36 48.81 40.48 41.67 43.45 43.45 47.62 44.64 51.79 46.43 44.05
2011/09 44.64 49.41 56.55 50.00 52.38 50.00 52.38 53.57 51.19 53.57 52.98 52.38
2011/10 38.69 36.31 35.12 27.38 29.17 26.19 26.79 33.93 27.38 29.17 23.81 27.98
2011/11 29.76 58.33 64.29 55.36 55.95 49.41 51.19 61.91 43.45 56.55 54.76 53.57
2011/12 38.10 67.26 66.07 50.60 55.95 47.02 46.43 53.57 44.05 51.19 50.00 55.36
2011/13 47.02 47.02 33.33 26.79 28.57 29.17 30.36 29.17 26.79 36.91 38.10 27.98
2011/14 54.17 60.12 43.45 27.38 30.95 29.76 33.93 36.91 29.17 35.12 26.79 28.57
2011/15 35.71 31.55 26.19 19.05 22.62 19.64 20.24 27.38 22.02 32.14 25.00 20.83
2011/16 58.33 60.12 55.36 34.52 38.10 35.12 36.31 39.88 35.12 42.26 33.93 34.52
2011/17 48.21 45.24 46.43 30.95 32.14 29.76 29.76 34.52 31.55 33.93 27.38 31.55
2011/18 44.64 30.36 29.76 27.98 29.17 23.81 27.98 30.36 24.41 35.71 21.43 25.60
2011/19 38.10 36.31 41.07 39.88 42.26 35.12 35.71 40.48 33.33 47.02 30.95 38.10
2011/20 35.12 33.93 36.31 33.33 33.93 30.95 33.33 35.71 27.98 45.24 32.14 31.55
2011/21 48.81 54.76 37.50 26.19 29.76 27.98 29.76 33.33 26.79 33.93 22.62 29.17
2011/22 26.19 37.50 30.95 32.14 32.74 31.55 32.74 32.74 30.95 35.12 29.17 33.93
2011/23 32.14 46.43 39.88 35.71 37.50 28.57 29.17 33.93 26.79 27.98 31.55 36.31
2011/24 24.41 31.55 29.76 25.00 27.98 23.81 25.00 28.57 24.41 41.67 25.00 26.79
2011/25 33.93 37.50 38.10 35.71 39.88 30.95 32.14 32.74 30.36 44.64 36.31 37.50
2011/26 19.64 23.81 29.17 29.76 32.74 25.00 25.60 24.41 30.95 36.91 23.81 30.95
2011/27 30.95 35.71 28.57 25.00 29.76 20.83 21.43 26.79 27.38 28.57 22.62 30.95
2011/28 11.91 10.71 9.52 12.50 13.10 13.69 13.69 13.10 10.12 20.83 16.07 15.48
2011/29 22.02 21.43 16.67 19.64 22.62 20.24 20.24 20.24 20.24 24.41 22.62 22.62
2011/30 17.86 23.81 33.33 26.79 32.74 22.62 25.00 26.19 23.21 36.31 30.95 27.38
2011/31 19.64 26.79 17.86 16.07 19.64 16.67 16.07 24.41 17.26 30.95 20.83 18.45
2011/32 26.79 28.57 21.43 17.86 20.24 17.26 17.26 21.43 22.02 23.21 13.10 16.07
2011/33 32.74 30.95 26.79 26.79 33.33 25.00 23.81 32.74 27.98 36.91 32.14 32.14
2011/34 15.48 26.19 22.02 19.05 21.43 16.67 16.67 19.05 20.83 26.79 24.41 23.21
2011/35 32.74 34.52 22.02 20.24 23.21 15.48 15.48 27.98 23.81 32.74 22.02 22.62
2011/36 29.17 15.28 12.50 13.89 13.89 13.89 13.89 18.06 12.50 18.06 13.89 18.06

Tabla 5.15: Porcentaje de muestras que quedan fuera de los intervalos de prediccion al 90 % de confianza en cada semana del periodo

de validacion (01/Sept/2010-31/Ago/2011, 8760 muestras). En negrita el resultado del mejor modelo en cada semana.
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Semana ARIMA DEM EOL ARCH BOOT SNP5 SNP6 SNP7 SNP8 RS2 RS3 RS4

2010/36 90.00 58.33 45.00 45.83 48.33 40.83 41.67 51.67 57.50 60.00 65.83 46.67
2010/37 63.10 60.71 57.74 48.81 58.33 47.62 50.00 60.12 50.00 66.67 63.69 50.60
2010/38 79.17 67.86 54.17 44.64 52.38 48.21 49.41 53.57 49.41 64.29 61.31 49.41
2010/39 57.74 55.36 48.81 41.67 49.41 45.24 45.83 52.38 52.38 63.10 59.52 48.21
2010/40 69.64 63.69 65.48 57.14 66.67 63.10 63.69 69.05 56.55 78.57 73.21 60.71
2010/41 65.48 63.10 52.98 41.67 47.02 42.26 46.43 54.76 47.62 64.88 56.55 44.05
2010/42 65.48 67.26 57.74 52.38 58.93 49.41 51.79 58.33 54.17 65.48 58.93 53.57
2010/43 45.83 46.43 42.86 42.86 50.00 41.07 43.45 52.38 45.24 56.55 53.57 45.24
2010/44 72.62 75.00 67.86 63.69 74.41 63.69 64.88 73.21 67.26 74.41 72.02 66.67
2010/45 83.33 88.10 78.57 54.76 62.50 67.26 68.45 68.45 65.48 79.17 64.29 60.12
2010/46 63.69 63.10 67.26 51.79 57.14 50.60 53.57 57.14 51.79 72.62 64.88 50.60
2010/47 69.64 72.02 72.02 64.88 69.64 69.05 71.43 71.43 70.24 72.62 61.91 67.26
2010/48 80.36 72.02 68.45 51.19 60.12 55.95 60.12 67.86 64.29 76.19 62.50 56.55
2010/49 77.38 71.43 70.24 48.81 58.33 52.98 55.36 66.07 58.33 74.41 63.10 51.79
2010/50 83.33 80.36 75.00 54.17 58.33 58.33 60.71 66.67 56.55 79.17 67.86 60.71
2010/51 78.57 81.55 76.19 65.48 72.02 63.10 67.26 67.26 65.48 73.21 64.29 61.31
2010/52 88.10 83.33 80.36 69.05 72.02 72.62 72.02 77.38 76.79 79.76 75.00 68.45
2010/53 89.08 89.92 92.44 66.39 73.11 69.75 72.27 68.91 66.39 73.95 71.43 64.71
2011/01 77.55 79.59 79.59 67.35 71.43 67.35 69.39 61.22 69.39 59.18 55.10 48.98
2011/02 89.88 86.31 88.10 72.02 78.57 76.19 78.57 80.36 75.60 83.93 77.38 77.38
2011/03 86.31 88.10 81.55 55.36 61.31 63.10 64.88 67.26 58.33 79.17 61.31 63.69
2011/04 86.31 82.14 72.02 67.26 70.83 61.31 63.10 76.19 71.43 77.38 66.67 62.50
2011/05 76.79 75.00 70.24 61.91 65.48 55.95 57.14 67.26 60.71 75.60 64.29 61.31
2011/06 64.88 52.38 52.38 50.00 55.95 44.05 45.24 55.36 53.57 54.17 50.60 47.02
2011/07 48.81 66.67 72.02 70.83 77.98 68.45 70.83 76.79 69.05 82.74 78.57 71.43
2011/08 64.88 67.86 64.88 57.74 67.26 59.52 62.50 66.67 60.71 71.43 69.05 62.50
2011/09 60.12 63.10 73.21 66.67 71.43 68.45 71.43 72.02 68.45 82.74 76.19 69.05
2011/10 57.14 56.55 52.38 53.57 63.10 45.83 48.81 61.31 50.60 70.83 63.10 57.14
2011/11 51.19 70.83 75.60 67.86 73.21 67.86 70.24 75.00 64.29 77.38 73.21 68.45
2011/12 61.91 79.76 79.76 69.05 72.62 70.83 72.62 75.60 69.64 79.76 73.21 70.83
2011/13 69.05 67.86 50.00 42.26 49.41 48.21 50.60 47.62 49.41 52.98 47.62 47.02
2011/14 68.45 70.83 66.67 51.19 60.12 50.60 55.36 63.10 54.17 72.02 54.76 57.74
2011/15 54.17 47.62 44.64 39.88 42.86 36.91 40.48 45.83 40.48 54.76 42.86 39.88
2011/16 71.43 72.02 73.21 55.36 64.88 55.36 58.93 72.62 61.31 76.79 69.64 60.71
2011/17 64.29 63.69 58.93 49.41 54.76 47.62 50.00 52.98 49.41 60.71 51.79 50.00
2011/18 61.91 48.81 50.60 47.02 54.17 44.64 46.43 55.36 50.60 60.12 52.38 48.81
2011/19 60.12 56.55 61.91 55.95 59.52 54.17 55.36 63.69 54.76 67.86 61.31 55.36
2011/20 50.00 54.76 51.19 48.81 57.14 47.62 48.81 58.33 49.41 64.29 58.33 54.17
2011/21 69.64 72.62 50.00 45.83 52.98 44.64 46.43 59.52 48.21 61.91 52.98 48.81
2011/22 44.64 54.76 52.98 51.19 57.14 52.38 55.36 58.93 55.36 64.29 56.55 55.95
2011/23 49.41 66.67 57.14 50.60 58.33 48.21 51.19 58.33 47.02 64.29 57.14 50.60
2011/24 44.05 53.57 44.64 45.24 51.79 43.45 47.02 54.17 46.43 60.12 55.95 47.62
2011/25 48.81 51.19 64.88 64.88 72.02 66.07 70.24 67.26 64.88 71.43 71.43 68.45
2011/26 41.07 47.62 52.38 47.62 55.36 47.62 50.60 53.57 53.57 61.91 54.76 51.79
2011/27 46.43 48.81 53.57 44.64 54.17 45.83 49.41 53.57 55.36 60.12 52.98 48.21
2011/28 33.93 32.14 33.33 27.98 39.29 30.36 32.74 36.91 32.14 46.43 44.05 36.91
2011/29 36.91 38.69 35.71 41.67 48.81 35.12 36.91 44.64 38.10 58.33 49.41 44.64
2011/30 36.31 42.26 57.74 54.17 61.31 50.00 52.38 63.69 51.79 75.00 64.88 58.93
2011/31 31.55 40.48 45.83 42.86 52.98 41.67 44.64 51.19 44.64 60.71 54.76 48.81
2011/32 44.05 46.43 32.74 33.93 41.67 33.33 34.52 35.12 39.88 49.41 44.05 39.88
2011/33 58.93 57.14 48.21 48.81 54.76 48.21 49.41 60.12 54.76 67.26 60.71 54.17
2011/34 36.91 44.64 45.24 46.43 55.36 41.67 41.67 52.38 43.45 61.31 56.55 52.98
2011/35 60.71 53.57 43.45 40.48 45.83 39.29 41.07 47.62 47.62 57.14 47.02 40.48
2011/36 55.56 30.56 36.11 34.72 43.06 34.72 38.89 43.06 34.72 50.00 45.83 40.28

Tabla 5.16: Porcentaje de muestras que quedan fuera de los intervalos de prediccion al 70 % de confianza en cada semana del periodo

de validacion (01/Sept/2010-31/Ago/2011, 8760 muestras). En negrita el resultado del mejor modelo en cada semana.




5.5. Conclusiones

En este capitulo se han aplicado los dos modelos propuestos en la tesis a la
prediccién de los precios horarios del mercado diario de electricidad de OMEL. La
intencién del estudio no es sélo predecir el precio spot del mercado diario sino estimar
una distribucién de probabilidad que represente adecuadamente el comportamiento
estocastico de los precios eléctricos. La informacion de partida es publica y esta
disponible para todos los agentes del mercado en el momento de enviar sus ofertas de
compra o venta de energia, y las predicciones se han calculado de la misma manera
que tienen que hacerlo los agentes, es decir, la primera hora del dia se predice con un
horizonte de prediccién de 1, la segunda con horizonte 2 y asf sucesivamente hasta la
dltima hora del dia que se predice con horizonte 24. La problemética de utilizar
los modelos propuestos en este contexto mutiperfodo se ha solventado mediante
simulacién. Para validar el rendimiento de los modelos se han utilizado tanto las
medidas habitualmente utilizadas en la literatura para evaluar la precisién de sus
predicciones puntuales como las menos conocidas que evaliian la capacidad de proveer
estimaciones de su funcién de densidad.

Para analizar las capacidades predictivas de los modelos propuestos se ha utilizado
como referencia el modelo de funcién de transferencia con ruido ARIMA-ARCH,
que presenta la misma estructura basica y es uno de los més referenciados en la
literatura de precios [Nogales and Conejo, [2006; |[Conejo et al., [2005; [Nogales et al.
2002; [Zareipour et all [2006bf Misiorek et all, [2006] Se ha validado la inclusién
de la previsiéon de produccién eélica en dicho modelo como la caracteristica mas
determinante a la hora de incrementar su precisiéon. También se ha mostrado cémo
la inclusién de los términos ARCH para modelar la varianza del residuo hace que la
estimaciones de las distribuciones predictivas sean mucho mas fiables. La estructura
doblemente estacional que presenta el modelo de referencia queda validada por el
buen rendimiento alcanzado por los modelos ARIMA y de suavizado exponencial, los
cuales han sido utilizados como modelos de referencia.

Los resultados del estudio realizado demuestran que los modelos propuestos
mejoran las capacidades predictivas del modelo de funcién de transferencia con ruido
ARIMA. A pesar del incremento en el niimero de parametros, los resultados obtenidos
con los modelos de cambio de régimen son més precisos en cuanto a predicciones
puntuales se refiere. En relacién a los modelos con densidades SNP, éstos constituyen
una alternativa para modelar la distribucién de probabilidad de los precios eléctricos
que mejora enormemente la precision de los intervalos de prediccién que proporciona,
sin que la precisiéon de sus predicciones puntuales se vea afectada.
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Capitulo 6

Conclusiones, aportaciones
originales y futuros desarrollos

Este ultimo capitulo resume los trabajos realizados en la tesis. Se subrayan las
aportaciones originales de la misma y se extraen las conclusiones alcanzadas tras la
aplicacion de las propuestas a los casos préacticos. Ademas, se ponen de manifiesto
los temas no abordados y se presentan las posibles lineas de investigacion futuras.
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6.1. Resumen y conclusiones de la tesis

El elemento clave para el funcionamiento de los mercados eléctricos liberalizados
es la subasta del mercado diario, en donde las empresas participantes son convocadas
para que envien sus ofertas de compra y venta de energia. De la casacién de estas
ofertas se obtiene tanto la programaciéon de unidades del sistema que cubrirdn la
demanda de energia como su precio marginal, para cada una de las 24 horas del dia
siguiente. En este contexto, los agentes participantes del mercado se ven obligados a
anticiparse a los movimientos de dicho precio marginal, puesto que es una variable
determinante en sus procesos de toma de decisiones.

La necesidad de predicciones precisas del precio marginal abarca tanto el largo,
como el medio y corto plazo. En el largo plazo, las predicciones del precio influyen
en las decisiones relacionadas con el anélisis de inversiones, como por ejemplo la
expansion de la generaciéon o la planificacion de la distribucion. Las predicciones a
medio plazo (de seis meses a un ano) se utilizan para la coordinacion hidrotérmica, asi
como a la hora de hacer una gestion eficaz del riesgo asociado al precio del mercado,
de manera que los agentes puedan decidir la cantidad de energia que comercializan
a través de contratos bilaterales, mercados de futuros o directamente en el pool. Las
decisiones de corto plazo conciernen a la programacion diaria de la produccién de las
plantas y el desarrollo de las estrategias de oferta en el mercado, con el objetivo de
maximizar el beneficio.

La predicciéon y caracterizaciéon del precio del mercado diario en un horizonte
de corto plazo ha sido la principal motivacién de esta tesis. Existe ya abundante
literatura en donde se proponen métodos de prediccién capaces de superar el
rendimiento de los modelos tradicionalmente usados como modelos de referencia.
Sin embargo, a menudo el objetivo ha sido tratar de predecir tnicamente el precio
que se obtiene de la casacién de ofertas, sin prestar demasiada atencién a la magnitud
del posible error en la estimacién o la probabilidad de obtener cualquier otro precio.
La estimacion de la funcién de densidad de los precios del mercado, y no solo de su
valor esperado, constituye un objetivo més tutil y ambicioso. El conocimiento de la
distribucién de probabilidad de los precios del mercado diario permite introducir
incertidumbre en la elaboracién de los escenarios utilizados para maximizar el
beneficio de un agente en el mercado, y proporciona la informacién necesaria para
una correcta gestiéon del riesgo que de él se deriva.

Dada la naturaleza no almacenable de la electricidad y la forma escalonada de
las curvas de venta debido a la presencia de diferentes tecnologias de generacién, el
comportamiento de los precios resultantes de la casacién de ofertas en el mercado
diario resulta ser erratico y complejo de predecir. Dicho comportamiento queda
reflejado en un conjunto de caracteristicas tnicas y universales, que se resumen
en: reversion a la media, presencia de componentes estacionales, diferentes patrones
de comportamiento intradiarios e intrasemanales, efectos de calendario, volatilidad
variable y distribuciones asimétricas con colas pesadas y spikes.
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El punto de partida en la investigacién de métodos para la prediccién de precios
eléctricos a corto plazo han sido los modelos de series temporales que tanto éxito han
tenido en otros campos de aplicacién, como son el modelo ARIMA o el de funcién
de transferencia. A partir de éstos, la investigacién ha evolucionado hacia modelos
mas complejos que tratan de superar las limitaciones de los primeros y son capaces
de modelar las caracteristicas citadas. El amplio abanico de métodos propuestos en
la literatura ha sido revisado en detalle en el capitulo

Tras la revisién de los métodos existentes para la prediccién a corto plazo de
los precios eléctricos, se han identificado dos carencias importantes que esta tesis
trata de abordar. La primera de ellas es el planteamiento de un modelo de serie
temporal que represente adecuadamente la distribuciéon de probabilidad de los precios
eléctricos, sin que esto suponga una merma en las capacidades de predicciéon del
modelo. Por un lado, las distribuciones paramétricas propuestas en la literatura
no se ajustan plenamente a las distribuciones empiricas obtenidas a través de los
métodos de prediccién existentes. La causa de esta limitacién se encuentra en la forma
rigida que este tipo de distribuciones impone, las cuales no permiten adaptarse de
forma flexible a las series de precios de cada mercado especifico. Por otro lado, las
distribuciones no paramétricas basadas en estimadores kernel presentan la desventaja
de no proporcionar una forma analitica de la funciéon de densidad.

La segunda limitacion de los métodos de prediccién en la actualidad esta
relacionada con la representacion del comportamiento no lineal. A pesar de que
los métodos lineales, como los de regresién dindmica o funcién de transferencia,
proporcionan buenos resultados de cara a la predicciéon, éstos no son capaces de
describir adecuadamente las relaciones no lineales presentes en la serie del precio.
Los modelos de cambio de régimen constituyen una buena alternativa para incorporar
dindmicas no lineales manteniendo la estructura béasica de los modelos lineales. Sin
embargo, los modelos que aparecen en la literatura han sido concebidos no tanto
para la prediccién precisa de los precios eléctricos sino para representar fielmente
sus principales caracteristicas. En cuanto a las redes neuronales, éstas en teoria son
capaces de aproximar cualquier funciéon por complejas que sean las relaciones entre
las entradas y la salida. Sin embargo, en la practica presentan un alto riesgo de
sobreentrenamiento y su elevado ntimero de parametros puede afectar sensiblemente
a sus capacidades de generalizacion.

Las principales aportaciones de la tesis consisten en la generalizacion de dos
aspectos del modelo de funcién de transferencia con ruido ARIMA, y estan en
linea con las limitaciones identificadas. Atendiendo tnicamente a la precisién de sus
estimaciones puntuales, los modelos de funcion de transferencia con ruido ARIMA
arrojan buenos resultados. Sin embargo, estos modelos no contemplan el caracter
heterocedastico de las series, la posible asimetria de las distribuciones resultantes ni la
probabilidad de que aparezcan valores inusuales o extremos. Este hecho no resulta un
problema si el modelo es concebido tinicamente para obtener predicciones puntuales,
puesto que el marco de trabajo de estimacién de quasi-maxima verosimilitud
proporciona una solucién suficientemente robusta. Sin embargo, resulta inadecuado
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si se quiere estimar de manera razonable la probabilidad de cualquier intervalo de
prediccién, es decir, si se quiere predecir su funcién de densidad. Para superar estas
limitaciones, el primero de los desarrollos realizados supone una extensiéon del modelo
que es capaz de representar mas fielmente la forma especifica de la distribucién del
proceso de precios utilizando un tipo de distribuciéon semiparamétrica. La aplicacién
del modelo a las series de precios de diferentes mercados eléctricos revela un ajuste
de la distribucién empirica de los residuos mucho mayor que el proporcionado por el
tradicional ajuste gaussiano. Ademads, los resultados de la aplicacion del modelo a un
conjunto de precios fuera de muestra (out-of-sample) demuestran que los intervalos
de predicciéon proporcionados son sensiblemente mejores que los proporcionados por
el modelo gaussiano, sobre todo para los centiles superiores al 90 %.

El segundo modelo desarrollado surge de la necesidad de capturar correctamente
el comportamiento no lineal evidenciado tanto en la respuesta de los precios a
variables explicativas como en las dindmicas autorregresivas de las propias series de
precios. La intencién es mejorar las capacidades de prediccién del modelo permitiendo
que sus parametros cambien con el tiempo segin un conjunto de regimenes que
estan determinados por variables explicativas que determinan el comportamiento
del mercado. El modelo permite una forma més flexible de la funcién de densidad
de sus innovaciones que en el caso del modelo anterior, puesto que en este caso se
trata de una mixtura de las densidades asumidas para cada régimen (que en este
caso son gaussianas) con diferentes pesos en cada instante de tiempo. El modelo
supone un fuerte incremento en el nimero de parametros puesto que la distribucién de
probabilidad del régimen del sistema se modela a través de un perceptrén multicapa.
Sin embargo, a pesar de este incremento, el rendimiento alcanzado tras la aplicacion
del modelo a los precios fuera de muestra del mercado de OMEL supera al del modelo
de funcién de transferencia con ruido ARIMA, tanto si atendemos a las medidas que
miden la precisiéon de las predicciones puntuales como a las que tienen como objetivo
medir la precisién de las distribuciones predichas.

En el capitulo [5|se han comparado las capacidades predictivas de los dos modelos
propuestos en la tesis con el modelo de funcién de transferencia con ruido ARIMA.
La comparativa se ha realizado considerando el contexto habitual en el que se
desenvuelven los agentes del mercado diario, en el que la prediccién de los 24 precios
horarios del dia siguiente se realiza a partir de la informacién conocida antes de
enviar las ofertas al operador del mercado. Los resultados del andlisis realizado
demuestran que los modelos propuestos mejoran las capacidades predictivas del
modelo de funcién de transferencia con ruido ARIMA, tanto si atendemos a la
precision de sus estimaciones puntuales como a la de los intervalos de predicciéon
proporcionados.

6.1.1. Aportaciones originales

La elaboracién de la tesis doctoral ha tenido como objetivo contribuir en areas
de conocimiento en donde la estimacién y caracterizacion de los precios del mercado
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eléctrico resulta de gran importancia, como puede ser el disefio y optimizacion de
estrategias de oferta o la gestion del riesgo derivado de dicho precio. Las principales
aportaciones de la tesis son:

= El desarrollo de un modelo que supone una extensién semiparamétrica del
modelo de funcion de transferencia con ruido ARIMA que incorpora un término
ARCH y donde sus innovaciones siguen una densidad de probabilidad de tipo
SNP (Seminonparametric, Gallant and Nychka (1987)). El modelo es capaz
de capturar las caracteristicas esenciales de los precios eléctricos: influencia
de variables explicativas, estacionalidad, cardcter autorregresivo y volatilidad
variable en el tiempo, y trata de representar mas filemente las asimetrias y colas
pesadas habitualmente presentes en las distribuciones empiricas a través de un
enfoque semiparamétrico.

= El desarrollo de un modelo que supone una extensiéon del modelo de funcién
de transferencia con ruido ARIMA-ARCH que permite que sus parametros
varien con el tiempo segiin un conjunto reducido de regimenes no observados
o ficticios, los cuales a su vez estan determinados por las variables explicativas
que determinan el comportamiento del mercado. La capacidad del modelo
de aplicar un juego diferente de parametros en cada instante de tiempo se
consigue utilizando una representacion en espacio de estados. A partir de dicha
representacion y un juego de parametros fijados, el filtro descrito en Kim (1994)
permite estimar la salida del modelo condicional a la informacién conocida
hasta ese momento en cada punto de la serie temporal. La distribucién de
probabilidad de cada uno de los regimenes se determina a través de una red
neuronal que presenta como entradas las variables fundamentales que afectan al
precio. Esto permite aprender de manera automética las diferentes situaciones
del mercado que determinan distintas respuestas o dinamicas del precio. Los
pardmetros del modelo pueden estimarse usando el algoritmo EM (Dempster
et al., [1977; [Hamilton, 1990), el cual permite maximizar de manera separada
los pardametros que determinan la distribucién de probabilidad de los regimenes
de aquellos que modelan la media y varianza condicional del precio, siendo a la
vez robusto frente a una inicializacién aleatoria de los mismos.

Otras aportaciones de la tesis son también:

= El andlisis cuantitativo del efecto de la inclusién de la produccién edblica como
variable explicativa a la hora de predecir el precio del mercado diario en un
horizonte de corto plazo. Un trabajo del autor previo a la tesis discute el efecto
de esta variable en la prediccién de los precios eléctricos del mercado ibérico
utilizando distintos modelos de series temporales, entre los que se encuentra
por ejemplo una red neuronal de tipo feed-forward (Cruz et al.|(2011)).

= La incorporacién de términos de tipo ARCH para modelar la varianza del
residuo en el modelo de funcion de transferencia con ruido ARIMA, para lo
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que se ha utilizado una representacion en espacio de estados anidada. Dichos
términos no solo proporciona estimaciones de las distribuciones predictivas
mucho més fiables sino que no empeoran la precision de las estimaciones
puntuales. Este resultado es importante puesto que existe algo de controversia
sobre el impacto de dichos términos sobre la precisién de los modelos que tienen
como objetivo la prediccién de los precios eléctricos.

= El estudio de diversos casos ejemplo representativos correspondientes a
diferentes mercados eléctricos, como son el mercado francés (POWERNEXT),
el mercado de Victoria, Australia (NEM) y la interconexién Pensilvania -
New Jersey - Maryland (PJM), y en mayor profundidad el mercado Ibérico
(OMEL/OMIE).

La investigacion ha dado lugar a las siguientes publicaciones y capitulos de libros:

» A. Cruz, A. Mufioz, J. Zamora, R. Espinola, "The effect of wind generation and
weekday on Spanish electricity spot price forecasting", Electric Power Systems
Research. vol. 81, no. 10, pp. 1924-1935, Octubre 2011.

= A. Munoz, E.F. Sanchez-Ubeda, A. Cruz, J. Marin, "Short-term Forecasting in
Power Systems: A guided Tour", en Handbook of Power Systems II. Editores
Pardalos, P.M.; Rebennack, S.; Pereira, M.V.F y Iliadis, N.A.. Ed. Springer.
Berlin, Alemania, 2010.

y a las siguientes ponencias en congresos:

» A. Cruz, A. Munioz, "Predicciéon a corto plazo del precio de la electricidad con
modelos semiparamétricos con cambio de régimen", XXXII Congreso Nacional
de Estadistica e Investigacién Operativa. La Corufna, Espana, 14-17 Septiembre
2010.

» A. Munoz, A. Cruz, "Day-ahead electricity price forecasting with semi-
nonparametric regime switching models", 30th International Symposium on
Forecasting. San Diego, EE.UU., 20-23 Junio 2010.

= A. Cruz, A. Munoz, "Density forecasting of electricity spot prices with
seminonparametric regime switching models", Workshop Industry and Price
Forecasting (WIPFOR). Paris, Francia, 3-4 Junio 2010.

» A. Munoz, A. Cruz, J. Zamora, R. Espinola, "Forecasting electricity prices
with periodic dynamic regression models", 28th International Symposium on
Forecasting - ISF2008. Niza, Francia, 22-25 Junio 2008.

= A. Cruz, A. Munoz, J. Zamora, R. Espinola, J. Alonso, "Modelos lineales y
no lineales de series temporales para la prediccién a corto plazo del precio
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de la energia en el mercado eléctrico espanol", II Simposio de Inteligencia
Computacional, SICO’2007 (IEEE Computational Intelligence Society, SC).
Zaragoza, FEspana, 11-14 Septiembre 2007.

= R. Espinola, A. Cruz, A. Mufoz, J. Zamora, .» hybric model to forecast
electricity market prices", 27th International Symposium on Forecasting. Nueva
York, EE.UU., 24-27 Junio 2007.

6.1.2. Futuros desarrollos

Existen lineas de mejora de los modelos propuestos que conviene comentar. En
primer lugar, presentan la limitacién de considerar como deterministas las variables
explicativas. Puesto que entre éstas se encuentran por ejemplo las previsiones
de demanda y de generacién edlica, un tratamiento especifico que considerase
la incertidumbre o fiabilidad de dichas previsiones segin su propio horizonte de
prediccién podria mejorar el rendimiento de los modelos, sobre todo para los
horizontes més lejanos. La incertidumbre en la estimaciéon de los pardmetros es
también un factor relevante a la hora de calcular los intervalos de prediccién o
distribuciones predictivas que no se ha considerado en el desarrollo de la tesis. A juicio
del autor, éste es el principal motivo de que el tamano de los intervalos predichos por
los modelos ensayados esté subestimado.

También existen lineas de mejora en cuanto a la estructura de los dos modelos
propuestos. Para lograr mayor flexibilidad en la forma de la densidades predichas por
el modelo semiparamétrico de funcién de transferencia, los coeficientes del polinomio
podrian ser dependientes de la historia de serie y /o variables explicativas (Héardle et al.
(1997)). Esta flexibilidad permitiria relacionar la forma de la funcién de densidad
con las variables fundamentales que afectan al precio sin aumentar demasiado el
nimero de pardmetros, independizando los pardmetros que determinan la media y
varianza del proceso de precios de los que determinan la forma de la funcién de
densidad. Con respecto al modelo de cambio de régimen, la estructura de la red de
probabilidad presentada se escogio por su robustez frente a una inicializacion aleatoria
de la misma. Sin embargo, es posible que estructuras més simplificadas o incluso una
forma funcional no paramétrica permita mejorar las capacidades de generalizacion
del modelo.

Por dltimo, el marco de trabajo para la estimacién de los pardmetros de los
modelos propuestos ha sido el de la maximizacién de la verosimilitud logaritmica
de la muestra de estimacién. Sin embargo, existen otras medidas alternativas a la
verosimilitud logaritmica que pueden ser usadas también para la evaluacién de la
bondad de un determinado conjunto de parametros (Gneiting and Raftery| (2007))).
Estas medidas estdn basadas en puntuar de diferentes formas como de verosimil es
un determinado valor de la serie y como de concentrada esta la densidad en torno
a dicha muestra. E1 CRPS (Continuous Ranked Probability Score) es una medida
adecuada para tal propésito que podria dar lugar a modelos que penalizaran en
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mayor medida la desviacién entre la esperanza de la distribucién asumida y el valor
de la serie realizado, y por tanto, dieran lugar a modelos que capturasen mejor el
comportamiento en las colas.
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