
Medellín, Diciembre de 2005, ISSN  0120-9833

Energética 34

5

RESUMEN

Este articulo considera tecnicas de modelamiento para la serie de precios de los contratos del
mercado electrico colombiano.  Las tecnicas consideradas incluyen los modelos ARIMA y los
modelos estructurades de series de tiempo.  Los resultados del modelo estructural son mejores en
el  proceso de calibración mientras los resultados del modelo ARIMA son mejores en el periodo de
validación.

PALABRAS CLAVES: Precio de Contratos, tendencia cúbica, estacionalidad, ARIMA

ABSTRACT

This paper considers techniques for modeling the time series contract prices in the Colombian
Electricity Market.  Considered techniques include the ARIMA and Structural time series models.
Results of the structural model are better in the calibration process while results of the ARIMA
model are better in the validation process.

KEYWORDS: Contract Prices, Cubical Trend, Seasonality,  ARIMA models.
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1. INTRODUCCIÓN

    La estructura de los mercados de electricidad que han sufrido
procesos de desregulación, liberación y privatización difiere, en
gran medida respecto de otros tipos de mercados, debido a las
características propias de la electricidad. De ahí que sus series de
precios presentan características propias usualmente no
encontradas en otras series económicas tales como la alta volatilidad
de los precios de bolsa que se presentan en los mercados
liberalizados o desregulados.
    La consecuencia en Colombia de esta tendencia mundial, se
materializó mediante la creación del Mercado Mayorista de Energía
Eléctrica, donde la electricidad se negocia en un mercado de subastas
de corto plazo, o a través de contratos bilaterales entre agentes.
Estos dos tipos de mercados poseen sus propias series de precios,
las cuales muestran las características propias de cada forma de
negociación. Mientras la teoría económica de los mercados eléctricos
esboza los principios fundamentales que gobiernan la formación
del precio en los mercados de electricidad, las particularidades
propias de cada mercado hacen que no se pueda especificar
directamente un modelo econométrico que permita explicar la
dinámica de la formación de los precios de electricidad; es así
entonces como el modelamiento empírico de series temporales
cumple un rol fundamental en el entendimiento de las
particularidades propias de cada serie de precios.
    Particularmente en el caso de Colombia, ya se tienen algunas
experiencias en el modelamiento de los precios de bolsa; no ob-
stante, en nuestro conocimiento, no existen trabajos publicados
que expliquen desde un punto de vista econométrico las
características de las series de precios de contratos.
    Motivados por la importancia que tiene para los distintos agentes
comprender la dinámica que gobierna los precios de electricidad
negociada en contratos de largo plazo, este trabajo presenta dos
modelos univariados que representan la dinámica de dicha serie,
buscando establecer algunas de sus propiedades, así como de
comparar su desempeño en la predicción de su comportamiento
futuro. En primer lugar se desarrollará un modelo ARIMA siguiendo
la metodología de Box-Jenkins (Box and Jenkins, 1970), para
posteriormente, desarrollar un modelo de regresión donde los errores
son modelados usando la misma metodología de Box-Jenkins. Para
finalizar se realiza un análisis comparativo de la calidad de ambos
modelos en la representación de las propiedades de esta serie.
    En el siguiente capitulo se muestra la serie de precios y se
plantea la metodología a utilizar, primero se muestra el modelo
Box-Jenkins y luego el modelo regresivo. En el capitulo siguiente
se muestran los resultados de la estimación de los modelos, luego
se analizan los resultados para llegar por último a las conclusiones.

2. INFORMACIÓN UTILIZADA Y METODOLOGÍA

2.1  Formación del Precio de Contratos

La Energía puede ser negociada (ISA, 2002) a través de contratos
bilaterales de largo plazo entre agentes que pactan libremente su
volumen y su precio, o mediante un proceso de subasta en un
mercado de corto plazo, donde los excedentes de energía son
vendidos a bolsa y esta a su vez se los vende a aquellos agentes
cuyo volumen de contratación no cubre su demanda real. La decisión
de contratación de compras y ventas es dificultada, por la gran
cantidad de factores    tanto en la oferta y la demanda que pueden
modificar el comportamiento de los precios, aunque pareciera que
desde el lado de la oferta, la cantidad del recurso hídrico y las
expectativas de su disponibilidad futura fueran los factores más

importantes en la explicación de los movimientos de los precios
(Mesa et al.,  1994; Poveda et al., 2002); los cuales están relacionados
con los fenómenos hidrológicos extremos de El Niño y La Niña.
Como una consecuencia de lo anterior, el establecimiento de las
metas de contratación de la energía generada realizado por los
agentes generadores requiere de un proceso de análisis complejo en
donde deben considerarse factores como la cantidad de energía
contratada en el largo plazo, la evolución de su demanda, el precio
de los contratos y el precio de Bolsa; estos últimos son influenciados
por factores físicos tales como la hidrología, embalse ofertable,
demanda total del sistema, etc. (Montoya, 2003). En el caso de los
comercializadores, adicionalmente a los factores anteriores deben
tenerse en cuenta otros aspectos como los riesgos asociados a las
compras de energía destinadas a suplir la energía que ya fue vendida.
De esta forma el precio promedio de los contratos despachados
resulta de la confluencia de los factores previamente numerados,
así como también de los diferentes tipos de contratos que se han
realizado entre los agentes. De ellos los más representativos son:

• Pague lo contratado (PC): El comercializador que compra se
compromete a pagar toda la energía contratada, independiente que
esta sea consumida o no. Si se contrató una cantidad mayor a la
requerida, el comprador debe venderla en la Bolsa de Energía.  Este
es el único caso en que los comercializadores venden energía en la
Bolsa.

• Pague lo demandado con tope (PD con tope):   el agente comprador
sólo paga su consumo, siempre y cuando la cantidad consumida
sea inferior o igual a la energía contratada. Si el consumo es supe-
rior al tope, la diferencia se paga al precio de bolsa, a menos que el
comprador tenga otros contratos y supla su déficit con ellos.

2.2  Información Utilizada

Para realizar el presente estudio los datos del precio promedio
mensual de los contratos en el Mercado Eléctrico Colombiano
(MEM) fueron obtenidos del Sistema de Información NEON.  Su
serie temporal es presentada en la Figura 1.

Figura 1.  Precio promedio mensual de la Electricidad de contratos
despachados y de la bolsa de energía en $/kWh

La inspección visual de la serie muestra la presencia aparente de
tres tramos con características estructurales diferentes; en el primero
de ellos se aprecia una tendencia leve y una estacionalidad muy
marcada, que cubre las observaciones entre 1996:5 y 1999:12; el
segundo tramo tienen una tendencia con una pendiente positiva
superior a la del tramo anterior, la cual se mantiene hasta principios
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de 2003, finalmente el último tramo se caracteriza por mantener
un nivel aproximadamente horizontal alrededor del cual oscilan los
precios de los contratos.
Una característica de toda la serie es la presencia de una componente
estacional de un año de periodicidad la cual puede ser explicada
por los ciclos de invierno-verano, en donde los meses de la estación
de lluvia presentan precios más bajos que el resto del año, debido
a la abundancia del recurso hídrico y la alta componente de plantas
hidráulicas del parque de generación.

2.3 Modelos Usados

2.3.1 Modelos de Box-Jenkins

En al familia de modelos ARIMA (Box and Jenkins, 1970), se
pretende estimar un modelo de la forma

(1)

Donde L simboliza el operador de rezago, los polinomios
representan la componente autoregresiva y los polinomios
representan la componentes de medias móviles. Los factores

corresponden a los operadores de
diferenciación simple de orden d , y de diferenciación estacional de
periodo s ; el proceso de modelado se basa en determinar el orden
de integración de la serie y la presencia de componentes estacionales
para especificar los valores de d y s ; posteriormente se realiza un
proceso de identificación donde se postulan diferentes polinomios
para el modelamiento de las componentes autoregresivas y de
medias móviles, los cuales son identificados a través de los
correlogramas simples y parciales de la serie diferenciada. El
modelo final es seleccionado con base en un criterio de información
que mide conjuntamente el error de ajuste a los datos y el error de
varianza inducido por los grados de libertad del modelo. Una
selección común es el criterio de Información de Akaike (AIC) o el
criterio de Hanan-Quinn (Hanan and Quinn, 1979).

Uno de los problemas fundamentales de la metodología es la
determinación del orden de integración de los datos, ya que se hace
difícil distinguir entre un proceso autorregresivo de orden uno con
un coeficiente cercano a la unidad y un proceso que sigue un paseo
aleatorio puro. Para resolver este problema Dicky-Fuller proponen
una prueba estadística para determinar cuando el coeficiente del
modelo autorregresivo de orden uno es significativamente diferente
de la unidad. La prueba se basa en realizar una regresión.

(2)

Donde es el término de media constante, es la pendiente, es
parámetro autorregresivo y es ruido blanco. sigue un proceso
integrado si (camino aleatorio con constante). La prueba
asume Ho: (hipótesis nula) contra la alternativa H1: <1
(hipótesis alterna). (Dickey and Fuller, 1979). Un tratamiento
detallado sobre este tipo de pruebas es presentado por Hamilton
(1994) y Mills (1993).

2.3.2. Modelo Estructural

Esta clase de modelos representa explícitamente las componentes
de tendencia ( ) y de estacionalidad ( ), tal que la variable
dependiente es obtenida como la suma de las dos anteriores, es
decir: (Diebold, 2001):

(3)

( )(1 )(1 ) ( )s d
p t q tL L L y L eφ θ− − =

( )p Lφ
( )q Lθ

(1 ) (1 )d sL L− −

1t t ty t y eµ β ρ −= + ∗ + ∗ +

µ β ρ
ty

1ρ =
1ρ = ρ

tµ tγ

Donde el término representa los residuos del modelo, los cuales
pueden contener relaciones no capturadas en la ecuación anterior,
por lo que usualmente se incluye una segunda ecuación dentro del
modelo que permite capturar dichas relaciones; la dinámica que
sigue la serie de residuos es comúnmente modelada a través de la
aproximación de Box-Jenkins:

(4)

donde es un ruido blanco.
La componente estacional , en el caso de series mensuales es
modelada a través de doce variables indicadoras, una para cada
mes, tal que:

(5)

donde, representan las variables indicadoras de cada uno de
los meses del año:

(6)

y son los parámetros de la estacionalidad que representan el
efecto del -esimo mes del año. La tendencia es modelada a través
de un polinomio cúbico tal que Para evitar la multicolinealidad no
se incluye un intercepto en el modelo, ya que se asume que los
coeficientes lo incluyen; de esta forma la sumatoria de los factores
estacionales sobre los doce meses consecutivos es diferente de
cero, a diferencia de otras aproximaciones que incluyen
implícitamente esta condición. Así el modelo final puede ser escrito
como:

(7)

Donde a ,b ,c y son los parámetros que hay que estimar.

3. Resultados empíricos

3.1. Modelos de Box-Jenkins

3.1.1. Evidencias de Integración de la Serie

Un problema fundamental dentro de la modelación de Box-Jenkins
es reducir la serie a un estado homogéneo en el sentido estadístico.
En este sentido es necesario diferenciar procesos integrados de
procesos autorregresivos de orden uno, con coeficiente positivo
cercano a la unidad. Dickey y Fuller analizaron este problema
encontrando que el modelo de regresión tradicional con el que se
estiman los modelos autorregresivos se encuentra fuertemente
sesgado cuando la serie es integrada, puesto que la distribución que
siguen los coeficientes no pertenecen a ningún modelo parametrico
tradicional, por lo que los valores críticos para determinar si el
coeficiente de y es significativamente distinto de uno, deben
ser estimados numéricamente. Se distinguen tres pruebas: la
primera asume que la media es cero y que no hay tendencia (Zero
Mean), la segunda asume que la media del proceso es distinta de
cero, pero sin tendencia (Single Mean) y la última que hay tendencia
con intercepto diferente de cero (TREND). Los resultados de la
aplicación de estas tres variantes se pueden apreciar en la Tabla 1
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Como los valores-p de la prueba son mayores que 0.05, con media
cero en ambos casos, se concluye no hay evidencias suficientes
para rechazar la hipótesis nula de que la serie tiene una raíz unitaria
para el rezago uno y doce.

3.1.2. Modelo obtenido

A partir del análisis de los Autocorrelogramas simple y parcial
mostrados en la Figura 2, se postularon diferentes modelos
alternativos para describir la dinámica de la serie de precios de
contratos;  usando el criterio de Información de Akaike se obtuvo
el siguiente modelo como el más adecuado:

Tabla 1. Prueba de Dickey-Fuller para probar Raices Unitarias

*La prueba se aplica luego de aplicar diferenciación de orden uno

Figura 2. Autocorrelogramas simple y parcial de la serie

Sus parámetros fueron estimados a partir de las observaciones
entre Mayo de 1996 y Junio de 2004, reservándose un periodo de
seis meses para analizar la capacidad de predicción del modelo.

Para determinar la normalidad de los residuos, se utilizó la prueba
de Jarque-Bera, obteniéndose un valor del estadístico de 10.5 y un
valor crítico de 0.005, lo que indica que los residuos no siguen una
distribución normal.  Los resultados de la prueba de Ljunh-Box
indican que no existen correlaciones seriales consecutivas en los

1ogazeR *21ogazeR

ocitsídatsE p-rolaV ocitsídatsE p-rolaV

naeMoreZ 5502.0 927.0 20.5- 4021.0

naeMelgniS 7467.0- 9409.0 9.2613- 1000.0

dnerT 8438.91- 2750.0 826.311- 1000.0

12(1 )(1 ) tB B y− −

gaLoT qSihC FD p-rolaV senoicalerrocotuA

6 95.6 6 63.0 61.0- 40.0 20.0- 01.0 51.0- 90.0-

21 62.8 21 67.0 390.0 10.0 60.0 50.0- 10.0- 30.0-

81 89.41 81 66.0 31.0- 40.0 11.0- 90.0 30.0- 931.0

los residuos del modelo. Los resultados numéricos de estas pruebas
son mostrados en las tablas 2 y 3.

Los pronósticos del modelo un paso adelante durante el proceso
de estimación de parámetros son mostrados en la Figura 3.

3.2. Modelo Estructural

3.2.1. Estacionalidad y Tendencia

Al estimar el modelo presentado en la Ecuación 7, se obtuvieron
los valores mostrados en la tabla 4, junto con sus valores críticos.

Figura 3. Resultados del modelamiento de la serie temporal usando
diferenciación y un modelo ARMA

gaLoT qSihC FD p-rolaV senoicalerrocotuA

6 18.1 6 39.0 60.0- 80.0 40.0 30.0 20.0 70.0-

21 95.3 21 99.0 001.0 400.0 60.0 30.0 800.0 830.0

81 87.5 81 99.0 401.0 30.0- 20.0 20.0- 980.0 10.0-

Tabla 3. Prueba de Ljung Box para los residuos al cuadrado del modelo diferenciado

Tabla 2. Prueba de Ljung Box para los residuos del modelo diferenciado

Tabla 4. Parámetros del modelo estructural

elbairaV odamitsErolaV p-rolaV

a 442800.0- 1000.<

b 993000.0 1000.<

c 60-E73.2- 1000.<

3275.3 1000.<

4485.3 1000.<

175.3 1000.<

1765.3 1000.<

1394.3 1000.<

2584.3 1000.<

6084.3 1000.<

7974.3 1000.<

8774.3 1000.<

9605.3 1000.<

3805.3 1000.<

1465.3 1000.<

1( )eneE δ

2( )febE δ

3( )marE δ

4( )abrE δ

5( )mayE δ

6( )junE δ

7( )julE δ

8( )agoE δ

9( )sepE δ

10( )octE δ

11( )novE δ

12( )dicE δ

Hernández et al

primeros 18 rezagos del modelo.  Los resultados de la prueba de
McLeod-Lee indican que no existen no linealidades remanentes en

10 12 11 12(1 0 48 )(1 )(1 ) (1 0 37 0 24 )t tB B B y B B a− . ∗ − − = + . ∗ − . ∗
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En la Figura 4 se presenta el ciclo estacional de la serie temporal
estimados a través de los coeficientes            en la regresión.  A partir
de ella puede corroborarse que los precios entre Mayo y Octubre
(Estación de invierno) tienden a ser más bajos que en los
correspondiente para la estación de verano.

Al analizar los residuales del modelo se encontró que estos poseen
una estructura determinística (véase la Figura 5) por lo que pueden
ser representados mediante un modelo ARIMA.  En consecuencia
se procedió a su modelación usando la metodología de Box-Jenkins
previamente descrita, obteniéndose el siguiente modelo que de-
scribe su dinámica:

Figura 5.  Fac y Facp de los residuales del modelamiento de la
tendencia y la estacionalidad

Se verificaron los residuos de este último modelo encontrando que
ellos siguen una distribución normal (de acuerdo con el estadístico
de Jarque-Bera F=0.3428, valor crítico: 0.843) y que hay
incorrelación entre los residuos (según la prueba de Ljung-Box
mostrada en la tabla 5).  La prueba de McLeod-Lee indica que para
el séptimo rezago existe posiblemente no linealidades remanentes
en los residuos que el modelo no es capaz de capturar (véase la
tabla 6).

Los pronósticos del modelo un paso adelante durante el proceso
de estimación de parámetros son mostrados en la Figura 6.

Tabla 5. Prueba de Ljung Box para los residuos del modelo
estructural

Tabla 6. Prueba de Ljung Box para los residuos al cuadrado del
modelo estructural

Figura 6.  Resultados del modelamiento de la serie temporal usando
el modelo estructural

2.3. Evaluación de la Capacidad de Predicción

Para los dos modelos analizados se evaluó su capacidad de predicción
realizando el pronóstico ciego seis meses adelante a partir del
último mes usado para la estimación de los parámetros. El término
pronóstico ciego se refiere a que la predicción en cada periodo fue
realizada usando los datos reales hasta junio de 2004 y a partir de
ahí los pronósticos previos entregados por el modelo. Para efectos
comparativos, los estadísticos tanto de los períodos de
entrenamiento como de validación son mostrados en la tabla 7.

Tabla 7. Estadísticos de la fase de entrenamiento

Tabla 8. Estadísticos de la fase de validación

Figura 4.  Estacionalidad y tendencia de la serie

jδ

5 13 14 19(1 0 63 )(1 0 42 ) (1 0 40 0 19 0 34 )t tB B e B B B a− . ∗ + . ∗ = − . ∗ − . ∗ − . ∗

gaLoT qSihC FD p-rolaV senoicalerrocotuA

6 36.3 6 37.0 60.0 131.0 370.0 150.0 50.0- 980.0

21 27.8 21 77.0 60.0- 311.0 20.0- 171.0 10.0- 100.0

81 76.02 81 03.0 210.0 50.0- 02.0- 60.0- 22.0- 70.0-

gaLoT qSihC FD p-rolaV senoicalerrocotuA

6 27.3 6 17.0 450.0 020.0 721.0 60.0- 890.0 850.0

21 04.42 21 20.0 462.0 80.0- 220.0 333.0 20.0- 10.0-

81 08.43 81 10.0 50.0- 30.0- 700.0 510.0 772.0 70.0-

ocitsídatsE AMIRA larutcurtsE

epam 0428.1 2405.2

pmism 5595.2 1695.2

lieht-u 5145.0 5527.0

esmr 6180.1 0365.1

r2 3139.0 8009.0

ocitsídatsE AMIRA larutcurtsE

epam 2924.1 4180.4

pmism 4997.0 5997.0

lieht-u 6247.1 4218.4

esmr 4951.1 3112.3

r2 3629.0 1697.0

Hernández et al
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Analizando los resultados la tabla de estadísticos, podemos observar
que los modelos en la etapa de entrenamiento mejoran el modelo
simple de usar el valor anterior como predicción del mes en cuestión,
debido a que el mape es menor que el msimp.

Debido al posible cambio estructural de la serie en la etapa de
validación los dos modelos son peores que el modelo simple de
usar el valor en el periodo anterior, esto se puede concluir al
comparar el mape y el msimp.

4. CONCLUSIONES

Se ha realizado el análisis de la serie de precios promedio de contratos
despachados en el Mercado Eléctrico Colombiano usando la
metodología de Box-Jenkins y la técnica de modelamiento
estructural con errores siguiendo una estructura temporal.

De acuerdo con la información disponible, se ha demostrado que la
serie de precios es   y que presenta una componente estacional
asociada a los ciclos de invierno-verano propios de la hidrología.
Los resultados del modelo de Box-Jenkins indican que sus residuos
no siguen una distribución normal aunque son incorrelacionados.
Esto indica la necesidad de evaluar posteriormente modelos
heterocedásticos.

Los residuales del modelo estructural aunque siguen una distribución
normal y son incorrelacionados, presentan evidencias de una posible
relación no-lineal existente que el modelo no es capaz de capturar.
Para la tarea de predicción a la luz de la información disponible, el
modelo estructural captura de una forma más completa las
características de la serie de precios de los contratos.
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