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JPor qué es tan dificil obtener buenos pro-
nosticos de los precios de la electricidad en
mercados competitivos?

RESUMEN

Los procesos de liberalizacion y desregula-
cién alrededor del mundo han transformado
las industrias eléctricas y provocado un
comportamiento mucho mas complejo de
los precios. El articulo analiza las dificul-
tades encontradas por los investigadores y
profesionales cuando intentan pronosticar
los precios de la electricidad, con el objetivo
de contribuir a identificar las barreras mas
importantes para tal fin, en particular las re-
lacionadas con la complejidad del mercado,
las limitaciones humanas para procesar la in-
formacion, las politicas organizacionales, los
problemas metodolégicos y las experiencias
limitadas. También se formulan interrogantes
utiles para definir investigaciones futuras
sobre la prediccion de precios.

Palabras clave: prediccion, precios de la
electricidad, modelos, series de tiempo.
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Why is it so Difficult to Have Good Elec-
tricity Price Forecasting in Competitive
Markets?

ABSTRACT

Liberalization and deregulation processes
around the world have transformed electri-
cal power industries and provoked a much
more complex price behavior. This article
analyzes the difficulties that researchers and
professionals have encountered when they
attempt to predict electricity prices, for the
purpose of contributing to identifying the
most important obstacles that hinder good
forecasting, in particular, those related to
market complexity, human limitations in
information processing, organizational po-
licies, methodological problems, and limited
experiences. The article also poses some
useful questions, to define future research
on price forecasting.

Key words: Forecasting, electricity prices,
models, time series.
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Introduccion

La importancia de la electricidad para el
desarrollo econdémico e industrial de la so-
ciedad es irrefutable. La energia es necesaria
para muchas de las principales actividades
de la sociedad, y los precios de la electri-
cidad tienen un impacto importante en los
costos de muchos bienes manufacturados.
Esto motivo el desarrollo de una estructura
monopolistica, donde la industria fue orga-
nizada bajo un ciclo integrado y coordinado
basado en la produccion, la transmision y el
consumo, que permitié a las empresas de la
industria usar modelos estructurales o basa-
dos en costeo para obtener estimaciones de
sus costos futuros (Pilipovic, 1998).

Sin embargo, este sistema ha llevado al
colapso a muchos sectores eléctricos que
han sufrido las crisis causadas por el racio-
namiento y la falta de capacidad de inversion
en generacion. Las razones de esta crisis han
sido ampliamente analizadas en la literatura;
véanse, por ejemplo, los trabajos de Dyner
(1998), Del Sol (2002), Jaccard (1995),
Sanclemente (1993) y Organizacion Latinoa-
mericana de Energia (Olade, 1991).

En razon de lo anterior, las ultimas dos dé-
cadas se han caracterizado por procesos de
desregulacion y liberalizacion de diferentes
monopolios estatales en el mundo. Steiner
(2000) presenta una revision general sobre
este aspecto. En este nuevo escenario com-
petitivo, se ha reconocido la necesidad de
entender como las caracteristicas del mer-
cado y sus condiciones particulares afectan
los precios y como los agentes pueden capi-
talizar este conocimiento para tomar mejores
decisiones, relacionadas principalmente con
la formulacion de estrategias de comercia-

lizacion y de inversion en el corto, mediano
y largo plazo.

De ahi que la evolucion esperada de los pre-
cios sea un insumo fundamental en los
procesos decisorios tanto operativos como
estratégicos. Consecuentemente, este tema ha
atraido mucha atencion en los ultimos afios, y
hay una gran cantidad de literatura reciente que
evidencia los esfuerzos de los investigadores
para pronosticar con mayor precision los pre-
cios de la electricidad, asi como la dificultad
para realizar dicha tarea.

El problema de la prediccion de precios de la
electricidad difiere en gran medida respecto
a la prediccion de precios en otros tipos de
mercados, debido a las particularidades pro-
pias de la electricidad, por lo que amerita
una investigacion que ayude a clarificar y
a entender las razones de dicha problema-
tica. Este articulo analiza las barreras que
enfrentan los investigadores y profesiona-
les cuando se pronostican los precios de la
electricidad en mercados competitivos; se
discute el comportamiento de los precios
en los mercados en libre competencia, y se
sefiala como los aspectos relacionados con
la complejidad del mercado, las limitaciones
humanas para el procesamiento de infor-
macion, las politicas organizacionales, los
problemas metodologicos y las experiencias
limitadas dificultan la prediccion de los pre-
cios en mercados competitivos.

El primer aporte que se persigue con esta
investigacion es presentar de una manera
ordenada, coherente y completa una carac-
terizacion de los precios de la electricidad
en mercados competitivos desde la econo-
mia y la estadistica, con el fin de presentar
un marco unificador que permita entender
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de qué manera se comportan los precios y
qué aspectos los influencian, ya que este
es un insumo fundamental para la predic-
cion. El segundo aporte de este trabajo es
presentar un analisis critico sobre las expe-
riencias reportadas en la literatura acerca de
la prediccion de precios de la electricidad
a partir de las metodologias utilizadas. El
tercer aporte esta relacionado con analizar
las diferentes complejidades que se deben
enfrentar a la hora de preparar los pronds-
ticos. Ellas estan relacionadas con aspectos
técnicos, humanos y aquellos propios de la
tarea particular abordada.

Para alcanzar los objetivos propuestos, el
resto de este articulo estd organizado como
sigue. En la seccion 1 se caracteriza el
comportamiento de los precios de la elec-
tricidad; en la seccidn 2 se analiza cual es la
importancia de la prediccion de precios para
los agentes; seguidamente, en la seccion
3 se reportan las principales experiencias
encontradas en la literatura. Posteriormen-
te, la seccion 4 esta dedicada a discutir las
barreras que dificultan la prediccion. Por
ultimo, se concluye.

1. Caracterizacion de los precios de
la electricidad

En este nuevo ambiente competitivo, los
precios de la electricidad, como caracteris-
tica fundamental del mercado, reflejan la
interaccion imperfecta y compleja entre las
fuerzas de la oferta y la demanda, mientras
la regulacion promueve las reglas para pre-
servar la competencia. En esta seccion se
presenta la caracterizacion de los precios de
la electricidad desde el analisis fundamental
y el analisis estadistico.
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1.1 Analisis fundamental o
economico

El analisis fundamental se basa en el es-
tudio y la caracterizacion de los factores
que gobiernan la evolucion de los precios;
esto es, se basa en el analisis de la inte-
raccion entre las fuerzas de la oferta y la
demanda, bajo el marco de referencia que
da la regulacion del mercado; una de sus
utilidades primordiales es la construccion
de modelos que permitan simular el com-
portamiento del mercado para analizar
situaciones especificas.

Una excelente recopilacion sobre las princi-
pales técnicas para el modelado de mercados
eléctricos es presentada por Ventosa, Baillo,
Ramos y Rivier (2005). Aunque desde la
economia podrian analizarse los factores en
la ofertay la demanda, resulta mds interesante
un analisis a partir de las condiciones fisicas
del mercado, asi como las decisiones de nego-
cio de los agentes y del manejo del mercado
por parte del regulador.

1.1.1 Influencia de las caracteristicas
fisicas

En el lado de la oferta, la electricidad debe
ser generada para atender la demanda instan-
tanea, ya que es imposible almacenar energia
a bajo costo. Esto implica que el mercado
debe tener suficientes activos de generacion
para satisfacer el consumo pico durante el
dia, mientras algunos de estos activos per-
manecen inactivos cuando el consumo base
es atendido. Esto contrasta con la produccion
de muchos bienes fisicos que es realizada a
lo largo del dia, y que se almacena para ser
vendida cuando es demandada.
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Asi, las caracteristicas de produccion de
la electricidad, mas las limitaciones de al-
macenamiento, inducen una importante
diferenciacion con respecto a los mercados
tradicionales. De este modo, la oferta debe
responder rapido a las variaciones de la
demanda, ya que el déficit en la produccion
causa picos instantaneos en los precios,
los cuales retornan usualmente a niveles
normales muy rapido. La diversidad de tec-
nologia en los activos de generacion induce
diferencias importantes en la estructura de
los costos de produccion entre mercados
de electricidad; asi mismo, los avances en
el uso de energia renovables o alternativas
y las ganancias en la eficiencia para las
tecnologias existentes causan importantes
variaciones; este es un riesgo importante
para los generadores marginales.

La salida de servicio de los activos de ge-
neracion o transmision, ya sea forzada o
programada, introduce cambios en la oferta
de electricidad que afectan directamente los
precios. Solo la indisponibilidad programada
puede ser tenida en cuenta, ya que la forzada
es causada por eventos impronosticables,
como dafos y fallas en los equipos. Para
aquellos mercados basados principalmente
en hidroelectricidad, el clima induce varia-
ciones importantes en la capacidad efectiva
de generacion, causando variaciones estacio-
nales en los precios. Estaciones climaticas
muy secas inducen precios extremadamente
altos, ya que la demanda debe ser atendida
por unidades térmicas costosas; mientras
que la abundancia de agua abarata los cos-
tos, puesto que dichas unidades térmicas se
hacen innecesarias.

La demanda también es afectada por varios
factores complejos. El consumo de elec-

tricidad es caracterizado por la presencia
de muchos patrones ciclicos. Ellos estan
asociados con las estaciones del afo, los
dias festivos y de trabajo, las horas de luz,
asi como otros efectos calendario. Las con-
diciones climéticas, especialmente la tem-
peratura, tienen una influencia directa en el
uso de los equipos domésticos, como aires
acondicionados, ventiladores o calefaccio-
nes. Por otra parte, hay muchos esfuerzos
para reducir las tasas de crecimiento de la
demanda, los cuales incluyen: los progra-
mas para el uso eficiente de la electricidad,
los desarrollos para el ahorro de energia en
equipos domésticos y maquinaria industrial,
los programas gubernamentales para redu-
cir las necesidades de energia en el sector
publico y, finalmente, la modificacién de
los patrones de consumo.

El sistema de transmision esta conformado
por los mecanismos fisicos para llevar la
electricidad desde las plantas de generacion
hasta los centros de consumo. La capacidad
y los limites térmicos y de estabilidad de
las lineas de transmision imponen restric-
ciones sobre la generacion efectiva de las
unidades.

1.1.2 Influencia de las decisiones de
negocio

La liberalizacion de la industria de la electri-
cidad se fundamenta en el desacople de las
actividades de negocio en el mercado, de tal
forma que cada agente actile de forma des-
centralizada y bajo sus propios intereses. Asi,
las unidades estratégicas de cada agente deben
definir los objetivos y las estrategias de largo
plazo, mientras que las unidades operativas
deben tomar acciones e implementar planes
para alcanzar dichos objetivos.
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No obstante, las decisiones tomadas son im-
perfectas, por lo que sus resultados parciales
deben ser monitoreados, con el fin de corre-
gir las acciones realizadas e implementar
nuevas acciones que permitan a cada agente
alcanzar sus objetivos organizacionales. En
este nuevo paradigma, las decisiones des-
centralizadas tomadas por las compatfiias de
generacion, por los distribuidores, por los
transmisores y por los administradores de
mercado influyen el mercado mismo y, por
ende, el comportamiento de los precios de
la electricidad.

La toma de decisiones para los agentes
es muy dificil, debido a que los mercados
eléctricos liberalizados pueden considerarse
ambientes complejos que cambian rapida-
mente (Sterman, 2000), ya que:

*  Presentan una complejidad dinamica,
por su cambio constante, al igual que
muchos otros mercados en el mundo.

* La oferta, la demanda y la regulacion
interactiian constantemente entre si,
generando un proceso continuo de rea-
limentacion que modifica el sistema.

* Las acciones de cada agente inducen
usualmente no linealidades en el siste-
ma, y sus efectos pueden ser amplifica-
dos en el tiempo.

»  Existe una dependencia de la historia re-
ciente, ya que las acciones de los agentes
son practicamente irreversibles.

*  De acuerdo con la capacidad de adap-
tacion de cada agente, algunos podrian
tener temporalmente una posicion
dominante que afecte la evolucion del
mercado. Esto es particularmente im-
portante en el caso del regulador.
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Los seres humanos poseen sesgos y limi-
taciones propios de su naturaleza que les
impiden entender la dinamica del mercado
de una forma completa y perfecta (Hogarth,
1994). Consecuentemente, la supervivencia
de las organizaciones en el largo plazo esta
determinada por la velocidad que tengan
para reaccionar ante los cambios del merca-
do, asi como por su capacidad de aprendizaje
y adaptacion (van der Heijden, Bradfield,
Burt y Wright, 2002), para asimilarlos y
corregir sus acciones en pro de los objetivos
organizacionales.

1.1.3 Influencia de la regulacion

La regulacion establece las reglas para la
operacion del mercado en la persecucion de
la eficiencia econdémica, pues busca reducir
la posibilidad de arbitraje y promover la
competicion entre las firmas (Stoft, 2002).
La regulacion establece pautas sobre aspec-
tos como los siguientes:

*  Losimpuestos a los que estan sometidos
los agentes del mercado.

» La forma de ofertar (cuando, cdmo, en
qué horizonte de tiempo, etc.).

»  Lostipos de negociaciones, los agentes
que pueden participar en ellas, etc.

La regulacion tiene en cuenta la estructura
particular del mercado (patron de demanda,
caracteristicas del sistema de generacion,
tipo de tecnologia, etc.) para cada region o
pais a la que es aplicada, de tal forma que se
introduce una complejidad adicional, pues el
disefio de mercado para una region particular
no puede ser directamente implementado sin
modificaciones en otras regiones.
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1.2 Analisis estadistico

Los precios de la electricidad reflejan en
su comportamiento la complejidad de las
interacciones entre la oferta, la demanda y
la regulacion, ya que recogen la influencia
de sus determinantes fisicos, organiza-
cionales y regulatorios. Los resultados
de los andlisis estadisticos reportados en
la literatura indican que, en general, los
precios de la electricidad presentan un
comportamiento complejo, evidenciado por
la presencia de:

* Pronunciados ciclos estacionales de
periodicidad diaria, semanal, mensual
y otros (Deb, Albert, Hsue y Brown,
2000), asociados con variaciones simi-
lares en los determinantes de los precios.
Chan y Gray (2006) sugieren que estos
ciclos influyen tanto la media de los
precios como su volatilidad.

*  Volatilidad variable en el tiempo y re-
giones de volatilidad similar (Knittel y
Roberts, 2005)

* Fuertes variaciones de afio a afio, y
de estacion a estacion (Vehvildinen y
Pyykkdnen, 2005).

*  Estructura dinamica de largo plazo (Ve-
hvildinen y Pyykkonen, 2005), debido
a su inmadurez, entre muchos otros
factores.

» Efectos de apalancamiento y respuesta
asimétrica de la volatilidad a cambios
positivos y negativos en los precios
(véanse Knittel y Roberts, 2005; Mount,
Ning y Cai, 2006).

*  Valores extremos debido a la demanda
instantanea insatisfecha (Knittel y Ro-
berts, 2005).

e Correlaciones de alto orden, cambios
estructurales, tendencias locales y re-
version en la media (Knittel y Roberts,
2005).

» Diferentes determinantes parar los ries-
gos en el corto, mediano y largo plazo
(Parkinson, 2004).

* Una estructura de dependencia de las
condiciones de las unidades de generacion
en el corto plazo, y de las inversiones en
capacidad y la evolucién en la demanda
en el largo plazo (Pilipovic, 1998).

Por ejemplo, en el Grafico 1 se presenta la
evolucion de los precios promedios diarios
en la Bolsa de Energia del mercado eléctrico
colombiano. Dicha serie exhibe:

*  Fuertes variaciones de su dindmica afio
tras afio, por ejemplo, la diferencia en
la dindmica entre 1997 y 1998, o entre
1998 y 1999.

*  Estructura dinamica en el largo plazo,
que se evidencia por el cambio de dina-
mica afio tras afio.

*  Valores extremos, por ejemplo, durante
el fenémeno del Nifio entre 1998 y
1999, debido a la escasez del recurso
hidrico.

e Cambios estructurales, como el cambio
de pendiente en el crecimiento de largo
plazo de los precios ocurrido en el afio
2001.
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Grafico 1
Precios promedios diarios en la Bolsa de Energia (mercado colombiano)
y evolucion del embalse ofertable del sistema de generacion
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Fuente: Sistema Neon.

Su dinamica puede ser explicada, al me-
nos en parte, por la evolucion de algunas
variables de mercado. Por ejemplo, en el
Grafico 1 se presenta la evolucion del em-
balse agregado ofertable para el sistema de
generacion. La inspeccion visual muestra
una clara dependencia entre el nivel de los
precios y la abundancia o escasez del recurso
hidrico, como la presencia del fenomeno del
Nifio (1998-1999).

Los precios diarios, igualmente, presentan
cambios de volatilidad, tal como se ilustra
en el Grafico 2. En dicha figura se compara
la evolucion de los rendimientos diarios de
los precios con la evolucion del embalse
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agregado ofertable. Se hace evidente la
presencia de cambios de volatilidad de los
precios y grupos de volatilidad similar, y su
posible dependencia de la abundancia del
recurso hidrico.
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Grafico 2

Rendimientos de los precios promedios diarios en la Bolsa
(mercado colombiano) y evolucion del embalse agregado
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2. Necesidad del prondstico de los
precios

Es evidente la importancia de los prondsticos
de los precios de electricidad, ya que todas
las decisiones operativas y estratégicas de
los participantes en el mercado son basadas
en ellos (Hong y Lee, 2005):

*  Los productores necesitan predicciones
de corto plazo para formular estrategias
de comercializacion en el mercado de
corto plazo y optimizar su programa de
generacion (Conejo, Contreras, Espinosa
y Plazas, 2005); en el mediano plazo, para
negociar contratos bilaterales favorables
(Congjo et al., 2005), y en el largo plazo,

para la toma de decisiones relacionadas
con el portafolio de activos de genera-
cion, la adquisicion de nuevas plantas y
el abandono de plantas existentes (Lu,
Dong y Li, 2005; Angelus, 2001).

Los distribuidores y los grandes consu-
midores necesitan predicciones de corto
y mediano plazo para optimizar su ope-
racion, para negociar adecuadamente en
el mercado de corto plazo y para realizar
contratos bilaterales beneficiosos (An-
gelus, 2001).

El administrador del mercado requiere
buenos pronosticos para realizar un me-
jor manejo y planeamiento del mercado
(Lu et al., 2005); mas aln, el adminis-
trador estd interesado en publicar sus
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propias predicciones de los precios, ya
que su tendencia es una sefial para atraer
nuevas inversiones.

3. Experiencias en el analisis
y la prediccion de precios de
electricidad

Las relaciones entre los precios y sus deter-
minantes (factores en la oferta, la demanda
y la regulacion) han sido bien entendidas en
un contexto general (véase, por ejemplo, a
Pilipovic, 1998). No obstante, las caracte-
risticas particulares de cada mercado hacen
que sea dificil, sino imposible, que se puedan
plantear modelos deterministicos, generales
y universalmente validos que representen
dicha relacion.

Los casos reportados en la literatura mas
relevante se clasifican segun su fin en
modelos explicativos y en modelos pre-
dictivos. Los primeros buscan entender el
comportamiento historico de los precios, asi
como analizar sus propiedades; mientras los
segundos estan orientados exclusivamente
a pronosticar su valor futuro, obviando
muchos de los aspectos metodologicos que
se tienen en cuenta en el modelado de series
de tiempo. Los modelos reportados en la
literatura se basan en el uso de:

*  Técnicas estadisticas y de analisis de
series de tiempo que permiten capturar
las principales caracteristicas de las
series de precios y analizar su comporta-
miento. En ellas prima el uso de criterios
estadisticos. En este grupo de técnicas se
incluyen los modelos de Box y Jenkins,
las redes neuronales artificiales y las
técnicas de descomposicion vy filtrado.
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*  Analisis economico (o fundamental) de
las fuerzas de la oferta y la demanda,
que permite analizar la formacion de los
precios al considerar las condiciones de
equilibrio del mercado y los determinan-
tes de los precios. Este andlisis puede
ser cuantitativo o cualitativo. Este grupo
comprende los modelos de optimizacion
y los modelos de equilibrio del mercado,
como Cournot.

* M¢étodos hibridos que combinan las
aproximaciones anteriores. Los modelos
de equilibrio son usados para represen-
tar el mecanismo de formacion de los
precios, y los modelos estadisticos de
series temporales, para representar el
comportamiento de los factores deter-
minantes de los precios.

Angelus (2001); Deng (2000b); Deng
(2000a); Ethier y Mount (1998); Ethier
(1999); Knittel y Roberts (2001); Silva, Teixe-
ria y Gomes (2001), y Davison, Anderson,
Marcus y Anderson (2002), sefialan diferentes
aproximaciones para la representacion de la
dinamica de los precios en el mercado de ex-
cedentes, las cuales parten fundamentalmente
de la nocion de procesos de reversion de la
media y de Poisson, aplicados principalmente
a series de precios diarios.

Por otro lado, se han usado modelos de redes
neuronales para el prondstico de precios de la
electricidad en Colombia (Velasquez y Dy-
ner, 2001; Pulgarin, Smith y Poveda, 2001),
Espafia (Conejo et al., 2005), Inglaterra
(Ramsay y Wang, 1998), Australia (Szkuta,
Sanabria y Dillon, 1998), entre otros. Adi-
cionalmente, Souza (2002) usa modelos de
inteligencia computacional para modelar el
precio spot en Brasil, mientras que Medeiros
(2003) lo hace con sistemas difusos. Hong y
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Hsiao (2001 y 2002) usan redes neuronales
recurrentes en el modelado de precios en
varios mercados desregulados.

3.1 Métodos estadisticos

Los métodos estadisticos se agrupan en pro-
cesos estocasticos continuos y discretos.

3.1.1 Procesos estocdsticos continuos

En estos modelos se considera que los
precios pueden obtenerse como la suma de
diferentes componentes estocésticos diferen-
ciales. Asi, los precios (o el logaritmo de los
precios) en el instante ¢ (p,) son obtenidos
como la adicién de un componente f, que
representa todos los patrones determinis-
ticos, y un componente estocastico x,, que
representa el comportamiento remanente no
capturado por /. Hay acuerdo en cuanto a que
los precios de la electricidad se comportan
siguiendo un proceso de reversion en la
media (véase a Pilipovic, 1998; Clewlow y
Strickland, 2000; Lucia y Schwartz, 2002).
Entonces x, puede ser escrito como:

dx=x (D,0) x, +dE+o ¢,

Donde x(®,) es la velocidad de reversion
en la media; d=, un proceso de salto que
representa los picos en los precios; ¢, una
variable aleatoria que sigue una distribu-
cion normal estandar de probabilidades, y
o, una constante. Cuando se considera que
hay varios regimenes de comportamiento de
los precios, ellos pueden ser representados
definiendo una especificacion para dx, para
cada uno de los regimenes existentes.

Weron, Kozlowska y Nowicka-Zagrajek
(2001) modelan los precios promedios dia-

rios en el mercado de California por medio
de un proceso continuo de reversion en la
media, y concluyen que a pesar de ciertas
ventajas, el proceso no es adecuado para
capturar la dinamica de la serie. En adicion,
ellos sugieren que es necesario determinar
si los modelos de series de tiempo para
procesos discretos podrian ofrecer un mejor
ajuste a los datos del mercado.

Lucia 'y Schwartz (2002) han empleado esta
aproximacion para modelar el logaritmo de
los precios diarios del mercado noruego
usando f para distinguir entre dias de trabajo
y fines de semana, y asi representar el ciclo
semanal. El componente estocéstico es es-
pecificado como el proceso de reversion en
la media definido anteriormente.

Huisman y Mahieu (2001) modifican la
aproximacion anterior considerando que
la componente estocdstica x, se compone
de dos procesos de reversion en la media:
el primero para periodos normales y el se-
gundo para periodos de picos en los precios.
En este ultimo trabajo se incorporan saltos
estocasticos para considerar los picos ins-
tantaneos en los precios que son debidos a
la insatisfaccion de la demanda.

Weron, Bierbrauer y Truck (2004) han en-
contrando que las soluciones sugeridas en
la literatura son usualmente no universales
o insatisfactorias. Los autores proponen un
proceso de difusion de salto y un proceso de
cambio de régimen para modelar los precios
diarios del mercado noruego de energia, don-
de la diferencia entre los modelos esta en el
mecanismo de formacion del pico.

Mount et al. (2006) muestran que un mo-
delo estocastico de cambio de régimen con

269



JUAN DAVID VELASQUEZ HENAO, ISAAC DYNER RESONSEW, REINALDO CASTRO SOUZA

parametros cambiantes en el tiempo puede
pronosticar el comportamiento de la vola-
tilidad del mercado de Pensylvania, New
Jersey y Maryland (PJM), donde el régimen
de precios altos corresponde a los picos en
los precios observados que ocurren durante los
meses de verano.

3.1.2 Procesos estocdsticos discretos

La estructura temporal de los precios es
modelada como:

pf (¥, X)tg(®, X)e,

Donde el precio p, es una variable aleatoria
con media /' (¥, X) y varianza g(®, X). X,
es la informacion disponible en el instante
t, usualmente los precios previos p, ..., asi
como los valores pasados de las variables
explicativas. ¥, y ©, son los parametros del
modelo dependientes del tiempo.

Este modelo genérico es capaz de representar
relaciones no lineales entre Xy p , asi como
volatilidad variable y grupos de volatilidad,
los cuales podrian ser explicados como una
funcién de los factores determinantes de
los precios. Especificando las funciones f{)
y g(), muchos modelos pueden ser obteni-
dos, incluyendo modelos autorregresivos,
redes neuronales, modelos de regresion
de transicion suave, entre otros. Bajo esta
aproximacion, muchas de las experiencias
reportadas pueden clasificarse.

Crespo-Cuaresma, Hlouskova, Kossmeier y
Obersteiner (2004) estudian las habilidades de
varios modelos univariados para la prediccion
de precios de electricidad en mercados de cor-
to plazo, usando datos horarios del mercado
Leipzig Power Exchange (LPE). Los mode-
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los seleccionados se obtienen siguiendo una
estrategia de modelado hora-a-hora, donde
cada hora del dia es modelada separadamente
en vez de la especificacion del modelo para
toda la serie.

Adicionalmente, la incorporacion de pro-
cesos probabilisticos simples para simular
los picos en los precios puede conducir a
mejoras en la habilidad de prediccion de
los modelos univariados. Ellos sugieren que
deben conducirse investigaciones posterio-
res involucrando una mayor sofisticacion
en los modelos estadisticos, al considerar la
volatilidad cambiante en el tiempo y las no
linealidades en el proceso que representa la
media condicional de la serie.

Yamin, Shahidehpour y Li (2004) proponen
un modelo compuesto de mddulos para la
simulacion, el pronostico y el analisis del des-
empefio, para la prediccion de precios horarios
de electricidad. Ellos muestran que los limites
en las lineas de transmision, los patrones de
carga, la salida de operacion de las lineas y las
plantas de generacion impactan los precios de
la electricidad; igualmente, ellos también pro-
ponen una nueva definicion del error absoluto
porcentual medio utilizando la mediana, que es
menos sensitiva que el promedio a la presencia
de valores extremos, como los picos, lo que
permite superar algunas criticas a los métodos
tradicionales para evaluar el desempefio de los
prondsticos de precios de electricidad.

Hong y Lee (2005) presentan un método para
vaticinar precios horarios en el mercado PJM
usando una red neuronal recurrente, donde
parte de las entradas son el resultado de un
sistema de inferencia difuso, empleado para
razonar sobre las contingencias descritas por
medio de términos lingiiisticos.
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Lu et al. (2005) predicen los precios hora-
rios normales usando un modelo basado en
una red neuronal artificial y un sistema de
descomposicion; mientras que los picos en
los precios, sus niveles y los intervalos de
confianza a ellos son pronosticados por medio
de un modelo basado en mineria de datos.

Bystrom (2005) investiga los cambios en
los precios horarios de electricidad en el
mercado noruego usando un modelo AR-
GARCH, combinado con la teoria de valor
extremo para representar las colas de la
distribucion de los datos. Se encontré que
las caracteristicas tipicas de los precios
son una volatilidad muy alta, asi como un
gran namero de cambios muy grande en los
precios y las estacionalidades y una alta no
normalidad de la distribucion de probabi-
lidades de los datos. Mas atin, modelando
explicitamente la estacionalidad asociada con
el afio para la componente de volatilidad del
modelo, la precision es incrementada.

Conejo et al. (2005) predicen los precios
horarios un dia adelante en el mercado PJM
usando diferentes modelos. Ellos concluyen
que los algoritmos de regresion dinamica
y de funcion de transferencia son mas efi-
cientes que los modelos ARIMA, las redes
neuronales y la descomposicion espectral, y
sefialan que la investigacion sobre la combi-
nacion de la descomposicion espectral y los
algoritmos de regresion dindmica y funcion
de transferencia es promisoria.

Arciniegas y Marathe (2005) usan un algo-
ritmo de aprendizaje basado en maquinas
de vector de soporte para seleccionar las
variables que explican los picos de los
precios de electricidad en tiempo real para
el mercado independiente de potencia en

Ontario y asi encontraron que la mayoria de
las dependencias son no lineales. En adicion,
una comparacion de los resultados con el
método tradicional muestra que las variables
explicativas seleccionadas por el algoritmo
de aprendizaje propuesto son acordes con la
teoria, y permiten obtener mejores modelos
de prediccion.

Gareta, Romeo y Gil (2006) muestran que las
redes neuronales artificiales son adecuadas
para proyectar precios horarios de electrici-
dad para el siguiente dia, y dos o tres dias
después. Chan y Gray (2006) proponen un
modelo que combina autorregresion y esta-
cionalidad semanal en la especificacion de la
media condicional y la varianza condicional
de los retornos, asi como los efectos de apa-
lancamiento usando un modelo EGARCH,
con el fin de pronosticar los precios diarios
de electricidad. En esta aproximacion, la teo-
ria de valor extremo es usada para modelar
explicitamente las colas de la distribucion
de los retornos.

3.2 Analisis fundamental

El andlisis fundamental estd basado en la
representacion de las fuerzas de la oferta y
la demanda, donde los precios son obtenidos
considerando su equilibrio en el mercado
y las particularidades de la electricidad.
Asi, esta aproximacion permite capturar el
efecto de largo plazo de los factores deter-
minantes de los precios; sin embargo, los
precios futuros obtenidos a través del analisis
deben ser entendidos como tendencias en
el comportamiento y no como verdaderos
prondsticos.

Particularmente, Deb et al. (2000) argumen-
tan que los modelos tradicionales basados en
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costos de produccion y que muchas técnicas
para el analisis de series temporales no repre-
sentan adecuadamente el comportamiento de
los precios en los mercados de electricidad,
ya que pasan por alto la influencia de mu-
chos factores determinantes, asi como las
restricciones en la transmision, y desprecian
la volatilidad. Asi, se propone un modelo de
flujo 6ptimo de potencia multiarea que ejecu-
ta simulacion de Monte Carlo para tener en
cuenta los principales determinantes.

Yu y Sheblé (2006) proponen modelar los
mercados de electricidad como sistemas
dindmicos que evolucionan en el tiempo
siguiendo un proceso de Markov, conducido
por las fuerzas econdmicas subyacentes. El
modelo se concentra en capturar la inte-
raccion entre las fuerzas que conforman la
oferta y la demanda —estructura del mercado,
arquitectura y estrategias de competicion de
los agentes—, vinculando los determinantes
fundamentales al comportamiento de los
precios y permitiendo la construccion de
tendencias de precios para el medio y el
largo plazo.

Las principales limitaciones de esta aproxi-
macion estan relacionadas con la necesidad de
pronosticar el comportamiento de los determi-
nantes de los precios, lo cual introduce nuevas
fuentes de incertidumbre, y con la dificultad
de incorporar conocimiento cualitativo o sub-
jetivo sobre la evolucion del mercado.

3.3 Aproximaciones hibridas

Vehvildinen y Pyykkonen (2005) presentan
una aproximacion hibrida para el modelado
de mediano plazo de los precios de la elec-
tricidad, donde los factores fundamentales
son representados independientemente como
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procesos estocasticos, y los precios son
obtenidos por medio de un modelo de equi-
librio del mercado. El modelo es aplicado al
mercado escandinavo de electricidad, con el
animo de valorar un derivado exotico.

4. Barreras que dificultan la
prediccion de precios de la
electricidad

4.1 Complejidad del mercado y
limitaciones del ser humano para el
procesamiento de informacion

La complejidad de los mercados eléctricos
es debida al alto nimero de factores fisicos,
a las acciones de los participantes y del ad-
ministrador de mercado y a la interaccion y
relaciones de causalidad entre ellos. Muchos
factores fisicos estan relacionados con las
condiciones climaticas, y tienen un compor-
tamiento impredecible en el mediano y en el
largo plazo. Otros factores estan asociados
con los cambios tecnologicos y sociales,
como innovaciones en la generacion de la
electricidad o los cambios en los patrones
de consumo, los cuales no son previsibles
en el mediano o largo plazo.

En relacion con las decisiones de negocio, la
adaptacion y la reformulacion de estrategias
empresariales individuales, en respuesta a los
cambios en el mercado, causan un efecto de
realimentacion entre los participantes, tal que
los efectos son no lineales, no proporcionales,
imprevisibles e irreversibles. En contraste, las
limitadas capacidades mentales para entender
el comportamiento del mercado y para evaluar
el desempetfio de las predicciones pasadas son
importantes barreras para obtener pronosticos
que posean un buen comportamiento (véanse
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los trabajos de Hogarth, 1994; Goodwin y
Wright, 1991).

Los modelos mentales se fundamentan en
entender el comportamiento del mercado, y
son la base primaria para realizar o juzgar
predicciones de los precios de electricidad.
Sin embargo, estos modelos mentales son
simplificados, agregados y parciales, y repre-
sentan una pintura incompleta del mercado,
puesto que el aprendizaje es realizado a
partir de las limitaciones en la informacion
disponible, el nimero y la complejidad de
los factores que afectan el precio y las ex-
periencias pasadas.

Los juicios estan expuestos a ilusiones de
validez, falsas atribuciones de causalidad,
causalidades espurias y confianza excesiva
en las predicciones. Mas aun, los juicios
emitidos por los expertos parecen altamente
intuitivos, mas que obtenidos por medio de
un proceso formal, ordenado y sistematico,
tal que existen importantes desviaciones y
errores sistematicos.

Asi, el entendimiento del mercado y el co-
nocimiento experto son la fuente primaria de
la informacion necesaria para el modelado
de los precios historicos y para la prediccion
de los precios futuros. Para el modelado, la
dindmica de los precios podria representar-
se por medio de modelos matematicos que
consideren el conocimiento subjetivo y los
datos historicos, y asi las caracteristicas
particulares de las series de precios, como
los cambios estructurales, los cambios de
volatilidad o las tendencias locales podrian
ser analizadas y explicadas.

Para la prediccion, el conocimiento privi-
legiado sobre eventos futuros que podrian

afectar el comportamiento de los precios
es una importante fuente de informacion, a
fin de intervenir los pronosticos y mejorar
su precision. Sin embargo, la intervencion
del prondstico es una tarea dificil, ya que
los ajustes a la prediccion deben ser cuanti-
ficados a partir de apreciaciones e hipdtesis
sobre eventos futuros, situaciones similares
en el pasado, el comportamiento esperado
de los factores determinantes de los precios
y su influencia relativa.

Los avances metodoldgicos y el desarrollo
de mejores herramientas que promuevan
la validacion del conocimiento experto y
faciliten el analisis de la informacién his-
torica con el fin de cuantificar los efectos
de los eventos futuros sobre los precios son
bien pagas en términos de precision, trans-
parencia, reproducibilidad y aprendizaje,
asi como en entendimiento del mercado.
Entonces, existe la necesidad de contar con
herramientas que permitan al pronosticador
analizar la informacion histdrica para validar
hipotesis sobre las condiciones del mercado
y para construir pronosticos usandolas. En
adicion, es necesario validar si los ajustes
basados en la experiencia son de valor para
mejorar la precision de los prondsticos. Asi,
estas herramientas son valiosas, en cuanto
promueven el aprendizaje y la calidad del
proceso de prediccion.

4.2 Politicas organizacionales

Es clara la importancia de la prediccion en
la toma de decisiones empresariales (Makri-
dakis, Wheelwright y McGee, 1983), de tal
forma que existe actualmente una presion en
aumento para obtener pronosticos precisos
en respuesta a la competitividad del mer-
cado (Sanders, 2005). Asi, la capacidad de
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prediccion es mas una tarea critica que una
ventaja competitiva (Armstrong, 2001; Fildes
y Hastings, 1994). De esta forma, las politi-
cas empresariales (quién, cuando y como)
desempefian un papel crucial en la precision,
calidad, coherencia y oportunidad de los
prondsticos de los precios de la electricidad,
ya que impactan otros aspectos diferentes de
la parte técnica del proceso de prediccion.
Por ende, dichas politicas también afectan el
desempefio de la empresa en el mercado.

4.3 Falencias del proceso de
prondstico

Los pronosticos basados en juicios son mas
creibles que aquellos basados en sofistica-
dos modelos matematicos (Bunn y Wright,
1991); sin embargo, la calidad del pronéstico
se ve afectada por el hecho de que no se
basan en un proceso sistematico de razo-
namiento, tal que ellos no son facilmente
defendibles, argumentables y sustentables en
las evidencias, y resulta dificil documentar
coémo fueron obtenidas las predicciones. Por
esta razon, no es posible realizar procesos
de realimentacion y revision con el animo
de mejorar las practicas y corregir las des-
viaciones y errores sistematicos.

Las limitaciones humanas para el pro-
cesamiento de la informacidon impactan
directamente en la calidad de la represen-
tacion mental del mercado de forma que
los pronosticos basados en juicios son de
poco valor; esto es, debido a las dificultades
para reconocer muchas relaciones causales
simultdneamente, en especial cuando ellas
son no lineales. En adicion, el efecto futuro
de los determinantes de los precios podria
ser sobrevaluado o subvalorado o, en el peor
caso, las predicciones tendrian en cuenta los
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efectos de variables de poca importancia o
sin influencia en la evolucion de los precios.
Mas atn, el comportamiento de muchos de
los factores es complejo, de forma que es
dificil su prondstico. Finalmente, las descrip-
ciones subjetivas sobre como los expertos
elaboran sus pronoésticos son imperfectas
e incompletas (Harries y Harvey, 2000) y
dificultan la documentacion del proceso, con
el fin de realizar evaluaciones expost de los
prondsticos.

Por las razones expuestas, las técnicas de
modelado matemdtico parecen ser mas
adecuadas para predecir los precios de la
electricidad, al menos, por su capacidad para
manejar un niimero importante de variables
explicativas y por proveer métodos objetivos
basados en evidencias estadisticas.

El modelado matematico puede separarse en
dos aproximaciones principales: la primera
tiene por objetivo proveer al pronosticador
las herramientas para racionalizar y depurar
los procesos de emision de juicios; mien-
tras la segunda promueve la eliminacion
de la participacion del experto y trata de
construir modelos de prondstico partiendo
del conocimiento oculto en los datos. La
segunda aproximacion estd relacionada
con los modelos estadisticos, las técnicas
econométricas y las técnicas de inteligen-
cia computacional, donde los juicios son
reemplazados por inferencia estadistica y
otras técnicas de modelado numérico. Sin
embargo, esta ultima aproximacion trata
de eliminar los juicios en relacion con el
mercado y con la evolucion de los precios,
incorporando nuevas fuentes de experiencia
asociadas con el conocimiento del modelo
y de sus propiedades, el cual es necesario
durante su proceso de construccion.
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Las desviaciones y los errores sistematicos
degradan ostensiblemente la precision y
la cualidad de los prondsticos basados en
juicios. En este mismo sentido, las técnicas
de modelado matematico ofrecen a los pro-
nosticadores modelos sofisticados capaces
de manejar cantidades considerables de
informacion; pero en esta aproximacion es
dificil incorporar el conocimiento subje-
tivo, usualmente disponible a los pronos-
ticadores.

Asi, las caracteristicas complementarias de
ambas aproximaciones podrian aumentar
la calidad y la precision de los prondsticos
(Blattberg y Hoch, 1990). Harvey (2005) ha
encontrado indicios de que el uso de pronés-
ticos matematicos como entradas para la pre-
diccion basada en juicios reduce la calidad
de los resultados finales. Goodwin (2005)
anota que el promedio aritmético es una
forma simple de obtener buenos prondsticos.
En un contexto organizacional, Sanders y
Manrodt (1994) sugieren que el ajuste de
los prondsticos matematicos usando juicio
experto es la practica mas comun.

En concordancia con Sanders y Manrodt
(1994), y debido a las caracteristicas de los
mercados de electricidad y a las necesidades
de informacion para la toma de decisiones, el
uso de herramientas para el modelado mate-
matico como fuente primaria de los pronosti-
cos, combinada con el ajuste basado en juicios
para incorporar el conocimiento subjetivo
parece ser la practica mas adecuada.

4.4 Experiencias limitadas

La mayoria de las experiencias reportadas
se relacionan con la prediccion de precios
horarios o diarios; sin embargo, existe la

necesidad del modelado y la prediccion de
mediano y largo plazo en escalas de semanas,
meses e incluso afios. El modelado es nece-
sario para entender como fue la dindmica
de los precios, cudl es la influencia de los
factores determinantes en estas escalas y
para evaluar si las decisiones pasadas fueron
correctas. La prediccion es necesaria para
la toma de decisiones estratégicas, tal que
los participantes tengan una vision de largo
plazo del mercado. Esta capacidad permite
a los administradores y gerentes entender
como los factores determinantes podrian
cambiar y como podria ser su impacto en el
comportamiento de los precios. No obstante,
hay pocas experiencias relacionadas con la
prediccion en el mediano y largo plazo.

Muchas de las propiedades de los precios
diarios de la electricidad tienen una fuerte
influencia en las agregaciones de los datos,
como precios promedios mensuales o sema-
nales; sin embargo, el examen de las series
de precios en escalas de semanas, meses 0
aflos estaria en la capacidad de revelar im-
portantes propiedades relacionadas con la
influencia de largo plazo de algunos factores,
asi como el efecto de otros factores ocultos
(como las innovaciones tecnoldgicas), los
cuales deben ser considerados en el pron6s-
tico de largo plazo.

Estas propiedades son valiosas para caracte-
rizar qué clase de modelos podrian ser mas
adecuados para predecir precios de electrici-
dad. Como una ilustracion, Knittel y Roberts
(2005) concluyen que los modelos financie-
ros actuales son de poco valor para modelar
precios de electricidad y que la presencia
de grandes diferencias en los momentos
relativos a una distribucion gaussiana hace
que los modelos basados en la normalidad
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sean de uso limitado en la representacion de
la dinamica de los precios de electricidad.

Es necesario identificar cuales son las carac-
teristicas mas importantes que deben ser re-
presentadas por el modelo, para capturar con
precision el comportamiento de largo plazo de
la serie de precios. Knittel y Roberts (2005)
enfatizan los agrupamientos de volatilidad y
las altas correlaciones como dos de las mas
importantes caracteristicas de los precios;
no obstante, estas conclusiones son Unica-
mente validas para series con caracteristicas
similares a los precios horarios del mercado
de California. Asi, la suposicion sobre la pre-
sencia o ausencia de tendencia o variaciones
estacionales en el largo plazo podria conducir
a seleccionar diferentes clases de modelos.

4.5 Los modelos, sus supuestos y sus
hipotesis

Sin duda, el uso de modelos de series tempo-
rales no lineales en macroeconomia y teoria
financiera esta motivado por la creencia de
que los modelos lineales son inadecuados
para capturar ciertos tipos de comporta-
miento. [gual ha pasado en la prediccion de
precios de la electricidad; sin embargo, los
modelos que se han utilizado en los casos
reportados en la literatura mas relevante
no agotan la lista de modelos posibles. No
obstante, el problema no es simplemente
estimar cada modelo para la serie de precios
de electricidad estudiada. Mientras en el caso
lineal hay una importante experiencia gana-
da, existen muchos problemas tedricos, me-
todologicos y empiricos abiertos sobre el uso
de modelos no lineales en el caso general, los
cuales se extrapolan directamente al caso del
pronostico de los precios (véase Clements,
Frances y Swanson, 2004). Estos problemas
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generales estan relacionados con los aspec-
tos que se listan a continuacion, y para los
cuales muchas de las recomendaciones dadas
en la literatura son contradictorias:

»  No existen razones empiricas, metodo-
logicas o tedricas para preferir un mode-
lo especifico entre varias alternativas.

* Hay poco entendimiento de las pro-
piedades estadisticas de muchos de los
modelos listados.

+ Falta claridad sobre cudles son los
procedimientos mas adecuados para la
estimacion, la validacion y la prueba de
cada modelo particular.

*  No hay concordancia en coémo seleccio-
nar el modelo final cuando se consideran
varios alternativos. Una aproximacion
para manejar este problema consiste en
comparar los momentos estadisticos de
los modelos estimados y de los datos,
pero la dinamica de largo plazo de los
precios podria implicar que la serie
temporal no es ergodica y, consecuente-
mente, los momentos no son constantes
sobre el tiempo. Igualmente, existen
muchas criticas en el uso de criterios
basados en alguna medida de error.

*  Es confuso cuando y cémo transformar
los datos antes de realizar el modelado.

*  No hay claridad en cémo combinar pro-
ndsticos provenientes de varios modelos
alternativos y en si existen ganancias
derivadas de esta practica.

» Es dificil incorporar informacion cua-
litativa, subjetiva y contextual en los
pronosticos.

»  Existen muchas criticas respecto a como
establecer el desempefio de los modelos
no lineales. Como es argumentado por
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Tong (1995), entre otros, el desempefio
superior de los modelos no lineales se
debe a las caracteristicas particulares de
las series temporales en el momento de
realizar las predicciones. Es necesario
clarificar en qué aspectos el modelo no
lineal es superior en relacion con un
modelo lineal.

* En el caso particular de los sistemas
difusos de inferencia y las redes neu-
ronales artificiales, predecir series
temporales es considerado, salvo unos
cuantos casos particulares, como una
parte integrante del problema general
de regresion y desconocimiento de las
complejidades, como la estructura tem-
poral y dinamica del modelo.

Las caracteristicas particulares de las series
de precios de la electricidad, relacionadas
con sus propiedades estadisticas (estructura
de largo plazo cambiante, ciclos estacionales,
etc.) y la complejidad y el gran niimero de
factores que los afectan, imponen ciertos re-
querimientos que se suman a la problematica
yamencionada, para que un modelo pueda ser
adecuado para construir pronosticos:

* La representacion de relaciones no
lineales.

* Lacapacidad para manejar simultanea-
mente una gran cantidad de variables
explicativas.

* La capacidad de ponderar la informa-
cion disponible en el tiempo.

4.6 Horizonte de prediccion

El proceso de especificacion y de estima-
cion de los modelos listados se basa en la

informacion histdrica disponible, por lo que
los prondsticos son la extrapolacion de las
relaciones historicas entre los precios y sus
determinantes. Este es un peligro que ya lo
sefialdo Harvey: “... it is always very difficult
to predict the future on the basis of the past.
Indeed it has been likened to driving a car
blindfolded while following directions given
by a person looking out of the back window
...7 (1989, p. xi), lo cual imposibilita que se
pueda anticipar un cambio en la dindmica
de los precios que sea causado por alguna
variacion en las condiciones del mercado.
Asi, la incertidumbre en la prediccion esta
relacionada con:

* La incertidumbre de los valores futu-
ros de las variables explicativas de los
precios que fueron consideradas en el
modelo.

» Laconsistencia entre los valores futuros
que tomaran los factores determinantes
de los precios.

*  Los hechos futuros que puedan afectar
de una manera importante las condicio-
nes del mercado.

e Laincertidumbre de los valores futuros
de las variables explicativas que no
fueron consideradas en el modelado.

Estas falencias hacen que los pronosticos
sean menos creibles, argumentables, defen-
dibles y coherentes con la realidad. De esta
forma, es necesario que se incorporen la
informacidn que se posea sobre eventos fu-
turos que afecten los precios (Harvey, 1989;
Pole, West y Harrison, 1994); pero su consi-
deracion implica predecir los valores futuros
de los factores explicativos y su efecto en los
precios, asi como la construccion de conjetu-
ras creibles y veraces sobre hechos atipicos
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que afectaran al mercado. Quedan expuestas
asi dos limitantes fundamentales:

»  El corto horizonte en que las prediccio-
nes son validas.

» Ladificultad para construir prondsticos
de mediano y largo plazo, debido al
gran numero de factores y los riesgos
existentes en el mercado.

Al considerar las criticas anteriores, no es
sorpresivo que muchos estudios reportados
en la literatura estén restringidos a la predic-
cion de precios horarios o diarios, donde es
posible asumir algunas de las hipotesis en
que se basan los modelos.

Conclusiones

La prediccion de los precios de electricidad es
un insumo primordial para que los agentes del
mercado tomen decisiones. En este articulo se
han discutido las principales barreras encon-
tradas por los modeladores y los pronosticado-
res cuando se realiza dicha tarea. Las barreras,
que dificultan la preparacion de los pronosti-
cos de los precios, estan relacionadas con la
complejidad del mercado, las limitaciones de
la mente humana para el procesamiento de la
informacion, las politicas organizacionales,
los problemas metodolégicos y el nimero
limitado de experiencias reportadas.

Como un resultado del analisis realizado, se
encontr6 que existen muchos requerimientos
para obtener buenos pronoésticos; sin embar-
g0, otras preguntas emergentes, relacionadas
con el problema de prediccion de precios de
electricidad, saltan a la vista:

*  ;Cuales son las propiedades de los pre-
cios medios mensuales o semanales?
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» (Hay ganancias al incorporar las pre-
dicciones de los factores cuando se usan
modelos causales?

» (Cual es la importancia de los factores
en relacion con sus efectos en los pre-
cios?

+ (Eslaimportancia de los factores igual
durante todo el tiempo?

+  ;Esposible obtener pronosticos para los
factores mas importantes, al menos en
el mediano plazo?

*  ;Cuales son los modelos mas adecua-
dos?

+ ;Cuales caracteristicas de los precios
deberian ser explicitamente represen-
tadas?

+ (Como deberian ser incorporados los
efectos de la edad de los datos en los
modelos?

»  (Como deberia seleccionarse el modelo
final entre varias alternativas?

+  (CoOmo podrian modelarse de forma si-
multanea las no linealidades en la media
y la varianza?

»  (Como podrian usarse dichos modelos
para la toma de decisiones?

* (Cuando es necesario reformular un
modelo?

Estas preguntas deberan responderse en
investigaciones futuras.
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