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Andlisis de la correlacion
de largo plazo del precio
Spot en el mercado
eléctrico colombiano

RESUMEN

Este articulo cuestiona los supuestos de los modelos financieros que se suelen
usar para analizar el precio de la energia. Parte de un andlisis exploratorio de
los rendimientos diarios para rechazar las hipétesis de aditividad, volatilidad,
independencia y normalidad. Con el uso de herramientas asociadas al analisis
fractal y en potencia se detectan varios comportamientos: una reversion de los
rendimientos (exponente de Hurst de 0.39 y dimension fractal de 1.61), ciclos
que son multiplos de 7 dias, inexistencia de varianza poblacional, cambios
asimétricos, alta probabilidad de ocurrencia de valores extremos y buen ajus-
te a la distribucion a-estable. Estos comportamientos destacan la necesidad
de elaborar métodos que incorporen los elementos necesarios para analizar
sistemas dinamicos no lineales.

Palabras clave: Exponente de Hurst, series de tiempo no lineales, riesgo
financiero.

JEL classification: C46, G17.

An analysis of long range
spot price correlation in
the Colombian electrical
energy market

ABSTRACT

This paper focuses on the role of the multinational corporations in the Colombian
peace process. First a theoretical frame work is built which aims to shed light
on the significance of multinationals in this process. The study then presents
the specific Colombian experience with relation to the role of multinationals in
the peace process. The penultimate section deals with the relation between
peace, corporate social responsibility, and the UN Global Compact. Finally it
offers a conclusion with regards to the role of multinational companies in the
Colombian peace process.

Key words: Hurst exponent, antipersistent, financial risk.
JEL classification: C46, G17.

Analise da correlagao

de longo prazo do preco
Spot no mercado elétrico
colombiano
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RESuMO

Este artigo questiona as suposi¢des dos modelos financeiros que se costumam
usar para analisar o preco da energia. Parte de uma analise exploratéria dos
rendimentos diarios para recusar as hipéteses de aditividade, volatilidade, in-
dependéncia e normalidade. Com o uso de ferramentas associadas a analise
fractal e em poténcia, detectam-se varios comportamentos: uma reversao dos
rendimentos (expoente de Hurst de 0,39 e dimenséo fractal de 1,61), ciclos que
sdo multiplos de sete dias, inexisténcia de variancia populacional, mudangas
assimétricas, alta probabilidade de ocorréncia de valores extremos e bom ajus-
te a distribuicdo a-estavel. Esses comportamentos destacam a necessidade
de elaborar métodos que incorporem os elementos necessarios para analisar
sistemas dinamicos nao lineares.

Palavras-chave: Expoente de Hurst, séries de tempo
nao lineares, risco financeiro

Classificagao JEL: C46, G17.
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Introduccion

La estructura actual del mercado eléctrico
colombiano es el resultado de un prolongado
proceso de intervencion estatal que se inicid
en la década de los treinta, el cual mantenia
el poder monopdlico en el sector energético
prestando los servicios de generacion, trans-
mision y distribucion. La industria eléctrica
integrada verticalmente funcion6 de manera
centralizada hasta las reformas efectuadas
mediante las leyes 142 y 143 de 1994, como
consecuencia de la profunda crisis del sector
eléctrico y siguiendo un esquema similar al
de los paises pioneros en este desarrollo, en
especial el Reino Unido. Las reformas intro-
ducen la competencia en el sector eléctrico,
permite la inversion privada, la privatizacion
de compaiiias estatales, la eliminacion de la
integracion vertical, y deja al Estado sola-
mente el papel de ente regulador.

Actualmente, el funcionamiento del Merca-
do Mayorista de Electricidad (MEM) esta
soportado en la existencia de una Bolsa de
Energia donde los agentes generadores y
comercializadores realizan intercambios co-
merciales de energia definidos en el contex-
to de un mercado de corto plazo o mercado

ok

spot, con resolucion horaria y un operador
central del Sistema (XM SA ESP) encargado
de operar el Sistema Interconectado Nacional
y administrar el mercado mayorista, inclu-
yendo las transacciones internacionales de
electricidad de corto plazo.

En el mercado spot los generadores informan
diariamente a la bolsa de energia, sus ofertas
de precios y disponibilidad de generacion
con resolucion horaria. La bolsa de energia
es entonces, un lugar donde los generadores
compiten con sus ofertas de precios para la
atencion de la demanda del Sistema Inter-
conectado Nacional, de tal manera que la
demanda es atendida al mejor precio dado
por la competencia entre generadores lo
cual define el precio spot de la electricidad.
Los comercializadores representantes de los
consumidores, no participan activamente en
la bolsa dado que no realizan ofertas, pero
participan de una manera pasiva en el senti-
do que sus excedentes y sobrantes de energia
respecto a su demanda deben ser vendidos o
comprados en bolsa.

Las empresas generadoras y comercializado-
ras también pueden realizar entre ellas contra-
tos bilaterales de compra y venta de energia
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con el fin de atender su demanda de mediano
y largo plazo. Este mercado opera libremen-
te de acuerdo con las condiciones de oferta y
demanda y sin la intervencion del operador
del mercado. Los contratos se establecen de
comun acuerdo entre las partes donde se de-
fine fecha, hora, precio y cantidad de energia
para cubrir su demanda. Estos contratos de-
ben registrarse en el ASIC (Administrador
del Sistema de Intercambios Comerciales).

En vista de lo anterior, se definen tres factores
fundamentales en el proceso comercial de la
electricidad estos son: la demanda de electri-
cidad, los precios de los contratos bilaterales
y los precios de la energia en bolsa, cuya pre-
diccion y simulacion son un insumo reque-
rido por los agentes generadores, los comer-
cializadores, los grandes consumidores y el
operador del sistema dentro de los diferentes
procesos de decision que llevan a cabo.

Realizar adecuados pronostico del precio
spot, del precio de contratos y la demanda
permite por ejemplo:

* Soportar la toma de decisiones de la ne-
gociacion de la electricidad en el corto,
mediano y largo plazo,

* Enlaprogramacion de mantenimientos a
la red permite medir el impacto financiero
de un posible fallo.

e Paraestimar la exposicion y cobertura en
el mercado spot.

* Enellargo plazo permite analizar los pla-
nes de expansion y los refuerzos necesa-
rios para la red.

e Laestructuracion del portafolio energéti-
co para generadores.

» Lacuantificacion y cubrimiento de riesgos
asociados a la volatilidad de los precios.

» La valoracion de derivados con subya-
cente los precios del spot o los precios de
contratos.

Por lo tanto, una buena caracterizacion y
prediccion de estas variables trae beneficios
técnicos asociados a las decisiones de ope-
racion y también financieros asociados a la
evaluacion economica de las decisiones.

Son varios los trabajos que puntualizan las
caracteristicas de los precios de la electri-
cidad en los diferentes mercados eléctricos
tales como la presencia de colas pesadas y
sesgos, la curtosis, la presencia de picos y
cambios de régimen en la serie, la dindmi-
ca de la volatilidad o el analisis del proceso
estocastico que captura estas particularida-
des, también subrayan la influencia de estas
caracteristicas en los modelos de valoracion
(Schwartz, 1997; Weron, 2005; Johnson
y Barz, 1999; Bhanot, 2000; Deidersen y
Truck, 2002). Todas estas caracteristicas son
determinantes a la hora de aplicar modelos
de pronéstico de las series de tiempo, realizar
proyecciones financieras, valorar productos
financieros con subyacente los precios de la
energia, aplicar modelos de cuantificacion de
riesgos o realizar procesos de simulacion. To-
dos los estudios subrayan las caracteristicas
particulares del precio de la energia y las difi-
cultades de aplicar per se los modelos de va-
loracion utilizados para el sector financiero.

Desde otra perspectiva, durante los ultimos
40 afos, los fisicos han conseguido resul-
tados importantes en el campo de las tran-
siciones de fase, la mecanica estadistica, la
dinamica no lineal y el analisis de sistemas
cadticos, con el fin de entender el comporta-
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miento de fendémenos fisicos y biologicos los
cuales se caracterizan por ser discontinuos y
no homogéneos. Si bien los trabajos pione-
ros en esta area se remontan a principios del
siglo XX con los trabajos de Henri Poincaré
y Max Plank, actualmente el avance en el
analisis matematico y estadistico es bastan-
te amplio y conceptos asociados a la ley de
potencia, invarianza de escala, correlaciones
de largo plazo, dimension fractal y entropia,
entre otros, estan disponibles para el enten-
dimiento de fendomenos.

Con el surgimiento de la Geometria Fractal
es posible interpretar los objetos y fendme-
nos de la naturaleza desde una perspectiva
diferente, la teoria permite estudiar los patro-
nes que rigen la rugosidad, la discontinuidad
y las fracturas en la naturaleza en muchos
aspectos, es mas natural e intuitiva y permi-
te una mejor comprension de los fendme-
nos que el analisis basados en la geometria
euclidiana la cual suaviza artificialmente los
objetos (Mandelbrot, 1977).

La aplicacion de la teoria fractal a la econo-
mia fue puntualizada por Mandelbrot a finales
del siglo xx. Los analisis basados en el nuevo
paradigma rompe con los supuestos de equi-
librio general, los supuestos gaussianos y la
teoria de los mercados eficientes (Mandelbrot
y Hudson, 2010). En el caso de los precios en
los mercados financieros, estos no evolucio-
nan segiin una caminata aleatoria y no son
representados adecuadamente como un movi-
miento Browniano cuyos supuestos han sido
la base de modelos como el CAPM, la Teoria
Moderna de Portafolios y el modelo Black-
Scholes, el Valor en Riesgo, entre otros, sin
embargo, el uso extendido de las aproxima-

ciones de la teoria fractal en economia son
todavia limitadas (Mandelbrot, 1997).

Con el surgimiento del andlisis fractal y la
teoria del caos como un subconjunto de una
teoria mucho mas amplia conocida como
Teoria de la complejidad es posible caracte-
rizar el comportamiento de sistemas dindmi-
cos no lineales (Newman, 2003; Kwapien y
Drozdz, 2012). Respecto a su aplicacion en
las series de tiempo, algunos investigadores
han puntualizado las caracteristicas no linea-
les de las series de tiempo de variables econo-
micas y de los precios de la energia mediante
el calculo de indicadores de correlacion de
largo plazo, el fendmeno de escalamiento
asociados a la ley de potencia y su ajuste a la
distribucion estable (Erzgraber ef al., 2008;
Norouzzadeh, 2007; Serletis, 2007; Simon-
sen, 2003; Simonsen, 1998; Weron, 2002;
Janicki y Weron, 1994; Weron, 2000), sin
embargo la incorporacion de los conceptos
de la estadistica fractal en modelos finan-
cieros como el CAPM, la estructuracion de
portafolios, la cuantificacion de riesgos, la
valoracion de derivados, o en modelos de
prondstico es todavia un proceso en desarro-
llo debido a su complejidad.

Este articulo resalta las caracteristicas esta-
disticas no lineales de la serie de tiempo de
los precios spot de la electricidad del merca-
do eléctrico colombiano, y analiza los efectos
sobre los modelos financieros utilizados para
la cuantificacion de riesgos o la valoracion de
activos asociados al precio spot de la energia,
para ello se hace uso de las herramientas aso-
ciadas al analisis fractal de series de tiempo.
El articulo esta organizado de la siguiente
forma, en la primera seccion se realiza un
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analisis exploratorio del precio de bolsa re-
saltando sus caracteristicas estadisticas y los
posibles efectos en la aplicacion de los mo-
delos de economia financiera. Mientras que
en la segunda seccion se hace un analisis de
las caracteristicas fractales del precio spot y
se discuten sus implicaciones sobre los mo-
delos financieros.

1. Analisis exploratorio
del precio spot

En la Bolsa de Energia se establece el precio
de la electricidad del corto plazo, segun las
condiciones de la Oferta y la Demanda de
electricidad las cuales a su vez son el resul-
tado de una interaccion de variables de natu-
raleza compleja y dinamica. Aunque la varia-
bilidad de los precios es superior a la mayoria
de los productos basicos de la economia, la
electricidad es considerada como commodity,
sin embargo la imposibilidad de almacenar
la energia puede aumentar la probabilidad de
que haya faltantes, lo cual es un factor que
coadyuva al incremento en las fluctuaciones
del precio. Dado lo anterior, es fundamental
producir la electricidad requerida en el mo-
mento necesario de tal manera que la oferta 'y
la demanda estén en todo momento correcta-
mente calzadas. En condiciones ideales se es-
pera que la generacion de electricidad cubra
exactamente la electricidad que el mercado
necesita, en otras palabras, que se consuma
exactamente la electricidad producida, sin
embargo esta meta no se logra facilmente,
con lo cual se crean fuentes de presion en el
precio para uno u otro lado.

Entre los factores que determinan la evolu-
cion de los precios se encuentra la oferta de

electricidad la cual en el caso colombiano,
la produccién es mayormente hidrica y esta
afectada por factores como el niveles de los
embalses, el caudal de rios, la estacion clima-
tica y factores ambientales, ademas la capaci-
dad de generacion instalada y de transmision,
la seguridad de la red (sistemas de proteccion,
ataques a la infraestructura, etc.), las inter-
conexiones y hasta el poder de mercado por
parte de los generadores son variables que
afectan los precios (Joskow y Kahn, 2001).

Otro determinante del precio es la demanda
eléctrica, la cual estd muy relacionada con
el incremento o decremento de la actividad
econdmica, factores estacionales y factores
climaticos. En mercados en los que el clima
cambia drasticamente la demanda es un fac-
tor importante de los precios, sin embargo en
el mercado colombiano los factores climati-
cos pesan mas sobre el cambio de precios de
la oferta. Respecto a la estacionalidad presen-
te en la actividad econémica, en la mitad del
segundo semestre del afio la actividad eco-
ndémica aumenta y a su vez tiende a aumentar
el precio de la energia. Por otra parte, en mo-
mentos en los que el nivel de demanda esta
muy cerca al nivel de generacion y el nivel
de transmision es maximo, el precio puede
aumentar bruscamente al tener que producir
electricidad con mayores costos.

El comportamiento de los precios de electri-
cidad a nivel diario y mensual se observa en
las graficas 1 y 2. Dentro de cada resolucion,
los precios sufren variaciones importantes,
los precios mensuales suavizan las variacio-
nes aleatorias de los precios diarios. Se ob-
serva una tendencia definida de largo plazo
pero es dificil distinguir patrones ciclicos
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Grafica 1. Precios diarios
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Fuente: elaboracion propia.

Grafica 2. Precios mensuales
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Fuente: elaboracion propia.

o estacionales en la serie. En las siguientes
secciones analizaremos el escalamiento en el
tiempo de estadisticos como media y volati-
lidad, la correlacion, la distribucion de pro-
babilidad, la presencia de picos en la serie y
por ultimo se toman dos ejemplos de modelos
financieros para mostrar que los supuestos de
los que parten no se cumplen en el caso del
precio spot de la energia.

Cuad. admon.ser.organ. Bogota (Colombia), 27 (48): 153-182, enero-junio de 2014

1.1. Aditividad de rendimientos
y volatilidad

En medicion de riesgos, por lo general, no
se trabaja sobre la serie de precios (P), sino
sobre una transformacion de estos, buscando
descubrir patrones de comportamientos carac-
teristicos en el histograma. La transformacion
logaritmica es la mas utilizada por sus propie-
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dades estadisticas ya que genera medidas de
tendencia central y desviacion mas consisten-
tes y ademas permite centrar la distribucion.

R =In| (1)

t-1

El cuadro 1 indica los estadisticos para ren-
dimientos diarios y mensuales.

Cuadro 1. Estadisticos para el rendimiento
diario y mensual

Diarios Mensual
Rt Rt

Rend. medio 0.000369 0.009997
STD 0.119647 0.223015
Curtosis 5.286308 5.829540
Asimetria 0.125734 0.578755
Rango 1.599629 2.029005
Minimo -0.824441 -0.765666
Maximo 0.775189 1.263339
Datos 5.874 191

Fuente: elaboracion propia.

En los mercados financieros, por lo general,
se asume que los rendimientos del activo se
comportan normales mientras que los precios
son lognormales. Este supuesto simplifica
muchas de las relaciones utilizadas en eco-
nomia financiera, sin embargo, esto puede
subestimar los riesgos inherentes.

El uso extendido de los rendimientos loga-
ritmicos estriba en dos propiedades funda-
mentales, por una parte la aditividad de los
rendimientos, es decir, la rentabilidad para

m dias es la suma de las rentabilidades dia-
rias R» =Ri*m. En nuestro caso para la
rentabilidad mensual a partir de la rentabi-
lidad diaria tenemos Rm = 0.000369*30 =
0.0110649 lo cual es diferente de 0.009997
es decir se sobrevalora el rendimiento men-
sual un 10.67%. Respecto de la rentabilidad
mensual calculada directamente de la serie.
Por otra parte, asumiendo condiciones de
independencia entre las rentabilidades dia-
rias, la varianza de la rentabilidad para m
dias es equivalente a Om = oim , esto im-
plicitamente esta suponiendo que la serie se
comporta como ruido blanco. Si verificamos
los resultados obtenidos para una volatilidad
mensual a partir de la volatilidad diaria se
obtiene: o, =0.119647 */30 =0.655334
lo cual es un valor mucho mas alto respecto a
la volatilidad mensual real calculada directa-
mente de la serie que equivale a 0.223015, es
decir se sobrevalora la volatilidad 1.93 veces.

Los resultados anteriores implican que los
modelos tedricos para extrapolar la media
y la volatilidad subyacentes en el modelo
de rendimientos logaritmicos no funcionan
adecuadamente para el precio spot. Lo an-
terior crea inconsistencias en los modelos
financieros usados para la valoracion de ac-
tivos, estructuracion de portafolios de inver-
sion, o definir modelos de cobertura, etc, en
términos economicos los costos asociados
al uso de modelos con supuestos que no se
cumplen son el pago de mayores costos de
cobertura y pago de primas, subvaloracion
de pérdidas, etc.

La grafica 3 indica que los rendimientos
flucttian alrededor de un valor medio (), lo
que podria ser un indicio de que el proceso
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Grifica 3. Rendimientos logaritmicos diarios
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Fuente: elaboracion propia.

es estacional en media. También verifica la
existencia de un proceso heterocedastico para
los rendimientos, lo cual rompe con otro su-
puesto subyacente en el modelo logaritmico
es decir supone que ¢ = cte.

Como un ejemplo podemos presentar dos
modelos comunmente usados en finanzas,
el modelo de cuantificacion de riesgos de
mercado o Valor en Riesgo — VaR! (relacion
(2)), y el Movimiento Browniano Geométri-

VaR permite cuantificar la pérdida econdmica maxi-
ma en un intervalo de tiempo y un nivel de confianza
dado. Este concepto se utiliza actualmente en la cuan-
tificacion de pérdidas por riesgos de mercado, riesgo
crediticio y riesgos operativos.

co - MBG? (relacion (3)) (Hull, 2006; Wins-
ton, 2000).

VaR=W,.Z.o~dt )
P=p xel e &)

Siendo Wo el valor del portafolio energético.
En ambas relaciones, ¢ es la volatilidad de
los rendimientos logaritmicos (asume ¢ =

*  MBG es usada como un proceso estocdstico o modelo
de dindmica de precios que posibilita la generacion de
caminos aleatorios en procesos de simulacién Monte-
carlo de series de tiempo de origen desconocido, para
la valoracién de activos.
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cte.) y crece con la raiz cuadrada del tiempo
\dt. p es la tasa promedio de rendimientos
la cual se supone constante y normalmente
distribuida, ademas los rendimientos se asu-
men independientes (ruido blanco). Por lo
tanto esta relacion presenta problemas con
el cumplimiento de los supuestos implicitos
como se explica mas adelante.

1.2. Analisis de la correlacion

Para verificar las propiedades de indepen-
dencia o que la serie es ruido blanco se puede
calcular la funcion de autocorrelacion parcial
de los rendimientos. La grafica 4 muestra
que la autocorrelacion entre rendimientos es
significativa en el corto plazo. Como puede
observarse las correlaciones para los dias 1,
2,3,4,5y 7 superan los limites de confianza
al 95% de la prueba de significancia para la
correlacion. Esto descarta, primero, el su-

puesto que la serie de rendimientos es ruido
blanco. Segundo, el modelo de agregacion
de volatilidad no es adecuado para m dias.
Tercero, la correlacion es negativa, es decir,
si ocurre una subida de precios es probable
que al dia siguiente haya una caida.

1.3. Distribucion de probabilidad

Las graficas 5 y 6 presentan los histogramas
de frecuencia de los rendimientos diarios y
mensuales, respectivamente, comparados
con la distribucion normal. Como puede
verse el histograma de los rendimientos se
muestra centrado pero exhibe frecuencias
muy altas alrededor de la media (leptocurto-
sis) y presencia de colas pesadas, esto Gltimo
implica que la probabilidad de tener valores
extremos es mas alta que la que predice la
distribucion normal. Por ello es necesario
buscar funciones de distribucion que ajus-

Grifica 4. Funcion de autocorrelacion parcial de rendimientos diarios

Autocorrelaciones

lag

15 20 25

Fuente: elaboracion propia.
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Grifica 5. Histograma de frecuencias rendimientos diarios
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Grafica 6. Histograma de frecuencias rendimientos mensuales
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Fuente: elaboracion propia.
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ten estas caracteristicas. Un conjunto de dis-
tribuciones candidatas para este proceso, es
la distribucion de valor extremo, la Pareto
generalizada, la Cauchy o Weibull. En 1937
Paul Pierre Levy tomo los estudios de Pareto
y formulé una distribucion generalizada en
la cual la normal y la Cauchy son casos espe-
ciales. Dicha distribucion, conocida como la
distribucion de Pareto-Levy es mas consis-
tente con el comportamiento de los mercados
de capitales (Levy, 1937).

Con el fin de mostrar la presencia de valores
extremos en la serie, la grafica 7 muestra la
caja de bigotes de los rendimientos del spot
(Tukey, 1977). La grafica indica la presen-
cia de colas largas en la distribucién empiri-
ca ya que muchos puntos estan por encima
y abajo del limite del bigote (1.5 veces el
rango intercuarlitico), En términos de pro-
babilidad existe una mayor probabilidad de
tener valores extremos que la que predice la

distribucion normal y por tanto mayor expo-
sicion al riesgo.

El cuadro 2 indica las pruebas de normali-
dad para los rendimientos logaritmicos dia-
rios a un nivel de confianza del 95%. Todas
las pruebas tienen un valor-P < 0.05, lo que
implica rechazar la hipotesis de normalidad
inherente de los rendimientos diarios. Lo an-
terior desvirtua la propiedad de aditividad de
los rendimientos y la agregacion de la volati-
lidad mediante la ecuacion Gx = 01 \/_ tal
como fue indicado previamente.

De igual manera, se ejecutaron las pruebas
para determinar el ajuste a las distribuciones
de probabilidad mas conocidas y no se en-
contrd ajuste. Como resultado, se concluye
que los precios diarios de energia no siguen
una distribucion de probabilidad estandar co-
nocida. Estos mismos resultados se verifican
también para los precios mensuales.

Grafica 7. Grafica de caja y bigotes rendimientos diarios
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Fuente: elaboracion propia.
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Cuadro 2. Pruebas de normalidad para rendimientos diarios

Kolmogorov-Smirnov

Chi-Squared Test

Anderson-Darling A"2

DPLUS 0.0981 Chi-Squared 454.7540 A2 1243410
DMINUS 0.0871 df.=3
P — Value = 0.0 P— Value = 00 P — Value <001

Fuente: elaboracion propia.

1.4. Analisis de la volatilidad

La serie de tiempo de rendimientos exhibe
comportamiento heterocedastico (grafica 3)
es decir, existen periodos de alta variacion en
los precios y otros de baja variabilidad. Es-
te comportamiento puede ser producido por
multiples circunstancias tales como factores
hidro-climaticos, condiciones de mercado,
factores sociales, cambios en la demanda, el
nivel de los embalses, entre otros.

La volatilidad de los precios se debe a la ca-
racteristica inherente a la electricidad tran-
sada como activo, las cuales estan asociadas
a no tener bienes sustitutos directos, la no
almacenabilidad o la brecha que existe entre
la oferta y la demanda. Por ello se hace indis-
pensable contar con modelos de volatilidad
variable que permitan capturar la dindmica
de los precios de la energia. Desde un enfo-
que financiero, la heterocedasticidad afecta
la valoracion de primas de contratos de deri-
vados financieros, o los modelos de medicion
de riesgos (Weron, 2006; Longstaff y Wang,
2004). Por tanto, conocer la volatilidad actual
y predecir la volatilidad futura, es vital para
la gestion del riesgo y del portafolio.

Los modelos ampliamente difundidos co-
rresponden a los desarrollados por Bollerslev

(1986) denominados modelos generalizados
autoregresivos de heteroscedasticidad condi-
cionada (GARCH). Los modelos GARCH
(p,q) se pueden representar por:

2 _ 2 2
o, —a0+2ﬁj.or_j+§lyi.e,_l )
£ £

Donde p indica el nimero de coeficien-
tes GARCH y ¢ el nimero de coeficientes
ARCH. Los parametros o, ﬁj, Y, deben es-
timarse y R, = u + ¢. El modelo GARCH
(1,1) ajustado a los rendimientos diarios del
spot se indica en la Grafica 8 la cual muestra
el desempefio del modelo con intervalos de
confianza al 95%.

0} =0.00011029 +0.11126 *

5
e}, +0.88874 %0, ©)

Debido al llamado efecto de apalancamien-
to se ha desarrollado otra clase de modelos
GARCH que son capaces de capturar com-
portamientos asimétricos de la volatilidad e
implicitamente de los mercados, es decir, en
los mercados no repercuten de igual forma
las buenas o malas noticias. Los movimientos
alabaja en el mercado vienen acompafiados
de mayor volatilidad que los movimientos
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Grafica 8. Limites de volatilidad GARCH(1,1) al 95% de confianza
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Fuente: elaboracion propia.

al alza; esto se conoce como asimetria del
mercado. El modelo EGARCH (Pagan y
Schwert, 1990) captura el efecto de apalanca-
miento o correlacion negativa entre el precio
y lavolatilidad, y sugiere que la influencia de
los residuales sobre la varianza condicional
es exponencial y no cuadratica como es asu-
mido por el modelo GARCH. Més adelante
se muestra que en el mercado de energia se
presenta esta asimetria.

1.5. Estacionalidad y presencia
de picos

La grafica 9 muestra los indices estaciona-
les diarios /, del precio diario de energia,
indicando que a partir del lunes el precio de
la energia tiende a incrementarse, mientras
que en los fines de semana y dias feriados,
el precio tiende a decaer, lo cual obedece a
que en estos dias la demanda es menor. Los
indices estacionales nos permiten obtener la

serie desdestacionalizada, es decir, nos per-
mite filtrar de la serie la variacion periddica
o predecible dejando solo el componente de
tendencia; esto es posible cuando dividimos
los precios sobre el indice P, = P/I..

La presencia de colas largas indica la pre-
sencia de picos en la serie de rendimientos.
Con el fin de identificarlos, se utiliza la me-
todologia propuesta por Weron (2006) para
caracterizar tanto los picos por movimientos
al alza o a la baja del precio spot. Un salto se
entiende como todo cambio en el comporta-
miento “normal” de la serie que sobrepase
una tolerancia maxima definida como um-
bral (Outlier). En el presente trabajo se esta-
blecié un umbral de 2.5 veces la desviacion
estandar de la serie de rendimientos histdrica
desestacionalizada (In (P /P ,)). La grafica 10
muestra la presencia de picos en la serie de
rendimientos.
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Grifica 9. Descomposicion estacional del precio diario
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Grafica 10. Analisis de picos de la serie de rendimientos diarios
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Cuadro 3. Anilisis estadistico de los picos
de la serie de rendimientos

Subidas Disminuciones

Media 0.0614 -0.08295
STD 0.0546 0.07385
Curtosis -0.4039 3.25728
Asimetria 0.7910 -1.48780
Rango 0.1952 0.43016
Minimo 0.0011 -0.43029
Maximo 0.1962 -0.00013
Picos 52 130

-rl;?cz?/:mientos 2818 3047

Probabilidad 1.845% 4.266%

Fuente: elaboracion propia.

Los valores medios y desviacion estandar
tanto para picos de subida y disminucién de
precios se indican en el cuadro 3. La probabi-
lidad de un incremento del precio es 48.04%
y una disminucion del 51.95%. Se detectaron
182 picos (3.10% del total de rendimientos).
La probabilidad de que sea un pico al alza
y a la baja dado que se presentd un pico es
28.57%y 71.42% respectivamente, estos re-
sultados reflejan una asimetria del mercado,
es decir, los agentes reaccionan de diferente
manera cuando se presentan noticias buenas
o malas en el mercado. La probabilidad de
tener un pico dado que hubo una subida del
precios es 1.84% mientras que la probabili-
dad de tener un pico dado que hubo una caida
en el precio es de 4.266%. El analisis previo
indica la necesidad de incorporar considera-
ciones asociadas a la presencia de picos en
el analisis del proceso estocastico de la serie
de rendimientos.

Como se aprecia, el precio spot de la ener-
gia tiene caracteristicas particulares. Cabe
preguntar: ;como se deben modificar las re-
laciones financieras o qué otras técnicas de
analisis se podrian aplicar para recoger ade-
cuadamente las caracteristicas subyacentes
en las series de tiempo y ser utilizados en la
practica? La siguiente seccion intenta dar una
aproximacion a esta pregunta.

2. Analisis fractal del spot

En esta seccion se aplican herramientas es-
tadisticas para el analisis de series de tiempo
derivadas de la teoria fractal propuesta por
Mandelbrot, lo cual nos permitird hacer una
representacion mas aproximada a las carac-
teristicas inherentes de los precios spot de la
energiay las cuales deberian ser incorporadas
en las herramientas de analisis financieros
aplicadas en el sector eléctrico. El presente
numeral esta fundamentado en los trabajos de
Hurst y su analisis del rango reescalado (R/S)
(Hurst, 1951), el ajuste de la distribucion
de cola pesada tipo Pareto-Levy y el anali-
sis espectral de la serie para la deteccion de
ciclos.

El analisis fractal inicialmente intenta de-
tectar si el comportamiento de la serie de
tiempo es completamente aleatorio (ruido
blanco — comportamiento gaussiano), per-
sistente (hay una correlacion de largo plazo
y sensibilidad a las condiciones iniciales), o
anti persistente (el sistema es amortiguado
o0 existe un proceso de reversion que inten-
ta devolver al equilibrio el sistema ante una
perturbacion).
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2.1. Analisis de la volatilidad

En general las series de tiempo con colas pe-
sadas dan cuenta de procesos de memoria lar-
ga producidos por un proceso estocastico no
lineal que puede causar una varianza variable
en el tiempo o un proceso de memoria larga
llamado Pareto-Levy (Peters, 1994). Vimos
que a partir del supuesto de normalidad de
los rendimientos se deriva que la volatilidad
crece con la raiz cuadrada del tiempo ( Jat ).
Sin embargo, puede ocurrir que el crecimien-
to de la volatilidad sea mayor o menor de
esta tasa, lo anterior va en contravia de las
caminatas aleatorias y eficiencia del mercado
supuestos subyacentes en la teoria financiera
moderna.

Para el caso de la volatilidad de los rendi-
mientos del precio spot, la grafica 11 indi-
ca el crecimiento de la volatilidad para di-
ferentes periodos de tiempo. Como puede
apreciarse, el crecimiento de la volatilidad
del spot es menor que la raiz cuadrada del
tiempo O = 61.m"*" . Lo anterior refleja un
comportamiento antipersistente de la volati-
lidad (el sistema se “amortigua’), compor-
tamiento que ha sido verificado también en
otros mercados eléctricos. (Weron, 2003),
es decir, cuando los precios suben (o bajan)
el sistema tiende al equilibrio. Este compor-
tamiento esta relacionado con flujos turbu-
lentos donde la media y varianza global no
pueden ser determinadas con precision por
ser inestables (Peters, 1996). Este resultado

Grifica 11. Crecimiento de la volatilidad para diferentes periodos de tiempo
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Fuente: elaboracion propia.
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tiene importantes consecuencias sobre los
modelos financieros ya que son varios los
que utilizan la volatilidad y su escalamiento
en el tiempo como variable de entrada (ver
relacion 6). Un escalamiento como caminata
aleatoria sobrevaloraria los riesgos de mer-
cado del spot o sobrevaloraria los precios de
los derivados, por ejemplo.

2.2. Exponente de Hurst

El resultado sobre el comportamiento de la
volatilidad puede ser verificado a partir del
calculo del exponente de Hurst. El analisis
permite medir la memoria del proceso y de-
terminar si el proceso es aleatorio, persistente
o0 anti persistente asi como la duracion de los
ciclos. Para ello utilizaremos la metodologia
del rango reescalado (R/S) (Mandelbrot y
Wallis, 1969) basada en los trabajos de Hurst
sobre la hidrologia del rio Nilo (Hurst, 1951).
El analisis intenta medir como el nivel de una
variable fluctia alrededor de su nivel medio
en el tiempo, es decir, el analisis muestra
como el rango de la fluctuacion cambia de-
pendiendo de la longitud de tiempo utilizada
para medir.

Sea Ni la serie de tiempo de los rendimientos
diarios calculados mediante la relacion (1) y
sea N el numero de datos de la serie. Si divi-
dimos la serie en 4 subperiodos de longitud
n, tal que N = A4 X n, entonces todo dato se
puede escribir N, con a un subperiodo entre
los diferentes 4 subperiodos y & el rango del
dato dentro de los n datos de a. Asi, el valor
promedio de cualquier subperiodos a, escrito
como e_ estara dado por:

¢, = 2Nt ©
n Cona=12,....A

La desviacion de cada rendimiento N _, res-

pecto a la media e, en cada subintervalo a

es (N , —e)y la acumulacion de las des-
a, k a

viaciones en a hasta el N_,, escrita X, estd

dada por:

Xa,k = Z'C:I (Nu,i - ea) (7)

Cona=12;..;4, k=12 ..... n. Asi-
mismo, dentro de a se puede notar en qué
medida pasar del rendimiento del periodo
k al rendimiento £+ influye la desviacion
acumulada. Por lo tanto, se pueden notar las
influencias de los rendimientos de diferentes
periodos sobre el rendimiento del siguiente
periodo. Por ejemplo, si la desviacion acumu-
lada aumenta en k+/ respecto a k entonces el
rendimiento sigue aumentado/bajando en el
tiempo. Lo que ocurre en el pasado influye,
en cierta medida, el futuro. De lo contrario,
si la desviacion acumulada disminuye en k+/
respecto a k hay un proceso de reversion de la
subida/bajada en el tiempo. Lo que ocurre en
el pasado no necesariamente se realizara en el
futuro.

Teniendo en cuenta dichas influencias, se
puede establecer la desviacion acumulada
minima asi como la maxima dentro de a. El
rango ajustado de a, escrito R , es definido
como el maximo menos el minimo valor en
cada subintervalo, esto es:
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R = max{Xayk;k = 1;2;...;n}—

min{X 'k:1;2;...;n} (8)

ak?

Cona=1:2,...;A

Igualmente, a mayor R _ el proceso de rever-
sion de los rendimientos dentro de a es me-
nos frecuente en el tiempo.

Por otra parte, la desviacion muestral para
cada subperiodo es:

© = Yer(Nui—e) ©)

Elrango R es normalizado dividiendo por la
desviacion estandar muestral de cada subin-
tervalo S , esto es (R /S ). Tenemos a-subpe-
riodos contiguos de longitud n. El valor pro-
medio para la longitud », es definido como:

3, -2 w

(R/S), proporciona informacién sobre la
autosimilaridad de todos lo intervalos de
tiempo, n. La longitud de los intervalos n,
es incrementada hasta n = N/2 y deben se-
leccionarse valores de n que incluyan los
puntos iniciales y finales de la serie. Hurst
propuso la siguiente relacion derivada de los
trabajos de Einstein sobre el movimiento de
una particula:

(Bs), =€ xn” (i

Tomando logaritmos tenemos:

log(%)n log(C)+ H Xlog(n) (12)

Lo cual significa que la estimacion de la pen-
diente de un grafico log-log es la estimacion
del exponente de Hurst. H describe la proba-
bilidad de eventos consecutivos.

El rango reescalado es solo una de las téc-
nicas que actualmente estan disponible para
la estimacion de H, otras técnicas de calculo
han sido propuestas tal como la técnica de
ventanas de varianza escalada (Cannon et
al., 1997), o el método del periodograma. Sin
embargo, el rango reescalado es el analisis
mas utilizado (Rzeszotko, 2012).

Respecto al significado del exponente, cuan-
do 0.5<H<1, la serie de tiempo es persistente
y caracteriza procesos de memoria larga, lo
que ocurre hoy impactara en el futuro; si ocu-
rre una subida del precio es mas probable que
mafiana vuelva a subir. Cuando 0<H<0.5 la
serie es anti persistente, el proceso se revier-
te, si ocurre una subida es mas probable que
el dia siguiente ocurra una caida. SiH=1la
serie es deterministica. Si H= 0.5 la serie es
ruido blanco. Si H es constante sobre un ran-
go amplio de valores se dice que el proceso
es autosimilaridad estadistica lo cual es una
propiedad de las estructuras fractales.

La grafica 12 verifica el comportamiento
antipersistente del precio spot, con un coefi-
ciente Hurst, H=0.39 dado por la pendiente
de la recta ajustada a la linea punteada que
representa el analisis de Hurst para el precio
spot. La linea negra representa los calcu-

Cuad. admon.ser.organ. Bogota (Colombia), 27 (48): 153-182, enero-junio de 2014 171



LiLLiaM URREGO A., SANTIAGO MEDINA H., FREDERIC HELIODORE, BOUSSAAD ISMAIL, SERGE POULLAIN, ERIC COURBON

Grifica 12. Exponente de Hurst para rendimientos diarios
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Fuente: elaboracion propia.

los para una serie de ruido blanco simulada
normal con media y desviacion tipica de la
serie original.

Podemos aplicar la prueba de significancia
del exponente de Hurst de la serie (Anis y
Lloyd, 1976), calculando un intervalo de
confianza al 95% del exponente de una serie
de ruido blanco (linea negra). Si considera-
mos un intervalo de confianza para el valor
medio del exponente de Hurst de una serie
de ruido blanco normal (HN) podemos de-
terminar si H de la serie de tiempo analizada
es significativamente diferente de una serie
de ruido blanco. Para la serie de ruido blan-
co obtenemos (Hurst serie ruido blanco HN
=0.57 y desviacion tipica stdHN = 0.0132).
El resultado indica que el exponente de Hurst
para el precio spot es 14,27 =|H — N|/std(HN)
veces la desviacion estandar de HN. H es

significativamente diferente de una caminata
aleatoria. Este resultado rompe el supuesto
de independencia de las observaciones. Su
interpretacion puede resumirse en los si-
guientes puntos:

* H describe la probabilidad de que eventos
consecutivos ocurran. Si H=0.39 signifi-
ca que si el ultimo evento fue una subida
del precio, el siguiente evento tendra una
probabilidad 0.39 de que suba de nuevo
y 0.61 de que baje.

* Hay una correlacion negativa de los ren-
dimientos, los cambios se revierten (un
incremento es seguido de un decremento
y viceversa) sin embargo la magnitud del
cambio es desconocida. La reversion pue-
de ser mas grande o mas pequena que el
incremento, es decir, no hay garantia de
que la eventual reversion sea suficiente
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para compensar las pérdidas previas. Eso
conlleva a que haya dificultades en identi-
ficar lamedia y varianza del proceso. Los
comportamientos antipersistentes estan
relacionados con procesos en los cuales
la media y varianza poblacional no estan
definidas, lo cual debe ser verificado.

e Hestarelacionado con la dimension frac-
tal de la serie de tiempo. La dimension
fractal mide la rugosidad de la serie; es
calculada de manera aproximada median-
te la relacion d = 2 — H (Peters, 1996).
Para el precio spot este esd =2 —0.39 =
1.61. La interpretacion de este resultado
hace referencia a la complejidad del sis-
tema bajo estudio. El entero proximo a la
dimension fractal nos habla del numero
minimo de variables dindmicas necesa-
rias para modelar el sistema (la cuestion
es determinar cuales son estas variables)
y coloca un limite inferior al nimero de
grados de libertad.

Para verificar la existencia de lamedia y des-
viacion tipica poblacional del precio spot se
realiza el calculo de la media y desviacion
tipica secuencial a la serie de tiempo norma-
lizada. De manera paralela se hace lo mismo
para una serie aleatoria normalmente distri-
buida. Para ello calculamos media y desvia-
cién y vamos agregando las observaciones
una a la vez hasta cubrir todo el espacio de
datos disponibles. Para un proceso normal
N(0,1), la media y desviacion tipica secuen-
cial convergen a la media y desviacion tipica
poblacional, tal y como es previsto en la ley
de los grandes nimeros, la cual afirma que a
medida que aumentamos el tamafio muestral
los parametros de la muestra convergen a los
parametros de la poblacion.

La grafica 13 muestra los resultados para la
media secuencial indicando que el proceso
seguido por el spot tiene problemas de conver-
gencia al valor medio poblacional. Como pue-
de verse la serie normal converge rapidamente
a su valor medio (cero) mientras que para el
spot el proceso logra estabilizarse a partir la
muestra 4786. En nuestro caso la media po-
blacional para la serie puede ser obtenida.

Las graficas 14 y 15 muestran el caso de la
desviacion tipica secuencial; como se puede
ver, la serie de tiempo no converge hacia una
desviacion tipica poblacional porque exis-
ten saltos significativos en la desviacion aun
usando muestras grandes.

La grafica 15 muestra una ampliacion para
los tltimos datos de la serie donde se indica
que aun con toda la muestra se presentan sal-
tos significativos en el valor de la desviacion.
Los resultados anteriores permiten concluir
que tanto media como desviacion tipica del
spot son inestables (no existen estadisticos
poblacionales, sin embargo se pueden calcu-
lar estadisticos muestrales) y resalta el hecho
de que la distribucion normal es inadecuada
para describir los rendimientos del spot.

2.3. Ajuste de la distribucion
Pareto-Levy

De acuerdo con la literatura los fenomenos
con distribuciones de cola pesada y leptocur-
tosis son mejor representados por procesos
Pareto-Levy, distribuciones a-estables o dis-
tribucion fractal (Nolan, 2009). Sea la fun-
cion F(x) y sea x, y x, copias independientes
de la variable aleatoria X. X se dice estable si
para cualquier constante b , b, >0 la variable
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Grifica 13. Media secuencial del precio spot
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Grafica 14. Desviacion tipica secuencial del spot
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Grafica 15. Desviacion tipica secuencial del spot
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Fuente: elaboracion propia.

aleatoria b x +b,x, tiene la misma distribu-
cion de X, bX+c para alguna constante b>0
y ¢, esto es:

F(x/b)* F(x/b,)=F(x/b) (13)

Esta relacion existe para todas las funciones
de distribucion y significa que la combina-
cion lineal de dos copias independientes de
la variable tiene la misma distribucion, para-

metros de escala y localizacion. La funcion
de distribucion esta dada por:

I [«

=— t)e ™dt
5] el

f(x) (14)

donde ¢(7) es la funcion caracteristica repre-
sentada por:
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ity -cd* (1-i.B .Sing(1)).9

(p(l,OC,ﬂ,C,,u)= e

2 .
o =— . dog(z) si =1 (15)

con

¢ =tan si o1

La distribucion estable tiene cuatro parame-
tros: a, f, ¢, 1

1 = Pardmetro de localizacion. Para el caso
normal p=0

¢ =Parametro de escala. Se asemeja a la des-
viacion tipica muestral. Es una medida de
dispersion y expresa como la distribucion se
expande o comprime alrededor de p. Toma
valores alrededor de 1.
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p = Parametro de asimetria. Toma valores
entre -1<P<1. Si B <0 la distribucion es ses-
gada a laizquierda y si > 0 es sesgada a la
derecha.

o. = Parametro de altura. Exponente carac-
teristico, modela la altura y la forma de las
colas con 0<0<2. Cuando a = 2 la distribu-
cién es normal, si o <2 el segundo momento
o varianza es infinita, si 1 < a < 2 el primer
momento o media existe y cuando a < 1 el
primer momento o media poblacional es in-
finita.

La distribucion a-estable se dice distribucion
fractal por sus propiedades de auto-similari-
dad, es decir, si a, B no cambian y se cambia
solo el parametro ¢, entonces la distribucion

se reescala y se mantienen las probabilida-
des. Esto se conoce como auto-similaridad
estadistica (las series son divisibles con igual
distribucion; solo cambia el parametro c).
Por otra parte, el exponente caracteristico o
puede tomar valores fraccionarios entre 1y
2 la cual es la dimension fractal del espacio
de probabilidad.

El ajuste de la distribucion a-estable a los
rendimientos del precio spot diario de la
electricidad se indica en la grafica 16. Como
se indica, la distribucion a-estable se ajusta
adecuadamente a la serie de rendimientos
del spot diario. Utilizamos un método itera-
tivo sobre la funcion caracteristica con el fin
de estimar los parametros de la distribucion
(Koutrouvelis, 1981):

Grifica 16. Ajuste distribucion a-estable al precio spot diario
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Fuente: elaboracion propia.
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a=1,391518087, B = 0,04413493, C =
0,05348232, u=0,00087231

La prueba de bondad de ajuste Kolmogo-
rov-Smirnov al 95% de confianza tiene los
siguientes parametros: estadistico de prue-
ba (ST)= 0,017023 y nivel critico (CV)=
0,017951. Como ST<CV aceptamos la hipo-
tesis nula y concluimos que los rendimientos
del spot diario se ajustan a una distribucion
a-estable al 95% de confianza. Ademas, como
o=1,391518087 <2, significa que el segundo
momento o varianza poblacional de la serie
es infinita como habiamos mostrado anterior-
mente (graficas 14 y 15) mientras que la me-
dia poblacional o primer momento converge.

Los analisis previos (analisis R/S y el ajuste
de la distribucion a-estable) indican que el
precio spot diario es un proceso fractal con
varianza incondicional infinita (sin varianza
poblacional), sin embargo es posible medir
la varianza condicional finita como un efecto
local de la distribucion fractal utilizando al-
gtin modelo de volatilidad dinamica del tipo
EGARCH o GARCH (varianza muestral) tal
como el que se ajusto antes.

Los resultados obtenidos indican que el uso de
la distribucion a-estable es mas adecuada para
la modelacion del precio spot de la energia y
debe ser considerada en los modelos financie-
ros para la valoracion de activos, la identifica-
cion del proceso estocastico, la cuantificacion
de riesgos y la valoracion de opciones.

2.4. Analisis espectral

El analisis espectral de la serie spot esta re-
lacionado con los analisis previos ya que es

otra de las maneras de calcular el exponente
de Hurst, por otra parte, el analisis de la se-
rie de tiempo en el dominio de la frecuencia
permite descomponer la sefial de la serie en
una suma de ondas sinusoidales donde es po-
sible identificar los componentes armonicos
en la sefal o presencia de ciclos. La grafica
17 muestra el espectro de potencia o transfor-
mada de Fourier discreta para el precio spot
diario, e indica la presencia de componentes
armonicos en la serie de tiempo.

La frecuencia de los componentes ciclicos
identificados se indica en el cuadro 4, el
cual muestra la presencia de un factor de es-
calamiento de la frecuencia fundamental de
0,1429 ciclos/dia, Hz = 7 dias/ciclo, es de-
cir, las otras frecuencias son un multiplo de
la frecuencia fundamental.

Cuadro 4. Componentes ciclicos
del precio spot

Componentes armonicos frec=(1/T)
frec (Hz) t-perio. (dias) factor
0,1429 7,00 1
0,2857 3,50 1/2
0,4286 2,33 1/3

Fuente: elaboracion propia.

La interpretacion de mercado de la presencia
de ciclos de siete dias en el precio spot mues-
tra que el precio spot esta relacionado con el
factor estacional de la demanda diaria y debe
tenerse en cuenta cuando estamos interesados
en realizar prondsticos del precio spot.

El espectro de potencia nos permite, a su vez,
determinar si el proceso es persistente o anti-
persistente para ello es necesario el célculo

Cuad. admon.ser.organ. Bogota (Colombia), 27 (48): 153-182, enero-junio de 2014 177



LiLLiaM URREGO A., SANTIAGO MEDINA H., FREDERIC HELIODORE, BOUSSAAD ISMAIL, SERGE POULLAIN, ERIC COURBON

Grifica 17. Espectro de potencia del precio spot

20000

DFT

18000

16000

14000

12000

ABS(DFT)

N O N D M T ® ©

o d o v N S

S N ¥ © o O ® b N~

Q e e Q . L. .
O o o o o o o o o o

N W M - ® © F N DN O M

Q- ¥ L © ® O N ® B N O

[s¢l © eo] o N < N~ [} -~ o0 [Te) N~

N N N ® 0 0o o 0O 3 $ 3 %

O o o 0o o o o o o o S o
Frec. Hz

Fuente: elaboracion propia.

del exponente espectral (b), el cual sigue la
ley de potencia inversa mediante un grafico
Log-Log (el analisis permite caracterizar el
ruido de la serie®). La relacion entre el expo-
nente de Hurst y el exponente espectral esta
dado por b=2H+1. La grafica 18 nos muestra
el inverso del espectro de potencia o perio-
dograma con b=1.4355, el cual corresponde
a la pendiente de la linea ajustada al grafico
Log-Log. A partir de “b”, calculamos el va-
lor H=0.22. Este resultado aunque difiere del
analisis R/S, verifica el comportamiento anti
persistente de la serie de los precios spot de
la energia.

3 Parauna definicién y ampliacién de los tipos de ruido

asociados a una serie de tiempo, ver Peter (1996).

3. Conclusiones

En el mercado de energia mayorista colom-
biano los precios de la energia eléctrica se
ven influenciados por multiples factores de
oferta y demanda que inciden directamente
en su comportamiento con caracteristicas no
lineales y complejas.

La serie de tiempo analizada se presenta de
dos formas: diaria y mensual. El andlisis
hace especial énfasis en los precios diarios,
sin embargo, se verifican las mismas carac-
teristicas para los precios mensuales. Los
supuestos acerca del comportamiento de
los rendimientos logaritmicos asociados a
la agregacion de los rendimientos y la vola-
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Grafica 18. Log-log del espectro de potencia
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tilidad para m-dias ademas del supuesto de
normalidad subyacentes en los modelos fi-
nancieros, no se cumplen para el precio spot
de la electricidad.

La forma de la distribucion de los rendi-
mientos estd caracterizada por la presencia
de valores extremos (colas pesadas) y cen-
trada alrededor de la media, esta caracteris-
tica es propia de las distribuciones de Levy
o a-estable. El estudio rechaza el comporta-
miento normal y verifica el comportamiento
a-estable de la distribucion de los rendimien-
tos. Este hecho significa que la serie del spot
tiene una estructura fractal, con exponente
caracteristico o. = 1.3915 lo que implica que
en la cola, las probabilidades de ocurrencia
de valores extremos se comportan como ley
de potencia con una probabilidad mayor que
la que define la distribucion normal. Se des-
carta el hecho de que la volatilidad de los
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precios spot crezca con la raiz cuadrada del
tiempo el cual es aplicado al caso de las series
aleatorias. En cambio, la volatilidad muestra
un comportamiento anti persistente, es decir,
los choques aleatorios o cambios de precios
son amortiguados. El crecimiento de la vo-
latilidad en el tiempo esta dado por un factor
de 0.31, menor de 0.5, lo que descarta que la
serie spot sea una serie aleatoria. Existe una
estructura de correlacion en la serie y en el
corto plazo es negativa.

El exponente de Hurst en 0.39 verifica el
comportamiento antipersitente, esto indica
que existe probabilidad de 0.61 de que si
ocurre un aumento del precio, el siguiente
movimiento sera una caida. Sin embargo no
es posible determinar la magnitud de este
cambio con exactitud debido a que no es po-
sible determinar la varianza incondicional de
la serie (varianza poblacional) con precision.
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Sin embargo es posible determinar la varian-
za condicional (varianza muestral) utilizando
un modelo de volatilidad dindmica.

El comportamiento antipersitente significa
que el sistema cubre menos distancia que una
variable completamente aleatoria ya que los
movimientos del precio se amortiguan. Debi-
do quizas a la intervencion del mercado, o a
la participacion de inversores con diferentes
horizontes temporales los cuales amortiguan
las fluctuaciones del precio.

Tradicionalmente la volatilidad se ha utili-
zado como un indicador de riesgo para la
comparacion del riesgo entre activos, sin
embargo como se explico, la volatilidad en
el caso del precio spot es un indicador ines-
table incluso aumentando el tamaiio de la
muestra, esto plantea nuevas preguntas a ni-
vel académico, a saber: ;Como puede utili-
zarse la dimension fractal de una serie como
un indicador de riesgo en vez de la volatili-
dad? Tal vez el concepto de dimension fractal
cuente una historia diferente de los procesos
subyacentes y sea un mejor indicador que la
volatilidad. Esto plantea nuevos retos a nivel
académico y practico. El analisis de la serie
en el dominio de la frecuencia permitié de-
tectar la presencia de ciclos en la serie spot de
siete dias; comportamiento que puede estar
asociado a la estacionalidad de la demanda
semanal. Aunque se deben realizar mas ana-
lisis asociados a la estructura del mercado y
la formacion del precio, esta informacion es
relevante cuando estamos interesados en la
realizacion de pronoésticos del precio spot.

Las caracteristicas fractales de la serie spot
identificadas deben ser incorporadas en los

modelos financieros de tal manera que per-
mitan la valoracion de productos derivados,
la cuantificacion de riesgos, la estructuracion
de portafolios, la simulacion financiera y la
realizar pronosticos donde el subyacente es el
spot de energia de una manera mas coherente,
es decir, debemos trabajar en nuevas aproxi-
maciones, nuevas maneras de entender los
mercados que nos permita obtener modelos
financieros que capturen las caracteristicas
dindmicas de la serie spot.

Como sugerencia para posteriores desarro-
llos de este articulo se plantea el reto acadé-
mico de desarrollar nuevas formas de analisis
de los problemas de decision que considere
las caracteristicas del mercado fractal.
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