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Resumen y Abstract IX

Resumen

Desde el afio 1994 el mercado eléctrico colombiano opera bajo una nueva estructura que
permitié la apertura al Mercado Eléctrico Mayorista en Colombia (MEM) y la creacion de
la Bolsa de Energia. Esta reestructuracién cre6 un ambiente competitivo en el que los
agentes se enfrentan a nuevos desafios por las nuevas reglas del mercado y se exponen
a la incertidumbre asociada al precio futuro de la electricidad que se caracteriza por tener
una alta volatilidad. Con el fin de mitigar la exposicion al riesgo de los agentes del mercado
se crean los mercados de derivados eléctricos que cuentan con una estructura similar a la
de los mercados financieros. Colombia no es ajeno a esta situacion y en el 2010 se crea
el Mercado de Derivados Estandarizados de Commodities Energéticos Derivex, en el cual
se pueden negociar contratos de futuros de electricidad que comprometen a las partes a
cumplir sus obligaciones de compra o venta en una fecha futura a un precio establecido.
Diferentes aproximaciones se han desarrollado en la teoria financiera para valorar los
contratos de futuros; sin embargo, estas metodologias no pueden ser aplicadas en los
mercados eléctricos por la complejidad que exhibe la serie de precios de la electricidad la
cual determina la decisién de comprar o vender el contrato. En consecuencia, los agentes
del mercado no cuentan con un soporte tedrico para construir una estrategia de cobertura
gue les permita mitigar los riesgos asociados a las fluctuaciones del precio de la
electricidad y maximizar sus beneficios econdémicos. Este trabajo presenta un modelo de
valoracién para los contratos de futuros de Derivex compuesto por un modelo de arboles
de decisién y un modelo de simulacion del precio de la electricidad en la Bolsa de Energia.
Los resultados obtenidos demuestran que es posible realizar el cubrimiento del riesgo de
la Bolsa de energia a partir del modelo propuesto. EI modelo desarrollado permite
incorporar las expectativas del analista sobre el crecimiento de la demanda y la evolucion
de la hidrologia.

Palabras clave: Derivex, Precio spot de la electricidad, Simulacién numérica, gestién

de riesgos.



X Modelo de valoracion de contratos en Derivex

Abstract

Valuation model for contracts in Derivex

Since 1994, the electricity market in Colombia operates under a new structure that allowed
the opening of the Wholesale Electricity Market (WEM) and the creation of the spot market.
This restructure created a competitive environment in which agents face new challenges
due to new market rules, and are exposed to the uncertainty associated with the future
price of electricity, which is characterized by high volatility. In order to mitigate the risk
exposure of market agents, electricity derivatives markets are created, counting with a
structure similar to that of financial markets. Colombia is not unfamiliar with this situation
and in 2010 the Standardized Derivatives Market of Energy Commodities DERIVEX was
created, in which electricity futures contracts can be negotiated, committing the parties to
fulfill their purchase and sale obligations on an agreed date and price. Different approaches
were developed in financial theory to value futures contracts; however, these
methodologies cannot be applied in the electricity markets due to the complexity exhibited
by the series of electricity prices, which determines the decision to buy or sell the contract.
Consequently, market agents do not have theoretical support to build a hedging strategy
that allows them to mitigate the risks associated with fluctuations in the price of electricity
and maximize their economic benefits. This paper presents a valuation model for Derivex
futures contracts composed of a decision tree model and a simulation model of the price of
electricity on the spot market. The results obtained show that it is possible to hedge the risk
of the electricity spot market from the proposed model. The developed model allows
incorporating the analyst's expectations regarding demand growth and the evolution of

hydrology.

Keywords: Derivex, Electricity spot price, Numerical simulation, Management risk.
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Introduccioén

La industria de la electricidad se ha convertido en un factor influyente en el nivel
socioecondmico [1], y fundamental para el avance tecnol6gico de cualquier pais [2]; razén
por la cual muchos paises desde inicios de 1990 se han incorporado procesos de
liberalizacion cambiando el dominio de los monopolios tradicionales y el control del
gobierno en los sectores del Mercado Eléctrico [3]-[7]. Esta reestructuracion incorporé un
ambiente competitivo en el mercado, permitiendo la participacion de generadores,
comercializadores e inversionistas, los cuales han encontrado nuevos desafios por las
nuevas reglas de mercado [8], y requieren herramientas para gestionar riesgos y disefiar
sus estrategias con el fin de maximizar sus beneficios [9]-[15]. Posteriormente, se
desarrollaron herramientas de cobertura en riesgos y se crearon los mercados de
derivados energéticos tomando como base los mercados financieros; sin embargo, ambos
mercados difieren porque los mercados de derivados energéticos se caracterizan por una
mediana o baja liquidez [16], y tienen como commaodity la electricidad que se caracteriza
por tener una dindmica compleja con presencia de picos, no linealidad y alta volatilidad
[17]-[19].

La volatilidad del precio de la electricidad es un desafio para los participantes del mercado
guienes se someten a varios riesgos, y en consecuencia requieren estrategias para
encarar este entorno incierto [20]; por tal motivo, el tema de cobertura en riesgos en los
mercados eléctricos se ha estudiado desde diferentes enfoques. Inicialmente, se
encuentran los estudios que adaptan modelos financieros a los mercados eléctricos como
el VaR (Value at Risk) y CVaR (Conditional Value at Risk), que se emplean para limitar las
pérdidas esperadas a un nivel de confianza [21]-[27]. Luego se encuentran los estudios
gue emplean la teoria de portafolios para gestionar una cartera de contratos con el fin de
determinar la politica 6ptima de adquisiciéon de electricidad y su plazo [28]-[32]. También
se encuentran estudios que se interesan por la valoracion de los contratos derivados de la
electricidad con herramientas financieras como Black & Sholes (1973) [33]; sin embargo,

para aplicar este modelo se debe tener en cuenta gue la serie de precios de la electriciad
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exhibe una dinamica compleja y no cumple los supuestos del modelo de Black & Sholes;
en consecuencia, para implementar un modelo de valoracion de derivados en electricidad

se debe recurrir a la simulacion numérica.

La simulacion numérica y el prondstico del precio de la electricidad representa una linea
de investigacién que ha crecido hasta convertirse en una de las principales areas de
investigacion [34]-[38] en la que muchos investigadores y académicos se han enfocado en
el desarrollo de algoritmos y modelos del precio de la electricidad [37], [39], [40]. Diferentes
aproximaciones se han realizado con el fin de simular el comportamiento del precio de la
electricidad que pueden ser clasificadas de acuerdo a la ventana temporal o la metodologia
empleada. Para el primer caso, se reportan estudios que simulan el comportamiento del
precio en el corto, mediano, y largo plazo. Los modelos de simulacion numérica de corto
plazo son fundamentales para la toma de decisiones de los participantes del mercado, el
control de despacho y la formulacion de estrategias de inversion [41], [42]; los modelos de
mediano plazo se emplean para la reasignacion de recursos, calculos de balance y
estrategias de cobertura [43], [44]; y los modelos de largo plazo (mas de un afo) influencian
las decisiones de planificacién en transmision, generacién y distribucién [45], [46]. Para el
segundo caso, se han empleado diferentes metodologias entre las que se encuentran:
series de tiempo [47]-[50], modelos econométricos [51], [52], redes neuronales artificiales
[53]-[59], maquinas de vectores de soporte [44], [60], [61], y modelos probabilisticos [62].
El gran desafio de los modelos de simulacion es reproducir con precision el
comportamiento de la serie original ya que errores notables de prondstico pueden implicar

una gran pérdida de dinero [34].

Tal como se menciono anteriormente, los modelos de simulacion son un insumo muy
importante para las empresas que compran y venden contratos de derivados de la
electricidad [63]; sin embargo, por si solos no representan una metodologia para valorar
un contrato de derivados. En este contexto, se requieren de herramientas mas sofisticadas
que los sistemas de decisiones actuales para asi mitigar el riesgo que enfrentan los
agentes del mercado al realizar negociaciones en la Bolsa de Energia; éste es el tema que

se desarrollara a lo largo de esta investigacion.

El resto de este trabajo esta organizado de la siguiente forma: en el Capitulo 2 se presenta

la metodologia planteada para darle solucion al problema de investigacion en el cual se
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establece la necesidad que tienen los agentes de contar con mecanismos para cubrirse
del riesgo asociados a la volatilidad del precio en el mercado de corto plazo; seguidamente,
en el Capitulo 3 se presentan los resultados obtenidos tanto de las simulaciones como del
beneficio al aplicar la metodologia propuesta en esta Tesis. Finalmente en el Capitulo 4 se

presentan las conclusiones.






1.Problema de investigacién

1.1 Definicion del problema de negocio

El objetivo de los procesos de liberalizacion de la industria de la electricidad a nivel mundial
es introducir competidores para un abastecimiento de energia eficiente [64], con el fin de
proporcionar beneficios al consumidor [54]. Bajo este nuevo esquema, la comercializacién
de electricidad se realiza a través de dos mecanismos fundamentales: los contratos
bilaterales entre los agentes y la subasta en el mercado de corto plazo, también conocido
como mercado spot [65]. Este nuevo ambiente competitivo crea incertidumbre en los
precios (volatilidad del precio) [38], lo que condujo a que algunos agentes de mercado se
expongan significativamente a altos riesgos [43], [66], [67], especialmente para aquellos
que realizan negociaciones en mercados de corto plazo donde la alta volatilidad de los
precios puede traducirse en beneficios econdémicos o en pérdida de capital. Debido a esta
alta volatilidad, los agentes requieren mecanismos de cubrimiento que les permitan mitigar

los riesgos asociados a las fluctuaciones de los precios de la electricidad.

Diversos estudios han demostrado que los precios de la electricidad en los mercados
liberalizados exhiben una dindmica compleja evidenciada por caracteristicas como: alta
volatilidad, presencia de picos instantaneos, multiples niveles de estacionalidad, cambios
abruptos, caracteristicas técnicas de la oferta e impacto a la demanda, dependencia de las
condiciones climaticas, entre otros [3], [6], [12], [13], [68]. El sistema eléctrico colombiano
no es ajeno a esta situaciéon ya que es muy vulnerable a eventos climaticos extremos
caracterizados por prolongados periodos de altas lluvias o de fuertes sequias [67]; en
periodos de extremo verano los embalses no se alcanzan a llenar completamente,
frenando la generacion hidraulica y obligando a las plantas térmicas a operar para suplir la
demanda, lo que aumenta el precio de la energia muy por encima de sus precios normales.
Este incremento en los precios puede ser explicado por la alta dependencia de recursos

hidraulicos para la generacion de electricidad.
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El principal recurso energético del sistema eléctrico colombiano son las energias
renovables (hidraulica, edlica, solar y biomasa) y por tanto los precios se ven afectados
indirectamente por los factores inherentes a dichas energias renovables; para el afio 2020
produjeron el 78,9% de la generacion total del sistema y el resto corresponde a energias
no renovables (combustibles fosiles) con una participacion de 21,1%. Particularmente, el
recurso hidrico es el mas abundante en el pais y en el 2020 se generaron 54.437 GWh-
afio con plantas hidraulicas, que corresponde al 77,6% de la generacion total del sistema
[69]. Debido a la alta dependencia hidraulica, el sistema eléctrico colombiano es muy
sensible a un fendbmeno denominado El Nifio que produce una reduccion significativa en
la precipitacion en Colombia; por el contrario, La Nifia incrementa la precipitacion y el flujo
de agua en los rios [70]. Particularmente, Colombia se caracteriza por no tener estaciones
climaticas, sélo temporadas secas y lluvias; generalmente se presentan dos periodos de
lluvias al afio: Abril-Junio y Septiembre y Noviembre [71]. Para ilustrar lo anterior, se puede
hacer referencia a la alteracion que se presenté en el 2015 con un pico en el precio durante
el periodo comprendido entre septiembre hasta octubre; esta variacion fue del 88,0% y
perduré hasta abril del 2016; este comportamiento se puede observar en la Figura 1-1. Los
estudios concluyen que durante este periodo se presento el evento de El Nifio mas largo
e intenso desde 1950 [72].



Figura 1-1: Precio promedio diario en la Bolsa de Energia del mercado eléctrico

colombiano entre enero de 1996 y abril de 2021.
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Fuente: elaboracién propia a partir de datos publicados en www.xm.com.co. (2021).

La serie de precios de la electricidad en Colombia exhibe una alta volatilidad que puede
ser explicada por la incertidumbre de diferentes factores como: cambios climaticos,
variacion del precio de combustible, reglas de mercado, crecimiento de la demanda y las
interrupciones de los equipos y redes de transmision [73]. Las altas fluctuaciones de los
precios en el mercado spot generan diferentes riesgos que deben ser mitigados con el fin
de evitar pérdidas econémicas. Es asi como surge la necesidad de adaptar mecanismos
de cobertura de los mercados financieros a los mercados eléctricos, los cuales han sido
ampliamente utilizados porque facilitan la incorporacion de participantes, brindan
diferentes instrumentos para opciones de inversion y cobertura de riesgos [74]. Con el
objetivo de ofrecer mecanismos de cobertura, Colombia cre6 el Mercado de Derivados
Estandarizados de Commodities Energéticos Derivex. Sin embargo, Derivex no suministra
herramientas de toma de decisiones para que los agentes establezcan sus posiciones de
negociaciéon de acuerdo a la expectativa de los precios. En consecuencia, el agente
requiere una estrategia de cobertura que le permita mitigar los riesgos del mercado de
corto plazo.
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1.2 El mercado mayorista de Colombia

El gran aporte britAnico del mercado spot para incentivar la libre competencia en los
mercados eléctricos de 1990 [75], y la reforma de las leyes 142 (Ley de servicios publicos
domiciliarios) y 143 (Ley eléctrica) de 1994, dieron lugar a la reestructuracién del sector el
sector eléctrico y su mercado mayorista de electricidad en 1995; a partir de esta fecha se
da apertura al Mercado Eléctrico Mayorista en Colombia (MEM) y a la Bolsa de Energia
[68]. Este proceso condujo a la separacién del sector eléctrico en cuatro actividades
independientes de negocio: generacion, transmision, distribucion y comercializacion.
Asimismo, se crean dos mercados de usuarios finales: el mercado regulado que son
aquellos usuarios que pagan una tarifa regulada por los cargos de generacion, transimision
comercializacion y distribucion de electricidad y tienen un consumo inferior a 55 MWh
mensuales [67]; y el mercado no regulado que comprende los consumos comerciales e
industriales superiores a los 55 MWh mensuales cuyos usuarios estan representados por
comercializadores (comprador) y generadores (vendedor) [76]. Gracias a esta
reestructuracion los agentes del mercado pueden negociar la electricidad directamente con
los generadores a través de contratos bilaterales o la Bolsa de Energia [77]. Los contratos
bilaterales son acuerdos que se firman entre dos partes y que permiten una alta flexibilidad
para definir los términos del contrato; los precios definidos en estos contratos pueden ser
fijos o iguales al precio spot, con topes maximos y minimos [78]. La Bolsa de Energia o
mercado spot es un mercado diario de resolucion horaria [79] que se ha convertido en una
de las principales fuentes de ingreso y egresos de los generadores y comercializadores,

guienes tienen como objetivo abastecer la demanda de los usuarios.

La operacion de la Bolsa de Energia consiste en una subasta en la que cada agente oferta
un Unico precio por recurso de generacion para todas las horas del siguiente dia y una
cantidad de energia. El precio de la electricidad en la Bolsa de Energia para cada hora del
dia siguiente es el precio de oferta del Gltimo recurso de generacidn requerido para atender
la demanda de electricidad [67], y el resultado de esta subasta se entrega en un sobre
sellado y se da a conocer al publico por el operador de mercado al dia siguiente del que
se hizo la subasta [80]. A diferencia de los precios de la energia en contratos bilaterales,
los precios de la electricidad en la Bolsa de Energia recogen en mayor medida las sefiales
del mercado [79]. En este contexto, se generan escenarios de muy alta competencia en el

gue los agentes implicados enfrentan diferentes tipos de riesgos: riesgo de crédito



(incumplimiento de la contraparte para cumplir con sus obligaciones), riesgos operativos
(errores humanos, falla en los sitemas o procesos) y riesgo de mercado (volatilidad en el
precio de la electricidad en la Bolsa de Energia). Con el fin de mitigar estos riesgos se cred
el Mercado de Derivados Estandarizados de Commodities Energéticos (Derivex) en el afio
2010. Este mercado tiene la estructura de los mercados financieros, los cuales cuentan
con una camara de compensacion que elimina el vinculo creado en la transaccién y se
convierte en la contraparte de los participantes para asegurar la transparencia en las
operaciones; de esta forma se busca fomentar la formacion eficiente de precios y eliminar

el riesgo de contraparte y liquidez.

1.3 Mercado de Derivados Estandarizados de
Commodities Energéticos en Colombia

En el afio 2009 se presenta el proyecto “Creacién de un nuevo mercado de derivados
estandarizados energéticos” que toma como base la estructura de mercados eléctricos
mas grandes del mundo como el Nord Pool, y desarrolla la alianza entre el mercado
financiero y energético [81]. De este modo se constituye Derivex S.A. el 2 de junio de 2010
por la Bolsa de Valores de Colombia (BVC) y XM S.A, como un sistema de negociacion y
registro de operaciones sobre instrumentos financieros derivados que cuenten con la
calidad de valor cuyos activos subyacentes sean: energia eléctrica, gas combustible y otros
commodities energéticos. Inicialmente, los principales objetivos de este proyecto fueron
establecer una alianza ente el Mercado de Valores y el Sector Eléctrico, y crear un
mecanismo para mitigar el riesgo del Mercado Eléctrico [82]. Posteriormente, se
presentaron las principales funciones de Derivex, entre las que se encuentran: la
reglamentacién, la administracién, el control y el seguimiento del mercado de derivados
sobre subyascentes energéticos; la estructuracion de productos; y la determinacién de los
precios de valoracion [67]. La implementacibn de un mercado de Derivados
Estandarizados de Commodities energéticos fue posible gracias a la normativa existente,

la cual se resume en:

. Ley 964 de 2005: Ley de Mercado de Valores
. Decreto 2893 / 07: Regulacién de las Cadmaras de Riesgo Central de Contraparte
. Decreto 1120/ 08: Sistema de Negociacion de Derivados

. Decreto 1796 /08: Operaciones con instrumentos financieros derivados.
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Derivex es el administrador de una plataforma electronica de negociacion de contratos de
futuros de electricidad y actia como un mecanismo para contratar energia de una forma
diferente a la contratacién bilateral, lo cual fomenta la competencia de los agentes,
dinamiza el sector eléctrico y favorece la liquidez. Uno de los principales objetivos de este
mercado es promover la formacién de precios eficientes y transparentes; para esto la
CREG (Comisién de Regulacion de Energia y Gas) emitio las resoluciones 114 de 2018 y
206 de 2020, en las cuales se definen los principios y condiciones que debe cumplir un
mecanismo de comercializacion de energia para que sus precios sean trasladados en la
tarifa al usuario final, y establece el procedimiento mediante el cual la CREG determina la
forma en que dichos precios se reconocen dentro de la tarifa, asi como los indicadores de
seguimiento para asegurar el funcionamiento adecuado del mecanismo [83]; de esta
forma, se reconocen los costos asociados a las transacciones realizadas por los
comercializadores que prestan el servicio a los usuarios regulados y se genera un incentivo

para garantizar su participacion en Derivex.

1.3.1 Mercado de Derivados Organizados

En Derivex, las condiciones de contratacién son estandarizadas por el administrador del
mercado (sistema de negociacién y registro); toda operacién ademas debe contar con la
actuacioén de la Camara de Riesgo Central de Contraparte (CRCC) y la supervisacion de
la Superintendencia Financiera de Colombia. Las negociaciones se pueden realizar a
través de los principales grupos financieros de Colombia. Esta es la estructura de mercado
gue existe para los contratos estandarizados de futuros de energia eléctrica en Colombia

y se presenta en la Figura 1-2.

Figura 1-2. Esquema del Mercado de Derivex.
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Fuente: elaboracion propia.
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1.3.2 La Camara de Riesgo Central de Contraparte de Colombia

El objeto social principal de la Cadmara de Riesgo Central de Contraparte de Colombia
(CRCC) es la prestacion del servicio de compensacibn como contraparte central de
operaciones, con el propdsito de reducir o eliminar los riesgos de incumplimiento de las
obligaciones derivadas de las mismas. Por ende, la CRCC opera como un tercer actor
debido a que el contrato deja de tener el caracter bilateral para convertirse en dos
operaciones: una en la que la contraparte del vendedor es la cAmara y otra en la que la

contraparte del comprador es la misma cadmara [84].

La CRCC es la Unica entidad de contrapartida (ECC) central que opera en el mercado de
valores de Colombia. EI modelo de gestion de riesgo que utiliza la CRCC contempla una
serie de anillos de seguridad que le permiten a las ECC absorber el impacto que pueden
traer escenarios extremos en los mercados, asi como incumplimientos en sus contrapartes
[85]. Este es un modelo de gestion de riesgos sélido en el que la CRCC cuenta con los
mecanismos suficientes para garantizar el cumplimiento de las operaciones, y asi mitigar
el riesgo de crédito de contraparte. Dentro de las principales actividades presentada por la
CRCC estan:

e Constituirse, compensar y liquidar, con o sin interposicibn como contraparte,
operaciones sobre valores nacionales o extranjeros, inscritos o no en el Registro
Nacional de Valores y Emisores.

e La compensacion y liquidacion de operaciones aceptadas por la camara como
contraparte, la camara se constituirA como acreedora y deudora reciproca de los
derechos y obligaciones que se deriven de dichas operaciones.

e Realizar la gestion de riesgo para el adecuado funcionamiento de la camara y el
cistema.

e Celebrar acuerdos con las bolsas y con las entidades que administren sistemas u
otros mecanismos de contratacién en los cuales se negocien, registren o celebren
operaciones susceptibles de ser aceptadas, para administrar su compensacion y

liquidacion con interposicion o no como contraparte.

1.3.3 Contrato de Futuro sobre Energia Eléctrica

Cada dia Derivex abre setenta y dos (72) contratos de futuros mensuales que

corresponden a las fechas de vencimiento de cada uno de los 72 meses siguientes. En el
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sistema estaran listados los contratos con vencimiento mas cercano, y se ofrecen dos tipos
de productos: el Contrato de Futuro sobre Energia Eléctrica (ELM) y el Contrato Mini de
Futuro sobre Energia Eléctrica (ELS). La principal diferencia entre ambos contratos se
encuentra en su tamafio (360.000 Kwh para ELM y 10.000 Kwh para ELS), siendo el ELM,
el contrato que mas se transa en el mercado. Las caracteristicas los contratos ELM y ELS
se presentan en las Tablas 1-1 y 1-2 respectivamente. El activo subyacente es el precio
de la electricidad publicado en la Bolsa de Energia, las 24 horas de todos los dias del mes
de expiracion, y publicada diariamente por el administrador del mercado de energia
eléctrica colombiano, XM S.A. E.S.P.

Tabla 1-1. Contrato Futuro de Electricidad Mensual (ELM).

Caracteristica Descripcién

Activo Subyacente Precio de electricidad (24 horas)
Tamafio 360.000 Kwh

Generacion de contratos Mensual

Tick de precio 0,01 pesos por kilovatio hora

Método de liquidacion Liquidacion financiera por diferencias
Ultimo dia de negociacion Ultimo dia héabil del mes de entrega

Segundo dia habil del mes siguiente al mes de

Dia de vencimiento
entrega

Promedio aritmético de los precios de referencia
Precio de liquidacion del subyacente de cada uno de los dias del mesy
el precio de activacion del mes de expiracion

Cantidad maxima para ingresar una orden 2000
Parametros de cantidad parala contratos. Se podra solicitar el registro de

Celebracion y Registro operaciones por una cantidad minima de un (1)
contrato
Pardmetro de barrido 5000 ticks

Fuente: elaboracion propia a partir de datos publicados en http://www.derivex.com.co. (2021).
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Tabla 1-2. Contrato mini de Futuro de Electricidad Mensual (ELS).

Caracteristica Descripcién

Activo Subyacente Precio de electricidad (24 horas)
Tamarno 10.000 Kwh

Generacion de contratos Mensual

Tick de precio 0,01 pesos por kilovatio hora

Método de liquidacion Liquidacién financiera por diferencias
Ultimo dia de negociacion Ultimo dia héabil del mes de entrega

Segundo dia habil del mes siguiente al mes de

Dia de vencimiento
entrega

Promedio aritmético de los precios de referencia
Precio de liquidacion del subyacente de cada uno de los dias del mes 'y
el precio de activaciéon del mes de expiracion

Cantidad maxima para ingresar una orden 72000
Parametros de cantidad parala  contratos. Se podra solicitar el registro de

Celebracion y Registro operaciones por una cantidad minima de un (1)
contrato
Parametro de barrido 5000 ticks

Fuente: elaboracion propia a partir de datos publicados en http://www.derivex.com.co. (2021).

1.3.4 Liquidacién de los contratos estandarizados

Al tratarse de operaciones estandarizadas con el concurso de una contraparte central,
todas las operaciones que se celebran a través de Derivex deben estar garantizadas por
el agente o los miembros liquidadores que lo representen ante la CRCC. Es por esto, que
todos los que participan de operaciones en el mercado lo hacen con las mismas calidades.
El cumplimiento de las operaciones se garantiza mediante la constitucion de garantias
iniciales de compra y venta que se liquidan a medida que se aproxima el vencimiento del
contrato de la siguiente forma: la garantia inicial es del 23,4% para los cuatro primeros
meses; 11,9% para los meses cinco al ocho; 11,3% para los meses nueve a veinticuatro y
10% para los meses restantes; es asi como a medida que se aproxima el vencimiento del

contrato disminuye su garantia. Las garantias son el respaldo de las operaciones
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realizadas en Derivex a través de la CRCC y pueden ser en efectivo o en titulos TES

emitidos por el Banco de la Republica de Colombia a una tasa fija en pesos.

En el mercado de derivados colombiano Derivex todo el periodo de negociacion se hace
marking to market (liquidacién diaria de pérdidas y ganancias) respecto al precio de
liquidacion del contrato de futuro que determine la CRCC; de esta forma, se realiza
seguimiento al mercado respecto a la gestion de garantias. Las sesiones de negociacién
de contratos de futuros son: la sesion de negociacion electrénica, la sesion de registro de
operaciones, la sesién de negociacion mixta y la subasta de cierre. En la sesion de
negociacioén electrénica, los participantes pueden exponer sus érdenes de compra o venta
para cada mes y con el precio requerido; en la sesién de registro de operaciones se
registran las operaciones a través de su miembro financiero de Derivex; la sesion de
negociacién mixta solo permite negociar bloques anuales a un precio fijo; y la subasta de
cierre se realiza por medio de convocatoria y permite la negociacion de bloques anuales
[82]. Los contratos de futuros negociados en Derivex son productos de liquidacion
financiera, es decir, sin entrega del bien fisico. La liquidacion final del contrato se hace
efectiva el segundo dia habil del mes siguiente al mes de expiracion, de la siguiente forma:
para el comprador del contrato se calcula como el precio de liquidacién menos el precio
pactado; y para el vendedor del contrato como el precio pactado menos el precio de
liquidacion. Este altimo corresponde al promedio aritmético del precio de la electricidad
negociado en la Bolsa de Energia las 24 horas de todos los dias del mes de expiracion
(version TX1). Sila diferencia es positiva se recibe dinero, de lo contrario se entrega dinero.
A partir de estas definiciones se pueden plantear estrategias de cubrimiento dependiendo
del tipo de agente [67].

1.3.5 Precios de referencia en Derivex

Derivex publica diariamente los precios de referencia o cierre y la informacion de las
operaciones gue se realicen durante el dia. Para calcular el precio de cierre, Derivex tiene
en cuenta el tipo de negociacién de la siguiente forma: para contratos en los que se
establezca una subasta de cierre, el precio de cierre corresponde al precio obtenido como
resultado de dicha subasta; en caso contrario, el precio de referencia del contrato

corresponde al precio obtenido en la Ultima subasta de cierre efectuada dentro de los cinco
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(5) dias héabiles anteriores. Para aquellos contratos que no fueron efectuados en una
subasta, el precio de cierre corresponde a un promedio ponderado por volumen de los
precios de las operaciones celebradas durante la sub-sesion de mercado abierto y la
sesién de negociacién mixta. Si mediante las condiciones anteriores no es posible
determinar el precio de cierre, éste se calcula como el promedio entre el precio de la
primera orden de compra y la primera orden de venta o se aplica la mediana a los precios
suministrados por una muestra representativa de los miembros y agentes del mercado; la

cantidad de miembros y agentes encuestados no sera inferior a cinco (5) [82].

La Figura 1-3 muestra el precio promedio mensual de los precios de la electricidad en la
Bolsa de Energiay el diagrama de cajas y bigotes para los precios de referencia de Derivex
entre octubre de 2010 y abril de 2021. Se observa que los precios de referencia
suministrados por Derivex no reflejan el comportamiento real del mercado; de hecho, los
precios de referencia se encuentran por debajo del precio spot real en la mayoria de los
casos. Esto puede ser explicado por la forma como se valoran los contratos de futuros ya
gue se toman los valores resultantes de la subasta la cual se define segln las expectativas
de los agentes. Es asi como para los contratos proximos a vencerse se tienen expectativas
mas cercanas al precio real ya que se tiene informacion del comportamiento del mercado;
en caso contrario, es dificil plantear expectativas para el largo plazo ya que existe mucha
incertidumbre sobre el futuro comportamiento de los precios. Arazén de lo anterior, Derivex
calcula un precio de referencia para cada mes del afo calendario y los doce meses del
afo siguiente; a partir del tercer afio se calcula un Unico precio para los 12 meses de ese
afo. En conclusion, los precios de referencia de Derivex no son un insumo para tomar
decisiones de compra o venta de contratos porque no reflejan el comportamiento real del

mercado.
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Figura 1-3. Precios de referencia en Derivex.
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Fuente: elaboracion propia a partir de datos publicados en www.xm.com.co y

www.derivex.com.co. (2021)
1.4 Definicion del problema en términos del negocio

El negocio en Derivex es el de facilitar la formacion de precios transparentes y eficientes
para el mercado regulado y no regulado, asi como la gestidon de riesgos de crédito y
contraparte; para esto le ofrece al usuario la compra o venta de futuros de electricidad. Sin
embargo, Derivex no le proporciona al usuario herramientas de toma de decisiones para
elegir el instrumento de cobertura que mejor satisfaga sus necesidades, es decir, el
problema practico que enfrenta el agente es como construir una estrategia de cobertura
para mitigar del riesgo ante la caida o alza de los precios en la Bolsa de Energia.
Diferentes aproximaciones se han desarrollado en la teoria financiera para valorarlos; entre
las mas comunes se encuentran: el modelo binomial de Cox, Ross & Rubinstein (1979); el
modelo de Black & Sholes (1973); y los modelos de simulacion numérica como Montecarlo.
En la practica el modelo binomial de Cox, Ross & Rubinstein es ampliamente utilizado para
valoracién de opciones; este modelo es un analogo de tiempo discreto del modelo de
tiempo de Black & Scholes, y es facil de implementar en la practica [86]. Sin embargo,
estas metodologias son inapropiadas para los mercados eléctricos debido a la complejidad
gue exhibe la serie de precios que se caracteriza por tener un comportamiento de reversion

a la media, alta volatilidad y frecuentes picos [8], pero dichos modelos se basan en
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supuestos muy diferentes sobre la dinamica de los precios. En consecuencia, los agentes
no cuentan con un soporte tedrico para gestionar sus mecanismos de cobertura; este punto

se detalla en profundidad en la seccién 1.7.

1.5 Definicion del problema de analitica

Los agentes del mercado eléctrico estan expuestos a diferentes riesgos debido a las
caracteristicas de la formacion de los precios [87]; estos riesgos pueden crear desajustes
en la asignacion de recursos y provocar inestabilidad finaciera [73]. Si los agentes del
mercado tuvieran un modelo para planear las estrategias de negociacion de electricidad,
podrian mitigar el riesgo asociado a esta actividad y de manera simultanea generar
rentabilidad. Un modelo de andlisis de decisiones deberia entregar un consolidado de las
elecciones de compra o venta de contratos de derivados de electricidad en el futuro, y
deberia proponer el precio al cual se debe realizar la transaccién; para este caso
posiblemente se requieran modelos de simulacion numérica del precio de la electricidad.
Ademas el modelo debe ser operado por un experto en el mercado de energia, el cual
debe ingresar algunos parametros de entrada para alimentan el modelo de decision. De
esta forma los agentes podrian contar con un mecanismo de cobertura de riesgos para:
maximizar los beneficios econémicos, mejorar los sistemas de decisiones existentes, tener
mayor confiabilidad en las operaciones que realizan en la Bolsa de Energia y brindar

mejores costos a los consumidores.

1.6 Revision de literatura

Desde la liberalizacion del mercado eléctrico en Colombia los agentes del mercado de
electricidad enfrentan no solo una competencia cada vez mayor, sino niveles muy altos de
riesgo [88]. Este nuevo ambiente competitivo generd cambios que maodificaron los patrones
de comportamiento de los usuarios finales [68], promovio la innovacion en empresas del
sector y facilitd la creacion de los Mercados de Derivados Eléctricos en el mundo. Sin
embargo, en algunos mercados tradicionales los agentes se encuentran expuestos a la
volatilidad del precio de la electricidad [89], debido a las altas fluctuaciones que exhibe la

serie temporal , y en consecuencia se requieren herramientas de apoyo para la toma de
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decisiones con el fin de cubrirse ante el riesgo y simultineamente incrementar sus

ganancias [90].

Diferentes aproximaciones se han realizado con el fin de proponer estrategias para la
gestion de riesgos financieros en los mercados eléctricos; sin embargo, existe mucha
informacion disponible, que es dificil de describir, sintetizar y analizar por los métodos de
revision de literatura tradicionales. En consecuencia, se requieren herramientas que
permitan procesar grandes volimenes de informacién, analizar la interaccion de las
variables estudiadas y representar los resultados graficamente. Por ende, resulta de sumo
interés revisar, analizar y evaluar los principales aportes en la gestién de riesgos
financieros en los mercados eléctricos empleando herramientas bibliometria con las
siguientes preguntas de investigacion:
e P1. :;Qué mecanismos se han usado en otros mercados de derivados eléctricos
para cobertura de riesgos?
e P2. ;Cuales son las caracteristicas de los mecanismos de cobertura de riesgo en
los principales Mercados de Derivados Eléctricos?
o P3. ¢ Qué estudios se reportan en la literatura sobre mecanismos para valorar los
contratos de derivados eléctricos en Colombia?
e P4, :Qué evidencias hay en favor o en contra de los mecanismos utilizados en los

mercados de derivados eléctricos para garantizar la cobertura del riesgo?

1.6.1 Metodologia de la revision de literatura

Con el fin de dar respuesta a los objetivos planteados, se emplearon herramientas de
bibliometria y andlisis de citaciones. La bibliometria consiste en la aplicacion métodos
matematicos y estadisticos para registrar la informacion [91], favorece la recopilacién y
sintesis de informacién disponible, y permite entender el pasado para pronésticos de
tendencias en lineas de investigacién [92]. De forma complementaria, el analisis de
citaciones calcula factores de impacto de autores, articulos y revistas [93], y permite
construir mapas de ciencia que describen graficamente como una disciplina se estructura

conceptualmente [94], lo que facilita la comprension de un tema de investigacion.

Para sintetizar la informacién disponible y elaborar los mapas de ciencia se emplearon las

herramientas: “Biblioshiny” de la interface web de R-package (“Bibliometrix 3,0”) y
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“VYOSViewer” la aplicacion de Java. Estas herramientas permiten crear mapas de autores
o revistas basados en la frecuencia de co-citacion, o mapas de palabras clave basados en
la frecuencia de ocurrencia [95], [96]. Para recolectar la informacion requerida por las
herramientas de andlisis de datos (Bibliometrix y VOSViewer), se empleé el sistema de
indexacién Scopus. El periodo de tiempo considerado se tomo6 a partir de enero de 1999 a
septiembre de 2021, la busqueda se limitd a las areas relacionadas con: ingenieria,
energia, ciencia de la computacion, negocios, matematicas, ciencias de la decisién y

economia. Finalmente se empled la siguiente ecuacion de busqueda:

(AUTHKEY (("electricity market" OR "Energy market") AND ( "risk management”or
"Financial hedging" or "derivatives")) OR TITLE(("electricity market" OR "Energy market")
AND ( "risk management"or "Financial hedging" or "derivatives")))

Al aplicar esta ecuacion de basqueda se obtuvieron 293 articulos, los cuales pasaron a ser
revisados manualmente con el fin de depurar la informacion. Se eliminaron los articulos
relacionados con: proyectos de generacion, distribucion y trasmision de energia, gestion
de la calidad, analisis de congestion y politicas del sector eléctrico. Al aplicar el filtrado
manual se obtuvieron 164 articulos de los cuales se extrajo la siguiente informacion: autor,
titulo de documento, pais, afio, cantidad de citaciones, afiliaciones, palabras clave y
referencias. Posteriormente, esta informacion se exportd para ser procesada por las
herramientas de analisis de datos. Finalmente, se seleccionaron los articulos que incluian
algin modelo de simulacién para aplicarles una evaluacion de calidad; en total se
seleccionaron 49 articulos para ser evaluados. En [97] se presenta un diagrama de flujo
PRISMA para los estudios seleccionados en la revision de literatura que realizan las
autoras; este esquema se adapta para mostrar el proceso de recuperacion de los articulos

seleccionados para esta revision de literatura.
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Figura 1-4. Diagrama de flujo de los articulos seleccionados.
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Fuente: Cadavid,L.;Salazar-Serna, K. Mapping the Research Landscape for the
Motorcycle Market Policies: Sustainability as a Trend—A Systematic Literature Review.
(2021). Recuperado de https://www.mdpi.com/2071-1050/13/19/10813.

1.6.2 Resultados obtenidos

A continuaciéon se presentan los resultados que se obtuvieron al aplicar la metodologia
descrita en la seccion anterior. La base de datos tomada para este analisis consta de 164
publicaciones, las cuales comprenden articulos de conferencia, revistas, revisiones de

literatura y capitulos de libro.

Inicialmente, se analiz6 la evolucion de la producciéon académica. Este andlisis permite
comparar el incremento de la producciéon académica segun el mecanismo de difusién de
las investigaciones y muestra el interés de los académicos en el tema de investigacion.
Los resultados de este analisis se presentan en la Figura 1-5. En este grafico se resalta
gue la mayor produccién corresponde a articulos de revistas (65.85%), seguido por
articulos de conferencia (29.88%) y finalmente capitulos de libros (4.27%). Por otro lado,
el crecimiento en la produccién académica ha venido en ascenso presentando dos puntos
méaximos: el afio 2010 con un 7.32% y en el afio 2020 con un 9,15% de la produccién total.

Adicionalmente, se observa que el nivel de publicaciones se incrementa a partir del afio
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2018, y va en ascenso, lo que demuestra el interés de los investigadores por el tema de

gestion de riesgos en los mercados eléctricos.

Figura 1-5. Evolucién produccion académica.

. Book chapter . Conference paper Paper

Fuente: elaboracion propia.

Otro factor relevante en la investigacién es la concentracion de la produccion académica
en el ambito geografico, es decir, el aporte realizado por los autores segun el pais en el
gue desarrollan sus avances. En la Figura 1-6. se presentan 29 paises donde se reporta
produccion académica en el tema. Se resalta que el pais que tiene un indice de produccion
mas alto es China (25.61%), seguido por Estados Unidos (15.24%) y Portugal (8.54%).
Asimismo, los paises con mayor cantidad de citaciones son: China (583), Estados Unidos
(710) y Portugal (148).
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Figura 1-6. Contribucién de publicaciones en los paises.
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Fuente: elaboracion propia.

Por otro lado, se realizé un analisis de los principales temas y medios de divulgacion; para
esto se elabor6 un mapa de conocimiento que se muestra en la Figura 1-7. El grafico
muestra en el lado derecho los medios de divulgacion, en el centro los paises y al lado
izquierdo las palabras clave. En esta representacién grafica se puede observar que los
principales paises que han realizado contribuciones en el tema tienen como palabra clave
gestion de riesgos y mercados eléctricos; en contraste, palabras como: volatilidad,
optimizacion de portafolios o derivados tienen poca concentraciéon. Por otro lado, se
observa que la mayoria de paises han publicado en la revista “Transactions on Power
Systems - IEEE” y enfocan sus investigaciones en temas relacionados con la gestion de

riesgos, mercados eléctricos, cobertura y estrategias de oferta.
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Figura 1-7. Andlisis de tres variables.
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Fuente: elaboracion propia.

Continuando con el andlisis, se procede a revisar la contribucion de los autores durante el
tiempo. En la Figura 1-8 se presentan los autores con mayor produccion. Se resalta que
los autores con mayor consistencia de produccion académica en el tiempo son:

e Wang, X.: sus estudios estan enfocados estudiar la gestién de riesgos financieros
en los mercados ISO (New England’s Electricity Market) y PIJM Interconnection. El
autor emplea la metodologia de valor en riesgo condicional (CVaR) para: crear un
modelo de decisién que tiene en cuenta el riesgo de transaccion, los ingresos y
costos del negocio de la electricidad [98], y proponer estrategias de cobertura
incluyendo contratos y porcentaje de carga cubiertos [99]. También ha estudiando
la gestién de riesgos para el comercio de energia eodlica proponiendo contratos de
futuros en bloque [100], y contratos bilaterales para energia fotovoltaica; este ultimo
emplea series de tiempo para calcular la proporcion éptima de asignacion de
electricidad a los proveedores [101].

e Azevedo, F., Vale, ZA: sus estudios proponen el método particle swarm
optimization (PSO) para proponer estrategias a un productor que le permitan
cubrirse de la volatilidad del precio [102], apoyar a los productores de electricidad
en la asignacion optima de contratos en multiples periodos empleando contratos

forward [103], incluyendo contratos de opciones y comparando el método PSO con
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algoritmos genéticos [104]. También ha propuesto modelos para pronosticar el
precio marginal del sistema [105], y el precio de la electricidad para contratos
bilaterales empleando redes neuronales artificiales [106].

e Liu, M. y Wu, FF: sus estudios emplean la teoria de portafolios para: la asignacion
de energia eléctrica en los mercados spot [107], disefiar estrategias de
diversificacion con contratos bilaterales [108]. Ademas, los autores han investigado
el efecto de los instrumentos financieros en la programacién de operaciones [109],
y ha disefiado estrategias comerciales con contratos bilaterales [110]. Todo lo
anterior aplicado al mercado PJM.

e Lopes, F: este autor se centra en la gestion de riesgos de la contratacion bilatelar,
las estrategias comerciales para encarar los riesgos [111], y la actitud frente al
riesgo y como puede esto influir en la negociacién de precios [112]. Ademas,
propone una simulacién basada en agentes para analizar la efectividad de los
contratos bilaterales como herramienta financiera para cobertura de la volatilidad
del precio [113].

Figura 1-8. Trayectoria de los autores en el tiempo.
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Fuente: elaboracién propia.

Con respecto al andlisis de las principales palabras clave del tema se elaboré un mapa
tematico que se muestra en la Figura 1-9. El mapa se conforma de la siguiente manera: el
eje X mide la importancia y el eje Y mide el desarrollo del tema, se divide en cuatro
secciones: el cuadrante inferior izquierdo muestra los temas cuya investigacion esta

disminuyendo, el cuadrante inferior derecho contiene los temas transversales con alto
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numero de publicaciones, el cuadrante superior izquierdo representa los temas que han
sido mas desarrollados pero aislados y los del cuadrante superior derecho corresponden
a los temas que se encuentran en pleno desarrollo y de mayor interés por los
investigadores [114]. Segun lo anterior, se puede concluir que los temas con mayor auge
en los ultimos afios son: optimizacién, contratos y mercados de electricidad, temas como
generacion eléctrica o frontera eficiente estdn emergiendo y el tema de gestion de riesgos
es transversal a las investigaciones. En el centro del grafico se encuentran: costos,
inversiones y mercado de energia, de esto se concluye que son temas relevantes y en

desarrollo.

Figura 1-9. Mapa tematico de las palabras clave.
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Fuente: elaboracion propia.

Para complementar el anteror analisis se realiz6 una red de co-ocurrencia de las palabras
clave que se muestra graficamente en la Figura 1-10. Este andlisis identifica clusters de
palabras clave gque expresan conceptos comunes y por tanto reflejan las areas tematicas
en que puede dividirse la literatura [96]. Para la revision de literatura reportada en este
trabajo se detectaron tres clusters: gestion de riesgos, comercio y costos. El grupo rojo
tiene alta relevancia, representa la gestién de riesgos y los estudios aplican diferentes
métodos matematicos para desarrollar modelos de cobertura en mercados de energia. En

este grupo se reportan estudios que formulan el problema de asignacién de energia como
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un problema general de optimizacion y consideran la gestion de riesgos mediante
diversificacion [108], o proponen un enfoque basado en particle swarm optimization (PSO)
empleando contratos con liquidacion fisica y financiera [103]. Otros estudios emplean
optimizacion para la adquisicién de grandes cantidades de electricidad mediante la teoria
de la cartera de Markowitz [115]; de esta forma buscan un costo minimo y al mismo tiempo

minimizan la exposicion al riesgo.

Los grupos azules y verdes estan vinculados por temas similares. El grupo azul se enfoca
mas en temas comerciales e incluye la toma de decisiones, inversiones y valoracién del
riesgo en la industria de la electricidad. En este grupo se reportan estudios que evaluan la
eficacia de la cobertura de los contratos de futuros y tienen en cuenta activos como:
petréleo, gas natural y mercados mayoristas de electricidad; se concluye que los futuros
de electricidad son ineficaces para la gestion de riesgos comparados con otros activos
energéticos [116]. Otros estudios proponen modelos de valor en riesgo (VaR) para
cuantificar el riesgo de los precios de la electricidad y las medidas de déficit esperadas; se
concluye que es importante tener en cuenta las posiciones de negociacion para mejorar el

modelo propuesto [25].

Por otra parte, el grupo verde esta vinculado con temas financieros como analisis de
riesgos, costos y ventas. En este grupo se encuentran estudios que buscan fortalecer la
gestion crediticia calculando la cantidad de garantias e incluyendo la situacion de todas las
transacciones realizadas en el mercado eléctrico Guangdong [117]. Otros estudios se
examinan el uso de modelos de aprendizaje automéatico con fines de cobertura en
productos financieros basados en energia; concluyen que el modelo propuesto supera
sustancialmente a los modelos de series de tiempo [118]. Finalmente, se reportan estudios
gue buscan desarrollar modelos de planificacién para las licitaciones en el mercado spot
en las empresas de ventas de electricidad; se concluye que los generadores pueden

beneficiarse del modelo propuesto [119].
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Figura 1-10. Red de co-ocurrencia.
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A partir de los resultados obtenidos en esta revision de literatura se concluye lo siguiente:

e Los resultados revelan que este tema de investigacion es de gran interés por la
comunidad cientifica, y continGia en ascenso. En el &mbito global se concluye que
los paises con mayor contribucion en esta area de investigacion, son: China, Hong
Kong y Estados Unidos; en contraste los principales autores son: Wang, X
,Azevedo, F., Vale, ZA, Liu, M. y Wu, FF; ademés son los investigadores que
realizaron los articulos mas citados.

¢ La cantidad de citaciones es el factor mas importante para determinar el impacto
de la produccion académica y visibilidad de los autores.

e El principal mecanismo de difusion de las investigaciones es el Institute of Electrical
and Electronics Engineers (IEEE).

e Lagestion de riesgos es el eje transversal de las investigaciones abordadas en esta
revision. Inicialmente, los trabajos centraron su interés en temas relacionados con
la planificacion y generacion eléctrica, luego se fueron incorporando modelos de

analisis de riesgos matematicos e instrumentos financieros de cobertura hasta
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llegar a tendencias novedosas como el papel de las criptomonedas en la gestion
de riesgos en los mercados energéticos [120], o la integracién de instrumentos

financieros con Blockchain en el mercado de la electricidad [121].

1.6.3 Evaluacioén de calidad

A partir de la revision de la literatura disponible sobre la gestién de riesgos financieros en

los mercados eléctricos, se realiza una evaluacién de la calidad de los articulos que

incluyen alguna metodologia empleada para la construccion de una estrategia de

cobertura del riesgo y algin modelo de simulacién o pronéstico. Una vez se depura la

informacion teniendo en cuenta estos criterios, se reportan 49 articulos que cumplen

ambas condiciones y se procede a realizar la valoracién de calidad de los trabajos. Es

importante anotar que la valoracion de los articulos consiste en la aplicacion de una serie

de preguntas de calidad y posterior asignacién de puntajes a cada estudio. En este orden

de ideas, se realiza la evaluacién de calidad teniendo como base la metodologia planteada

en [122] con las siguientes preguntas:

QAL1L: ¢ Es explicita la formulacion mateméatica del modelo?

QA2: ¢ Es definido el proceso para determinar el horizonte de pronéstico?

QA3: ¢ El estudio presenta criterios para seleccionar las variables explicativas?
QA4: ¢ Hay una evaluacion o diagnéstico para el modelo?

QAG5: ¢ Se valida la factibilidad de la metodologia propuesta mediante su aplicacion
algun mercado eléctrico?

QAG6: ¢Existe alguna estrategia de cobertura explicita aplicada a un mercado

eléctrico?

Para cada una de las preguntas se asignaron puntajes teniendo en cuenta los criterios de

evaluacion propuestos en [122]. Las preguntas QAL a QA6 se califican asi: S=1, P =0,5

y N =0, y los criterios empleados, son:

QALl: S (si), la formulacibn matematica del modelo propuesto se presenta en el
articulo; P (parcialmente), la formulacibn matematica es implicita; N (no) no se
define la formulacion matematica del modelo.

QA2: S (si), se describe el proceso para determinar el horizonte de prondéstico del

modelo: P (parcialmente), se sefiala un procedimiento o sugiere la lectura de otros
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estudios; N (no) no se especifica el procedimiento para determinar el horizonte de
pronadstico.

e QA3: S (si), el estudio plantea criterios para seleccionar variables explicativas; P
(parcialmente), se sefialan procedimientos o se sugiere la lectura de otros estudios;
N (no), no se aborda el tema de seleccion de variables explicativas.

e QAA4: S (si) se muestra un procedimiento para realizar un diagnéstico del modelo:
P (parcialmente), el diagnéstico del modelo es realizado implicitamente; N (no), no
se aplica un método de diagndstico para el modelo propuesto.

e QAb5: S (si) los autores aplican el modelo para pronosticar una serie de tiempo de
algiin mercado eléctrico; P (parcialmente), el modelo desarrollado es usado para el
pronéstico de una serie simulada; N (no), no se especifica la aplicacion del modelo
propuesto.

e QAG6: (si) los autores presentan alguna estrategia de cobertura explicita y se aplica
en al menos un mercado eléctrico; P (parcialmente), se mencionan al menos una
metodologia para cubrimiento de riesgo pero no se implementa en un mercado

eléctrico ; N (no), no se especifica la aplicacion de una estrategia de cobertura.

Estos criterios se aplicaron a los 49 estudios seleccionados y los resultados se presentan
en la Tabla 1-3, de la siguiente forma: las filas corresponden a los estudios y las columnas
presentan la evaluacion de cada pregunta, finalmente la Gltima columna muestra el puntaje
total asignado a cada estudio. Los resultados de la evaluacion de calidad muestran que el
maximo puntaje alcanzado es 4,5y el minimo es 1,5; el puntaje promedio es 3,18 + 0,96,
lo que indica que el rango de valores se encuentra entre 2,0 y 4,0. Se concluye que los
puntajes difieren del puntaje ideal que es 6 y ninguna referencia cumple con los criterios
planteados en la Seccién anterior; es importante resaltar que para la pregunta PQ3 ningin
estudio es concluyente sobre la seleccidn de variables explicativas, la mayoria de estudios
emplean la informacion disponible del mercado estudiado [123], [124], [110]. Asimismo,
para la pregunta PQ2 ningun estudio describe el proceso para determinar el horizonte de
prondstico; al respecto, se reportan estudios que analizan la dinamica de los contratos y
de acuerdo a esto seleccionan diferentes periodos (semanal o mensual) [21]. Una vez se
evaluaron los estudios se continud con el proceso de calificacion de cada pregunta y los
resultados muestran que la pregunta con mayor puntaje es QA6 seguida por QAL, y con

el puntaje nulo es QA3. Esto significa que la mayoria de estudios emplean alguna
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metodologia con fines de cobertura en riesgos y especifican explicitamente la formulacién
matematica del modelo empleado; en contraste, ningun estudio plantea criterios para la
seleccion de variables explicativas y muy pocos estudios plantean un procedimiento para
determinar el horizonte de pronéstico, ademas pocos estudios mencionan la periodicidad
de los datos sin especificar los criterios para seleccionar esta ventana temporal.
Finalmente, sobre el diagnéstico del modelo se concluye que se emplean diferentes
métricas para el error como MAE (Mean Absolute Error), MAPE (Mean absolute

Percentage Error) y SMAPE (Symmetric Mean Absolute Percentage Error) [125].

Finalmente, se analizé la correlacion entre el puntaje obtenido por los estudios y el afio de
publicacion. El coeficiente de correlacién es 45,13%, lo que indica que la calificacion tiene
una correlacién baja respecto a la cantidad de citaciones recibidas por la publicacién en el
afo; particularmente durante los afios: 2006 y 2010 tienen la mayor cantidad de citaciones
junto con los puntajes mas altos; en contraste, los estudios que no cumplen los criterios de
calidad se presentan durante los afios: 2008, 2015 y 2016; este periodo coincide con los
valores de mayor dispersion. Los resultados de este analisis se presentan graficamente en
la Figura 1-11.

Figura 1-11. Diagrama de cajas de los puntajes de las preguntas de calidad
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Tabla 1-1. Evaluacion de calidad.

PUNTAIJE
TOTAL

QAl QA2 QA3 QA4 QA5

PAPER

35

3,5

25

0,5

2,5
25

35

15

35
3,5

15
2,5

15

0,5
0,5

15

3,5
0,5

15

15
35

15

Fuente: elaboracion propia
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1.6.4 Discusion

En esta seccidn se responden las preguntas de investigacion formuladas en la seccién
anterior:

A. ¢Qué mecanismos se han usado en otros Mercados de Derivados Eléctricos con

fines de cobertura de riesgos?

Segun los resultados obtenidos en la revision de literatura, el principal mecanismo
empleado para la cobertura de riesgos en los Mercados de Derivados Eléctricos es el
contrato bilateral; el cual es un contrato de suministro de energia entre comercializadores
y distribuidores sobre futura compra/venta de electricidad con un volumen y vigencia que
son negociados entre ambas partes [78]. Luego se encuentran los forwards y futuros que
son contratos estandarizados en el que dos partes se comprometen a comprar o vender
un subyacente en una fecha futura, con un tamafio y un precio establecidos [82]; estos
mecanisos permiten gestionar el riesgo asociado a la volatilidad inherente al mercado spot
[126]. A continuacién, se encuentran las opciones que son contratos que le otorgan al
tenedor el derecho mas no la obligacién de comprar o vender el producto en un momento
y precio especifico [23]. Posteriormente, se encuentran los derivados climaticos que son
instrumentos financieros que difieren de los contratos convencionales porque
generalmente el activo subyacente es un indice meteorolégico no negociable [127].
Finalmente, se encuentran los FTR’s (Financial Transmission Rights) que son contratos
gue no otorgan derechos fisicos sobre el flujo de energia en la interfaz eléctrica, sino que
proporciona una cobertura contra cambios en los precios de transmision [128]. Estos

resultados se muestran en la Figura 1-12.
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Figura 1-12. Mecanismos de cobertura.
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Fuente: elaboracion propia.

B. ¢Cuales son las metodologias empleadas para valorar los mecanismos de

cobertura de riesgo en los principales Mercados de Derivados Eléctricos?

Los principales Mercados de Derivados Eléctricos reportados en la literatura son: PJM
Interconnection [115], [129]-[132], MIBEL (Mercado Ibérico de Electricidad) [124], [125],
[133]-[135], NORD POOL [21], [136]-[138], NEM (Australia electricity Market) [24], [32],
[123], [139], [140] y EEX (European Energy Exchange) [63], [141]-[143]. En la Figura 1-
13 se presentan los principales mecanismos de cobertura estudiados en los Mercados de
Derivados Eléctricos. Se resalta que las metodologias que se mas se han empleado son:
Value at Risk (VaR) [24], [25], [144]—-[146] incluido el Conditional Value at Risk (CVaR) [26],
[98], [147]-[149] y modelos financieros que comprenden varias metodologias: teoria de
portafolio [31], [32], [136], [150], [151], flujo de caja condicional [152] y funcién de utilidad
[153]. Los modelos de series de tiempo, [139], [123], [141], regresion [110], [129], [154] y
redes neuronales artificiales [105], [106], [125], han sido aplicadas recientemente para
pronosticar el precio spot de la electricidad, ya que éste es el subyacente de algunos
instrumentos financieros. Se observa que el mercado mas estudiando con fines de
cobertura es PJM, seguido por NEM y MIBEL.
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Figura 1-13. Principales Mercados de Derivados Eléctricos.
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Fuente: elaboracion propia.

C. ¢Cuadles aportes se reportan en la literatura sobre valoracién de los contratos de

derivados eléctricos en Colombia?

Para revisar la informacion disponible sobre el tema se inici6 la bdsqueda de los
principales aportes realizados sobre el Mercado de Derivados Estandarizados de
Commodities Energéticos, Derivex. Al respecto, Veladsquez et al [67] presenta una
descripcion breve del mercado Colombiano de electricidad, discute las causas de la
variabilidad de los precios, describe a Derivex y se concluye que la alta volatilidad de los
precios promedio mensuales de Bolsa implican un riesgo a la hora de estructurar la
estrategia de cubrimiento usando derivados. Sobre este punto en [155] se propone un
producto derivado del precio de la electricidad que analiza la serie temporal para modelar
la volatilidad y se disefia una opcidn exotica, ademas se calculan las primas con el modelo
Black & Scholes y se concluye que mientras méas tiempo se tome para la cobertura menos
confiable seré la estrategia. Por otro lado, en [156] se muestra un esquema de cobertura
estatica a través de contratos a plazo, y en [157] se plantea una metodologia para la
estimacion de garantias del mercado de futuros en energia eléctrica del mercado

colombiano, y ambos estudios emplean simulacién montecarlo. Este Ultimo [157] concluye
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gue la metodologia actual empleada para la estimacién de garantias no es adecuada para
la definicion de los niveles requeridos para transacciones en el mercado de derivados

eléctricos en Colombia.

Por otro lado, también se revisaron los aportes en temas de pronéstico del precio de la
electricidad ya que en muchos casos se emplean con fines de valoracién de contratos de
derivados. Sobre este punto se encuentran estudios que se interesan en el andlisis de los
fundamentales del mercado que afectan la formacion de los precios de la energia eléctrica
en Colombia [158], [159], asi como los efectos de choques positivos de algunas variables
mediante la aplicacion de la metodologia VaR (vectores autorregresivos) [79]. Se concluye
gue las variables que influencian los precios de la energia son: la demanda, la hidrologia
y la disponibilidad declarada; en contraste, las variables dummy empleadas para incluir el
efecto de los cambios en la regulacién, no muestran efectos estadisticamente
significativos. Un analisis mas especifico de la influencia del Nifio Oceanico (ONI, por sus
siglas en inglés) sobre los aportes hidroldégicos mensuales se presenta en [71], en el cual
se presenta la relacion no lineal entre estas variables y se concluye que los aportes pueden
llegar a reducirse hasta el 26.8% de la media histdrica en periodos de Nifio y aumentar
hasta el 260.4% durante fendmenos de La Nifia. Adicionalmente, se encuentran estudios
gue aplican diferentes metodologias para el prondstico del precio de la electricidad. En
primera instancia, se encuentran estudios que emplean la metodologia de Box-Jenkins; al
respecto en [160] se desarrolla un modelo ARIMA y un modelo estructural donde los
errores son modelados con la misma estructura de Box-Jenkins, y esta aproximacion
captura de forma mas completa las caracteristicas de la serie. De forma similar, en [161]
se emplean varios modelos de media movil autorregresiva y procesos generalizados de
heterodacedasticidad condicional. En este caso, el modelo de volatilidad sugiere un shock
en la varianza persistente conservando su efecto en el largo plazo. Es asi como algunos
estudios analizan volatilidad de la serie de precios de la electricidad [16], asi como la
asimetria en la distribucién, comportamientos bruscos en periodos cortos y
heterodacedasticidad [162], en ambos casos emplean modelos ARCH y GARCH vy
concluyen que la serie se caracteriza por curtosis, aglomeraciones de volatilidad,

ocurrencia de eventos extremos y reversion a la media.

Posteriormente se encuentran estudios que proponen un modelo de prondéstico bajo el

enfoque de redes neuronales. Es asi como en [163] emplean redes neuronales para el
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prondstico diario de la electricidad y en [164] se emplean redes neuro-difusas; estos
estudios concluyen que: la tarea de pronosticar el valor exacto del precio en bolsa es una
tarea compleja debido a la gran cantidad de elementos endbgenos y exdgenos
involucrados en su formacién del precio, y el modelo que se propone es de facil
implementacién, muestra un buen desempefio y requiere menor tiempo de computo
respecto a otras metodologias de prondstico. De forma similar para la prediccion de los
precios mensuales de la electricidad en [165] se emplean redes neuronales con variables
exdgenas, en [166] se emplean maquinas de vectores de soporte y en [167] se incluyen
modelos ARMA e hibridos. Estos estudios concluyen que la prediccion de esta serie es
bastante compleja debido a la presencia de cambios en la amplitud en su patrén ciclico de
periodo anual, incremento en la tendencia, asi como varios cambios en su tendencia de

largo plazo durante el periodo analizado.

Sobre este Ultimo punto se reportan estudios que analizan el comportamiento del precio
de la electricidad en el largo plazo. En asi como en [168] se ajusta un modelo de regresion
y econométrico para proyectar el precio de la electricidad a 2030, teniendo en cuenta
variables como la poblacion y la precipitacion; en contraste en [169] se presenta una
metodologia para determinar precios estacionales en forwards en mercado de generacion
de electricidad en Colombia empleando un juego de Cournot para caracterizar el precio, y
la teoria clasica de portafolio para determinar la distribucién de estas cantidades en
contratos. Los autores concluyen que en el largo plazo sera mas rentable para los

generadores vender forwards estacionales en lugar de participar en la Bolsa de Energia.

La revision de literatura muestra que los temas relacionados con el andlisis del
comportamiento y pronéstico del precio de la electricidad en Colombia han sido
ampliamente estudiados; sin embargo, no se reportan estudios que disefien un mecanismo
de valoracién de los contratos derivados en el mercado de commaodities energéticos en
Colombia o propongan algin modelo para la cobertura de los riesgos que enfrentan los

agentes que realizan operaciones en la Bolsa de Energia.

D. ¢Qué evidencias hay en favor o en contra de los mecanismos utilizados en los

mercados de derivados eléctricos para garantizar la cobertura del riesgo?
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Ningun estudio es concluyente respecto al tema de la cobertura del riesgo en los mercados

eléctricos. Su principal interés se centra en cuantificar el riesgo aplicando metodologias

como el VAR o CVAR, y en algunos casos se analiza el comportamiento del precio de la

energia en los mercados de corto plazo para determinar cual modelo de prondstico es mas

preciso al evaluar las metodologias con criterios estadisticos. Aunque la mayoria de los

estudios expresan la necesidad de contar con herramientas que reduzcan la exposicion al

riesgo de los agentes del mercado, no se proponen mecanismos de cobertura de riesgos,

ni aproximaciones para valorar contratos de derivados energéticos a partir de los hallazgos

reportados en temas de prondstico.

Teniendo en cuenta todo lo anterior se concluye que:

La valoracion de contratos de futuros es un tema de sumo interés para los agentes
del Mercado de Derivados Eléctricos en Colombia, con fines de cobertura de riesgo
y rentabilidad; sin embargo, los estudios se han enfocado en la caracterizacion del
precio o prondstico de la serie temporal.

A partir de la evaluacion de calidad de los articulos, no se reporta en los estudios
el proceso para seleccionar las variables explicativas de los modelos de simulacion
ni los criterios que se emplean para la eleccion del horizonte de prondstico.

Cada trabajo es valido para el mercado que estudia. Es decir, que la metodologia
planteada no es transferible ya que los mercados operan de forma diferente.

No existe una aproximacion robusta para pronosticar el precio de la energia en
Bolsa, como insumo para la valoracién de contratos en el Mercado de Derivados
de Commodities Energéticos-Derivex.

No reportan estudios que tengan criterios de especificacion para seleccionar las
variables explicativas del modelo de pronéstico en el mercado eléctrico de
Colombia que pueda ser usado con fines de simulacién del precio.

Los modelos de pronéstico reportados en la literatura no determinan cual debe ser
el horizonte de prediccion dependiendo de las caracteristicas particulares de cada
mercado de derivados eléctricos estudiado.

No existe una metodologia que permita valorar los contratos de derivados

financieros en el Mercado de Derivados de Commodities Energéticos- Derivex.
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1.7 Definicion del problema de investigacion

En la seccién anterior se presentd una revision de la literatura mas relevante en el tema:
gestion de riesgos financieros en los mercados eléctricos. Al respecto se establecio la
pertinencia del tema, se identificaron tendencias de investigacion, se presentaron los
principales hallazgos, asi como vacios de investigacion que seran abordados en esta

seccion, la cual tiene como objetivo presentar el problema de investigacion.

Los agentes del mercado eléctrico se encuentran expuestos continuamente al riesgo [66],
producto de la alta volatilidad del precio de la energia en Bolsa [6], [47], [67], [73]. Con el
fin de mitigar este efecto, surgen los mercados de derivados eléctricos para gestionar el
riesgo y administrar las operaciones financieras del mercado adaptando el mismo concepto
de los derivados financieros tradicionales. Estos mercados realizan sus transacciones a
través de instrumentos derivados: futuros o forwards, swaps y opciones, que a su vez han
servido de insumo para crear estrategias de cobertura en las bolsas de energia, siendo los
futuros y forwards, los instrumentos mas utilizados. Un contrato de futuros es un acuerdo
para comprar o vender un activo en una fecha especifica a un precio determinado [170];
en este contrato se pueden presentar dos posiciones: de compra o de venta del contrato y

su beneficio se calcula como:
Beneficio = Sy — K D)

Donde: S; representa el valor del precio del activo subyacente al vencimiento y K
representa el precio de compra pactado en el contrato. Para el caso de un contrato de
venta el beneficio se obtiene con la formula (1), s6lo que el activo subyacente es negativo
y el precio de ejercicio positivo. De acuerdo a las expectativas que se tengan del precio del
activo subyacente, se toman decisiones de compra o ventay se pacta el precio de ejercicio,
por ende, para maximizar el beneficio es fundamental conocer la trayectoria futura del

precio del subyacente.

Existen dos mecanismos para valorar las opciones: mediante modelos derivados a partir
de la teoria financiera, y mediante simulacién numérica. Entre los modelos mas conocidos

se encuentran el modelo de Cox, Ross & Rubinstein (1979) y el modelo de Black & Sholes
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(1973) [86]. El modelo publicado por Black & Scholes [171] es ampliamente usado para la
valoracion de contratos de cualquier activo financiero; sin embargo, la aplicacion de este
modelo asume el precio del activo subyacente es conducido por el movimiento Browniano
geomeétrico, es decir, el precio es lognormal [172]. Asimismo, el modelo propuesto por Cox,
Ross & Rubinstein [173], considera que la evolucion del precio del activo subyacente varia
segun el proceso binomial multiplicativo [174]. En contraste, los mercados de electricidad
difieren fuertemente de los mercados financieros [4], ya que el precio de la electricidad es
mas volatil que otros commaodities [3], [47], [57], [60], [62], [175], y la serie temporal
presenta un comportamiento de reversion a la media [8], [66], [176], [L77]. En este orden
de ideas, los supuestos de los modelos financieros no pueden ser replicados a los
mercados eléctricos y en consecuencia, la otra alternativa que queda para valorar los
contratos es la simulacion numérica del precio del activo subyacente (que para el caso de
los mercados de derivados eléctricos es el precio de la energia en bolsa), cuyo insumo
fundamental son los modelos de prondstico. En efecto, surge la necesidad de utilizar

modelos de prondstico para simular numéricamente el precio de la energia en bolsa.

En la literatura se han reportado diferentes aproximaciones al tema del prondstico de los
precios de la electricidad teniendo en cuenta el comportamiento de los price-drivers [54],
[175], [178], [179]; estos estudios hacen énfasis en la importancia de tener como variables
de entrada del pronéstico los price-drivers mas significativos, y contar con herramientas
gue cuantifiguen su precision. Adicionalmente, uno de los principales objetivos del
modelado de series de precios de la energia es garantizar la eficiencia y precision del
prondstico. Sobre este punto, diferentes aproximaciones determinan la metodologia que
mejor captura las caracteristicas del precio comparativamente entre varias técnicas de
pronéstico [14],[17], [47], [48], [57], [180], o validan su metodologia en varios mercados
[13], [38], [49], [60], [61], [73], [181]. No obstante, no se reportan analisis que permitan
cuantificar la degradacién de la calidad del pronéstico como funciéon de las variables
explicativas, ni la influencia de estas variables con el fin de determinar si se deben incluir
en el modelo; generalmente el enfoque ha sido seleccionar predictores mediante el uso de
conocimiento de expertos [181]. Es decir, no hay un criterio de especificacién de modelos
basado en la pérdida de calidad de los prondsticos, el cual se puede medir como perdida
de precisidn o mediante el incremento del tamafio de los intervalos de confianza a medida

gue crece el tiempo; tampoco existen indicadores que midan este comportamiento.
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Generalmente, los modelos de pronéstico de la electricidad tienen ventanas de tiempo de
corto plazo (una hora hasta pocos dias), mediano plazo (pocos dias hasta meses) y largo
plazo (més de un afio) [57], [45]. Sin embargo, en la literatura no hay un consenso sobre
cudl debe ser realmente el umbral de prondstico para los modelos de prediccion del precio
de la electricidad [182]; al respecto se argumenta que: el proceso de prondstico se hace
mas complejo al aumentar el horizonte de prondstico [183], el error del prondstico depende
de la escala temporal (hora, diario, semanal, mensual, etc.) y se incrementa al aumentar
umbral del prondstico [184]. Sin embargo, estos criterios no son suficientes para tomar una
decision de inversién en contratos, tampoco se cuenta con criterios para definir el plazo de
un contrato en términos de un modelo de prondstico. Por lo tanto, crece el interés alrededor
de poder valorar adecuadamente los derivados energéticos a partir de procesos de
simulacién numérica, ya que los métodos actuales tienen falencias y no garantizan la

precision en el pronostico.

Finalmente, es importante resaltar que la electricidad tiene una naturaleza instantanea, no
puede ser almacenada, y su transmisién puede ser interrumpida por problemas de
congestion en la red eléctrica [3], [9], [57], [185], esto sumado a otros factores como los
cambios climaticos ocasionan que la serie temporal exhiba una alta volatilidad, exceso de
curtosis, heterodasticidad y no linealidad [37], [47]-[49], [58], [141], [186]. Estas
caracteristicas agregan incertidumbre al pronéstico, afectan el rendimiento del modelo,
aumentan el error [61], lo que dificulta alin mas la tarea de predecir la dinamica de los
precios [13], [17], [50], [54], [187], [188]; y un buen modelo de prondstico debe ser capaz
de capturar la dindmica compleja de la serie de precios de la electricidad [43]. Teniendo
en cuenta todo lo anterior, es necesario mejorar el criterio de la seleccidén de variables de
entrada del modelo de prondstico y emplear herramientas mas sofisticadas. Por
consiguiente, un modelo de pronéstico per se no es adecuado ya que esta enfocado en la
prediccidon de corto plazo y no explicitamente en la generacién de series de precios
sintéticas que conserven las propiedades de los precios reales. El problema de
investigacion abordado en esta tesis tiene que ver con el desarrollo de un modelo de
valoracién de los contratos de Derivex compuesto por un modelo de toma de decisiones y
un modelo de simulacién del precio de la electricidad en la Bolsa de Energia, que permita:
determinar el maximo horizonte de prondstico dada una métrica de calidad (parametro),

seleccionar el mejor conjunto de variables explicativas que caracterizan el precio y obtener
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el valor esperado del instrumento financiero; como herramienta de valoraciéon de los

contratos en Derivex.

1.8 Hipotesis

Es posible contar con un modelo de valoracion compuesto por un modelo de toma de
decisiones y un modelo de simulacién de los precio para pronosticar el precio de la energia
en Bolsa, que permita la valoracion de contratos en el Mercado de Commodities
Energéticos-Derivex. EI modelo de simulacién puede ser obtenido empleando técnicas
univariadas y multivariadas. Adicionalmente, se puede mejorar su precision del prondstico
mediante la selecciéon del conjunto de variables capturan las relaciones del precio,
discriminando las que le agregan ruido a la serie, y determinando el umbral de pronéstico
mas eficiente. Con esta herramienta de valoracion, los agentes del mercado podran
cubrirse al riesgo asociado a la volatilidad del precio e incrementar sus ingresos, como

producto de las transacciones realizadas en la Bolsa de Energia.

1.9 Objetivos

1.9.1 Objetivo general

Desarrollar una aproximacién metodol6gica para valorar los contratos en Derivex a

partir de los pronadsticos del precio de la electricidad.

1.9.2 Objetivos especificos

e FEvaluar la capacidad de pronéstico de diferentes técnicas de prondstico
univariadas y su aplicabilidad en la valoracion de derivados energéticos en
Colombia.

e Evaluar la capacidad de pronostico de diferentes técnicas de prondstico
multivariados y su aplicabilidad en la valoracion de derivados energéticos en
Colombia.

e Desarrollar una aproximacion que permita combinar los criterios obtenidos en los

dos primeros objetivos como herramienta de valoracion de contratos en Derivex.






2.Metodologia

En este capitulo se presenta la metodologia propuesta en esta Tesis. En primer lugar, se
presenta el modelo de decision y posteriormente se describe el proceso de simulacién

numérica para la serie de precios.

2.1 Volatilidad del precio

Los agentes que operan el mercado spot de electricidad se encuentran expuestos al riesgo
debido a las caracteristicas de la dinAmica del precio debido a la incertidumbre del
comportamiento futuro de los precios. Tal como se mencioné en la Seccion 1.1, esto se
debe a la dinamica compleja que presenta la serie de precios caracterizada por una alta
volatilidad. En este contexto, los contratos de electricidad son una herramienta 0til para
proteger a los participantes del mercado eléctrico de los riesgos asociados a las
operaciones de negociacion que se realizan en el mercado spot, ya que estos pueden
significar una pérdida monetaria. Es asi como surgen los mercados de derivados eléctricos,
los cuales adoptaron los instrumentos de derivados de los mercados financieros
tradicionales, pero tienen una baja liqguidez y no proveen herramientas para disefiar

estrategias de cobertura.

2.2 Derivex

Derivex es el administrador del sistema de negociacién y registro de operaciones de los
instrumentos financieros derivados de electricidad en Colombia; su estructura,
funcionamiento y  caracteristicas se explican detalladamente en la Seccion 1.3.
Actualmente, Derivex ofrece contratos mensuales de electricidad que son utilizados por los
agentes del mercado para cubrirse ante las fluctuaciones del precio en bolsa ya que al
comprar 0 vender un contrato se asegura el precio de contratacion. Derivex publica
diariamente los precios de valoracion de los contratos asi como los precios de las

operaciones que se realizan en el dia; sin embargo, este sistema no provee herramientas



44 Modelo de valoracion de contratos en Derivex

para establecer las posiciones de compra o venta del futuro de acuerdo a la expectativa

de los precios.

2.3 Problema de decision del agente

Los agentes que realizan negociaciones en el mercado spot deciden que posicion tomar
(compra o venta) de acuerdo a sus expectativas del precio de la electricidad, y pueden
emplear los contratos de futuros ofrecidos por Derivex para respaldar sus operaciones. Sin
embargo, los agentes del mercado no tienen suficiente informacién objetiva para saber si
les conviene comprar o vender el contrato de futuro, y sus estrategias de negociacion son
creadas a partir de los recursos gque tengan disponibles como los precios de referencia de
Derivex y su propio criterio. Es asi como el agente se enfrenta a un entorno complejo donde
la informacion disponible es escaza e imprecisa y no se cuenta con modelos analiticos del
comportamiento del precio; lo que dificulta ain méas la toma de decisiones. En
consecuencia, se requieren modelos de toma de decisiones para plantear las estrategias
de negociaciébn que maximicen los beneficios econémicos y reduzcan el riesgo. Estos
modelos pueden incorporar la informacién de la valoracion de los precios de los contratos
publicada por Derivex y modelos que simulen la evolucién del precio spot. Inicialmente se
debe disefiar un método analitico que represente las diferentes alternativas que tiene el

operador para tomar la dificil decision.

2.4 El modelo de decision

Tal como se mencion6 en la seccion anterior, el operador de mercado requiere una
metodologia para tomar decisiones objetivas bajo una alta incertidumbre sobre la evolucion
del precio. Un modelo de decisiones proporciona una estructura y orientacion para el
pensamiento sistematico ante situaciones complejas y su creacién require tres pasos: la
identificacion de los objetivos, la estructura de los elementos de la situacion o decision en
un marco logico y la definicion precisa de todos los elementos del modelo de decisién [189].
En el primer paso, el agente tiene como problema su exposicion a la volatilidad del precio
spoty sus objetivos son: minimizar la exposicion al riesgo ante las operaciones que realiza
en la Bolsa de Energia, y maximizar sus beneficios econémicos. En el segundo paso, si el
agente decide realizar el cubrimiento con derivados encara el problema de decidir cuando
y bajo que condiciones comprar o vender los contratos; para poder decidir, el agente debe

analizar el comportamiento del mercado ante condiciones particulares teniendo en cuenta
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las variables intrinsecas y su propio juicio. En el tercer paso, se deben identificar todos los
elementos del modelo de decisiones, definir su estructura determinando las variables que
influencian el comportamiento del precio de la electricidad y construir el modelo empleando

la probabilidad ya que en este caso la incertidumbre es inherente al problema.

El mercado eléctrico colombiano es un sistema de comportamiento complejo donde
algunas de las variables explicativas tienen impacto sobre otras variables explicativas y
sobre el precio; en este contexto, la elaboracion de un modelo de decisiones es un
problema tan complejo que para analizarlo el uso de modelos que simulan unicamente el
comportamiento de los precios no es suficiente, ya que no se capturan la influencia de
otras variables del sistema que tienen un gran impacto en su comportamiento. Al respecto,
se sabe que la operacion de largo plazo del mercado eléctrico se ve afectada por dos
grandes factores que son la hidrologia y la demanda [79]; estas variables son externas al
mercado y gobiernan su comportamiento [16]. Los escenarios de hidrologia y demanda
han sido empleados para la toma de decisiones de los agentes del mercado eléctrico en
la planeacién del corto, mediano y largo plazo. En el corto plazo estos escenarios se
emplean para minimizar los costos de operacion, en el mediano plazo para determinar
cuales recursos se utilizan para garantizar la generacion de electricidad y en el largo plazo
para establecer la expansion de la capacidad. Particularmente, la hidrologia afecta la
formacion de los precios de la electricidad debido a la vulnerabilidad del sistema eléctrico
ante eventos secos ya que este recurso representa aproximadamente el 78% de la
generacion total del sistema [69]; es asi como en periodos de lluvias los precios disminuyen
y en periodos de sequia los precios se incrementan porque se requieren otros recursos de
generacion. Para construir el modelo de decisiones se plantearon escenarios de los
fendmenos de variabilidad climéatica El Nifio y La Nifia ya que tienen una fuerte incidencia
sobre los recursos hidricos, y se plantearon escenarios de demanda de acuerdo a las
proyecciones que se realizan en los planes de expansiéon de generaciéon y transmision. En
la Figura 2-1 se presenta un esquema del problema que enfrenta el agente y el modelo de
decisiones. En el lado izquierdo del grafico se plantea el problema del agente por la
incertidumbre de cuantos contratos y en cudl plazo se deben comprar; posteriormente se
propone un modelo de decisiones cuyos nodos son alimentados por las simulaciones del

precio de la electricidad y contiene los escenarios de hidrologia y demanda.
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Figura 2-1. Problema del agente y modelo de decisiones
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Fuente: elaboracién propia.

2.5 Modelo de simulacidon

La naturaleza de los mercados eléctricos conduce a que la simulacién de la evolucién del
precio spot de la electricidad requiere el andlisis de las variables que afectan su
comportamiento. Al respecto, algunos autores sustentan que las variables que tiene mayor
influencia en la formacion del precio de la electricidad en el mercado colombiano son: los
aportes hidricos [71], [80], [190]; la demanda [16] y la generacién [159]. Un diagrama
causal sobre la influencia de las variables que impactan en el comportamiento del precio
es representado en la Figura 2-2. Tal como se menciond en la seccién anterior, los
fendmenos macrocliméticos El Nifio y La Nifia se encuentran asociadas a las anomalias
hidrolégicas que ocurren en Colombia; el Nifio produce periodos secos mas fuertes y
prolongados, en cambio La Nifia amplifica las lluvias y los caudales [191]. El nivel de los
embalses depende de los aportes y la generacion hidroeléctrica depende tanto de los
embalses como de los aportes; esta relacion es directamente proporcional. Finalmente, se
encuentra el precio que depende del comportamiento de las anteriores variables junto con

la demanda.
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Figura 2-2. Diagrama causal.
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Teniendo en cuenta lo anterior, el modelo de simulacion del precio de la electricidad inicia
con las simulaciones de cada escenario del ONI (El Nifio, La Nifia y normal) y estas
simulaciones alimentan el modelo de simulacién de los aportes; ambos modelos alimentan
el modelo de simulacion de los embalses. Posteriormente, el modelo de simulacién de la
hidrologia es alimentado por las simulaciones de: el ONI, los aportes y los embalses. Por
otro lado, se desarrolla un modelo de simulacién de la demanda para cada escenario (alta,
media y baja). Todo lo anterior se incorpora en el modelo de simulacion del precio de la

electricidad que se ilustra en la Figura 2-2.

Figura 2-3. Modelo de simulacién para un mes adelante
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2.5.1 Aclaracion sobre los modelos

En esta tesis se utiliza el enfoque de machine learning, en el cual se busca explicitamente
la generalizacion de los datos por parte del modelo. Por ejemplo, en el caso del ONI se
busca un modelo que permita generar series sintéticas que tengan el mismo
comportamiento real de la serie del ONI. Es necesario aclarar que el enfoque seleccionado
en esta tesis difiere grandemente de los procedimientos utilizados en estadistica y
econometria, ya que en estos Ultimos se verifica el cumplimiento de los supuestos
estadisticos sobre los cuales se desarrolla la formulacién matematica del modelo, pero en
ningin momento se verifica si las series sintéticas de dichos modelos realmente son

similares a las series reales del fenémeno.

Por otro lado, el periodo de simulacion seleccionado para las series sintéticas es de 24
meses ya que el modelo de decisibn propuesto en esta Tesis busca emular el
comportamiento del mercado, asi que se tuvieron en cuenta los criterios para valorar los
contratos en Derivex y la operacion del mercado con contratos bilaterales. En primer lugar,
Derivex publica una valoracion individual para los contratos correspondientes al afio
calendario vigente y los vencimientos del siguiente afio; es decir, que maximo se realizan
valoraciones individuales para 24 contratos y para el resto se calcula un Unico precio. En
segundo lugar, la vigencia de los contratos bilaterales varia entre pocos meses y dos afios
maximo [78]. Adicionalmente, el clima es una de las principales variables del modelo de
decisiones y con los modelos que existen actualmente s6lo se puede lograr un prondéstico
para 18 meses adelante. En este orden de ideas se concluye que en la practica no tienen

sentido valorar contratos para periodos superiores a 24 meses.

Finalmente, para determinar la cantidad 6ptima de simulaciones de las series sintéticas se
estimaron los momentos de las simulaciones de los precios para cada periodo. A partir de

1000 simulaciones los valores de los momentos tienden a permanecer constantes.

2.5.2 Informacioén utilizada

La informacion empleada para alimentar el modelo de simulacion del ONI fue extraida de
la pagina del National Oceanic and Atmospheric Administration (por sus siglas en inglés,

NOAA), y la informacién para las demas variables: aportes, embalse hidrologia, demanda
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de energia y precio se descargaron de la pagina del operador del Sistema Interconectado
y administrador del Mercado de Energia de Colombia XM. El periodo seleccionado tiene

como fecha inicial 1 de enero del 2000 y fecha final 31 de diciembre de 2017.

A continuacion, se presenta la explicacion de cada modelo de simulacién presentado en
la Figura 2-2.

2.5.3 Modelo de simulaciéon del ONI

El modelo del ONI se elaboré con un modelo autorregresivo. Inicialmente, se realizo la
particion de los datos en dos subconjutos: train y test. Para la muestra de train se tomo el
60% de los valores y para la muestra de test el resto de valores. Para realizar el computo
numérco se utilizé el Lenguaje Python y la libreria de machine learning sklearn. Se
ajustaron diez modelos incrementando la cantidad de rezagos hasta determinar el modelo
Optimo; para esto se busco el modelo que sobre la muestra de train se comporte de la
mejor manera posible y se valida sobre la muestra de test empleando las métrica MSE
(Mean squared error). De acuerdo con los resultados obtenidos, el modelo que tiene mejor

comportamiento es un modelo autorregresivo de orden tres:

y, = —0.0035 + 1.3500y,_, — 0.3142y,_, — 0.0159y,_3 + a; ()

= Obtencioén de las series sintéticas para representar los escenarios del ONI

El modelo anterior se empleé para la elaboracion de las series sintéticas del ONI.
Inicialmente, se entrend el modelo con la muestra de datos histéricos disponibles y se
simularon veinticuatro periodos hacia adelante para un total de mil simulaciones.
Posteriormente, se toma el valor promedio de cada simulacion y se ordenan de menor a
mayor para sacar los percentiles que corresponden a cada una de las posibilidades del
ONI: La Nifia, neutral, El Nifio. Para el caso de La Nifia se seleccioné el percentil 10, para
el estado Neuro se selecciond el percentil 50 y para el caso de El Nifio se seleccion6 el
percentil 90. Para determinar estos percentiles se analizdé la informacién histérica
disponible del ONI de la siguiente forma: se agruparon los valores del ONI en tres
subconjuntos (La Nifa, neutral y El Nifio), se calculé el promedio del ONI para cada grupo

y se busco el valor del percentil correspondiente para cada uno de los promedios.
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2.5.4 Modelo de los aportes

Para el modelo de aportes desarrollado se empled un modelo autorregresivo con variables
explicativas. Este modelo considera como variables explicativas el ONI y variables dummy
del inicio de operaciéon de proyectos de generacion hidroeléctrica. En total se tuvieron en
cuenta siete variables dummy las cuales tienen un valor de cero hasta la fecha de inicio de
operacion, a partir de este punto la variable toma el valor de uno; estas variables se
elaboraron a partir de la informacion disponible en el histérico de los proyectos de
generacién de energia eléctrica con fuentes hidricas y la informacién de entrada de nuevos
proyectos. Para replicar el comportamiento de los aportes se realiz6 el siguiente proceso:
e Se estandarizé cada poblaciébn mensual: se resta la media mensual y luego se
divide por la desviacion estandar mensual, tal como se suele hacer en
modelamiento hidrolégico.
e Se calcularon coeficientes de las variables explicativas y sus retardos.
e Se removi6 el efecto de las variables explicativas.
e Se estimé la cantidad de retardos 6ptimos de la propia serie. Para determinar la
cantidad de rezagos Optima se ajustaron veinticuatro modelos hasta encontrar el
modelo con mejor desempefio sobre la muestra train (60% de los valores) y luego

se valido sobre la muestra test (40% de los valores) empleando el MSE.

De acuerdo a los resultados obtenidos, el modelo que replica mejor el comportamiento de
los aportes es un modelo autoregresivo de orden uno con tres retardos para la variable

ONI (x;) y siete variables dummy (w;).

y: = 2826.0825 + 0.3814y,_; — 507.0557x, + 481.5534x,_; + 312.4130x,_, —
1154.0098x,_; — 1716.8544w®, + 2389.6704w®, + 531.3605w®), + 345.0474w®), +
347.5969w®), + 75.3149w(®), + 356.5377w ), + a, (3)

= Obtencién de las series sintéticas de los aportes

El modelo anterior se empled para la elaboracion de las series sintéticas de los aportes.
Inicialmente, se entren6 el modelo con la muestra de datos histéricos disponibles y se

simularon veinticuatro periodos hacia adelante para un total de mil simulaciones. Por cada
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una de las tres series seleccionadas del ONI (percentiles del 10%, 50% y 90%) se

generaron mil series sintéticas de los aportes.

2.5.5 Modelo del embalse

En el modelo del embalse se empleé un modelo autorregresivo con variables explicativas.
Este modelo considera como variables explicativas el ONI, los aportes y las siete variables
dummy consideradas en el modelo de aportes. Para replicar el comportamiento del
embalse se realizd el siguiente proceso:

e Se elimingd el ciclo estacional de la serie: a cada valor se le resta el promedio
mensual dividido entre la desviacion estandar mensual del embalse.

e Se calcularon los coeficientes de las variables explicativas y sus retardos.

e Se removid el efecto de las variables explicativas.

e Se estimé la cantidad de retardos 6ptimos de la propia serie. Para determinar los
rezagos optimos de las variables explicativas se evaluaron retardos entre uno y
guince y se seleccioné el modelo con retardo que tiene mejor desempefio sobre la
muestra train (60% de los valores) y luego se valid6 sobre la muestra test (40% de

los valores) empleando el MSE.

De acuerdo a los resultados obtenidos, el modelo que replica mejor el comportamiento del
embalse es un modelo autoregresivo de segundo orden con tres retardos el ONI (x;), doce

retardos de los aportes (z;) y siete variables dummy (w,).

ye = —2.38844 + 1.12943y,_; — 0.36083y,_, + 0.30407x, — 0.27212x,_; — 0.00634x;_, +
0.00241x,_3 + 0.00031z, + 0.00007z,_; + 0.00008z,_, + 0.000062z,_5 + 0.00011z,_, +
0.00007z,_5 + 0.00008z,_¢ + 0.00007z,_, + 0.00008z,_g + 0.00008z;_¢ + 0.000062,_1, +
0.00001z,_;; — 0.00014z,_;, — 1.06501w ™), + 0.76706w ), — 1.17283w ), —
0.69629w ™), + 0.02284w®), — 0.07826w®), + 0.12233w?), + a, (4)

En la ecuacién anterior algunos coeficientes tienen valores muy bajos porque no se
emplean procedimientos para eliminar rezagos intermedios ya que es un proceso

extremadamente costoso computacionalmente.
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=  Obtencion de las series sintéticas del embalse

El modelo anterior se empled para la elaboracién de las series sintéticas del embalse.
Inicialmente, se entrend el modelo con la muestra de datos histéricos disponibles y se
simularon veinticuatro periodos hacia adelante para un total de mil simulaciones. Por cada
una de las tres series seleccionadas del ONI (percentiles del 10%, 50% y 90%) se

generaron mil series sintéticas del embalse.

2.5.6 Modelo de la generacion hidroeléctrica

Para el modelo de la generacién hidroeléctrica se empled un modelo autorregresivo con
variables explicativas. Este modelo considera como variables explicativas el ONI, los
aportes, el embalse y las siete variables dummy consideradas en los anteriores modelos.
Para replicar el comportamiento de la generacion hidroeléctrica se realizé el siguiente
proceso:

e Se calcularon los coeficientes de las variables explicativas y sus retardos.

e Seremovio el efecto de las variables explicativas.

e Se estimd la cantidad de retardos 6ptimos de la propia serie. Para determinar los
rezagos optimos de las variables explicativas se evaluaron retardos entre uno y
quince y se seleccion6 el modelo con retardo que tiene mejor desempefio sobre la
muestra train (60% de los valores) y luego se validé sobre la muestra test (40% de
los valores) empleando el MSE.

De acuerdo a los resultados obtenidos, el modelo que replica mejor el comportamiento de
la generaciéon hidroeléctrica es un modelo autoregresivo de segundo orden con dos
retardos del ONI (x;), once retardos de los aportes (z;), un retardo del embalse (v;) y siete

variables dummy (w;).

ye = 1315.4984 + 0.4272y,_; — 0.1041y,_, — 369.8058x, + 229.4212x,_, —
157.6814x,_, + 0.0952z, + 0.0463z,_; + 0.0198z,_, + 0.00772,_3 + 0.0091z,_, +
0.01272z,_5 — 0.00698z,_ + 0.00857z,_, + 0.00792z,_g — 0.01252,_¢ + 0.0053z;_1 +
0.0204z,_,; — 0.0205v; + 0.0655v,_; — 75.5757w®), + 291.4985w?), + 402.9670w ), +
43.9142w™®, + 186.8912w®), + 504.7084w®, + 93.7286w ), + a, (5)
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= Obtencién de las series sintéticas de la generacion hidroeléctrica

El modelo anterior se empled para la elaboracion de las series sintéticas de la generacién

hidroeléctrica. Inicialmente, se entrend el modelo con la muestra de datos histéricos

disponibles y se simularon veinticuatro periodos hacia adelante para un total de mil

simulaciones. Por cada una de las tres series seleccionadas del ONI (percentiles del 10%,

50% y 90%) se generaron mil series sintéticas de la generacion hidroeléctrica.

2.5.7 Modelo de la demanda

Para desarrollar el modelo de la demanda de realiz6 el siguiente proceso:

Se calcularon factores para cada uno de los meses del afio: se tomaron valores
histéricos de la demanda desde el afio 2000 hasta el afio 2017 y se calculd la
proporcion del valor de la demanda para cada mes respecto al afio, luego se calcul6
el promedio de estos valores.

Se tomaron los valores porcentuales del crecimiento de la demanda (escenario:
alto, medio y bajo) proyectados por la Unidad de Planeacion Minero-Energética
UPME para los siguientes dos afios a partir del periodo en que se inicia la
simulacién (2017 y 2018).

Para cada valor de crecimiento se calcul6 la tasa de crecimiento diaria y luego se
computé para el mes.

Se calcul6 la demanda anual del afio anterior, y este resultado se multiplica por el

factor correspondiente al mes y por la tasa mensual calculada en el anterior paso.

2.5.8 Modelo del precio univariado

Para dar cumplimiento al primer objetivo especifico se realiz6 el modelo del precio

univariado; para esto se emple6 un modelo autorregresivo aplicando el siguiente proceso:

Se removi6 el efecto de la inflacion: se expresaron los precios de la electricidad en
pesos constantes y se calcularon los rendimientos logaritmicos.

Se estimé la cantidad de retardos 6ptimos de la serie de precios. Para determinar
los rezagos 6ptimos del precio se evaluaron retardos entre uno y veinte; los
parametros del modelo fueron estimados con la muestra de entrenamiento train

(60% de los valores), y se seleccion6 el modelo con el mejor desempefio para la
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muestra de prueba (40% de los valores); el criterio de desempefio empleado fue el
MSE. De acuerdo a los resultados obtenidos, el modelo que presenta mejores

resultados es un modelo autoregresivo de primer orden.

v, = 0.46808 + 0.89399y,_, + a;

Este modelo se descarta porque no permite emular el comportamiento basado en

escenarios.

2.5.9 Modelo del precio autorregresivo con variables explicativas

Para el modelo de los precios se empleé un modelo autorregresivo con variables
explicativas. Este modelo considera como variables explicativas el ONI, los aportes, el
embalse, la demanda y la generacién térmica. El algoritmo utilizado para este modelo se

presenta en la Figura 2-4 y se detalla a continuacion:

e Se removio el efecto de la inflacion: se expresaron los precios de la electricidad en
pesos constantes y se calcularon los rendimientos logaritmicos.

e Se calculd la generacién térmica como la diferencia entre la demanda y la
generacion hidroeléctrica.

e Se calcularon los coeficientes de las variables explicativas y sus retardos.

e Se removio el efecto de las variables explicativas.

e Se estimé la cantidad de retardos 6ptimos de la serie de precios. Para determinar
los rezagos 6ptimos de las variables explicativas se evaluaron retardos entre uno 'y
trece; los parametros del modelo fueron estimados con la muestra de
entrenamiento train (60% de los valores), y se seleccion6 el modelo con el mejor
desempefio para la muestra de prueba (40% de los valores); el criterio de
desempeiio empleado fue el MSE. De acuerdo a los resultados obtenidos, el
modelo que replica mejor el comportamiento de los precios es un modelo
autoregresivo de primer orden con cinco retardos del ONI (x;), diez retardos de los
aportes (z;), un retardo del embalse (v;), cinco retardos de la generacion
hidroeléctrica (r;) y cuatro retardos para la generacion térmica (p;). La demanda

(g¢), es la Unica variable que no presenta rezagos.
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Figura 2-4. Algoritmo de estimacion del modelo 6ptimo
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Fuente: elaboracion propia.

La ecuacion obtenida al aplicar el algoritmo es la siguiente:

y, = 1.96523 + 0.67725y,_, + 0.08018x, — 0.20817x,_, — 0.257234x,_, — 0.04157x,_5 —
0.03024x,_, + 0.06804x,_5 — 0.0000662, + 0.00057z,_, + 0.0000682,_, + 0.0000482,_5 +
0.000054z,_, + 0.000382,_5 + 0.000035z,_g + 0.000017z,_, + 0.000008z,_g —
0.0000182,_ — 0.000006z,_, + 0.000017v, — 0.000168v,_, — 0.0001677, +
0.0003357,_; + 0.0001257,_, + 0.0000347,_5 — 0.0000487,_, — 0.0000167,_s +
0.000308q, + 0.000475p, + 0.000302p,_; + 0.000144p,_, — 0.000107p,_5 —
0.000007p;_, + a;

(6)

En la ecuacién anterior algunos coeficientes tienen valores muy bajos porque no se
emplean procedimientos para eliminar rezagos intermedios ya que es un proceso

extremadamente costoso computacionalmente.
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= Obtencion de las series sintéticas del precio

El modelo anterior se empled para la elaboracién de las series sintéticas del precio. Se
simularon veinticuatro periodos hacia adelante para un total de mil simulaciones para cada
una de las combinaciones de escenarios del ONI (percentiles del 10%, 50% y 90%) con

escenarios de la demanda (demanda alta, media y baja).

2.6 Modelo de valoracion para un mes adelante

La Figura 2-5 muestra los pasos de cada una de las simulaciones para alimentar el modelo
de decision (elegir entre contrato de compra o venta) para un mes adelante. Las
simulaciones del precio son el insumo del modelo de valoraracion que entrega la decision
de comprar o vender el contrato. Para realizar la eleccion mas rentable se emplea un arbol
de decisiones que se explica en la préxima seccién. Es importante anotar que este modelo

se realiza para la valoraciéon de los 24 contratos préximos al mes de referencia.

Figura 2-5. Modelo de decision para un mes adelante.
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Fuente: elaboracion propia.
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2.7 Estructura del arbol de decisiones

Un arbol de decisiones es una representacion grafica de todas las alternativas posibles
gue puede elegir el agente que toma la decision y le brinda orientacion para actuar con
confianza a través de una comprension clara del problema. La naturaleza de este modelo
es matematica y gréafica lo que permite representar las fuentes de incertidumbre de manera
sistematica y someter a andlisis cada una de las decisiones para seleccionar la mejor
alternativa [138]. La Figura 2-6 presenta la estructura del arbol de decisiones elaborado
para facilitar el proceso de toma de decisiones del agente que realiza operaciones en la
Bolsa de Energia. Inicialmente se encuentra el nodo raiz que representa la decisién de
comprar o vender. Posteriormente se encuentran los nodos de incertidumbre: hidrologia y
demanda; que se elaboraron a partir de escenarios teniendo en cuenta que son variables
inciertas y deben modelarse a partir de probabilidades; estos escenarios generan nueve

ramas que representan los nodos terminales.

Figura 2-6. Arbol de decision.
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2.7.1 Nodo terminal: precios

En el nodo terminal se calcula el beneficio para la opcién de compra como la diferencia
entre el valor esperado del precio spot y el precio de ejercicio. Por el contrario, para la
decision de venta el beneficio se obtiene como la diferencia entre el precio de ejercicio y
el valor esperado del precio spot. Estas operaciones matematicas se muestran a

continuacion:

Precio Compra =B. — k @)

Precio Venta = k — B (8)

Donde: P, es el valor esperado del precio de la electricidad en la Bolsa y k es el
precio de referencia que suministra Derivex. El valor esperado del precio de la electricidad
se obtuvo a partir de las simulaciones del precio de la electricidad para cada una de las

combinaciones de los escenarios de hidrologia y demanda.

2.7.2 Nodo de hidrologia

Los fendbmenos de variabilidad climatica El Nifio y la Nifia constituyen las fases extremas
del fendmeno oceanoatmostérico conocido como ENSO (por sus siglas en inglés, El Nifio
Southern Oscilation) [191], y que esta vinculado a cambios periddicos en los patrones de
viento y a un calentamiento cuasi-periédico de las temperaturas de la superficie marina a
través del Oceano pacifico. La ocurrencia y duracion de estos episodios se registra con el
ONI (NOAA’s Oceanic Nifio Index) de la siguiente manera: EI Nifio representa una
anomalia positiva de temperatura (calentamiento) superior a 0.5°C sobre la media movil de
la temperatura superficial del mar; por el contrario, La Nifia (enfriamiento) se presenta en
los periodos con un descenso de la temperatura. El intervalo de temperatura comprendido
entre -0.5°C y 0.5°C se considera neutral. Teniendo en cuenta la clasificacién del ONI se
construyeron los escenarios de hidrologia: La Nifia, neutral y El Nifio. La probabilidad es
fundamental para alimentar los escenarios de hidrologia; para esto los valores de las

probabilidades para cada rama se asignan segun el reporte de la probabilidad de
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ocurrencia de El Nifio y La Nifia realizado por Research Institute for Climate and Society
(IR1). Sin embargo, estos valores podrian ser ajustados y completados de acuerdo a las

expectativas de la persona que toma la decision.

Tabla 2-1. Valores de probabilidad de ocurrencia de El Nifio y La Nifa.

Season La Nifia Neutral El Nifio

DJF 2017 43% S57% 0%
JFM 2017 28% 70% 2%
FMA 2017 19% 74% 7%
MAM 2017 14% 74% 12%
AMJ 2017 12% 67% 21%
MJJ 2017 12% 60% 28%
JJA 2017 13% 54% 33%
JAS 2017 15% 50% 35%
ASO 2017 15% 49% 36%

Fuente: elaboracion propia a partir de datos publicados

en www.iri.columbia.edu.

2.7.3 Nodo de demanda

La proyeccién de la demanda de energia eléctrica en Colombia para el Sistema
Interconectado Nacional (SIN) es el insumo de mayor importancia para el planeamiento de
la generacion de la energia eléctrica en el pais [192]. La proyeccién de la demanda de
energia a corto plazo (mensual) utiliza datos del modelo de largo plazo y pronostica
fundamentalmente tres escenarios: escenario alto, medio y bajo; sin embargo, el operador
del sistema en ocasiones publica escenarios adicionales para reflejar algin aspecto
particular del mercado. De acuerdo con lo anterior, se plantean tres escenarios para el

arbol de decisiones. Adicionalmente, estos escenarios deben incorporar a cada rama los
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valores de probabilidad; para esta finalidad se recurre al juicio de expertos, que también

son entradas importantes para el analsis de decisiones.

2.7.4 Nodo raiz: decisién de comprar o vender

Este nodo representa la decision que toma el agente de comprar o vender el derivado. Tal
como se ha mencionado, el agente debe elegir la opcidn que tenga un impacto positivo en
su rentabilidad; en términos matematicos debe seleccionar la rama (compra o venta) que
contenga el valor mas alto. Una vez se tengan los resultados de los nodos terminales de
precios y los valores de probabilidad de los nodos de incertidumbre de hidrologia y
demanda, se procede a calcular el valor de las ramas de comprar y venta. Comenzando
por la derecha del arbol de decisidén y recorriendo hacia la izquierda se multiplican las
probabilidades de cada nodo de demanda con el valor esperado del precio, luego se
multiplican estos valores por las probabilidades de cada nodo de hidrologia para finalmente
sumar estos resultados. El proceso se realiza para la rama de compra y para la rama de
venta, se elige la rama que contenga el valor mas alto, es decir el valor que representa el

mejor beneficio.



3. Resultados

En este capitulo se presentan los resultados al implementar la metodologia descrita en la
seccion anterior. Inicialmente, se muestran los resultados del modelo univariado;
seguidamente, se presentan los resultados de las simulaciones de las variables que
influyen en el precio de la electricidad y por ende que alimentan el modelo de la simulacion.
Posteriormente, se presenta el beneficio que se obtiene al aplicar el modelo de decisién

presentado en esta Tesis.

3.1 Resultados del modelo univariado

Se realizaron 1000 simulaciones del modelo univariado para un periodo de tiempo de 24
meses adelante. Los resultados de dichas simulaciones se muestran en la Figura 3-1 que
contrasta el precio real de la Bolsa de Energia con el grafico de bajas y bigotes de las
simulaciones. Se resalta que las simulaciones no reflejan el comportamiento real del precio
ya que el precio tenderia a permanecer en el rango intercuartil y esto no emula las
fluctuaciones del precio ante escenarios de La Nifia, neutral o El Nifio; es decir, el modelo
univariado no permite capturar las variaciones aperiddicas que tienen los precios y por lo
tanto una valoracion basada en ellos conduciria a conclusiones erréneas. Por tal motivo,
el modelo de simulacién empleado en esta Tesis contempla la incorporacion de variables
explicativas ya que se busca replicar el comportamiento del mercado y un modelo

univariado es inapropiado.
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Figura 3-1. Simulaciones del modelo de precios univariado
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Fuente: elaboracion propia.

3.2 Resultados de las simulaciones

Tal como se menciond en la seccion anterior, el modelo desarrollado para alimentar los
nodos terminales del arbol de decisiones no realiza el prondstico del precio de la
electricidad en la Bolsa de Energia sino que simula su evolucion. Estas series deben ser
consistentes entres si'y con el precio real presentado en el mercado; es decir, que emulan
el comportamiento del precio ante condiciones particulares que se presentan en las
variables inciertas de demanda e hidrologia. En este sentido, se plantearon diferentes
alternativas para tomar la dificil decision de comprar o vender contratos de futuros de

electricidad.

La Figura 3-2 muestra el comportamiento de la serie simulada del ONI ante diferentes
escenarios: La Nifia, neutral, El Nifio. La franja gris marca el periodo de los 24 meses
simulados y la franja azul resalta el periodo neutral del ONI (valores entre —0.5 y +0.5). Se
evidencia que para el caso del fenébmeno de La Nifia, los valores simulados se encuentran
por debajo del cero y superan la franca de —0.5; por el contrario, la serie de El Nifio presenta
valores por encima del cero y algunos superan la franja de +0.5. En condiciones normales,
los valores simulados se encuentran en la franja azul. Se puede observar, el modelo

desarrollado genera series sintéticas acordes con los escenarios planteados del ONI.
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Figura 3-2. Simulacion del ONI.
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Fuente: elaboracién propia.

La Figura 3-3 muestra el comportamiento de la serie simulada de los aportes (franja gris)

ante diferentes escenarios: La Nifia, neutral, El Nifio. Se evidencia que en el caso de la

serie simulada para el fendbmeno de La Nifia los valores se encuentran sobre el valor

promedio de los aportes ya que en estos periodos aumentan las lluvias lo que incrementa

el nivel de los aportes; por el contrario, para el caso de El Nifio se presentan valores por

debajo del valor promedio de los aportes ya que en estos periodos se presenta sequia. En

condiciones normales, la serie simulada presenta valores alrededor del promedio de los

aportes.

Figura 3-3. Simulacion de los aportes.
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64 Modelo de valoracién de contratos en Derivex

La Figura 3-4 muestra el comportamiento de la serie simulada del embalse (franja gris)
ante diferentes escenarios: La Nifia, neutral, El Nifio. Se evidencia que en el caso de la
serie simulada para el fendmeno de La Nifia los valores se encuentran sobre el valor
promedio del embalse ya que en estos periodos aumentan los aportes y se llenan mas
rapidamente los embalses; por el contrario, para el caso de El Nifio se presentan valores
por debajo del valor promedio del embalse ya que en estos periodos disminuyen los
aportes reduciendo el nivel de los embalses. En condiciones normales, la serie simulada

presenta valores alrededor del promedio del embalse.

Figura 3-4. Simulacion del embalse.
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Fuente: elaboracion propia.

La Figura 3-5 muestra el comportamiento de la serie simulada de la generacion
hidroeléctrica (franja gris) ante diferentes escenarios: La Nifia, neutral, El Nifilo. Se
evidencia que para el caso del fendmeno de La Nifa los valores simulados se encuentran
sobre el valor promedio de la generacion hidroeléctrica ya que en estos periodos los
embalses se encuentran llenos lo que aumenta la generacion hidroeléctrica; por el
contrario, la serie de El Nifio presenta valores por debajo del valor promedio de la
generacién hidroeléctrica ya que en estos periodos se reduce el nivel de los embalses, y
por ende disminuye la generacion hidroeléctrica. En condiciones normales, la serie

simulada presenta valores cercanos al promedio de la generacion hidroeléctrica.
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Figura 3-5. Simulacion de la generacion hidroeléctrica.
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Fuente: elaboracién propia.

3.3 Resultados de las simulaciones del precio con los
diferentes escenarios

La Figura 3-6 presenta un ejemplo del comportamiento de una de las series simuladas de
precios con el escenario de hidrologia La Nifia y los tres escenarios de la demanda
(demanda alta, media y baja) para los 24 meses de simulacién. Se puede observar que
para el primer caso (escenario La Nifia y demanda baja) el precio se encuentra por debajo
de la franja del promedio del precio simulado, muy pocos valores se incrementan al final
de los 24 meses. En el segundo caso (escenario La Nifia y demanda media), los valores
oscilan alrededor del promedio del precio de la serie simulada lo cual es coherente con el
comportamiento del precio en condiciones normales; y finalmente en el tercer caso
(escenario La Nifia y demanda alta), los valores presentan incrementos por encima del
promedio de la serie simulada del precio. Se puede observar que el modelo desarrollado
genera series sintéticas acordes al comportamiento del precio de la electricidad ante
variaciones de la demanda con el escenario La Nifia. Se concluye que el modelo tiene un

comportamiento consistente con la realidad.
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Figura 3-6. Simulaciones de los escenarios de demanda con el escenario La Nifa.
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Fuente: elaboracion propia.

La Figura 3-7 presenta un ejemplo del comportamiento de una de las serie simuladas de
precios con el escenario de hidrologia neutral y los tres escenarios de la demanda
(demanda alta, media y baja) para los 24 meses de simulacién. Se puede observar que
para el primer caso (escenario neutral y demanda baja) el precio se encuentra por debajo
de la franja del promedio del precio simulado. En el segundo caso (escenario neutral y
demanda media), los valores oscilan alrededor del promedio del precio de la serie simulada
lo cual es coherente con el comportamiento del precio en condiciones normales; y
finalmente en el tercer caso (escenario neutral y demanda alta), los valores presentan
incrementos por encima del promedio del precio, especialmente al final de los 24 meses.
Se puede observar que el modelo desarrollado genera series sintéticas acordes al
comportamiento del precio de la electricidad ante variaciones de la demanda con el
escenario neutral. Ademas, el valor promedio de las series simuladas es superior en

comparacion con el escenario La Nifia.
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Figura 3-7. Simulaciones de los escenarios de demanda con el escenario neutral.
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Fuente: elaboracion propia.

La Figura 3-8 presenta el comportamiento de la serie simulada de precios con el escenario
de hidrologia EIl Nifio y los tres escenarios de la demanda (demanda alta, media y baja)
para los 24 meses de simulacion. Se puede observar que para el primer caso (escenario
El Nifio y demanda baja) el precio se encuentra por debajo de la franja del promedio del
precio simulado, solo al inicio de la serie simulada y luego empieza a oscilar alrededor del
promedio. En el segundo caso (escenario El Nifio y demanda media), los valores se
encuentran sobre el promedio y se incrementa el valor promedio de la serie simulada
respecto al escenario anterior; y finalmente en el tercer caso (escenario El Nifio y demanda
alta), los valores presentan incrementos muy por encima del promedio del precio. Se puede
observar que el modelo desarrollado genera series sintéticas acordes al comportamiento
del precio de la electricidad ante variaciones de la demanda con el escenario El Nifio.
Ademas, el valor promedio de las series simuladas es superior en comparacion con el
escenario neutral. Todo lo anterior se explica por la alta incidencia del fenémeno de El Nifio
sobre la hidrologia ya que afecta el abastecimiento de agua en los embalses causando
una reduccién en la generacion hidroeléctrica; y por consiguiente, se requiere poner en
operacion las centrales térmicas para abastecer la demanda lo que representa un aumento

significativo en el precio de la electricidad en la Bolsa de Energia.

240
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Figura 3-8. Simulaciones de los escenarios de demanda con el escenario El Nifio.
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3.4 Resultados del arbol de decisiones

Tal como se explico en la Seccion 2.4.2.4 el nodo raiz entrega la opcion de comprar o
vender y el valor del contrato (precio de referencia de los contratos en Derivex) para los
siguientes 24 meses siguientes al mes en que se desea realizar la negociacion de los
contratos. La liquidacion total de los contratos se calcula como: la diferencia entre el precio
del contrato y el precio de la electricidad en la Bolsa de Energia para los contratos de
compra; en caso contrario se calcula la liquidacion de los contratos de venta. La liquidacién
total se obtiene sumando las liquidaciones individuales de los contratos de compra y venta,

y entrega como resultado el beneficio de emplear la metodologia propuesta en esta Tesis.

La Figura 3-9 presenta la liquidacién acumulada al emplear el modelo de valoracion
propuesto en esta Tesis. Se observa un punto de quiebre entre el mes 225 y 228; esto se
explica porque justo en ese tramo el precio de la electricidad presenta un incremento
significativo y para los contratos de compra la ganancia empieza a aumentar; se evidencia
gue en estos periodos se realizé la cobertura, es decir, se compraron contratos con valores
inferiores al precio de la electricidad y por tanto hay beneficios positivos. También se
observa que en el tramo 230 a 235 el precio de la electricidad se reduce significativamente;
sin embargo, se realiza la cobertura porque la ganancia continlia en ascenso; para estos

casos los contratos de venta mitigaron el riesgo.

240
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Figura 3-9. Liquidacion acumulada.
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3.5 Andlisis de sensibilidad

El andlisis de sensibilidad es un proceso que muestra los cambios que se producen en los
resultados al modificar los valores de las variables del sistema; de esta manera se reduce
la incertidumbre ante fluctuaciones elevadas de los parametros de entrada. Para el analisis
de sensibilidad de esta Tesis, se tomaron las variables hidrologia y demanda ya que éstas
alimentan nodos de incertidumbre; esto se explico en la Seccion 2.4.2. Las probabildiades
para las ramas del nodo de hidrologia se asignan segun el reporte de la probabilidad de
ocurrencia de El Nifio y La Nifia realizado por Research Institute for Climate and Society
(IRD); estos valores no se modificaron ya que este reporte se actualiza basado en estudios
de expertos en el tema. Para el caso de las probabilidades de las ramas del nodo de
demanda se realizaron variaciones con el fin de analizar el comportamiento del arbol de
decisiones ante fluctuaciones de esta variable. Los resultados se presentan en la Figura
3-10.
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Figura 3-10. Analisis de sensibilidad.
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Los resultados muestran que con valores de probabilidad cercanos a cero en el nodo de
demanda alta se presenta la mayor liquidacién acumulada; por el contrario, para valores
superiores a 0.4 la liquidacion acumulada es inferior y no presenta grandes variaciones.
Se resalta que el rango de valores de la liquidacién acumulada es bajo (aproximadamente
el 1.02% respecto al valor maximo), lo que indica que ante variaciones en la demanda la
liquidacion no presenta altas fluctuaciones. Con el fin de ampliar este analisis se examiné

el comportamiento de los contratos de compra y venta ante variaciones de la demanda.

En el primer caso se asignaron valores de probabilidad a cada nodo de la siguiente
manera: 90% de probabilidad en el nodo de demanda alta, 0% en el nodo de demanda
media y 10% en el nodo de demanda baja. El resultado de la liqguidacién acumulada es de

55550,29. Los resultados de este andlisis se presentan en la Figura 3-11.
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Figura 3-11. Primer caso: Contratos de compra y venta.

0 IIIII
-10
-15
220 230 240 20

210

w

260

Fuente: elaboracion propia.

En el segundo caso se asignaron valores de probabilidad a cada nodo de la siguiente
manera: 30% de probabilidad en el nodo de demanda alta, 40% en el nodo de demanda
media y 30% en el nodo de demanda baja. El resultado de la liquidacién acumulada es de
55510,71. Los resultados de la cantidad de contratos de compra y venta en cada periodo

se presentan en la Figura 3-12.

Figura 3-12. Segundo caso: Contratos de compra y venta.
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Fuente: elaboracion propia.

Finalmente, en el tercer caso se asignaron valores de probabilidad a cada nodo de la
siguiente manera: 10% de probabilidad en el nodo de demanda alta, 0% en el nodo de
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demanda media y 90% en el nodo de demanda baja. El resultado de la liquidacion
acumulada es de 55930,40. Los resultados de la cantidad de contratos de compra y venta

en cada periodo se presentan en la Figura 3-13.

Figura 3-13. Tercer caso: Contratos de compra y venta.
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Fuente: elaboracion propia.

El analisis de sensibilidad muestra que al modificar las probabilidades en los nodos de la
demanda la cantidad de contratos de compra y venta varia muy poco; a pesar de las
fluctuaciones la liquidacion acumulada no se ve fuertemente afectada. Ademas se
evidencia que en el modelo se presentan mas contratos de compra que contratos de venta.
Esta situacion se explica por el comportamiento de los precios de referencia suministrados
por Derivex que se caracterizan por ser mas bajos que los valores reales del precio de la
electricidad en la bolsa de energia; esto se puede evidenciar en el diagrama de barras y
bigotes de los precios de referencia en la Figura 1-3. En consecuencia, el modelo elige la
compra de contratos ya que encuentra que los precios de referencia de Derivex son mas
bajos que el precio pronosticado; los que se traduce en beneficios econémicos. Esto
implica que el agente del mercado que emplee este modelo de decisiones puede plantear

Sus expectativas con mayor certeza ya que se realiza la cobertura del riesgo.



4.Conclusiones y recomendaciones

En este capitulo se presentan las conclusiones y recomendaciones; se enfatiza en el
cumplimiento de los objetivos de esta investigacién y se proponen recomentadaciones

para trabajos futuros a partir de los resultados obtenidos con esta Tesis.

4.1 Cumplimiento de objetivos

4.1.1 Objetivo general

El objetivo general de esta Tesis fue desarrollar una aproximacion metodolégica para
valorar los contratos en Derivex a partir de los prondsticos del precio de la electricidad.
Para cumplir con este objetivo se desarroll6 un modelo decisiones que consta de un arbol
de decisién y un modelo que simula la evolucion del precio de la electricidad. EI modelo de
decision contempla los diferentes escenarios que pueden presentarse en la operacion del
mercado eléctrico, tiene en cuenta el criterio de expertos de acuerdo a la asignacion de
probabilidades para las ramas de hidrologia y demanda, y es alimentado por un modelo
de simulacion del precio que emula su evolucién. A partir de los resultados se puede
concluir que la aproximacién metodolégica propuesta en esta Tesis realiza la cobertura del

riesgo en la Bolsa de Energia y genera beneficios econémicos.

4.1.2 Objetivo especifico 1

El primer objetivo especifico de esta Tesis fue evaluar la capacidad de prondstico de
diferentes técnicas de prondstico univariadas y su aplicabilidad en la valoracion de
derivados energéticos en Colombia. Para desarrollar este objetivo se empleé un modelo
autorregresivo estimando la cantidad de rezagos Optimos de la serie de precios de la
electricidad. Los resultados indican que el modelo con mejor pronéstico es un modelo

autorregresivo de orden uno; sin embargo, al analizar el comportamiento de las
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simulaciones se concluye que este modelo es inapropiado ya que no replica el
comportamiento real de la serie de precios. En conclusién, estos modelos no pueden ser
empleados en esta Tesis ya que se requieren series que sean consistentes con el precio
real del mercado para incorporarlas en el modelo de decisién, y no permiten incorporar los

escenarios de hidrologia y demanda.

4.1.3 Objetivo especifico 2

El segundo objetivo especifico de esta Tesis fue evaluar la capacidad de prondstico de
diferentes técnicas de prondstico multivariados y su aplicabilidad en la valoracion de
derivados energéticos en Colombia. Para desarrollar este objetivo se emplearon modelos
autorregresivos con variables explicativas. Inicialmente, se analizaron las variables que
influyen en el comportamiento del precio de la electricidad teniendo en cuenta la alta
dependencia del sistema eléctrico colombiano a las fuentes hidricas y a la demanda. En
este sentido, se incorporaron las siguientes variables: ONI, aportes, embalse, generacion
hidroeléctrica, generacion térmica y demanda. Los resultados obtenidos muestran que el
modelo desarrollado es consistente con la dindmica del precio de la electricidad, y por tal

motivo se puede aplicar en modelos de valoracion de derivados energéticos en Colombia.

4.1.4 Objetivo especifico 3

El tercer objetivo especifico de esta Tesis fue desarrollar una aproximacién que permita
combinar los criterios obtenidos en los dos primeros objetivos como herramienta de
valoracién de contratos en Derivex. Para desarrollar este objetivo se tuvieron en cuenta los
resultados de los modelos univariados y multivariados. Tal como se mencioné en el
Obijetivo especifico 1, el modelo univariado no se contemplé en esta Tesis ya que no emula
el comportamiento de la serie de precios; por tal razén se implemento el modelo
multivariado para el modelo de decisiones. EI modelo desarrollado para simular la
evolucién del precio efectivamente replica la dinamica de la serie temporal ante diferentes

escenarios y resulta adecuado para alimentar un modelo de decisiones.

4.2 Recomendaciones y trabajo futuro

Esta Tesis deja abiertas las siguientes preguntas de investigacion para ser abordadas en

investigaciones futuras:



Evaluar otras alternativas para pronosticar los precios de la electricidad.
Incorporacion de criterio experto en la elaboracion de prondsticos.

Desarrollar variaciones de esta Tesis que permitan evaluar nuevos esquemas y
politicas para el mercado de derivados.

Modificar el modelo de valoracion propuesto para evaluar nuevas alternativas para

la construccién de precios de referencia publicados por Derivex.
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