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Presentacion

Los nuevos datos masivos han abierto la posibilidad de incrementar nuestro
conocimiento en todos los campos v, en particular, mejorar las decisiones econdmicas y
empresariales. Para ello, un componente imprescindible es ampliar nuestra capacidad de
prediccién. Con este objetivo, este libro analiza varias contribuciones que se presentaron
en las jornadas del mismo nombre celebradas en Funcas el 7 de noviembre de 2023. Las
jornadas fueron organizadas por los tres editores de esta monografia y tuvieron una amplia
participacién presencial y online. El lector interesado puede visualizar las presentaciones
orales de los trabajos incluidos en esta monografia en el canal de Funcas en YouTube:
https://www.youtube.com/watch?v=5EW 1vVhdgaOyoutube

Los rapidos cambios econdmicos y sociales de las dltimas décadas han generado
una creciente incertidumbre respecto al futuro. Tenemos ejemplos muy recientes, como
la epidemia del COVID-19, que hundié las economias de todo el mundo, o las guerras en
Ucrania y Gaza, que estan teniendo importantes repercusiones econémicas. Estos cambios han
generado la necesidad de incluir més informacién en los modelos de prediccidn, asi como de
desarrollar procedimientos resistentes a posibles no linealidades, como cambios estructurales.
Las predicciones racionales se basan siempre en extrapolar de manera inteligente el pasado
hacia el futuro, pero la evolucién de la economia depende mucho de factores sociales y
politicos que resultan muy dificiles de prever y, ademas, pueden tener un gran impacto en
los resultados econdmicos. Resulta importante, por tanto, incorporar estas nuevas variables a los
modelos de prediccion.

El primer bloque de trabajos de esta monografia incluye los capitulos I, II y III, que
presentan contribuciones donde se analizan nuevos tipos de datos que pueden mejorar la
prediccion. Entre ellas estan las obtenidas con el analisis del lenguaje natural o de sentimientos
reflejando cuestiones como la percepcion subjetiva de la conyuntura econdémica o la
importancia del cambio climatico y que pueden tener impacto en las decisiones econémicas.
También se analiza el importante problema de cdmo el analisis con variables desagregadas
complementa el analisis global sobre el conjunto de variables originales.

El capitulo I estd escrito por Alvaro Ortiz y Tomasa Rodrigo y estudia la incorporacién
de informacion obtenida con el lenguaje escrito para mejorar las decisiones empresariales.
Los autores muestran cémo gracias al desarrollo de los modelos de lenguaje natural, los


https://www.youtube.com/watch?v=5EW1vVhdga0youtube

textos digitales se estan convirtiendo en una fuente muy importante de informacién para
guiar estrategias econdmicas. Entre los modelos de generacién de lenguaje, ChatGPT, que
se ha convertido en un referente en los métodos de inteligencia artificial aplicados al anélisis
automatico de datos no estructurados, es un ejemplo destacado.

En el capitulo II, Maria Allé y Maria Loureiro analizan la evolucién del sentimiento
social hacia el cambio climdtico en Espaia y su posible efecto sobre las decisiones econémicas.
Aunque es generalmente aceptado que el cambio climético representa un desafio crucial para
la sociedad actual, la percepcion de su importancia ha sido poco estudiada. En este trabajo se
utiliza informacién obtenida de redes sociales para medir la percepcién sobre su evolucion
temporal, incluyendo técnicas de procesamiento de lenguaje natural. Los resultados analizan
también el efecto de cambios estructurales, como la pandemia debida al COVID-19.

Otra de las formas de incorporar informacién adicional es utilizar datos mads
desagregados de los habituales en los modelos econémicos. Antonio Montaiiés estudia, en
el capitulo III, las diferencias en la evolucion regional de los precios en Espafa utilizando
datos desagregados tanto en el espacio, por provincias, como en el tiempo, por periodos.
Se realiza un estudio para contrastar si existe un patrén de comportamiento tnico, o varios
diferentes en el espacio y en el tiempo, detectando la presencia de grupos o clasteres de series
temporales. Tener en cuenta estas variables es importante para obtener predicciones mads
detalladas y precisas.

El segundo bloque se centra en el andlisis de datos masivos. Por un lado, en el capitulo IV,
Josep Mestres Doménech presenta el portal Economia en Tiempo Real, de CaixaBank
Research. A partir de informacién de CaixaBank, como los datos de tarjetas de gasto y
reintegro de tarjetas de crédito, ingresos (néminas y subsidios de paro) o los pagos efectuados
en Espafia en sus TPV con las tarjetas emitidas por entidades extranjeras, se describen nuevos
indicadores de consumo, acceso a la vivienda, salarios, turismo o desigualdad.

En los capitulos V y VI, el enfoque se centra en la utilizacién de técnicas capaces de
aprovechar las oportunidades de los datos masivos. Por un lado, en el capitulo V, Isabel Casas,
Juan Miguel Marin y Helena Veiga exploran la eficacia de distintos modelos en la prediccion
de la varianza diaria realizada a partir de datos intradiarios de Bitcoin, NASDAQ y S&P500.
Este capitulo muestra como la disponibilidad de datos, a frecuencias muy altas, constituye
una gran ventaja, posibilitando la estimacién de la volatilidad de forma consistente.

Por otro lado, en el capitulo VI, Maria Angeles Carnero, Angel Leén y Trino Niguez
abordan la capacidad del acceso y analisis de datos en tiempo real para predecir la rentabilidad
de una cartera de inversién y cémo usar dichas predicciones para seleccionar los activos y su
ponderacién dentro de la cartera de inversion. El andlisis se realiza sobre el indice Russell
1000, que refleja de forma continua las 1.000 empresas mas grandes en el mercado de valores
estadounidense.



El dltimo bloque estd comprendido por los capitulos VII y VIII y estd dedicado al
mercado eléctrico, de gran relevancia econémica y social y cuyo andlisis se estd sofisticando
debido a la actual abundancia de datos. En ambos capitulos se analizan, desde distintos puntos
de vista, las curvas de oferta de los productores eléctricos.

En el capitulo VII, Jorge Arias Marti y Andrés M. Alonso Fernandez estudian las
ofertas realizadas por los productores de electricidad del mercado espafiol. El objetivo es
agrupar los conjuntos de oferta mediante técnicas de clasificacién no supervisada utilizando
la distancia de Hausdorff para realizar los grupos. Una vez obtenidos los distintos grupos,
se relacionan con variables de produccién energética, ademas de las habituales variables
temporales, como hora, dia de la semana y mes.

En el ultimo capitulo de la monografia, Antonio Muifioz, José Portela, Eugenio
Sanchez-Ubeda y Guillermo Mestre introducen modelos de series temporales funcionales
inspirados en la metodologia Box-Jenkins para modelar y predecir las curvas de oferta
del mercado eléctrico. Esta propuesta permite introducir un enfoque probabilistico en las
estrategias de oferta de los agentes del mercado. La caracterizacién obtenida con estas técnicas
de las curvas de oferta permite captar su dindmica, que incluye varias estacionalidades en el
mismo modelo. La propuesta se aplica al mercado eléctrico diario italiano.

Queremos agradecer a todos los autores su contribucion a este trabajo y al director
general de Funcas, Carlos Ocaiia, todo su apoyo a las actividades de big data y, en particular, a
la realizacién de las jornadas que han dado lugar a esta monografia. Por tltimo, agradecemos
a Myriam Gonzalez su eficiencia en su publicacion.

Daniel Peiia, Pilar Poncela y Eva Senra

Marzo 2024







CAPITULO |

Economia, mercados y geopolitica: el papel de los modelos
de lenguaje natural en las ciencias sociales

Alvaro Ortiz
Tomasa Rodrigo

La digitalizacion de la informacién y el desarrollo de la inteligencia artificial estdn
propiciando un cambio sin precedentes en la disponibilidad de nuevos datos. Gran parte de
la informacion a la que hoy en dia podemos acceder se produce de manera no estructurada.
Gracias al desarrollo de los modelos de lenguaje natural, el texto se ha convertido en una
de las principales fuentes de informacién y la posibilidad de trasladar “texto a nimeros” se
esta convirtiendo en una poderosa herramienta de andlisis en las ciencias sociales. El ultimo
exponente son los modelos generativos del lenguaje (LLM, por sus siglas en inglés). En este
capitulo exploramos a través de varios ejemplos el papel que estos desarrollos pueden jugar
dentro del andlisis de las ciencias sociales con un especial foco en el 4mbito econémico.

Palabras clave: procesamiento de lenguaje natural, analisis de sentimento, big data,
economia, geopolitica, mercados.



1. INTRODUCCION

En los ultimos aios hemos sido testigos del rapido crecimiento y desarrollo de la inte-
ligencia artificial (IA), que ha pasado a formar parte de nuestro dia a dia como, por ejemplo,
a través de asistentes de voz, recomendadores de compras virtuales o plataformas digitales
de entretenimiento. Este crecimiento no es un fenémeno aislado, sino que es el resultado del
desarrollo y avances de distintos factores coincidentes en el tiempo.

En primer lugar, el principal factor es el aumento exponencial de la informacion con la
digitalizacion y la capacidad de almacenar todos estos datos en la nube. Otro factor relevante
es el crecimiento sustancial en el poder computacional y las capacidades de procesamiento de
la informacién, que durante las tltimas décadas ha avanzado de forma exponencial, permi-
tiendo procesar cada vez una mayor cantidad de informacién en menos tiempo. Esto, ademas,
ha venido acompafniado de una reduccion de los costes computacionales y de procesamiento
de los datos, que hacen posible, y escalable, el uso de los mismos. Estos avances han impul-
sado a su vez el rapido desarrollo de algoritmos, metodologias y nuevos modelos adaptados
a la naturaleza de los datos en la nube, que permiten sacar el maximo provecho a la alta fre-
cuencia y granularidad de la informacién.

En la actualidad, la mayor parte de nuestra actividad diaria estd digitalizada a partir
de nuestra interaccién con nuestro moévil, el ordenador, la tarjeta bancaria o nuestras redes
sociales, entre otros muchos ejemplos. Mucha de esta informacién esta no estructurada en
forma de texto, videos, imagenes o voz (como, por ejemplo, el contenido de redes sociales,
blogs, documentos personales, correos electrénicos, mensajes de texto, busquedas en inter-
net, fotografias, audio, video...). Gracias al desarrollo de los algoritmos de procesamiento de
lenguaje natural (PLN) y la inteligencia artificial, como los algoritmos de redes neuronales
para el procesamiento de imdagenes y videos, estos datos pueden ahora convertirse en datos
estructurados para ser procesados y analizados.

Ademas de los individuos, las entidades publico/privadas también generan ingentes
cantidades de datos. El sector publico, por ejemplo, genera datos sustanciales en forma de
registros publicos, mientras que el sector privado produce informacién muy detallada fruto
de su actividad, de alto valor para el andlisis, como las sefiales que emite un terminal moévil,
la huella que dejan las transacciones financieras o las interacciones en aplicaciones y platafor-
mas digitales.

En los dltimos afos, el uso de las técnicas de procesamiento de lenguaje natural se ha
visto revolucionado por la nueva generaciéon de los modelos de redes neuronales profun-
das, conocidos como transformadores, que pueden detectar patrones sutiles y significados
semanticos en el lenguaje. Esta reciente explosion de los grandes modelos de lenguaje (Large
Language Models en inglés, LLM) ha generalizado el analisis de estos datos no estructurados
en todas las disciplinas.
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En este capitulo exploramos el uso de estas técnicas de PLN, que convierten el texto en
numeros, detallando numerosas aplicaciones desarrolladas en BBVA Research para enrique-
cer y complementar el analisis econémico, financiero, social y geopolitico.

En la primera seccion, hacemos un repaso a la trayectoria del desarrollo de las técnicas
de analisis de texto y procesamiento de lenguaje natural, desde la mineria de texto a los gran-
des modelos de lenguaje, mostrando ejemplos en la literatura de como se han utilizado cada
una de estas técnicas en economia. En la segunda seccién, enumeramos las distintas aplica-
ciones desarrolladas por BBVA Research en el ambito econdémico, empresarial, geopolitico y
politico. Finalmente, en la tercera seccién, concluimos, enumerando los retos a futuro.

2. EL USO DEL LENGUAJE EN LAS CIENCIAS SOCIALES: SU EVOLUCION
DE LA MINERIA DE TEXTO A LOS GRANDES MODELOS DEL
LENGUAJE

El analisis de texto no es un area nueva de estudio, de hecho su uso se remonta a hace
mas de un siglo. Sin embargo, ha sido en la tltima década cuando ha experimentado una evo-
lucién transformadora, convirtiéndose en una poderosa fuente de valor para investigadores y
analistas de datos lingiiisticos.

Hasta las ultimas dos décadas, el analisis de texto se centraba basicamente en la interpre-
tacién de una lectura humana profunda y detallada, la cual no se podia escalar a los grandes
volimenes de texto que tenemos disponibles hoy dia. La creciente disponibilidad de informa-
cién digitalizada en forma de texto ha propiciado el desarrollo y sofisticacién de las técnicas
de procesamiento del lenguaje para el andlisis del mismo. Ash y Hansen (2023) ofrecen una
vision detallada de los métodos utilizados en economia para el analisis de texto a partir de
distintas metodologias, asi como sus limitaciones, especialmente en el campo de la validacién
de resultados generados por los algoritmos de PLN.

En esta seccion, hacemos un repaso a la evolucion de las herramientas de PLN, que han
evolucionado desde aplicaciones frecuentistas de conteo de palabras que se analizan de forma
independiente a tener en cuenta el contexto y contenido seméntico de las mismas, mejorando
la capacidad de los modelos para representar la estructura tematica subyacente en los datos y
ayudando a una comprension mas profunda del lenguaje.

2.1. Bolsa de palabras (Bag of Words)

El modelo bolsa de palabras (Bag of Words, BoW, por sus siglas en inglés) es la forma
mds sencilla de representar documentos, que consiste en convertir el texto en un formato
numérico donde cada documento se representa como un vector y cada dimension del vector
es una palabra que toma como valor el conteo de la ocurrencia de la misma en el documento.




Esta metodologia cuantifica la presencia y frecuencia de palabras dentro de los textos, pero
sin identificar ninguna relacién entre ellas, es decir, no reconoce palabras derivadas, sin6ni-
mos, etcétera.

Para aplicar esta metodologia, el primer paso se basa en la limpieza y preparacion del
texto, que se organiza en unidades basicas llamadas tokens' en la literatura de PLN, que nor-
malmente son palabras, pero también pueden ser caracteres o subpalabras. De este conjunto
de tokens se eliminan los caracteres no alfabéticos como los signos de puntuacién y palabras de
uso comun (como “el/la”, “en”, “y”), con poco valor analitico y que no agregan significado al
texto, conocidas en inglés como stopwords. Este paso ayuda a reducir el tamafio del conjunto

de datos y a mejorar el tiempo de procesamiento de los mismos.

A continuacién, se convierten todas las letras en minusculas y se aplica una técnica
de normalizacién del texto conocida como stemming que consiste en reducir las palabras a
su forma raiz, cortando prefijos y sufijos segun reglas del lenguaje (por ejemplo, de “nifia” y
“nifez” a “nin”).

Finalmente, se calcula la conocida matriz TF-IDF (Frecuencia de Término — Frecuen-
cia Inversa de Documento, comunmente conocida como matriz documento-término), que
es una medida estadistica para clasificar lo relevante que es una palabra para un documento en
una coleccién de documentos. En dicha matriz, cada fila representa un documento y cada
columna representa una palabra de toda la coleccién de documentos. Asi, las celdas de la
matriz contienen la frecuencia de cada palabra en cada documento. Esta métrica aumenta
proporcionalmente al nimero de veces que una palabra aparece en el documento, pero se
compensa con la frecuencia de la palabra en el corpus, lo que ayuda a ajustar el hecho de que
algunas palabras aparecen mas frecuentemente en general.

Tras las modificaciones enumeradas previamente, se crea la bolsa de palabras, que con-
tiene todos los tokens que aparecen en el texto, ignorando el orden y el contexto en el que
aparecen. Cada token representa una caracteristica en el modelo.

El siguiente paso es la vectorizacion. Cada documento se transforma en un vector. Esto
implica contar la frecuencia con la que cada token de la bolsa de palabras aparece en el docu-
mento. El resultado es un vector donde cada indice representa un token de la bolsa y cada
valor representa la frecuencia de ese token en el documento analizado.

Estos vectores se utilizan para entrenar modelos de aprendizaje automatico como la cla-
sificacion de textos o analisis de sentimiento a partir de diccionarios asistidos. Son numerosas
las aplicaciones de esta técnica en economia como primera aproximacion para convertir texto
en nimeros y analizar estas nuevas fuentes de informacién. Permite, por ejemplo, cuantificar
la frecuencia y presencia de palabras especificas relevantes en textos de diversa indole para
analizar politicas econdmicas, identificando prioridades, cambios de politica o impacto de

! Esta técnica también implica eliminar las caracteristicas lingiisticas iinicas del idioma, como los acentos y las efies

en espaiol.
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las mismas; monitorizar indicadores econdémicos donde la frecuencia y cambio en términos
econdmicos especificos pueden sefialar cambios en dichos indicadores antes de que se publi-
quen las cifras oficiales; o analizar comunicados de prensa o informes corporativos. Baker
et al. (2016) se basan en esta metodologia para construir un indice que mide la incertidumbre
de la politica econdmica a partir de la busqueda de palabras clave en articulos de prensa de
los principales periddicos estadounidenses y europeos. Este trabajo ha sido de las primeras
iniciativas en el uso de las técnicas de andlisis de texto en economia, convirtiéndose en un
referente es este campo. Loughran y McDonald (2011 y 2016) realizan un estudio exhaustivo
de como se utiliza el analisis de texto y los modelos de bolsa de palabras en finanzas, anali-
zando su aplicacion en el analisis de los comunicados financieros, informes de resultados y
otros documentos corporativos.

De esta forma, el modelo de bolsa de palabras se puede usar como herramienta para
transformar datos textuales no estructurados en datos estructurados y analizables, facilitando
el andlisis de texto. No obstante, aunque el modelo de bolsa de palabras es intuitivo y muy
sencillo de implementar, es bastante limitado dado que ignora el orden de las palabras y el
contexto, dificultando la comprensién més profunda del lenguaje.

2.2. Modelos de temas (Topic Models)

Los modelos de temas (topic models, en inglés) han supuesto un avance significativo en
el analisis de texto y el procesamiento de lenguaje natural frente a los modelos de bolsa de
palabras. Esta técnica se basa en la reducciéon de la dimensionalidad agrupando los tokens en
temas subyacentes a partir de una coleccién de documentos, ayudando a identificar de qué se
habla en cada documento.

Una de las primeras técnicas de reduccion de la dimensionalidad es el analisis semantico
latente (LSA, por sus siglas en inglés) (Deerwester et al., 1990). Reconociendo las limitaciones
de los modelos de bolsa de palabras para captar el significado y los temas de los documentos,
esta metodologia LSA fue el primer intento de incorporar informacién semantica. LSA uti-
liza técnicas de componentes principales en la matriz documento-término (que muestra la
frecuencia relativa de cada palabra en un conjunto de documentos, como se define en la sec-
ci6n anterior) para reducir su dimensionalidad, identificando asi las relaciones latentes entre
palabras y documentos. Estas relaciones nos dan una pista de los temas subyacentes, pero no
tienen un marco probabilistico asociado, lo que dificulta la interpretacion de sus resultados
(para mas detalle consultar Hash y Hansen (2023)).

Para cubrir esta problematica, Hofmann (1999) desarroll6 el analisis semantico latente
probabilistico (pLSA), que introduce un modelo probabilistico que asume que un documento
es una mezcla de temas y un tema es una mezcla de palabras. Esto permite una comprensién
mas intuitiva de que los documentos y las palabras se generan a partir de temas latentes. Cada
documento se modela como una distribucién probabilistica sobre temas, y cada tema es una




distribucion sobre palabras. No obstante, el modelo pLSA también tiene limitaciones, dado
que no proporciona un modelo generativo completo y tiende a sobreajustarse con un gran
nimero de parametros como citan Ash y Hansen (2023).

Blei et al. (2003) resuelven esta problematica con la asignacion de Dirichlet Latente
(LDA, por sus siglas en inglés), que se trata de un modelo probabilistico basado en pLSA, pero
incorpora la distribucién de Dirichlet para las distribuciones de temas dentro de documentos
y distribuciones de palabras dentro de temas, lo que ayuda a manejar el sobreajuste y propor-
ciona un modelo mds robusto. De esta forma, los componentes identificados representan el
contenido temdtico latente que se encuentran en los patrones de co-ocurrencia de términos
en cada documento que hacen referencia a un mismo tema.

Este modelo LDA asigna una distribucién de temas a cada documento, lo que significa
que un documento puede estar compuesto por varios temas en proporciones diferentes. Por
ejemplo, un articulo de noticias podria contener un 70 % del tema “economia” y un 30 % del
tema “finanzas’.

El paso final es interpretar los temas identificados y utilizarlos para el analisis posterior.
La interpretacién de los conjuntos de tokens relacionados que conforman un tema es labor
del analista y requieren una interpretacién cuidadosa, dado que suelen depender del contexto
y del conocimiento del dominio.

Una vez identificados estos componentes en temas, se puede estudiar la prevalencia de
los diferentes temas a lo largo del tiempo, entre diferentes fuentes de informacién o como
parte de un andlisis mas amplio como el anélisis de sentimiento, identificando coémo cambia
el sentimiento e importancia de cada uno de estos temas a lo largo del tiempo.

Esta técnica se ha convertido en la mas comun para la reduccién de la dimensionalidad
en procesamiento de lenguaje natural por su interpretabilidad y robustez. Son numerosos los
trabajos que emplean LDA en economia, como Hansen et al. (2018), que usan un modelo
LDA para entender las transcripciones del Comité de Mercado Abierto de la Reserva Federal,
destacando cdmo puede utilizarse esta metodologia para entender las tematicas mas relevan-
tes en el lenguaje de bancos centrales y sus estrategias de comunicacién o Bybee et al. (2023),
que utilizan LDA para identificar de qué se habla en noticias financieras y empresariales del
Wall Street Journal y su importancia para medir el ciclo econémico.

Como variantes basadas en LDA, Blei y Lafferty (2006) desarrollaron los modelos de
temas dinamicos (DTM, por sus siglas en inglés) para capturar la evolucion de temas a lo largo
del tiempo, introduciendo en el modelo LDA unos pardmetros que evolucionan suavemente
para estimar la prevalencia a lo largo del tiempo como parte del propio modelo de temas.
Posteriormente, Roberts et al. (2013) presentaron el modelo temético estructural (STM, por
sus siglas en inglés) que incorpora la estructura del corpus al modelo tematico estandar del
LDA. De esta forma, se tiene en cuenta no solo la prevalencia de los temas sino el contenido
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tematico. En la siguiente secciéon comentaremos algunas de las aplicaciones desarrolladas en
BBVA Research basadas en el uso de LDA y STM.

Pese a su amplia aplicacion y utilidad, estos modelos también cuentan con limitaciones
dado que ignoran el orden de las palabras y no tienen en cuenta el contexto de forma que
no captan frases con significado similar, pero expresadas de forma distinta, el sarcasmo o la
ironia.

2.3. Representaciones vectoriales de palabras (Word Embeddings)

Una técnica mas avanzada en el campo del procesamiento de lenguaje natural utili-
zada para representar palabras como vectores en un espacio multidimensional son los word
embeddings, representaciones vectoriales de palabras o incrustaciones de palabras en espafiol.
Estos modelos permiten que las relaciones entre palabras informen del significado de las mis-
mas y sus vectores capten la informacién semadntica y sintactica de las palabras.

Para ello, cada palabra se representa como un vector en un espacio de alta dimensiona-
lidad. Estos vectores no son arbitrarios, sino que estan disenados de tal manera que palabras
con significados o contextos similares tienen representaciones vectoriales similares. De esta
forma, en un modelo de word embeddings, las palabras “gato” y “perro” estaran ubicadas cer-
canamente en el espacio vectorial, reflejando su relaciéon, mientras que ambas tendran una
representacion distinta a “sombrero”, dado que no guardan ninguna relacién semantica con
esta ultima palabra. Estos modelos permiten, ademas, que el significado venga determinado
por las palabras vecinas y funcionan mejor cuando se entrenan con grandes volimenes de
texto. Su buen funcionamiento depende en gran medida de la calidad y diversidad del corpus
de entrenamiento utilizado, dado que es durante el entrenamiento cuando el modelo aprende
a asociar palabras con su contexto.

Entre los modelos mas populares para generar word embeddings esta el Word2Vec, desa-
rrollado por Mikolov et al. (2013ay 2013b), que se basa en la idea de que el significado de una
palabra se puede inferir del contexto en el que aparece. Para ello, se usan redes neuronales
poco profundas para incrustar palabras en un espacio vectorial continuo. Las redes neurona-
les se aplican para aprender de las representaciones vectoriales de palabras basadas en su con-
texto. La arquitectura de la red neuronal utilizada en los embeddings de palabras generalmente
implica entrenar la red para predecir tanto las palabras de contexto circundantes dada una
palabra objetivo, como al contrario. De esta forma, las incrustaciones de palabras generadas
por Word2Vec capturan relaciones sintacticas y semdnticas. Este modelo se basa en la arqui-
tectura Skip-Gram que predice palabras de contexto a partir de las palabras objetivo. Asi, para
cada palabra objetivo, mira una ventana de palabras de contexto circundantes e intenta pre-
decirlas. Como comentamos anteriormente, esta metodologia funciona mejor cuanto mayor
es el volumen de informacién.



Otro conocido modelo basado en word embeddings son los vectores globales para la
representacion de palabras (Global Vectors for Word Representation, GloVe, por sus siglas en
inglés) (Pennington et al., 2014). Este modelo GloVe se basa en otra aproximacion para la
incrustacion de palabras, centrandose en las matrices de co-ocurrencia palabra-palabra, dise-
nado asi para construir vectores de palabras que codifican la co-ocurrencia local. De esta
forma, se construye una matriz de co-ocurrencia global en la que se recoge la frecuencia de
palabras que aparecen juntas en todo el corpus analizado. No obstante, GloVe también incor-
pora informacién del contexto local de cada palabra, considerando la probabilidad de co-ocu-
rrencia de palabras. Esto le ayuda a capturar tanto las relaciones semanticas entre palabras en
todo el texto, matizando estas relaciones a partir del contexto local. Este modelo proporcioné
un enfoque complementario a Word2Vec y mostr6é como se pueden combinar diferentes tipos
de informacién (como la factoriacién matricial global con métodos de contexto local) para
obtener representaciones de palabras robustas.

Los modelos basados en word embeddings son utilizados en una variedad de aplicacio-
nes de PLN, incluyendo la traduccién automatica, la extraccién de informacion, el analisis de
sentimiento y los chatbot, dado que entienden mejor el significado de las palabras en dife-
rentes contextos. En economia, Bloom et al. (2021) utilizan los word embeddings para iden-
tificar frases asociadas a las nuevas tecnologias en patentes, ofertas de empleo e informes de
resultados para estudiar la difusién de empleos relacionados con las nuevas tecnologias. Por
otro lado, Ash y Gennaro (2023) utilizan esta metodologia de word embeddings para construir
una escala de emocionalidad en los discursos politicos pronunciados en el Congreso de los
Estados Unidos durante 1858-2014.

No obstante, los word embeddings también tienen ambitos de mejora como la dificultad
para capturar el significado de palabras polisémicas (palabras con multiples significados) o
manejar palabras nuevas (fuera del vocabulario incluido en el contexto analizado).

2.4. Grandes modelos de lenguaje (Large Language Models)

Finalmente, los grandes modelos de lenguaje (Large Language Models, LLM, por sus
siglas en inglés) representan la evolucién mas disruptiva y reciente en el procesamiento del
lenguaje natural e inteligencia artificial. Estos modelos son sistemas avanzados de aprendizaje
automatico disefiados para entender, interpretar y generar texto, ofreciendo una comprensién
profunda del mismo y una capacidad de respuesta lingiiistica sin precedentes.

Sus miles de millones de parametros les permiten procesar y generar lenguaje con
gran precision y estan entrenados con ingentes cantidades de texto para identificar patrones
lingiiisticos, gramaticales y semanticos del idioma, adaptandose ademas a diferentes estilos
y dialectos y resolviendo el problema de la polisemia o palabras nuevas que presentan los
embeddings. Los LLM no solo son capaces de comprender el texto de entrada, sino también de
generar texto de salida coherente y contextualmente relevante, resolviendo preguntas de dis-
tinta indole, resumiendo documentos o traduciendo los mismos, generando ideas, etcétera.



CAPITULO I: Economia, mercados y geopolitica: el papel de los modelos de lenguaje natural en las ciencias sociales

Muchos de estos modelos estan basados en arquitecturas de redes neuronales avanza-
das, como los modelos Transformers®, que han revolucionado el procesamiento del lenguaje
entrenando a los algoritmos para que también “presten atencidén” a las caracteristicas rele-
vantes del contexto especifico. Estos modelos Transformers fueron desarrollados por Vaswani
et al. (2017) en el documento de trabajo seminal en la literatura de PLN Attention is All You
Need. La innovacion clave de los modelos Transformers es el uso de mecanismos de autoaten-
cién, que permiten al modelo ponderar la importancia de diferentes palabras en una frase o
secuencia, enfocdndose dindmicamente en diferentes partes de los datos de entrada al hacer
predicciones o generar datos de salida en forma de texto.

En esta tecnologia Transformers se basan los conocidos modelos de lenguaje como
es el caso de BERT (Devlin et al., 2019), desarrollado por Google. Su lanzamiento supuso
un cambio significativo en el analisis con PLN frente a modelos previos al incorporar una
profunda comprension del contexto y sutileza del lenguaje. Este modelo aprende a partir
de grandes corpus a predecir palabras ocultas en funcién de su contexto, asi como predecir
si una frase es continuacién logica de otra para entender las relaciones entre ellas. Poste-
riormente, Facebook AI desarrollé RoBERTa (Liu et al., 2019), una version optimizada de
BERT que mejora significativamente el rendimiento del modelo y se entrena con volume-
nes de corpus significativamente mayores. Sin embargo, han sido en los tltimos dos afios
cuando estos modelos Transformers han evolucionado a velocidad de vértigo, cambiando la
forma en la que podemos usar la inteligencia artificial (IA) generativa en nuestro dia a dia.
En 2022, Google presenté PALM (Chowdhery et al., 2022) como modelo de IA generativa
que mejora los modelos anteriores en términos de escalabilidad, comprension y flexibili-
dad. Recientemente, Google junto con DeepMind, han presentado PALM 2, que soporta
maés de cien idiomas y también es capaz de escribir c6digo, y finalmente han lanzado a
final de 2023 Gemini (Gemini y Google, 2024), su modelo mas avanzado de inteligencia
artificial generativa a partir de tareas multimodales que introduce notables capacidades de
comprension de imagenes, audio, video y texto. No ha sido menos significativa la evolucién
de la familia de modelos GPT (Generative Pre-trained Transformer, por sus siglas en inglés)
(Radford et al., 2018; Brown et al., 2020; OpenAl, 2023), culminado con su ultima versién
ChatGPT 4, disefiado para entender el lenguaje humano y generar respuestas como si de
una persona se tratara. ChatGPT 4 se ha convertido en los tltimos meses en la solucién
de TA generativa més utilizada del mercado basado, al igual que Gemini, en modelos multi-
modales para trabajar también con imégenes y c6digo. No obstante, la evolucién exponen-
cial de estos modelos y la competencia de las grandes tecnoldgicas como Open Al, Google y
Facebook AI por conseguir la mejor solucion en Al evidencian el enorme potencial actual
y futuro de estas herramientas para el analisis.

Estos modelos ya han sido aplicados a distintos campos dentro de la economia. Korinek
(2023) describe distintos casos de uso en los que los LLM son de utilidad para la investigacion
econdmica en la generacion de ideas, escritura, investigacion, andlisis de datos y codificacion.
Shapiro et al. (2022) muestra el uso de Bert entre otras metodologias de PLN para el analisis

2 Véase Phuong y Hutter (2022) para una explicaciéon mas detallada y precisa de los modelos Transformers.




de sentimiento y desarrolla una nueva medida del sentimiento econémico a partir de articu-
los de prensa econdémica y financiera de enero de 1980 a abril de 2015. Hansen et al. (2023a)
usan modelos LLM, ajustando un modelo estandar basado en la metodologia transformers
para que tenga en cuenta la estructura lingiiistica especifica de las ofertas de empleo con el
objetivo de medir y caracterizar el cambio al trabajo a distancia producido tras la pandemia.
Por otro lado, Hansen et al. (2023b) evaltian la capacidad de los modelos GPT para clasificar
la orientacién politica de los anuncios del Comité Federal de Mercado Abierto en Estados
Unidos en relacién con la valoracién humana.

Mas alla del dambito académico, los grandes modelos del lenguaje también han sido apli-
cados en el ambito corporativo para aprovechar el potencial de estas tecnologias. El trabajo de
Dabravolski et al. (2023) describe el modelo GPT personalizado por Bloomberg con 50.000
millones de pardmetros, entrenado con datos financieros recopilados a lo largo de cuarenta
afios con el objetivo de ayudar a la compaiiia en sus aplicaciones con analisis de texto.

A pesar de su avanzada capacidad, los modelos LLM también tienen algunos desafios
aun pendientes de resolver. Estos modelos pueden replicar o amplificar sesgos presentes en
los datos de entrenamiento. Ademas, la interpretacion de matices lingiiisticos y culturales,
asi como la gestiéon de ambigiiedades y polisemias del idioma, sigue siendo un drea en
desarrollo.

3. APLICACIONES DE LAS TECNICAS DE LENGUAJE NATURAL EN
LAS CIENCIAS SOCIALES EN BBVA RESEARCH

El procesamiento del lenguaje natural se ha convertido en una herramienta muy valiosa
en las ciencias sociales, ofreciendo nuevas perspectivas que complementan y enriquecen el
conocimiento de la sociedad. Estas técnicas, descritas en la seccion anterior, ayudan al inves-
tigador en la comprension del comportamiento humano y los patrones sociales.

Desde BBVA Research son numerosas las aplicaciones desarrolladas a partir del uso
de distintas metodologias de procesamiento de lenguaje natural descritas anteriormente. A
continuacion, enumeramos algunas de ellas en el campo de la economia, mercados y ambito
empresarial, asi como en el drea geopolitica y politica.

3.1. El uso del analisis de texto en economia

En BBVA Research hemos desarrollado una amplia gama de indicadores en tiempo real
con técnicas de procesamiento de lenguaje natural y analisis de sentimiento para monitorizar
la evolucién de temas candentes con impacto en la economia y construir indicadores dificil-
mente medibles con datos numéricos.
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3.1.1. De noticias globales a indicadores en tiempo real

La informacién disponible en medios de comunicacién en forma de noticias online,
radio y television se han convertido en los ultimos afos en una rica base de datos, altavoz de
temas de indole muy diversa de interés social. Gracias a las técnicas de PLN podemos analizar
de qué se habla, cdmo, donde y cuando se habla de cualquier tema, persona u organizacién.

En BBVA Research llevamos mas de una década trabajando con una base de datos en
la nube llamada GDELT (Base de Datos Global de Eventos, Lenguaje y Tono)?, que extrae,
procesa y analiza noticias en medios de comunicacién a nivel mundial en mas de cien idio-
mas diariamente, desde fuentes de medios globales, nacionales, regionales hasta locales, todos
ellos traducidos al inglés automaticamente.

Esta fuente de datos big data utiliza diferentes diccionarios para identificar miles de
temas, entre los que se incluye todo el glosario de temas del Banco Mundial?, para clasificar y
categorizar la informacion. Los algoritmos utilizados por GDELT también identifican emo-
ciones, organizaciones, ubicaciones, fuentes de noticias y eventos en todo el mundo. Ademas,
generan un sentimiento promedio de cada pieza de informacién.

Centrandonos en el sentimiento, GDELT aplica mas de 40 diccionarios diferentes que
clasifican palabras asociadas con tonos positivos y negativos para calcular el tono o senti-
miento promedio de todos los documentos que contienen una o mds menciones de los even-
tos o temas que queremos monitorizar de acuerdo a la siguiente férmula:

Lo
oW, —Xw,

5, %100 [1]

2w,

h

Donde S es el sentimiento por pieza de informacion h, y W representa las palabras en
cada articulo. La puntuacion varia de -100 (extremadamente negativo) a +100 (extremada-
mente positivo), aunque los valores comunes se sitan entre -10 y +10, siendo 0 indicativo de
neutral.

Usando esta base de datos de noticias globales, estudiamos la evolucién de temas eco-
noémicos dificilmente medibles como la incertidumbre de politica econémica (EPU). Para
ello, monitorizamos el sentimiento medio y la cobertura mediética de este tema incluido en
la taxonomia de GDELT®. La construccion del indice es un producto ponderado formado por la

Véase www.gdelt.org para mas informacion.

4

3

Véase el siguiente enlace para acceder a la lista detallada de temas definidos por el Banco Mundial https://voca-
bulary.worldbank.org/taxonomy/1737.html

> Dentro de la taxonomia de GDELT monitorizamos el tema “epu_economy” que incluye noticias relacionadas

principalmente con politica fiscal y gasto publico, politica monetaria y tipos de interés, politica comercial y
aranceles, politica regulatoria y asuntos legales, pero también indicadores econémicos y tendencias del mercado,
acontecimientos internacionales y tensiones geopoliticas, crisis de salud ptblica y pandemias, desastres naturales
y fenémenos meteoroldgicos, politica energética y medioambiental, politica laboral y de empleo, crecimiento
econdmico y recesion, inflacién y deflacion, mercados bursétiles y financieros, banca e instituciones financieras,
beneficios empresariales e informes financieros, confianza y gasto de los consumidores, fabricacién y produccion,
vivienda y sector inmobiliario, politica de infraestructuras y transporte.
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cobertura relativa del tema, medida como el niumero de noticias relacionadas con el término
de busqueda de EPU ese dia sobre el nimero total de noticias publicadas ese mismo dia, mul-
tiplicado por el sentimiento medio de estos articulos. Multiplicamos el indicador resultante
por -1 para facilitar la interpretacion, de forma que valores positivos indican mayor incerti-
dumbre por un aumento de la cobertura y/o un empeoramiento del sentimiento medio. La
construccion del indice se puede resumir con la siguiente férmula:

ESEGCOV;I' o
EPUti :é*av.q(_sti) (2]
T Xcor, ’

Donde t es el tiempo (dia) e i es el pais. s se refiere a los articulos de noticias sobre EPU
y G atoda la base de datos. COV es a la cobertura mediatica y S es el sentimiento como vimos
en la formula [1].

La informacion se recoge a nivel pais. Para presentar indicadores homogéneos, todos los
indices se normalizan y se transforman aplicando un promedio mévil ponderado de 28 dias®
para reducir el ruido de la informacién diaria e identificar sefiales mas claramente.

Figura 1.

Indices big data BBVA Research de incertidumbre de politica econémica
Media mévil 28 dias. Indicador normalizado desde 2017
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Nota: Valores positivos (negativos) indican mayor (menor) incertidumbre relativo a la media del
periodo de 2017 hasta la actualidad.

Fuentes: BBVA Research y www.gdelt.org

La figura 1 muestra el indicador Big Data BBVA Research de Incertidumbre de Politica
Econémica para el caso de Espaia y China. Estos indicadores por pais nos muestran que a
mayor valor (bien por una mayor cobertura al tema, por un empeoramiento del sentimiento

¢ Se aplica media mévil 28 dias para incluir cuatro semanas completas con el mismo niumero de dias de la semana
y evitar el ruido que pueda generar que no todos los dias de la semana hay el mismo volumen de informacion.
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o por la combinacién de ambas), mayor es la preocupacién por temas de incertidumbre de
politica econdémica. Ademds, podemos distinguir la evolucion del indicador por la fuente
de informacion, clasificindolos en medios locales del pais, fuentes extranjeras y medios tota-
les, que nos ayudan a identificar las diferentes percepciones o sesgos de los medios de comu-
nicacién en determinadas regiones. En el caso de Espafia existe una mayor similitud en las
percepciones de incertidumbre de politica econdmica en prensa local y extranjera que en el
caso de China. Sobre estas diferencias por origen de los medios de comunicacién, en el caso
de Espana, destaca que en medios locales espaiioles el indice empeora frente a la percepcion
en prensa extranjera en enero de 2021 debido a las implicaciones econdmicas de la dltima
oleada monitorizada del COVID-19 con la variante 6micron, acompariada del primer mes de
datos de inflacion positivos tras el estadillo del COVID-19 y los cuellos de botella en las cade-
nas globales de valor. El indicador local también sobresale a principios de 2022 con el estadillo
de la guerra de Ucrania y mas recientemente en 2023 con el periodo electoral, primero por
las elecciones municipales en mayo, seguidas de las elecciones generales en julio. En el caso
de China, destaca la brecha significativa entre las sefiales de mayor incertidumbre que arroja
el indicador en prensa extranjera frente al de prensa local desde inicios de 2022, al contrario
que sucedia en 2017 y 2018.

Utilizando la informacién de los medios de comunicacién también analizamos un tema
candente relacionado con las cadenas globales de valor como es la crisis de los semiconduc-
tores, impulsada por la guerra comercial entre EE. UU. y China, los problemas relacionados
con la capacidad de la industria después del COVID-19, el mal tiempo durante 2020-2022 y
eventos geopoliticos clave como las tensiones entre China y Taiwan y la guerra entre Rusia y
Ucrania.

Figura 2.

Indicador Global Big Data BBVA Research de Semiconductores (2018-2023)
Media mévil 28 dias. Indicador normalizado desde 2018
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Nota: Valores positivos (negativos) indican mayores (menores) tensiones relativo a la media del periodo
de 2018 hasta la actualidad.

Fuentes: BBVA Research y www.gdelt.org
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Los semiconductores son esenciales para las tecnologias modernas y desempefian un
papel clave en algunas industrias estratégicas. Con el uso del big data de noticias globales y
técnicas de PLN e inteligencia artificial, desarrollamos indicadores de sentimiento mediatico
en tiempo real para analizar su evolucidn en el tiempo (figura 2) siguiendo la metodologia
descrita en el caso anterior de los indicadores EPU (Férmula [2]). El indicador es, por tanto,
un indice ponderado de la cobertura relativa del tema de los semiconductores por el senti-
miento medio y multiplicado por -1 de tal forma que valores mayores indican mayor riesgo,
tensiones o peor sentimiento.

El Indicador Global Big Data BBVA Research de Semiconductores muestra que la crisis
de los semiconductores y su posterior normalizacién se ha visto impulsada por varios fac-
tores, como la guerra comercial entre Estados Unidos y China, la escasez relacionada con el
COVID-19 ylos problemas de capacidad, el mal tiempo, las tensiones geopoliticas y los avan-
ces en la diplomacia internacional. La guerra comercial entre EE. UU. y China en 2018-2019
gener6 un aumento del indicador a la zona de riesgo a mediados de 2019. Posteriormente, el
COVID-19 provocd alteraciones sin precedentes en las cadenas de suministro mundiales que,
junto con un aumento de la demanda de productos electrénicos debido al trabajo a distancia,
generaron un aumento del indicador debido a la escasez de oferta. Pero fue la guerra entre
Rusia y Ucrania en 2022 el mayor amplificador de los problemas en las cadenas de suministro
mundiales, lo que llevé al mayor aumento del indicador en el horizonte temporal estudiado.
Desde mediados de 2023, el indicador muestra una relajacién en el mercado gracias al alivio
de las tensiones entre EE. UU. y China y una mejora de los cuellos de botella en la produccion de
los mismos.

El uso del PLN vy el analisis de texto en medios de comunicaciéon también nos permite
entender relaciones e interconexiones entre temas, geografias, personas, organizaciones...
teniendo en cuenta la co-ocurrencia de los mismos en prensa a través del analisis de redes.
Para entender las posibles implicaciones econémicas de un hipotético conflicto entre China
y Taiwan tiene especial relevancia el peso de Taiwan en la Industria Mundial de Semiconduc-
tores a través de la empresa Taiwan Semiconductor Manufacturing Company (TSMC), que
es particularmente relevante para la produccion de chips para los dispositivos mds avanza-
dos, utilizados especialmente por los paises desarrollados. Para analizar el papel sistémico
de TSMC en la industria de semiconductores, construimos una red de noticias globales con
GDELT basada en la co-ocurrencia de empresas y sectores con la empresa TSMC en la misma
noticia (figura 3).

Los nodos o vértices de la red en la figura 3 representan empresas y las aristas indican la
relacion entre ellas medida como el conteo de noticias donde aparecen ambas empresas men-
cionadas. Existen varias medidas de centralidad, como el grado, la proximidad y la interrela-
cién o intermediacién. Con el objeto de analizar el papel sistémico de TSMC, implementamos
un algoritmo de centralidad de autovectores en la red para ponderar el tamafio de cada nodo
en funcién del nimero de aristas o relaciones, asi como la relevancia de estas conexiones de
aristas, dadas sus propias relaciones con otros nodos en la red. Un mayor tamafio del nodo
significa que un nodo estd conectado a muchos otros nodos que, a su vez, tienen también
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muchas relaciones con otros nodos, lo que refleja mejor la naturaleza sistémica de un nodo
en la red.

Esta red de interconexiones entre compaiias nos permite describir las posibles relacio-
nes en las noticias de la crisis de semiconductores de Taiwan con el resto de la industria. En
ella vemos la importancia y centralidad de TSMC en la industria. La red también muestra
la relacion de TSMC con el resto de las empresas de la industria donde grandes fabricantes
de dispositivos integrados (conocidos como IDMs, por sus siglas en inglés, Integrated device
manufacturers) como Intel, Samsung, Texas Instruments y Micron Tech tienen un peso rele-
vante por su relaciéon con TSMC, dado que subcontratan parte de su produccion para tecno-
logias avanzadas. Se identifican también en la red clientes relevantes de TSMC como Nvidia y
Qualcomm, seguidas por Broadcom y AMD. Adicionalmente, encontramos grandes empre-
sas tecnoldgicas como Apple, Huawei y Microsoft, que dependen de TSMC para la produc-
cion de chips personalizados.

Figura 3.

Anlisis de redes de empresas de semiconductores y TSMC (2022)
Algoritmos Multi-gravedad Force Atlas (izquierda) y esquema circular (derecha)

bl o . R o
pp——
- e
o -
T T — . - 3“@]"[] ¥
.
e 1
- - !
— e

Nota: El tamano de los nodos estd ponderado por la centralidad de los autovectores.

Fuentes: BBVA Research y www.gdelt.org

En definitiva, el papel de TSMC como proveedor clave de chips avanzados y su posicién
en la cadena de valor de semiconductores hacen que TSMC se convierta en un elemento de
riesgo sistémico importante en la red para la industria de semiconductores y las economias
avanzadas. Su interconexién con importantes actores globales refleja la complejidad y la inter-
dependencia del sector dada la importancia de TSMC en la cadena de suministros globales y
su papel critico en la produccién de tecnologias avanzadas. Estos vinculos son fundamentales
para entender la dindmica del mercado y las posibles repercusiones de cualquier perturbacién
en la industria.



Fuentes: BBVA Rsesearch y www.gdelt.org.

3.1.2.  Aundlisis del lenguaje de los bancos centrales a partir de los comunicados
de politica monetaria

Ademis de las noticias globales, las técnicas de procesamiento de lenguaje natural
permiten analizar cualquier texto, sea cual sea su naturaleza. Los comunicados de politica
monetaria de los bancos centrales se han convertido en una herramienta clave para controlar
las expectativas de inflacién y analizar dichos comunicados nos ayuda a entender mejor la
estrategia de los mismos en sus decisiones de politica monetaria y, por tanto, su impacto en
la economia real.

Siguiendo la metodologia aplicada por Hansen y McMahon (2016), analizamos el len-
guaje de los bancos centrales sobre politica monetaria a partir de sus comunicados de prensa
o declaraciones, actas y discursos publicados en la web. Tras limpiar, transformar y procesar
el texto convertido en vectores y resumido en la matriz documento-término, utilizamos los
modelos de temas dindmicos basados en la asignacion de Dirichlet Latente (LDA) que, como
explicamos en la seccion anterior, tienden a distribuir palabras en un conjunto reducido de
temas para maximizar las probabilidades de las palabras de aparecer juntas para cada tema
dado. Es un algoritmo no supervisado donde el investigador tiene que interpretar cada tema
examinando la coleccién de palabras clave en cada componente. Una vez que tenemos iden-
tificados los temas, realizamos anélisis de sentimiento basado en la aproximacion del 1éxico,
que consiste en analizar dentro de estos temas cuantas palabras positivas y negativas le acom-
panan de acuerdo a diccionarios asistidos para obtener un sentimiento medio del tema a
lo largo del tiempo. Para ello, usamos el diccionario Loughran-McDonald (2011), que fue
creado especificamente para analizar textos de indole financiera y el diccionario de la FED
para la estabilidad financiera (Correa et al, 2017). Estos diccionarios identifican palabras
negativas y positivas, incluyendo palabras especificas de la jerga financiera y nos dan una
mejor aproximacion en el sentimiento que diccionarios creados a partir de lenguajes mas
generales.

Con esta aproximacion, analizamos los comunicados de varios bancos centrales, entre
ellos el Banco Central Europeo (ECB, por sus siglas en inglés) o la Reserva Federal (FED) den-
tro de los paises desarrollados y el Banco Central de Turquia (CBRT, por sus siglas en inglés)
como pais emergente durante los aflos 2016-2018. Para todos ellos obtenemos los principales
temas identificados en sus comunicados como una composicién de los términos relacionados
mas importantes y frecuentemente utilizados.

En la figura 4 podemos ver para el corpus analizado de cada banco central, qué temas
emergen para cada uno de ellos. Términos de politica monetaria como tasas de interés son un
denominador comun en todos los comunicados de bancos centrales, aunque existen matices
relevantes dado que usan distintas herramientas de politica monetaria. En el caso del BCE,
destaca el uso de la politica monetaria no estandar durante el periodo estudiado. En el caso
del Banco Central de Turquia, destaca el tema de los flujos de capital por su importancia para
las economias emergentes, especialmente tras la crisis financiera global.
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Figura 4.

Principales temas identificados para el Banco Central de Turquia,
Banco Central Europeo y la Reserva Federal (2016-2018)

Modelo estructural de temas basado en LDA para identificar los componentes
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Fuentes: BBVA Research a partir de los comunicados e informes de politica monetaria del CBRT, ECB
y la FED.




Figura 5.

Evolucidén de los temas de politica monetaria y sentimiento de los comunicados
del Banco Central de Turquia a partir del andlisis de texto

Modelo estructural de temas basado en LDA para identificar los componentes, la evolucién
de su peso en el tiempo y andlisis de sentimiento
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Fuentes: BBVA Research a partir de los comunicados e informes de politica monetaria del CBRT.

Una vez identificados los temas, estudiamos su evolucién en el tiempo, analizando
cémo varia el peso o importancia de cada tema en cada comunicado, asi como el sentimiento
medio asociado. La figura 5 resume este analisis para el Banco Central de Turquia. El primer
grafico muestra cdmo identificamos a partir de las técnicas de LDA y STM de qué se habla en
las minutas del CBRT, mostrando tres ejemplos de temas identificados de politica monetaria,
inflacién y actividad. De todos estos temas, gracias al modelo STM, podemos estudiar su
evolucioén a lo largo del tiempo en cuanto al peso relativo de cada tema en los comunicados.
Asi por ejemplo, el segundo grafico muestra la evolucién de los temas de politica monetaria
en detalle, donde vemos cémo a lo largo del tiempo con la crisis financiera global, la politica
monetaria tradicional fue disminuyendo su importancia frente a las herramientas de politica
monetaria macroprudencial, que habian estado practicamente inexistentes antes de la crisis.
De todas estas series, tenemos, ademas, la evolucion del sentimiento medio asociado. El ter-
cer grafico muestra el tono medio en todos los comunicados del CBRT e identificamos una
estrecha relacion del sentimiento con la postura del banco central, donde valores negativos
van asociados a una posicion de endurecimiento de la politica monetaria y positivos con una
flexibilizacién de la misma.

3.2. El uso de los informes corporativos como indicador de la evolucién econémica
por sector de actividad

En el ambito empresarial, la aplicacion de las técnicas de PLN es de gran utilidad para
analizar la informacién publicada por las empresas en sus informes trimestrales y anuales,
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donde tienen que reportar su actividad y desempefio financiero, incluyendo datos financieros
y resultados, informacion sobre segmentos de mercado, nuevos planes de productos e inves-
tigacion y actividades de desarrollo en programas futuros. Es, por ello, que son una fuente de
informacion de gran utilidad para entender el desempefio, perspectivas de futuro e interpre-
taciones del pasado de las empresas, asi como los principales riesgos y oportunidades que se
perciben en cada sector de actividad y, por ello, en la economia.

Con este fin, en BBVA Research analizamos los informes trimestrales y anuales de las
empresas estadounidenses, las cuales estan obligadas a presentar informacién veraz y deta-
llada sobre su salud financiera a la SEC (Comisién de Bolsa y Valores de EE. UU.). La SEC
pone a disposicion publica todos los archivos electrénicos de estos informes corporativos a
través del sistema de Recopilacién, Analisis y Recuperacién de Datos Electrénicos (EDGAR).
Nos centramos en la informacién de las empresas del SP500, dado que son las 500 empresas
de gran capitalizacién y cotizadas en la bolsa de valores de EE. UU. que cubren aproximada-
mente el 80 % del mercado de acciones estadounidense por capitalizacion.

Analizamos de ellas mas de 21 millones de documentos desde 1994 a 2019 a los que les
aplicamos dos enfoques diferentes para obtener informacion sobre los principales problemas
abordados en el texto. En primer lugar, aplicamos analisis de temas utilizando la asignacién
de Dirichlet Latente como algoritmo de aprendizaje automatico no supervisado para identi-
ficar tematicas en funcion de la relacion de palabras en el texto. En segundo lugar, usamos la
metodologia Word2Vec, que es una red neuronal que obtiene las relaciones no lineales entre
palabras para agruparlas de acuerdo a su contexto, por lo que nos dira, dada una palabra o
conjunto de palabras, el resto de las palabras similares que aparecen en el mismo contexto,
generando un diccionario adaptado a las particularidades del texto analizado.

Finalmente, después de obtener los temas identificados y los diccionarios a partir de
palabras clave, aplicamos el sentimiento utilizando el diccionario de Loughran y McDonald
(2011) para obtener el tono o sentimiento promedio de los documentos.

Asi, la combinacion de ambas técnicas complementa la comprensién mas profunda y
detallada del texto. Por tanto, dejamos que los datos hablen para identificar de qué estdn
hablando las empresas por sector de actividad y como estan hablando a partir del sentimiento
medio, y ademds identificamos, para términos estratégicos como el riesgo o la incertidumbre,
como se relacionan en estos informes y su contexto.

Los principales temas identificados en los informes hacen referencia a sectores de acti-
vidad, dado que empresas del mismo sector tienden a comentar contextos similares. La figura 6
resume los resultados de los temas identificados con STM donde se destacan algunos de ellos
con nubes de palabras en las que el tamafio y el color hacen referencia a la mayor probabili-
dad de la palabra de pertenecer a ese grupo. De esta forma, en la primera nube de palabras,
los tokens de energia, electricidad o transmisor nos ayudan a identificar el sector energético.
Del mismo modo, a partir de estos tokens, identificamos temas financieros, comercio al por
menor, sector inmobiliario o automotriz entre otros.




Figura 6.

Principales temas identificados en los informes corporativos de las empresas
SP500 (1994-2019)

Modelo estructural de temas basado en ZDA para identificar temas
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Fuentes: BBVA Research a partir de los informes corporativos de las empresas del SP500.

Para complementar este andlisis, aplicamos la metodologia Word2Vec para generar
un conjunto de diccionarios con el fin de entender el contexto de términos econémicos y
financieros clave como la inflacién, el crecimiento econémico, la depreciacion, el riesgo
o la incertidumbre. La figura 7 muestra los resultados de este andlisis. La distribucion
de palabras asociadas con cada término de interés se ilustra en el grafico de dispersion
(segundo grafico). Los resultados muestran que hay una red significativa de interrelacio-

Figura 7.

Distribucion de palabras en la generacién de diccionarios y su evolucién en el tiempo
Modelo Word2Vec para la generacién de diccionarios de acuerdo a la proximidad entre
palabras
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Fuentes: BBVA Research a partir de los informes corporativos de las empresas del SP500.
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nes entre palabras que hacen referencia al mismo contexto y, en general, las palabras clave
escogidas estan bien diferenciadas entre ellas, puesto que no hay muchas palabras mez-
cladas entre contextos. Inflacién y depreciacién guardan una mayor similitud, al igual
que riesgo e incertidumbre. Sobre estos dos tltimos términos, mostramos en la figura 7
la nube de palabras del diccionario creado para riesgo (primer grafico) e incertidumbre
(tercer grafico), donde el tamafio (mayor) y el color (mds oscuro) de las palabras hacen
referencia a la proximidad (mayor) entre ellas. Vemos asi qué riesgo esta mds asociado
con términos financieros y de mercado, mientras que incertidumbre se relaciona més con
preocupaciones y fragilidades econdémicas. Con estos diccionarios, podemos monitorizar
con mayor robustez (dado que se han creado especificamente para el corpus analizado),
la evolucidn de estas tematicas a partir de palabras clave a lo largo del tiempo, sectorial-
mente y por tipo de empresa, entendiendo mejor la heterogeneidad entre temas y sectores
de actividad econdmica.

3.3. Monitorizacién de indicadores geopoliticos y politicos a partir de los medios

de comunicacién

En el campo geopolitico, el uso de estas técnicas de PLN se hace especialmente relevante
dado que la informacion cuantitativa existente es escasa. El andlisis de texto en las noticias nos
permite rastrear multiples eventos, proporcionando respuestas rapidas a preguntas cada vez
mas complejas en un mundo cada vez mas fragmentado.

En BBVA Research llevamos casi una década utilizando estos métodos en el campo
geopolitico para obtener respuestas en tiempo real y de forma muy granular y detallada. Asi,
hemos desarrollado desde indicadores de intensidad de conflictos, protestas, riesgo geopo-
litico y tensiones politicas, hasta mapas dinamicos de flujos migratorios con mucho detalle
para ver el origen y destino de los migrantes durante la crisis humanitaria con la guerra de
Siria.

Empezando por los indicadores de intensidad de protesta y conflicto, utilizamos la
informacién de GDELT, donde cada evento se codifica segun el sistema de codificacién de
eventos CAMEO (Conflict and Mediation Event Observations) desarrollado por Gerner et al.
(2002). CAMEO es un esquema de codificaciéon ampliamente utilizado para sistematizar el
andlisis de eventos politicos y sociales y dividirlos en una escala que va desde la cooperacién
material y verbal hasta el conflicto verbal y material. A partir de este sistema de CAMEO,
identificamos todos los eventos relacionados con protesta y conflicto y monitorizamos la
cobertura medidtica de los mismos a través de GDELT.

De esta forma, construimos unos indicadores de intensidad de protesta y de conflicto,
que capturan el volumen total de articulos de noticias por dia que incluyen cualquier men-



cion de estos eventos identificados en CAMEO sobre protestas y conflictos. El nimero total
de eventos de protestas y conflictos cada dia y en cada pais se divide por el numero total de
todos los eventos registrados por GDELT para ese dia en ese pais con objeto de elaborar un
indice de intensidad por pais. De esta manera, el indicador rastrea el nivel de prevalencia de
la actividad de protesta y conflicto a lo largo del tiempo, corrigiendo por el aumento exponen-
cial en la cobertura mediatica en los ultimos afios y las diferencias de la cobertura mediatica
entre geografias.

En los ultimos afios no hemos estado exentos de conflictos locales con efectos globales
como la guerra de Siria, la guerra de Ucrania o la mas reciente invasion de Hamas. Medir su
evolucion nos permite cuantificar su impacto social y econémico.

En las figuras 8 y 9 podemos ver como hemos medido estos conflictos con distintos
focos. En el caso de la guerra de Siria, construimos un mapa dinamico del indicador de
intensidad de conflicto durante 2017 y 2018 con foco en Europa y Oriente Medio para iden-
tificar donde se localizan estos conflictos y como evolucionan en el tiempo (figura 8). El
principal foco de conflicto se situaba en Siria e Irak, pero también destacan conflictos con-
gelados como en Yemen y en Afganistan (primer mapa). Como consecuencia de la guerra
de Siria, se produjo un éxodo masivo de refugiados con importantes implicaciones sociales
y econdmicas para la regién y para Europa. En el segundo mapa de la figura 8 mostramos

Figura 8.

Evolucién de los conflictos en Oriente Medio y flujos migratorios a raiz

de la Guerra de Siria (2017-2018)
Indicadores de intensidad de conflictos y de salida/entrada de refugiados
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estos flujos migratorios donde en color rojo recogemos el volumen de noticias que hablan
de salidas de refugiados en esa geografia y en amarillo la llegada de refugiados. Turquia fue
el principal receptor de estos flujos migratorios con mas de 3,5 millones de migrantes, como
muestra el mapa, que refleja muy bien la trazabilidad de estos movimientos. La dinamica
en el tiempo nos muestra el paso de los migrantes por Turquia, reflejando cémo una gran
parte de ellos se quedaban en el pais y otros continuaban su camino por los Balcanes hasta
llegar a Europa Central.

La evolucién temporal de los indicadores de conflicto por pais y en frecuencia diaria
permite identificar rdpidamente cambios de tendencia como, por ejemplo, con la invasién
rusa en Ucrania en febrero de 2022 o la reciente invasiéon de Hamas a inicios de octubre
de 2023 (figura 9). En el caso de la guerra de Ucrania, el indicador tanto para Rusia como
para Ucrania, muestra que el conflicto contintia vivo con valores de riesgo alto (por encima
de una desviacién tipica con respecto a su media histérica desde 2019), sin signos de
desescalada (primer grafico). El aumento de las tensiones en los indicadores de conflicto
ha sido especialmente significativo en el caso de Hamas (segundo grafico), que ademas
tiene implicaciones importantes para la regién con riesgo de escalada e importantes efectos
globales y econémicos.

Aparte de conflictos y protestas, utilizando la taxonomia de GDELT, podemos ras-
trear otros temas geopoliticos, sociales y econémicos como el riesgo geopolitico o las
tensiones politicas. De esta forma, en BBVA Research desarrollamos un indicador de
riesgo geopolitico basado en la metodologia de Caldara e Iacoviello (2022) para iden-

Figura 9.

Indicador Big Data BBVA Research de intensidad de conflictos: Rusia, Ucrania
y Oriente Medio (2017-2024)

Nuamero de noticias de conflicto/total de noticias por geografia
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tificar palabras clave relacionadas con el riesgo geopolitico como violencia, disturbios,
relaciones exteriores’,...

A partir de las noticias identificadas, generamos un indice basado en el tono y la cober-
tura relativa de estas palabras clave en la base de datos de GDELT de acuerdo a la férmula [2]
detallada en esta seccion. De la misma manera, para las tensiones politicas, recopilamos todos
los articulos de noticias que mencionan temas relacionados con politica siguiendo la taxo-
nomia de GDELT, como elecciones y campaiias, partidos politicos y politicos, instituciones
gubernamentales, politicas y escandalos politicos entre otros y construimos un indicador por
pais en frecuencia diaria de acuerdo a la misma metodologia descrita en la férmula [2].

Con todo ello, generamos un conjunto de indicadores que nos permiten monitorizar
el panorama geopolitico en alta frecuencia y con gran precision (figura 10), no solo identifi-

Figura 10.

Cuadro resumen de los principales indicadores big data geopoliticos de
BBVA Research antes del conflicto Hamas — Israel y en la actualidad
Media mévil 28 dias. Indicadores normalizados desde 2017
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7 El Indice de Riesgo Geopolitico de BBVA Research recoge la intersecciéon de dos grupos de palabras clave. Las
busquedas deben contener al menos un tema incluido en la taxonomia GDELT de cada grupo (grupo 1y grupo 2).
El grupo 1 incluye los siguientes temas: guerra, conflicto, violencia revolucionaria, rebelion, disturbios violentos,
mantenimiento de la paz, acuerdos de reconocimiento mutuo, alto el fuego, tratados, parlamento y legislaturas,
militares, tropas, energia nuclear, energia hidroeléctrica, terror, rebeldes guerrilleros e insurgentes, secuestro,
alianza, comité de resistencia popular de grupo, insurgencia, resistencia social de grupo, cooperaciéon militar,
armada y rebeldes entre los términos mas relevantes. El grupo 2 incluye los siguientes temas: acto perjudicial,
anunciante, riesgo, preocupacion en todo el mundo, especie en peligro, crisis, problema, disputas, procedimientos
de despido, boicot, perturbacion, refuerzo militar, sanciones, bloqueo, vulnerabilidad y riesgos financieros, cua-
rentena, ultimdtum, declaracion, brote, anunciador, armero, persecucion, choque, redada, conflicto armado, acto
de fuerza, amenaza de bomba, asesinato, huelga. Véase Caldara e Tacoviello (2022) para mayor detalle.
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cando puntos de tension, sino posibles efectos contagio entre geografias o sectores. Su segui-
miento en frecuencia diaria nos permite contar con una herramienta de alerta temprana para
entender que estd pasando en el mundo. En el primer gréfico de la figura 10 mostramos coémo
estaban estos indicadores antes de la invasiéon de Hamas como referencia al conflicto armado
mds reciente, y en el grafico de la derecha una imagen mds actualizada. La figura muestra que
se ha producido un aumento generalizado de los focos de conflicto y el riesgo geopolitico,
acompafiado en el caso de Oriente Medio y en algunos paises latinoamericanos de un aumento
de las tensiones politicas. El descontento social y el aumento de incertidumbre de politica
econémica se mantiene contenido hasta el momento.

4. CONCLUSIONES

La digitalizacién y la interaccién social en tiempo real con dispositivos mdviles, orde-
nadores, redes sociales y plataformas digitales ha generado ingentes volimenes de datos no
estructura- dos (textos, videos, imagenes, voz...). Gracias al avance de los algoritmos de pro-
cesamiento de lenguaje natural y las técnicas de inteligencia artificial, estos datos pueden
convertirse en informacion estructurada para el andlisis. Ademas, la disminucidn significativa
de los costes de computo y procesamiento de la informacion y el desarrollo de modelos y algo-
ritmos para tratar estos datos, han revolucionado la forma de hacer analitica en las ciencias
sociales.

En este capitulo hacemos un seguimiento a la evolucién de los algoritmos de andlisis de
texto, desde la bolsa de palabras a los grandes modelos de lenguaje, destacando sus ventajas y
desafios y enumerando ejemplos de cémo se han utilizado en economia. Finalmente, mostra-
mos cdmo en BBVA Research utilizamos estas técnicas de procesamiento de lenguaje natural
para el analisis econémico, financiero, social y geopolitico.

En economia, analizamos el lenguaje de bancos centrales, temas clave dificilmente
cuantificables con datos tradicionales como la incertidumbre de politica econémica a partir
de los medios de comunicacidn o la crisis de los semiconductores. En el ambito financiero,
mostramos el analisis de las empresas estadounidenses del SP500 para estudiar la evolucion
sectorial y términos econdémicos y financieros clave. Finalmente en el campo geopolitico,
mostramos indicadores en tiempo real para monitorizar conflictos, protestas, riesgo geopoli-
tico y tensiones politicas.

Todo ello muestra el potencial del analisis de texto en las ciencias sociales, que alcan-
zan su maximo exponente en la actualidad con los grandes modelos de lenguaje (LLM), que
comprenden y analizan en profundidad el lenguaje humano. No obstante, existen desafios
relevantes que condicionaran su desarrollo y viabilidad futura como la importancia de ase-
gurar un uso justo de los mismos, sin sesgos y éticamente correctos, que ademads tienen que
ir acompafiados del desarrollo de marcos regulatorios que garanticen la privacidad de los
usuarios, la seguridad de los datos y la penalizaciéon de un mal uso del contenido generado




por los mismos. Si conseguimos hacer frente a estos desafios, las oportunidades de futuro y
el potencial de la inteligencia artificial es incalculable para el andlisis, donde la imaginacién
es el limite.
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CAPITULO II

Analisis de la evoluciéon del sentimiento hacia
el cambio climatico en Espana

Maria All6*
Maria Loureiro

El cambio climatico representa un desafio crucial para la sociedad actual, y es imperativo
implementar politicas efectivas para combatirlo. Sin embargo, hay una carencia de datos
actualizados sobre la percepcién publica al respecto. Este estudio subraya la importancia de
analizar la informacion de las redes sociales para entender la percepcién social en tiempo real
(nowcasting) sobre el cambio climdtico, empleando técnicas de procesamiento de lenguaje
natural. De acuerdo al anilisis de tuits recogidos entre 2019-2022 en Espaifia, nuestros
resultados muestran un pico de preocupacion climética en Espafia en los meses posteriores al
levantamiento del primer confinamiento en 2020, seguido de una leve mejoria, aunque aun
por debajo de los niveles pre-COVID-19. Sin embargo, durante el periodo mas extremo de
la crisis del COVID-19, los datos demuestran que la preocupacién por el cambio climdtico
se relaja, mostrando evidencia en favor de la “hipétesis de la existencia de una reserva de
preocupaciones finita” (Weber, 2006). En resumen, estos resultados ponen de manifiesto el
aumento de la preocupacién por la cuestion climatica en Espafia en el periodo evaluado, a
pesar de la gran incidencia de la crisis sanitaria del COVID-19.

Palabras clave: cambio climatico, sentimiento, redes sociales, PLN, Espaiia.

* Las autoras agradecen la financiacion recibida por el proyecto Economia del Cambio Climdtico: Vulnerabilidad y
Politicas de Adaptacion y Mitigacién en Espania, convocatoria RETOS 2019, referencia PID2019-111255RB-100,
que ha permitido articular la recogida de datos.



1. INTRODUCCION

El cambio climatico es uno de los grandes retos a los que se enfrenta la sociedad actual y sus
consecuencias son cada dia mds evidentes. Segtin el Servicio de Cambio Climatico Copernicus
(C3S,2023), el afio 2023 se caracterizo6 por ser un aflo récord en cuanto a temperaturas registradas,
siendo la media global de 14,98 °C, lo que lo convierte en el aflo mas caluroso registrado desde
que hay datos. Esta cifra es 0,17 °C superior al anterior récord, establecido en 2016. Ademas, la
concentracion de gases de efecto invernadero en la atmosfera alcanzé un nuevo méximo histérico.
Segtin la Organizacién Meteorologica Mundial (OMM, 2023), la concentracion de diéxido de car-
bono en la atmdsfera alcanzo los 421,3 partes por millén (ppm), lo que supone un aumento del
1,8 % respecto a 2022. Dichos datos confirman que el cambio climatico es una realidad que estd
afectando al planeta de forma cada vez mds severa.

Los eventos climaticos extremos, tales como las olas de calor, las sequias, las inundacio-
nes y los incendios forestales también estdn aumentando en intensidad y frecuencia en paises
vulnerables, como por ejemplo, en Espafia. En concreto, la ola de calor que afecté a Europa
en el verano de 2023 fue especialmente grave en este pais. Las temperaturas alcanzaron los
45 °C en algunas zonas, lo que provoco la muerte de cientos de personas. La sequia también
fue un problema importante en Espaiia en 2023, en especial en la zona sur y mediterranea.
Y los incendios forestales también fueron mds frecuentes e intensos en este ultimo ano. En
Galicia, por ejemplo, se produjeron mas de 200 incendios forestales, que arrasaron miles de
hectareas de terreno. Estos eventos causan anualmente grandes pérdidas humanas y econo-
micas, y evidencian la vulnerabilidad de las sociedades humanas al cambio climatico.

La comunidad cientifica ha advertido sobre la necesidad de tomar medidas urgentes
para frenar el cambio climatico. A este respecto, la reciente cumbre del clima COP28 ha pro-
puesto como objetivo inminente el reducir el consumo de combustibles fésiles, especialmente
el carbdn, que se eliminara de la generacidn eléctrica en 2030. Ademas, se destaca también la
necesidad de reducir las emisiones en un 43 % hasta 2030, y un 50 % hasta 2035. Entre otras
medidas, se promocionan también las energias renovables, que ya representan el 46,4 % de
la generacion eléctrica en Esparia; ademds de mejorar la eficiencia energética, que reducira el
consumo de energia en un 30 % para 2030.

Ante la urgencia y rapidez necesaria para la exitosa adaptacion y mitigacion del cambio
climatico, las distintas administraciones e instituciones estan elaborando medidas urgentes de
mitigacion y adaptacién al mismo. Sin embargo, debido a su contexto y problematica de bien
global, la adaptacién climatica solo sera exitosa si involucra, cuando menos, a una gran parte
de la sociedad. Por ello, se hace relevante entender las percepciones sociales hacia la cuestion
climatica.

En este sentido, los datos mas recientes publicados por el Pew Research Center (2022)
destacan cémo el cambio climatico es considerado la principal amenaza a la que se enfrentan
los territorios en un estudio realizado en 19 paises. Por tanto, estas estadisticas muestran una
preocupacién publica hacia el cambio climatico en Europa y en todo el mundo. Los datos
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de estas estadisticas internacionales para Espaia, reflejan tendencias similares. Por ejemplo,
segun datos del Eurobarémetro (2023) un 86 % de la poblacién considera el cambio climético
un problema muy serio (frente a un 81 % en 2021). Ademas, esta encuesta también muestra un
amplio apoyo a medidas de accién climatica, como la promocién de energias renovables, la
reducciéon de emisiones y la adopcidn de politicas para combatirlo. Por otra parte, los datos
del Pew Research Center (2022) muestran cémo alrededor del 78 % de los espaiioles conside-
ran el cambio climatico como una de las principales amenazas. Los resultados de la European Social
Survey (ESS, 2020) también reflejan que el 55,2 % de la poblacién estaba muy o extremada-
mente preocupada por el cambio climético en el afio 2020. En resumen, tanto el Eurobarémetro,
como los datos de la European Social Survey, asi como, las encuestas del Pew Research Center
sugieren que la preocupacién hacia el cambio climatico ha ido en aumento en Espaia y en
todo el mundo, con una creciente conciencia sobre la importancia de tomar medidas para
enfrentar este desafio ambiental.

Las encuestas y estudios realizados en Espaila también ofrecen resultados que estan en
linea con los obtenidos por las encuestas internacionales. Un estudio del Observatorio de la
Sostenibilidad en Espafa encontrd que, aproximadamente, el 80 % de los encuestados consi-
deraba que el cambio climatico era un problema muy serio. En esta misma direccién apuntan
los resultados de las encuestas llevadas a cabo por el Centro de Investigaciones Socioldgicas
(CIS, 2023) y el Real Instituto Elcano (2019), que han reflejado niveles significativos de preo-
cupacion sobre este tema entre la poblacion espafiola. En particular, el Real Instituto Elcano
(2019) ha indicado que los espaiioles perciben el cambio climatico como la mayor amenaza a
nivel mundial que sufre la poblacién. Ademads, la dltima encuesta del CIS de diciembre 2023,
pone de relieve que para el 7 % de la poblacion espafiola, el cambio climatico es el mayor
problema actualmente.

Estos estudios también han sefialado un aumento en la sensibilizacién y la voluntad de
apoyar medidas concretas para abordar el cambio climatico, como la transicién hacia ener-
gias renovables y la adopcién de politicas ambientales mds s6lidas. Ademas, en Espaiia se
han observado movimientos sociales y protestas que reflejan la preocupacion y el deseo de
accidn con respecto al cambio climatico, con una participacién activa en marchas y campanas
dirigidas a la concienciacidn y la exigencia de politicas mas ambiciosas para combatir este
problema.

Dada la magnitud y relevancia del proceso del cambio climatico, es sorprendente que a
dia de hoy solo contemos con informacion esporadica recopilada por distintas instituciones,
algunas ya comentadas, y que las encuestas nacionales no recojan de forma sistematica la
importancia del clima en las preocupaciones ciudadanas y como estas estan condicionando
sus elecciones.

A este respecto, este trabajo presenta una fuente de datos alternativa, que consideramos,
que tratada con el cuidado requerido y entendiendo sus limitaciones, puede ser muy util,
en tanto en cuanto nos facilita una comparativa de la evolucién de la percepcién ciudadana
hacia la problematica climatica. Esta informacion obtenida en redes sociales es analizada con




herramientas de procesado de lenguaje natural (PLN) basadas en machine learning, que de
forma automatica pueden tratar cantidades ingentes de texto y generar indicadores, tanto
de polaridad de opiniones como de gradualidad de las mismas. Para tal fin, recogemos datos de
la plataforma social Twitter (ahora conocida como X) entre 2019-2022, y vemos c6mo han
evolucionado las percepciones hacia el cambio climatico en Espafia durante este periodo. Los
resultados mas destacados hacen referencia a que la preocupacién esta aumentando y, por
tanto, estan en linea con las estadisticas anteriormente comentadas. Por otro lado, la crisis
sanitaria del COVID-19 y, en concreto, el primer confinamiento que tuvo lugar en Espafia
supuso una caida en el nivel de preocupacion. Sin embargo, desde el fin de ese primer confi-
namiento se recuperaron los niveles de preocupacion e incluso el ailo 2020 fue, en media, el
aflo con un mayor nivel de preocupacién en el periodo 2019- 2022. Finalmente, este analisis
del sentir de la poblacién hacia el cambio climatico empleando conjuntamente variables cli-
maticas como son las temperaturas (en concreto, las temperaturas maximas) o la ocurrencia
de eventos extremos parecen ser también importantes impulsores de este incremento de la
preocupacion de la poblacion.

La estructura de este trabajo es la siguiente: a continuacion, en la seccién segunda, se
ofrece una revision bibliogréfica, que aunque somera, centra el tema de los métodos aplica-
dos; en la seccidn tercera, se comenta el aspecto de anélisis de datos que describe las técnicas
fundamentales basadas en PLN. A continuacién, en la seccién cuarta, se describe la base de
datos recogida y objeto de analisis; mientras que los resultados obtenidos se presentan en
la seccién quinta. Finalmente, concluye resumiendo los hitos alcanzados ademas de indicar
futuras nuevas dreas a tratar para superar las limitaciones encontradas (seccién 6).

2. REVISION DE LA LITERATURA

La importancia del sentimiento se ha estudiado en la economia neocléasica y neokey-
nesiana de forma extensa, en variedad de aplicaciones. Algunos ejemplos relevantes son los
trabajos del laureado Shiller (2017), que ha examinado cémo el relato y los sentimientos pue-
den influir en los mercados financieros, generando burbujas o situaciones de panico, y como
la irracionalidad puede apoderarse de los mercados (Baker y Wurgler, 2007). Algunos de
sus trabajos muestran como los precios de los activos pueden divergir de los que resultarian
tomando como base los fundamentos econémicos de cada empresa, destacando, por lo tanto,
el papel que juegan las emociones y las expectativas irracionales de los inversores. Hirshleifer
et al. (2020) han investigado la influencia del sentimiento en la toma de decisiones financieras,
contribuyendo al drea de las finanzas conductuales, mostrando cémo las expectativas y el sen-
timiento condicionan la rentabilidad de distintos activos financieros. Desde la perspectiva del
andlisis macroeconomico, la literatura que relaciona el indice del sentimiento del consumidor
y el gasto en consumo es muy extensa. Carroll ef al. (1994) concluyen que dicha relacién es
muy significativa, encontrando que valores pasados del indice de confianza del consumidor
por si solos, pueden explicar aproximadamente el 14 % de la variacion del crecimiento de los
gastos personales de consumo en el periodo posterior a 1954 en EE. UU.
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El campo del andlisis de sentimiento ha experimentado recientemente un gran auge,
debido fundamentalmente a la posibilidad de analizar grandes bases de datos de forma répida
y automatica, gracias a distintas herramientas computaciones basadas en machine learning.
A este respecto, la mayoria de los analisis de sentimiento se basan en el estudio del discurso
o contenido vertido en memorandums, informes o dictimenes, en el caso del sentimiento
experto (Born et al., 2014) o en el estudio de periddicos y redes sociales, si consideramos el
andlisis del sentimiento mas popular (Rosenberg et al., 2023). En el ambito de la economia
ambiental, el andlisis del sentimiento es un campo con un gran potencial, pues permite el
andlisis de gran cantidad de texto de forma masiva que puede ser usado como indicador
del pulso u opinién y ser comparado entre paises de forma simultdnea (Hase et al., 2021), o
incluso un indicador del impacto de determinados eventos extremos recientes, tales como
la crisis del COVID-19 (Evensen et al., 2021), de los cuales no necesariamente existen datos
previos u otras transacciones de mercado. Es por ello, que el analisis del sentimiento de las
conversaciones sobre el cambio climatico en las redes sociales de Espafia nos parece especial-
mente relevante.

La literatura previa mas reciente en lo que analisis de sentimiento se refiere aplicado a la
problematica del cambio climdtico todavia no es muy extensa. Loureiro y All6 (2020) llevaron
a cabo una evaluacion sobre cdmo se expresaron sentimientos y emociones hacia el cambio
climatico en redes sociales en el Reino Unido y Espafia, encontrando que los mensajes en el
Reino Unido relacionados con el cambio climatico son menos negativos que en Espafia. Baylis
(2020) aplico el andlisis de sentimiento en el contexto de las conversaciones sobre el cambio
climatico en EE. UU. Los resultados mostraron un efecto negativo entre las temperaturas mas
altas y el sentimiento general expresado. De manera similar, Loureiro et al. (2022) utilizaron
el andlisis de sentimiento para analizar el impacto de los incendios forestales en la ciudadania,
encontrando una relacion negativa entre distancias préximas, la calidad del aire y el humo en
el sentimiento expresado.

En general, estos estudios sugieren que las preocupaciones hacia el cambio climatico y
las preferencias publicas por instrumentos politicos estin conformadas por una amplia gama
de factores, incluyendo percepciones sobre efectividad, equidad y costes relacionados. Al
comprender estas preferencias, se pueden disefiar politicas climaticas que sean mas propen-
sas a ser aceptadas y apoyadas, y que puedan conducir a acciones relevantes para abordar este
problema apremiante.

3. LAS TECNICAS DE PROCESADO DE LENGUAJE NATURAL (PLN)

El analisis de sentimiento es una técnica de procesamiento del lenguaje natural (PLN)
que se utiliza para identificar y extraer informacion de textos. En términos generales, el ana-
lisis de sentimiento intenta determinar la actitud abiertamente declarada o subyacente con
respecto a algiin tema concreto. En este sentido, puede ofrecer una clasificacién sobre la pola-
ridad de un texto concreto, oracién, o parrafo, donde se expresa un mensaje negativo, posi-
tivo o neutral. Este andlisis de sentimiento se puede utilizar para una variedad de propdsitos,




como por ejemplo, analizar las opiniones o percepciones sociales sobre temas candentes de
interés, monitorear las tendencias sociales y de opinién, o ayudar a sintetizar opiniones y esto
como ya se ha mencionado anteriormente, puede ayudar a las organizaciones a comprender
el clima social y a identificar oportunidades o riesgos potenciales.

Existen dos enfoques principales para el andlisis de sentimiento:

m Basado en reglas: este enfoque utiliza un conjunto de reglas predefinidas para identi-
ficar palabras y frases que se asocian con emociones positivas, negativas o neutras.

m Aprendizaje automatico: este enfoque utiliza un algoritmo de aprendizaje automético
para aprender a identificar las emociones en el texto.

El enfoque basado en reglas es mas simple y eficiente, pero puede ser menos preciso que
el aprendizaje automatico. El aprendizaje automatico es mas complejo y requiere mas datos
de entrenamiento, pero puede ser més preciso en la identificacién de emociones complejas.

En este capitulo, realizamos andlisis de sentimiento utilizando las librerias de VADER
(Valence Aware Dictionary and Sentiment Reasoner) (Hutto y Gilbert, 2014) y LabMT
(Language Assessment by Mechanical Turk) (Dodds et al., 2011). En ambos casos estamos
usando diccionarios de andlisis de sentimiento basados en reglas. Estos son una buena opcién
para el andlisis de sentimiento de texto corto o conciso, como el de las redes sociales. Sin
embargo, pueden ser menos precisos que los métodos basados en aprendizaje automético
para el andlisis de sentimiento de texto largo o complejo.

VADER es un modelo que analiza sentimientos basandose en reglas y léxico (tiene un
conjunto de palabras con puntuaciones de sentimiento asignadas) y es sensible tanto a la
polaridad como a la intensidad de la emocidn. Es decir, nos permite identificar la polaridad de
un texto, esto es, si el texto es positivo, negativo o neutral; pero también permite identificar la
intensidad de la emocién expresada en el texto. Es especialmente util para el andlisis de datos
que provienen de redes sociales dado que es capaz de entender el lenguaje coloquial, los emo-
ticonos, y otras expresiones informales. Es decir, combina el uso de un diccionario de palabras
junto con cinco heuristicas que tienen en cuenta la puntuacion, el uso de mayusculas, los
modificadores de grado, el “pero’, la doble negacién. La puntuacion del sentimiento que nos
proporciona oscila entre -1y 1, siendo -1 una puntuacién muy negativa, y 1 una puntuacién
muy positiva.

En el caso de LabMT, el andlisis se basa en un diccionario que contiene 10.000 palabras
con puntuaciones que indican el nivel de felicidad expresada y, que previamente han sido
evaluadas por individuos a través de la plataforma Amazon Mechanical Turk. Por tanto, el
procedimiento consiste en asignar a cada palabra una puntuacion y, posteriormente, calcu-
lar un promedio para indicar el nivel de felicidad del texto. La puntuacién que proporciona
LabMT para cada texto oscila entre 1y 9, siendo 1 un sentimiento muy negativo o triste, y
9 un sentimiento muy positivo o feliz.
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En ambos casos, el interés es obtener un indicador de sentimiento general de cada uno
de los mensajes (o valencia general). Este se obtiene agregando individualmente las puntua-
ciones individuales de cada palabra contenida en cada mensaje. A mayores, en el caso de
VADER también se consideran las reglas heuristicas pertinentes, que enfatizan tanto el senti-
miento positivo como negativo de las palabras individuales.

En este capitulo, utilizamos andlisis de sentimiento para entender la evolucién de las
percepciones hacia el cambio climatico en la sociedad espaiiola durante 2019-2022. Por tanto,
recopilamos conversaciones de las redes sociales (en concreto Twitter) y, posteriormente,
les aplicamos analisis de sentimiento. Consideramos que este tipo de analisis es interesante,
dado que no existen estudios previos que analicen las percepciones hacia el cambio climatico
durante un periodo anterior y posterior a la crisis sanitaria del COVID-19 que, por un lado, se
focalicen en el efecto del confinamiento y, por otro lado, utilicen los datos de las redes sociales
para tal fin.

4. DATOS

Con el fin de llevar a cabo el andlisis de sentimiento aplicado al estudio de la percepcion
del cambio climético, se recopilan las conversaciones geoetiquetadas de la red social Twitter
(ahora conocida como X) en Espafia durante el periodo 2019-2022. En concreto, se anali-
zan los mensajes geoetiquetados recuperados a partir de una cadena de bisqueda booleana
que contiene las siguientes palabras clave “cambio climatico”, “incendios”, “inundaciones’,
G« . » i (>« o « »

sequia’, “calentamiento global’, “clima”, “huracan”, “tsunami”, “tornado” La figura 1 muestra

la geolocalizacion de los tuits en el territorio y, como se puede observar se dispone de infor-

Figura 1.

Geolocalizacién de los tuits analizados

Fuente: Elaboracién propia.




macion para todo el pais. Los indicadores de sentimiento pueden generarse a nivel usuario, o
bien a un nivel de agregacién superior, considerando para ello las coordenadas de las distintas
conversaciones.

Una vez recopilados los tuits, se procede a limpiar y procesar los datos para poder anali-
zar las conversaciones. El primer paso requiere limpiar el texto, y eliminar la informacién no
relacionada con el cambio climético. Por ejemplo, se eliminan los tuits relacionados con can-
ciones, refranes, que aunque incluyen palabras como “temperatura’, “clima’, “calor’, es infor-
macién que no esta relacionada con el objeto de estudio. Tampoco se tienen en cuenta los
“retuits” dado que son una repeticion de otro tuit, es mas, en el caso de que un tuit fuese una
respuesta a otro tuit, se incluyeron ambos. Asi, tras una primera limpieza, se procede a poner
todo el texto en minusculas, limpiar los acentos, eliminar las palabras vacias, obteniendo una

base de datos final que contiene 2.932.421 tuits escritos durante el periodo 2019-2022.

Este conjunto de datos final contiene informacion sobre la fecha y hora en la que se
escribe cada tuit, la ubicacion desde la que se ha escrito (a través de las coordenadas geogra-
ficas), ademads del texto escrito. Posteriormente y, con objeto de analizar el sentimiento hacia
el cambio climatico, se procede con el cdlculo de la puntuacién de sentimiento para cada uno
de los tuits. Es importante mencionar que los tuits se recogieron y analizaron en espaifiol, su
idioma original, dado que los dos diccionarios empleados (VADER y LabMT) ya cuentan con
versiones que permiten analizar directamente texto escrito en habla hispana. Asi, a la base de
datos inicial se le afiade el sentimiento como una medida numérica.

Finalmente, y con el fin de explorar la posible relacion entre el sentimiento expresado
con referencia al cambio climatico y variables climaticas importantes, se recogen datos de la
temperatura maxima que estaba experimentado el usuario en el dia y a la hora que estaba
escribiendo el tuit (WeatherAPI, 2022). También se afiade un indicador que refleja la inten-
sidad de los eventos extremos relacionados con el cambio climatico que tuvieron lugar en
la zona desde la que se escribe el tuit. Estos eventos hacen referencia a los incendios, las
olas de calor, las inundaciones o las sequias recopilados de la base de datos International
Disaster Database (Guha-Sapir et al., 2023). Sin embargo, y con el fin de incluir un niimero
mas amplio de eventos relacionados con el cambio en el clima, se recogieron otros fenémenos
tales como borrascas (Celia, Armand, entre otras) o la intrusion de polvo sahariano en el mes
de marzo de 2022 (estos son solo algunos ejemplos) a través de la herramienta de busqueda
de Google. Por consiguiente, hemos establecido un indicador que nos ayuda a discernir las
areas en Espafa mds impactadas por desastres derivados del cambio climatico. Este indicador
se relaciona potencialmente con las emociones y opiniones expresadas en las redes sociales
sobre el mismo.

5. RESULTADOS

5.1. La tematica de las conversaciones

Inicialmente, es fundamental plantearnos: ;a qué nos referimos exactamente al hablar
de cuestiones relacionadas con el cambio climatico? ;Cémo ha evolucionado este discurso
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a lo largo del tiempo? El analisis de datos de las redes sociales nos permite identificar qué
dindmicas hay detrds de estas conversaciones publicas. La figura 2 nos muestra las nubes de
palabras obtenidas para cada uno de los afos de estudio. Como se puede observar, los topi-
cos mas importantes tras estas conversaciones estan relacionados con los desastres naturales:
incendios, huracanes, tsunamis, sequias, inundaciones, y otros eventos extremos. Por tanto,
de forma general, en redes sociales la poblacion expresa fundamentalmente su preocupa-
cién por desastres/eventos extremos que afectan gravemente a las personas y a los territorios
(Cody et al., 2015). Ademas, tal y como se observa en la figura, este contenido no ha variado
de forma significativa a lo largo de los afios, puesto que las palabras mas repetidas permane-
cen invariables.

Figura 2.
Nube de palabras 2019-2022
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Fuente: Elaboracién propia.

Si realizamos un analisis mas detallado y nos centramos unicamente en las conversa-
ciones que incluyen las palabras “cambio climético’, entonces si se observa un cambio en el
discurso de la poblacién espaiiola a lo largo de estos cuatro afos (figura 3). Mientras que en
el afio 2019 se hablaba de “planeta’, “efectos”, “frenar”, “lucha”; en el afio 2020 aparecen pala-
bras como “cientificos” o “industria’; es decir, las nubes de palabras sugieren que la poblacion
empieza a considerar en sus conversaciones parte de las causas, asi como también soluciones
potenciales. El rasgo comun es que en ambos afios la palabra mas frecuente es “planeta’. A
partir del afio 2021 domina la palabra “lucha’, por tanto, la sociedad parece estar mas activa
y concienciada acerca de la necesidad y la importancia de luchar contra el cambio climatico.
Esto sugiere que quizas la pandemia de la COVID-19 pudo ser un impulsor, marcando un
punto de inflexion, en la preocupacion acerca de este problema. Finalmente, analizando las
conversaciones del aflo 2022, la palabra mas frecuente es “calentamiento global’, por tanto,
una vez mds los datos sugieren un mayor nivel de concienciacion de la sociedad y una mayor
proactividad para, quizas adoptar medidas de lucha mas contundentes. Drews et al. (2002)
llevaron a cabo una encuesta en Espaia antes y después de la pandemia del COVID-19,
encontrando que el nivel de concienciacién decrecia, pero el nivel de aceptabilidad de politi-
cas aumentaba (los resultados después de la COVID-19 se referian a respuestas obtenidas en
el mes de junio de 2020).



Figura 3.
Nube de palabras 2019-2022: cambio clim4tico
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Fuente: Elaboracién propia.

5.2. Evolucién del sentimiento hacia el cambio climadtico: el efecto de la crisis

sanitaria COVID-19

Las estadisticas disponibles actualmente sugieren un creciente nivel de concienciaciéon y
preocupacion en la poblacion respecto al cambio climatico. No obstante, ;qué revela el analisis
del sentimiento expresado en las redes sociales sobre esta tematica? Este enfoque nos permite
explorar mas alla de las cifras generales, adentrandonos en la comprensién profunda de las
actitudes y emociones que la sociedad manifiesta digitalmente acerca del cambio climatico.

El cuadro 1 nos muestra la evolucion del sentimiento en Espafia, medido a través de dos
diccionarios VADER y LabMT, hacia el cambio climatico en los cuatro afos de estudio. En
ambos casos, cuanto mayor es la puntuacién, mayor es el sentimiento, y nos indica que mas
“feliz” esta el individuo que esta escribiendo el texto. En primer lugar, cabe comentar que los
datos se concentran en el centro de la escala para ambas medidas (un valor de 5 en LabMT
representaria un sentimiento neutral, y niveles superiores a 5 indican un sentimiento mas
positivo), estos resultan asi para Espaila, pero para el resto de los paises para los cuales tene-
mos datos se obtienen cifras similares. En el caso de LabMT disponemos de mas fuentes para
comparar los datos, por ejemplo, Dodds et al. (2015) publican datos del sentimiento de las
conversaciones en general (sin centrarse en el tema del cambio climatico) en diferentes idio-
mas (inglés, espaiiol, francés, entre otros) y las puntuaciones oscilan, en general, entreun 5.6 y
un 6,3. En segundo lugar y a la vista de los datos, el afio 2020 es el afio con menor sentimiento,
por tanto, mayor preocupacion hacia el cambio climatico y todos sus efectos. Los aflos 2021 y
2022 muestran un nivel de sentimiento mayor al del afio 2020, sin embargo, en ningun caso
superior al nivel del afio 2019. Los resultados estan en linea con las estadisticas anteriormente
mencionadas y confirman que el nivel de preocupacién habria aumentado con el paso de los
anos. También en cierta medida, los resultados obtenidos producen evidencia acerca de la
existencia del finite pool of worry hypothesis, esto es, la reserva limitada del numero de pre-
ocupaciones, por las que el ser humano tiende a priorizarlas para sobrevivir y ganar calidad
de vida (Weber, 2006; Evensen et al., 2021), igual que ha sucedido en otros paises europeos.
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Cuadro 1.

Evolucién del estimador de sentimiento hacia el cambio climéitico empleando

LabMT y VADER

Ao LabMT VADER

2019 5.768 -0.035
””””””” 200 s7p31 0004
””””””” 2020 szat 0006
””””””” 202 sy 0021

Fuente: Elaboracién propia.

Con el fin de analizar el efecto de la pandemia, estudiamos mas en detalle la evolucién
mensual del sentimiento. La figura 4 nos muestra los resultados detallados y nos permite
concluir que durante el confinamiento que comenz6 el 14 de marzo de 2020 y termin el
21 de junio de 2020 en Espaiia, el nivel de sentimiento de la sociedad espaiiola en conversa-
ciones sobre cambio climético aumento, es decir, las conversaciones sobre cambio climatico
eran “mas felices” Sin embargo, ya en el mes de junio de ese afo el sentimiento cae indicando
un incremento en el nivel de preocupacion, una vez se termina el confinamiento (esto se
confirma para las dos medidas analizadas). Estos resultados se alinean razonablemente con el
contexto social durante el periodo de confinamiento. Durante esta fase, las discusiones sobre
el cambio climético en la sociedad eran menos preocupantes, probablemente debido a la prio-
rizacion de asuntos mas inmediatos como la salud publica y las preocupaciones econémicas.
Sin embargo, es importante destacar que, paralelamente, la sociedad tomé conciencia de los

Figura 4.

Evolucién del estimador de sentimiento
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efectos positivos en el medio ambiente derivados de la reduccién de la actividad econdémica,
dado que al finalizar el periodo de cierre la preocupacion se incremento. Esta observacion
sugiere que, una vez levantadas las restricciones, pudo haber un creciente reconocimiento
y sensibilizacién respecto a la importancia del cambio climatico y la necesidad de adoptar
medidas pertinentes.

Con el fin de profundizar en estas diferencias antes, durante y después del confina-
miento, vamos a analizar mas en detalle si existen diferencias estadisticamente significativas
entre los indices de sentimiento estimados. El cuadro 2 nos muestra las medias para las dos
medidas consideradas (VADER y LabMT), observando cémo durante el confinamiento la
puntuacién de sentimiento es mayor, es decir, en media, la preocupacion durante el periodo
de principal restriccién fue menor que durante el periodo anterior y posterior. Esto se ha
puesto de manifiesto en varios estudios internacionales, mostrando evidencia a favor de la
reserva limitada de preocupaciones.

Cuadro 2.

El sentimiento hacia el cambio climdtico antes, durante y después del COVID-19
Durante: periodo de confinamiento 14/03-21/06/20

LabMT VADER

Antes 5.778 -0.019
~ Duwane se31 0013
~ Depus s712 0016

Fuente: Elaboracién propia.

Con el fin de testar si hay diferencias significativas entre los tres grupos considerados,
realizamos la prueba de Kruskal-Wallis (1952)'. Empleamos esta estadistica no paramétrica
dado que no se cumplen los supuestos de normalidad y homogeneidad de varianza, ademas
de que estamos analizando dos variables de sentimiento ordinales. La hipétesis nula es que no
existen diferencias significativas entre las medianas de los tres grupos y la hipdtesis alternativa
es que al menos en un grupo difiere significativamente de los demas. Por tanto:

HO: ,uantes = ,udumnte = ‘udespués [1]
H,: No todas las medianas y; son iguales (2]

donde panes Haurane Y Paespuss Tepresentan las medianas del sentimiento antes, durante y después
del confinamiento, respectivamente.

A la vista de los resultados del cuadro 3, sf existen diferencias estadisticamente signifi-
cativas entre al menos uno de los grupos.
' Se empled la prueba de Kruskal-Wallis para analizar las diferencias entre grupos dadas las caracteristicas de los

datos, a pesar de que en el capitulo se comentan las medias, debido a la presencia de valores extremadamente bajos
que resultaron en una mediana igual a cero en algunos grupos.
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Cuadro 3.
Resultados de las pruebas de Kruskal-Wallis para LabMT y VADER
Variable Estadistico Chi-Cuadrado Valor p
,,,,,,,,,,,,, LabMT 336 seee
VADER 666.22 <0.001

Fuente: Elaboracién propia.

Seguidamente y con el fin de identificar en cudles de los grupos existen dichas dife-
rencias, realizamos las pruebas post-hoc. En concreto, se utiliza la prueba Dunn-Bonferroni
(Dunn, 1961). Los resultados muestran que las diferencias son estadisticamente significativas
entre los tres grupos analizados. Por tanto, confirmamos que el nivel de preocupacién por
el cambio climatico disminuyé durante el periodo de confinamiento; sin embargo, una vez
finalizada la restriccion, el nivel de preocupaciéon aumenta y sigue en el aito 2022 en niveles
superiores a los del afio 2019.

Cuadro 4.
Resultados de las pruebas post-hoc para LabMT y VADER
LabMT VADER
Antes vs. después < 0,001 < 0,001
Durante vs. después 0,000 <0.001

Fuente: Elaboracién propia.

5.3. La evolucién del sentimiento: las temperaturas mdximas y los eventos extremos

Para profundizar en el estudio sobre la percepciéon del cambio climatico, ahora nos
enfocamos hacia el impacto potencial de las temperaturas maximas y los eventos climati-
cos extremos. Esta linea nos permitira evaluar cémo estos factores ambientales especificos
pueden influir en la opinién publica y en la sensibilizacion hacia el cambio climatico. En la
figura 5 se presenta la evolucion del sentimiento empleando los dos diccionarios ya comen-
tados, asi como también la evolucién de las temperatura maximas (medias mensuales) (las
variables estdn normalizadas para que la media sea 0 y la desviacién estandar 1, favoreciendo
asi la comparacién). Dado que tenemos datos desagregados del sentimiento por individuo,
lo que aqui se presenta es el sentimiento agregado a nivel de pais y lo mismo sucede con
las medias de la temperatura. Tres cuestiones son destacables: 1) las dos medidas empleadas
siguen una tendencia similar; 2) en general, se detecta un incremento del nivel de preocupa-
cion (caida del sentimiento), es decir, las puntuaciones o los indicadores de sentimiento de
LabMT y VADER parecen seguir una tendencia decreciente; 3) durante los meses de verano
el nivel de preocupacién aumenta de forma considerable. En concreto, los meses de julio y
agosto marcan los minimos de sentimiento, es decir, serian los niveles mas altos de preocu-
pacioén. Este ultimo resultado coincide justamente con los picos de mds calor, es decir, los




maximos de las temperaturas se producen en los meses de verano. Por tanto, es probable que
la percepcion de la sociedad sobre el aumento de las temperaturas esté contribuyendo a una
mayor conciencia del peligro que representa el cambio climatico. Este resultado esta en linea
con el obtenido por Baylis (2020) para EE. UU. En el caso de VADER se observa un maximo
del indicador de sentimiento muy claro en los meses de inicio del COVID-19 y confina-
miento, lo cual, esta medida parece haber detectado, en mayor medida, que las conversacio-
nes sobre cambio climatico en este periodo eran mucho menos preocupantes; sin embargo,
a partir del mes de mayo el sentimiento comienza a caer, lo que implica que la preocupacion
vuelve a aumentar.

Figura 5.

Evolucién del sentimiento y de la temperatura méxima promedio
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Fuente: Elaboracién propia.

Para ahondar en la relacién entre las temperaturas maximas y el nivel de sentimiento,
la figura 6 muestra la correlacién entre ambas variables a nivel de provincia y una media
agregada para los cuatro aflos de estudio (se representa inicamente la medida obtenida con
VADER por razones de simplicidad). Los colores mas oscuros indican un mayor nivel de
correlacion, siendo lo colores azulados los que indican una correlacion negativa y los colores
mas rojizos una correlacion positiva. A la vista de la figura, se evidencia cémo Madrid o las
provincias situadas mads al sur, incluso zonas mas al norte como Asturias (con gran numero
de incendios forestales), Ourense (zona que sufre altas temperaturas) muestran una mayor
correlacion negativa, es decir, a temperaturas mas altas, mayor nivel de preocupacién, por
tanto, menor sentimiento.

La figura 7 ilustra la evolucion de la percepcion publica sobre el cambio climatico
en distintas regiones climaticas, definidas estas desde una perspectiva tradicional. Esto es,
el clima ocednico comprende las CC. AA. de Galicia, Asturias, Cantabria y Pais Vasco. En
el caso del clima mediterraneo estamos teniendo en cuenta a Extremadura, Andalucia,
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Figura 6.

Correlacién entre el sentimiento medido con VADER y la temperatura médxima
promedio

Fuente: Elaboracién propia.

Comunidad Valenciana, Catalufia e Islas Baleares. Las zonas de Castilla-La Mancha, Castilla
y Ledén, Aragdn, La Rioja y Navarra se encuadrarian en el clima continental, mientras que
las Islas Canarias conformarian las dreas de un clima subtropical. En los tltimos afios y a
consecuencia de los cambios en los patrones climaticos, las zonas climaticas tradicionales son
cada mas difusas. Por ejemplo, Del Rio et al. (2005) sefialaron como en el caso de Castilla y
Leon, los cambios detectados permitian establecer un clima mas ocednico que continental
en esta zona. En este sentido y a la vista de la figura 7, se detecta que las zonas con un clima
continental son las que representan un menor nivel de sentimiento con respecto al resto de
areas (es decir, muestran un mayor nivel de preocupacién). Y una vez mas, se observa cémo,
si comparamos el nivel de sentimiento a lo largo de estos cuatro anos de estudio, en general,
ha decrecido, lo que nos indica que la poblacion espaiiola estd cada vez mas preocupada por
el cambio climatico. En concreto, se observa cdmo la zona con un clima mediterrdneo es la
zona donde el nivel de preocupacion se ha incrementado de forma mas considerable (mayor
caida del nivel de sentimiento).

El segundo factor que nos parece interesante estudiar es el papel que juegan los even-
tos extremos como consecuencia del cambio climatico en la opinidén publica. A este res-
pecto, la figura 8 muestra la correlacién existente entre los eventos extremos y el nivel de
preocupacion (el sentimiento) a nivel provincial durante los afios analizados en este tra-
bajo. Es importante destacar que, en el caso de los desastres puede haber retardos, dado que




Figura 7.
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la sociedad puede estar escribiendo acerca de un episodio dias o incluso meses posteriores
al acontecimiento del mismo. En este caso, con el fin de reflejar los eventos extremos se
recopila informacién de las zonas que sufrieron desastres relacionados con el clima (olas

Figura 8.

Correlacién entre el sentimiento medido con VADER vy los desastres climaticos
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de calor, incendios, borrascas, etc.) en los afios de estudio, tal y como ya se comentado pre-
viamente. Por tanto, lo que se tiene en cuenta es un indicador que nos identifica el grado
de afectacion de las provincias espaiiolas por desastres climaticos junto con el sentimiento
medio agregado para cada provincia. Analizando esta figura, hay que tener en cuenta que
los colores azulados, representan una relacion negativa entre ambos indicadores, siendo
esta relaciéon mds fuerte cuanto mas oscuro es el color. Los colores mas rojizos nos mos-
trarfan una relacion positiva (que en ninguin caso es estadisticamente significativa) y los
colores grisdceos nos mostrarian ausencia de correlacion. Asi, en general, encontramos
una relacién negativa entre ambas variables, destacando una mayor correlacion negativa en
provincias como Madrid (zona que en los dltimos afos ha sufrido un incremento conside-
rable de las temperaturas, temporales como Filomena, etc.), Asturias o Galicia (zonas que
en los ultimos afios han sufrido un incremento en el numero de incendios, asi como de la
severidad de los mismos, u olas de calor, entre otros).

Para finalizar, hay que destacar como este tipo de analisis nos proporciona informacién
valiosa acerca de como las experiencias personales y colectivas relacionadas con el clima pue-
den influir en la percepcidn y actitudes ambientales.

6. CONCLUSIONES

Es evidente que el cambio climatico se ha convertido en un tema de interés pablico
y que las redes sociales desempeiian un papel crucial en la difusiéon de informacion y en la
formacién de opiniones. Considerando el analisis de la percepcion de la ciudadania espaiola
sobre el cambio climatico a través de las redes sociales, se pueden extraer conclusiones sig-
nificativas. En especial, la falta de datos actualizados requiere que busquemos fuentes alter-
nativas, especialmente para entender circunstancias actuales (nowcasting). Esto hace que el
estudio de sentimiento basado en las interacciones en plataformas digitales emerja como una
herramienta valiosa y 4gil para comprender las dindmicas de preocupacién y evolucion de
actitudes hacia distintas problemadticas, incluyendo el cambio climético. Ademas, el andlisis
de topicos nos permite entender la evolucion de las distintas tematicas que motivan la per-
cepcidn global.

En linea con otras fuentes de datos estadisticas més tradicionales, los resultados de
este trabajo muestran una creciente conciencia acerca de los desafios ambientales, y las redes
sociales se revelan como un reflejo directo de dicha conciencia. La capacidad de obtener infor-
macién practicamente en tiempo real (nowcasting) nos permite comprender no solo el nivel
de preocupacién de la poblacion espaiiola, sino también como este sentimiento ha variado a
lo largo del tiempo. En esta aplicacién concreta observamos cambios notorios en el periodo
anterior y posterior a la emergencia sanitaria del COVID-19, mostrando evidencia a favor de
la conocida “hipdtesis de reserva finita de preocupaciones” (Weber, 2006).

En esta aplicacién utilizamos dos diccionarios muy comunes en el andlisis de senti-
miento (VADER y LabMT). Sin embargo, la robustez de los resultados presentes también




puede ser evaluada con nuevos diccionarios que estan ganando popularidad. A su vez, el
desarrollo de nuevos métodos basados en inteligencia artificial y machine learning aplicados
al andlisis de sentimiento permitiran la mejora de las herramientas y técnicas actuales, de
forma que el procesado de datos y su comprension pueda ser ain mas rapido y mas util para
la investigacién. En resumen, esperamos que estudios futuros complementen estos resultados
aqui presentados.
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Diferencias provinciales en la evolucién del indice
de precios al consumo

Antonio Montanés*

Este documento aborda el analisis de la evolucion de los precios en Espaiia utilizando datos
desagregados tanto geografica (52 provincias) como temporalmente (periodo 2002:1-2023:9).
Para ello, se ha utilizado una metodologia que permite contrastar tanto la presencia de un
unico patrén de comportamiento comun (convergencia) como la presencia de varios clubes
de convergencia. Los resultados muestran que, para el total del indice de precios al consumo,
existen hasta cinco patrones de comportamiento significativamente diferentes. Este resultado
se mantiene si se descompone este indice en sus componentes principales, a excepcion de los
de bebidas alcohdlicas y tabaco (G02) y de transporte (G07).
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1. INTRODUCCION

Uno de los avances mas destacados en el campo del analisis cuantitativo es la amplia dis-
ponibilidad de datos a la que los investigadores tienen acceso en la actualidad. El aumento en
la capacidad de almacenamiento, combinado con el mayor rendimiento de las computadoras,
ha llevado a los investigadores a adaptarse a estas nuevas circunstancias. En muchos casos,
esto ha dado lugar al desarrollo de nuevas técnicas que permiten el manejo de datos masivos.
Es crucial destacar las mejoras significativas en los métodos de machine learning, las capa-
cidades mejoradas de las técnicas de regresion en paralelo y los algoritmos de optimizacién
mds rapidos y eficientes en comparacion con los enfoques tradicionales, entre otras ventajas.

Sin embargo, también resulta necesario reconocer que esta disponibilidad masiva de
datos también ha planteado ciertos desafios. Por ejemplo, los investigadores han tenido
que desarrollar métodos para seleccionar de manera adecuada las variables a utilizar. Entre
estos métodos, se deben mencionar en particular el LASSO o Adaptative Lasso (Zhou, 2006;
Chatterjee et al., 2015), asi como el uso de factores comunes para resumir la informacion
contenida en un conjunto amplio de variables, como lo hacen Stock y Watson (2002) en el
ambito de la prediccion.

Esta abundancia de datos y las nuevas herramientas econométricas han beneficiado sig-
nificativamente las investigaciones en areas como el analisis financiero o la medicina, espe-
cialmente en epidemiologia. No obstante, posiblemente el campo que ha aprovechado mejor
estas bases de datos masivas sea la economia. En particular, los estudios de convergencia han
experimentado un impulso significativo. Los trabajos pioneros de Baumol (1986) o Barro
y Sala-i-Marti (1992) buscaban analizar la posible existencia de procesos de catching-up,
mediante los cuales el producto interno bruto per capita de una region tiende a acercarse con
el tiempo al de otra regién mas prospera, reduciendo las distancias inicialmente existentes y,
en algunos casos, llegando a converger con este ultimo.

Recientemente, Phillips y Sul (2007) han desarrollado métodos que permiten estudiar
la hipétesis nula de convergencia. Este método es muy flexible en cuanto a las caracteristicas
temporales de las variables y, lo que es crucial en nuestro caso, se adapta de manera eficiente
a la existencia de volimenes de informacion elevados, facilitando el estudio de un patrén de
comportamiento comun para datos muy desagregados tanto geografica como temporalmente.

El objetivo de este trabajo es utilizar precisamente esta herramienta para analizar la evo-
lucién de los precios en Espaiia, abarcando un intervalo temporal extenso y, sobre todo, una
desagregacion territorial tan amplia como lo permitan los datos. En nuestro caso, se utilizan
datos provinciales, pero la metodologia es robusta y podria aplicarse a desagregaciones mas
detalladas, como comarcas o areas metropolitanas, aprovechando las ventajas de disponer de
datos de alta frecuencia.

Para lograrlo, el resto del trabajo se organiza de la siguiente manera. En la préxima sec-
cién se presentan los datos que se emplearan. En la seccién tercera se expone la metodologia
de Phillips y Sul (2007), tanto para contrastar la hipétesis nula de convergencia (equivalente
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a la existencia de un patrén de comportamiento comun en los datos) como para analizar la
posible existencia de clubes de convergencia. La seccién cuarta presenta los resultados mas
destacados obtenidos al aplicar esta metodologia. El trabajo termina con una revision de las
conclusiones més destacadas alcanzadas.

2. DATOS

Los datos utilizados han sido obtenidos del Instituto Nacional de Estadistica, especifi-
camente los indices de precios al consumo (IPC) mensuales para las 52 provincias espafolas.
La muestra abarca el periodo 2002:1-2023:9 y considera tanto el valor total del IPC como el
de sus 12 grupos ECOICOP (European Classification of Individual Consumption by Purpose).
De este modo, se descompuso el comportamiento total de los precios en componentes como
(GO01) Alimentos y bebidas no alcohdlicas; (G02) Bebidas alcohdlicas y tabaco; (G03) Vestido
y calzado; (G04) Vivienda; (G05) Menaje; (G06) Medicina; (G07) Transporte; (G08) Comu-
nicaciones; (G09) Ocio y cultura; (G10) Ensefianza; (G11) Hoteles, cafés y restaurantes y
(G12) Otros bienes y servicios.

Dado que los datos estan expresados en el afio base 2021 y el objetivo es analizar posi-
bles disparidades, se cambid la base a 2002, el inicio de la muestra, para evitar conclusiones
espurias. Este ajuste aborda un problema detectado en el articulo de Phillips y Sul (2007),
cuya metodologia se sigue en este trabajo. Hay que tener en cuenta que, de otra manera, los
indices de precios toman valores similares al final de la muestra, generando una falsa idea de
convergencia. Después de este cambio de base, se presenta una breve descripcion de los datos
para una comprensiéon mas clara. Los cuadros 1-3 muestran las tasas de crecimiento para
varios periodos de interés, las 52 provincias espafiolas y la economia espafiola en su totalidad.

Cuadro 1.
Tasas de crecimiento IPC total

Provincia 90203 90219 92023 92223

Alava 0,19 0,17 0,34 0,37
Abbacee o 019 016 038 047
Aliance 018 015 037 043
Almeda o 019 016 035 042
A 019 016 040 048
Badajoz 017 014 038 043
Islas Baleares 019 016 037 044
Barcelona 021 019 032 038
Burges 019 016 035 041

Cdceres 0,17 0,15 0,33 0,37




Cuadro 1. (continuacién)

Tasas de crecimiento IPC total

Provincia 90203 90219 92023 92223
Cadiz 0,18 0,14 0,37 0,46
Castellon 019 015 039 045
CiudadReal 019 016 039 045
Cérdoba 019 016 038 041
LaCorufa 019 017 037 041
Cuenea 019 015 038 045
Gerora 020 018 035 041
Granada 018 015 037 045
Guadalgjara 019 015 039 045
' Guipfizcoa 019 016 035 042
Hueba 019 015 038 045
Huesa 019 016 037 041
“Jaén 018 015 037 043
“Lebn 020 016 041 047
Léda 021 018 038 045
LaRioa 019 016 036 042
Luge 019 016 037 043
Madid 018 016 031 036
Mélaga 020 016 038 046
Murcda 019 016 036 043
Navara 019 016 037 044
Ourense 018 015 038 044
CAswras o 018 015 034 041
Pdencia 018 015 036 042
LasPalmas 016 012 033 042
Pontevedra 1 019 016 039 046
Salamanca 018 015 035 042
Santa Cruz de Tenerife 016 012 036 045
Cantabtia 019 016 036 042
Segovia 019 016 038 042
CSevilla 018 015 036 043




CAPITULO liI: Diferencias provinciales en la evolucion del indice de precios al consumo

Cuadro 1. (continuacién)

Tasas de crecimiento IPC total

Provincia 90203 90219 92023 92223

Tarragona 0,18 0,15 0,35 0,39
CTerwd 019 016 036 044
CToledo 019 015 041 046
Valendia o 018 016 034 040
Valladoid 019 016 035 040
Vieapa 019 017 036 042
Zamora 019 016 040 047
Zarsgoa 018 016 035 038
Cewta 017 014 036 045
CMelilla 019 015 043 048

g xxyy es la tasa promedio de crecimiento entre los periodos 20xx y 20yy

Fuentes: Elaboracién propia.

En el cuadro 1, que se centra en el comportamiento del IPC total, se observa cierta
heterogeneidad entre las provincias en cuanto al crecimiento promedio. El crecimiento men-
sual promedio del IPC de la economia espariola fue del 0,19 %. Las provincias de Lérida y
Barcelona destacan con un crecimiento del 0,21 %, mientras que Las Palmas y Santa Cruz
de Tenerife tienen un crecimiento inferior. Si se considera el periodo anterior al COVID-19
(2002:1-2019:12), los resultados son ligeramente diferentes. En primer lugar se observa que el
crecimiento promedio de los precios para el total de la economia espanola fue del 0,16 %, si
bien para las provincias de Lérida, Gerona y Barcelona fue ligeramente superior, mientras que
para las ya mencionadas provincias de Las Palmas y de Santa Cruz de Tenerife fue netamente
inferior (0,12 %).

El comportamiento pos-COVID-19 es realmente diferente. Podemos observar como el
crecimiento promedio del periodo 2020:1-2023:9 fue de un 0.35 % para el total de la econo-
mia espaiiola, casi el doble de lo observado en el periodo precedente. Destacan los crecimien-
tos de Melilla (0,43 %), Ledn y Toledo, ambos con un 0,41 %, asi como los de Madrid (0,31 %)
y Barcelona (0,32 %). Incluso, si consideramos el periodo 2022:1-2023:9 las diferencias son
mds notables, por cuanto el crecimiento promedio de los precios de la economia espariola fue
de un 0,41 %. Las mayores alzas en los precios ocurrieron en las provincias de Melilla y Avila
(0,48 %), mientras que las provincias donde los precios presentaron menor crecimiento pro-
medio fueron las de Madrid (0,36 %), Alava y Céceres (ambas con un 0,37 %).

Estos resultados se pueden complementar con el analisis de la figura 1 en el que se pre-
senta la evolucion temporal del coeficiente de variacion del IPC total. En €l se puede apreciar




como la dispersién muestral crece a lo largo de la muestra, si bien desde finales de 2019 hasta
mediados de 2020 existe un claro retroceso en la dispersion. Posteriormente, vuelve a retomar
su senda alcista hasta mediados de 2022, disminuyendo significativamente a partir de este
periodo.

Figura 1.

o-convergencia. Coeficiente de variacién IPC total

Fuente: Elaboracién propia.

Si en lugar de considerar el IPC total analizamos el comportamiento de los 12 grupos
ECOCIP podemos encontrar nuevos resultados. En el cuadro 2 se presentan los crecimientos
promedios desde el afio 2002 hasta el final de la muestra, respectivamente, para cada una de
las provincias y de los grupos que hemos considerados.

Cuadro 2.

Tasa de crecimiento promedio de la muestra de los grupos ECOICOP
y del IPC total

Provincia G0l G02 GO3 GO04 GO5 GO6 GO7 GOS8 GO09 G0 GII GI2 Total

Alava 0,28 0,33 0,06 021 0,13 0,09 0,21 -0,08 0,03 0,19 0,22 0,20 0,19

Albacete 024 036 0,08 024 013 004 024 0,07 0,00 027 025 0,19 0,19
Alicance 024 035 0,09 020 0,12 0,03 024 -0,10 0,01 021 023 0,19 0,18
Almera 026 036 0,07 021 008 008 023 -0,06 0,00 021 020 0,17 0,19
Avila 025 034 0,02 026 011 009 023 -0,08 001 021 027 0,19 019
Badajor 025 036 0,03 022 008 002 021 -0,10 -0,05 023 021 0,18 0,17

Islas Baleares 0,24 0,32 0,07 021 0,11 0,07 0,23 -0,07 0,03 021 0,25 0,20 0,19




CAPITULO liI: Diferencias provinciales en la evolucion del indice de precios al consumo

Cuadro 2. (continuacién)

Tasa de crecimiento promedio de la muestra de los grupos ECOICOP

y del IPC total
Provincia G01 G02 GO3 GO4 GO5 GO6 GO7 GOS8 GO09 GI0 GII GI2 Total
Barcelona 0,26 0,34 0,11 0,22 0,17 0,10 0,23 -0,10 0,08 0,25 0,24 0,23 0,21

Burgos 026 033 0,06 021 016 0,10 022 0,07 001 021 022 0,18 0,19
Chceres 022 035 0,02 020 0,10 0,06 022 -0,09 0,03 0,18 021 0,19 0,17
Cidiz 025 035 0,04 020 009 007 023 -0,12 0,02 026 023 0,17 0,18
Castellén 026 034 011 022 0,09 001 024 -0,11 0,02 0,22 022 0,19 0,19
Ciudad Real 0,25 0,36 0,10 024 0,07 0,04 024 -0,08 0,07 0,19 023 0,18 0,19
Cordoba 024 033 0,08 021 0,0 0,10 022 0,09 0,00 023 024 0,18 0,19
LaCoruia 025 031 009 024 0,15 0,10 023 -0,09 0,01 0,19 025 0,17 0,19
Cuenca 024 036 006 027 012 006 0,22 -0,08 0,04 021 023 0,18 0,19
Gerona 026 032 011 024 0,13 011 024 -0,11 0,04 025 024 023 020
Granada 026 035 006 023 0,12 0,03 022 -0,07 0,02 024 024 0,18 0,18
Guadalajara 0,26 0,36 0,04 0,22 0,11 0,10 022 -0,09 0,05 023 021 0,16 0,19
Guipizcoa 0,25 031 0,03 022 0,12 0,10 024 -0,08 0,06 020 024 0,19 0,19
‘Hueva 024 035 0,06 022 0,12 009 023 -0,08 0,01 023 021 0,16 0,19
Huesca 025 031 0,07 025 013 010 023 -0,06 0,02 022 022 0,19 0,19
Jan 025 034 0,07 022 008 008 024 -0,07 0,04 023 021 0,15 0,18
Leon 026 033 011 025 015 010 022 -0,09 0,03 021 026 0,19 020
Léida 026 033 011 024 015 011 023 0,07 004 024 024 022 021
LaRioja 024 033 0,09 023 016 009 023 0,10 005 021 022 021 019
Lugo 024 030 0,07 021 014 008 023 0,12 0,07 022 026 0,16 0,19
Madrid 025 035 0,08 019 012 004 022 0,08 005 021 022 021 0,18
Milaga 025 036 0,05 024 013 006 023 0,07 -0,02 024 026 0,19 020
Murcia 026 035 0,09 021 011 004 023 -0,09 0,02 022 023 0,19 0,19
Navarra 024 033 010 022 0,13 0,14 022 -0,10 005 022 022 020 0,19
Ourense 024 031 0,05 024 012 009 022 -0,10 0,02 023 023 0,5 0,18
Aswrias 023 033 0,10 023 011 004 022 -0,10 0,00 020 023 0,19 0,18
Dalencia 024 035 0,02 024 011 007 022 -0,10 0,01 022 021 0,18 0,18
LasPalmas 0,22 036 -0,01 0,16 004 005 023 -0,11 -0,03 025 020 0,13 0,16
Pontevedra 0,24 0,33 0,07 024 015 0,10 0,23 -0,09 0,01 0,19 027 018 0,19
Salamanca 0,26 0,34 0,03 021 008 0,05 023 -0,10 -0,03 020 022 017 0,18
Sant Cruz

de Tenerife




Cuadro 2. (continuacién)

Tasa de crecimiento promedio de la muestra de los grupos ECOICOP

y del IPC total

Provincia G01 G02 GO3 GO04 GO5 GO6 GO7 GOS8 GO09 G0 GII GI2 Total

Cantabria 0,25 0,34 0,06 0,23 0,10 0,08 0,23 -0,06 0,03 0,17 0,23 0,20 0,19
Segovia 026 033 0,11 023 008 0,10 022 0,10 0,06 026 023 0,19 0,19
Sevilla 025 035 0,07 021 0,12 004 021 -0,11 0,01 023 0,22 0,19 0,18
Sora 025 033 0,09 025 0,0 0,09 023 -0,06 0,00 020 023 0,16 0,19
Taragona 024 034 003 021 0,07 0,09 024 -0,08 001 0,19 022 020 0,18
Teruel 025 034 0,07 027 011 013 024 0,09 0,01 0,17 023 0,18 0,19
Toledo 025 035 0,07 026 008 009 021 -0,06 0,01 024 023 0,18 0,19
Valencia 025 035 0,07 024 011 006 022 0,12 0,03 0,18 025 0,18 0,18
Valladolid 0,24 035 0,08 022 0,14 0,09 022 0,07 0,01 022 022 0,17 0,19
Vicaya 026 033 011 023 0,17 0,09 022 -0,09 0,03 023 023 020 0,19
Zamora 027 035 008 023 011 009 023 -0,06 0,00 0,18 022 0,16 0,19
Zaragora 024 034 0,07 023 0,12 010 022 -0,08 0,02 024 023 020 0,18
Ceua 023 028 0,08 0,19 006 002 028 -0,05 0,01 0,14 0,19 0,15 0,17
Melila 028 027 004 021 010 004 030 -0,09 001 021 022 015 019
Espaia | 025 034 0,08 022 012 007 023 -0,09 003 022 023 020 0,19

Fuentes: Elaboracién propia.

Si comenzamos analizando el cuadro 2, vemos que las tasas de crecimiento promedio
son bastante heterogéneas. Si consideramos la media nacional, se observa que el menor cre-
cimiento durante el perfodo fue el del grupo 08 (Comunicaciones), con un crecimiento nega-
tivo promedio del -0,09 %. Frente a ello, el grupo 02 (Bebidas alcohdlicas y tabaco) tiene un
crecimiento promedio del 0,34 %. También hay que sefialar que el grupo 01 (Alimentos y
bebidas no alcohdlicas), presenta el segundo crecimiento promedio mas elevado (0,25 %).

Si desagregamos por provincias, de nuevo se observa gran disparidad en los datos.
En particular, el coeficiente de variacién de las tasas de crecimiento promedio varia entre el
4,9 % del grupo 01 (Alimentos y bebidas no alcohdlicas) y el 49,5 % del grupo 04 (Vestido y
calzado). El maximo crecimiento promedio se encuentra en el grupo 02 (Bebidas alcohdlicas
y tabaco) en la provincia de Albacete, mientras que la menor tasa de crecimiento promedio es
la del grupo 08 (Comunicaciones) en la provincia de Lugo (-0,12 %).

En la figura 2 se presenta la evolucién de la dispersion para los diversos componentes
del IPC. Como se puede observar, el comportamiento es claramente creciente para todos los
grupos considerados, si bien el crecimiento promedio no es homogéneo. Asi, los grupos 07
(Transporte) y 01 (Alimentos y bebidas no alcoholicas), presentan los menores crecimientos
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promedios desde el ailo 2006 (1,4 % y 1,8 %), respectivamente. Por el contrario, los grupos
09 (Ocio y cultura), 05 (Muebles, articulos del hogar y articulos para el mantenimiento
corriente del hogar) y 12 (Otros bienes y servicios) tienen crecimientos promedios por
encima del 3 % (3.2 %, 3,2 % y 3,5 %, respectivamente). Ademas, se puede comprobar que
los maximos valores de la dispersion se producen mayoritariamente alrededor del final de la
muestra. Son claras excepciones los casos de los grupos 02 (Bebidas alcohdlicas y tabaco),
04 (Vivienda, agua, electricidad, gas y otros combustibles) y 07 (Transporte), este ultimo en
menor medida. En todo caso, el hecho de presentar tendencias crecientes en la evolucién
del coeficiente de dispersion supone que existe cierta evidencia en contra de la existencia de
o-convergencia.

Figura 2.

o-convergencia. Coeficiente de variacién de los grupos del IPC

Fuente: Elaboracién propia.

A partir de esta informacién inicial es sencillo concluir que la evolucién de los precios
en Espafia no ha sido homogénea ni desde un punto de vista geografico, ni desde una perspec-
tiva temporal. Por lo que no resulta sencillo pensar que la evolucion provincial de los precios
en Espaila exhiba un unico patrén de comportamiento. Por el contrario, es mas que probable
que podemos concluir que existen disparidades significativas.

No obstante, los métodos utilizados en esta seccién son meramente descriptivos, por
lo que parece adecuado utilizar herramientas que sean capaces de ofrecer conclusiones mas




robustas y, sobre todo, que permitan el uso de un niimero importante de datos, como los que
aqui se usan. La metodologia a emplear se presenta en la siguiente seccion.

3. METODOLOGIA

Antes de presentar la metodologia que vamos a emplear, creemos necesario recor-
dar la relacion entre los analisis de convergencia y con los conceptos de S-convergencia y
o-convergencia, inicialmente propuestos por Barro y Sala-i-Martin (1990) al estudiar la dis-
persion del PIB per capita. La f-convergencia sugiere que las economias menos prdsperas
tienden a crecer mas rapidamente que las mas ricas, reduciendo la brecha entre ellas, mientras
que la o-convergencia implica una disminucién en la dispersién transversal de la variable a
lo largo del tiempo.

Ambos métodos han recibido severas criticas; por ejemplo, la f-convergencia ha sido
seflalada por indicar convergencia incluso en casos donde podria no existir genuinamente,
segun De Long (1988) y Quah (1993). Ademas, ninguno de estos métodos prueba explicita-
mente la hipdtesis nula de convergencia, lo que ha llevado a la propuesta de enfoques alter-
nativos en la literatura.

Para solucionar este problema, Phillips y Sul (2007, 2009) desarrollaron una metodo-
logia asociada al concepto de o-convergencia, que es la que se sigue en este trabajo. Estos
autores disefian un estadistico para contrastar la hipétesis nula de convergencia y determinar
la existencia de clubes de convergencia si esta hip6tesis es rechazada.

La metodologia de Phillips-Sul resulta muy adecuada, en especial en un entorno de uso
masivo de datos, por cuanto es muy flexible con respecto a las caracteristicas temporales de
las variables. Ademds, permite aprovechar las ventajas que ofrece el uso combinado de datos
de series temporales para un nimero amplio de corte transversales. En consecuencia, supera
claramente al analisis clasico de convergencia. Por lo tanto, no es sorprendente que la meto-
dologia esté ganando popularidad y se aplique ampliamente para analizar disparidades en la
evolucion de diversas variables. En concreto, en el caso de los precios hay que resefiar que
el propio articulo original de Phillips y Sul (2007) estudia la evolucién de los precios en los
Estados Unidos. Otros ejemplos son los trabajos de Liu y Yeh (2012) quienes estudian los
precios en las ciudades USA, Lin y Robberts (2023) que estudian el caso de los precios de la
vivienda en el Reino Unido o Gil et al. (2023) quienes estudian los precios del mercado inter-
nacional de la madera aserrada, entre otros casos.

Siguiendo a Phillips-Sul, denominemos nuestra variable de interés (el logaritmo del
indice de precios al consumo total y desglosado en sus doce grupos) como X, donde i repre-
senta las 52 provincias espafiolas, y t abarca el periodo 2006:1-2023:9. Como se puede apre-
ciar, la muestra utilizada no se corresponde con el total de la muestra disponible. Phillips-Sul
aconsejan eliminar algunas observaciones iniciales en el caso de los precios, para evitar el
efecto base, ya que todas las provincias toman el valor 100 al comienzo de la muestra.
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Entonces, podemos desagregar la variable de interés de la siguiente manera X;, = dyp,
donde J; es el componente idiosincratico y y, es el componente de tendencia comun.

Dado que el nimero de incdgnitas en el modelo es mayor que el nimero de observa-
ciones en el panel, Phillips y Sul (2007) eliminan el factor comun, obteniendo la variable h;.

it 5[[#[ 5[[
hit = —1 N = -1 N = -1 N [1]
N'SY X, N'SYSu NSNS,

i

Esta variable h; representa el pardmetro relativo de transicién (transition path) y mide
la posicion relativa de cada corte transversal con el promedio del panel en el periodo t. Por
definicién, la media transversal de h; es la unidad. Por tanto, cuando existe convergencia, h;
deberia aproximarse a la unidad para todos los i cuando t tiende a infinito.

La varianza transversal de h; se define de la siguiente manera:

1 X 2
H,=—X%(h,-1) (2]
N i=l
Esta varianza, bajo el supuesto de convergencia, tiende hacia 0 conforme la muestra
crece. Por tanto, para analizar la presencia de convergencia basta con estudiar si esta varianza
decrece hacia 0. Para ello, Phillips y Sul (2007) proponen estimar el siguiente modelo:

ln%—lnL(t) =a+p InL(t)+u, t=[rT],[rT]+1, ..., T conr>0 (3]
t

donde la variable dependiente del modelo esta claramente relacionada con la varianza de
seccion-cruzada, de manera que se puede estudiar si la varianza del panel (H,) tiene tenden-
cia decreciente a partir del valor del parametro f. Para mejorar las propiedades del método
propuesto introducen L(f) que es una funcién de t. A través de diversos ejercicios de simula-
cion, los autores eligen usar L(f)= In t. De igual manera, r es el primer porcentaje de los datos
que se descarta. Segin los experimentos de Monte Carlo realizados por Phillips y Sul (2007),
r deberia tomar valores en el intervalo (0,2, 0,3) dependiendo del tamafio de la muestra. En
nuestro caso se ha usado el valor 1/3.

De acuerdo a este modelo, existe convergencia siempre que § > 0, mientras que si f <0,
entonces tenemos un comportamiento divergente. Para distinguir entre estas dos alternativas,
PS proponen usar el denominado log t-ratio que no es otra cosa que el t-ratio para contrastar
la hipétesis nula f > 0 en el modelo anterior. Estos autores recomiendan emplear métodos de
estimacién robustos a la presencia de autocorrelacién y heterocedasticidad. Entonces, si el
log t-ratio es inferior a —1,65, se rechaza la hipdtesis nula de convergencia. No obstante, hay
que tener en cuenta que podrian existir los denominados clubes de convergencia. Para tener
en cuenta esta posibilidad, PS desarrollan un algoritmo para estimar dichos clubes de conver-
gencia. El algoritmo consta de los siguientes pasos:




m Ordenar los miembros del panel segin su ultimo valor de la variable de interés. En
este caso, se ordenan de mayor a menor las provincias en funcion del indice de precios
del tltimo periodo de la muestra.

m Efectuada esta ordenacidn, se debe generar un grupo de provincias inicial. Para ello,
se van agregando provincias en funcién de la ordenacion anterior mientras que el
log t-ratio sea inferior a -1,65.

m Una vez formado este grupo inicial, se prueba con el resto de las provincias no inclui-
das y se reestima el modelo [3] para cada provincia aiadida. Si el log t-ratio es infe-
rior a -1,65, dicha provincia se descarta. En el caso contrario, la provincia se afiade al
grupo inicial. Una vez consideradas todas las provincias, se tiene formado el primer
club de convergencia.

m Ahora, debemos analizar la posible existencia de multiples clubes de convergencia.
Por lo que se repiten los pasos anteriores para las provincias descartadas. Si alguna
provincia no puede incluirse en ningun club, se considera que diverge y no se incluye
en ningun club de convergencia.

Phillips y Sul (2007) senialan la posibilidad de encontrar mas clubes de convergencia de
los que realmente existen debido a la naturaleza conservadora del algoritmo. Para eliminar
la sobreestimacién de clubes convergentes, recomiendan realizar pruebas de regresion log-t
entre clubes adyacentes para determinar si deben fusionarse en clubes mas grandes. Este pro-
cedimiento de fusion se aplica hasta que no se pueden fusionar mas clubes.

Finalmente, Phillips y Sul (2007) aconsejan aplicar el filtro de Hodrick y Prescott (1997)
para eliminar cierto ruido de la variable y mejorar la potencia del estadistico. En nuestro caso,
no se ha utilizado este filtro dado que la evidencia en contra de la hipétesis nula era notable y,
ademas, deberia haberse usado un valor elevado del parametro de alisado dado que nuestros
datos son mensuales. Este filtro podria distorsionar los resultados y, por tanto, hemos prefe-
rido usar los datos originales.

4. RESULTADOS

En primer lugar, hay que tener en cuenta el estadistico log-t para contrastar la hipotesis
nula de convergencia. El valor del este estadistico es -28,81, inferior al valor critico (-1,65),
por lo que la evidencia en contra de la hipétesis nula es clara. En consecuencia, se puede afir-
mar que la evolucion de los precios provinciales en Espafia presenta diferencias significativas
y no existe un unico patrén de comportamiento.

Este hecho se puede confirmar analizando la figura 3, donde se presentan los valores
de la variable k, definida en [1] y que habitualmente es denominada transition path, para las
diversas provincias. Esta variable proporciona una medida de cudl es la distancia de cada
una de las variables con respecto al promedio del panel. En la mencionada figura se observa
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que existen provincias cuyos valores /1 del final de la muestra se agrupan en torno a valores
claramente alejados de la unidad. Es el caso de Barcelona, Lérida, Gerona y Ledn, con valores
superiores a 1,038. Por el contrario, las provincias de Las Palmas y de Santa Cruz de Tenerife
muestran valores ligeramente superiores a 0,92, mientras que el de Ceuta se sitda en 0,96.
Por lo tanto, parece que existen diversos patrones de comportamiento y que las provincias se
pueden agrupar en torno a ellos. Para ello, parece conveniente utilizar el algoritmo propuesto
por Phillips y Sul (2007) y analizar si pueden existir distintos clubes de convergencia.

Figura 3.

Transition paths
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Fuente: Elaboracién propia.

Los resultados de aplicar el citado algoritmo nos llevan a estimar la existencia de cinco
clubes de convergencia. La composicion provincial de cada uno de estos clubes de convergen-
cia es la siguiente:

m Club 1: Barcelona, Gerona, Le6n, Lérida y Malaga.

m Club 2: Alava, Albacete, Avila, Islas Baleares, Burgos, Castellon, Ciudad Real,
Coérdoba, La Coruia, Cuenca, Guadalajara, Guiptizcoa, Huelva, Huesca, La Rioja, Lugo,
Murcia, Navarra, Pontevedra, Cantabria, Segovia, Soria, Teruel, Toledo, Valladolid,
Vizcaya, Zamora y Melilla.

m Club 3: Alicante, Almeria, Granada, Orense, Asturias, Sevilla, Valencia y Zaragoza.




m Club 4: Badajoz, Céceres, Cadiz, Jaén, Madrid, Palencia, Salamanca y Tarragona.
m Club 5: Las Palmas, Santa Cruz de Tenerife y Ceuta.

Si comparamos los resultados con el andlisis de la figura 3, resulta directo asociar los
clubes 1y 5 con la evolucién de los valores de la variable h. Para entender mejor la composi-
cién de los clubes, la figura 4 presenta la composicion de los diferentes clubes de convergencia
estimados en forma de mapa. La pertenencia de cada una de las provincias a los diferentes
clubes estimados se caracteriza de un color, siendo los colores mas calidos (rojo y naranja) los
primeros clubes, asociados a los valores mds altos de los precios al final de la muestra, mien-
tras que las provincias incluidas en los ultimos clubes se colorean en tonos verdosos.

Figura 4.

Clubes de convergencia estimados

Fuente: Elaboracién propia.

Como se puede apreciar en dicha figura, existe cierto grado de correlacién espacial.
Por ejemplo, las provincias incluidas en el club 1 estan situadas en Cataluiia, si bien hay que
afiadir a éstas los casos de Le6n y Mélaga. Frente a ellas, tenemos el caso de las provincias
insulares canarias, que pertenece al club 5, conjuntamente con Ceuta. También es inte-
resante resaltar que el club 2 es el que contiene el mayor nimero de provincias, mientras
que cuatro de las cinco capitales de provincias mas pobladas (Madrid, Sevilla, Valencia y
Zaragoza) se encuentran en los clubes 3 y 4. Por el contrario, provincias con capitales esca-
samente pobladas, como Huesca y Teruel, estan en el club 2, al igual que las provincias que
rodean a Madrid.
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La figura 5 presenta la media aritmética del indice de precios para las provincias inclui-
das en cada club estimado. Como se puede apreciar, las provincias del club 1 muestran las
medias mds altas, mientras que las incluidas en el club 5 son las mas bajas. En todo caso, los
perfiles de la evolucién del IPC son muy similares para cada uno de los clubes estimados,
mostrando un claro intervalo de escaso crecimiento durante el periodo 2012-2021. A partir de
dicho afio, los precios experimentan un claro periodo alcista, cuya fuerza llega hasta el final
de la muestra utilizada.

Figura 5.
Evolucion de los comportamientos medios de los clubes de emergencia. IPC total

Fuente: Elaboracién propia.

El andlisis descriptivo realizado con anterioridad mostr6 que la evolucién de los dife-
rentes componentes del indice de precios no era homogénea. Por ello, cabe plantearse si los
clubes estimados son también vélidos para cada uno de los 12 grupos en los que se puede
desagregar el indice de precios al consumo. En el cuadro 3 se presentan los valores del
log t-ratio para contrastar la hipdtesis nula de convergencia en cada uno de estos grupos.
Para ello, hemos estimado la ecuacién [3] para cada uno de estos grupos y hemos obtenido
el correspondiente log t-ratio para contrastar la hipdtesis nula de convergencia. Se observa
que dicha hipotesis se rechaza mayoritariamente, por lo que existe evidencia de disparidad
en la evolucién de los precios para las diferentes provincias. No obstante, también se ve que
esta hipotesis nula no puede rechazarse para los grupos G02 (Bebidas alcohdlicas y tabaco) y
GO07 (Transporte), por lo que para estos dos grupos, la evolucién de los precios provinciales
ha sido estadisticamente idéntica.

Para el resto de los grupos, tal y como hemos comentado, se rechaza la hipétesis nula de
convergencia y, por tanto, no existe un unico comportamiento. Pero, al igual que para el total




Cuadro 3.

Contraste de convergencia para los grupos provinciales del IPC
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. . . -0,94
GO1. Alimentos y bebidas no alcohdlicas ~ mmeemoeTooooos
,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, (1684
-0,0
GOZBbldlomhytbo(MZ)
-1,01
Oy e a8
., - . -0,45
GO04. Vivienda, agua, electricidad, gas y otros combustibles T Ges
et o o 143
GO5. Muebles, articulos del hogar y articulos para el mantenimiento corriente del hogar ----- Giesm
Go6. sanidad e 090
,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, (12,01)
-0,1
G07Tmmp°rte<13:>
GO08. Comunicaciones e 136
,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, (-1497)
-1,20
Oy 25D
-0,54
-0,91
G11. Restaurantes y hoteles — eeeees 0oL .
N o4 Y) N
-1,34
G12. Otros bienes y servicios oo G ’9’:9’5’1’) ”””

otas: La segunda columna presenta el log t-ratio para contrastar la hipétesis de convergencia entre
Notas: L. da col ta el log t-rat trastar la hipétesis d t
paréntesis. *significa que no se puede rechazar la hipétesis nula de convergencia.

Fuentes: Elaboracién propia.

del indice de precios al consumo, parece adecuado analizar la posible presencia de clubes de
convergencia Para ello, hemos aplicado el algoritmo de Phillips-Sul, encontrando diversos
resultados. Todos ellos quedan resumidos en la figura 6 en la que se presenta el valor prome-
dio del ordinal del club de convergencia en el que cada provincia se ha incluido, multiplicado
por la ponderacién de cada uno de los grupos en el indice de precios de dicha provincia.
Como se puede apreciar, los valores de las provincias de Barcelona, Lérida, Gerona y Ledn,
todas ellas incluidas en el club 1 para el total del indice de precios al consumo, son los mas
bajos. Por tanto, dichas provincias muestran valores del indice de precios al consumo eleva-
dos para cada uno de los componentes, no solamente para algunos de sus componentes. Del
mismo modo, las provincias de Ceuta, Santa Cruz de Tenerife, Cadiz, Las Palmas, Badajoz y
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Caceres son las que presentan un valor medio ponderado mas elevado. Hay que sefialar que
dichas provincias se incluyeron en los clubes de convergencia 4 y 5 para el total del indice de
precios al consumo.

Figura 6.
Club de convergencia de las provincias (ponderado por peso grupos del IPC)

Fuente: Elaboracién propia.

Como caso particular, se analiza de forma separada la evolucién de los precios del grupo
01 (Alimentacion y Bebidas). Este grupo presenta el peso mds elevado dentro del total del
indice de precios al consumo. Esta ponderacion va desde el valor 0,17 (Madrid) hasta el valor
mads alto, 0,25, para Ceuta.

El algoritmo de clusterizacion propuesto por Phillips-Sul estima la existencia de cuatro
clubs de convergencia diferentes, cuya composicion es la siguiente:

m Club 1: Alava, Almeria, Barcelona, Castellén, Gerona, Guadalajara, Leén, Lérida,
Salamanca, Segovia, Zamora y Melilla.

m Club 2: Albacete, Avila, I. Baleares, Burgos, Ciudad Real, Cérdoba, La Coruiia,
Cuenca, Granada, Guiptzcoa, Huesca, Jaén, Madrid, Malaga, Murcia, Palencia,
Cantabria, Sevilla, Soria, Tarragona, Teruel, Toledo, Valencia, Valladolid, Vizcaya y
Zaragoza.




m Club 3: Alicante, Badajoz, Cadiz, Huelva, La Rioja, Lugo, Navarra, Orense, Asturias,
Pontevedra y Santa Cruz de Tenerife.

m Club 4: Céceres, Las Palmas y Ceuta.

La figura 7 presenta la composicion geografica de cada uno de los clubes. Hay que desta-
car que en el club 1 se mantienen las provincias de Barcelona, Gerona, Lérida y Leon, a las que
se afiaden Alava, Almeria, Castellén, Guadalajara, Salamanca, Segovia, Zamora y Melilla. Por
el contrario, el club 4 contiene las provincias con los precios mas bajos: Caceres, Las Palmas
y Ceuta. Hay que resaltar que el club 2 agrupa el mayor numero de provincias, incluyendo las
que tienen capitales de provincias mas pobladas, a excepcion de Barcelona.

Figura 7.

Clubes de convergencia estimados. Grupo 01

Fuente: Elaboracion propia.

La evolucion promedio de los indices de precios del Grupo 01 se presenta en la
figura 8. Se puede observar que el perfil es similar para los cuatro clubes de convergencia,
aunque la tasa de crecimiento promedio del periodo es del 0,6 %, 0,25 %, 0,24 % y 0,22 %
para, respectivamente, los clubes de convergencia 1, 2, 3 y 4. Si nos centramos en la parte
final de la muestra, se observa un crecimiento netamente superior al visto con anterioridad.
En concreto, las tasas de crecimiento promedio desde 2022:1 son del 0,99 %, 1,00 %, 1,04 %
y 1,04 % para los clubes de convergencia 1, 2, 3 y 4, respectivamente. Por tanto, el periodo
inflacionista ocurrido en este grupo de productos al final de la muestra ha sido muy similar
para todas las provincias.
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Figura 8.
Evolucion promedio de los clubes de convergencia estimados. Grupo 01

Fuente: Elaboracién propia.

5. CONCLUSIONES

La presente investigacion ha analizado la evolucion de los precios provinciales en
Espaia mediante la aplicacion de técnicas que posibilitan manejar volimenes significativos
de informacién. Especificamente, la metodologia propuesta por Phillips y Sul (2007) es la
que hemos usado para estudiar la presencia de patrones de comportamiento compartidos
en los indices de precios al consumo de las diversas provincias espaiiolas durante el periodo
2002:1-2023:9.

Los resultados obtenidos revelan que la trayectoria de los precios a nivel provincial en
Espaiia no sigue una pauta uniforme. Por el contrario, se observan disparidades significativas
en su evolucion a lo largo del tiempo para las distintas provincias. En particular, la aplicacién
de la mencionada metodologia ha conducido al rechazo de la hipétesis nula de convergen-
cia, evidenciando la existencia de cinco clubes de convergencia para el indice de precios al
consumo provincial. La composicion de estos clubes indica que provincias como Barcelona,
Gerona, Lérida, Le6n y Malaga exhiben precios més elevados, mientras que el grupo confor-
mado por las provincias de Las Palmas, Santa Cruz de Tenerife y Ceuta presenta precios mas
bajos.

Estas disparidades persisten al desagregar el indice total en sus 12 componentes ECOICOP,
donde se rechaza la hipétesis nula de convergencia en la mayoria de estos grupos, con excep-
cion de los Grupos 02 (Bebidas alcoholicas y tabaco) y 07 (Transporte).




En resumen, este estudio resalta la complejidad y diversidad inherente a la evolucién
de los precios provinciales en Espafa. La implementacion de técnicas estadisticas que facili-
tan el procesamiento masivo de datos ha permitido identificar patrones de comportamiento
comunes, proporcionando una comprensiéon mas profunda de las dindmicas subyacentes en
los precios espafioles a nivel provincial. Estas conclusiones poseen relevancia en el ambito de
la toma de decisiones econdmicas, en especial si consideramos las formulacién de politicas
diferenciadas espacialmente.
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CAPITULO IV

El analisis de la economia en tiempo real a partir de datos
masivos de transacciones en cuentas bancarias

Josep Mestres Domenech

En este trabajo se describe la experiencia de CaixaBank Research en el andlisis de datos masivos
de transacciones financieras. Los movimientos de cuentas bancarias, de alta frecuencia y con
un nivel de granularidad elevado, permiten obtener informacién econémica de gran calidad
y precisién de manera casi instantdnea y con un enorme potencial para la investigacion
econdmica. Sin embargo, su analisis es complejo, puesto que se trata de un gran volumen de
datos creado para finalidades distintas del analisis econémico. El trabajo describe el proceso
de aprendizaje a partir de los proyectos llevados a cabo, y en particular, la creacién de un
portal de Economia en Tiempo Real (https://realtimeeconomics.CaixaBankresearch.com/#/
home). Este portal monitoriza la evolucion de la economia espaiola mediante 12 indicadores
construidos con datos internos de CaixaBank, agregados mediante técnicas de big data.

Palabras clave: analisis de datos masivos en tiempo real, big data, transacciones
financieras.
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1. INTRODUCCION

Si bien hace ya unos afios que los economistas han ido incorporando los datos masivos
(big data) a sus analisis, la pandemia del COVID-19 supuso una verdadera revolucién de
la economia en tiempo real. Disponer de informacion al momento era imprescindible para
gestionar la crisis y poder tomar decisiones rapidamente. Por ejemplo, gracias a los datos
de Google Mobility Report se pudo medir el impacto del COVID-19 en la movilidad de las
personas tras las restricciones sanitarias y gracias a los datos de Opportunity Insights (https://
www.tracktherecovery.org/), el impacto econémico de la pandemia en EE. UU. (Chetty et al.,
2020). En CaixaBank Research, junto con investigadores de la Universitat Pompeu Fabra y el
Institute of Political Economy and Governance (IPEG), desarrollamos un monitor pionero en
medir en tiempo real la desigualdad y el papel del estado de bienestar en Espana (Aspachs et
al., 2022).

Las fuentes de informacién en tiempo real se generan tanto en el sector privado (com-
paiiias de telefonia, internet, financieras, etc.) como en el seno de la Administracion publica,
la cual atesora datos de registro que son una fuente inigualable de informacién econémica. La
Agencia Tributaria, por poner un ejemplo, posee los datos mas detallados y actualizados sobre
la evolucién de las empresas espafiolas gracias a las declaraciones de impuestos.

La informacién que se obtiene a partir de los datos masivos es complementaria a la que
ofrecen datos mds tradicionales, como las encuestas o los experimentos econdémicos, y no la
sustituye. Sin embargo, los datos masivos ofrecen una mayor granularidad e inmediatez que
las fuentes mds tradicionales no pueden ofrecer. Al estar creados para otras finalidades, los
datos masivos ya estan disponibles (no hace falta elaborar una encuesta, por ejemplo, “solo”
se tienen que procesar y analizar), con lo que la informacién econémica resultante se cosecha
a un menor coste, con mayor celeridad y puede llegar a proporcionar muestras mas represen-
tativas y de mayor tamaiio.

La economia en tiempo real puede jugar también un importante papel en el disefio e
implementacion de las politicas publicas. Los datos masivos favorecen un disefio mas ajus-
tado de las politicas econdmicas y que se focalicen en aquellos colectivos que mas lo necesitan
(lo que se conoce como smart policies). También permiten un seguimiento a posteriori de las
medidas, una vez implementadas, y ajustarlas a tiempo real cuando sea necesario. Y todo ello
a un menor coste y una mayor disponibilidad que otro tipo de datos.

Por todo ello, CaixaBank Research lleva desde 2018 desarrollando investigacion
econdmica con los datos masivos de transacciones financieras, debidamente anonimizados.
CaixaBank es un banco idéneo para llevar a cabo estos andlisis puesto que es un banco
generalista y cuenta con la mayor cuota de mercado en Espana. Por ejemplo, la cuota de
CaixaBank en 2023 en depdsitos corresponde al 24,9 % del total nacional, y las cuotas
de mercado en ingresos de clientes son superiores, como en néminas (36,7 % del total) o
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en pensiones domiciliadas (34,3 %)". Esto permite obtener una muestra representativa de la
poblacién esparfiola, cuestién de suma relevancia para la elaboracién de indicadores econé-
micos.

En este capitulo analizamos la experiencia de CaixaBank Research con el andlisis de
datos masivos a partir de la elaboracion del portal de economia en tiempo real, explicando los
obstaculos y limitaciones encontradas por el camino. Al ser parte de los estudios con los datos
internos experimentales, no todos han conseguido su objetivo inicial, pero en todos los casos
nos han ayudado a entender mejor los datos de transacciones y su potencial para analizar la
economia espafiola. El portal de economia en tiempo real es un proyecto pionero del equipo
de CaixaBank Research” cuyo objetivo es monitorizar la evolucién de la economia espafiola a
través de 12 indicadores construidos con datos internos de CaixaBank, agregados mediante
técnicas de big data. Los indicadores se agrupan en cinco ambitos: el consumo, la vivienda,
el turismo, los salarios y la desigualdad. Cada uno de estos indicadores se puede consultar
por distintas dimensiones, lo cual permite identificar diferencias entre colectivos (edad, sexo,
ingresos, sector de actividad), regiones (CC. AA., municipios), etc. En total, publicamos mas
de 800 series de datos que actualizamos mensualmente.

2. EL ANALISIS DE LA ECONOMIA EN TIEMPO REAL A PARTIR
DE DATOS MASIVOS: LA EXPERIENCIA DE CAIXABANK RESEARCH

Los movimientos de cuentas bancarias, de alta frecuencia y con un nivel de granulari-
dad elevado, permiten obtener informacién econémica de gran calidad y precisién de manera
casi instantanea y con un enorme potencial para la investigaciéon econémica. Sin embargo, su
analisis es complejo, puesto que se trata de un gran volumen de datos creado para finalidades
distintas del analisis econémico. Por ello, la utilizaciéon de estas fuentes de datos requiere
multiples condiciones previas.

En primer lugar, los datos masivos creados por parte de empresas privadas deben estar
disponibles para su andlisis estadistico, idealmente en un repositorio Gnico que sea accesible
para todos. Esta cuestion no es obvia para muchas empresas que no se dedican a la ciencia de
los datos, y se deben invertir recursos para que esto sea posible.

En segundo lugar, este repositorio de datos debe ser accesible para poder analizarlo. En
CaixaBank Research iniciamos en 2018 el andlisis de datos masivos de transacciones finan-
cieras, momento en que se pusieron a disposicion del Servicio de Estudios. Sin embargo, un
repositorio unico de datos existia desde muchos afios atras, aunque no estaba destinado a

! https://www.caixabank.com/deployedfiles/caixabank com/Estaticos/PDFs/Accionistasinversores/Informacion

economico_financiera/231027 Webcast 3T23 es.pdf

2 El portal ha sido un esfuerzo colectivo en el que han participado Eduard Alcobe, Oriol Aspachs, Patricia Esteban,

Alberto Graziano, Javier Ibanez de Aldecoa, Eduard Llorens, Zoel Martin, Josep Mestres y Judit Montoriol. EI
presente articulo describe este trabajo colectivo, aunque cualquier error u omision es responsabilidad mia y no del
resto del equipo.
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fines de investigaciéon econdmica. Pero a partir de 2018 se puede acceder a esta capacidad
tecnoldgica. En tercer lugar, se necesita un equipo humano capaz de analizar estos datos. Para
ello, a partir de ese ailo se complement6 la formacién de los economistas del equipo con cur-
sos en data science, a la vez que se incorporan data scientists al equipo dedicados plenamente
a proyectos de big data.

El proceso de aprendizaje en andlisis de datos masivos ha sido un largo camino. El
conocimiento sobre los datos mismos, a menudo en tablas independientes creadas para
fines distintos, y la informacién contenida en ellas, se fue obteniendo a medida que lle-
vabamos a cabo distintos proyectos de analytics en CaixaBank Research. Los primeros
analisis con datos internos de CaixaBank permitieron observar, de forma siempre ano-
nimizada, los patrones de gasto de los turistas extranjeros (Campos y Montoriol, 2019)
0, en el ambito inmobiliario, entender las decisiones de compra o alquiler de vivienda
(Montoriol, 2020), entre otros analisis. Pero fue la pandemia del COVID-19 la que supuso
un revulsivo para su uso. En 2020, en plena pandemia, urgia entender cémo estaba afec-
tando el COVID-19 a los colectivos mas vulnerables y cémo estaba respondiendo a la cri-
sis el estado de bienestar. De esa urgencia surgi6 el Monitor de Desigualdad, germen del
portal actual de Economia en tiempo real, impulsado por investigadores de la Universitat
Pompeu Fabra, el Institute of Political Economy and Governance y CaixaBank Research.
El monitor nos permiti6 analizar la evolucién de millones de néminas cada mes para
obtener una estimacidn precisa y representativa de la distribucién de los salarios tanto
para el conjunto de la sociedad, como para los colectivos mas vulnerables. Y también
constatamos el papel que han jugado las transferencias del sector ptblico para amorti-
guar el duro golpe que supuso la pandemia (Aspachs et al., 2021). Por primera vez, se
pudo monitorear la desigualdad en Espafia con una frecuencia mensual y con un extraor-
dinario nivel de detalle.

Conscientes de las dificultades que entrafia la prediccion econémica y del papel de los
datos de alta frecuencia para ayudar a despejarlas, especialmente en un contexto tan complejo
como el de la crisis del coronavirus, desarrollamos, también en 2020, el Monitor de consumo®.
Mediante este indicador logramos tomar el pulso a la actividad espaiiola, semana a semana, a
partir de los pagos con tarjetas. De nuevo, millones de transacciones al mes.

A partir de entonces, el andlisis de la situacién econémica en nuestras publicaciones se
nutri6 cada vez mas de los datos internos, siempre debidamente anonimizados. Algunos ejem-
plos de andlisis exitosos que hemos llevado a cabo se han beneficiado de un tipo de informacién
particular, como la domiciliacién de recibos o de la pension®. Tras el estallido de la guerra
en Ucrania, analizamos los recibos de electricidad de clientes particulares domiciliados en
CaixaBank para determinar como afectd el aumento de los precios en la economia de las

https://www.caixabankresearch.com/es/publications/monitor-consumo

Para mads detalle y una lista completa de publicaciones, ver https://www.caixabankresearch.com/es/tenden-
cias-fondo/economia-tiempo-real? gl=1*1flsxkb* ga*NjUyOTk5NDc1LiE3MDU1ODc5MjQ.* ga 0S8KEKC-

3M2*MTcwNTY40DM5MS4zNy4xjE3AMDU20DkxMzAuMC4wLjA
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familias espafiolas. Hemos utilizado también los datos internos para analizar los patrones
de consumo y ahorro tras la jubilacién para el caso espafiol. La utilizacién de datos internos
permitia conocer los ingresos, el consumo y el ahorro de los individuos con precision, asi
como identificar el momento de la jubilacién mediante el primer cobro de la pensién. Otros
proyectos no han conseguido el objetivo inicial de analisis, pero han servido como aprendi-
zaje y muchos de los elementos se han usado posteriormente, para mejorar geolocalizacién
de las transacciones o la identificacién de tipos especificos de transferencias, para dar algunos
ejemplos.

Con todo este aprendizaje se ha conseguido llevar a cabo el portal de Economia en
Tiempo Real. El portal define unos indicadores econdémicos de calidad, publicados casi a
tiempo real y con granularidad. Los indicadores publicados estan construidos a partir de
datos internos anonimizados de CaixaBank, sobre una base de mas de 18 millones de clien-
tes, 11.500 cajeros automaticos y 700.000 terminales de punto de venta. Se utilizan técnicas
de big data para procesar millones de operaciones cada mes, lo que aporta una gran cantidad de
informacién que permite observar la marcha de la economia espafiola de manera practica-
mente instantanea y con una alta precision. Gracias a la digitalizacion y a la elevada penetra-
cion de CaixaBank en el territorio, los datos obtenidos son representativos del conjunto de la
sociedad, lo cual permite detectar anticipadamente las nuevas tendencias e identificar dife-
rencias entre colectivos y comunidades auténomas. El portal, pionero en Espaiia, fue lanzado
en noviembre de 2022 y su acceso esta abierto al publico, al igual que el resto de las publica-
ciones de CaixaBank Research, para dar un servicio a la sociedad al crear y divulgar analisis
econdémico y al democratizar el acceso a la informacién econdémica de calidad.

3. EL PORTAL DE ECONOMIA EN TIEMPO REAL: CONSTRUCCION
Y REPRESENTATIVIDAD

Esta seccién describe la metodologia aplicada en la construccién de los indicadores
publicados en el portal de Economia en Tiempo Real de CaixaBank Research. Los indicadores
estan construidos a partir de los datos internos de CaixaBank y se agregan mediante técnicas
de big data. El objetivo principal fue elaborar indicadores econdémicos de calidad, represen-
tativos del conjunto de la economia espaiiola, y con la granularidad e inmediatez temporal
que los datos masivos permiten. Su frecuencia de publicacién es mensual, con un decalaje de
pocos dias después del cierre del mes, con la excepcién del indicador de la accesibilidad a la
vivienda. En este caso, el indicador se publica en bloques de tres meses tras la publicacion del
precio de la vivienda del MITMA.

El portal de Economia en Tiempo Real de CaixaBank Research ofrece informacién
sobre 12 indicadores, agrupados en cinco ambitos: consumo, vivienda, salarios, turismo y
desigualdad. Cada indicador se muestra para distintas categorias (comunidad auténoma,
franjas de edad, franjas de ingresos, sector de actividad, etc.) y se publican unas 850 series en
total (ver cuadro 1 para mas detalle).



Cuadro 1.

Indicadores disponibles en el portal de Economia en tiempo real

Indicadores

Definicion

Dimensiones

Consumo total,

% Consumo  consumo presencial
y comercio electrénico
. Accesibilidad a la
f, Vivienda L
vivienda
i1 Salarios Salarios

Consumo registrado a partir de
pagos y reintegros con tarjetas de
dé%ito y de crédito tanto
espafiolas como extranjeras

Nutmero de afios de ingresos laborales
netos que el hogar mediano debe
destinar a la compra de una vivienda
en una zona geogrifica especifica

Ingresos salariales mensuales
calculados a partir de las néminas
domiciliadas en las cuentas de

Nacional, CC. AA.,
edad, nivel de ingresos,
tipo de gasto

Nacional, CC. AA.y
capital de provincia

Nacional, CC. AA.,
edad, género, sector de
actividad, sector

CaixaBank publico/privado

Turismo doméstico, ~ Gasto registrado a partir de pagos y . .
. . : ! . Nacional, edad, pais,
internacional y gasto  reintegros con tarjetas espafiolaso .
. > tipo de gasto
exterior extranjeras
Indice de Gini . . . .
. 2 Desigualdad salarial definida a partir
percentiles de ingresos, Co e ;
S de las néminas domiciliadas asi
distribucién de -,
como de los cobros de la prestacién

ingresos, curva de .
& ’ y del subsidio de paro
Lorenz

Nacional, CC. AA.,
edad, género, pais de
nacimiento

t T Desigualdad

Nota: Para mayor detalle sobre la construccién de las variables y su representatividad, véase la Nota Meto-

dolégica (https://www.caixabankresearch.com/es/nota-metodologica rte).
Fuentes: CaixaBank Research, portal de Economia en tiempo real (https://realtimeeconomics.caixa-
bankresearch.com).

3.1. Consumo

Los indicadores de consumo se refieren al consumo nominal (no deflactado) y contiene
tres conjuntos de indicadores: consumo total, consumo presencial y comercio electrénico.
Para el consumo doméstico, se considera una muestra cerrada de clientes de CaixaBank,
mientras que para los extranjeros no se utiliza ningun filtro en la muestra. Se presenta la
varjacion interanual del indicador, que recoge la mayor parte de la estacionalidad de la serie
(no se realiza ningun ajuste adicional por los efectos de calendario).

El consumo total incluye el gasto y los reintegros con tarjetas de crédito y débito emiti-
das por CaixaBank, y gasto con tarjetas extranjeras en TPV CaixaBank y reintegros en cajeros
de CaixaBank. El consumo total engloba el consumo presencial con tarjeta, las retiradas de
efectivo y el comercio electrénico (e-commerce).

El consumo presencial doméstico incluye el gasto presencial y reintegros con tarjetas
de crédito y débito emitidas por CaixaBank y solo se consideran personas fisicas. Entre las
categorias disponibles, el gasto se puede visualizar para el total nacional y para la C. A. del
TPV, por franja de edad (16-29 anos, 30-49 afos, 50-64 afos, 65 afios y mas), franja de ingre-
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sos (ingresos bajos, medios y altos) y por sector de actividad. Los sectores de actividad estan
clasificados a partir del sector del comercio propietario del TPV de la siguiente manera:

a. Primera necesidad (alimentacion, farmacias).
b. Bienes duraderos (tecnologia, menaje, textil, deportes, jugueterias y joyerias).

¢. Ocio y restauracion (restaurantes, casinos, clubs deportivos, especticulos, museos,
parques tematicos).

d. Transporte (transporte de viajeros, autopistas, parkings y gasolineras).
e. Turismo (hoteles, agencias de viajes y alquiler de vehiculos).

El comercio electronico doméstico incluye el gasto con tarjetas de crédito y débito emi-
tidas por CaixaBank en un TPV virtual. Solo se consideran personas fisicas y se muestra la
media moévil de los ultimos dos meses.

La comparativa del indicador de consumo con una referencia externa (figura 1) muestra
cémo la suma de consumo presencial doméstico y comercio electrénico doméstico puede
considerarse una buena aproximacién de la serie de gasto en consumo final de los hogares
(nominal y no ajustada de estacionalidad y calendario) publicada por el INE en la contabili-
dad nacional trimestral de Espaia. La figura 1 muestra la comparativa en términos interanua-
les y puede apreciarse una correlacion entre ambas series muy elevada, del 0,98.

Figura 1.

Comparativa del indicador de consumo con una referencia externa
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Indicador de Consumo CaixaBank Consumo (contabilidad nacional)

Fuentes: CaixaBank Research, a partir de datos internos de CaixaBank y del INE.




3.2. Acceso a la vivienda

En la seccién de vivienda, el indicador clave es la ratio de accesibilidad a la vivienda
en propiedad. Esta ratio mide el nimero de afos de ingresos laborales netos que el hogar
mediano debe destinar a la compra de una vivienda en la zona geografica i. Un valor mas alto
indica mayor dificultad para acceder a una vivienda en propiedad. Siguiendo la metodologia
del Banco de Espaia, se calcula con la siguiente expresion:

PMC, %93,75

mediana ingresos, *1,6

Ratio Accesibilidad,

(1]
Donde

m PMC, = precio de la vivienda por metro cuadrado en la zona geografica i (media mévil
de 12 meses).

m 93,75 m? es la superficie de referencia que usa el Banco de Espafa para calcular la ratio
de accesibilidad a nivel nacional.

m La mediana de los ingresos laborales (néminas y subsidio de paro) por persona en
la zona geografica i (media mévil de 12 meses para reducir la estacionalidad por las
pagas extras).

m 1,6 es el nimero promedio de perceptores de ingresos en un hogar (EPA).

Los datos del precio de la vivienda (PMC) provienen del Ministerio de Transportes,
Movilidad y Agenda Urbana (MITMA) y tienen frecuencia trimestral. Para pasarlos a fre-
cuencia mensual se replica el mismo dato de PMC para todos los meses del trimestre, y se
calcula una media mévil de 12 meses del PMC para suavizar la serie. En consecuencia, los
datos de la ratio de accesibilidad se publican en el portal de Economia en tiempo real en
bloques de tres meses tras la publicacién del dato del MITMA. Las categorias disponibles
incluyen el total nacional, CC. AA. y capitales de provincia (68 series).

La comparativa del indicador de accesibilidad a la vivienda con una referencia externa
se realiza con la ratio de accesibilidad a la vivienda que publica del Banco de Espaia (BdE) a
nivel nacional (figura 2)°. El BAE usa el precio de la vivienda del MITMA hasta 2005; luego
se enlaza con la variacion interanual de Tinsa para los afios 2005 y 2006, y a partir de 2007 se
enlaza con la variacién interanual del IPV del INE. El indicador CaixaBank usa el precio del
MITMA por la disponibilidad de datos de PMC por capitales de provincia.

Para los ingresos, el BAE usa la renta bruta disponible del hogar mediano procedente
de la Encuesta Financiera de las Familias (trianual) y extrapolando el resto de los afios a partir de
otras fuentes estadisticas. El indicador CaixaBank usa la mediana de los ingresos (néminas y
subsidios de paro) por persona y en términos netos (ingreso a cuenta del trabajador).

* El Banco de Espaia publica trimestralmente la ratio de accesibilidad en la Sintesis de Indicadores, cuadro 1.5:
https://www.bde.es/webbde/es/estadis/infoest/sindi.html


https://www.bde.es/webbde/es/estadis/infoest/sindi.html
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Los datos del BdAE tienen frecuencia trimestral. Para la comparacién con el indica-
dor creado a partir de datos internos de CaixaBank, escogemos el ultimo mes del trimestre
(serie suavizada). La siguiente figura muestra tres series de datos: 1) la ratio de accesibilidad
CaixaBank calculada a partir de la mediana de los ingresos (datos internos) y el precio de la
vivienda del INE; 2) el indicador CaixaBank de la ratio de accesibilidad, calculado a partir
de la mediana de los ingresos (datos internos) y el precio de la vivienda del MITMA; y (3) la
ratio de accesibilidad del BAE. El primer indicador CaixaBank es el directamente comparable
con el BAE por usar el mismo precio de la vivienda en los afos recientes (INE). Su correla-
cion es de 0,97. Sin embargo, el indicador CaixaBank publicado en el portal usa el precio
de la vivienda del MITMA por tener mayor detalle geografico (municipios). En este caso,
la correlacidn con la ratio de accesibilidad del BAE es positiva, pero mas débil (0,13) debido
al menor crecimiento del precio del MITMA en comparacién con el precio del INE en el
periodo considerado.

Figura 2.

Comparativa de la ratio de accesibilidad con una referencia externa
(Banco de Espafia)
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Fuentes: CaixaBank Research, a partir de datos internos de CaixaBank, del Banco de Espafa y del MITMA.

3.3. Salarios

Los salarios se miden en términos nominales (no deflactados) a partir de los ingresos
salariales mensuales de personas fisicas desde los movimientos en la cuenta corriente identi-
ficados especificamente como némina. Se incluyen todos los ingresos de némina acumulados
en el mes para el célculo de un salario mensual. Se consideran todos los clientes con némina
presente en el mes anterior como criterio de estabilizacion. El indicador de salarios corres-
ponde a la mediana de la variacién interanual de la némina mensual, que se calcula cliente a
cliente. El indicador corresponde a la media movil de dos meses.



Las categorias disponibles corresponden a ambitos geograficos (total nacional y
CC. AA.), franja de edad, género, sector publico/privado y cinco sectores de actividad:

a. Agricultura (CNAE A)

b. Industria (CNAE B-E)

¢. Construccion (CNAE F)

d. Servicios turisticos (CNAE a dos digitos 49-51, 55, 56, 77, 79, 90, 91, 93)

e. Servicios no turisticos (CNAE G a ]y L a U, excluyendo a aquellos incluidos en los
servicios turisticos).

La primera referencia externa para comparar el indicador interno de salarios corres-
ponde al coste salarial total por trabajador de la Encuesta Trimestral de Coste Laboral (ETCL)
del INE (figura 3). Este coste salarial es el que soportan los empleadores para emplear a su
plantilla (excluye otros costes laborales como las cotizaciones sociales, etc.) y estd expresado
en términos brutos (al contrario que el indicador interno de salarios, que esta expresado en

Figura 3.
Comparativa del indicador de salario con una referencia externa (ETCL)
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Nota: El coste salarial total por trabajador de la Encuesta Trimestral de Coste Laboral (ETCL) del
INE corresponde al coste salarial promedio que los empleadores soportan para emplear a su planti-
lla (excluye otros costes laborales como las cotizaciones sociales, etc.) y estd expresado en términos
brutos. El indicador interno de salarios esta expresado en términos netos y la comparativa con el INE
realizada a partir del promedio.

Fuentes: CaixaBank Research, a partir de datos internos de CaixaBank y de la Encuesta Trimestral de Coste
Laboral (ETCL) del INE.
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términos netos). En la figura se puede observar la similitud entre las series en el agregado para
Espaiia, tanto en el nivel como en la estacionalidad (con la excepcion del segundo trimestre
de 2020).

Asimismo, se puede comprobar la representatividad de los datos internos de néminas
de CaixaBank con la Encuesta de Estructura Salarial (EES) en la seccién de desigualdad
(secci6n 3.4.). Otra comparativa realizada corresponde a la representatividad sectorial a nivel
de seccién CNAE entre los datos internos y la Encuesta de Poblacion Activa. La figura 4 mues-
tra que la distribucién es muy similar en la mayoria de los sectores de actividad. Las dos tini-
cas excepciones corresponden al sector publico (grupo CNAE O), en el que la muestra de
CaixaBank esta sobrerrepresentada por su mayor cuota de mercado, y el sector de empleadas
del hogar (grupo CNAE T), en el que la muestra interna esta infrarrepresentada puesto que a
menudo la retribucién se paga en efectivo.

Figura 4.

Comparativa de la distribucién sectorial de los asalariados entre la muestra
internay la EPA

Peso del numero de asalariados en cada sector sobre el total (%)
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Fuentes: CaixaBank Research, a partir de datos internos de CaixaBank y de la Encuesta de Poblacion Activa
(EPA) del INE correspondientes al 3T 2022.

3.4. Turismo

El bloque de turismo contiene tres indicadores de gasto nominal (no deflactado):
turismo doméstico, turismo internacional y gasto exterior (gasto turistico de espaiioles en el
extranjero). Se aplica una media mévil de tres meses sobre la serie de gasto y, a continuacion,
se calcula la tasa de variacién interanual de la serie suavizada.




El turismo doméstico (gasto turistico doméstico) se identifica mediante los pagos pre-
senciales y retiradas de efectivo realizados por los turistas espaifioles en Espaina. Conside-
ramos como gasto de los turistas domésticos los pagos en TPV de CaixaBank con tarjetas
emitidas por entidades espanolas efectuados fuera de sus dreas habituales de consumo (area
de residencia, trabajo, consumo rutinario, etc.). Las categorias disponibles corresponden a
distintos dambitos geograficos (total nacional y CC. AA.) y distintos sectores de actividad (alo-
jamiento, comercio y ocio y restauracion).

Figura 5.

Comparativa de los niveles de gasto segiin destino y origen
Indice (100 = mismo mes de 2017)
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Nota: E1 INE registra gasto nulo para turistas internacionales en Espafia en los meses de abril y mayo
de 2020, y no publica resultados de gasto de espafioles en el extranjero para 8 meses de 2020 y 2021,
debido al reducido niimero de encuestas realizadas.

Fuentes: CaixaBank Research, a partir de datos internos de CaixaBank y del INE.
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El turismo internacional (gasto turistico internacional en Espafia) corresponde a los
pagos presenciales y retiradas de efectivo realizados por los turistas internacionales en Espana.
Consideramos como gasto de turistas internacionales los pagos efectuados en Espafia en TPV
de CaixaBank con las tarjetas emitidas por entidades extranjeras. Las categorias disponibles
corresponden a dambitos geograficos (total nacional y CC. AA.), pais de origen (Alemania,
Estados Unidos, Francia, Reino Unido, otros de Europa y otros paises) y sectores de actividad
(alojamiento, comercio y ocio y restauracion).

El gasto exterior (Gasto turistico espafiol en el extranjero) se identifica mediante
los pagos presenciales y retiradas de efectivo con tarjetas de crédito y débito emitidas por
CaixaBank realizados en el extranjero. Las categorias disponibles corresponden a ambitos
geograficos (total nacional y CC. AA. de residencia del turista), franja de edad, franja de
ingresos y pais/region de destino.

Las referencias externas para comparar los indicadores de CaixaBank son los indica-
dores de gasto turistico publicados por el INE en las encuestas EGATUR (encuesta de gasto
de turistas internacionales) y FAMILITUR (encuesta de turismo doméstico). En la figura 5
puede apreciarse la similar dindmica de las series del INE y los indicadores calculados con
datos internos de CaixaBank, si bien se observa un sesgo positivo en el nivel capturado por
estos tltimos. Este sesgo puede deberse a multitud de factores, si bien estimamos que los
principales son el uso cada vez mas predominante de los pagos con tarjeta, la inclusion de tar-
jetas de extranjeros residentes en Espafa y la mejor representacion del turismo doméstico de
cercania (excursiones o estancias muy cortas) y el turismo de frontera. Este turismo se mostrd
considerablemente mas resiliente a partir de marzo de 2020, con el inicio de la pandemia.

3.5. Desigualdad

El bloque de desigualdad contiene cuatro indicadores que miden la desigualdad de
ingresos salariales: el indice de Gini, los percentiles de ingresos, las distribuciones de ingresos
y las curvas de Lorenz.

El indicador del indice de Gini corresponde a la variacion del indice de Gini®, en pun-
tos porcentuales, respecto a febrero de 2020, corregida por la variacion estacional promedio
experimentada durante el mismo periodo en 2018 y 2019. Se presentan dos series del indice
de Gini, que se calculan a partir de la distribucién mensual de los ingresos salariales antes
y después de las transferencias publicas. La diferencia entre los indices antes y después de
las transferencias publicas refleja en qué medida los esquemas de soportes de rentas (como
pueden ser las prestaciones por desempleo o las que reciben los trabajadores que se encuen-
tran en un ERTE) reducen la desigualdad salarial. Las categorias disponibles corresponden a
ambitos geograficos (total nacional y CC. AA.), franja de edad, género y pais de nacimiento
(Espaiia, extranjero).

¢ Elindice de Gini es el indice de referencia para analizar el nivel de desigualdad salarial. Puede tomar valores entre
0y 100. Cifras mas elevadas reflejan niveles de desigualdad més altos, y viceversa.



Los percentiles de ingresos se definen como la ratio entre dos percentiles de la distribu-
cion de ingresos después de las transferencias del sector publico: 1) ratio entre los percentiles
80 y 20 (p80/p20); 2) ratio entre los percentiles 80 y 50 (p80/p50), y 3) ratio entre los per-
centiles 50 y 20 (p50/p20). En este caso, no se presentan las ratios de percentiles antes de las
transferencias publicas. Las categorias disponibles corresponden a dambitos geograficos (total
nacional y CC. AA.) y género.

Las distribuciones de ingresos corresponden a la distribucién mensual de los ingresos
salariales antes y después de las transferencias del sector publico. Las franjas representan el por-
centaje de poblacion con “ingresos bajos”, que se refiere a salarios o transferencias inferiores
a 1.000 euros/mes; “ingresos medios’, entre 1.000 y 2.000 euros/mes; “ingresos altos’, mas de
2.000 euros/mes; y “sin ingresos”. Las categorias disponibles corresponden a dmbitos geograficos
(total nacional y CC. AA.), franja de edad, género y pais de nacimiento (Espaiia, extranjero).

Las curvas de Lorenz corresponden a la distribuciéon cumulativa de los ingresos sala-
riales a lo largo de la poblacién. Cada punto de la curva de Lorenz muestra qué porcentaje

Figura 6.

Distribucién de salarios mensuales netos en Espana
Frecuencia (%)
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Nota: Para facilitar la comparacién entre muestras, ajustamos la distribucién salarial de la £S5 de 2018
por el aumento salarial promedio entre 2018 y 2019.

Fuentes: CaixaBank Research, a partir de datos internos de CaixaBank y de la Encuesta de Estructura
Salarial INE).
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acumulado de los ingresos tiene un determinado porcentaje acumulado de la poblacién. La
curva empieza en el origen (0,0) y termina en el punto (100,100). Si los ingresos salariales
estuvieran distribuidos de manera igual en toda la poblacidn, la curva corresponderia con la
linea de 45 grados. Si una persona dispusiera de todos los ingresos, la curva corresponderia al
eje horizontal hasta el punto (100,0), donde pasaria al punto (100,100). Cuanto mds cerca esta
la curva de la perfecta igualdad, mas equitativa es la distribucién de ingresos (es decir, menor
desigualdad existe), y viceversa.

Para confirmar la representatividad de los datos internos de CaixaBank con datos exter-
nos, utilizamos la Encuesta de Estructura Salarial (EES), y restringimos la muestra a los asa-
lariados para poder comparar la distribucion de las néminas. Como se puede observar en la
figura 6, las dos distribuciones son extremadamente parecidas.

Para corroborar este hecho, comparamos también las ratios de los percentiles de cada
distribucién y las caracteristicas de las personas con una ndémina en CaixaBank con los de la
ESS en el cuadro 2. Asi, podemos comprobar que el peso de distintos colectivos en los datos
de CaixaBank es muy parecido al de la EES, y, por tanto, igual de representativo del conjunto de
la poblacidn asalariada (aunque con un mayor tamaio muestral).

Cuadro 2.

Comparativa de los ratios de percentiles de la distribucién de salarios netos
y de la distribucién por edad y género

CuaixaBank (2018) Encuesta de Estructura Salarial (2018)

Ratio de percentiles

P90/P10 4,23 4,04
777777777777 poo/,so 195 18
777777777777 plo/’s0 046 046
777777777777 p7s/p2s 18 18
Género (%)

Hombre 53 52
- Muer 47 48
Edad (%)

15-19 1 0
2029 v 2
3039 25 25
4049 2860 3
5059 2124
60 6 7
 Tamafio muestral 2.325.908 216726

Nota: La tabla muestra las ratios de los percentiles de la distribucion de salarios netos y la distribucion
por edad y género separadamente para la muestra interna de CaixaBank y para la Encuesta de Estructura
Salarial (ESS) en el ano 2018.

Fuentes: CaixaBank Research, a partir de datos internos de CaixaBank y de la Encuesta de Estructura

Salarial INE).




Tener unos datos que sean representativos del conjunto de la poblacién nos permite
construir indicadores de desigualdad, como el indice de Gini o las curvas de Lorenz, para el
conjunto de la poblacién y por los distintos subgrupos de poblacidn, y analizar su evolucién
alo largo del tiempo.

4. TOMANDO EL PULSO DE LA ECONOMIA ESPANOLA A PARTIR
DE LOS INDICADORES DEL PORTAL DE ECONOMIA EN TIEMPO REAL

El portal de Economia en Tiempo Real permite analizar la coyuntura econémica con
indicadores representativos del conjunto de la economia espafiola, como vimos en el apartado
anterior. En esta seccion se describen algunos de los resultados que se pueden obtener con
los indicadores. Con todo, al actualizar el portal mensualmente y con poca latencia, le reco-
mendamos al lector ir directamente a la pagina web https://realtimeeconomics.CaixaBankre-
search.com/#/home para analizar los tltimos indicadores. Parte del esfuerzo de la creacién
del portal consisti6 en crear distintos niveles de entrada, con un apartado “Descubrir” para
todos los publicos en el que la informacién ya estd analizada y se proporcionan directamente
los resultados principales; otro mads interactivo para un publico, como periodistas o policy
makers, mas interesado en cuestiones concretas y donde se pueden seleccionar los indicado-
res y el nivel de detalle deseado; hasta el nivel en el que se pueden descargar datos y graficos
con mayor desagregacion para realizar analisis e investigaciones académicas propios.

El indicador de consumo muestra el dinamismo del consumo en la segunda mitad del
aflo 2023, con un ritmo de crecimiento alrededor del 7,0 % en promedio, aunque algo inferior
a la primera mitad del afo (9,4 % interanual). El consumo presencial doméstico en Espaiia,
medido a partir del gasto presencial y reintegros con tarjetas de crédito y débito emitidas por
CaixaBank, cerré el ano 2023 creciendo un 3,3 % interanual en diciembre (3,7 % en 2S 2023),
con una desaceleracion respecto al primer semestre (5,8 %), pero que no fue a mas en el
segundo semestre del afio. Por su parte, el comercio electrénico, medido a partir del gasto con
tarjetas de crédito y débito emitidas por CaixaBank en un TPV virtual, mantiene su ritmo de
crecimiento de doble digito, al avanzar un 13,3 % interanual en diciembre de 2023 (11,4 % en
25 2023).

El indicador de salarios muestra que en 2023 aumentaron las retribuciones de los tra-
bajadores, pero sin producirse efectos de segunda ronda significativos. Los ingresos salariales
del sector privado espafiol aumentaron un 4,3 % interanual en diciembre de 2023, con lo que
se mantiene el avance alrededor del 4 % a lo largo de 2023 en las néminas del sector privado
(4,1 % en promedio). Con todo, este ritmo es 1,7 p.p. superior al que experimentaron un afo
antes (+2,6 % interanual en diciembre de 2022). Por sectores, los ingresos salariales avanzaron
un 4,3 % en 2023 en el sector de servicios turisticos, un ritmo algo superior al del sector de
servicios no turisticos (3,9 %) y de la industria (3,8 %). Por su parte, los ingresos salariales en
2023 avanzaron algo menos en la construccién (3,1 %) y en la agricultura (2,5 %).

Elindicador de accesibilidad de la vivienda permite observar cémo un hogar tipico des-
tina 6,8 afios de renta integra para comprar una vivienda en Espaia, aunque existen marcadas
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diferencias entre regiones. Madrid y Baleares son las CC. AA. donde mas cuesta acceder a la
vivienda (11 y 10 afios de renta); mientras que Extremadura y Castilla-La Mancha son las
CC. AA. donde menos (3,6 afos).

Los indicadores de turismo muestran un fuerte crecimiento del turismo internacio-
nal en Espafia en 2023. En la segunda mitad del afio, el gasto turistico de los extranjeros en
Espafa paso de crecer un 8,3 % en agostoaun 13,2 % en diciembre. El turismo interior de los
espafioles se mantuvo en niveles elevados al inicio del afio (9,2 % interanual en enero), aunque
ha ido perdiendo fuelle a lo largo del aiio (1,2 % en diciembre). Por otro lado, los indicadores
de gasto en el extranjero muestran que los espafioles han salido al extranjero mucho mas en
2023 que en el afio anterior, con crecimientos del gasto por encima del 6 % interanual en todo
el afio.

Los indicadores disponibles en el apartado de desigualdad nos muestran que se ha
deshecho el impacto de la pandemia en la desigualdad y que esta ya alcanza un nivel inferior
al que existia antes de la pandemia (figura 7). Concretamente, la desigualdad medida por
el indice de Gini antes de las transferencias publicas fue 1,9 puntos menor que antes de la
pandemia en Espana en diciembre de 2023 (-1,4 puntos en diciembre de 2022). Alcanzar una
situacion de desigualdad salarial menor a la de febrero de 2020 es un hito remarcable, porque
la pandemia afectd fuertemente a las néminas de los trabajadores. La desigualdad en Espaiia,
medida por el indice de Gini, aumentd en 10,8 puntos en tan solo dos meses, de febrero a
abril de 2020 antes de las transferencias publicas. A lo largo de los siguientes meses, y en par-
ticular a partir de la primavera de 2021, con una mayor reactivaciéon econémica, se aceleré la

Figura 7.
Indice de Gini
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Fuentes:




reduccion de la desigualdad. Las transferencias publicas jugaron un papel clave para contener
ese aumento de la desigualdad, dado que las ayudas permitieron, en el momento algido de la
crisis (abril de 2020), reducir la desigualdad en un 80 % aproximadamente. Dos afios y medio
después, en diciembre de 2023, el indice de Gini, una vez incluidas las transferencias publicas
eraya 1,3 puntos menor que antes de la pandemia en Espana.

5. CONCLUSION

Los movimientos de cuentas bancarias, de alta frecuencia y con un nivel de granulari-
dad elevado, permiten obtener informacién econémica de gran calidad y precisién de manera
casi instantdnea y con un enorme potencial para la investigacién econémica. En este tra-
bajo hemos descrito la experiencia de CaixaBank Research en el andlisis de datos masivos de
transacciones financieras a partir de los proyectos llevados a cabo, y en particular, mediante
la creacién de un portal de Economia en Tiempo Real. Este proyecto monitoriza la evolu-
cion de la economia espaiiola a través de 12 indicadores construidos con datos internos de
CaixaBank, agregados mediante técnicas de big data. Los indicadores se agrupan en cinco
ambitos: el consumo, la vivienda, el turismo, los salarios y la desigualdad. Cada uno de estos
indicadores se puede consultar por distintas dimensiones, lo cual permite identificar dife-
rencias entre colectivos (edad, sexo, ingresos, sector de actividad), regiones (CC. AA., muni-
cipios), etc. En total, actualmente publicamos mds de 800 series de datos que actualizamos
mensualmente. El proyecto esta en curso de mejora constante, y se afiadiran al portal nuevos
indicadores y dimensiones a medida que estén disponibles.
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CAPITULO V

Prediccion de la volatilidad: una comparaciéon entre
métodos paramétricos y semiparamétricos

Isabel Casas*
J. Miguel Marin
Helena Veiga

En este capitulo se estudia la eficacia de distintos modelos (paramétricos, semiparamétricos y
semiparamétricos con aprendizaje automatico) en la prediccién de la varianza diaria realizada,
utilizando datos intradiarios de Bitcoin, NASDAQ y S&P500 que representan distintos
grupos de mercados: criptomonedas, tecnologia y el mercado de acciones estadounidense,
respectivamente. La disponibilidad de datos a frecuencias muy altas, caracteristica del big
data, constituye una gran ventaja, ya que posibilita la estimacién de la volatilidad de forma
consistente y, por ende, su prediccién con mayor precision.

Se ha llevado a cabo una comparacién de los modelos en términos de prediccién de varianza
realizada, mediante test de habilidad predictiva, tanto incondicionales como condicionales,
asi como en la prediccién del valor en riesgo y se ha observado que el modelo autorregresivo
heterogéneo de cuarticidad (o variacién cudrtica) sobresale en la prediccién de la varianza
realizada.

En cuanto al valor en riesgo, se han empleado trece contrastes condicionales para evaluar
el rendimiento de los diversos modelos. Se obtiene que, en general, no presentan un buen
desempeifio durante el periodo correspondiente a la pandemia global del coronavirus. Los
mejores resultados se observan en Bitcoin y NASDAQ, usando los modelos heterogéneos
autorregresivos con cuarticidad realizada, Random Forests y el modelo heterogéneo autorre-
gresivo con pardmetros variables en el tiempo.

Palabras clave: modelos de aprendizaje automatico, modelos HAR, varianza realizada,
valor en riesgo.
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1. INTRODUCCION

La prediccion de la varianza realizada en los rendimientos de activos financieros impor-
tantes, como el Bitcoin (BTC), NASDAQ y S&P 500 (SP500), es esencial debido a su influen-
cia significativa en los mercados financieros globales. Estos activos no solo son indicativos de
la salud econémica y financiera, sino que también su volatilidad es un drea de interés critico
para un amplio espectro de participantes del mercado, incluidos inversores, analistas y ges-
tores de carteras.

Entender y predecir esta volatilidad no solo facilita la toma de decisiones informadas
en inversion y gestion de carteras, sino que también es vital en la asignacién de activos y la
gestion de riesgos. Esto es particularmente importante, ya que permite a los participantes
del mercado anticipar y mitigar los efectos adversos de eventos inesperados y fluctuaciones
bruscas en los precios.

Ademas, la capacidad de predecir con precision la varianza realizada es un hecho muy
valioso en la gestion de riesgos. Los modelos predictivos eficaces permiten identificar perio-
dos de alta volatilidad, lo cual es crucial para la implementacién de medidas preventivas,
como el ajuste de las carteras de inversion y la aplicacién de estrategias de cobertura. Estas
acciones son fundamentales para mitigar los riesgos asociados a la volatilidad en los merca-
dos financieros.

En la era de automatizacion, el seguimiento detallado de los precios de los activos finan-
cieros de forma continua facilita el calculo de la varianza realizada (RV) diaria a partir de los
rendimientos financieros intradiarios. Esta medida ofrece una representacion mas precisa de
la volatilidad y, por ende, del riesgo financiero. La prediccion de esta varianza y, en conse-
cuencia, del riesgo del activo es crucial, por ejemplo, para tomar decisiones con conocimiento
de causa en la gestion del riesgo, tanto para inversores como para instituciones financieras.

En este contexto, sugerimos la adopcién de diversos métodos para predecir la varianza
realizada. Estos incluyen enfoques paramétricos clasicos, asi como métodos semiparamétri-
cos y de aprendizaje automatico, que se aplican a series financieras como Bitcoin (BTC), NAS-
DAQ y S&P 500 (SP500), que representan diferentes grupos de mercados: criptomonedas,
tecnologia y el mercado de acciones estadounidense, respectivamente. Nuestro objetivo es
realizar una comparativa exhaustiva entre las metodologias empleadas en el ambito de pre-
diccién de la volatilidad y en el calculo del valor en riesgo (VaR).

Dentro de los enfoques paramétricos, estimamos modelos heterogéneos autorregresi-
vos (HAR) que se utilizan para predecir la volatilidad de los mercados financieros. Los mode-
los HAR utilizan informacidn histdrica de los precios para estimar como la volatilidad de un
activo financiero cambia a lo largo del tiempo en diferentes intervalos, desde momentos cer-
canos en el tiempo hasta momentos mas distantes en el futuro. Aunque los modelos HAR no
se clasifican formalmente como modelos de memoria larga, se ha identificado que muestran
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una alta persistencia y reflejan las caracteristicas de memoria larga de ciertas series financie-
ras. Por ello, son apropiados para modelar la varianza realizada.

Para poder predecir la volatilidad con mayor flexibilidad, afiadimos coeficientes varian-
tes en el tiempo a los modelos HAR para crear los TVHAR que estimaremos semiparamé-
tricamente, lo cual permite capturar las no linealidades potenciales presentes en la varianza
realizada.

Es importante destacar que los shocks negativos pueden influir mas en la volatilidad que
los positivos de igual magnitud. La razén es que los inversores suelen ser mas sensibles a la
incertidumbre que generan los shocks negativos, dada la mayor probabilidad de incurrir en
pérdidas significativas. Por lo tanto, incorporar la asimetria de la volatilidad en los modelos
de varianza realizada podria mejorar la precision de las predicciones y el calculo del valor en
riesgo.

Los métodos de aprendizaje automatico que utilizaremos son el Deep Learning (DL)
y Random Forests (RF). Los primeros permiten ajustar redes neuronales de arquitectura
feedforward y con capas ocultas, que posibilitan predecir observaciones futuras basadas en
la estructura de los datos previos. Por otro lado, en los RF se emplean multiples arboles de
decisién en su entrenamiento, generando resultados basados en el consenso de estos arboles,
o en su promedio para la prediccion de nuevas observaciones.

Para analizar los resultados de la prediccion de la varianza realizada, hemos utilizado
contrastes de habilidad predictiva incondicionales y condicionales, llegando a la conclusién
de que, para el BTC condicional a sus rendimientos, los mejores modelos son los modelos
HAR que incluyen la cuarticidad realizada', el modelo HAR cuyos coeficientes cambian en el
tiempo y RE

Usamos como variable condicional los rendimientos, dada la ley financiera de compen-
sacién de “a mayor riesgo, mayor rendimiento”. Para el NASDAQ y SP500, utilizamos como
variable condicional la volatilidad de mercado medida por el VIX, que es un indice de volati-
lidad en tiempo real creado por el Chicago Board Options Exchange (CBOE). Este indice fue
el primero en cuantificar las expectativas del mercado respecto a la volatilidad. Los resultados
indican que los mejores modelos para el NASDAQ son los modelos HAR simétrico y asimé-
trico que incluyen la cuarticidad realizada, y los RE. Lo mismo para el SP500, aunque el RF
no ha sido calificado como un modelo dominante para la prediccion de la varianza realizada.
Estos resultados se basan en una funcién de pérdida robusta.

! La cuarticidad realizada es un concepto utilizado en econometria financiera, especialmente en la modelizacién de

datos financieros de alta frecuencia. Forma parte de una familia mas amplia de medidas conocidas como momen-
tos realizados, que se utilizan para estimar la volatilidad y otros momentos superiores de los rendimientos de los
activos durante un periodo de tiempo especifico. Mientras que la varianza realizada (segundo momento) y la
asimetria realizada (tercer momento) se discuten a menudo, la cuarticidad realizada (cuarto momento) es crucial
por varias razones, en particular en la estimacién de la curtosis.



En cuanto al célculo del valor en riesgo, los mejores modelos, considerando 13 pruebas
condicionales de backtesting, son para el Bitcoin, los modelos HAR simétrico y asimétrico que
incluyen la cuarticidad realizada, y para el NASDAQ, el modelo HAR con coeficientes que
varian en el tiempo. En relacion al SP500, parece no haber ningin modelo que sea validado
por las pruebas de backtesting. La razon puede ser que el periodo de andlisis corresponde al
de la pandemia mundial del COVID-19, y las empresas tradicionales incluidas en el SP500
fueron las que registraron mas pérdidas y tardaron en recuperar sus cotizaciones de antes de
la pandemia. En cuanto al BTC, se ha verificado que durante la pandemia ha tenido un buen
desempefio en términos de rentabilidad. A su vez, el NASDAQ, que incluye empresas tecno-
légicas, como Netflix, ha registrado menos pérdidas y se ha recuperado mas rapidamente que
el SP500.

El trabajo se organiza de la siguiente manera: en la seccién segunda se presentan los
modelos que se utilizardn para predecir la varianza realizada y para el calculo del valor en
riesgo. En la seccion tercera se presentan los datos y los resultados empiricos, y en la seccién
cuarta se presentan las principales conclusiones del estudio.

2. MODELACION DE LA VARIANZA REALIZADA

Si bien los modelos heterogéneos autorregresivos (HAR) no se clasifican formalmente
como modelos de memoria larga, se ha observado que exhiben una alta persistencia y captu-
ran las caracteristicas de memoria larga de ciertas series temporales financieras.

El modelo HAR es un tipo de modelo utilizado en anélisis financiero para predecir la
volatilidad en los mercados. Este modelo toma en cuenta diferentes horizontes de tiempo,
como corto plazo, medio plazo y largo plazo, para capturar mejor la complejidad de los movi-
mientos de los precios de los activos financieros.

La varianza realizada (RV, en inglés) del dia ¢ se define mediante

M
RV,:§r2 t=1,..,N, (1]

1i2

donde 7,; es el rendimiento del precio en el momento i del dia t y M es el numero total de
valores de tiempo intradiario.

El modelo HAR introducido por Corsi (2009) se utiliza ampliamente para la previsién
dela RV.

Sin embargo, este modelo no tiene en cuenta la respuesta asimétrica de la volatilidad a
los shocks positivos y negativos, como se analiza en la literatura sobre los efectos del apalan-
camiento Christie (1982); Campbell y Hentschel (1992); Bollerslev et al. (2006)>. De hecho,

2 Aunque la asimetria y el apalancamiento no son lo mismo, los usamos indistintamente a continuacion. El apalan-
camiento se considera un caso especial de asimetria; ver McAleer (2014).
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los shocks negativos suelen tener un mayor impacto en la volatilidad que los shocks positivos
de la misma magnitud. En otras palabras, los inversores suelen ser reacios a la incertidumbre
asociada con los shocks negativos porque aumentan la probabilidad de pérdidas significativas.
En consecuencia, incorporar la asimetria de la volatilidad en los modelos HAR puede mejorar
la prediccion de la RV.

El modelo HAR tampoco tiene en cuenta las no-linealidades en el comportamiento
de la RV. Para cubrir esta necesidad, algunos autores han incluido un término extra en los
modelos de la familia HAR que es una interaccién entre la RV pasada y su varianza. Tam-
bién es posible modelar la no-linealidad usando modelos semiparamétricos que se adaptan a
las condiciones del mercado. Otra forma es usar modelos de aprendizaje supervisado como
las redes neuronales y los Random Forests. A continuacion, presentamos en detalle los mode-
los mencionados.

2.1. Modelos de la familia HAR

Antes de presentar los modelos paramétricos sugeridos en este analisis, necesitamos
definir las variables predictoras. Primero, las semivarianzas realizadas positiva y negativa
como las presenta Barndorff-Nielsen et al. (2010):

RV} =g}rt_2[,1(r 20),

M
- _ 2
RV =2173,1(r, <0),

Como en la definicién de la RV, M es el nimero de observaciones intradiarias, r;; es el
rendimiento del dia t en el momento i. Aqui I(-) es una funcién indicadora que toma el valor
1 si el argumento es verdadero y cero en caso contrario.

Ademis, consideramos los siguientes retardos de la RV:

1 h

RV, —X
h+1-ji=

t—jlt=h — (—i»

conj<h.

Por lo tanto, RV,_;, RV,_y_s y RV,_y_», corresponden a los retardos diarios, semanales y
mensuales, respectivamente.

Utilizando estas variables, los modelos de la familia HAR que proponemos estan resu-
midos en el cuadro 1. El modelo original propuesto por Corsi (2009) y su extension propuesta
por Patton y Sheppard (2015) que incluye las semivarianzas realizadas para modelar la asime-
tria. Ademas, Bollerslev ef al. (2016) muestran que la RV, si bien es un estimador consistente
de la volatilidad integrada bajo ciertas condiciones, es propenso a errores de medicién en



muestras finitas. Estos errores pueden provocar sesgos en la estimacion del modelo HAR.
Para disminuir estos sesgos, proponen una nueva familia de modelos conocida como HARQ.
Esta familia depende de la cuarticidad realizada, dada por:

RO =— Z r

Cuadro 1.

Modelos HAR paramétricos

Modelo Especificacion Autores
HAR RV, =B+ BRV,_ + PRV, s ARV, -2 T Corsi (2009)
SHAR RV, =f, +ﬂ1 RV+ +B RV + SRV, st BiRV,_ et Patton y Sheppard (2015)
HARQ RV, =, (ﬂ] +ﬁIQRQr1/f)RV1—I + PRV, 1=5 + LRV Bollerslev et al. (2016)

V :ﬂ + ﬂ+ﬁ QI/Z RV+ ﬁf_i'_ﬂ QI/Z R T+

SHARQ =P+ (AU BOROL RV + (A + FioROLE RV, Bollersley ef al. (2016)

AR I/tfl\th +BR Vt—l\t—22 +u,

Fuente: Candel et al. (2020).

En nuestro estudio no consideramos la presencia de saltos en los datos. Segun Patton
y Sheppard (2015), los modelos que incluyen saltos, como el modelo HAR-]J, tienden a com-
portarse de manera deficiente en comparacion con el modelo SHAR. El modelo HAR-]J incor-
pora un componente de salto al modelo basco HAR para considerar movimientos bruscos y
significativos en los precios de los activos que no son capturados por las medidas estandar de
volatilidad realizada. Por lo tanto, este capitulo se enfoca en modelos que excluyen la consi-
deracién de saltos.

2.2. Modelo HAR con coeficientes variables

Es necesario extender el enfoque de los modelos HAR, mediante la incorporacién de
coeficientes variables en el tiempo, para mejorar la prediccion de la varianza realizada en los
mercados financieros porque nos permite predecir como evoluciona el riesgo con el tiempo.

Al anadir coeficientes que cambian dindmicamente, podemos capturar la naturaleza no
lineal de la volatilidad en los mercados, adaptandose mejor a los cambios en las condiciones
econdmicas y financieras.

El modelo TVHAR ha sido propuesto por Chen et al. (2018) donde se explica el algo-
ritmo para predecir futuros valores de la RV. Su expresion es:

RV[ = ’YO(T) + ’Yl(T) RV, + ’YZ(T) RVt—1|t—5 + ’)/3(7) RVt—l\r—ZZ + ut (2]

parat=1,2,.,NyT=1t/N.
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Los valores estimados de los coeficientes v(7) = (7o(7), 11(1), 72(7), 13(7))" se obtienen
mediante técnicas no paramétricas detalladas en las referencias Robinson (1989), Fan y
Gijbels (1996) y Cai (2007). En particular, empleamos el enfoque del estimador local lineal.

En esquema, para cada valor de 7, calculamos los coeficientes de [2] mediante un pro-
ceso de regresion local que otorga un mayor peso a los datos cercanos a un punto temporal ¢.
Este peso se basa en un kernel (nucleo).

En la siguiente ecuacion [3] se muestra la expresion del estimador local lineal para vy
su primera derivada, donde el vector de predictores es X; = (1, RV,_;, RV,_jj_s, RV _jjp2,)".

G 0 (b0

donde las funciones Sy(7) y Ty,(7) paras =0, 1, 2 se definen como:

1 X \ o
5.0 ST x -y k(757
T, 1 %XT K T RV
N’S(T)_ﬁizl "(Ti_T) b i

En estos estimadores, el bandwidth o ancho de ventana del kernel denotado como b, es
un parametro critico. La eleccién de una ventana demasiado amplia no lograria capturar con
precision las variaciones del coeficiente, mientras que una ventana muy estrecha produciria
un estimador excesivamente inestable.

Dado que los datos que analizamos tienen dependencia temporal, utilizamos el método
de leave-k-out cross-validation con un tamafio de bloque igual a k = IN/3] para seleccionar b.
De esta manera, garantizamos la independencia de las submuestras y su selecciéon robusta.

2.2.1. Deep Learning

Existen varios marcos teéricos para Deep Learning (Hastie et al., 2009), y aqui resumi-
mos la arquitectura feedforward utilizada por libreria H20 de R (ver e.g. Landry, 2016; LeDell
et al., 2018; Candel et al., 2020).

La unidad basica en el modelo es la neurona (figura 1), un modelo inspirado en la neu-
rona humana biolégica.

En los humanos, las sefiales de salida de las neuronas de diferente intensidad viajan a
lo largo de las uniones sinapticas y luego se agregan como entrada para la activacién de una
neurona conectada.

En el modelo, se agrega la combinacién ponderada de sefiales de entradaa = 7, wix; +b
y luego se transmite una sefial de salida f (&) por la neurona conectada. La funcién f repre-




Figura 1.
Esquema neurona bdsica
X
Xy W .
. - . — &+ flZwx+h)
- O
Fi
i1

Fuente: Candel et al. (2020.

senta la funcién de activacién no lineal utilizada en toda la red, y el sesgo b representa el
umbral de activacién de la neurona.

Las redes neuronales de multiples capas predictivas (figura 2) constan de muchas capas
de unidades neuronales interconectadas: comenzando con una capa de entrada para que
coincida con el espacio de entrada; seguido de multiples capas no lineales; y terminan con
una regresion lineal o capa de clasificacién para que coincida con el espacio de salida. Las
entradas y salidas de las unidades del modelo siguen la légica basica de la neurona unica
descrita anteriormente. Las constantes se incluyen en cada capa de la red que no es de salida.
Los pesos que vinculan las neuronas con otras neuronas determinan completamente la salida
de toda la red, y el aprendizaje ocurre cuando estos pesos se adaptan para minimizar el error
en los datos de entrenamiento.

Figura 2.

Esquema de red neuronal multicapa

Fuente: Candel et al. (2020).
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Este marco basico de redes neuronales multicapa se puede utilizar para realizar tareas
de Deep Learning. Las arquitecturas de Deep Learning son modelos de extraccién de caracte-
risticas jerarquicas, que normalmente implican multiples capas con niveles de no linealidad.
Dichos modelos pueden modelizar con alto rendimiento datos complejos.

Especificamente, usamos el procedimiento h2o.deeplearning de la libreria H20 de R,
que utiliza un protocolo de entrenamiento puramente supervisado. El esquema de inicializa-
cioén predeterminado es la opcion de adaptacion uniforme, que es una inicializacién optimi-
zada basada en el tamafio de la red.

Usamos las opciones por defecto del comando, asi, la funcién de activacion Rectifier: f
(a) = max(0, &), y como funcién de pérdida el error cuadratico medio (ECM). A su vez, usa-
mos dos capas ocultas con 200 neuronas en cada una.

2.2.2. Random Forests

Los Random Forests (RF) presentados por primera vez en Breiman (2001), son una
modificacién sustancial de las técnicas de bagging que generan una numerosa coleccién de
arboles no correlacionados y luego se promedian. La idea esencial de bagging es promediar
muchos modelos ruidosos, pero aproximadamente insesgados y, por lo tanto, reducir la
varianza. Los arboles son candidatos ideales para el bagging, ya que pueden capturar estruc-
turas de interacciéon complejas en los datos y, si crecen lo suficientemente en profundidad,
tienen un sesgo relativamente bajo. Dado que los arboles son habitualmente ruidosos, se
benefician enormemente de hacer promedios.

En muchos problemas, el rendimiento de los Random Forests es muy similar al boosting
y son mas sencillos de entrenar y ajustar. Como consecuencia, los Random Forests son bas-
tante populares y se implementan en una gran variedad de paquetes estadisticos.

El algoritmo general de Random Forests para usar con variables continuas es:
1. Desdeb=1aB:

(a) Obtener una muestra bootstrap Z* de tamafo N a partir de los datos de entrena-
miento.

(b) Ajustar un arbol del Random Forest T, con los datos remuestreados, repitiendo
de modo recursivo los siguientes pasos para cada nodo terminal del arbol, hasta
alcanzar el tamafio minimo de nodo #,,,,.

i.  Seleccionar m variables al azar de las p variables.
ii. Elegir la mejor variable o punto de divisién entre las m.

iii. Dividir el nodo en dos nodos hijos.




2. Generar el conjunto de arboles {7} .

Para hacer una prediccién en un nuevo punto x:

~ 1 8
frf(x)=Eb§lTE7(x)'

En este estudio usamos la librerfa H20 de R. Especificamente, usamos el procedimiento
h2o.randomForest.

Después de realizar un estudio previo para optimizar los valores de los parametros
del modelo, fijamos algunos valores del procedimiento para optimizar tanto el rendimiento,
como la velocidad de computacion.

Usamos una profundidad maxima de los drboles (max_depth) igual a 10, dado que
valores mas altos pueden llevar a sobreajustes.

Para simplificar la interpretabilidad, fijamos en 5 el nimero minimo de observaciones
para especificar una hoja del arbol (min_rows).

Finalmente, el nimero de arboles por defecto (ntrees) se fija en 30.

3. ANALISIS EMPIRICO

Vamos a predecir la varianza realizada de los rendimientos del BTC, NASDAQ y SP500
que son muy relevantes en los mercados financieros globales.

3.1. Datos

En prediccién, dividimos los datos en un conjunto de entrenamiento en el que ajusta-
mos el modelo y un conjunto de prueba donde evaluamos su poder de predicciéon. En nuestro
analisis, empleamos los ultimos 1.000 valores de cada serie, como conjunto de prueba para
determinar la efectividad de cada modelo y para comparar su rendimiento prediciendo la
varianza realizada. El cuadro 2 muestra las fechas exactas de las series financieras en nuestro
analisis.

Una vez ajustado el modelo con el conjunto de entrenamiento, cuyos predictores tienen
indices 1,...,T, se predice el valor de la RV para T + 1 que denotamos con RV ..
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Cuadro 2.
Datos
Muestra completa Muestra de prediccién (1.000 valores) Frecuencia
BTC 23/04/2013-28/10/2022 Desde 02/02/2020 Diaria
,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, Continuo .
NASDAQ  16/02/2007-21/10/2022 Desde 01/11/2018 Diaria

Lunes a viernes

SP500 31/05/2007-21/10/2022 Desde 01/11/2018 Diaria
Lunes a viernes
Fuentes:
Figura 3.

Varianzas realizadas
BTC: Varianza Realizada
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Movemos la ventana de entrenamiento un dia, es decir los predictores tienen indices
2,...,T +1, y calculamos RV;,,.,. Este proceso se repite 1.000 veces, siempre entrenando el
modelo con conjuntos de tamano Ty moviendo la ventana un dato cada vez, para obtener la
prediccién diaria de la RV para las tres series en nuestro anélisis.

Calculamos el error de prediccion en cada paso como:

*

Ey =RV, =RV s
para h = 1,..., 1000 y RV, calculada con la ecuacioén [1].

La figura 3 muestra las varianzas realizadas, y se puede apreciar que, durante el periodo
evaluado para las predicciones de volatilidad, la volatilidad del BTC es inferior en compara-
cion con la volatilidad observada en el periodo de entrenamiento.

3.2. Evaluacién del funcionamiento de los modelos de prediccién

La evaluacion del desempeno de los modelos de prediccidn es esencial en cualquier
proceso de modelizacién de datos. No solo se trata de comprender cémo es de efectivo un
modelo con datos conocidos, sino también de su capacidad para predecir datos desconocidos.
La medicion del desempefio en la prediccion se convierte en el indicador principal para elegir
un modelo que explique los patrones ocultos en los datos que nos sea ttil en aplicaciones
practicas.

La evaluacién comparativa de varios modelos nos desvela cudl de ellos es el mejor en
nuestra tarea de prediccién. Cuando decimos mejor, no nos referimos al modelo con el menor
error de prediccion promedio en nuestra muestra. Buscamos una respuesta estadistica solida
que nos permita extrapolar los resultados a cualquier conjunto de datos con caracteristicas o
distribucion similares.

Para ello, introducimos el procedimiento del “Model Confidence Set” y los contrastes de
habilidad predictiva superior condicional y utilizamos 3 funciones de pérdida:

m El error cuadriético (EC),

m El error absoluto (EA), y

m La “Quasi-Likelihood Exponential” (QLIKE).

Patton (2011) propuso la QLIKE como medida de error de prediccion de la volatilidad
realizada en el contexto de modelos de volatilidad financiera. Esta medida se deriva de la fun-
cion de verosimilitud, que compara la probabilidad de que los datos observados provengan de
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un modelo de volatilidad especifico en comparacion con la volatilidad realizada. Un modelo
cuyas predicciones de volatilidad son muy cercanas a la volatilidad realizada observada, el
valor de QLIKE serd bajo.

La figura 4 muestra las QLIKE medias de ventana deslizante para varios modelos de
prediccion de la RV y para las tres series de rendimientos. Esta funcién de pérdida de ventana
mévil se calcula para una ventana fija de 90 dias. Se observa que el modelo TVHAR presenta
valores elevados de QLIKE durante 2020, coincidiendo con el confinamiento y el periodo mas
restrictivo de la pandemia, seguido de un aumento en los errores de predicciéon hacia finales
de 2021 que se prolonga durante 2023. Los modelos HAR, HARQ, SHARQ y RF muestran los
valores mas bajos de QLIKE.

En relacién ala RV del NASDAQ, el patron es similar, siendo los modelos mencionados
previamente los que presentan valores mas bajos de QLIKE. En cambio, para el SP500, la
evidencia difiere: casi todos los modelos presentan un mal desempefio durante el confina-
miento. En ese periodo, el modelo con mayores QLIKE es el SHARQ, seguido por DL, HARQ
y SHAR. Sin embargo, tras ese periodo, las QLIKE de la mayoria de los modelos son similares,
excepto las del DL, que son relativamente mayores que las demds.

3.2.1. Model confidence set

El procedimiento del Model Confidence Set (MCS) propuesto en Hansen et al. (2011) es
una herramienta estadistica que se utiliza para comparar la confianza en las predicciones de
varios modelos. El MCS es mds preciso que las métricas comunes como el error cuadrdtico
medio (ECM) y el error absoluto medio (EAM), ya que no solo se fija en cudnto se equivoca
cada modelo en promedio, sino que también considera cuan variables son los errores cuadrd-
ticos (EC) y los errores absolutos (EA) de las predicciones. Ademas de con los EC y EA, este
procedimiento se puede usar con otras funciones de pérdida como el QLIKE.

De manera mas detallada, el MCS es un procedimiento que consiste en una serie de
pruebas de hipdtesis basadas en una funcion de pérdida. En la primera prueba estadistica, el
MCS selecciona el modelo con el mayor error promedio y compara el rango que abarca sus
errores de prediccion con los de los otros modelos. Si este rango no se superpone con ninguno
de los otros modelos, se descarta y se pasa a hacer lo mismo con el siguiente modelo. Si hay
superposicion, se agrupan los modelos que tienen errores estadisticamente similares y se les
asigna un p-valor. Al final de este proceso, el procedimiento MCS ha asignado un p-valor a
cada modelo.

Los modelos cuyos p-valores superen cierto valor de significaciéon («) se consideran
parte del llamado “Conjunto Superior de Modelos” (Superior Set of Models o0 SSM ) y son los
modelos que se eligen para realizar las predicciones.




Figura 4.
Prediccién de la volatilidad: ventana deslizante de QLIKE
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Fuente: Candel et al. (2020).

El cuadro 3 muestra el ECM, EAM y QLIKE medio de los errores de prediccion de
los modelos propuestos usados para predecir los tltimos valores de la varianza realizada
de nuestras muestras del BTC, NASDAQ y SP500. También incluye los p-valores obtenidos
con el procedimiento MCS para cada modelo.

La interpretacion de los resultados del cuadro 3 es:

m ECM: En la serie NASDAQ, todos los modelos tienen p-valores relativamente altos
(por encima de 0.05). Esto significa que todos pertenecen al 95 % SSM y no hay dife-
rencia a nivel de significacién del 5 % para considerar que un modelo es mejor que los
demas en términos de errores de prediccion cuadraticos. Sin embargo, si se reduce el
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umbral al 90 % SSM, solo el modelo SHARQ y DL pertenecen al conjunto superior de
modelos del 90 %. Esto sugiere que para un nivel de significacion del 10 %, SHARQ y
DL son estadisticamente superiores al resto para predecir la RV. En las series SP500
y BTC, ningin modelo tiene un p-valor menor que 0.05, lo que significa que todos los
modelos pertenecen al 95 % SSM.

m EAM: en la serie BTC, los modelos HARQ y TVHAR pertenecen al 95 % SSM, mien-
tras que el resto de los modelos tienen errores de prediccidon absolutos significativa-
mente mas grandes, por lo que el HARQ y TVHAR son estadisticamente superiores
en términos de EAM para predecir la RV de BTC. En las series NASDAQ y SP500,
todos los modelos pertenecen al 95 % SSM para predecir la RV ya que sus p-valores
son mucho mas grandes que 0.05. El modelo con el menor EAM es el HAR.

m QLIKE medio: muchos de los modelos son estadisticamente igualmente buenos para
predecir la RV de las series NASDAQ y SP500. Sin embargo, el HARQ es el unico
modelo que pertenece al 95 % SSM y el preferido para predecir la RV del BTC.

Cuadro 3.

Errores de prediccién medios y p-valores del procedimiento MCS de los diferentes
modelos

HAR SHAR HARQ SHARQ TVHAR DL RF
ECM x10°
BIC 35505 46399 . 39.063 36.616 38.695 . 47.838 39.181
pvalor 1.000. 0569 0705 0780 0832 0549 0666
NASDAQ 0053 0060 0076 0131 0067 019 0051
pvlor 0508 0316 0562 0585 0518 0289 1000
SPS00 0027 0031 0026 0032 0038 0039 0027
p-valor 0.615 0.525 1.000 0.522 0.336 0.319 0.245
EAM x103
BTC 2.768 . 2.887 LO91 1929 . 1.686 3.202 1.836
prvalor <0.001 <0.001 0954 0042 1.000 <0.001 __  0.003
NASDAQ_ 0079 0082 0084 0087 0083 0102 0.080
prvalor 1.000_ 0469 0580 0641 0573 0104 0798
SP500 0054 0055 0054 0057 0059 0064 0054
p—valor 1.000 0.782 0.965 0.284 0.439 0.030 0.951
QLIKE medio

BTC 0571 . 0587 0291 0481 4114 0889 0366
prvalor <0001 <0.001 1.000 0.039 0006 0002 <0.001
NASDAQ_ 0223 0232 0243 028 1769 0595 0226
pvalor 1.000_  0.054  0.196 0153 <0.001 0060 0529
SP500 025 0269 0308 0958 0265 0547 0256
p-valor 1.000 0.778 0.178 0.067 0.677 0.028 0.947

Fuente: Candel et al. (2020).




3.2.2. Habilidad predictiva superior condicional

En esta seccién vamos a analizar la capacidad predictiva superior condicional de los
modelos para predecir la volatilidad con el contraste propuesto por Li et al. (2022).

Sea {RV},.r la serie temporal de volatilidad que se va a predecir; {RV;,}r.,<y €s una serie
de prondstico de referencia y {E\i draens 1 <1 <8, series competidoras.

El desempeno del modelo de referencia en comparacion con la i-ésima alternativa com-
petidora se evaliia mediante la diferencia de las funciones de pérdida, tal que:

€= L(&/t:\R‘/:t) - L(RV, %,t)-

La hipotesis nula del test HPSC establece que:
Hy:E(e|Xi=x)20,x ey, V1<i<S$.

Aqui, X, representa una variable de estado condicional elegida por el evaluador, y y
denota la regién condicional como un subconjunto del dominio de X. En este caso particular,
las variables de estado condicional son el VIX que es una proxy de la volatilidad del mercado
para NASDAQ y SP500, y los rendimientos de BTC para la variable BTC. En este tltimo caso
buscamos validar la teoria financiera de compensacioén del riesgo. El objetivo es descubrir
para qué valores (bajos o altos) de la variable condicional el modelo de referencia falla o tiene
éxito en predecir volatilidad futura en comparacién con el modelo alternativo. La hipdtesis
nula establece que el modelo de referencia debe dominar débilmente a todos los modelos
competidores en la regién condicional x, porque su valor de funcién de pérdida es estadistica-
mente el mas pequerio. Si la hipdtesis nula no puede ser rechazada, esto indica que el modelo
de referencia tiene propiedades predictivas deseables.

Se pueden realizar dos tipos de test condicionales. El primero se llama “Uno-contra-
Uno’, en el que cada referencia se compara con una alternativa para todos los pares de mode-
los. El segundo tipo se llama “Uno-contra-Todos”, que compara cada modelo de referencia
con los seis modelos competidores juntos’.

El cuadro 4 muestra los resultados de los contrastes para tres funciones de pérdida:
errores cuadraticos, errores absolutos y QLIKE. Los contrastes se realizan para un nivel de
confianza elegido del 95 %.

Basdndonos en los contrastes (Uno-contra-Todos) para la RV de la BTC, se observa
que los modelos que dominan débilmente a sus competidores en la prediccion de la RV son
el HAR, HARQ, SHARQ, TVHAR y RF en términos del EC. Para el EA solo el HARQ parece
dominar débilmente a sus competidores. Sin embargo, para la QLIKE, parece que ningin
modelo domina a sus competidores, aunque en los contrastes Uno-contra-Uno los modelos
menos rechazados son el HARQ, TVHAR, DLy RE

* Usamos el c6digo proporcionado por los autores disponible en https://zenodo.org/record/4884813
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Para el NASDAQ, observamos que cuando usamos el EA o la QLIKE, los modelos HAR,
HARQ, SHARQ y RF dominan débilmente a sus competidores, mientras que para la funcién
de pérdida EC ningtin modelo domina débilmente a los demas.

Finalmente, para el SP500, y también para el EC, parece no haber ningtin modelo que
domine débilmente en la predicciéon dela RV dadala volatilidad del mercado. Aunque, usando
el EA, hay dos modelos que dominan, que son el HARQ y el TVHAR, y segun la QLIKE, los
modelos que dominan débilmente a las alternativas son el HAR, el HARQ y el SHARQ.

En resumen, los resultados de los contrastes de habilidad predictiva superior condicio-

nal parecen apuntar al HARQ como el modelo que mas frecuentemente domina a sus compe-
tidores en la prediccion de la RV.

Figura 5.

Prediccion de la volatilidad: contrastes HPSC uno-versus-uno. Funcién de pér-

dida QLIKE
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Fuente: Candel et al. (2020).
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La figura 5 muestra la diferencia estimada entre las funciones de pérdida esperadas
condicionales, junto con los limites de confianza superior del 95 % (ver Li et al, 2022) para
obtener mds detalles sobre los limites de confianza superior).

La funcién de pérdida utilizada para representar la figura 5 es la QLIKE. Por ejemplo, la
“Diferencia de las QLIKE” en el panel izquierdo se define como la diferencia entre las QLIKE
del modelo RF versus HARQ. La referencia aqui es el modelo HARQ.

La prueba HPSC rechaza la hipétesis nula (es decir, HARQ es débilmente superior) si
el limite de confianza estd por debajo de cero en alguna region del espacio de estados condi-
cionantes.

Comparando el RF con el QLIKE en la prediccion de la RV de la BTC, no habiendo
ningin modelo dominante, observamos que el RF parece tener un desempefio superior al
desempefio del HARQ condicionando a los rendimientos de la BTC. También se observa que
el desempeiio del RF es mejor para rendimientos mas negativos y empeora para valores mas
positivos de los rendimientos, aunque este es no es estadisticamente superior para rendimien-
tos alrededor de 0 y superiores a 0.04.

En cuanto al NASDAQ, ambos modelos son débilmente dominantes, pero el desem-
peio del HARQ es estadisticamente superior al del RE

Finalmente, para el SP500 observamos que, aunque los modelos SHAR y HARQ son
ambos débilmente dominantes, para volatilidades de mercado bajas, el modelo SHAR parece
tener un mejor desemperfio que el modelo HARQ, aunque nunca rechazamos que el modelo
HARQ sea débilmente dominante.

3.2.3. Valor en riesgo

Una posibilidad es usar las predicciones del RV de nuestras series para calcular su Valor
en Riesgo (VaR). Debemos recordar que en las recomendaciones del Acuerdo de Basilea III,
que establece normas internacionales para regular la cantidad de capital que los bancos deben
tener en reserva para protegerse contra riesgos financieros y operativos, es calcular el VaR
para el nivel de confianza del 99 % (« = 0.01).

Sea los rendimientos en el tiempo t dados por
Yy, =u+RV, e, t=1..,T
donde RV, viene dado por las especificaciones en el cuadro 1y ¢, es un proceso i.i.d.

La expresion matemdtica del VaR se define como:

VaR;,, =—Hr 1 — Za\lRVT+/1\T+h-1 >




donde pr,- es el promedio de los rendimientos de la muestra de entrenamiento, z, es el valor
critico de una distribucion normal estandar, que corresponde al nivel de confianza a, y el resto
es la raiz cuadrada de la prediccion de la varianza realizada.

Andersen et al. (2000, 2001b, 2003), Andersen et al. (2001a) y Andersen et al. (2007)
encuentran que las distribuciones de los rendimientos diarios de las acciones tipificados por
la correspondiente RV diaria son aproximadamente Gaussianos, especialmente considerando
saltos y asimetria de la volatilidad.

Decimos que tenemos una violacién en el momento T+4, si el VaR obtenido es menor
que el rendimiento cambiado de signo:

violaciénry,, = I(VaR 1., < —r.).
Un modelo que predice adecuadamente, tendra un promedio de violaciones cercano a «.

El cuadro 5 muestra el promedio de violaciones en las 1.000 predicciones de RV para
cada modelo y para a = 0,01; 0,05.

En lineas generales vemos que la tasa de fallo no estd préxima a la tasa de fallo teérica.
Esto puede ocurrir porque nuestro periodo de prediccién del VaR corresponde a la época
de la pandemia mundial de coronavirus (COVID-19), la cual provocé que todos los princi-
pales indices del mercado de valores experimentaran una caida abrupta en marzo de 2020.
Sin embargo, tanto la magnitud de esa caida como la forma de la recuperacién subsiguiente
variaron enormemente.

A modo de ejemplo, el 15 de marzo de 2020, los principales mercados europeos y las
acciones tradicionales en Estados Unidos habian perdido aproximadamente el 40 % de su
valor en comparacién con el 5 de enero de 2020. En cambio, los mercados asidticos y el indice
compuesto NASDAQ solo perdieron alrededor del 20 al 25 % de su valor. Una situacion simi-
lar se observa en la recuperacion posterior al coronavirus. A partir del 14 de noviembre de
2021, el valor del indice compuesto NASDAQ era aproximadamente un 65 % mas alto que en
enero de 2020, mientras que la mayoria de los otros mercados solo habian recuperado entre
un 20 y un 40 %. Esto sugiere que ha habido menos turbulencias en el NASDAQ en compara-
cién con el SP500, que incluye empresas mas tradicionales.

En cuanto al BTC, hay estudios que indican que la pandemia de COVID-19 no influyé
en la volatilidad de las criptomonedas, Sifat (2021), mientras que otros concluyeron que los
precios de BT'C aumentaron en el periodo de la pandemia. Asi, Goodell y Goutte (2021) y
Corbet et al. (2020) sugirieron que las grandes criptomonedas actuaron como una reserva
de valor durante este tiempo. Lo que sugiere que este periodo fue favorable a las principales
criptomonedas.

Ademds, en el marco de nuestro andlisis, realizamos 13 contrastes condicionales.
Los contrastes condicionales evalian si la proporciéon de violaciones es consistente con el
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nivel de confianza del VaR, teniendo en cuenta la dependencia temporal de las violaciones.
Las pruebas condicionales son mds generales que las pruebas incondicionales y pueden incluir
pruebas de independencia como parte de su evaluaciéon. Los contrastes incondicionales con-
trastan si la tasa de fallo es similar a la tasa de fallo esperada, mientras que los contrastes de
independencia chequean si los fallos son independientes entre si.

La independencia de los fallos es un requisito importante para asegurar que el modelo
de VaR es valido. Si los fallos estdn correlacionados, podria indicar que el modelo no esta
capturando adecuadamente el riesgo en diferentes momentos del tiempo.

Cuando se hace backtesting el principal desafio y problema asociado con la validacién
del prondstico del VaR es la baja potencia de las pruebas de backtesting. Se hace necesario,
asi, una metodologia de backtesting libre de modelos y tener en cuenta el error de estimacion.

Cuadro 5.

Promedio de violaciones del VaR (en %) de los diferentes modelos de prediccién

dela RV

HAR SHAR HARQ SHARQ TVHAR DL RF
a=1%
BIC 04 04 L1 L5 69 25 L2
NASDAQ 39 42 37 33 L6 S 35
SP500 4,1 3,3 3,8 3,2 3,7 4,4 3,6
a=5%
BTIC LA LS 35 38 . 106 47 24
NASDAQ 100 . 103 ! 96 86 28 . 102 ! 96 .
SP500 9,3 8,5 8,9 8,2 9,0 9,3 8,8

Fuente: Candel et al. (2020).

Se han propuesto varias pruebas de backtesting para abordar estos problemas, incluida
la prueba de Cuantil Dindmico (DQ) propuesta por Engle y Manganelli (2004), Escanciano y
Olmo (2010, 2011) y, mas recientemente, la propuesta de Barendse et al. (2021).

Barendse et al. (2021) también proponen versiones robustas para las pruebas de Expected
shortfall producidas por error de estimacién y muestran via simulaciones de Monte Carlo que
las pruebas estandar pueden sufrir distorsiones de tamario debido al error de estimacién, con
frecuencias de rechazo empiricas que exceden los niveles de significacién nominal. La robus-
tificacion de las pruebas de backtesting generalmente corrige este problema con bastante éxito,
aunque puede llevar a alguna pérdida de potencia y no son de facil implementacién.

Para evaluar los modelos en el contexto del VaR ademas de los contrastes propues-
tos en Christoffersen (1998) y Engle y Manganelli (2004) usaremos una herramienta para el
backtesting de prondsticos del VaR que se basa en un modelo no lineal, llamado modelo de
regresion Binaria Dindmica (DB), propuesto por Dumitrescu et al. (2012). Esta propuesta




mejora la propuesta de Engle y Manganelli (2004) que implementa un contraste basado en
una regresion simple de las violaciones en las violaciones pasadas. Se sabe que este modelo no
es adecuado para variables dependientes binarias dado que los residuos son heteroceddsticos
por construccién y su distribucién es discreta, Gourieroux y Jasiak (2001).

El modelo de regresion binaria dindmica, ademas de ser adecuado para variables depen-
dientes binarias, tiene en cuenta la posible correlacion entre violaciones (clusters) en la esti-
macién y exhibe una potencia mas alta que las pruebas de backtesting usuales en la literatura.

Usaremos siete especificaciones diferentes para el modelo DB, denotadas por DB, a
DB;, que estan inspiradas en las especificaciones CAViaR propuestas por Engle y Manganelli
(2004). Estos contrastes son mas robustos frente al error de estimacion y tienen buenas propie-
dades en muestras finitas. Ademds, tienen en cuenta la posible correlacion entre violaciones,
que no es abordada por algunas de las pruebas existentes. Por otro lado, pueden implemen-
tarse facilmente y permiten pruebas separadas de las hipétesis de cobertura incondicional,
independencia y cobertura condicional.

El modelo de respuesta binaria dindmica considera que la probabilidad condicional de
violacidn en el tiempo ¢ viene dada por:

Pr(I(a) = 1|Fr—1) = E[It(“)lFt—l] = F(m),

donde F (.) denota una funcién de distribucién acumulada y F,_, es el conjunto de informa-
cion disponible en £ — 1.

Se asume que el indice 7, satisface la siguiente representacion autorregresiva:

% 9 (&) 94 4
T, =c+ ,2 B+ j§1 5.1, (a)+ jgl w/.l(x,_j , ¢) + j{]l v, (xt_j, gzﬁ) I, (4]
donde I(.) es una funcién de un numero finito de valores retardados observables, y x; es un
vector de variables explicativas. El papel de I(.) es vincular el indice ¢ con las variables obser-
vables que pertenecen al conjunto de informacién. Una eleccién natural para x,_; podria ser
los rendimientos retardados o los retardos del VaR.

Dada la ecuacién [4], Dumitrescu et al. (2012) sugieren usar siete especificaciones. Las
primeras cuatro especificaciones (DB, a DB,) corresponden a un modelo de respuesta binaria
dindmica que incluye el indice 7, retardado como variable explicativa y alguna informacién
adicional a través de los valores pasados observados del proceso de violacion.

Los modelos quinto y sexto (DBs y DBs) se derivan de las especificaciones autorregresi-
vas de cuantiles CAViaR utilizadas por Engle y Manganelli (2004).

La séptima especificacién (DB;) incluye una interaccién entre el VaR retardado y la
variable binaria de violacién para incluir una respuesta asimétrica del indice a valores pasados
del VaR en caso de una violacién.
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DB,: e =¢+Pimp [5]
DBy: 7 = ¢ + iy + il (a) [6]
DB;: 7 = ¢ + iy + Ol (@), + 8li0(a), [7]
DBy: 7 = ¢+ Bities + 8l (), + Solia(a),+851 (), (8]
DBs: m =c +fimo+ Y VaR,p (9]
DBs: 7 = ¢ + Bt + 8L (a)+ 10 VaR,, [10]
DB;: 7 = ¢ + Pt + 81 (a) +1pVaR,; +7VaR I (11]

Cada una de estas especificaciones tiene diferentes variables explicativas y, por lo tanto,
captura diferentes aspectos del proceso de violacion.

Para la estimacion de cada uno de los modelos mencionados anteriormente, Dumitrescu
et al.(2012) han usado el método propuesto por Kauppi y Saikkonen (2008) que se basa en la
estimacién de méxima verosimilitud con restricciones. Este método requiere que las variables
explicativas sean estacionarias y que las variables aleatorias sigan una distribucién normal
para cumplir con las condiciones de regularidad necesarias.

De manera formal, sea 7, proveniente de cualquiera de las especificaciones [5] a [11], el
logaritmo de la funcién de verosimilitud viene dado por:

,
nL(6,¢;1(a),2) =3[ 1,(a)n F(7,(0.¢.2,))+(1-1,())n(1- F(z,(6.,2,))) ],
donde 6 es el vector de pardmetros de las especificaciones anteriores excepto la constante, i.e.,
0= [B1, 81, 65, 85, 1, 11 ¥ Z, es el vector de variables explicativas en el tiempo ¢. La estimacion
por maxima verosimilitud lleva a estimadores con buenas propiedades estadisticas en mues-
tras grandes.

Contrastar la hipdtesis nula de cobertura condicional (E[I(a)|F.,] = &) utilizando el
modelo binario dindmico es similar al caso de la prueba DQ de Engle y Manganelli (2004), ya
que se basa en el contraste estandar sobre los coeficientes de la regresion:

H():ﬁl=0,81=0,82=0,63=0,’lﬁ1=0,’}/1=0YC=F1((X).

Bajo la hipdtesis nula, la variable de violaciones es ortogonal a cualquier variable expli-
cativa que pertenezca al conjunto de informacién F,_, y la probabilidad condicional de una
violacién es igual a a. Se pueden usar contrastes de razén de verosimilitudes (LR), Wald y
multiplicadores de Lagrange (LM).

De manera similar, la prueba de independencia se basa en H,: 3, =0, 8, =0, 8, =0,
&3 =0,%, =0,v =0, es decir, la nulidad de los coeficientes, pero esta vez en un modelo
donde la constante ya no es una funcion de a. Bajo la hipdtesis nula de independencia, no hay
dependencia temporal de las violaciones, pero la probabilidad de violacién de VaR podria ser
diferente de la tasa de cobertura a.
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El cuadro 6 muestra los resultados de las pruebas de backtesting para los niveles de
confianza del 99 % y 95 %, respectivamente, para las tres series de rendimientos financieros.
Teniendo en cuenta el nivel de confianza del 99 % y los rendimientos de BTC, observamos
que los modelos HARQ y RF son los que mejor predicen el VaR, dado que las hipétesis nulas
de cobertura condicionales son menos rechazadas.

Los contrastes de Engle y Manganelli (2004) y de Christoffersen (1998) no son rechaza-
dos casi nunca, y los contrastes en los modelos dindmicos binarios no rechazan la cobertura
condicional al nivel de significacion del 1 %.

En cuanto a los rendimientos de NASDAQ, los modelos en general predicen muy mal
el VaR, excepto el modelo TVHAR, que genera coberturas condicionales mas cercanas a las
tedricas. En cuanto a los rendimientos de SP500, los modelos predicen VaR que no superan
las pruebas de backtesting.

Los resultados del backtesting al nivel de confianza del 5 % son un poco peores (véase
cuadro 7). Solo para el BTC, el modelo SHARQ logra predecir el valor en riesgo de forma mas
o menos adecuada.

4. CONCLUSIONES

El propdsito de nuestro estudio se centra en profundizar en la prediccion de la volati-
lidad medida por la varianza realizada que es calculada a partir de datos intradiarios, par-
ticularmente de datos de cinco minutos. Se ha demostrado que esta medida es una medida
consistente de la volatilidad diaria, una variable que no es observable. El objetivo es analizar
qué modelos son los mas adecuados para prever las fluctuaciones en el riesgo, con el fin de
optimizar las estrategias de inversores y gestores de carteras.

En el capitulo que presentamos, se llevaron a cabo predicciones utilizando diversos
modelos paramétricos, semiparamétricos y de aprendizaje automatico. La evaluacién de
su desempenio se hizo mediante funciones de pérdida especificas y contrastes de habilidad
predictiva superior, tanto incondicionales como condicionales. Ademads, se contrastaron los
modelos en el contexto de la gestion del riesgo mediante el célculo del valor en riesgo.

Los datos analizados incluyen los rendimientos de Bitcoin y dos indices bursitiles:
NASDAQ y S&P 500, que representan diferentes grupos de mercados: criptomonedas, tecno-
logia y el mercado de acciones estadounidense, respectivamente.

Se observo que algunos modelos tenian un desempeno superior en funcién de la serie
de rendimientos financieros utilizada. Sin embargo, en términos generales, se encontr6 que el
modelo heterogéneo autorregresivo y los modelos heterogéneos autorregresivos con cuarti-
cidad simétrico y asimétrico y Random Forests presentaban los valores mas bajos de QLIKE,
indicando que son los mas adecuados para predecir la varianza realizada (a un dia) en las tres
series de rendimientos analizadas.
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En cuanto al calculo del valor en riesgo, se aplicaron trece pruebas condicionales de
backtesting, que tienen la ventaja de una mayor potencia en comparacion con las pruebas con-
vencionales y tienen en cuenta el error de estimacién. Las pruebas muestran evidencia de que
los modelos heterogéneos autorregresivos con cuarticidad, tanto simétrico como asimétrico,
y modelos semiparamétricos como Random Forests, parecen adecuados para el calculo del
valor en riesgo para Bitcoin. Mientras que el modelo heterogéneo autorregresivo con para-
metros que cambian con el tiempo, es el inico modelo avalado por las pruebas de backtesting
para el NASDAQ.

En relacién al S&P 500, los modelos muestran un bajo desempeno para el cilculo del
valor en riesgo en el periodo considerado. Es relevante sefialar que, durante periodos de alta
volatilidad, como el confinamiento por la pandemia, que afecté en mayor medida a las empre-
sas convencionales incluidas en el indice S&P 500, se observé un peor desempefio de los
modelos en términos del calculo del valor en riesgo.

En conclusion, el estudio de la prediccidon de la varianza realizada en los mercados
financieros es un campo de gran importancia, que tiene un impacto directo en la toma de
decisiones de inversion y en la gestion del riesgo. Contar con modelos precisos y confiables es
esencial para navegar en los dindmicos y competitivos mercados financieros actuales.
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CAPITULO VI

Selecciéon de activos para construir carteras de inversion
en base a su asimetria y curtosis

M. Angeles Carnero
Angel Le6n
Trino-Manuel Niguez

El objetivo de este trabajo es evaluar la rentabilidad de carteras de inversién construidas
con acciones seleccionadas segtin algunas medidas de rendimiento basadas en los cuatro
primeros momentos de la distribucién de rentabilidades (media, varianza, asimetria y
curtosis). Dichos momentos se estiman a partir de un modelo de volatilidad condicional
con innovaciones potencialmente asimétricas. Usando los activos del indice Russell 1000
observados diariamente durante los Gltimos 22 afios, comparamos los rendimientos de
las distintas carteras obtenidas a partir de medidas de seleccién tales como extensiones
de la ratio de Sharpe que tienen en cuenta la asimetria y curtosis de las rentabilidades.
Ademas, analizamos la diferencia entre estimar los momentos marginales de la distribucién
de las rentabilidades asumiendo que éstas siguen un modelo TGARCH con innovaciones
posiblemente asimétricas y usar los correspondientes estimadores muestrales.

Palabras clave: TGARCH, volatilidad condicional, ratio de Sharpe, VaR, Cornish-Fisher.



L. INTRODUCCION

En finanzas, la seleccion de activos para construir carteras de inversién es una tarea
crucial. El uso de grandes bancos de datos puede ayudar a anticipar tendencias en el mercado
y comportamientos de diferentes activos, permitiendo a los inversores ajustar sus carteras de
manera eficiente. Ademas, la capacidad de acceder y analizar datos en tiempo real propor-
ciona a los inversores una ventaja competitiva al tomar decisiones rdpidas y fundamentadas
en la informacién mas reciente del mercado. En este sentido, este capitulo ilustra cémo el uso
de grandes conjuntos de datos puede ayudar a predecir la rentabilidad que tendrd una deter-
minada cartera de inversion y cémo usar dichas predicciones para seleccionar los activos con
los que construir una cartera de inversion.

Los inversores buscan maximizar sus rendimientos teniendo en cuenta el riesgo. Algu-
nos métodos usados en la practica son: i) evaluar los activos en funcién de fundamentos eco-
némicos y financieros (por ejemplo, ingresos, ganancias, deuda, perspectivas de crecimiento,
etc.) y seleccionar aquellos activos con mejores resultados; ii) predecir el comportamiento
futuro de los activos a través de modelos estadisticos usando toda la informacion disponible
(por ejemplo, precios histéricos de los activos, volimenes de negociacion, etc.); iii) redu-
cir el riesgo de la cartera seleccionando activos de diferentes clases, sectores o regiones bus-
cando que las posibles pérdidas en un activo sean compensadas por las ganancias en otros.
La eleccién de un método de seleccion de activos dependera de factores como los objetivos
de inversion, el horizonte temporal, la tolerancia al riesgo, etc., por lo que, con frecuencia, se
combinan varios métodos.

Una vez seleccionados los activos que formaran parte de la cartera, otro problema
importante es determinar qué peso dar a cada activo. Supongamos que se dispone de un euro
para invertir en una cartera de cinco activos. Podria construirse una cartera en la que todos
los activos tengan el mismo peso (0,2 euros para cada activo) o se podrian determinar los
pesos siguiendo otro criterio, por ejemplo, seleccionar los pesos de manera tal que la cartera
tenga la menor varianza posible. En esta linea, Brownlees et al. (2021) analiza el problema
de seleccién de carteras de inversién con un gran numero de activos financieros destacando
la importancia que tiene la estimacion de la matriz de varianzas y covarianzas de la cartera.
Dicho trabajo presenta nueva metodologia para modelizar covarianzas y correlaciones dina-
micas de elevada dimensionalidad e ilustra sus ventajas a través de un ejercicio empirico
usando los 100 activos con mayor capitalizacién bursatil del S&P 500.

El objetivo de este trabajo es analizar fundamentalmente el problema de como selec-
cionar los activos que formardn parte de la cartera y, en menor medida, cémo seleccionar los
pesos de cada activo. Como ilustracién usaremos dos carteras, la cartera equiponderada y la
cartera de minima varianza global. En la primera, los pesos son iguales para todas las accio-
nes, mientras en la segunda se seleccionan los pesos tal que minimizan la varianza global de
la cartera de rentabilidades que se encuentra en la frontera eficiente de Markowitz (espacio
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media-varianza) construida con posiciones largas en todos los activos seleccionados, véase
para mas informacion Bodie et al. (2023).

Para elegir los activos de nuestras carteras utilizamos varias métricas del rendimiento,
que indican la rentabilidad del activo ajustada a su riesgo, donde cada medida se construye
a partir de diferentes candidatos de medicién de rentabilidad y riesgo como veremos a
continuacion. En concreto, consideramos los siguientes indicadores: la ratio de Sharpe (SR)
(Sharpe, 1966), la ratio de Sharpe modificada (mSR), propuesta por Favre y Galeano (2002)
y Gregoriou y Gueyie (2003), asi como la ratio de asimetria-curtosis (SKR) de Watanabe
(2006). Por un lado, la SR esta basada en el analisis tradicional media-varianza, mientras que
la mSR yla SKR tienen en cuenta cuantiles y momentos de orden superior, como asimetria
y curtosis, de la distribucion de la rentabilidad. Obtenemos cada uno de estos indicadores
mediante momentos muestrales, por un lado, y, por otro, mediante los momentos incon-
dicionales dados por densidades, basadas en expansiones polindmicas (PA) con estructura
TGARCH en la varianza condicional (TGARCH-PA), véase Carnero et al. (2023), y media
condicional constante. En particular, utilizamos densidades PA construidas a partir de:
i) la densidad secante hiperbdlica (HS) dando lugar a la distribucién PAHS, y de ii) la den-
sidad normal (N), dando lugar a la distribucién PAN, o mas conocida en la literatura como
Gram-Charlier (GC). El modelo TGARCH-PA permite implementar momentos de tercer
y cuarto orden incondicionales tutiles para evaluar el riesgo y el rendimiento de los activos.
Para mas informacién sobre caracteristicas de este tipo de densidades PA véase Bagnato
et al. (2015) y las extensiones en Ledn y Niguez (2022). El interés del trabajo se centra
en la comparativa del rendimiento de carteras obtenidas mediante indicadores basados en
momentos muestrales, y aquellos basados en los momentos incondicionales del modelo
TGARCH-PA. Para este fin, implementamos un analisis fuera de muestra (out-of-sample)
para carteras compuestas a partir de la seleccién de acciones que constituyen el indice
Russell 1000 utilizando varias estrategias alternativas. Las rentabilidades acumuladas de
la cartera se obtienen durante el periodo out-of-sample para cada estrategia elegida. Nues-
tros resultados empiricos muestran evidencia de ganancias considerables en los rendimien-
tos acumulados de las carteras obtenidas mediante indicadores basados en los momentos
implicitos del modelo TGARCH-PA.

La metodologia usada a lo largo del trabajo se describe en la seccién segunda. A conti-
nuacion, la seccién tercera contiene una aplicacién empirica usando datos del indice Russell
1000. Por ultimo, la seccion cuarta presenta las conclusiones.

2. METODOLOGIA

Esta seccién describe algunos de los indicadores usados en finanzas para medir
el rendimiento de una inversidn, asi como dos métodos alternativos para calcularlos.
Ademas se describen dos estrategias para construir una cartera de inversion a partir de
varios activos.




2.l. Indicadores de rendimiento de una inversién
La ratio de Sharpe (SR) es una medida propuesta por Sharpe (1966) y ampliamente

utilizada para evaluar el rendimiento de una cartera de inversién en relacién con su nivel de
riesgo. Dicha ratio viene dada por:

srR=H"To 1]

donde y y o son, respectivamente la media y desviacidn tipica de la rentabilidad de la car-
tera y r, es la rentabilidad que se podria obtener con una inversion libre de riesgo (en este
caso, por simplicidad, asumiremos que r, = 0). Cuanto mayor sea la ratio de Sharpe mejor
sera el rendimiento de la inversion ajustado al riesgo. Esta medida tiene la ventaja de que
permite comparar de manera facil y rapida varias inversiones aunque también tiene algunas
limitaciones. Entre ellas esta que su calculo requiere estimar r,, un valor que depende de
las condiciones del mercado y/o los tipos de interés y que, por tanto, no es constante en el
tiempo. Otra limitacién es que, al usar inicamente los dos primeros momentos de la distri-
bucion de la rentabilidad de la cartera, implicitamente se estd asumiendo que dicha renta-
bilidad sigue una distribucién normal. Con el objetivo de solventar esta ultima desventaja,
Favre y Galeano (2002), y Gregoriou y Gueyie (2003) proponen usar la ratio de Sharpe
modificada (mSR), que viene dada por:

H—T
SR=——"—
" |mVaR (a)| 2]

siendo

|mVaR (a)|=—p—oxzy ()

:_ﬂ_a[za +é(z§ —1)SK+%(Z§ —3za)(1<—3)—%(2z; —SZQ)SKZ}

donde z, es el cuantil 1 - a de la distribucion normal estandar (es decir, P (Z < z,) = 1 - a donde
Z ~ N (0, 1)) y Sk 'y K son, respectivamente, los coeficientes de asimetria y curtosis de la ren-
tabilidad de la cartera. Como puede verse, mVaR(a) es el valor en riesgo (estimacion de la
pérdida maxima esperada en una cartera de inversién en un periodo de tiempo especifico y
bajo cierto nivel de confianza) modificado para no tener que asumir que la distribucién de la
rentabilidad de la cartera es gaussiana.

Por ultimo, vamos a considerar la ratio de asimetria-curtosis (SKR), propuesta por
Watanabe (2006) y Bacon (2008), que proporciona una medida compuesta del riesgo y el
rendimiento de una cartera de inversién. Cuanto mayor sea el valor de esta ratio, mayor sera
el rendimiento potencial de la cartera en relacién con su riesgo. Dicha ratio viene dada por:

SKR = asimetria (3]

curtosis
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Un problema con estos indicadores surge cuando el numerador (media o asimetria)
es negativo. En este caso usaremos la metodologia propuesta por Israelsen (2005) y exten-
dida en Ledn y Niguez (2020) que consiste en elevar el denominador de la ratio al signo del

numerador.

2.L1 Cdlculo de los indicadores usando los estimadores muestrales

Denotemos por 1, 1, ..., rrla serie temporal de los rendimientos diarios de una cartera.
Lo habitual es estimar su media, desviacion tipica y los coeficientes de asimetria y curtosis
mediante sus respectivos valores muestrales:

7= %E,T:ﬂ} s = \/%E?—l (rt _’7)2
R =t )
Sk: - S3 K= — S4

De este modo tendriamos los correpondientes estimadores muestrales de los tres indi-
cadores:

<7 7
SR =;, mSR _—|—7—s2a~ (a)| donde
Zep (a) =z, +é(zi —1)5/7;4-%(22 —32”(1&—3)—%(22{1 —SZa)gl\(z

— k
y finalmente, SKR = S['e .

2.1.2.  Cadlculo de los indicadores usando los estimadores implicitos obtenidos
a partir de un modelo de volatilidad condicional

Supongamos que los rendimientos diarios de una inversién siguen un proceso 7,
dado por

=+ & & = 02, (4]

donde 4,y o] denotan, respectivamente, la media y varianza de r, condicionadas a la infor-
macion disponible en el instante ¢ — 1 y las innovaciones, z;, son independientes e idéntica-
mente distribuidas, con media 0 y varianza 1 (i.e. {z} ~ iid (0, 1)). En este caso, el tercer y
cuarto momento de z, son exactamente su asimetria y curtosis que denotaremos por sk, y k
respectivamente. Consideremos v = E ( zlk ), entonces 1y = 0, ¥, = 1, s = skp y 1, = k- Asu-



mimos que el error {¢;} en [4] sigue un proceso TGARCH(1,1) propuesto por Zakoian (1994)
que modeliza directamente la volatilidad o, y que, como se muestra en Rodriguez y Ruiz
(2012), es un modelo tipo GARCH apropiado y flexible que representa bien las propiedades
de los rendimientos financieros, en particular, el exceso de curtosis, la heterocedasticidad
condicional y el efecto apalancamiento o leverage. En este modelo, o, viene dado por:

_ + .t - -
o, =w+pfo,_ +a'e  —ae,

(5]

_ +_+ - -
—w+c7[_l(ﬁ+a z,—a z[_l),

donde w>0,3=0,a"20,ya =0.Se usa la notaciéon Y, =max (y, 0) y ¥, =min (y, 0) donde
4 puede ser ¢, 0 z,.

Este modelo permite una respuesta asimétrica de la volatilidad a rendimientos pasa-
dos positivos y negativos. En particular, la volatilidad tiende a ser mayor después de impac-
tos negativos en los rendimientos que después de impactos positivos de la misma magnitud.
Esto generalmente conduce a correlaciones cruzadas negativas entre rendimientos pasados
y volatilidad. Como se puede ver en [5], cuando &, es positivo, la respuesta de la volatilidad
es lineal en ¢, con pendiente a*, pero si ¢, es negativo, la pendiente es o, y se espera que
a* < a~. Notese que cuando o = o, la volatilidad responde de manera simétrica a rendimien-
tos pasados positivos y negativos y el modelo se reduce al modelo Absolute Value GARCH
(AVGARCH) propuesto por Taylor (1986) y Schwert (1989). Como puede verse en Francq y
Zakoian (2010), el modelo TGARCH es estrictamente estacionario si,

E[ln(ﬂ +a'z - a’z;)} <0,
y es estacionario en covarianza si,
2
E[(ﬂ+a*zf —a‘z,‘) J<l

En Carnero et al. (2023) se muestran las expresiones analiticas para los cuatro primeros
momentos del modelo TGARCH con innovaciones potencialmente asimétricas. Supongamos
que {r;} viene dado por el modelo [4], estrictamente estacionario con momento de orden
4 finito. En el caso mas sencillo en que y, = y, puede demostrarse que los coeficientes de asi-
metria y curtosis de la rentabilidad r, vienen dados por:

3
sk, :skz%,
El(o;
)
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donde,
k
E(of) ==L k=1234
szl(l—aj)

hi=1

f=1+a,

fr=1+2a, +2a, + a1a»

ﬂ= 1 +3a1+5a2+3a3+ 3a1a2+5a1a3+3a2a3+a1a2a3.

P & ! - W\ . .. _

a,=p +/§1mﬂ {(a ) wj+[tj](]espar)—gjl(]es 1mpar)]wj} (6]

v, =E[= v = E(z) o, = (o) +(@) ot =(o) ()

Como se deduce de las expresiones anteriores, los coeficientes de asimetria y curtosis
de la rentabilidad r, van a depender de los pardmetros del TGARCH (i.e. w, B, a* y o) pero
también de los valores ¢;y 9, que vienen dados por la distribucion de las innovaciones z,.
Por ejemplo, si z; tiene una distribucién normal estandar, ¢, = 0; 1), = 1,9, =0, y ¢, = 3, ¥

T -w’—i-w’f—ﬁ- v =2
1 \/E’ PR s Py 2

En Carnero et al. (2023) se asume que la funcién de densidad de las innovaciones z,
pertenece a la familia de densidades PA, basadas en expansiones polindmicas ortogona-
les de una densidad principal seleccionada. Por ejemplo, la densidad Gram-Charlier (GC)
expande la normal estaindar como densidad principal mediante polinomios de Hermite.
Expansiones similares con la secante hiperbdlica estandarizada (PAHS) y la logistica (PAL)
como densidades principales también se han propuesto en Bagnato et al. (2015) y Vacca
et al. (2022) para modelizar los rendimientos de activos financieros. En este capitulo asumi-
mos que los rendimientos r, vienen dados por el modelo [4], con y, = y, y este tipo de densi-
dades PA (en concreto, GC y PAHS) para las innovaciones z,. Bajo dicho supuesto, en lugar
de usar los estimadores muestrales para calcular las tres ratios descritas anteriormente,
proponemos estimar la media, desviacion tipica y los coeficientes de asimetria y curtosis de
los rendimientos diarios a partir del modelo TGARCH-PA. Para ello, estimamos el modelo
para las rentabilidades y usando los pardmetros estimados y las expresiones obtenidas en
Carnero et al. (2023), podemos calcular los valores de y, g, Sk y K que implica el modelo.

2.2. Estrategias de inversién

Suponiendo que disponemos de las series de rendimientos diarios de una muestra de
activos, la estrategia de inversion que vamos a seguir, asumiendo por simplicidad que los
costes de transaccion son cero, es la siguiente:




1. Dividimos la muestra total, de tamafo T, en dos muestras, una que llamaremos
in-sample y que usaremos para elegir los cinco activos que inicialmente formaran
nuestra cartera y otra que llamaremos out-of-sample en donde evaluamos la renta-
bilidad acumulada de nuestra cartera de inversion.

2. Elegimos uno de los tres indicadores descritos anteriormente, por ejemplo, la ratio
de Sharpe.

3. Con la muestra in-sample calculamos dicho indicador para todas las acciones
en las que podriamos invertir, las ordenamos de mayor a menor valor y seleccio-
namos las cinco primeras.

4. Movemos nuestra muestra 25 dias descartando las primeras observaciones de la
muestra anterior e incluyendo las observaciones siguientes. Con esta nueva mues-
tra repetimos el paso anterior. En este punto, podria suceder que las cinco primeras
acciones sigan siendo las que ya forman parte de nuestra cartera, en cuyo caso la
composicion de mi cartera no cambiaria. Sin embargo, podria suceder que haya
acciones en nuestra cartera que no estén entre las cinco primeras con el nuevo
orden, lo que nos llevaria a venderlas y comprar las nuevas acciones que aparecen
entre las cinco primeras.

5. Repetimos el proceso 100 veces, lo que nos lleva a una muestra out-of-sample de
2.500 observaciones en la que podemos evaluar nuestra estrategia observando el
valor de nuestra cartera el tltimo dia (observacién T) después de haber invertido
un euro al inicio de la muestra out-of-sample.

Un problema muy relevante, que no abordamos aqui, es como seleccionar los pesos para
cada una de las cinco acciones que formaran parte de nuestra cartera. En este trabajo vamos
a hacerlo de dos maneras bien conocidas y estudiadas. En primer lugar vamos a construir
una cartera equiponderada, aquella en la que se asigna el mismo peso o proporcién a cada una
de las acciones seleccionadas. La cartera equiponderada es una estrategia simple que busca
diversificar entre todos los activos, sin favorecer a ninguno en particular. Como alternativa
a la cartera equiponderada, vamos a construir también la cartera de minima varianza, selec-
cionando los pesos de cada activo de manera que se minimice la varianza total de la cartera,
teniendo en cuenta las correlaciones entre los activos.

3. APLICACION EMPIRICA

En esta seccion vamos a comparar los rendimientos de las distintas estrategias de inver-
sién, descritas anteriormente, usando los activos del indice Russell 1000 observados diaria-
mente desde el 8 de marzo de 2001 hasta el 5 de julio de 2023. El Russell 1000 es un indice
bursatil que proporciona una vision general del rendimiento de las 1.000 empresas mds gran-
des, de diversos sectores, que cotizan en bolsa en los Estados Unidos. Se actualiza anualmente
para reflejar cambios en la capitalizaciéon de mercado de las empresas y por tanto, refleja
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continuamente las 1.000 empresas mas grandes en el mercado de valores estadounidense.
Este indice estd administrado por Russell Investments, una empresa de gestion de activos. La
figura 1 muestra la evolucidn del indice y su rentabilidad a lo largo de nuestra muestra.

Figura 1.
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Fuente: Elaboracién propia.

Nuestro objetivo es seleccionar cinco empresas, de entre las 1.000, con las que construir
una cartera de inversion. Disponemos por tanto de una muestra total de tamano T = 5.825.
Seguimos nuestra estrategia eligiendo primero la muestra in-sample, observada desde el
8 de marzo de 2001 hasta el 4 de diciembre de 2013 dando lugar a un tamafio muestral de
3.325 observaciones. Por otra parte, la muestra out-of-sample tendra un tamafio muestral
de 2.500 observaciones y se observa desde el 5 de diciembre de 2013 hasta el 5 de julio de 2023.

Cuadro 1.
Estadisticos descriptivos
Rentabilidad Indice Russell
Total In-sample

Media 002 0012
 Desviacion tipica ] 12232 ] 12925 .
OV ] 55.10 W77
CAsimerrfa 04580 02354

Curtosis 14,319 11,684

Fuente: Elaboracién propia.




En el cuadro 1 se muestran los estadisticos descriptivos del indice en la muestra total
y en la muestra in-sample donde se observan algunas diferencias, especialmente en el coefi-
ciente de variacion.

Cuadro 2.
Cédigos SIC de los 417 activos del indice Russell en los que poder invertir
Categoria No activos Porcentaje (%)
Agricultura, ganaderfay pesca o o 240
Minerfa 2 288
_Construccién 21 504
Fabricantes ] 4 3429
Transportes y servicios pblicos 56 1343
Mayoristas 3 072
Minoristas 26 624
_Finanzas, seguros y bienes raices 68 163
Serviclos 08 . 163
Organismos oficiales 10 2,40
417 100

Fuente: Elaboracién propia.

Antes de elegir las cinco acciones que formaran parte de nuestra primera cartera, es
conveniente destacar que hay un nimero considerable de empresas que no permanecen en el
indice durante largos periodos de tiempo. Con el objetivo de que todas las empresas puedan
formar parte de la cartera, en una primera seleccién nos quedamos con 577 activos que han

Figura 2.
Cédigos SIC de los 417 activos del indice Russell en los que poder invertir
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Fuente: Elaboracién propia.




CAPITULO VI: Seleccién de activos para construir carteras de inversion en base a su asimetria y curtosis

formado parte del indice durante todo el periodo muestral, esto es, desde el 8 de marzo de
2001 hasta el 5 de julio de 2023. Dichos activos aparecen detallados en el Apéndice 1. Por
otra parte, para poder estimar y, g, Sk y K a partir del modelo TGARCH-PA es necesario
que existan los cuatro primero momentos de las rentabilidades, y para ello se ha de cumplir que
ai para k < 4 dado por [6] sea menor que 1. Seleccionamos, por tanto, aquellos 417 activos
en los que, una vez estimado el modelo, se cumple dicha condicién. Podemos clasificar los
417 activos de acuerdo a los codigos SIC (Standard Industrial Classification) en 10 categorias
como muestran tanto el cuadro 2 como la figura 2.

La figura 3 presenta la distribucion de los cuatro primeros momentos de los 417 acti-
vos seleccionados en comparacion con el indice Russell. Como podemos ver, tanto la media
como los coeficientes de asimetria y curtosis de los activos, se distribuyen, en media, como el
indice. Por otra parte, como era de esperar, la desviacion tipica del indice es menor que la de
sus activos componentes.

Con los 417 activos seleccionados procedemos entonces con nuestra estrategia: i) con la
muestra in-sample, es decir, con la informacion que tenemos el 4 de diciembre de 2013, para
cada activo, calculamos los tres indicadores, dados por [1], [2] y [3] respectivamente, usando
los estimadores muestrales y los implicitos segtin el modelo TGARCH-PA estimado. A conti-
nuacion, ordenamos las 417 acciones de mayor a menor valor y seleccionamos las cinco pri-
meras, obteniendo asi seis carteras, una por cada indicador y cada estimador; ii) movemos la

Figura 3.
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muestra 25 dias descartando las primeras observaciones de la muestra anterior e incluyendo
las observaciones siguientes (es decir, la nueva muestra ird desde el dia 12 de abril de 2001
hasta el 8 de enero de 2014). Con esta nueva muestra repetimos el proceso 100 veces, y evalua-
mos nuestra estrategia observando el valor de nuestra cartera el dia 5 de julio de 2023 después
de haber invertido un euro el 4 de diciembre de 2013.

En el Apéndice 2 se muestran los activos que han sido seleccionados para cada una de
las seis carteras descritas anteriormente, asi como la frecuencia con la que dicho activo forma
parte de la cartera. Por ejemplo, podemos ver que el activo niimero 30, que corresponde a
APPLE (véase Apéndice 1), ha resultado seleccionado siguiendo la ratio de Sharpe obtenido
con ambos estimadores. Ademas, en las 100 veces que se ha repetido el proceso, esta accion ha
sido seleccionada en 81 ocasiones cuando la SR se ha obtenido con el estimador muestral, y en
las 100 veces cuando se ha usado el estimador implicito. Sin embargo, APPLE no ha formado
parte de ninguna cartera cuando el indicador elegido es la mSR obtenida con el estimador
muestral ni cuando seguimos el criterio dado por la SKR. Cabe sefialar que inicamente 126
de los 417 activos posibles han formado parte de alguna cartera y, por tanto, hay 291 acciones
que, de acuerdo a los indicadores usados, no han quedado nunca entre las cinco primeras y
en consecuencia no han formado parte de ninguna cartera. Un ejemplo de este tltimo caso es
el activo nimero 20, que corresponde a American Express o el nimero 97 correspondiente a

Figura 4.
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Coca Cola. El Apéndice 3 contiene una tabla en la que pueden verse aquellos activos comunes
en grupos de dos carteras cada una asociada a un indicador diferente. Como se puede obser-
var, el activo niimero 478, que corresponde a Amazon.com, es el que mds se repite cuando
comparamos todas las carteras. Dicho activo ha formado parte de todas las carteras excepto
de la formada siguiendo la mSR obtenida con el estimador implicito. En cambio, el activo
ndmero 372, que corresponde a Starbucks, unicamente ha formado parte de las carteras for-
madas siguiendo la SR obtenida con ambos estimadores.

La figura 5 muestra la evolucion de una cartera equiponderada (de minima varianza)
a lo largo de la muestra out-of-sample. Se observan carteras que han evolucionado mejor
que otras. El grafico de arriba de la figura 4 compara la evolucién de las carteras equipon-
deradas elegidas de acuerdo a la SR estimada usando los estimadores muestrales (linea azul)
y usando los estimadores implicitos por el modelo TGARCH-PA (linea roja). Como puede
verse, las diferencias son muy pequenas en los primeros afios, alternandose luego periodos en
los que una mejora ligeramente a la otra. Sin embargo, no parece que una cartera evolucione
sistematicamente mejor que la otra, lo cual no es sorprendente puesto que ambas carteras
tienen muchos activos en comun (véase Apéndice 3). Esto cambia si nos fijamos en el grafico
de arriba de la figura 5, donde podemos hacer la misma comparacién pero con la cartera de
minima varianza. En este caso puede verse que la evolucion de la cartera elegida segun la SR

Figura 5.
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estimada usando los estimadores implicitos por el modelo TGARCH-PA es sistematicamente
mejor que aquella construida usando los estimadores muestrales.

En los graficos centrales de ambas figuras se compara la evolucion de las carteras elegi-
das segin la mSR. Se observa que, tanto para las carteras equiponderadas como de minima
varianza, la diferencia debida al estimador elegido es marginal, especialmente al final del hori-
zonte de inversion. Por ultimo, como puede verse en ambas figuras, la rentabilidad acumulada
de la cartera construida segin la SKR implicita es sistematicamente mejor que la correspon-
diente a la cartera seleccionada con la SKR muestral.

4. CONCLUSIONES

En este trabajo se ha llevado a cabo un ejercicio para evaluar la rentabilidad de carteras
de inversion construidas con acciones seleccionadas segun tres medidas de rendimiento basa-
das en los cuatro primeros momentos de la distribucién de rentabilidades (media, varianza,
asimetria y curtosis); en concreto, la ratio de Sharpe, la ratio de Sharpe modificada y la ratio
de asimetria-curtosis. Usando los activos del indice Russell 1000 observados diariamente
desde el 5 de diciembre de 2013 hasta el 5 de julio de 2023, se han comparado los rendimien-
tos de las distintas carteras obtenidas a partir de dichas medidas de seleccion. Los resultados
muestran la diferencia entre estimar los momentos marginales de la distribucion de las renta-
bilidades asumiendo que éstas siguen un modelo TGARCH con innovaciones posiblemente
asimétricas y usar los correspondientes estimadores muestrales. Cuando la cartera elegida es
la equiponderada, de acuerdo con los indicadores SR y mSR, parece no haber grandes dife-
rencias entre el uso de los estimadores muestrales y los implicitos. Sin embargo, las diferencias
son notables cuando se elige la cartera equiponderada o de minima varianza, de acuerdo con
la ratio de asimetria-curtosis, en donde usar los estimadores implicitos mejora la rentabilidad
acumulada.
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APENDICE 1

Acciones seleccionadas del indice Russell 1000 durante el periodo 8/03/2001

hasta 5/07/2023
L ARLAC 46__BAKERHUGHESA 21__CINCINNATIFINL.
J2OAGCO. 47 BALL .. 92__CIRRUSLOGIC
T 48 BAXTERINTL. 23__CISCOSYSTEMS __________.
.4 __ABBOTTIABORATORIES 49__BECTONDICKINSON ________ 94 CINTAS ...
.5 __ACTIVISION BLIZZARD 50__VERIZON COMMUNICATIONS 95 _CLEVELAND CLIFES
6 _ADOBE NAS) >l _WRBERKLEY . 26 _CLOROX ...
.7 ADVANCED MICRO DEVICES 52  BERKSHIRE HATHAWAY'B' 97 COCACOLA
.8 AFFILIATED MANAGERS >3 _BESTBUY . 28 COGNEX ...
.9 __AIRPRDS.& CHEMS. 34__BIORADIABORATORIES'A' 99 _COLGATE-PALM.
.10 _ALASKA AR GROUP . 35 _HE&RBIOCK . 100 COMERICA
M ALBEMARLE 56 _BOEING 101 COMMERCEBCSH.
12 HONEYWELL INTL. 57 _BORGWARNER 102 NNNREIT
.15 HANOVER INSURANCE GROUF 58 BOSTONBEER'A' .. 103 DXCTECHNOLOGY ______
.14 _ALLSIATE ORD SHS 59 __BOSTONSCIENTIFIC 104 CONAGRABRANDS
.15 HOWMET AEROSPACE 60 _BOYDGAMING 105 CONSOLIDATED EDISON ___
Mo HESS . 61__BRISTOLMYERSSQUIBB 106 _COOPERCOS.

17 U HAUL HOLDING 62 BROWN-FORMAN 'A' 107 1&/{8 LBSON COORS BEVERAGE
18 AMEREN . ¢63__BROWN-FORMANE . 108 COPART
19 AMERELECPWR. . 64 _BRUNSWICK _______________ 109 INGREDION
.20 AMERICAN EXPRESS 65__SIRIUSXMHOLDINGS 10 _CORNING
.21 AMERICAN FINLGROHIO 66 _CIGNA . 111 _COUSINSPROPS.
.22 AMERICAN INTLGE 67 _CMSENERGY . 112 CREDITACCER
.23 _AMERISOURCEBERGEN ________ 68 _CNAFINANCIAL 113 WOLFSPEED _____________.
24 AMEBIEK . 0 CSX .. 14 CROWNHDG. ___________.
25 AMGEN . 70 CVSHEALTH _______________ 115 CULLENFOBANKERS
26 AMPHENOL A . 71 _COTERRAENERGY . 16 CUMMINS
.27 _ANALOG DEVICES . 72__CACIINTERNATIONAL'A' 117 CURTISS WRIGHT
28 AONCIASSA . 73__CADENCEDESIGNSYS. 18 _DRHORTON
B 74__CAMDENPROPERTYTST. 19 DIEENERGY
30 _APPLE . 75 _CAMPBELLSOUP ____________ 120 DANAHER
.31 _APPLIED MATS. . 76__CONSTELLATION BRANDS'A' _ 121 DARDEN RESTAURANTS ____
.32 _APTARGROUP 77__CAPITALONEFINL. 122 DARLING INGREDIENTS
..33__ARCHER DANIELS MIDLAND _ 78 CARDINALHEALTH 123 TARGET _________________
.34 _ARROW ELECTRONICS 79 _CARLISLECOS. . 124 DECKERS OUTDOOR
35 ASHLAND 80 _CARNIVAL . 125 DEERE ..
.36 _ASPENTECHNOLOGY 81__CASEY'S GENERAL STORES 126 DENTSPLYSIRONA
37 _ATMOSENERGY . 82 CATERPILLAR 127 WALTDISNEY ____________
.38 _AUTODESK . 83 __AVISBUDGETGROUP ______ 128 DOLLARTREE
.39 AUTOMATIC DATAPROC. 84 _EAGLEMATERIALS 129 DOMINION ENERGY
40 AUTOZONE ... 85__JPMORGAN CHASE & CO. 130 DONALDSONCO. _________
.41 AVALONBAY COMMNS. 86 CHEMED . 131 _DOVER
42 AVERYDENNISON 87 _CHEVRON .. 152 DUKEENERGY ___________.
A3 AVNET . 88__CHURCH & DWIGHT CO. 133 _EASTMAN CHEMICAL

44 TRUIST FINANCIAL 89 CHURCHILL DOWNS 134 EATON

45  BOKFINL. 90 CIENA 135 ECOLAB
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Acciones seleccionadas del indice Russell 1000 durante el periodo 8/03/2001

hasta 5/07/2023

(continuacion)

136 EDISON INTL. 180 HARTFORD FINL.SVS.GP. 224 KOHL'S
137 ELECTRONICARTS 181 HASBRO 225 KROGER
138 EMERSONELECTRIC 182 HAWAIAN ELECTRICINDS. 226 LAB. CORPOFAM.HDG.
139 EOGRES. 183 HEALTHPEAK PROPERTIES 227 LAMRESEARCH
140 ENTERGY 184 WELLTOWER 228 LANDSTAR SYSTEM
141 EQUIEAX 185 JACK HENRY AND ASSOC. 229 LATTICE SEMICONDUCTOR
142 QT 186 HERSHEY 230 ESTEELAUDER COS'A'
143 EQUITYRESD.ISTPROPS.SHBI 187 WP 231 LEGGETT&PLATT
144 ERIEINDEMNITY' A" 188 HEXCEL 232 LENNAR'A
145 NEWMARKET 189 HIGHWOODS PROPERTIES 233 JEFFERIES FINANC. GROUP
' 146 EVERESTREGE 190 HFSINCLAIR 234 ELILLLY
" 147 EXPEDITORINTLOFWASH. 191 HOLOGIC 235 BATH AND BODY WORKS
148 EXXONMOBIL 192 HOMEDEPOT 236 LINCOLN ELECTRIC HDG.
149 BMC 193 HORMELFOODS 237 LINCOLN NATIONAL
10 PNB 194 HOST HOTELS & RESORTSR 238 LITTELFUSE
151 NEXTERAENERGY 195 HUBBELL 239 LOCKHEED MARTIN
152 FAIRISAAC 196 HUMANA 240 LOEWS
153 FASTENAL 197 HUNTJBTRANSPORT SVS. 241 RANGERES.
154 FEDEX 198 HUNTINGTON BCSH. 242 LOUISIANA PACIFIC
155 FEDERALREALTY INVIST. 199 ICUMEDICAL 243 LOWE'S COMPANIES
156 Macys 200 mMOsAIC 244 M&TBANK
157 FIFTHTHIRD BANCORP 200 ITT 245 MDU RESOURCES GROUP
158 FIRSTCTZNBCSHA 202 IDACORP 246 MGIC INVESTMENT
159 FIRSTINDLREALTYTST. 203 IDEX 247 MGMRESORTSINTL.
160 FIRSTHORIZON 204 IDEXX LABORATORIES 248 MSCINDLDIRECT A"
161 FSERV 205 ILLINOISTOOLWORKS 249 MANPOWERGROUP
162 FIRSTENERGY 206 TRANETECHNOLOGIES 250 EQUITY LIFESTYLE PROPS.
163 FLOWSERVE 207 INTEGRALFSCHDG. 251 MARKELGROUP
164 FRANKLINRESOURCES 208 INTEL 252 MARSH & MCLENNAN
165 FREEPOREMCMORAN 209 INTERNATIONALBUSMCHS. 253 MARRIOTTINTL'A'
166 WHITE MOUNTAINSIN.GE 210 INTLFLAVORS & FRAG. 254 MARTIN MRTAMATS.
167 ARTHURJGALLAGHER 211 INTERNATIONAL PAPER 255 MAsco
168 GARTNER'A' 212 INTERPUBLIC GROUP 256 MASTEC
169 GENERALDYNAMICS 213 INTUIT 257 MATTEL
170 GENERALELECTRIC 214 IONIS PHARMACEUTICALS 258 MCCORMICK & COMPANY NV.
17U GENERALMILLS 215 JABIL 25 MCDONALDS

172 GENTEX 216 JACOBS SOLUTIONS 260 S&P GLOBAL

173 GENUINE PARTS 217 JOHNSON & JOHNSON 261 MCKESSON

174 GILEAD SCIENCES 218 KLA 262 MEDTRONIC
175 GRaCO 219 KELLOGG 263 BANK OF NEW YORK MELLON
176 WWGRAINGER 220 KEYCORP 264 MICROSOFT

177 HALLIBURTON 221 KIMBERLY-CLARK 265 MICROCHIP TECH.

178 HARLEY-DAVIDSON 222 KIMCO REALTY 266 MICRON TECHNOLOGY

179 L3HARRIS TECHNOLOGIES 223 KIRBY 267 MID-AMERAPT COMMUNITIES




Acciones seleccionadas del indice Russell 1000 durante el periodo 8/03/2001
hasta 5/07/2023

(continuacion)

268 MSA SAFETY 312 PENTAIR 356 SCOTTS MIRACLE-GRO

311 PAYCHEX 355 CHARLES SCHWAB 399 YUM! BRANDS
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Acciones seleccionadas del indice Russell 1000 durante el periodo 8/03/2001
hasta 5/07/2023

(continuacion)

400 TRIMBLE 444 MOODY'S 488 COGNIZANT TECH.SLTN.'A’

443 AZENTA 487 TYLER TECHNOLOGIES 531 PLUG POWER




Acciones seleccionadas del indice Russell 1000 durante el periodo 8/03/2001
hasta 5/07/2023

(continuacion)

532 SBA COMMS. 548 EXACT SCIS. 563 QUIDELORTHO

567 COMCAST A

GRAPHIC PACKAGING HLDG.

547 ENTEGRIS

Nota: Se han seleccionado inicialmente un total de 577 acciones. A partir de ese conjunto inicial se
realiza el filtrado que se detalla en la seccién tercera, siendo 417 el nimero final de activos con el que
se lleva a cabo el anilisis.

Fuente: Elaboracién propia.
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APENDICE 2

Activos seleccionados de acuerdo al indicador considerado y frecuencia con
la que forman parte de la cartera

Ratio de Sharpe (SR ) Ratio de Sharpe modificado (mSR ) Ratio Asimetria-Curtosis (SKR)
Muestral Implicito Muestral Implicito Muestral Implicito
Activo ‘Frecuencia Activo ‘Frecucncia Activo |Frecuencia | Activo ‘Frecuencia Activo | Frecuencia | Activo ‘Frecucncia
30 0.81 30 1 76 1 451 0.61 25 0.57 340 0.91
487 074 478 090 550 074 190 050 201 057 89 057
88 058 451 050 409  0.67 415  0.46 56 048 229 057
478 041 108 047 340 045 533 037 229 045 523 043
301 037 445 0.29 468 0.41 476 0.36 270 037 60 036
40 021 467 026 81 037 448 034 421 037 414 027
204 020 473 024 259 020 500 034 39 029 54 024
560 020 487 021 298 020 266 032 478 028 214 0.9
294 0.6 124 020 471 0.6 92 030 400 020 52 016
347 0.6 193 0.2 478 0.6 496 025 137 019 421 015
473 0.6 340  0.08 317 014 30 0.8 241 0.9 372 0.3
409 012 560  0.08 - 4 008 35 016 368 0.4 39 013
467 042 318 0.07 566 007 503 0.1 192 0.3 315 011
317 001 499 0.07 152 0.06 124  0.09 230 0.3 - 26 010
396 0.1 239 0.06 108  0.05 537  0.09 468 0.2 524 0.0
Y 008 496 006 434 004 95 008 473 011 535 0.0
108 007 23 005 548 004 112 008 112 0.0 270  0.09
174 007 396 0.04 ¢ 8% 003 0 007 5 008 112 007
405 007 - a1 003 ¢ 88 002 108 005 476 006 273  0.06
504 0.06 116 0.03 301 002 109 004 51 005 55 006
538 0.06 562 0.03 38 0.2 227  0.03 142 0.02 478  0.04
193 004 252 002 39 001 488 003 471  0.02 254 003
259 0.03 260 0.2 201 001 348 002 547 0.02 275  0.03
120 0.2 317 002 251 001 26 001 23 001 364  0.02
314 001 353 002 38 001 95 oo1 343 001 562 0.02
G 001 503 0.02 428 001 91 001 372 001 ¢ 93 001
488 0.01 504 0.02 458 0.01 241 001 437 001 357 001
496 001 540 002 499 001 261 001 472 001 413 0.0l
T s oot 27 001 535 0.01 481  0.01
NS 001 9S 001 9t 001

184 0.01 508 0.01 496 0.01
294 0.01 547 0.01
362 0.01 548 0.01
77777777777777777 48 o001 550 o001 T
77777777777777777 40 o001 s o001 T

Nota: La accién correspondiente a cada nimero de la columna Activo puede verse en el Apéndice 1.
El ntimero de acciones diferentes seleccionadas segtin el indicador en los 100 periodos correspondientes
donde se cambia la composicién de la cartera son: 28 (SR muestral), 35 (SR implicito), 28 (mSR muestral),
35 (mSR implicito), 29 (SKR muestral), 31 (SKR implicito).

Fuente: Elaboracién propia.




APENDICE 3

Activos comunes en grupos de dos carteras cada una asociada
a un indicador diferente

Indicador 1 Indicador 2 Total Total activos| N. de Activos comunes
activos  |(Indicador 2)| activos
(Indicador 2) comunes
SR muestral SR implicito 28 35 13 30 108 193 294 317 396 467 473 478 487 496 504 560
77777777777777777777777777 28 28 8 40 88 108 259 301 317 409 478
77777777777777777777777777 28 35 4 30 108488 4996
77777777777777777777777777 2 29 3 396 473478
77777777777777777777777777 28 31 3 396 4184%
77777777777777777777777777 35 28 5 108 317 340 478 499
Tt N N Py S
35 29 3 396 473 478
77777777777777777777777777 35 31 6 93 340 396 478 496 52
77777777777777777777777777 2 35 3 10854850
77777777777777777777777777 26 29 5 201 368 468 471 478
77777777777777777777777777 2 31 2 340478
77777777777777777777777777 35 29 4 112 241 476 547
7777777777777777 35 31 5 26 93 11249 562
'SKR muestral SKRimplicito 29 31 9 54 112 229 270 372 396 421 478 535

Fuente: Elaboracién propia.




CAPITULO VII

Clasificacién de conjuntos de ofertas de electricidad
en el mercado diario espanol

Jorge Arias Marti*
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El mercado eléctrico en Espana permite a los productores de electricidad ofrecer bloques
de energia a diferentes precios, generalmente relacionados con sus costes marginales, en
momentos concretos del dia. El operador del sistema retne las ofertas (bloques de energia) y
sus correspondientes precios de todos los participantes para formar la curva de oferta con la
que se obtendra el precio marginal de cada hora. En este trabajo se estudian los conjuntos de
oferta mediante la distancia de Hausdorff y se realiza la clasificacién no supervisada
de estos conjuntos. Adicionalmente, se caracterizan los grupos obtenidos mediante variables de
producciéon de energia por las distintas tecnologias y variables temporales como hora, dia
de la semana y mes.

Palabras clave: clasificacion no supervisada, distancia de Hausdorff, conjuntos de oferta.
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1. INTRODUCCION

El precio de la electricidad es un tema de gran interés actual. Casi a diario aparecen noti-
cias relacionadas con los precios y la influencia de las diferentes tecnologias de produccién.
No hay duda de que los precios de la electricidad tienen un profundo impacto tanto en la
economia nacional como en la empresarial. Por ejemplo, en Khobai et al. (2017) se encontrd
que “un aumento del 4 % en los precios de la electricidad provoca que el crecimiento econé-
mico disminuya en un 0,036 % en Sudafrica” Por supuesto, ese impacto es comun a cualquier
economia.

Agosti et al. (2007) ofrecen informacion sobre como se fijan estos precios en Espaiia.
Los autores explican que el componente mas importante es el mercado diario, en el que se
negocia la mayor parte de la energia para cada hora del dia siguiente. En este mercado los
productores de energia hacen ofertas de venta mientras que los consumidores hacen ofertas
de compra, especificando tanto cantidad como precio. Para cada hora del dia siguiente se
obtienen dos curvas:

m Curva de oferta: se obtienen mediante la agregacion de las cantidades de energia ofre-
cidas por los productores ordenadas de forma ascendente segtin su precio.

m Curva de demanda: se obtienen mediante la agregacion de las cantidades de energia
demandadas por los consumidores ordenadas en orden descendente segun su precio.

El resultado son curvas formadas por puntos [p, q], donde p hace referencia al precio y
q representa la cantidad de energia que se puede comprar al precio p. Al considerar simulta-
neamente ambas curvas, el precio de la electricidad (precio de casacidn) para esa hora viene
dado por el punto donde se cruzan ambas curvas (Aggarwal et al., 2009). A modo de ilustra-
cion, en la figura 1 el precio para la fecha y hora indicadas rondaria los 52 euros/MWh. Los
compradores con demandas ubicadas a la izquierda del punto de cruce no podran adquirir
energia en ese periodo (pues su oferta esta por debajo del precio de mercado), y la misma
situacion ocurre con los productores. Si hicieron una oferta ubicada a la derecha del punto de
cruce no produciran energia en ese periodo (porque la ofrecen a un precio superior al precio
de mercado).

En este trabajo se estudiaran los conjuntos horarios de oferta del mercado diario entre
2017 y 2021 mediante métodos de clasificaciéon no supervisada (clustering). Se intentara des-
cubrir, por ejemplo, cudles son los periodos en los que se ofrece menor cantidad de energia, y
si corresponden a horarios nocturnos o, por ejemplo, si hay una diferencia notable entre dias
laborables y festivos. También se tratara de descubrir como cambia la estructura de genera-
ci6n en funcién de la cantidad total de energia ofrecida. El conjunto de los datos a analizar
se clasifica en la categoria de datos masivos (big data) por dos motivos: i) su volumen, pues
tenemos 43.800 conjuntos de ofertas, y ii) su variabilidad o complejidad, pues cada conjunto
de ofertas tiene dimensiones diferentes.

El resto del capitulo estd organizado en seis secciones. La seccidén segunda presenta los
elementos del mercado eléctrico necesarios para entender la obtencidn de las curvas de oferta;
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Figura 1.
Ejemplo del proceso de obtencién del precio de casacién

Facaan dal precs pars & MROESUDLT @ las 12 00
0000 1 —— Carys i ofiens 1
— iy i i

e jHAS

Prgian (LRI

Fuente: Elaboracién propia a partir de datos disponibles en https://www.omie.es/es/market-results/
daily/daily-market/aggragate-suply-curves

la seccidn tercera presenta una medida de disimilitud entre conjuntos (distancia de Hausdorff)
y su procedimiento de calculo; en la seccién cuarta se recogen los métodos de agrupamiento
que se han utilizado; la seccién quinta desarrolla la metodologia para caracterizar los dife-
rentes clusters; en la seccion sexta se presentan los resultados obtenidos, y finalmente en la
seccion séptima se presentan las conclusiones y posibles extensiones.

2. OBTENCION DE LAS OFERTAS Y CURVAS DE OFERTA EN
EL MERCADO ELECTRICO ESPANOL

2.1. Legislaciéon del mercado eléctrico espaiol

En el apartado anterior se ilustrd el procedimiento para calcular los precios de la elec-
tricidad que se obtienen como consecuencia de la legislacion de la Comisién Nacional de
Mercados y la Competencia. En BOE/CNMC (2021) se establece como funciona el mercado
eléctrico en Espafia. En particular, existen algunas reglas de funcionamiento que se men-
cionan a continuacién para una mejor comprension del mercado de suministro eléctrico.
La Regla 1 establece que en el mercado diario las operaciones de compra y venta se realizan
para el dia siguiente para cada una de las 24 horas o periodos naturales (este niumero también
puede ser 23 6 25 en los dias correspondientes a dias de cambio de hora oficial).

Ademas, la Regla 30.1 dice que el precio de cada periodo sera el resultante de la compen-
sacién realizada por el algoritmo Euphemia. Este algoritmo utiliza curvas agregadas (Regla
30.2) que se obtienen de la siguiente manera:

m Curvas de oferta: Se obtienen sumando las cantidades de energia ofertadas para la
venta en orden ascendente por el precio de las mismas (Regla 30.2.1).



Elaboración propia a partir de datos disponibles en https://www.omie.es/es/market-results/daily/daily-market/aggragate-suply-curves.
Elaboración propia a partir de datos disponibles en https://www.omie.es/es/market-results/daily/daily-market/aggragate-suply-curves.

m Curvas de demanda: Se obtienen sumando las cantidades de energia ofrecidas para
comprar en orden decreciente por el precio de las mismas (Regla 30.2.2).

Como se indicé anteriormente, se obtienen como resultado las curvas formadas por los
puntos [p, q] y que se han ilustrado en la figura 1.

En este trabajo, se obtienen todas las curvas de oferta en el periodo de 2017 a 2021y,
para ello, se necesita la informacion de las ofertas para cada hora. Esta informacién la pro-
porciona el operador del mercado eléctrico de la peninsula ibérica (OMIE) y se recoge en dos
tipos de ficheros, obtenidos de OMIE (b) y OMIE (a). El tipo de informacién contenida en
cada tipo de archivo se muestra en OMIE (c) y se resume a continuacién:

m Losarchivos de tipo cab_aaaammdd.1, contienen el numero de identificacion (c6digo)
de cada oferta y la clase de la misma (compra o venta).

m Los archivos de tipo det_aaaammdd.1, contienen informacién detallada de las ofer-
tas. Son de interés el nimero o cddigo de identificacion, que vuelve a aparecer, la
cantidad de energia ofrecida y el precio de la misma.

Figura 2.
Ejemplo de un archivo cab_.

4271539 2ICUVDO4IBCUR RE 4 VNO  0.000 0.000 0.0 0.0 0.000 0.000 2500.0 0.0 0.0 120170112112326
4271540 2ICUVDOSIBCUR RE 5 VNO  0.000 0.000 0.0 0.0 0.000 0.000 1000.0 0.0 0.0 120170112112326
4271541 2ICUVDOGIBCUR RE 6 VNO  0.000 0.000 0.0 0.0 0.000 0.000 1000.0 0.0 0.0 120170112112326
4271542 2ICUVDOSIBCUR RE 8 VNO  0.000 0.000 0.0 0.0 0.000 0.000 1000.0 0.0 0.0 120170112112326

Fuente: Elaboracién propia a partir de archivo disponible en https://www.omie.es/es/file-access-list

Figura 3.

Ejemplo de un archivo det_.
1717319 311 1 0.000 0.000  1.0SS
1717319 312 1 0.000 0.000  1.0SS
1717319 313 1 0.000 0.000  1.0SS
1717319 314 1 0.000 0.000  1.0SS
1717319 315 1 0.000 0.000  1.0S8
1717319 316 1 0.000 0.000  1.0SS
1717319 317 1 0.000 0.000  1.0SS
1717319 318 1 0.000 0.000  1.0SS
1717319 319 1 0.000 0.000  1.0S8
1717319 320 1 0.000 0.000  1.0S8
1717319 321 1 0.000 0.000  1.0SS
1717319 322 1 0.000 0.000  1.0SS

Fuente: Elaboracién propia a partir de archivo disponible en https://www.omie.es/es/file-access-list
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Las figuras 2 y 3 muestran un ejemplo de cada tipo de archivo.

Estos datos se ofrecen en conjuntos mensuales en archivos .zip, por lo que es necesario
descargarlos y descomprimirlos.

Una vez descargados los archivos solo es necesario tomar el codigo y el tipo de oferta del
archivo cab_aaaammdd.1 y cruzarlos con las variables del archivo det_aaaammdd.1. Iterando
este procedimiento en los 1.826 archivos se obtienen las ofertas para cada periodo de cada dia
desde el 1 de enero de 2017 al 31 de diciembre de 2021. A partir de estas ofertas se obtienen
las curvas de oferta clasificando las ofertas en orden creciente por su precio y haciendo la
suma acumulada de las cantidades de energia (Regla 30.2.1). La figura 4 muestra un ejemplo
de esta transformacion, la cual es ttil porque permite distinguir entre ofertas con el mismo
precio y cantidad de energia. Sin embargo, se debe tener en cuenta que dos curvas diferentes
no necesariamente contienen el mismo nimero de puntos. En un mismo escalén de una
curva de oferta puede haber mas de un punto y esto es debido a que existen varias ofertas al
mismo precio.

Figura 4.
Transformacién del conjunto de ofertas (a) en su curva de oferta correspondiente (b)
(a) (b)
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Fuente: Elaboracién propia a partir de archivo disponible en https://www.omie.es/es/file-access-list

Una vez obtenidas, se pueden comparar las curvas de oferta. La figura 5 muestra dos
ejemplos de curvas. Para una determinada cantidad de energia (a) la curva en rojo ofrece esa
cantidad a un precio mas alto, por lo que la curva en azul es més interesante desde la perspec-
tiva del comprador. Para un precio determinado (b), la curva en azul hace referencia a una
mayor cantidad de energia ofertada.

Ahora que se tienen las curvas, el siguiente paso es normalizarlas y seleccionar una
medida de disimilitud entre conjuntos de puntos para poder realizar un método de agru-
pamiento. En este estudio se ha elegido la distancia de Hausdorft, que se presentard en la
siguiente seccion.
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Figura 5.
Ejemplo de dos curvas de oferta
(a) (b)
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Nota: La figura (a) muestra los precios para una cantidad fija de energfa, mientras que la figura (b) muestra
las cantidades a un precio fijo.

Fuente: Elaboracién propia a partir de archivo disponible en https://www.omie.es/es/file-access-list

3. DISTANCIA DE HAUSDORFF

Dados dos conjuntos de puntos de datos A y B, para cada punto x € A e y € B se define
la distancia de Hausdorff dirigida de la siguiente manera (Taha y Hanbury, 2015):

. — 7 s 1
\widehat {H} (4, B) r?ix{r?e1§1{||x,y||}}, (1]
donde ||, -|| puede ser cualquier norma en el espacio de los datos. En este trabajo se utiliza la

norma euclidiana.

Se debe tener en cuenta que H (A, B) # H (B, A), por lo que no se usa la distancia de

Hausdorft dirigida, sino la no dirigida, que se define de la siguiente manera (Taha y Hanbury,
2015):

H(A, B) = max{H (A, B), H (B, A)}. 2]

En este trabajo, A y B se corresponden con los puntos en dos curvas de oferta dife-
rentes. La idea original era utilizar la distancia de Hausdorff aplicada a las nubes de puntos
de oferta como las que se muestran en la figura 4(a), pero éstas no son propiamente un
conjunto porque puede haber ofertas repetidas, es decir, ofertas con el mismo precio y

cantidad. Al pasar de las ofertas a las curvas de oferta, se elimina el inconveniente de las
repeticiones.

Para obtener la distancia de Hausdorff, se debe seguir el algoritmo 1:
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Algoritmo 1.
Algoritmo para el cdlculo de la distancia de Hausdorff

Input: Dos conjuntos de puntos, Ay B.

1. Para un punto en A se calcula la distancia euclidea a todos los puntos en B. Se selecciona la menor
distancia.

5. Finalmente, se obtiene méx {ﬁ (A, B), J3¢ (B, A)}.

Fuente: Elaboracién propia.

3.1. Computacién de las distancias de Hausdorff

Tomando n como el numero total de curvas de oferta, el objetivo es construir una matriz
de distancias n x n donde cada elemento (j, j) sea la distancia de Hausdorff entre la curva iy
la curva j. En este caso, n = 43.800 correspondientes a las curvas desde el 1 de enero de 2017
al 31 de diciembre de 2021". Esto implica el célculo de casi un billén de distancias.

Entre varios métodos de célculo disponibles en Python, se encuentra que el mas rapido
para calcular la distancia de Hausdorft es usar la funcién directed_hausdorff ubicada en el
médulo scipy.spatial.distance para encontrar H (A, B) y H (B, A) y tomar el méximo de estas
dos distancias. También se consideraron las implementaciones en el mddulo cuspatial. Sin
embargo, a pesar de que este método era el mejor en términos de velocidad, el calculo de toda
la matriz habria llevado alrededor de tres meses, por lo que se modific el objetivo inicial y se
considerd el calculo de las siguientes matrices de distancia:

m La primera es la matriz correspondiente a todas las curvas de 2019. Se eligi6 este afio
porque es el ultimo antes de la pandemia del COVID-19.

m Para calcular la segunda matriz se selecciond una hora valle (5:00) y una hora pico
(12:00) para cada dia. La matriz contiene todas las distancias entre todas estas horas
para todos los afos.

Con estas dos matrices se realizaron cuatro andlisis: un analisis completo para todas las
curvas de oferta de 2019; un segundo considerando solo una hora pico y una hora valle para
cada dia, y otros dos resultantes del estudio de estos dos tipos de curvas por separado. En la
seccion sexta se muestran los resultados de los dos primeros andlisis, mientras que los resulta-
dos obtenidos de los dos restantes se han omitido por disponibilidad de espacio. No obstante,
estan disponibles mediante solicitud a los autores.

' En https://www.omie.es no estaban disponibles los archivos cab y det para el 1 de noviembre de 2021.
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4. CLASIFICACION NO SUPERVISADA

Después de calcular la matriz de distancias, es posible proceder con los métodos de
agrupamiento o clasificacién no supervisada. Se han considerado los procedimientos de par-
ticién alrededor de medoides (PAM) y agrupacion jerdrquica aglomerativa.

En la descripcién del algoritmo PAM se utiliza el trabajo de Park y Jun (2009). Ademas
del método mostrado para elegir los mediodes iniciales, los autores también proponen otras
técnicas para seleccionarlos, pero en este capitulo se utiliz6 el enfoque heuristico. Este algo-
ritmo se muestra a continuacién:

Algoritmo 2.

Algoritmo para la obtencién de la particién alrededor de medoides

Input: Un conjunto de datos o una matriz de disimilitud, y el ndmero de grupos deseados = K.

1. Seleccione medoides iniciales.
(a) Calcule la matriz de disimilitud utilizando una distancia predefinida.
(b) Calcule v; para la observacion j:

M=

d, 3
V. =
'YL, 3]

(c) Ordene v; en orden ascendente y seleccione las primeras K observaciones con el valor mas
bajo. Estos objetos seran los medoides iniciales.
(d) Asigne cada observacion a su medoide mds cercano para tener grupos iniciales.
() Calcule la suma de las distancias entre cada observacion y su medoide correspondiente.

2. Reemplace cada medoide con la observaciéon que minimice la distancia total alas otras observaciones
en el grupo.

4. Calcule la suma de distancias de todos los objetos a su medioide correspondiente. Si esta suma es
igual a la encontrada antes, detenga el algoritmo. De lo contrario, regrese al paso 2.

Fuente: Park y Jun (2009).

Notése que los medoides resultantes del algoritmo anterior son observaciones de cada
grupo cuya distancia global es minima al resto de las observaciones en el grupo, por tanto,
pueden ser considerados como los representantes de los grupos.

m Por otro lado, una descripcién del agrupamiento jerarquico aglomerativo puede con-
sultarse, por ejemplo, en Nielsen (2016). El procedimiento “comienza desde los datos
individuales [...] y va fusionando (iterativamente) de dos en dos los subconjuntos mas
cercanos” hasta que todos los datos hayan sido agrupados. Un elemento determinante
en el agrupamiento jerarquico es la distancia de enlace o “distancia entre dos subcon-
juntos” que se denotara por A(X,, X;). Cuando los subconjuntos estan compuestos
sélo por un elemento, esta distancia es igual a la distancia entre las dos observaciones,
pero cuando alguno o ambos subconjuntos tienen mas de una observacién entonces
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se pueden utilizar varias definiciones de la distancia de enlace. Las siguientes son las
mas usadas:

e Enlace simple:

A(X,.Xj):X’E)TigX,D(xi,xj). [4]
e Enlace completo:
A(X[Xj): min D(x[,xj). [5]

xeX;,x;eX;

e Enlace promedio

1
M) =TT BB D) (6]

Debido a que son los mas interpretables, en la seccion sexta se muestran los resultados
obtenidos por el enlace promedio.

4.1. Evaluacién del desempefio de la clasificacién no supervisada

Para evaluar la agrupacion obtenida mediante un procedimiento de clasificacién no
supervisada se han tenido en cuenta dos tipos de métricas:

m La primera métrica que se utiliza es el estadistico Silueta, cuya expresion es la siguiente
(Kaufman y Rousseeuw, 1990):

sy 2al 7]
max{a(z),b(z)}

donde a(i) es la disimilitud promedio del objeto i con todos los demas objetos que
pertenecen a su mismo grupo, mientras que b(i) es el minimo de todas las disimilitu-
des promedio entre el objeto i y el resto de los grupos, de los cuales no forma parte. El
valor de s(i) esta entre -1 y 1. Cuando es cercana a 1 significa que la clasificacion del
objeto es adecuada. Si es préxima a 0, no esta claro que la observacioén i deba asignarse
a ese grupo o al grupo mas cercano del resto de los grupos, y finalmente, si s(i) es
negativa significa que el objeto ha sido clasificado erréneamente.

Como medida global, se utiliza la media de las s(i).

m La segunda métrica que se utiliza es el indice de separacidn, el cual estd definido en
Akhanli y Hennig (2020). Primero se define K como el nimero total de grupos. Para
un objeto dado i en el grupo C;, donde k = {1, 2, ..., K}, se calcula dy; que es la distancia
minima entre el objeto i y todas las observaciones que no forman parte del grupo C,.



Se repite el proceso para todas las observaciones en ese grupo y se ordenan todas las
distancias resultantes en orden creciente. Luego, se toma una fraccién igual a [pny] de
los valores mas bajos de ellos, donde se sugiere que p = 0.1, 1, es el tamaiio del grupo
Ci v [pni] representa el mayor numero entero menor o igual a pn;. El indice de sepa-
racion tiene la siguiente expresion:

1 K [pni]
Sl=——F—X X d,,. [8]
I [pnk]kzl PR

A mayor indice de separacién, mejor es la agrupaciéon obtenida (Akhanli y Hennig,
2020). En la practica, se han utilizado los procedimientos PAM y algoritmos jerarquicos para
K =2 hasta K = 10 y se ha seleccionado el nimero de grupos segtin la media del estadistico
Silueta y, como segundo criterio, el indice de separacion.

4.2. Evaluacidén de la similitud entre agrupamientos

Para evaluar la similitud de dos métodos de agrupamiento se utiliza el indice de Rand.
La definicién de esta métrica se puede encontrar, por ejemplo, en Warrens y van der Hoef
(2020). Sean A ={A,, A,, ..., A} y B = {B), B,, ..., B} dos particiones diferentes de las obser-
vaciones donde I'y ] es el numero de grupos de cada particion. El indice de Rand viene dado
por la siguiente expresion:
_a+d

R_ N > [9]

donde ¥ _ne-l) es el nimero total de pares de observaciones, n es el numero de observacio-
nes, a es el numero de pares que pertenecen al mismo clister en ambas particiones y d es el
namero de pares que no pertenecen al mismo cluster en ambas particiones. El indice de Rand
estd entre 0y 1, y si R = 1, las particiones son idénticas.

5. DESCRIPCION DE LAS CLASIFICACIONES OBTENIDAS

Una vez que se tienen las curvas divididas en grupos, el siguiente paso es caracterizar
cada grupo. Para ello, se ha elaborado un conjunto de variables que contiene informacién
relacionada con la produccion eléctrica para cada hora desde el 1 de enero de 2017 al 31 de
diciembre de 2021. Se distingue entre dos tipos de variables: las relacionadas con la estruc-
tura de generacién eléctrica y las variables temporales (por ejemplo, si la hora es diurna o
nocturna):

m Variables relacionadas con la estructura de generacion: han sido recogidas del sitio
web de ESIOS (Sistema de Informacién del Operador del Sistema) y corresponden a


https://www.esios.ree.es/en/analysis/10257?vis=1&start_date=01-01-2017T00%3A00&end_date=31-12-2021T23%3A00&compare_start_date=31-12-2016T00%3A00&groupby=hour
https://www.esios.ree.es/en/analysis/10257?vis=1&start_date=01-01-2017T00%3A00&end_date=31-12-2021T23%3A00&compare_start_date=31-12-2016T00%3A00&groupby=hour
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los programas de generacion de cada periodo en el sistema eléctrico peninsular espa-
fiol (BOE/SEE, 2012).

Se ha elegido la energia programada en lugar de la energia generada real porque la pri-
mera se acerca mas que la segunda al concepto de curvas de oferta que se estd analizando.

Las variables de este tipo que se han seleccionado son la energia programada (en
MWHh) para cada hora por las siguientes fuentes: biogas, biomasa, carbén, ciclo com-
binado (CCGT), derivados del carbdn y del petréleo, hidroeléctrica, cogeneracion a
gas natural (NGcog), nuclear, edlica, solar fotovoltaica y solar térmica. Ademds, se ha
incluido la variable Generacién Horaria Operativa Total, que es, para cada hora, la
suma de la energia programada producida por todas las fuentes.

Las fuentes que no se han tenido en cuenta son las siguientes: genéricos, geotérmi-
cos y oceanicos, residuos domésticos y afines, subproductos mineros, energia residual
y bombeo por turbinas. Se ha comprobado que, por ejemplo, en 2019 estos tipos de
generacion representaron en su conjunto tan sélo el 1,22 % del total de energia pro-
gramada para este afio.

m Variables temporales:
e Mes: mes correspondiente a la curva.
e Dia: dia de la semana correspondiente a la curva.

e Noche: variable binaria cuyo valor es 1 si la hora es entre las 23:00 y las 6:00 horas,
incluidas ambas, y 0 en caso contrario.

e Festivo: variable binaria cuyo valor es 1 si la oferta corresponde a saibado o domingo
o si corresponde a un dia festivo nacional en Espafia. Su valor es 0 en caso contrario.

e Festivo & Verano: variable binaria cuyo valor es 1 si corresponde a un festivo o el
mes correspondiente de la oferta es julio o agosto. Su valor es 0 en caso contrario.

Una vez creado el conjunto de datos, se dividen todas las variables relacionadas con la
estructura de generacion entre la Generacion Horaria Operativa Total, para obtener el por-
centaje de energia generada por cada fuente para cada hora.

6. RESULTADOS Y DISCUSION

Finalmente, se decidi6 omitir en el andlisis las curvas de 2021 porque eran sustancial-
mente diferentes a las demas. El motivo es la gran diferencia entre los precios maximos de
este afo y el resto por un cambio en la legislacion. La figura 6 ilustra este hecho. En la figura 6
y siguientes, se representan las curvas normalizadas, es decir, tanto los precios como las
cantidades de energia se dividiran por la desviacién estdndar de todos los precios y todas




Figura 6.
Curvas de oferta normalizadas para el periodo de 2017 a 2021
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Nota: Las curvas rojas corresponden a 2021 y las curvas azules corresponden al periodo 2017-2020.
Fuente: Elaboracién propia.

las cantidades de energia, respectivamente. El objetivo de dicha normalizacién es que la dis-
tancia de Hausdorff no dependa de las unidades de medida.

6.1. Resultados de clasificacién de las curvas de 2019 usando particién alrededor
de medoides

En el cuadro 1 se muestra la media del estadistico Silueta y el indice de separacién para
diferentes valores de K utilizando PAM como procedimiento de clasificacién. Los mejores
resultados se obtienen para K =2y 3. Las clasificaciones obtenidas se describen en las siguien-
tes subsecciones.

Cuadro 1.

Media del estadistico Silueta e Indice de separacién en clasificaciones obtenidas
mediante particién alrededor de medoides

K Media del estadistico Silueta Indice de separacion
2 057 ! 0131
B 043 0069 .
A 035 ! 0061
B 033 ! 0047
S L 0046
A 028 ] 0044
B 026 0042
B L . 0041

10 0,22 0,040

Fuente: Elaboracién propia.
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6.1.1. Resultados utilizando PAM para K=2

Figura 7.
Curvas de oferta agrupadas mediante particién alrededor de medoides para K = 2
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Nota: Las lineas en negro representan los medoides.
Fuente: Elaboracién propia.

En la figura 7 se representan todas las curvas de oferta de 2019 de los grupos obtenidos
con PAM para K = 2. Se observa que hay una cierta superposicion entre las curvas verdes y
rojas, lo que significa que la distancia de Hausdorft no solamente tiene en cuenta la proximi-
dad entre dos curvas, sino también su forma. En general, las curvas verdes se refieren a ofertas
mas caras que las curvas rojas.

Para estos grupos, se analiza la proporcion (en porcentaje) de curvas que pertenecen a
cada mes. Hay que tener en cuenta que para un grupo determinado, una proporcion uniforme
para cada mes serfa igual a 100-1/12=8,33 %, por lo que se esperan valores en torno a este
nimero. Los resultados se muestran en el cuadro 2.

Como se ve, las curvas estan distribuidas de forma mas o menos uniforme en meses
para cada grupo, aunque existen ligeras diferencias en los meses de enero y diciembre (mayor




Cuadro 2.

Para cada grupo definido en la figura 7, porcentaje de ofertas que corresponden
a cada mes
En.  Feb.  Mar Abr.  May Jun. Jul.  Ag.  Sep. Oct. Nov. Dic.
m 905 789 841 795 811 785 821 821 807 810 870 9,39

u 7,19 7,06 871 882 935 9,05 913 9,13 856 935 7,08 6,40

Fuente: Elaboracién propia.

porcentaje en las curvas rojas respecto a las verdes). Se analiza ahora si ocurre lo mismo con
los dias de la semana, pero ahora teniendo en cuenta que en una distribucién uniforme para
cada dia corresponderfa a 100-1/7=14,28 %. Como se puede comprobar, ambos grupos pare-
cen tener distribuciones uniformes respecto a los dias de la semana.

Cuadro 3.

Para cada grupo definido en la figura 7, porcentaje de ofertas que corresponden
a cada dia de la semana

Lunes Martes Miércoles Jueves Viernes Sdbado Domingo
L S 1418 1437 . 1431 1449 1442 1424 1396
u 14,43 14,81 14,09 13,64 13,83 14,24 14,92

Fuente: Elaboracién propia.

En lo que sigue se consideran las variables binarias: Noche (1 si la curva se fija para una
hora entre las 23:00 y las 6:00), Festivo (1 sila curva se fija para un sdbado, domingo o festivo
Nacional) y Festivo & Verano (1 si la variable Festivo es 1 o el mes correspondiente de la curva
es julio o agosto). En el cuadro 4 se presenta el porcentaje de curvas cuya respectiva variable es
igual a 1 para cada grupo. Se observa que el 83 % de las curvas que pertenecen al claster verde
son nocturnas, mientras que sélo el 11 % de las curvas que forman el claster rojo lo son.

Cuadro 4.

Para cada grupo definido en la figura 7, porcentaje de curvas que corresponden
a dias no laborables (Festivo), que corresponden a dia Festivo o Verano (Festivo
& Verano), o que corresponden a horas nocturnas (Noche)

Festivo Festivo ¢& Verano Noche
L B 3031 . 4205 il
] 31,56 44,33 83,44

Fuente: Elaboracién propia.

Si se mira nuevamente la figura 7, se ve que el grupo verde corresponde a curvas donde
la energia es mds cara, lo que puede parecer contradictorio porque se espera que la energia sea
mas barata en la noche. Antes de explicar este hecho, se debe analizar la figura 8. En esta figura
se trazan, sin normalizar, las curvas de oferta y demanda para una hora nocturna y lo mismo
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para una hora diurna. En primer lugar, se observa que la curva de demanda correspondiente a
las 4 AM esta por debajo (la demanda es menor) que la curva de demanda correspondiente
alas 11 AM, lo que provoca que ambos precios sean similares, aunque el nocturno sigue
siendo mas caro (debe recordarse que el precio estda dado por la interseccién entre oferta y
demanda). Sin embargo, se debe tener en cuenta que estas curvas corresponden a todas las
ofertas realizadas para estos dos periodos, no las que corresponden unicamente a las ofertas
que entran en la casacion.

Se debe considerar que las ofertas que se han realizado pueden estar sujetas a una condi-
cionalidad fijada por el productor como la que permite la Regla 40.3 de BOE/CNMC (2021), y
cuando esta condicionalidad no se cumple, se hacen algunas correcciones, que al final provo-
can que la parte de la curva de oferta que ha casado se mueva hacia la izquierda (mds barata)
respecto a la original.

Figura 8.

Curvas de oferta y demanda para horas nocturnas y diurnas

Carvas pars & 185017

W | ] ey e Sl g b 8 06
5 — Corwe de shoria o b £00
e 1 == Cirvn de demands 8 b L1 0

= Corwe o oherts & im 11 55

Fuente: Elaboracién propia.

En el cuadro 5 se recoge el porcentaje promedio de energia programada por fuente para
cada grupo y el promedio total de energia:

Cuadro 5.
Para cada grupo definido en la figura 7, porcentaje promedio de energia programada
por fuente para cada grupo y el promedio total de energia

Total (MWh) CCGT Hidro NGcog  Nuclear  Edlica SolarFV  SolarT

L B 30.202,30 21,06 1044 1030 21,38 2081 475 270 .
24.044,08 19,85 8,42 12,65 26,87 22,50 0,05 0,70
Biogds Biomasa Carbon Petrileo
n 0,31 1,09 4,19 1,05
n 0,37 1,34 4,44 1,22

Nota: La primera columna es la energfa promedio por grupo.
Fuente: Elaboracién propia.




En el cuadro 5 se observa que obviamente, el porcentaje promedio de energia solar
generada (fotovoltaica y térmica) es notablemente mayor en el grupo rojo (diurno) que en
el verde (nocturno). El porcentaje casi nulo de energia solar parece ser sustituido en la horas
nocturnas principalmente por la nuclear (diferencia de unos 6 puntos), pero también por la
cogeneracion. Ademas, la energia media total es notablemente mayor en el grupo diurno rojo
que en el verde, lo cual tiene sentido.

Finalmente, se realiza una clasificacién supervisada mediante el algoritmo de bosque
aleatorio (random forest), propuesto por Breiman (2001), para predecir la etiqueta del grupo
usando las variables explicativas. Se dividen los datos en conjunto de entrenamiento (80 %
de los datos) y de prueba (20 % de los datos). Se obtuvo una precision del 94,51 %. La matriz de
confusién correspondiente se muestra en el cuadro 6 y las 15 variables mds importantes en la
clasificacion se muestran en la figura 9.

Cuadro 6.

Matriz de confusién en el conjunto de prueba

Etiqueta real

Prediccion n ]
. B L139 . o
n 85 516

Fuente: Elaboracion propia.

Figura 9.

Variables més importantes en la clasificacién supervisada

Impodtancia de vaiables
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Fuente: Elaboracion propia.

Como se observa, las variables Solar fotovoltaica y Noche son dos de las mds importan-
tes, confirmando las conclusiones anteriores.
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6.1.2. Resultados utilizando PAM para K=3

Los grupos obtenidos mediante PAM para K = 3 se muestran en la figura 10, donde
se observa nuevamente algunos solapamientos, especialmente entre las curvas verde y azul.
Ademas, las medias de los estadisticos Silueta promedio y los indices de separacion son algo
mas bajos en este caso, como muestra el cuadro 1.

Figura 10.
Curvas de oferta agrupadas mediante particién alrededor de medoides para K = 3
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Nora: Las lineas en negro representan los medoides.

Fuente: Elaboracién propia.

En el cuadro 7 se presenta la proporcion de cada mes para cada grupo.

Un aspecto destacable que se observa en el cuadro 7 es que la proporcién de curvas
verdes asociadas a los meses comprendidos entre noviembre y abril es mayor que en el resto.
Posteriormente se encontrara que curvas superiores, como las situadas en la parte mds ele-
vada del claster verde, estan relacionadas con una alta produccién de energia edlica, pero
esto se puede anticipar observando la distribucién mensual de la produccion con este tipo de
energia. En la figura 11 se representa la energia edlica promedio programada mensualmente



Cuadro 7.

Para cada grupo definido en la figura 10, porcentaje de ofertas que corresponden
a cada mes

En.  Feb. Mar. Abr.  May Jun. = Jul. Ag. Sep.  Oct.  Nov. Dic.
] 16,20 11,85 12,00 10,70 7,12 3,65 1,07 3,15 5,50 2,00 12,54 14,16

u 9,09 7,13 873 897 929 9,17 917 929 877 921 693 6,22

Fuente: Elaboracién propia.

para cada aio. Noétese que este promedio es menor en los meses de verano mas septiembre
y octubre, por lo que si las curvas de un grupo no se ubican en estos meses, se espera que su

produccién edlica asociada sea alta. Por lo tanto, se espera que las curvas verdes tengan un
alto porcentaje de energia eélica.

Figura 11.
Energia edlica promedio programada por mes para los afios 2017-2020

Prgmachs de s ensipla $0lia progremads por e pars o 300 JOIT P de La snarpls siis progremasts por ma pars ol st 306

§ |
-4} i s | ':|
1A f . )
Lok F R + I
7% i I\
et \ | i e | I\
| \
| | i . 1
:-l.-\.l: \ ‘u g- o 1 = | II
;"“":' |1 § oo | . II..--"H.H‘
L '-h / e | f
' f
i | e SO el Ty o
- ' . I .. Ol SR
1 T 0 6 % & ' y ¥ B 1! B 1 3 1 4 1 "h i ¥ B g D
gy

“mﬂuwtﬂﬂl D'?ﬁlﬂ-mﬂﬁ'mﬁ”lﬁb'-_bmli Feamndon B9 La drseplh sidetd prodrirmicdi por e fard ol B JO0G

0k ’:. e | ’
! I| II
o 4 I| 1 W | |
\ |
1 [ -
_E. T | | '|. g A0 | |
\ | i
1 B ) I, 3 el .I.""'- -lll"'. f
1 ! i I
§ommi /HR | f ! .t | [\
% \ d e | - ! f ¥
o \ J i y

Fuente: Elaboracién propia.
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Ademas, para cada grupo se ha observado nuevamente una proporcion igual para todos
los dias de la semana (ver cuadro 29 en el Apéndice). Sin embargo, la distincion entre curvas
de dia y de noche vuelve a aparecer, como muestra el cuadro 8.

Cuadro 8.

Para cada grupo definido en la figura 10, porcentaje de curvas que corresponden
a dias no laborables (Festivo), que corresponden a Festivo o Verano (Festivo &
Verano), o que corresponden a horas nocturnas (Noche)

Festivo Festivo & Verano Noche
L B 29075 .. 3295 ! 674
R 3054 4844 1615
[ ] 31,86 44,58 85,93

Fuente: Elaboracién propia.

Como se observa, el grupo azul tiene un porcentaje del 16 % de curvas que son noc-
turnas, mientras que en el rojo este porcentaje es del 85,3 %. Ademas, el porcentaje de dias
no laborables es similar para los tres grupos mientras que el grupo verde tiene una menor
proporcion de curvas Festivo & Verano, lo que se debe a la baja proporcién de conjuntos de
ofertas en los meses estivales.

En el cuadro 9, se presenta la estructura de generacion para los tres grupos obtenidos.

Cuadro 9.

Para cada grupo definido en la figura 10, porcentaje promedio de energia
programada por fuente

Total (MWh) CCGT Hidro NGcog  Nuclear  Edlica SolarFV  SolarT

L 31.180,03 13,65 11,03 1001 2055 2813 510 - 245
L 29.379,62 26,34 10,04 1055 22,06 1570 436 280
u 23.907,41 19,78 8,30 12,71 27,02 22,44 0,03 0,72

Biogds Biomasa Carbon Petroleo
B 03 vd . TR 09
L SO 031 L3 374 Loy

L 0,37 1,35 4,47 1,22

Nota: La primera columna es la energfa promedio por grupo.
Fuente: Elaboracién propia.

Observando el cuadro 9 se comprueba que el grupo verde tiene un porcentaje de ener-
gia edlica notablemente superior a los demas, y cdmo su energia total programada es la mds
alta, se puede concluir que en términos absolutos la cantidad de energia edlica que ofrecen
estas curvas es también la mas alta. El hecho de disponer de una cantidad tan grande de
energia edlica es una posible hipétesis que explica por qué estas curvas hacen referencia a las
ofertas mds baratas. Ademads, las curvas azules tienen un mayor porcentaje de energia de ciclo



combinado, lo cual tiene sentido, porque estan relacionadas con horas diurnas con un bajo
porcentaje de energia edlica, por lo que se necesita algin tipo de energia de respaldo.

Finalmente, se muestran los resultados obtenidos con el algoritmo de bosque aleatorio
(dividiendo nuevamente los datos en un conjunto de entrenamiento y uno de prueba). En
este caso, la matriz de confusién (ver cuadro 10) ilustra que la clasificacién errénea entre los
grupos superior e inferior (verde y rojo, respectivamente) es casi nula, mientras que el error
es mayor cuando el algoritmo intenta distinguir entre los grupos superiores y medio (azul) o
entre los grupos medio e inferior. La precision obtenida en este caso es del 91,94 %.

Cuadro 10.

Matriz de confusién en el conjunto de prueba

Etigueta real

Prediccion ] ] ]
. S . S 34 ] Lo
S S 48 656 6.

u 2 40 484

Fuente: Elaboracién propia.

El diagrama de la importancia de las variables en el procedimiento de clasificacion se
muestra en la figura 12. Las variables Noche y Solar fotovoltaica vuelven a ser importantes
porque ayudan a distinguir el grupo rojo del resto. Ademds, la variable Ciclo Combinado es
la mas importante, lo que parece logico porque el porcentaje medio de energia generada con
ella es diferente para cada grupo. Sin embargo, ha sorprendido la importancia de la Cogene-
racion de Gas Natural, pero quizas también sea importante para distinguir entre el grupo rojo
y el resto de los grupos. Se observa también que la energia eélica es la cuarta mas importante.

Figura 12.
Variables mds importantes en la clasificacién supervisada
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6.2. Resultados de clasificacién de las curvas de 2019 usando un procedimiento
aglomerativo

En la figura 13 se muestra el dendrograma de un agrupamiento aglomerativo usando
enlace promedio (average linkage) aplicado a las curvas de 2019. Ademas, en el cuadro 11 se
muestra la media del estadistico Silueta y el indice de separacion para entre 2 y 10 grupos.
Nuevamente son mejores los valores bajos de K. Se decide eligir K=3 puesto que K=2 conduce
a una solucién con un grupo muy pequeio y otro con el resto de las curvas.

Figura 13.
Dendrograma para las curvas de oferta de 2019
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Nota: La linea negra corta las lineas verticales correspondientes a los tres grupos elegidos.
Fuente: Elaboracién propia.

Cuadro 11.

Media del estadistico Silueta e indice de separacién en clasificaciones obtenidas
mediante un procedimiento aglomerativo con enlace promedio

K Media del estadistico Silueta Indice de separacion
N 046 0553
B S 051 0145
B S 040 ] o142
B 040 0.084
S 040 ! 0,084
A 03 ! 008
R S 037 ! 0084
B 027 ! 0084

10 0,29 0,074

Fuente: Elaboracién propia.




En la figura 14 se muestran las curvas de los grupos obtenidos por agrupamiento aglo-
merativo para K=3. Se observa que no estan tan superpuestos como los grupos obtenidos con
PAM.

Figura 14.
Curvas de oferta agrupadas mediante procedimiento aglomerativo con enlace
promedio para K=3
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Fuente: Elaboracién propia.

Se comprueba que el cluster verde estd formado por 21 curvas correspondientes a las
fechas y horas comprendidas entre las 10:00 y las 22:00 horas del 21 de diciembre de 2019
(Sabado) y entre las 10:00 y las 17:00 horas del 22 de diciembre de 2019 (Domingo). Para las
curvas roja y azul no se ha observado ninguna distribucién especial, ni en meses ni en dias
(ver cuadros 30 y 31 en el Apéndice).

En el cuadro 12 se presentan los porcentajes de las variables binarias en estos grupos.
Nuevamente se tiene una fuerte separacion entre las curvas diurnas y nocturnas.

Por otra parte, en el cuadro 13, se observa que las curvas verdes tienen un alto porcen-
taje de energia generada tanto por fuentes eélicas como hidraulicas, y un porcentaje bajo de



CAPITULO VII: Clasificacion de conjuntos de ofertas de electricidad en el mercado diario espafiol

Cuadro 12.

Para cada grupo definido en la figura 14, porcentaje de curvas que corresponden
a dias no laborables (Festivo), que corresponden a Festivo o Verano (Festivo &
Verano) o que corresponde a horas nocturnas (Noche)

Festivo Festivo & Verano Noche
] 100,00 ] 100,00 000 ...
L m 3224 . 4224 1025

[ ] 31,68 43,63 86,22

Fuente: Elaboracién propia.

energia de ciclo combinado (CCGT), lo que puede explicar lo baratas que son estas ofertas.
Ademis, los principales componentes de las curvas azules son el ciclo combinado, la nuclear
y la cogeneracion. En conclusion, se tienen tres grupos: uno que se refiere a las ofertas noc-
turnas y dos que se refieren a las diurnas. Entre ambos grupos diurnos, un grupo esta relacio-
nado con una gran cantidad de energia a bajos precios y tiene un alto porcentaje de energia
generada por fuentes renovables.

Cuadro 13.

Para cada grupo definido en la figura 14, porcentaje promedio de energia
programada por fuente

Total (MWh) CCGT Hidro NGcog  Nuclear  Edlica  SolarFV  SolarT

o 30.620,12 : 358 2508 74l 1432 3973 376 027
L B 30.157,27 21,50 837 1033 2676 20,23 478  ( 069
n 24.167,51 18,97 10,42 12,59 21,44 23,65 0,03 2,72

Biogds Biomasa Carbon Petrleo
o 029 091 000 035
LI 031 L 420 105
w 0,37 1,34 4,47 1,21

Nota: La primera columna es la energfa promedio por grupo.
Fuente: Elaboracién propia.

Finalmente, se muestran los resultados de realizar una clasificacion supervisada mediante
un procedimiento de bosque aleatorio. Para este caso, se presentan dos situaciones diferentes:
en la primera no se han dividido los datos en conjunto de entrenamiento y prueba debido al
tamaiio reducido del grupo mas pequeiio (el verde) y en la segunda se ha dividido el conjunto
de datos ignorando el grupo verde. La matriz de confusion y el diagrama con la importancia de
las variables para cada caso se muestran en el cuadro 14 y en el grafico 15, respectivamente. Las
precisiones son del 99,60 % para el conjunto completo de tres grupos, y del 96,56 % para el caso
con dos grupos. Curiosamente, la energia eélica y la hidroeléctrica casi no son importantes, ni
siquiera en el caso en que se toma en consideracion el grupo verde. Ambos diagramas son muy
similares y Noche y SolarFOT siguen siendo dos de las variables mas relevantes.



Cuadro 14.

Matrices de confusién en el conjunto completo de datos y en el conjunto
de prueba con dos grupos

Etiqueta real Etiqueta real
Prediccion [ (] [ Prediccion ] n
,,,,,,,, 2 S 1S U ...m 1200 42
,,,,,,,, =0 6055 0 m 18 487
u 0 25 2.649

Fuente: Elaboracién propia.

Figura 15.

Variables mds importantes en la clasificacién supervisada

Importancia de vanables

- Vil
"\.

Impertancia
Nora: El grafico superior corresponde a la clasificacion del conjunto completo con tres grupos y el
gréfico inferior corresponde a la clasificacion de los dos grupos mayoritarios.

Fuente: Elaboracién propia.
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6.3. Resultados de clasificacién de curvas de horas pico y valle usando particién

alrededor de medoides

En esta seccién se toman las curvas de una hora pico (12 a.m) y una hora valle (5 a.m.)
de cada dia para todo el periodo (2017-2020). La idea es comprobar si los resultados obteni-
dos al analizar las curvas de 2019 son generalizables o no.

En el cuadro 15 se presentan los valores de la media del estadistico Silueta y el indice
de separacion.

Cuadro 15.

Media del estadistico Silueta e indice de separacién en clasificaciones obtenidas
mediante particién alrededor de medoides

K Media del estadistico Silueta Indice de separacion
R 000 0206
B S 045 0115
A 035 0070
S 031 0066
S 027 0,063
A 024 0061
R S 022 0061
B S 021 ] 0062

10 0,20 0,061

Fuente: Elaboracién propia.

Nuevamente, se obtienen los valores mas altos de los indices cuando K es bajo, por lo
que se selecciona K = 2 y 3. Las clasificaciones obtenidas se describen en las siguientes sub-
secciones.

6.3.1. Resultados utilizando PAM para K = 2

Enla figura 16 se presentan los grupos obtenidos para K = 2 usando PAM. Debe tenerse
en cuenta que en este caso los dos grupos no parecen estar demasiado superpuestos.

Una vez mas, para cada grupo se ha observado una distribucion igual en meses y en
dias (cuadros 32 y 33 en el Apéndice). Ademas, aunque no hay diferencia en la proporcién
de dias festivos o de verano, se observa nuevamente la separacion entre las curvas nocturnas
y diurnas, como ilustra el cuadro 16.

Este es un buen resultado porque implica que los resultados obtenidos analizando las
curvas correspondientes a 2019 pueden generalizarse a todo el periodo. De hecho, se puede
realizar la siguiente comparacion:




m Para todas estas horas punta y valle tomar tnicamente las correspondientes al afio
20109.

m Para todas las curvas de 2019, se toman solo las correspondientes a las 5:00 y a las
12:00.

Figura 16.
Curvas de oferta agrupadas mediante particién alrededor de medoides para K = 2

PAM pifE K= Pl i Km

ey ————— — g ————— — - . =

:1-] -4 14 5] g} k] -1 3] 1R 1% <4 i¥
Fraca AR Frran 1w |

L i - . - :

[-T-] -1 iB 1% FE- L]
P 1WA |

Nota: Las lineas en negro representan los medoides.

Fuente: Elaboracién propia.

Cuadro 16.

Para cada grupo definido en la figura 16, porcentaje de curvas que corresponden
a dias no laborables (Festivo), que corresponden a un festivo o Verano (Festivo &
Verano), o que corresponden a horas nocturnas (Noche)

Festivo Festivo & Verano Noche
L B LIS 4338 459
] 30,85 43,38 99,57

Fuente: Elaboracién propia.
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Tomando la particiéon dada por PAM para K = 2 para ambos conjuntos y comparan-
dolas, se obtiene un indice de Rand de 0.99 lo que implica que hay una gran similitud entre
ambas clasificaciones.

El cuadro 17 muestra la estructura de generacién para cada grupo. De nuevo hay una
diferencia notable en los porcentajes de energia solar, lo cual es coherente con el conjunto de
datos analizado.

Cuadro 17.

Para cada grupo definido en la figura 16, porcentaje promedio de energia
programada por fuente

Total (MWh) CCGT Hidro NGeog  Nuclear — Eblica  SolarFV  SolarT
[ 31.354,80 14,52 10,98 10,45 20,30 17,87 10,17 3,77
e 200713 1353 874 1379 2743 2227 006 050
Biogds Biomasa Carbén Petrdleo
[ 0,29 1,13 8,68 1,02
e 0% 2 017 9

Nota: La primera columna es la energfa promedio por grupo.
Fuente: Elaboracién propia.

Finalmente, se estudia la importancia de las variables en un procedimiento de bosque
aleatorio. Dividiendo entre conjuntos de entrenamiento y de prueba se obtiene que la clasi-
ficacién de las curvas del conjunto de prueba ha sido correcta en el 99,31 % de los casos. El
cuadro 18 muestra la matriz de confusidn, y la figura 17 muestra el diagrama de importancia
de las variables.

Cuadro 18.

Matriz de confusién en el conjunto de prueba

Etiqueta real

Prediccion [ n
[ ] 303 2
] 2 277

Fuente: Elaboracién propia.




Figura 17.

Variables més importantes en la clasificacién supervisada
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Fuente: Elaboracién propia.

Loy el

La figura 17 muestra que SolarFOT y Noche son, con diferencia, las variables mas rele-

vantes para distinguir entre los dos grupos.

6.3.2. Resultados utilizando PAM para K = 3

La figura 18 representa la clasificacion obtenida usando PAM para K = 3. En este caso,
en el cuadro 19 se observa que el cluster verde tiene una mayor proporcién de curvas que
pertenecen a los meses comprendidos entre diciembre a abril, por lo que se espera un alto
porcentaje de energia edlica. El claster azul, por su parte, tiene una mayor proporcion de
curvas en julio, agosto y octubre. Por otro lado, se observa una distribuciéon uniforme para los
tres grupos al estudiar los dias de la semana (ver cuadro 34 en el Apéndice).

Observando las variables binarias (cuadro 20), mientras el grupo verde muestra una
menor proporcién de curvas con la variable Festivo & Verano igual a 1, su proporcion de dias

Cuadro 19.

Para cada grupo definido en la figura 18, porcentaje de ofertas que

corresponden a cada mes

En.  Feb. Mar. Abr.  May Jun.  Jul. Ag. Sep.  Oct.  Nov. Dic.
.m 12,05 1175 17,10 1140 798 603 3,26 3,09 342 375 684 13,36
m_ 721 506 463 571 818 893 11,19 1130 176 11,09 883 7,10
u 7,76 7,76 7,25 848 892 8,70 899 899 863 885 841 7,25

Fuente: Elaboracién propia.
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Figura 18.
Curvas de oferta agrupadas mediante particién alrededor de medoides para K = 3
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Nota: Las lineas en negro representan los medoides.
Fuente: Elaboracién propia.

festivos es bastante similar a la de los otros dos grupos. Nuevamente, el grupo inferior (rojo,
en este caso) es principalmente nocturno, mientras que los otros dos se refieren principal-
mente a curvas diurnas.

Cuadro 20.

Para cada grupo definido en la figura 18, porcentaje de curvas que corresponden
a dias no laborables (Festivo), que corresponden a un festivo o Verano

(Festivo & Verano), o que corresponden a horas nocturnas (Noche)

Festivo Festivo & Verano Noche
L B 29,32 .. 3404 277 .
. B 3229 .. 4801 ] 732
n 30,89 43,58 99,78

Fuente: Elaboracién propia.




El cuadro 21 es similar al cuadro 9, donde se muestra la estructura de generacién obte-
nida también con PAM para K = 3 para las curvas de 2019. Por ejemplo, en esta ultima,
los porcentajes de energia edlica eran, del grupo superior al inferior, 28,13, 15,70 y 22,44,
mientras que ahora son 25,77, 12,99 y 22,10. En general, todas las variables muestran valores
similares. En conclusion, se vuelve a obtener tres grupos con las siguientes caracteristicas:
en primer lugar, una clara separacion entre las curvas nocturnas y diurnas, y dentro de las
diurnas, un grupo de ellas ofrece mds energia a un precio mas barato como consecuencia de
la alta proporcion de energia edlica.

Cuadro 21.

Para cada grupo definido en la figura 18, porcentaje promedio de energia
programada por fuente

Total (MWh) CCGT Hidro NGeog  Nuclear  Eélica  SolarFV  SolarT

] 31.877,30 9,84 11,17 10,22 19,86 25,77 9,83 3,08
T m 30.946,21 1750 10,80 10,62 20,65 12,99 1023 415
Cm 2304193 1359 875 13,82 2749 22,10 003 050
Biogds Biomasa Carbén Petrdleo
u 0,29 1,10 6,97 0,98
e 03 Lis 078 1,04
w0 03 152 1021 129

Nota: La primera columna es la energfa promedio por grupo.
Fuente: Elaboracién propia.

Finalmente, el cuadro 22 muestra la matriz de confusiéon (la precisiéon obtenida es
91,92 %) resultante de aplicar el algoritmo de bosque aleatorio para predecir las etiquetas de
los clasters usando las variables explicativas, y la figura 19 muestra el correspondiente dia-
grama de las 15 variables mas importantes.

Cuadro 22.

Matriz de confusién en el conjunto de prueba

Etiquera real

Prediccion L] [
u 98 14 0
S e 23 16s 3
S e [ e 2

Fuente: Elaboracién propia.

La figura 19 es coherente con los hechos que se han descrito. SolarFOT y Noche vuelven
a ser las variables mas importantes, mientras que Eodlica es la tercera.
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Figura 19.

Variables mds importantes en la clasificacién supervisada

Imponancis de vadiables

Warkabia

Fuente: Elaboracién propia.

6.4. Resultados de clasificacion de las curvas de horas pico y valle usando
un procedimiento aglomerativo

En el cuadro 23 se muestran la media del estadistico Silueta y el indice de separacion
cuando se utiliza agrupamiento jerarquico aglomerativo (con enlace promedio). Nuevamente
se dan valores mas altos de Silueta e indice de separacién cuando K es bajo. Cuando, K = 2
da un resultado casi igual al obtenido por PAM (indice Rand de 0.911). Para K = 4 se verifica
la presencia de un grupo formado unicamente por cinco curvas situadas entre diciembre de
2019 y marzo de 2020, todas ellas horas valle y con un porcentaje de energia eélica entre el
30 %y el 56 %. Si K =5 aparece otro cluster de cinco observaciones, siendo estas horas punta con

Cuadro 23.

Media del estadistico Silueta e indice de separacién en clasificaciones obtenidas
mediante un procedimiento aglomerativo con enlace promedio

K Media del estadistico Silueta Indice de separacion
N 059 0203
B S 051 0228
B S 047 ] 0229
B 034 0232
L 035 0139
A 032 ! 0,088 .
R S 029 ! 0089
B 026 008

10 0,23 0,086

Fuente: Elaboracién propia.




un bajo porcentaje de energia edlica (entre el 3 y el 12 %) cuatro de ellas en noviembre y la
ultima en septiembre de 2020. En lo que sigue, se muestra el resultado para K = 3 con lo que
se evitan grupos tan pequeilos que podrian corresponder a dias atipicos.

En la figura 20 se muestra el dendrograma y la separacion correspondiente a K = 3.
Figura 20.
Dendrograma para las curvas de oferta de horas pico y valle
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Nota: La linea negra corta las lineas verticales correspondientes a los tres grupos elegidos.
Fuente: Elaboracién propia.

Para K = 3 los grupos obtenidos se muestran en la figura 21. Entre esta clasificacién y la
obtenida con PAM (claro, con K=3) el indice de Rand es 0.847, por lo que a pesar de algunas
diferencias se esperan resultados similares en el analisis.

Figura 21.

Curvas de oferta agrupadas mediante procedimiento aglomerativo con enlace
promedio para K= 3
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Figura 21. (continuacién)

Curvas de oferta agrupadas mediante procedimiento aglomerativo con enlace
promedio para K=3
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Fuente: Elaboracién propia.

Primero, para el clister azul, en su distribucién en meses se observa una alta proporcion
de curvas correspondientes a marzo y un porcentaje nulo o muy pequeiio de curvas relacio-
nadas con los meses entre junio y octubre (ver cuadro 24). En segundo lugar, para este grupo
se observa que hay una alta proporcién de curvas en Lunes (cuadro 25), pero debe notarse
que este grupo consta solo de 63 observaciones.

Cuadro 24.

Para cada grupo definido en la figura 21, porcentaje de ofertas que
corresponden a cada mes

En,  Feb, Mar, Abr, May Jun,  Jul, Ag,  Sep,  Oct, Nov, Dic,
] 12,70 7,94 39,68 11,11 4,17 1,59 0,00 0,00 1,59 0,00 4,76 17,46

L 849 7,67 842 821 849 821 849 849 828 849 849 8,28

Fuente: Elaboracién propia.

Cuadro 25.

Para cada clister definido en la figura 21, porcentaje de ofertas que
corresponden a cada dia

Lunes Martes Miércoles Jueves Viernes Sdbado Domingo
Lm 2381 1423 . 12,70 ... 1L11 1429 952 1429
Lm 1388 .. 1425 1431 . 1438 1423 1459 1438
] 14,31 14,37 14,37 14,37 14,24 14,10 14,24

Fuente: Elaboracién propia.




Al observar las variables binarias en el cuadro 26, se constata que la distincion entre dia
y noche es casi perfecta. El grupo verde se refiere a los periodos nocturnos, mientras que los
grupos rojo y azul se refieren a horas diurnas.

Cuadro 26.

Para cada grupo definido en la figura 21, porcentaje de curvas que corresponden
a dias no laborables (Festivo), que corresponden a un festivo o Verano
(Festivo & Verano), o que corresponden a horas nocturnas (Noche)

Festivo Festivo & Verano Noche
L m 306 006 ! 0,00 ...
m 3SL19 371 ! 036
] 30,87 42,85 99,66

Fuente: Elaboracién propia.

La estructura de generacion se presenta en el cuadro 27. Nuevamente, el grupo superior
(azul) es el que tiene la mayor proporcién promedio de energia edlica. Ademas, para este
grupo la proporcién media total de energia generada por fuentes renovables (solar, edlica e
hidroeléctrica) es del 61,71 %. Para el grupo rojo este porcentaje es del 37,33 % y para el verde
del 23,81 %. Ademids, el bajo porcentaje de energia generada por ciclo combinado también
diferencia al cltister azul de los otros dos.

Cuadro 27.

Para cada grupo definido en la figura 21, porcentaje promedio de energia
programada por fuente

Total (MWh) CCGT Hidro NGcog  Nuclear  Edlica SolarFV  SolarT

o, 33.631,12 462 12,31 9,04 18,37 38,26 9,28 1,86 .
om 31.420,41 1543 10,96 10,50 20,26 15,69 . 10,68 4,03
[ 23.307,43 13,13 8,80 13,66 27,24 23,28 0,05 0,48

Biogds Biomasa Carbon Petréleo
TE 027 L2 02 078
O D 0,29 . L13 S 916 . LO3 .
(] 0,38 1,51 9,88 1,27

Nota: La primera columna es la energfa promedio programada por grupo.
Fuente: Elaboracién propia.

Para la clasificacién supervisada, nuevamente, se muestran los resultados para dos situa-
ciones: la primera sin dividir los datos en conjunto de entrenamiento y prueba, y la segunda
dividiendo los datos, pero sin considerar el grupo mds pequeiio, en este caso el azul. En el
primer caso, la precision es del 100 %, en el segundo es del 99,82 % (ver cuadro 28). Los dia-
gramas de importancia de las variables se muestran en la figura 22.

Las variables Solar fotovoltaica y Noche vuelven a ser las mds importantes en ambos
diagramas, que son muy similares.
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Cuadro 28.

Matrices de confusién en el conjunto completo de datos y en el conjunto de
prueba con dos grupos

Etigueta real Etiqueta real

Prediccién ] (] ] Prediccion ] ]
________ I o S S U w2
________ W 01398 0 [ B =) S

[ 0 0 1.461

Fuente: Elaboracién propia.

Figura 22.

Variables mds importantes en la clasificacién supervisada
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Nota: El grafico superior corresponde a la clasificacion del conjunto completo con tres grupos y el
gréfico inferior corresponde a la clasificacion de los dos grupos mayoritarios.

Fuente: Elaboracién propia.




7. CONCLUSIONES

En este proyecto, se ha encontrado una dificultad computacional notable al calcular la
distancia de Hausdorff debido a la gran cantidad de calculos iterativos que necesita, lo cual es
costoso especialmente con grandes conjuntos de datos. Por ese motivo no se analizaron todas
las curvas del periodo 2017 a 2020, y se opté por realizar un analisis para un afio y para horas
seleccionadas de tipo pico y valle de todo el periodo. Sin embargo, aun asi, el estudio que se
ha realizado es consistente y permite obtener conclusiones relevantes.

m En primer lugar, se han transformado los conjuntos de ofertas en curvas para poder
calcular la distancia de Hausdorff entre dichos conjuntos.

m Usando esta medida de similitud para agrupar las curvas se ha observado que, en
general, es preferible un valor bajo del nimero de grupos para obtener una buena
separacion entre ellos.

m No se han encontrado diferencias en las curvas de oferta respecto a los dias de la
semana o los dias de baja actividad laboral. Si se consideran los meses del afio, la dis-
tribucion de las curvas cambia debido a la energia edlica.

m Este tipo de generacién tiene un fuerte impacto en las curvas. Existe una clara dis-
tincidn entre curvas en funcion de su porcentaje de energia edlica. Las curvas con un
porcentaje alto hacen referencia a una gran cantidad de energia ofrecida a bajo precio.

m Ademds, los métodos de agrupamiento que se han utilizado también dan una separa-
cion natural entre las curvas diurnas y nocturnas.

Finalmente, una posible via de extender esta investigacion seria realizar el mismo ana-
lisis teniendo en cuenta las ofertas de demanda. Este estudio seria complementario a este
proyecto y daria como resultado una comprensién mas profunda de los factores que son rele-
vantes en la fijacion del precio de la energia.
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APENDICE

Cuadro 29.

Para cada grupo definido en la figura 10, porcentaje de ofertas que correspon-
den a cada dia

Lunes Martes Miércoles Jueves Viernes Sdbado Domingo
L 1424 13,09 1463 1543 1563 1390 13,09
L 1423 1538 1404 1393 1346 1426 1470

n 14,31 14,71 14,15 13,44 13,96 14,59 14,83

Fuente: Elaboracién propia.

Cuadro 30.

Para cada grupo definido en la figura 14, porcentaje de ofertas que
corresponden a cada mes
En,  Feb, Mar, Abr,  May Jun,  Jul, Ag,  Sep,  Oct,  Nov,  Di,
u 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 000 000 0,00 0,00 100,00

u 876 7,44 857 8,49 880 8,72 880 880 838 8,68 759 6,98

Fuente: Elaboracién propia.

Cuadro 31.

Para cada grupo definido en la figura 14, porcentaje de ofertas que
corresponden a cada dia

Lunes Martes Miércoles Jueves Viernes Sdbado Domingo
m 0,00 000 000 | 000 000 . 61,90 . 38,10
m 1435 1458 1435 . 1433 . 1455 . 1397 . 13,89
u 14,19 14,46 14,12 14,12 13,70 14,50 14,91

Fuente: Elaboracién propia.

Cuadro 32.

Para cada grupo definido en la figura 16, porcentaje de ofertas que
corresponden a cada mes
En,  Feb, Mar, Abr, May Jun,  Jul, Ag,  Sep,  Oct, Nov,  Dic,
L] 885 7,74 9,57 8,07 820 7,87 813 8,13 7,87 820 7,87 951

L 809 7,73 730 838 880 859 888 888 859 880 859 7,37

Fuente: Elaboracién propia.




CAPITULO VII: Clasificaciéon de conjuntos de ofertas de electricidad en el mercado diario espafiol

Cuadro 33.

Para cada grupo definido en la figura 16, porcentaje de ofertas que
corresponden a cada dia

Lunes Martes Miércoles Jueves Viernes Sibado Domingo
oW 1436 1423 1397 1436 1443 1436 1430
] 14,24 14,39 14,67 14,24 14,03 14,10 14,32

Fuente: Elaboracién propia.

Cuadro 34.

Para cada grupo definido en la figura 18, porcentaje de ofertas que
corresponden a cada dia

Lunes Martes Miércoles Jueves Viernes Sibado Domingo
o= 1629 13,84 1352 1450 1466 1466 1254
o= 1324 1442 1410 1442 1442 1499 1539
] 14,14 14,43 14,79 14,14 13,92 14,21 13,36

Fuente: Elaboracién propia.







CAPITULO VIII

Analisis y prediccién de curvas agregadas de oferta
y demanda en el mercado eléctrico europeo

Antonio Munoz
José Portela
Eugenio Fco. Sanchez-Ubeda
Guillermo Mestre

La prediccién de las curvas de oferta en los mercados eléctricos es una herramienta
fundamental para el disefio de estrategias de oferta y la planificaciéon de los recursos de
generacion. Las técnicas de analisis de datos funcionales son idéneas para modelar y
predecir estas curvas. Estos métodos incluyen modelos de series temporales funcionales
que integran enfoques de reduccién de dimension, junto con métodos no paramétricos
y paramétricos. Los modelos resultantes capturan eficazmente las dindmicas complejas y
estacionales de las curvas de oferta, haciendo posible la optimizacién de las estrategias de
oferta de los agentes del mercado con un enfoque probabilistico.

Palabras clave: mercados eléctricos, prediccion de series temporales, andlisis de datos
funcionales, estrategias de oferta.



1. INTRODUCCION

En las tltimas décadas muchos paises han pasado por un proceso de desregulacién
que ha dado lugar a mercados de electricidad liberalizados que permiten a las empresas
comerciar energia en subastas organizadas (Joskow, 2008).

Muchos mercados de electricidad se basan en subastas donde los agentes pre-
sentan sus ofertas de venta y compra de energia al operador del mercado, quien luego
determina los precios de casacién y el conjunto de ofertas aceptadas en cada periodo
de tiempo. Este proceso de liberalizacién ha introducido desafios para los agentes del
mercado en cuanto a la prediccién de los precios de la electricidad, dado que es un
factor muy relevante para la toma de decisiones de estas compaiias. Por ello, es critico
disponer de técnicas precisas que sean capaces de modelar el proceso generador de
precios del mercado.

Para entender el funcionamiento de estos mercados de electricidad, considere-
mos un mercado horario marginalista de oferta simple, es decir, donde hay una subasta
de energia para cada hora h del dia. En este mercado, cada oferta de venta (o compra) de
electricidad se define por un precio p y una cantidad g, que se refiere a la cantidad
de energia que el agente esta dispuesto a vender (o comprar) a ese precio p. Ordenando
las ofertas de venta (compra) en precios crecientes (decrecientes), se construye la curva
de oferta horaria de venta (compra) agregada para ese agente. Una vez que todos los
agentes han presentado sus ofertas, la suma de todas las curvas de oferta resulta en la
curva de oferta de venta del sistema S,(p), y la suma de las curvas de oferta de com-
pra de cada empresa resulta en la curva de compra (o demanda) del sistema Dy(p).
El precio de casacién p, se calcula para cada hora como la interseccién de las cur-
vas de oferta de compra y venta agregadas del sistema, de ahi que D, (p;)—Sh (p;):o.
Este proceso se ilustra en la figura 1, donde se muestran las curvas de oferta y demanda
del mercado diario espafiol para dos horas y los precios de casacion resultantes.

Para una empresa generadora que participa en el mercado, es de suma importan-
cia planificar con anticipacién para gestionar los recursos disponibles de la manera mas
eficiente posible. Las previsiones de diferentes indicadores y variables significativas del
mercado pueden proporcionar informacién util para los agentes. Por ejemplo, la prevision
de la demanda permite una gestién eficiente de los recursos, una programacion éptima
y una planificacién de la produccién para minimizar los costes de generacién (Bunn y
Farmer, 1985). Las estimaciones del precio permiten estimar si se van a cubrir los costes de
operacién y ayuda a protegerse contra los movimientos de precios (Weron, 2014). Como
consecuencia, los modelos de previsiéon de la demanda (Chen et al., 2019) o del precio de
casacion (Monteiro et al., 2018; Zhang et al., 2019) son ampliamente estudiados y se mejo-
ran continuamente.

Ademas, todo agente del mercado suele estar interesado en optimizar su estrategia de
oferta (Liu et al., 2012). Esto se puede hacer mediante el analisis y la prediccion de sus cur-
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Figura 1.

Curvas de oferta y demanda para el mercado diario espanol de electricidad
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Nota: La interseccién de las curvas determina el precio de casacion para cada hora, como se ilustra en la
serie de precios horarios mostrados en el panel derecho.

Fuente: Mestre (2021).

vas de demanda residual (Residual Demand Curves en inglés, o RDC) (Baillo et al., 2004;
Campos et al., 2016; Prete y Hobbs, 2015; Xu y Baldick, 2007). La RDC de una empresa
generadora i se puede definir para cada hora como la funcién que modela el comportamiento
agregado de compra y venta de todos los competidores y se puede calcular como:

R,(p)=D,(p)-5S;"(p) (1]

donde S,’(p)eslacurva de oferta de venta de los competidores de la empresa i, que se calcula
como la funcién de oferta del sistema S,,(p) menos la funcién de oferta de la empresa S, (p),
es decir, S,'(p)=5,(p)-S,(p). Para un valor de precio dado p, R,(p) da la cantidad maxima
de energia g; que la empresa generadora i puede vender en el mercado en la hora h. En Mestre
et al. (2022) se propone una base matemdtica para el calculo formal y eficiente de estas curvas.
La figura 2 ilustra un ejemplo de construccién de curva de demanda residual a partir de una
curva de compra y de venta.

Ademas cabe destacar que, en muchos mercados, el sistema de formacion de precios
se complica dado que existen factores adicionales que afectan a la aceptacién de las ofertas.
Algunos de estos factores son las limitaciones derivadas de los intercambios de energia entre
zonas (que pueden saturar, causando no linealidades en la formacién de precio), o las con-
diciones complejas del mercado ibérico, que permiten a los agentes “salirse” del proceso de
casacion si no consiguen unos ingresos minimos diarios para las centrales deseadas. Esto
hace que se puedan considerar curvas de demanda residual mds complejas que modelen estos
efectos, como se describe en Portela et al. (2017).




El estudio de las curvas de demanda residual permite caracterizar el comportamiento
de los agentes en el mercado e identificar comportamientos andmalos en las estrategias de
oferta de los mismos.

Figura 2.

Curvas de oferta y demanda para el mercado eléctrico espaiiol (izquierda)
y construccién de la curva de demanda residual para esa hora (derecha)
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Fuente: Elaboracién propia.

Algunos estudios abordan esta tarea utilizando técnicas de agrupamiento como Ugedo
etal. (2003)y Sanchez-Ubeda et al. (2006). Para que las curvas sean facilmente tratables desde
el punto de vista de analisis y aplicacion de técnicas de aprendizaje automatico se puede mues-
trear la curva original en unos puntos previamente establecidos. Por ejemplo todas las curvas
representadas enla figura 3 han sido previamente muestreadas en 200 puntos uniformemente
distribuidos entre dos precios dados. Aparte de esta codificacion basica, en la literatura se
han propuesto otros mecanismos de codificacién mas sofisticados basados en modelos que
permiten no solamente comprimir los datos, sino también extraer conocimiento importante
sobre las curvas de oferta. Por ejemplo, en Sanchez-Ubeda y Garcia-Gonzélez (2000) se pro-
pone utilizar el modelo de bisagras lineales LHM (Sanchez-Ubeda, 1999; Sanchez-Ubeda
y Wehenkel, 1998), que resume la curva mediante un conjunto de rectas conectadas,
capturando la forma principal de las curvas de oferta y filtrando los pequefios escalones
consecutivos.

Para analizar el comportamiento temporal de las RDC, se pueden agrupar las curvas
segun patrones tipo suficientemente representativos. En Villar et al. (2001) y Collado et al.
(2004) se propone utilizar técnicas de clustering y de estimacién de funciones de densi-
dad para identificar los perfiles. En la figura 3 se muestran los seis patrones obtenidos para
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las curvas de demanda residual representadas, indicindose para cada patrdén el nimero de
curvas reales que representa (NVR).

Como resultado de este analisis se obtienen los patrones caracteristicos de oferta, que
son una descripcién simplificada y facilmente interpretable del comportamiento tipico de
los agentes en el periodo analizado. El andlisis de la activaciéon temporal de estos patrones y
de su relacion con otras variables son una fuente de conocimiento del mercado muy impor-
tante que permite, por ejemplo, analizar cambios temporales de estrategia de los agentes. La
figura 3 representa la secuencia temporal de activacion de los patrones obtenidos utilizando
la representacién mapa dia-hora. En esta figura aparece claramente el efecto de las horas
de llano, punta y valle, asi como el efecto de los dias festivos. Los patrones 4, 5 y 6 aparecen
béasicamente en los valles de los laborables y en los festivos salvo en las horas de punta de
la noche.

Figura 3.

Curvas de demanda residual en el mercado eléctrico espanol (izquierda).
Patrones de curvas obtenidos con un modelo de clustering (centro).
Activacién de los patrones en una matriz dia-hora (derecha)
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Nota: Cada fila representa una hora y cada columna representa un dia.

Fuente: Elaboracién propia a partir de Sinchez-Ubeda et /. (2006).

Aunque la representacion de la figura 3 es muy ilustrativa, es posible utilizar modelos
supervisados de aprendizaje automatico para explicar no solamente la evolucidn temporal del
patrdn activado, sino la dependencia de dicha variable con otras variables explicativas apro-
piadas para el estudio del mercado que se quiera realizar.

Por 1ltimo, es relevante destacar que el andlisis de las ofertas es una tarea critica para
optimizar la estrategia de oferta de un agente en el mercado. Esta tarea implica analizar una
gran cantidad de ofertas en el mercado, ya que diariamente se publican, por ejemplo en el mer-
cado diario espafiol, mas de 100.000 ofertas de compra y venta, tanto casadas como ofertadas,
resultando en mas de 2 millones de registros solo en un mes. Las técnicas de big data ofrecen
soluciones especialmente orientadas al tratamiento de grandes voliumenes de informacién.




Dado que las curvas de demanda residual modelan el comportamiento de oferta
de los competidores, mediante una estimacion de dicha curva se pueden identificar
los recursos Optimos para enfrentarse a esa demanda residual de forma que se obtenga
un beneficio maximo. Esta propuesta esta detallada en Campos et al. (2016), donde
se desarrolla el modelo de optimizacién que permite generar una escalera de oferta
optima en base a un conjunto de escenarios estimados de curvas de demanda residual.
De esta forma, la oferta del agente se protege contra posibles situaciones de incertidum-
bre en el mercado.

Como consecuencia, es de gran relevancia para las empresas de electricidad obtener
previsiones a corto plazo de las curvas de oferta y las RDC, ya que proporcionan una descrip-
cién precisa de la estrategia de sus competidores. El objetivo principal de este capitulo es pre-
sentar distintas metodologias para la prediccién de curvas en el mercado eléctrico e ilustrar
su aplicacion en un caso real en el mercado italiano.

2. PREDICCION DE CURVAS DE OFERTA

La estadistica es una rama de las matematicas que se ocupa de la recopilacion, andlisis,
interpretacion, presentacion y organizacién de datos observados. Estas observaciones pueden
ser en forma de escalares, vectores u otros objetos. En particular, los datos que motivan este
capitulo se observan en forma de curvas, es decir, cada observacion es una funcién de valor
real que toma valores en un conjunto infinito. Por lo tanto, una variable aleatoria funcional
X se define como la funcién X = {X(v); v € V}. Restringimos el andlisis en este capitulo a
variables aleatorias funcionales asociadas con un intervalo V C R, sin embargo, la nocién de
variable funcional abarca un drea mas grande, por ejemplo, superficies aleatorias cuando
V C R2 La observacion de procesos de funciones continuas aparece en la naturaleza, las
ciencias sociales o los sistemas industriales, evidenciando la diversidad de datos funcionales
que se pueden encontrar.

El andlisis de datos funcionales (Functional data analyses, en inglés, o FDA) es el marco
estadistico que proporciona las herramientas necesarias para analizar variables funcionales,
donde cada observacion es una funcién continua. Entre las diferentes ramas de FDA, nos
vamos a enfocar en las series temporales funcionales (Functional time series, en inglés, o FTS),
que son secuencias de observaciones funcionales (curvas) observadas en distintos instantes
de tiempo.

Se pueden considerar dos tipos de FTS. Por un lado, las FTS pueden originarse a
partir de un proceso continuo en el tiempo que se divide en segmentos de igual longitud,
obteniendo una secuencia temporal de segmentos, es decir, una serie temporal funcional.
Un ejemplo de este tipo de proceso seria la evolucién de la temperatura en un lugar deter-
minado como funcién del tiempo, que se divide en segmentos diarios, obteniendo asi
una secuencia de perfiles de temperatura diarios. La figura 4 ilustra esta transformacion
del proceso continuo (Parte A) en el proceso funcional (Parte B). El otro tipo de FTS se
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da cuando las observaciones son funciones per se cuyo dominio no necesariamente tiene
que ser el tiempo.

Figura 4.

Series temporales escalares vs. series temporales funcionales
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Notas: Parte A. Un ejemplo de una serie temporal escalar univariante. Cuando se divide en segmentos de
igual longitud, se obtiene una serie temporal funcional. Parte B. Series temporales funcionales. Para cada
instante de tiempo £ se observa una funcién continua.

Fuente: Portela (2017).

Las series temporales funcionales también se pueden encontrar en numerosas aplica-
ciones de prediccion en los mercados de electricidad. A continuacién, se detallan algunos
ejemplos:




m Demanda de energia eléctrica. El consumo de energia es un proceso continuo en el
tiempo que puede ser analizado con métodos de andlisis de datos funcionales. La
prediccién a corto plazo de la demanda es crucial para los agentes del mercado y los
operadores del sistema. En los ultimos afios, la medicién inteligente estd aumentando
la frecuencia de muestreo del consumo de electricidad de valores horarios a datos
cada media hora o cada pocos minutos, como se representa en la figura 5. Por lo
tanto, la prediccidn de la demanda estd evolucionando hacia una prediccion conti-
nua. Algunas aplicaciones de FDA a la prediccién de la demanda eléctrica se pueden
ver en Paparoditis y Sapatinas (2013).

Figura 5.
El efecto de la medicidén inteligente en la demanda de electricidad
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Nota: Tradicionalmente, se disponia de mediciones horarias. Con los medidores inteligentes, la frecuen-
cia de muestreo se acerca a la funcién continua.

Fuente: Portela (2017).
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m Precios de la electricidad. Hemos mencionado anteriormente la relevancia de obtener
predicciones de precios de casacion de los mercados eléctricos. Aunque la serie tem-
poral resultante de los precios horarios sea discreta, la secuencia de perfiles de pre-
cios diarios puede analizarse como una serie temporal funcional. Se pueden encon-
trar algunos ejemplos de prediccion de precios con un enfoque funcional en Vilar et
al. (2012), Liebl (2013) y Galeano (2021).

m Curvas de oferta. En la gran mayoria de los mercados eléctricos, como es el caso del
mercado ibérico o italiano, las ofertas de compra y venta de energia ofertadas por
los agentes son publicadas diariamente. Esta informacién permite construir curvas
agregadas de oferta, dando lugar a series temporales que por su propia naturaleza
son funcionales. La figura 6 muestra un ejemplo visual de curvas agregadas de venta
horarias, donde se puede observar que son curvas escalonadas no decrecientes.

Figura 6.

Curvas de oferta en los mercados de electricidad
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Nota: A la izquierda, se muestran tres curvas de oferta definidas en el rango de precios de 0 a 200 euros/MWh. A

la derecha, se traza la secuencia horaria de curvas de oferta para una semana. Para cada hora, se observa
una funcién definida en el rango de precios de 0 a 200 euros/MWh.

Fuente: Portela (2017).

m Curvas de demanda residual. Una curva de demanda residual expresa el precio de
casacion del mercado como una funcién de la cantidad de energia que el agente esta
dispuesto a comprar o vender. De manera similar a las curvas de oferta, se obtiene
una funcién (curva) para cada hora y los agentes pueden usar predicciones de las
RDC para optimizar su estrategia de oferta (Campos et al., 2016). El enfoque funcional




se ajusta a esta aplicacion, como se muestra en Aneiros et al. (2013), que hace uso de
métodos no paramétricos funcionales.

Estas series temporales que surgen en el ambito de los mercados de electricidad com-
parten algunos factores comunes. El efecto de las actividades comerciales y cotidianas con-
duce a estacionalidades semanales y diarias. Ademas, hay variables explicativas que afectan
de forma causal a muchas de estas series. Por ejemplo, el clima (velocidad del viento, preci-
pitaciones, etc.) afecta la produccién de tecnologias renovables con costes de generacién mas
bajos, influyendo en el comportamiento de oferta de los agentes y, por tanto, al precio de casa-
cién. En consecuencia, el desarrollo de modelos de prediccion funcional para los mercados
de electricidad debe tener en cuenta estas propiedades y considerar el efecto de las variables
exogenas y la estacionalidad, entre otros.

En la literatura sobre prediccion de series temporales funcionales se pueden encon-
trar algunos modelos de referencia que podrian aplicarse en los mercados de electricidad. La
siguiente seccidn se centrara en realizar una revision de los diferentes enfoques méas comunes.

2.1. Prediccién de series temporales funcionales

En las ultimas dos décadas hemos sido testigos de un creciente interés por los modelos
de prediccion de series temporales funcionales, asi como del desarrollo de nuevas técnicas
para modelar las dindmicas complejas que, a menudo, exhiben estas series. Esta seccion estd
dedicada a revisar las diferentes técnicas de modelado encontradas en la literatura de datos
funcionales, clasificandolas en diferentes grupos segun las herramientas estadisticas que utili-
zan: reduccion de dimensionalidad, métodos de estimacion no paramétricos y métodos para-
métricos.

2.1.1. Modelos basados en reduccion de la dimension

Un enfoque comun para predecir series temporales funcionales es proyectar las obser-
vaciones funcionales en un espacio finito-dimensional adecuado para aplicar modelos multi-
variantes y asi estimar valores futuros de la serie.

En la mayoria de las aplicaciones, las curvas se proyectan en sus primeras componentes prin-
cipales funcionales (Functional principal components, en inglés, FPC) (ver Hall et al., 2006; Yao et al.,
2005, para mas informacion), reduciendo efectivamente la dimension de los datos. De esta forma,
cada observacion Y(v) de la serie temporal funcional se puede representar de forma aproximada
como una combinacion lineal de las K autofunciones ¢{(v), j =1 ... K, lo que se conoce como la
representacion de Karhunen-Loéve (ver Yao et al., 2005, para més detalle).

Y (v)~ jéf,,,-(ﬁj (v), (2]
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donde £, son las coordenadas o scores para cada curva t en la base de autofunciones. De esta
forma, la serie funcional original se transforma en un conjunto de series temporales multi-
variantes en el cual se pueden aplicar modelos de prediccion de serie temporal escalar para
predecir los valores futuros de las coordenadas ., ;. Luego, se pueden reconstruir las curvas
futuras estimadas como:

f}t-v-l (V) = é$t+l,j¢j (V) [3]

La figura 7 ilustra este proceso de descomposicién en componentes principales, su pre-
diccién y su posterior reconstruccion.

Figura 7.

Proceso de prediccién de series funcionales basado en técnicas de reducciéon
de la dimensién por componentes principales funcionales

| Coeficientes reducidos |
urvas historicas .
Reduccion de £ LE 3
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V() = ) 6y 6) :
Y:(v) Yv) Y.(v) = EvjorEajer Sk
Estimacion de Curvas estimadas

los coeficientes

Prediccion $t+1,1wét+2,1
multivariante
¢ Regresion
* ARIMA
* Neural Networks

Reconstruccion
F F K
ft+1,2v §t+2,2

h@W) = ) &) d5() ~
t ;Hl] ' Yerr (M) ¥,

§t+1,k- §t+2,k

Fuente: Elaboracién propia.

Los modelos de prediccion funcionales basados en la reduccion de la dimensionalidad
se pueden clasificar segun los métodos de prediccion utilizados para estimar las series tempo-
rales de coeficientes. Por ejemplo, Erbas et al. (2007), Hyndman y Shang (2009), Hyndman y
Ullah (2007), Valderrama et al. (2002), Wagner-Muns et al. (2018) proyectan las curvas en el
espacio abarcado por las primeras componentes principales funcionales de la serie temporal
funcional y luego ajustan modelos ARIMA univariantes a cada serie de coeficientes. También
se pueden aplicar modelos autorregresivos vectoriales como en Aue et al. (2015), Klepsch
et al. (2017), Sen y Kliippelberg (2019) o incluir variables explicativas para la prediccién como
en Aue et al. (2015). El trabajo de Shang (2012) resume diferentes técnicas de prediccion fun-
cional que involucran métodos de descomposicién en FPC.




2.1.2. Modelos no-paramétricos

A diferencia de la metodologia anterior, los modelos no paramétricos y paramétricos no
reducen explicitamente la dimension del conjunto de datos funcional original. Estas técnicas
asumen que la serie temporal funcional sigue algun tipo de relacién donde se utilizan opera-
dores lineales funcionales para modelar esta dependencia temporal. El modelo de referencia
para predecir series temporales funcionales es el proceso de Hilbert autorregresivo de orden
1, véase Bosq (2000), denotado por ARH(1), que se define como:

Y, =¥(Y.) + & (4]

Aqui, ¥ es el operador autorregresivo que necesita ser estimado y ¢, denota un proceso
de ruido blanco funcional. Segutn las técnicas utilizadas para estimar estos operadores linea-
les, los modelos de prediccion funcional pueden clasificarse como modelos paramétricos o
no parameétricos.

El marco no paramétrico no asume una estructura fija para los operadores lineales, sino
que realiza una ponderacion local de las variables de entrada para estimar los operadores del
modelo (Ferraty y Vieu, 2006). El estimador de kernel de Nadaraya-Watson (Nadaraya, 1964;
Watson, 1964) se utiliza a menudo para realizar esta ponderacion local de las variables, selec-
cionando los valores histéricos mas similares en el conjunto de datos disponible para predecir
situaciones futuras. Como tal, el operador ARH(1) se puede estimar como:

. -2
W(Y;—I)Z/‘z::lwh(yt—l’yj)yvjﬂ (5]

siendo wy(., .) la funcién de ponderacién dada por

K(n'a(v,,y,))

SK(hd(v,.Y))

, (YH»Y,‘): (6]

donde K denota una funcién kernel (como la funcién de densidad gaussiana estandar) y h > 0
se llama el parametro de ancho de banda del kernel, que representa el nivel de suavizado que se
aplicara a los datos y necesita ser estimado a partir de una muestra. La expresion [5] puede
interpretarse como una media ponderada de observaciones funcionales pasadas, donde la
similitud entre las observaciones se cuantifica mediante la funcién de distancia d(., .). La elec-
cion de dicha funcién de distancia es critica, ya que se utilizara para resaltar las caracteristicas
relevantes de las curvas.

La monografia de Ferraty y Vieu (2006) proporciona una excelente introduccién a las
técnicas no paramétricas que ayudaron a popularizar estos métodos estadisticos. En aplica-
ciones del mundo real, la inclusién de covariables exdgenas es de suma importancia, ya que a
menudo son los principales impulsores de las series temporales funcionales. Aneiros y Vieu
(2008) introdujeron un modelo semiparamétrico que permite la inclusion de variables exdge-
nas en el modelo autorregresivo no paramétrico. Este modelo ha sido aplicado con éxito en la
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prediccién de la demanda y el precio de la electricidad (Aneiros et al., 2016; Vilar et al., 2018;
Vilar et al.,, 2012) y en la prediccion no paramétrica de curvas de demanda residual (Aneiros
et al., 2013).

2.1.3. Modelos paramétricos

Segun Ferraty y Vieu (2006), los modelos paramétricos para la predicciéon de series
temporales funcionales pueden definirse como modelos que asumen que los operadores que
aparecen en la formulacion del modelo de prediccién pertenecen a alguna familia conocida,
como los operadores integrales.

Los operadores integrales aparecen, por ejemplo, en la extension del modelo de regre-
sién a datos funcionales. Considerando dos variables funcionales X(u) y Y(v) con media cero,
este modelo relaciona la variable de salida funcional Y(v), definida en algtin intervalo v € Vy,
con la variable de entrada funcional X(u), definida en algun intervalo u € Vy. El operador
integral W(-), por tanto, tiene la forma:

Y (v) = ¥(X)O) = /4w, v)X(u)du,

donde ¥(X(u)) pertenece a la clase de operadores lineales en L* llamados operadores inte-
grales. 1(u, v) es el nucleo del operador y puede considerarse como el parametro funcional.
La figura 8 muestra una representacién visual de un operador integral funcional. En cual-
quier punto dado v, el valor de Y (v) depende de toda la trayectoria de X(u). Es una exten-
sion directa de los modelos lineales tradicionales con respuesta multivariante y covariables
vectoriales.

El enfoque mds habitual en la literatura para estimar el pardmetro funcional es proyec-
tar el kernel de regresion en alguna base funcional:

M
Mz

Y (u,v)= b€ () £, (v),

T
3
ﬂ‘

donde b;,, son coeficientes escalares y e, y f,, son algunas funciones base que no necesitan ser
ortonormales. Las funciones base e, y f,, suelen ser elegidas por el usuario, y los parametros
by, se optimizan para minimizar el error de prediccién. Las funciones base mas cominmente
utilizadas son las componentes principales funcionales (Faraway, 1997), aunque también hay
otras opciones disponibles como se ve en Antoch et al. (2010) que utiliza un estimador de
B-spline.

En cuanto al proceso autorregresivo de orden uno ARH(1) de la ecuacién [4], Bosq
(2000) propone estimar ¥ utilizando un conjunto equivalente de ecuaciones de Yule-Walker
para datos funcionales. El resultado es un operador integral cuya funcién kernel toma la forma




S5 0 )1, ), ()8 (), 7

A VM
donde {/1}.} . denota los autovalores estimados del operador de covarianza de los datos y
M /=
{qij} _ son las primeras componentes principales funcionales de la serie de curvas. Esto puede
J= N
interpretarse como encontrar las coordenadas dptimas de la funcién de kernel ¢ (u,v) cuando

se proyecta en la base funcional definida por las primeras componentes principales del con-
junto de datos funcional.
Figura 8.

Representacién visual de un operador integral funcional

¥ip) = q.,||['_[':.|:.|.'| = J'u'll:u.ll].fl:'l:u] duw

Nota: En el ejemplo, la curva de salida Yen el punto (-0,5) es el resultado de la integral de la multipli-
cacién de la entrada X'y la rebanada del operador en -0,5.
Fuente: Portela (2017).

Este modelo ha sido ampliamente estudiado en la literatura. Por ejemplo, Mas (2007)
y Alvarez et al. (2017) analizan las propiedades asintéticas del modelo ARH(1). Otros méto-
dos de estimacion para el modelo ARH(1) se ilustran en Didericksen et al. (2012) o Kargin
y Onatski (2008). El trabajo de Horvath et al. (2020) compara las capacidades predictivas de
varias de estas técnicas de estimacion en una aplicacion financiera del mundo real.

Sin embargo, en muchas aplicaciones el modelo ARH(1) puede no ser suficiente, ya
que la dependencia temporal que exhiben las curvas puede estar influenciada por distintos
retardos de la serie temporal funcional. Los trabajos de Bosq (2000), Mourid (2002) pro-
porcionan un estudio en profundidad de los procesos autorregresivos funcionales de orden
p > 1, denominados como ARH(p).
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La inclusién de covariables ex6genas en el modelo ARH(p) fue analizada en Damon y
Guillas (2002, 2005), donde los autores analizan las propiedades tedricas y empiricas de este
modelo. Este modelo, denominado como ARHX(p), se puede formular como:

)4 4
Y =20, (Y )+ T (X )+e, (8]
z=1

J J

~.

donde ¥; son los operadores autorregresivos, I, denota el operador de regresion asociado
con la covariable funcional X, y & son las innovaciones i.i.d. del modelo. El modelo de media
mévil funcional MAH(1) fue introducido en Turbillon et al. (2007). Ademés, Klepsch et al.
(2017) estudian el modelo ARMA funcional, denotado por ARMAH(p, q). Los autores apro-
ximan el modelo:
P q
Y, =20, (Y )+20,(s,,)+e, 9]

=1 i=1

<.

por un modelo ARMA vectorial, obtenido después de proyectar ambas curvas, innovaciones y
operadores en el espacio abarcado por el FPC de las series temporales funcionales originales.

Sin embargo, para modelar las dindmicas estacionales presentes en las series funcionales
del mercado diario, Portela (2017) y Portela et al. (2018) proponen el modelo SARMAHX,
un modelo paramétrico que es una generalizacién del modelo ARMA estacional escalar con
covariables exdgenas. Dado que ha demostrado ser un modelo competitivo en comparacién
con otros modelos de prediccion de referencia gracias a su capacidad para capturar dindmicas
complejas, la siguiente seccién presentara este modelo junto con sus principales propiedades
y suposiciones.

2.2. El modelo SARMAHX

El modelo funcional SARMAHX se define siguiendo el enfoque estaindar de mode-
lado de series temporales propuesto en Box et al. (2008), pero extendido a series temporales
funcionales utilizando operadores integrales. El modelo SARMAHX generaliza el modelo
ARMAX escalar extendiendo el modelo escalar a series temporales funcionales utilizando
operadores integrales definidos en el espacio de Hilbert L* como los pardmetros del modelo.
Mientras que los parametros del modelo ARMAX clasico son valores escalares, los parame-
tros del modelo SARMAHX son operadores funcionales que modelan la relacién entre las
curvas de entrada y salida. Para estimar estos parametros, se propuso una nueva metodologia
en Portela (2017), que difiere sustancialmente de los métodos de estimacion paramétrica des-
critos en la seccién anterior.

Para mas detalles, pueden referirse a Portela (2017) y Mestre et al. (2020).

2.2.1. Formulacion del modelo

El modelo SARMAHX(P,, Qu)x(P;, Q1)a X(P>, Q,), es un modelo funcional autorre-
gresivo de media mévil en espacio de Hilbert con dos estacionalidades (aunque podria gene-




ralizarse a cualquier niimero de estacionalidades) que incluye tanto variables explicativas
funcionales como escalares. La expresion completa para el modelo se define de la siguiente

manera:

donde:

Es

i=1 k=0 =1

2 kil is 2 9 I
}%I—ZW”BJ(KyﬂT@—Z®NB*yQ)

(10]
4 f z Z cf .z
+;r4xﬁ+;rxﬁy

{Y,(v);t=1,2,.., T; v € V} es una serie temporal funcional estacionaria de media
cero.

{X7 (v)sz=1,2,..,Z;5t=1,2,.., T;v. € V.} un conjunto Zde variables exdgenas fun-
cionales.

{x52=1,2,..,Z;;t=1,2,.., T} un conjunto Z, de variables exdgenas escalares.
& un proceso de ruido blanco funcional.
I'es el operador identidad.

Los pardmetros Py, P; y P, son los 6rdenes autorregresivos regular y estacionales,
respectivamente.

Los parametros Q,, Q; y Q, son los 6rdenes de media movil regular y estacionales,
respectivamente.

Los parametros s, y s, son los periodos estacionales. El parametro s, es igual a 0.
W, V1, ¥ ¥, son los operadores autorregresivos regulares y estacionales.

Oy, O,y ©,; son los operadores de media mévil regulares y estacionales.

I'/ son los operadores relacionados con las variables explicativas Z.

I'¢ son los operadores relacionados con las variables explicativas Z,.

B es el operador de retardo que se define como B"Y, =Y, donde n € N. Si se utilizan
operadores integrales definidos en el espacio L? para los términos ARMA, se obtiene
el modelo SARMAHX completamente funcional. Esta versién del modelo, ilustrada
en Portela et al. (2018) en un problema de prediccion de precios de electricidad, es
capaz de capturar la dependencia de la correlacidon cruzada entre diferentes puntos
de las curvas.

importante notar que, cuando se utiliza este modelo para la prediccién, los términos

asociados a la media moévil (retardos de ¢,) no se observan.
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Para facilitar la comprension del modelo SARMAHX, se detalla el siguiente ejemplo. El
modelo SARMAHX(1, 1) x(1, 0),, se definiria de la siguiente manera:

Yi=Wou(Vie) + Wii(Yias) = Yo ¥11(Yicas) — Opi(ey) + &5 (11]

donde los términos son, respectivamente, el autorregresivo regular, el autorregresivo estacio-
nal, la interaccion estacional autorregresiva y el término de media mévil. Cabe sefialar que el
término W, ¥,,(Y.-:5) denota la composicion, es decir, W, (¥,,1(Y:-25)). Luego, sustituyendo
cada operador por su expresion integral, la ecuacion de prediccion se convierte en:

ﬁ(v'):fmboyl(u,v'))’t_] (u)du+/ﬂ)l,1 (u,v')Y,_24 (u)du
7//%,1(""")%,1 (u,v)YHS(u)du dv (12]
—/Ho)l(u,v')éhl(u)du

Como se observa, el modelo resultante admite una amplia variedad de configuraciones:
términos autorregresivos y de media mévil hasta dos estacionalidades, asi como la inclusion
de variables explicativas escalares y funcionales. Por lo tanto, este modelo es adecuado para
la mayoria de las series temporales funcionales que se encuentran en muchas aplicaciones
del mundo real, como la prediccién de precios y demandas en los mercados de electricidad.

2.2.2. Estimacion del modelo

Para ajustar el modelo SARMAHX, cada operador integral debe ser estimado a partir
de los datos observados. Como ya se mencioné en la seccion anterior, estimar un operador
integral ¥ implica estimar la superficie del nticleo o kernel asociado 1(u, v). El modelo
SARMAHX sigue un enfoque novedoso para la estimacion de pardmetros funcionales: cada
funcién kernel ¥(u, v) se modela como una suma finita de funciones sigmoidales (Portela,
2017, Portela et al., 2018). Las funciones sigmoidales son aproximaciones universales de fun-
ciones (Cybenko, 1989) que se utilizan comunmente en redes neuronales debido a sus pro-
piedades para modelar relaciones no lineales. De esta manera, cada nicleo bivariante ¢ (u, v)
puede ser modelado como:

G,
w(u,v)=a0+zlag tanh(wgo +wq1u+wq2v), [13]
9=

donde w, w1, Wp, 0, ¥ 0 son los parametros que definen las sigmoidales y su combinacidn.
Las variables u y v toman valores reales en los intervalos en los que se definen las variables
funcionales.

En el caso de un operador concurrente (utilizado para modelar relaciones respecto de
variables explicativas escalares), esta expresion se simplifica, modelando cada ntcleo como
una suma finita de sigmoidales:

G,

O oy ) "




Figura 9.

Diagrama de arquitectura de la red neuronal utilizada para optimizar
los pardmetros funcionales del modelo SARMAHX (Parte a). Funcién kernel
estimada como suma ponderada de 3 funciones sigmoidales y una constante

(Parte b)

(a) — S (b

L
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Fuente: Mestre (2021).

Este enfoque puede verse como una red neuronal de perceptréon multicapa (MLP) con
una configuracion particular: una capa de entrada con dos variables de entrada y un sesgo; una
capa oculta con un numero G, de unidades ocultas no lineales con la tangente hiperbdélica
como funcién de activacion y wy, wy, w, como los pesos para cada entrada. Finalmente,
una capa de salida con una unidad de salida lineal que tiene «, como los pesos para la activa-
cion de las unidades ocultas. La figura 9 (Parte a) muestra el diagrama de arquitectura de la
red mencionada con G, = 3 capas ocultas. La propiedad de las superficies sigmoidales como
aproximadores universales se ilustra en la Parte b, donde una superficie bastante compleja se
modela como la suma de tres funciones sigmoidales y una superficie constante que modela el
nivel de la superficie final.

Se ha observado empiricamente que el uso de cinco o seis funciones sigmoidales al
ajustar el modelo SARMAHX es suficiente en la gran mayoria de las aplicaciones practicas,
debido a la flexibilidad de las funciones sigmoidales.

Los parametros (w, W, Wg, &, o) definen completamente cada nicleo bivariado en
[13]. Por lo tanto, el modelo SARMAHX propuesto se estima cuando se estiman los valo-
res para todos estos parametros. Para lograr esto, se ha implementado un método de Quasi
Newton de baja memoria con pesos iniciales aleatorios para optimizar estos parametros reales
con el fin de minimizar una funcion de coste. En Portela (2017), la funcion de coste C para
estimar el modelo SARMAHX se define como la suma de los errores cuadrados L?,
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Czie,, [15]

donde:

2

=f(Y,(u)—f,(u))2du [16]

El método Quasi Newton implementado es un algoritmo que utiliza el gradiente para
determinar la direccién de busqueda, por lo que se necesitan las derivadas del término de
error con respecto a los parametros de las sigmoidales. Esta derivada de la funcién de error
con respecto a un parametro general W viene dada por:

oc I , oY, (u)
= =220 ()= ()| - |, (7]
donde o (u) es la derivada parcial de la estimaciéon con respecto al parametro genérico W.

Para reducir los tiempos de calculo, se han obtenido expresiones analiticas para estas deriva-
das. Se remite al lector a Portela et al. (2018) para la formulacion de las derivadas de la funcion
de coste con respecto a los parametros de peso y otros detalles de la implementacién.

Por tltimo, para evitar el sobreajuste, en el proceso de entrenamiento se utiliza la téc-
nica del early stopping, obteniendo el conjunto de valores de los parametros que obtiene un
menor error en un conjunto de validacién.

La inclusiéon de covariables exdgenas (ya sean variables escalares o funcionales) y la
capacidad de incluir hasta dos términos estacionales hace posible capturar las dindmicas
complejas que exhiben las series temporales funcionales horarias, como las series de curvas
de oferta o curvas de demanda residual.

Sin embargo, antes de ajustar el modelo SARMAHX, el usuario necesita seleccionar
tanto la estacionalidad presente en los datos como el orden de los términos autorregresivos
y de media mévil. Por lo tanto, se presenta a continuacién una técnica de identificacién y
diagndstico para evaluar la adecuacion de estos modelos SARMAHX funcionales.

2.3. Identificacién del modelo SARMAHX

El trabajo de Mestre et al. (2021) desarrolla una metodologia andloga a la de Box-
Jenkins para la identificacién de series temporales funcionales. Para ello, es fundamental
caracterizar la dindmica temporal de la serie funcional, lo que suele hacerse analizando la
correlacion existente entre distintos retardos de la propia serie. En series temporales funcio-
nales, se puede definir un procedimiento analogo.




Figura 10.

Primeras cinco funciones de autocovarianza retardadas para la FTS de los perfiles
diarios de precios de la electricidad (arriba) y una representacién tridimensional

de las superficies (abajo)

Lawd Vs

Lou B

Nota: Estas funciones proporcionan informacion detallada, aunque quizds dificil de interpretar, sobre la
estructura de covarianza entre las curvas ¥,y ¥,.,.

Fuente: Mestre (2021).
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En primer lugar vamos a introducir la funcién de autocovarianza, que mide la variaciéon
conjunta de las funciones de una FTS en diferentes instantes de tiempo. Se puede generalizar
la estimacion de la autocovarianza de una serie temporal al caso funcional como:

1 T=h

G (v) =2 2 (% ()= 2 () (¥ ()= £2(v), [18]
donde

¥, (u) [19]

se refiere a la media muestral funcional.

Por ejemplo, la figura 10 ilustra las superficies de autocovarianza para diferentes retar-
dos de los perfiles diarios de precios de la electricidad del mercado eléctrico espaiiol en 2014.
Se puede observar que los precios de la electricidad para las horas 12 a 18 estan correlaciona-
dos con las curvas pasadas, y que las horas 19 a 22 estan menos influenciadas por las curvas
de precios anteriores.

A partir de esta funcién de autocovarianza, y siguiendo a Kokoszka et al. (2017), se
puede estimar el coeficiente de autocorrelacion funcional para el retardo h como:

o "C” " ||’;|| = (u,v)dudp. (20]

P = /Ch (

Dado que un proceso de ruido blanco funcional no exhibe autocorrelacién entre sus
términos, la norma de sus operadores de autocovarianza retardados debe ser cercana a
cero para cada retardo positivo h. En Mestre et al. (2021), se indica un procedimiento para
obtener los limites de confianza para los valores de p; bajo la hipétesis de que la serie es
ruido blanco.

Los métodos clasicos de identificacion para series temporales escalares, como la
metodologia de Box-Jenkins (Box et al., 2008), utilizan las funciones de autocorrelaciéon
y autocorrelacién parcial muestrales de la serie temporal para comprobar la hipétesis de
ruido blanco del residuo y para identificar la estructura de correlacion subyacente de la
serie temporal. Asi, por ejemplo, el patrén de decrecimiento de la autocorrelacion y los
retardos especificos con una fuerte autocorrelacion pueden ser utilizados para seleccionar
los 6rdenes adecuados de autorregresion y de media mévil en los modelos de series tem-
porales ARIMA.

Una vez definida la funcién de autocorrelacion funcional simple, se puede definir una
funcién de autocorrelacion parcial funcional de forma andloga a como se define en el caso
escalar. En Mestre et al. (2021) se desarrolla la teoria funcional para la construccion de la fun-




cion de autocorrelacion parcial funcional (FPACF) y la obtencién de un limite de confianza
bajo la hipédtesis de que la serie es ruido blanco funcional.

Los métodos para estimar las funciones de autocorrelacién y autocorrelacién parcial
presentados para datos funcionales se encuentran implementados en el paquete de R fdaACF,
disponible en CRAN (http://cran.r-project.org/package=fdaACF).

Este procedimiento de identificacién y diagndstico se ilustra en la figura 11.

Figura 11.

Procedimiento general para identificar y diagnosticar un modelo SARMAHX
usando las FACFy FPACF propuestas
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Fuente: Mestre (2021).

La figura 12 muestra las funciones de autocorrelacion simple y parcial para distintas
series de diferente naturaleza. La FACF y la FPACF introducidas se pueden utilizar para
identificar la configuraciéon 6ptima de los 6rdenes de autorregresion y de media movil
del modelo SARMAHX para una FTS dada, obteniendo predicciones mds precisas de las
curvas.


http://cran.r-project.org/package=fdaACF
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Figura 12.

Ejemplos de funciones de autocorrelaciéon funcional (FACF) y autocorrelacién
funcional parcial (FPACF) para series de distinta naturaleza: proceso de ruido
blanco funcional, proceso autorregresivo, proceso de media mévil y serie de
perfiles de precios del mercado diario. Se puede observar en esta tltima c6mo se
aprecia el efecto estacional de periodicidad semanal (siete muestras)
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3. APLICACION AL MERCADO ELECTRICO EUROPEO: PREDICCION DE
CURVAS DE OFERTA EN EL MERCADO ELECTRICO ITALIANO

Esta seccion esta dedicada a la prediccion a corto plazo de las curvas de oferta agregadas
por hora en los mercados de electricidad aplicando los modelos de prediccion funcionales
presentados anteriormente. En concreto, se ilustrara la aplicacién a un caso de prediccién
dentro del mercado eléctrico italiano. En primer lugar, se presentaran las particularidades
del mercado eléctrico de Italia y, posteriormente, se definird el caso estudio. Finalmente, se
comentaran los resultados y las conclusiones.

3.1. El mercado eléctrico italiano

El Mercado diario italiano (Mercato del giorno prima - MGP) es el mercado donde
se gestionan las ofertas de compra y venta de electricidad en Italia para cada hora del
dia siguiente. El sistema eléctrico italiano se divide en siete zonas: Norte, Centro-Norte,
Centro-Sur, Sur, Calabria, Sicilia y Cerdena. Antes del cierre del mercado, los participantes
presentan sus ofertas donde especifican la cantidad y el precio méximo y minimo al que
estan dispuestos a comprar y a vender respectivamente la electricidad para cada zona y
para cada subasta horaria del dia siguiente. Ademads, las zonas italianas estan interconecta-
das con las de paises europeos cercanos, como Francia, Suiza, Austria, Eslovenia, Cércega,
Montenegro, Grecia y Malta.

Estas zonas de mercado reflejan las diferencias entre la oferta y la demanda de electrici-
dad en distintas dreas geogréficas y tienen implicaciones directas en la formacién de precios.
Por ejemplo, en aquellas zonas donde la oferta supera a la demanda, los precios tienden a ser
mas bajos, y viceversa. Este sistema de precios diferenciales incentiva a los productores a
establecer nuevas plantas en zonas con menor oferta, lo cual no solo aumenta la eficiencia del
mercado sino que también mejora la oferta general de electricidad en esa zona.

Una vez que el MGP cierra, las ofertas de compra y de venta son aceptadas basandose
en el criterio marginalista y teniendo en cuenta los limites de capacidad de transmisién entre
zonas. Estas restricciones de capacidad son vinculantes. En caso de existir una saturacion de
la interconexidn, el mercado se divide y se determinan precios de casacion distintos para cada
agrupacion de zonas (macrozona). Estas macrozonas pueden ser distintas para cada hora del
dia. Las figuras 13 y 14 muestran el resultado del mercado para dos dias diferentes. En el pri-
mero, se observan dos macrozonas de precios distintos, mientras que en el segundo caso, el
resultado del mercado ha generado tres macrozonas.

Mientras que los generadores son remunerados al precio zonal resultante, las ofertas
de demanda aceptadas que pertenecen a unidades de consumo se evaltan al precio nacional
unico (PUN) que se calcula como el promedio de los precios zonales ponderados por el con-
sumo zonal (Gianfreda y Grossi, 2012).
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Figura 13.
Hora 12 del dia 3/11/2023 donde se han creado dos macrozonas con precios
diferentes
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Figura 14.
Hora 12 del dia 5/9/2023 donde se han creado tres macrozonas con precios
diferentes
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Como se sefiala en Shah y Lisi (2019), debido a las politicas de confidencialidad, el Ope-
rador del Mercado Italiano (GME) no publica la informacién detallada relativa a las ofertas
de compra y venta en un periodo de confidencialidad de siete dias, a partir del dia siguiente
al cierre de la sesidn del mercado a la que se refieren. Sin embargo, para los participantes del
mercado, los resultados confidenciales anonimizados (incluyendo la aceptacion/rechazo de
las ofertas y las curvas de oferta agregadas sin informacion sobre la zona geogréfica de cada
oferta) estdn disponibles en https://www.IPEX.it.

3.2. Definicion del caso de estudio

A pesar de que el mercado italiano consta de siete zonas interconectadas, por simplici-
dad y siguiendo a Pelagatti (2012), en este estudio se considera el mercado italiano como un
Unico mercado, como si no hubiera restricciones de saturacion entre zonas.

Se define como objetivo predecir las curvas de oferta para los competidores de una
importante compaiifa eléctrica en Italia, que se obtienen agregando todas las curvas de oferta
de los competidores zonales. Para este estudio, las curvas de oferta se limitan al rango de
precios [0, 200] euros/MWHh. Por lo tanto, cada observacion funcional es la curva de oferta
agregada presentada al mercado en cada hora. El rango de tiempo de los datos es desde el
01/03/2015 hasta €] 29/02/2016, consistiendo asi en 8784 curvas. Los datos se han obtenido del
Operador del Mercado de Electricidad Italiano (https://gme.mercatoelettrico.org) y se divi-
den en dos conjuntos. El periodo de ajuste (in-sample) se considera desde el 01/03/2015 hasta
el 31/08/2015, que se utilizara para entrenar los modelos. Los datos restantes se dejan para el
periodo de test (out-of-sample).

El comportamiento de oferta de los agentes se ve afectado por las condiciones climaticas
que afectan a la demanda, la generacion edlica y solar, asi como las circunstancias particulares
de cada dia. En consecuencia, se utilizan variables explicativas como una forma de tener en
cuenta los factores externos que podrian influir en la decisién de los comerciantes. Las varia-
bles explicativas utilizadas en este estudio son las siguientes:

m Demanda: demanda total de electricidad de Italia. La demanda es de suma importan-
cia para tener en cuenta el consumo de energia en el pais.

m Edlica: produccion total de energia edlica. El sur de Italia alberga un gran nimero de
parques edlicos que tienen un impacto significativo en las curvas de oferta en dias
ventosos.

m Solar: produccion total solar. El norte de Italia es la region con la mayor capacidad de
energia solar instalada. Por lo tanto, la produccién solar deberia ser significativa.

m Disponibilidad térmica: es la suma de toda la energia ofrecida en el mercado por uni-
dades térmicas.


https://www.IPEX.it
www.mercatoelettrico.org
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m Intercambios internacionales: energia intercambiada con los paises europeos adya-
centes: Francia, Suiza, Austria, Eslovenia, Grecia y Malta. Estos intercambios juegan
un papel muy importante en la comercializacién de energia en Italia.

Vale la pena sefalar que se utilizan valores reales de las variables explicativas, en lugar
de predicciones, tanto para el entrenamiento como para la validacién de todos los modelos
considerados en este estudio. En la operacidn real, los valores actuales de estas variables son
desconocidos, por lo que se deben utilizar escenarios futuros de las variables exdgenas. El
Operador del Mercado Italiano publica predicciones horarias de la demanda total de electri-
cidad e intercambios internacionales para el dia D + 1 en el dia D, por lo que los modelos pro-
puestos las pueden utilizar para obtener estimaciones de las curvas de oferta horarias antes de
que se cierre la subasta para el dia D +1. Otras variables, como la disponibilidad térmica y la
produccién solar y edlica, deben ser estimadas para usarlas como entradas para los modelos
de prediccion.

Estos modelos proporcionan indicadores utiles para cualquier agente del mercado, por
lo tanto, en este capitulo se asume que los participantes del mercado ya tienen predicciones
de estas variables. Se puede obtener informacidn histérica sobre las variables mencionadas
dela Plataforma de Transparencia de ENTSO-E, la Red Europea de Operadores de Sistemas de
Transmision (https://transparency.entsoe.eu/). Dado que las series temporales de salida son
curvas horarias y estas variables explicativas son valores horarios, el modelo las considerara
como covariables escalares y no como covariables funcionales.

3.3. Identificacién del modelo SARMAHX

La técnica de identificacion y diagnostico presentada se utiliza para identificar el modelo
funcional SARMAHX. Una vez seleccionados los 6rdenes de media mévil y autorregresivos
regulares y estacionales del modelo, el modelo se entrena con los datos del periodo de ajuste
de este caso de estudio. En primer lugar, se identifica la estructura de autocorrelacion de la
serie de curvas de oferta en el mercado eléctrico italiano utilizando la FACF y FPACF de
la serie junto con el procedimiento de identificacién propuesto mostrado en la figura 11.

En la figura 15 se muestra la estructura de autocorrelacion de los errores de un modelo
de regresion funcional ajustado con las variables exégenas mencionadas anteriormente. Estas
variables explicativas se incluyen para capturar el efecto de las variables ex6genas en las cur-
vas de oferta. Como las series temporales de salida son curvas horarias y las variables explica-
tivas son valores horarios, el modelo las considerard como covariables escalares.

Se observa un comportamiento estacional de la serie: una alta autocorrelacion en los
retardos 24 y 168 indica que la serie tiene fuertes estacionalidades diarias y semanales no
modeladas con las variables explicativas. Ademas, el patrén de decrecimiento de la FACF
indica la presencia de una componente autorregresiva en la serie. Por tanto, la autocorrelacién
observada en el error de regresion del modelo SARMAHX indica que es necesario modelar
esta dindmica.



https://transparency.entsoe.eu/

Figura 15.

Funcién de autocorrelacién funcional y de autocorrelacién parcial funcional
(FACF/FPACF) del error de regresion de un modelo de regresién funcional
ajustado que incluye las variables exégenas
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Fuente: Mestre (2021).

Figura 10.

Funcién de autocorrelacién funcional y de autocorrelacién parcial funcional
(FACF/FPACEF) de los residuos del modelo SARMAHX(2, 0) x (1, 2), x (1, 2)14s
ajustado incluyendo variables exégenas. Como no se observan correlaciones
significativas por encima de la banda de confianza, se pueden considerar los
residuos como ruido blanco funcional
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Fuente: Mestre (2021).

Para seleccionar los drdenes autorregresivos y de media mévil éptimos del modelo
SARMAHX, se ha utilizado la metodologia de identificacién presentada en la seccién anterior. Se
han afiadido términos de media mdvil regular y estacional al modelo para tener en cuenta los
retardos correlacionados significativos encontrados en los graficos de FACF/FPACE. Este pro-
ceso iterativo se ha llevado hasta que los residuos del modelo ajustado son ruido blanco fun-
cional. Finalmente, el modelo ajustado es un SARMAHX(2, 0) x(1, 2)54 X(1, 2),6s. La figura 16
muestra las funciones de autocorrelacion y autocorrelacion parcial de los residuos del modelo
SARMAHX ajustado con el limite superior del 95 % de las estadisticas bajo la hipdtesis de
ruido blanco. Como la mayoria de los valores caen por debajo de este limite superior, no se
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puede rechazar la hipédtesis de que los residuos sean ruido blanco, lo que valida el modelo
desde un punto de vista lineal.

Vale la pena analizar las formas resultantes de los pardmetros funcionales ajustados.
La figura 17 muestra los operadores de regresiéon concurrentes. Analizando estas formas, se
puede ver el efecto de cada variable en la curva de oferta. La demanda tiene valores positivos
para cada precio, lo que significa que para una demanda mas alta, la energia ofrecida a todos
los precios aumenta. De hecho, la oferta aumenta mas a precios mas altos que a precios més
bajos, lo que significa que el aumento de la demanda generalmente se cubre con una genera-
cién mas cara. La produccion de viento y solar tiene coeficientes algo planos. Por lo general,
esta produccion renovable se ofrece a precio 0, por lo tanto, simplemente desplaza la curva
hacia arriba o hacia abajo. El intercambio internacional, por otro lado, tiene valores negati-
vos. Esto significa que cuando se importa mds energia, la curva de oferta tiene menos energia
ofertada.

Figura 17.

Nicleos de los operadores para los regresores del modelo SARMAHX en
el estudio de prediccién de la curva de oferta
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Fuente: Mestre (2021).

3.3.1. Comparacién de resultados

Esta seccion compara los modelos SARMAHX ajustados con algunos modelos de refe-
rencia. Se presentan dos analisis diferentes. Por un lado, como el modelo propuesto se entrena
para minimizar el error de prediccién a un paso, se analiza un prediccién de una hora ade-
lante. Sin embargo, en el mercado eléctrico italiano, las subastas para las 24 horas del dia se
liquidan al mismo tiempo. Por lo tanto, también se considera una prediccién con un hori-
zonte de 24 horas, validando el uso en una aplicacion de caso real.

Todos los modelos incluidos en este capitulo se ajustaron utilizando datos del periodo
de ajuste. Una vez que se han estimado sus parametros, se obtienen estimaciones tanto para el




periodo de ajuste como para el periodo de test, sin recalibrar los parametros de los modelos.
Para el prediccidn de 24 horas adelante, se utiliza un enfoque de ventana moévil: al predecir la
primera hora h = 1 del dia D+1, la estimacion S, utiliza las curvas reales hasta el dfa D. Sin
embargo, al predecir horas h > 1, las curvas reales no se han observado, por lo que las estima-
ciones pasadas del modelo se utilizan como entradas para el modelo.

Para enriquecer la comparativa, se ha incluido un modelo de cada grupo de los men-
cionados en la seccion 2.1, comparando las capacidades de predicciéon del modelo propuesto
frente a los mejores modelos funcionales encontrados en la literatura. Los modelos a compa-
rar se describen a continuacidn:

m Ingenuo. Modelo de referencia simple para comparar los modelos ensayados. Se
utilizan dos versiones, dependiendo de si la simulacién es una prediccién a horizonte 1
u horizonte 24. En el primer caso, la prediccion es simplemente la ultima curva
observada en los datos, es decir, la curva de la hora anterior. En el segundo caso, para
los martes, miércoles, jueves y viernes, la prediccion serd la curva horaria del dia
anterior, mientras que para los sabados, domingos y lunes, la prediccién serd la curva
horaria del mismo dia de la semana anterior.

m Enfoque de componentes principales. Este método se utiliza en Pelagatti (2012) para
la prediccién de curvas de oferta. Extrae las primeras Componentes Principales
Funcionales de las curvas y las correspondientes series temporales de sus valores
(scores). Luego, estos valores se estiman mediante modelos de funcion de transferen-
cia (TF) (Pankratz, 1991), que incluyen variables explicativas. La estimacion final de

Figura 18.

Funcién media, vectores propios asociados a las componentes principales
y evolucién de las componentes principales de las curvas de oferta
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las curvas se realiza reconstruyéndolas a partir de los valores estimados de las com-
ponentes principales. El periodo de ajuste se utiliza para entrenar todos los modelos.
Las FPC se extraen para ese rango y se estiman los pardmetros de la TF. En el periodo
de test, se obtienen los valores de las componentes proyectando las curvas en la base
definida por las FPC previamente extraidas.

La figura 18 representa la funcién media, los pesos que definen las componentes
principales (vectores propios) y los valores obtenidos (scores) de las primeras com-
ponentes principales de las curvas de oferta. Se extraen tres y cuatro componentes
principales, que explican el 98 % y el 99 % de la varianza de los datos, respectiva-
mente. Es importante sefialar que cada curva pronosticada con este método es una
combinacidn lineal de solo las tres o cuatro componentes principales extraidas. Estos
modelos se denotaran como PC_FT3 y PC_FT4, respectivamente.

m Enfoque no paramétrico funcional. Este enfoque es el presentado en la seccion 2 de
este capitulo.

Sin embargo, en la definicidn original, la prediccién sélo dependia de valores pasa-
dos de la serie. Como todos los modelos que se comparan con el modelo SARMAHX
propuesto utilizan variables exdgenas, se incluird una versién de este modelo en el
estudio de comparacion. El modelo lineal parcial semifuncional (Aneiros et al., 2013;
Vilar et al., 2018) permite la inclusion de variables escalares exdgenas, generalizando
el modelo no paramétrico funcional. La expresion del modelo es la siguiente:

Yt(v):xtrﬂ(v)+w(Y,_l)(v)+8,(v), [21]

donde x/ = (x,,l,...,x,\,,)es un vector de p covariables escalares exégenas, B(v) = (B,(v),
...» Bp(v)) es un vector de parametros funcionales desconocidos a estimar y w es el
estimador no paramétrico de Nadaraya-Watson dado en [5]. Para ajustar este modelo
al conjunto de datos de la curva de oferta, los parametros se han seleccionado de
la siguiente manera: la funcién de kernel K utilizada fue la Epanechnikov, definida
como K(u) = 3/4(1 — u?); el parametro de ancho de banda h se ha seleccionado utili-
zando el método de los k vecinos mas cercanos propuesto en Antoniadis et al. (2009);
y la semimétrica d seleccionada se basa en la norma L? de las curvas. A lo largo de
esta seccidn, este modelo se denotard como NPARHX.

Todos los modelos se entrenan con el periodo de entrenamiento utilizando las mismas
variables exdgenas. Posteriormente, cada uno produce una prediccién a horizonte 1, asu-
miendo que se conoce la curva de la dltima hora, y una prediccion a horizonte 24, donde se
predicen las 24 horas del dia siguiente, siendo la ultima curva observada la hora 24 del dia
actual. En el caso de prediccion a horizonte 24, la hora 1 siempre se estimara utilizando un
horizonte de prediccidn de 1;1a hora 2 se estimara utilizando un horizonte de predicciéon de 2;
y finalmente, el horizonte de prediccién utilizado para estimar la hora 24 sera 24. De aqui en
adelante, se producen predicciones a horizonte 1y 24 para todo el rango de datos. Se calculan
los errores funcionales FMAE y FRMSE, que se definen como:




FMAE:T’Iéf|K(u)—2(u)|du [22]

FRMSE:JT‘Iif(K(u)—ﬁ(u))z du 23]

Cuando se predicen ciertos tipos de datos, se debe aplicar algin método de posprocesa-
miento para mejorar la salida bruta del modelo de prediccién que se utiliza. Un caso de este
tipo es el que nos ocupa: predecir curvas de oferta agregadas en el mercado eléctrico del dia
siguiente. Estas curvas son siempre mondtonamente crecientes, debido a la propia definicién
de las funciones de oferta. La formulacién del modelo SARMAHX no garantiza que las esti-
maciones del modelo sean funciones no decrecientes, por lo que para obtener estimaciones
fieles de estas curvas con el modelo propuesto, las curvas de salida del modelo Y se trans-
forman en curvas monétonamente crecientes Y* obtenidas como la solucion del siguiente
problema de optimizacién:
~ N
NS “ [24a]

t t

. 1
min —‘
A 2
. o+ e .

sujetoa 0<Y"(v,)<Y"(v,,),i=1..,N-1, [24b]

donde {v,, . . ., vn} denota los puntos de discretizacién de las observaciones funcionales. La
funcién objetivo a minimizar [24a] es la distancia entre las curvas estimadas y su transforma-
cién mondtona, mientras que la restriccion [24b] asegura que la nueva curva sea no decre-
ciente. El problema de optimizacion se resuelve por minimos cuadrados ordinarios.

Esta transformacién garantiza que las curvas estimadas sean mondtonamente crecien-
tes, manteniendo la forma que ha sido estimada por el modelo SARMAHX. Para propor-
cionar una comparacion justa entre el modelo SARMAHX y otros modelos de prediccién
encontrados en la literatura, la transformacién propuesta se aplicara a las estimaciones de
todos los modelos considerados en esta seccion.

El cuadro 1 muestra los errores funcionales para las predicciones a horizontes 1y
24 horas para los periodos de entrenamiento y test. El modelo SARMAHX propuesto mues-
tra una clara ventaja sobre los modelos de referencia, obteniendo un FMAE de 288,66 MWh
que es mucho menor que el FMAE del PC_FT4 (el mejor modelo de referencia), que logra
un FMAE de 416,05 MWh en el periodo de test del estudio con horizonte de prediccién de
un periodo hacia adelante. Para el caso de prediccién con horizonte de 24 horas, los resulta-
dos son similares: mientras que el modelo PC_FT4 obtiene un FMAE de 811,69 MWh, no
es capaz de mejorar los resultados del modelo SARMAHX concurrente, que logra un FMAE
de 709,70 MWh en el periodo out-of-sample. Los resultados de la estimacion se analizan mas
adelante en detalle.

En primer lugar, al observar las predicciones de horizonte 1, se puede ver cémo el enfoque
funcional supera a los demas métodos tanto en los periodos de entrenamiento como en el de
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Cuadro 1.

Errores promedios para cada método en la prediccién a horizonte 1
y horizonte 24 para la serie de curvas de oferta agregadas

In-Sample Out-Of-Sample

Forecasting Model FMAE FRMSE FMAE FRMSE

horizon [MWh] [MWh] [MWh] [MWh]
. Naive 909,39 1.25846 818,59 117916
__PCFI3 . 353,85 . 470,51 480,54 694,15
1-Step Ahead  PC_FT4 276,65 . 378,83 . 416,05 569,36
__NPARHX 389,30 . 553,53 .. 641,92 . 884,50

SARMAHX 264,62 363,10 313,11 429,66
B Naive . 1.0753 . 14335 . 1.382,3 181250
_PCFT3 . 672,06 . 871,33 . 856,62 . 1.148,1
24-Step Ahead  PC_FT4 639,46 83446 811,69 . 1.8507
__NPARHX 743,47 1.01001 987,41 131151

SARMAHX 590,08 787,34 709,70 963,49

Nota: Los errores més bajos se han resaltado en negrita.
Fuente: Mestre (2021).

test. Ademds, el enfoque funcional es el que ofrece los mejores resultados, con un error abso-
luto medio de 313 MWh en el periodo de test, mientras que el FMAE del modelo PC_FT4
es de 416 MWh. Esta diferencia valida la utilidad del modelo SARMAHX como un modelo
competitivo para predecir curvas de oferta. Se pueden extraer varias conclusiones de estos
resultados. En primer lugar, aunque el enfoque FPCA también utiliza un modelo de series
temporales, el hecho de reducir la dimensionalidad afecta significativamente al rendimiento.
Como las Componentes Principales se mantienen intactas, las predicciones no pueden adap-
tarse a los cambios en la serie temporal funcional y la reconstruccién de las curvas pierde
precision. Por el contrario, el modelo funcional propuesto no se basa en ninguna expansion
de bases de la serie y tiene en cuenta los valores de toda la curva del pasado reciente. Por lo
tanto, puede reflejar mejor los cambios en la serie.

Ademas, como el enfoque no paramétrico no tiene en cuenta la estructura estacional de
los datos, no es capaz de obtener los mismos resultados que los otros modelos de referencia.
La figura 19 muestra algunos ejemplos de predicciones para el caso de prediccion a horizonte 1,
donde se resalta la capacidad del modelo SARMAHX de estimar adecuadamente la forma de
las curvas de oferta. Mientras que el modelo propuesto es capaz de estimar con precision las
curvas de oferta, los modelos de referencia no son capaces de capturar el complejo comporta-
miento de oferta exhibido por las curvas, proporcionando s6lo una aproximacién suave a las
curvas que no tiene en cuenta la naturaleza escalonada de las mismas.

En segundo lugar, las predicciones con horizonte de 24 horas muestran resultados simi-
lares al caso de horizonte 1. El modelo SARMAHX proporciona mejores errores medios con
respecto a los otros modelos. Globalmente, los errores de prediccién con horizonte 24 horas
son mucho mas altos que los de horizonte 1.




En el mercado diario italiano, el precio de casacion en el periodo de estudio suele estar
situado en el rango de precios [30, 70] euros/MWh, por lo que el volumen de las ofertas de
los agentes sera significativamente mayor en esa parte de la curva de oferta agregada. Por lo
tanto, obtener una estimacion precisa de la curva de oferta en esa region es de suma impor-
tancia para cualquier empresa. Como se puede ver en la figura 19, el modelo SARMAHX es
capaz de capturar la forma de la curva de oferta en ese rango de precios, proporcionando una
descripcién precisa del comportamiento de oferta de los agentes en la zona de interés de la
curva de oferta.

Figura 19.

Panel superior: ejemplos de predicciones para estimaciones a horizonte 1 en los
periodos out-of-sample en el estudio de predicciéon de curvas de oferta.

Se muestran en detalle las curvas en el rango de precios [40, 60] euros/MWh,
resaltando las diferencias entre los distintos modeos de prediccién. Panel inferior:
valor absoluto de las curvas residuales de los modelos
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Fuente: Mestre (2021).

La forma de las curvas de oferta estimadas es esencial para analizar la oferta estratégica
de los competidores de una empresa eléctrica, porque contiene informacién valiosa sobre
el comportamiento de oferta de los agentes. Las curvas de oferta pronosticadas, junto con
las estimaciones de la demanda, se pueden utilizar para definir las RDC, que se utilizan a
menudo para calibrar modelos de equilibrio de mercado (Diaz et al., 2010) asi como modelos
de optimizacion de oferta (Baillo et al., 2004). En Portela et al. (2017), los autores analizan
la importancia de obtener estimaciones fieles de las pendientes de las RDC, ya que indica la
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capacidad de un agente para influir en los precios del mercado. Esto resalta la necesidad de
un modelo de prediccién que no solo capte el nivel general de las curvas de oferta, sino que
también proporcione una estimacion precisa de la forma de la curva.

Figura 20.

FMAE para cada precio en las predicciones de horizonte 1 y horizonte 24 en
el periodo de test en el estudio de prediccién de las curvas de oferta
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Nota: Como el error FMAE del modelo Naive es significativamente mayor que el de los otros modelos,
no se incluye. Las regiones sombreadas son bandas de confianza del 90 % para el FMAE.

Fuente: Mestre (2021).

Como se puede ver en la figura 20, se presenta el error absoluto medio (MAE) para cada
precio de oferta para el periodo de test, para las predicciones de horizonte 1 y horizonte 24,
que se obtienen como el valor medio del error absoluto para cada precio de las curvas. Las
figuras muestran el desempefio de cada método para diferentes rangos de precios y se puede
observar como los modelos SARMAHX producen errores mas uniformes a lo largo de los
distintos precios. De nuevo, como los modelos propuestos no dependen de las FPC, se pueden
adaptar mejor a los escalones de oferta en la curva. La mejora mas significativa se observa
en el rango de precios de interés mencionado anteriormente: por ejemplo, mientras que el
error absoluto medio del modelo PC_FT4 en el precio de 50 euros/MWh es de 1.000 MWh,
el modelo SARMAHX logra un error absoluto medio de 730 MWh en el pronéstico con hori-
zonte de 24 horas. Esta diferencia es mds pronunciada en el estudio con horizonte 1, donde
los errores absolutos medios del modelo PC_FT4 en el rango de precios de interés estan cerca
de 800 MWh frente a los errores del modelo SARMAHX, que estan cerca de 350 MWh. Ade-
mds, se incluyen bandas de confianza de los errores MAE para facilitar la interpretacion de los
resultados. Como las bandas de confianza no se superponen, se puede concluir que los erro-
res de los modelos SARMAHX son significativamente menores que los de los otros modelos
considerados en este estudio.



Finalmente, cabe destacar que a partir de los residuos de estos modelos, en Mestre
(2021) se propone una metodologia probabilistica para la generacidn de escenarios futuros de
las curvas de oferta, especialmente indicada para la optimizacion de las estrategias de oferta.
Un ejemplo se puede ver en la figura 21.

Figura 21.
Estimacién de escenarios de curvas de oferta para dos horas seleccionadas
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Fuente: Mestre (2021).

4. CONCLUSIONES

Los agentes que operan en los mercados liberalizados de electricidad se enfrentan a dis-
tintas fuentes de incertidumbre, que hacen necesario disponer de herramientas avanzadas de
andlisis y prediccion que ayuden a la toma de decisiones para optimizar sus estrategias de oferta.

El conjunto de las ofertas histéricas presentadas por los distintos agentes en el mercado
son una fuente de informacién muy valiosa, ya que permiten caracterizar sus estrategias de
oferta. Las técnicas de big data ofrecen una solucion escalable para el procesamiento de estos
grandes volimenes de informacion.

La caracterizaciéon del comportamiento de los agentes se puede realizar a partir de las
curvas agregadas de oferta de compra y de venta, o bien las curvas de demanda residual. Una
forma de analizar y predecir dichas curvas es mediante el uso del anilisis de datos funciona-
les. En este trabajo se propone un enfoque funcional para la prediccion de curvas de oferta,
utilizando un modelo funcional basado en la metodologia de Box-Jenkins (Box et al., 2008).

El desarrollo del modelo funcional SARMAHX, que admite la inclusién de dos estacio-
nalidades y distintas variables explicativas, permite modelizar series temporales funcionales
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horarias considerando sus estacionalidades diarias y semanales. Este modelo permite obtener
predicciones mds precisas de las curvas de oferta agregada, superando a otros métodos tra-
dicionales.

Ademas, el procedimiento de identificaciéon basado en la funcién de autocorrelaciéon
funcional simple y parcial es un elemento clave para analizar la estructura de correlaciéon
de las series temporales funcionales y para determinar los érdenes AR y MA del modelo. La
eficacia del modelo se ha ilustrado con un caso real de prediccion de curvas de oferta horarias
en el mercado eléctrico diario de Italia.
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