MODELOS STR PARA EL ANALISIS DE LA RESPUESTA NO LINEAL DE LA

DEMANDA DE ELECTRICIDAD A LA TEMPERATURA (¥)

Julign MORAL CARCEDO

Dpto. Andlisis Econdmico: T2 Econdmicae H® Econdmica
Universidad Auténomade Madrid
Crtra. Colmenar km 15 28049 Madrid
julian.mora @uam.es
Tlfno. 91 497 23 99.

José VICENS OTERO

Dpto. Economia Aplicada
Universidad Auténomade Madrid
Crtra. Colmenar km 15 28049 Madrid
jose.vicens@uam.es
TIfno. 91 497 41 91.

Esta investigacion es una continuacion del proyecto de Actualizacion y Mejora del modelo THOR que Red Eléctrica de Espafia S.A.
encarg6 alos autores. En este documento se han utilizado resultados derivados de dicho proyecto. Los autores quieren expresar su
agradecimiento a Red Eléctrica de Espafia S.A. por la financiacion aportada para la realizacién de dicho proyecto y por facilitar los
datos de demanda y de temperatura utilizados en este estudio. Los resultados y comentarios presentados son de responsabilidad
exclusivade los autores y en ninglin caso representan la posicién de Red Eléctrica de Espafia S.A.



Cédigo JEL: Q41
Palabras clave: Demanda de electricidad, temperatura, modelos no lineales, modelos STR.

ABSTRACT / RESUMEN

La demanda de electricidad es una variable de gran importancia por su vinculacion con variables relativas
alaactividad y el desarrollo econémicos. Sin embargo, la demanda de €electricidad también depende de
otras variables no econdmicas, entre las que destaca la climatologia. El objetivo de estainvestigacion es
analizar €l efecto de las temperaturas en la variabilidad de la demanda diaria total de energia eléctrica a
nivel peninsular, en especial, la caracterizacion de la no linealidad de la respuesta de la demanda a las
variaciones en la temperatura. Este objetivo supone tanto delimitar qué modelo o modelos pueden
capturar, de forma adecuada, la no linedidad de la demanda, como andizar para qué rangos de
temperaturas se altera, cualitaiva y/o cuantitativamente, la relacion entre demanda de dectricidad y
temperatura. Como se concluye en este estudio, ambos aspectos pueden abordarse adecuadamente
mediante los denominados modelos LSTR (“logistic smooth transition regression”), mejorando

aproximaciones anteriores
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1.-Introduccion

Los requerimientos de energia, y en concreto la demanda de electricidad de un
pais se halan fuertemente vinculados a factores climatol6gicos, los cuales explican en
gran medida su variabilidad intraanual. Entre los factores meteorol 6gicos que afectan a
la demanda de electricidad, la temperatura ocupa un papel destacado, s bien, esta
variable no es la Unica considerada en la literatura. Asi, Sailor y Mufioz (1997) o Yan
(1998) utilizan datos de temperatura combinados con datos de humedad, velocidad del
viento, nubosidad, precipitacién atmosféricay radiacién solar en la elaboracién de una
Unica variable climética que dichos autores relacionan con la demanda de electricidad.
No obstante, la opcién més habitual, como se ha sefidlado, es la de emplear la
temperatura en exclusiva, dado que sintentiza la informacion del resto de variables
climéticas. Este es €l caso de, entre otros, Engle et al. (1986), Vicéns (1988 y 1990),
Filippini (1995) Henley y Peirson (1997 y 1998), Considine (2000), Johnsen (2001) ,
Valor et a. (2001) 6 Pardo et a. (2002).

Como sefidan las principales investigaciones, la relacion existente entre la
demanda de electricidad y la temperatura es claramente no lineal. Esta no linealidad
hace referencia a hecho de que tanto las disminuciones como los aumentos de
temperatura, ligadas a la superacién de determinadas temperaturas “umbral”,
incrementan la demanda de electricidad. Tal y como recogen Henley y Peirson (1997),
esta respuesta esté provocada por las diferencias que se producen entre la temperatura
ambiente u “outdoor” y la temperatura de confort o “indoor”, que la mayoria de
estimaciones sitlian entre 10°C y 21°C. Al incrementarse e diferencia entre la
temperatura ambiente y la de confort, la puesta en funcionamiento del equipamiento
correspondiente (calefaccion o refrigeracion) eleva inmediatamente la demanda de

energia. Naturalmente, la curva de respuesta de la demanda a |as temperaturas depende



en especia de las caracteristicas climaticas del &rea geogréfica a la que se refieren los
datos de demanda, las cuales condicionan, en definitiva, € equipamiento instalado y las
condiciones bgjo las que e mismo entrara en funcionamiento. De este modo, en zonas
especialmente calurosas apenas se produciria respuesta a frio, y de manera inversa en
zonas relativamente frias o templadas, la respuesta a calor estaria ausente o
significativamente reducida’. Asimismo, la nocién de temperatura de confort no es un
parametro que pueda considerarse estable o inmutable, dado que variables como la
renta, preferencias del consumidor o precio de la energia, pueden producir variaciones
sobre lamisma.

En e tratamiento de la no linealidad del efecto temperatura, la postura méas
frecuente en la literatura es la de segmentar |as variaciones de temperatura a través de
las funciones “frio” 6 HDD y “cdor” y CDD. Las funciones “heating degree days”

(HDD) y “cooling degree days” (CDD), se definen convencionalmente en versiones

nd nd
mensuales como, HDD = max(0 ;7" -¢,) y CDD =g max(0 ;¢,- T"), donde,

A A
nd €s el nimero de dias de un mes particular, 7* eslatemperatura umbral de frio o calor

y t;, latemperatura observada en el diaj.

Estas funciones recogen de modo combinado e nimero de dias en que la
temperatura se sitUa por debajo o por encima de los umbrales de frio y calor, y en
cuantos grados se ha desviado la temperatura respecto de los umbrales. Dado que no
existe una cuantificacion estricta de los valores de las temperaturas “umbra”, la
concrecion de las funciones HDD y CDD puede ser multiple. Por gemplo, Vicéns

(1988 y 1990), considera las desviaciones de |la temperatura media respecto a un umbral

! En ocasiones e equipamiento instalado dominante en la demanda se destina a usos distintos de la
calefaccion o refrigeracion (p.gj. equipos deshumidificadores) lo cual puede mermar la utilidad de las
temperaturas como variables climéticas.



de 14°C en invierno y de 20°C en verano. Sailor y Mufioz (1997) considera’® una
temperatura de umbral de 18,3°C tanto para invierno como para verano, cifra smilar a
los 18°C que consideran Pardo et a (2002) para el caso espariol.

A pesar de que en la elaboracion de las funciones HDD y CDD resulta
fundamental la cuantificacion de las temperaturas “umbrales’, en la literatura la
determinacion de las mismas suele redizarse por simple observacion gréfica, al
representarse la demanda de electricidad 2 en relacion a la temperatura, y determinando
para que valores se produce e cambio de comportamiento en la demanda. Este
procedimiento es el seguido, entre otros, por Valor et a. (2001), Pardo et a (2002) o
Sailor y Muiioz (1997).

Este procedimiento, s bien resulta sencillo, presenta un componente de
subjetividad que puede ser evitado adoptando un procedimiento algo mas elaborado
como el que se propone en este documento, € cua constituye uno de las principales
aportaciones de lainvestigacion que se presenta.

El objetivo de esta investigacién es presentar una nueva metodologia para
analizar el efecto de las temperaturas en la variabilidad de la demanda diaria total de
energia eléctrica a nivel peninsular, tratando de determinar la sensibilidad de la
demanda a las variaciones en la temperatura. Este objetivo supone tratar de forma
especial dos aspectos. En primer lugar supone analizar la temperatura “umbral” para la
cual la relacion presente entre la demanda de electricidad y temperatura cambia
cudlitativa y/o cuantitativamente. En segundo lugar supone delimitar qué modelo o
modelos pueden capturar, de forma adecuada, la no linealidad de la demanda. Nuestra

propuesta es que ambos aspectos pueden abordarse simultdneamente mediante los

2 En su investigacion referida a Estados Unidos considera dicho umbral salvo parael Estado de Florida,
g)ara € que consideran unatemperatura umbral de 21°C.

El consumo de electricidad ha de ser corregido de tendenciay laboralidad o bien ha de seleccionarse la
muestra de forma que latendenciay lalaboralidad sean despreciables



denominados modelos STR (“smooth transition regression”) o modelos TR (“threshold
regression”) de amplia difusion y utilizacién en la literatura econométrica del ciclo
econdmico, cuyas potencialidades en el andlisis de la respuesta de la demanda de
electricidad no han sido aln explotadas, constituyendo este articulo la primera ocasion,
hasta donde conocemos, en que estos model os se emplean con ese fin.

En e apartado siguiente se describe en detalle las variables utilizadas en este
estudio, en especia, se detallan las pautas seguidas para la construccién de una variable
sintética de temperatura, asi como €l tratamiento a que se ha sometido a la variable de
demanda de electricidad de forma previa a andlisis del efecto de la temperatura. Este
andlisis se presenta en € tercer apartado, en € cua se andizan las principaes
caracteristicas de la respuesta de la demanda de electricidad a las variaciones de
temperatura, ofreciéndose los resultados de la estimacion del modelo STR propuesto.
Por dltimo, este articulo se cierra con las principales conclusiones derivadas de este
estudio.
2.-Datos empleados
2.1.-Demanda de electricidad

La variable analizada es la demanda agregada de electricidad (MWh) a nivel
peninsular con datos diarios, que se denotara por Dyymmaa (demanda del dia dd del mes
mm del afo aa) o, abreviadamente, D,. El periodo objeto de estudio es e comprendido
entre agosto de 1995 y agosto de 2003. La demanda de electricidad exhibe una
tendencia y estacionalidad persistentes, asimismo, dada la frecuencia diaria de los datos
analizados es patente el carécter dominante de la laboralidad, aspecto destacado

previamente por, entre otros, Vicéns (1990) y Mora y Vicéns, (2003).



La laboralidad presente en la serie es analizada con detalle en Moral y Vicéns
(2003), quienes identifican distintos tipos de dias, en funcién de su caréacter festivo o no,
del dia de la semanay de su pertenencia 0 no a periodos festivos amplios. Dado que €
detalle de la metodologia desarrollada en dicho trabajo excederia la finalidad de este
articulo, tan sdlo nos limitaremos a utilizar los resultados finales, los cuales se traducen
en una variable diaria denominada laboralidad que consiste en e coeficiente de
equivalencia de los distintos tipos de dia, €l cua “transformaria’ cualquier tipo de dia

en un “dia tipo™*

0 mas habitual. Con esta variable se puede eliminar de la serie de
demanda los efectos de calendario, los cuaes “enmascaran” e alcance del resto de
condicionantes de la demanda.

Grafico 1.- Demanda de electricidad (MWh) y laboralidad. Marzo 2001-Marzo 2002.
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2.2.-Temperatura.
A pesar de que metodol 6gicamente resulta més conveniente efectuar un andlisis
desagregado, sectorial y geogréfico, de la demanda de electricidad, este planteamiento

resulta inviable dadas las limitaciones presentes. La imposibilidad de contar con una

* Diatipo es el miércoles no festivo, diaque sirve de referencia para clasificar todala posible casuistica
de dias que pueden producirse en un afio.



adecuada desagregacion de las series de demanda, se plasma en que las variables
explicativas se han de considerar de forma agregada, del mismo modo, las ecuaciones
de comportamiento y los pardmetros obtenidos reflgjan respuestas agregadas o
promedio.

En e estudio de la sensibilidad del consumo eléctrico a la temperatura, estas
limitaciones de informacién se plasman en dos aspectos esenciales y que pueden dar
lugar a criticas. De una parte, € estudio agregado exige disponer de una variable
explicativa agregada, es decir, un indicador de temperatura peninsular, y de otra parte,
ha de asumirse una respuesta a las variaciones de temperatura homogénea entre los
diferentes sectores.

La Espafia peninsular carece de un comportamiento climético homogéneo, por lo
tanto no es posible determinar de manera inmediata un indicador de temperatura a nivel
peninsular. En base a esta limitacion, € procedimiento seguido para obtener un

indicador de temperatura representativo es el siguiente:

1. Determinacién de zonas climéticas homogéneas. A partir de los valores medios®
diarios de temperatura registrados en los 47 observatorios correspondientes a cada
capital de provincia, se delimitan 7 zonas geogréficas homogéneas segin un andlisis
tipo cluster.

2. Seleccion de observatorios representativos de cada zona climética, segun distancia
al centroide de cada grupo homogéneo.

3. Obtencién del indicador de temperatura peninsular. Una vez seleccionados los
observatorios se obtiene una medida de temperatura peninsular a nivel agregado,

como media ponderada de las temperaturas registradas en cada observatorio

®> Mediasimple de los valores de temperatura méaximay minima registrada en un dia concreto para un
observatorio determinado.



representativo. Las ponderaciones utilizadas en este caso se obtienen a partir de la

poblacion segun las cifras del censo de poblacion del INE de 2001.

2.3.- Tratamiento de la tendencia y la estacionalidad

Dado que el objetivo de esta investigacion se centra en exclusiva en e andlisis
de la respuesta de la demanda a las variaciones de temperatura, la existencia de
tendencia y estacionalidad no ligada a condiciones climéticas ® en la demanda crea la
necesidad de proceder previamente atratar dichos componentes.

AUn cuando otras aternativas pueden considerarse también adecuadas’, se ha
consderado que la tendencia puede representarse adecuadamente mediante un
polinomio temporal de grado tres, y que la estacionadidad no climética puede
representarse simplemente por una ficticia en € mes de agosto. Estos elementos,
tendencia y estacionalidad no climética, junto con la laboralidad componen, lo que
denominaremos, € componente determinista de la demanda, el cua se “eliminard’ de la
serie de demanda de formaprevia al andlisis de la sensibilidad alatemperatura.

Parafiltrar estos componentes se estima por MCO el modelo:

D, =a,+at+at’ +ai+a,l

t

+aglab, + DF,

agosto
Donde D,, es la demanda agregada de electricidad, ¢ es una variable tempora (¢ =
0,1,2,...), 1,450 €S Una variable ficticia que toma el valor 1 s la observacion de la
demanda corresponde a mes de agosto, Lab, es la variable de laboralidad cuya
elaboracion se detalla en Mora y Vicéns (2003) y DF, es € componente residua o

demanda de electricidad filtrada del componente determinista.

® En concreto nos referimos ala estacionalidad provocada por el “parén” estival, el cual generauna
considerable reduccion de la demanda de electricidad en €l mes de agosto.

"Veése, por gjemplo, € trabajo de Kayser y Maraval | (2000) sobre tratamiento delatendencia, si bien su
aplicacién a datos diarios no resultainmediata ni sencilla.
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Grafico 2.- No linealidad de la respuesta de la demanda de electricidad.
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Filtrados los componentes deterministas, es posible apreciar, mediante un smple
andlisis gréfico, la no linealidad de la respuesta de la demanda de electricidad a las
variaciones de temperatura. Tal y como pone de manifiesto € gréfico 2, la curva de
respuesta presenta una forma de V asimétrica con un minimo en torno a los 18 °C,
forma similar a la ya apuntada en los trabajos, ya mencionados, de Engle et al. (1986),

Sailor y Mufioz (1997) , Vaor et al. (2001) o Pardo et al. (2002).

3.-Analisis de los umbrales de repuesta mediante modelos de transicion suave

(“smooth transition regression models”).

Lano linealidad de |a respuesta de la demanda de electricidad a las temperaturas
estd provocada por € hecho de que la demanda aumenta a disminuir la temperatura
(con temperaturas “bagjas’) y a aumentar ésta (con temperaturas “dtas’). A fin de
incorporar dicho comportamiento en un modelo lineal la postura tradicional ha sido la

de segmentar €l espacio de variacién de las temperaturas en dos nuevas variables, y por
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tanto segregando € comportamiento de la demanda cuando las temperaturas son “frias’
y cuando las temperaturas son “cdidas’.

En base a esta segmentacion, se construyen las variables auxiliares HDD y
CDD, las cudes recogen los requerimientos energéticos para “calentar” (“heating
degree days’) cuando las temperaturas son bajas y los requerimientos para “enfriar”
(“cooling degree days’) cuando las temperaturas son atas. Ambas variables permiten
construir un modelo lineal que elude las limitaciones derivadas del comportamiento de
la demanda.

A pesar de los buenos resultados producidos por este método, no esta exento de
limitaciones. En concreto, este procedimiento exige delimitar las temperaturas “frias’ y
“célidas’ en base a la superacion de un determinado o determinados umbraes de
temperatura, los cuales suelen cuantificarse por simple inspeccion grafica, sin que la
validez de dichos umbrales se someta a algun tipo de comprobacion. Asimismo la
consideracién de un Unico umbra o de un umbra doble no resultatrivial, dado que en €l
primer caso supondria que superado en un sentido u otro e umbral se produciria
automatica y bruscamente un cambio de comportamiento de la demanda, mientras que
el consderar dos umbrales permite suponer que para € rango intermedio de
temperaturas no se produce una respuesta apreciable en la demanda.

Estas limitaciones pueden ser superadas mediante la utilizacion de modelos mas
desarrollados y que actualmente cuentan con un soporte tedrico sdlido y que han sido
utilizados con notable éxito en multiples &reas. Estos modelos, no lineaes, se
englobarian en los denominados modelos “alternantes’ o “switching” segun los cuales
una serie tempora puede ser caracterizada a partir de distintos modelos lineales que
prevalecen en un determinado estado y que se suceden o dternan entre si. Las

caracteristicas de estos modelos se adaptan adecuadamente a comportamiento de la
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demanda de electricidad, en cuanto que puede asociarse de forma inmediata los
diferentes estados alas condiciones de temperatura.

Dado que la respuesta de la demanda con temperaturas “frias’ difiere de la que
presenta con temperaturas “célidas’ (bien por diferencias en € uso, tipo de
equipamiento o por la tecnologia incorporada a mismo), asumiremos que la respuesta
de la demanda de electricidad® (DF,) a la temperatura’ (TMP,) puede representarse
genéricamente a partir de un modelo lineal con dos estados, dado por la expresién:

DFz = n}z +TMBbSt +et '
con ~N(0,s2),y St= 1, 2 representado cada uno de los dos estados (temperaturas

“frias’ 0 “cdlidas’) que puede presentar |a serie de demanda.

Establecer diferentes suposiciones sobre la prevalenciay sucesion de los estados
en que puede hallarse la demanda permite profundizar en € andlisis de la demanda de
electricidad y cdmo ésta responde a condiciones climaticas cambiantes, aspecto
sumamente importante en la gestion y planificacion del sistema de distribucion de

energia eléctrica.

3.1.-Analisis de los estados.

El punto de partida en el andlisis de la curva de respuesta consiste en asumir que
la demanda puede estar en un régimen u otro entre los que dterna de forma
independiente. A partir de este supuesto y asumiendo normalidad en la perturbacion,

e~N(0,s2), é logaritmo de la funcion de verosimilitud del modelo vendria dada, con

T observaciones, por:

& é8 U
InL=§ Ingd f(DFS,y ) Pr(S.ly ,.1)3 [1]
=1

t=1

® Demanda de electricidad filtrada de efectos deterministas.
® Puede considerarse un vector de variables climéticas, econémicas u otro tipo.
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é ) ) 22 (]
donde  f(DF|S,y,.) = ——expé EGDE m, - TMRD,, 8 Y
SaV2p 5 2

o y  sendo
2SSt ﬂg

PR(S,b/ ..,) laprobabilidad de que e modelo se encuentre en el estado S (1 6 2) dada

lainformacion disponible hasta el periodot (y , ;).

Asumiendo que la probabilidad de que € modelo se encuentre en un estado
determinado es independiente de vaores pasados, se  tendra
que PR(S, =1y,,) = PR(S, =1) = py por lotanto PR(S, =2) =1- p.

Este modelo, que se identifica inmediatamente con é modelo de regresiones
cambiantes propuesto originamente por Goldfeld y Quandt (1976) puede estimarse
fécilmente mediante e algoritmo EM detallado en Quandt (1988). El objetivo de este
estudio no se halla en e modelo en si, sino que la finalidad del mismo es obtener un
primera aproximacion a los determinantes del “cambio” de régimen, para ello se estima
el modelo mediante el algoritmo EM, “recuperandose’ las probabilidades de estado del

paso E (“expectation™) del algoritmo, las cuales viene dadas por la expresion:

):fbamzﬂwmzﬂ

a f(DF|s,)Pr(s,)

St=1

Pr(s, =iy, (i=1,2) [2]
La expresion [2] proporciona la probabilidad bayesiana de que la observacion ce la
variable DF, haya sido generada por €l modelo que prevalece en el estado i-ésimo.

Estimando € modelo y calculando la expresion [2], se representan las probabilidades de
estado en los gréficos 3 y 4, desde un punto de vista tempora y, lo que resulta mas
interesante, en relacion a la temperatura. Como puede apreciarse en dichos graficos, sin
imponer restricciones en € modelo, la vinculacién entre temperatura y “estado” es

manifiesta. Uno de los dos estados presenta una elevada probabilidad de ocurrencia
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cuando las temperaturas son inferiores a 13°C °, y muy reducida cuando |a temperatura

excede los 20 °C, lo que permitiria identificar este estado con el correspondiente a de

temperaturas “frias’. Entre esas temperaturas existe una zona de indefinicion en la que

las probabilidades de pertenencia a un determinado estado se sitlian en € intervalo 0,4-

0,6, situacion que corresponderia alas estaciones de primaveray otofio.

Grafico 3.- Demanda de electricidad y probabilidad de ocurrencia del estado 1.
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1% Dado que los estados son complementarios, una probabilidad alta asociada a un estado conlleva

necesariamente una probabilidad bajadel otro estado.
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Junto a las caracteristicas sefialadas, puede apreciarse la existencia de una zona de
transicién suave entre un estado y otro, en la que la probabilidad de estado varia
progresivamente sin saltos bruscos. Este comportamiento es congruente con la
progresiva sustitucion de equipamiento especifico de “invierno” o “frio” por €
especifico de “verano” o “calor” conforme las temperaturas van aumentando, proceso

gue es paulatino aungue con frecuentes “retrocesos’ en el paso de un estado a otro.

3.2.-Modelo STR de respuesta de la demanda de electricidad a la temperatura

Los resultados del andlisis presentado en e apartado anterior sugieren que la
transicién entre @ equipamiento de “frio” a de “cador” es paulatino y dista de
producirse bruscamente. Este comportamiento es “capturado” adecuadamente por los
denominados modelos de transicion suave o modelos STR (“smooth transition”), en los
que la probabilidad de prevalencia de un estado responde a una funcion genérica,

G(z,,0,¢) continla y acotada en € intervalo [0,1], que depende de una variable de

transicion, z,, y de los parametros g y c. Este Ultimo parametro determina para que
valores de la variable z;, se produce €l cambio de régimen y en ocasiones se denomina
“umbral”.

En la investigacion presentada se ha optado por un modelo tipo LSTR (“logistic
smooth transition”), dado que la funcion logistica representa adecuadamente el paso de
un régimen en la demanda de €electricidad (correspondiente a “temperaturas frias’) a
otro (“temperaturas célidas’), existiendo una zona de indefinicion entre ambos, en los
que no predomina ninguno de ellos. Se han descartado™ los modelos ESTR

(“exponentiadl smooth transition”) dado que con una funcién exponencia (vedse

| aaplicacion de los métodos de seleccién entre modelos LSTR o ESTR propuestos por Escribano y
Jorda (1999) y Terasvirta (1994) no permiten obtener una conclusion clara, tal y como se pone de
manifiesto en el cuadro 2, dado que resulta problematico comparar las probabilidades de error en el
rechazo de las distintas hip6tesis nulas cuando en todos | os casos éstas son préacti camente cero.
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grafico 9 con la comparacion entre los dos tipos de funciones) los dos estados se
asociarian, respectivamente, a una situacion de temperaturas extremas y a una situacion
de temperaturas “medias’, no pudiéndose aceptar a priori que la demanda de
electricidad correspondiente a temperaturas frias y a temperaturas céidas pueda

enmarcarse dentro de un mismo “estado” o régimen.

Grdfico 5.-Funciones de transicion G(z,,0,c) .
a) Funcion logistica g=1 y c=17. b) Funcion exponencial g= 0.05 y c=17.

G(z,,9,¢) =[L+exp{- gz, - ) * G(z,.9.c) =1- exp}- gz, - ¢)?}

4 0,4
.
]
(]
0 |J 0 u
5 10 15 5 5 15

El modelo LSTR propuesto para la modelizacion de la respuesta de la demanda

de electricidad a las temperaturas, puede expresarse (Terasvirta, 1998) conforme a,
DF, = (a, + b,TMP)[1- G(TMP;g,c)]+(a, + b,TMP)G(TME;g,c) +u,  [3]
donde en la ecuacién [3], se ha asumido que la variable de transicion es la temperatura

media registrada en € mismo dia, TMP; , siendo la funcion de transicion de tipo

logistico G(TMP,,g,c) = [1+ exp{- g(TMP. - ¢)}] *. Por simplicidad, se supondra que n,
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se distribuye idéntica e independientemente como una variable aleatoria normal’ con
esperanzanulay varianzas?.

Los valores estimados de |os parametros y su desviacion tipica se muestran en el cuadro
3, habiéndose utilizado en la estimacion los métodos de minimos cuadrados no lineales

(MCNL), propuesto por Terasvirta (1994 y 1998) y maximaverosimilitud (MV).

Cuadro 2.-Seleccion modelos LSTR o ESTR.

Método de Terasvirta (1994)

Regresion awiliar : DF, =d, + d,TMP, + b,TMP? + b,TMP> + b, TMP* + X,
Hos: b;3=0 Hoz: b>,=0]b;=0 Hoi:b,;=0Jpb,.b;=0
F=171,6634 F=70,78191 F=3716,719

Prob. 0.00000 Prob. 0.00000 Prob. 0.00000

Método de Escribano y Jorda (1999)

Regresion auxiliar:

DF, =d, +d,TMP. + b,TMP? + b,TMP* + b,TMP* + b,TMP® +h,

HOE: bygzby4=0 HOL: b’J :b’3:0
F=97,17981 F=78,44569
Prob. 0.00000 Prob. 0.00000

Conforme a modelo LSTR estimado, |a respuesta de la demanda de electricidad
presenta un cambio de comportamiento a partir de 15,42°C, temperatura para la que
funcién de transicién alcanza un punto de inflexion, o aternativamente, la probabilidad
de que larespuesta observada en la demanda sea |a correspondiente a uno de los estados

esigua a0.5.

12| a normalidad de la perturbacién no es un requisito indispensable (van Dijk et al., 2000). Esta
restriccion se impone simplemente para estimar el modelo por maxima verosimilitud asumiendo una
distribucion normal.
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Cuadro 3.- Resultados estimacién modelo LSTR
DF, =@, +b,TMP)[1- G(TMP,;g,c)|+ (@, +b,IMP,)G(IMP,g,c) +u,;

G(TMP,,9,c) =[1+exp{- g(tMP, - ¢)}] *

Método de estimacion

Parametro Maximaverosimilitud Minimos Cuadrados no lineales

a, 105,4998 (5,312440) 105,5003 (6,170249)

a, -6,479369 (1,136533) -6ATI48L (1,227945)

b, 2609439 (10,54021) -260,9432 (10,44514)

b, 1347021 (0,774074) 1347027 (0,829253)
0,404822 (0,037710) 0,404824 (0,037162)
1541746 (0,650561) 1541751 (0,686990)

Desv. Tipica residuo ( § ) 1837945 18,39504

Log-verosimilitud del modelo -12782,17 -12782,17

AIC (“Criterio informativo de Akaike”) 8,665 8,664

SC (“Criterio informativo de Schwarz”) 8,679 8,676

(*) Entre paréntesis aparece la desviacion tipicadel pardmetro estimado (“error estandar”)

Grdfico 6.-Curva de respuesta real y estimada

Demanda
200000
* Demanda Real
¢ Demanda Estimada
100000
04
-100000-
-200000 T T
0 10 20 30

Temperatura (°C)

El modelo estimado permite obtener una representacion “tedrica’ del consumo
de energia eléctrica a la temperatura, 1a cual queda reflejada en € grafico 6, en €l que se
representa asimismo la respuesta observada en la demanda de electricidad frente a las

variaciones de temperatura.
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Como queda patente en e gréfico 7, la evolucién de la funcién de transicién

G(TMP,qg,c) y de la probabilidad de estado, a posteriori, definida en el apartado 3.1,
Pr(S, =iy t), i =1, 2 sonsmilares. A pesar de ello, existen diferencias concentradas

principalmente en los tramos de temperaturas intermedias, tal y como queda recogido en
el grafico 8. Estas divergencias se deben a la fata de predominio claro de alguna de las
dos estructuras implicitas en e modelo LSTR asociadas en cada caso a las
“temperaturas frias’ y las “temperaturas calidas’ y que dan lugar a asignaciones de

probabilidades de estado diferentes de las que se derivarian del modelo LSTR.

El grafico 9 puede ayudar a la hora de comprender la falta de coincidencia en los
resultados. La distribucién de temperaturas, como se aprecia en e gréfico 9, se aga
considerablemente de un distribucién normal, dado que es platocUrtica 'y practicamente
bimodal, siendo los valores de temperaturas mas frecuentes aquellos comprendidos en
los tramos 8°C-12°C y 20°C-24°C. Como se ha sefialado las divergencias se centran
esencialmente en & tramo de temperaturas comprendido entre los 10 y 15°C, tramo que
comprende temperaturas registradas principalmente, y por e orden explicitado, en los
meses de abril, marzo, octubre, noviembre y mayo, meses que se caracterizan por unas

temperaturas con gran dispersién, como queda patente en € cuadro 4.
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Grafico 7.- Demanda de electricidad, probabilidad estado 2 y funcion de transicion

LSTR estimada ”

170000 7T/ Demanda de el ectricidad ’

-------- Prob. estimada Estado 2
120.000 4 Func. Transicion LSTR
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20000 IL‘ I ||\l, | H' i Thil !
| " 0 W’W nw w Iﬂll“ l'l F

“n]‘l
TR

-180.000 L
ago-95 ago-96 ago-97 ago-98 ago-99 ago-00 ago-01

(*) Enlaparte superior del gréfico estarepresentada la demanda de el ectricidad corregida de el ementos
deterministas. En laparteinferior se recogen tanto la probabilidad de estado 2 como el valor delafuncion
detransicion LSTR.

Grdfico 8.- Probabilidad estado 2 y funcion de transicion LSTR estimada vs.

Temperatura.
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Grafico 9.-Histograma temperaturas
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Cuadro 4.- Estadisticos basicos de la variable Temperatura

22

24

26

18y 20y 22y 24y 26y

28

O Diciembre
0 Noviembre
O Octubre

[ Septiembre
O Agosto

O o

0 dunio

0 Mayo

O Abil

® Mazo

O Febrero

O Enero

Media

Desv. Tipica
Coef. Variacion

Rango

Amplitud intercuartil

Enero Febrero Marzo  Abril Mayo Junio  Julio  Agosto Septiembre Octubre Noviembre Diciembre
9,39 1040 12,98 1436 1760 2209 2398 2461 21,02 17,66 12,32 9,83
232 225 204 214 2,69 221 174 179 213 207 2,80 2,76
0,25 0,22 0,16 0,15 0,15 0,10 0,07 0,07 0,10 0,12 0,23 0,28
11,08 1094 11,86 1090 1366 11,36 9,77 10,15 10,17 12,56 14,32 13,64
317 285 240 264 3,28 3,20 229 215 301 252 449 3,70

A pesar de estas limitaciones, e modelo LSTR captura adecuadamente la no

linealidad presente en la demanda de electricidad, asi como la suave transicién que se

produce a pasar de un régimen caracterizado por unas temperaturas frias a régimen

correspondiente a unas temperaturas caidas. Esta caracteristica es la principal

diferencia existente entre el modelo presentado y una aproximacion basada en las

funciones CDD y HDD con doble umbral, si bien la respuesta tedrica de ambas

aproximaciones™ es bastante similar, tal y como se pone de manifiesto en e gréfico 10.

13 E| considerar un modelo de umbral Ginico supondriaemplear unacurvade respuestatedricaen formade
“V”, mientras que un modelo de doble umbral Ileva asociada una curva de respuesta similar a una “V”
truncada en su vértice, tal y como se muestraen el gréfico 14.
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Grdafico 10.- Respuesta teorica a las temperaturas: modelo LSTR y modelo de doble
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4.-Conclusiones

El tratamiento habitual de la no linealidad de la respuesta de |la demanda de
electricidad a las temperaturas consiste en segmentar las variaciones de temperatura a
través de las funciones “ heating degree days” (HDD) y “cooling degree days” (CDD).
Estas funciones recogen nimero de dias en que la temperatura se sitla por debajo o por
encima de los umbrales de frio y calor, y en cuantos grados se ha desviado la
temperatura respecto a los umbrales. La amplia difusion de estas funciones contrasta
con la ausencia de un procedimiento adecuado de determinacién de los valores de las
temperaturas “umbral”, asi como la propia contrastacion de la validez de la utilizacion

de las funciones CDD y HDD. Frente a esta aproximacion en este articulo se han

14 Conforme se detalla en lanota a pie de pagina niimero 12, el modelo de doble umbral se hadefinido
para unas temperaturas umbral de 15,5°Cy 18,4°C.
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explorado las potencialidades de distintos modelos no lineales tanto en € andlisis del
comportamiento de la demanda, como en su modelizacion y vaidacion de los umbrales
de temperatura. Entre los modelos considerados, en este articulo se ha puesto de
manifiesto la capacidad de un modelo LSTR sencillo a la hora de capturar las
principales caracteristicas de la respuesta de la demanda a las temperaturas. La
potencialidad de dicho modelo ha sido contrastada con datos de demanday temperatura
correspondientes a la Espafia peninsular, poniéndose de manifiesto las ventgjas de este

tipo de modelos.
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