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Resumen:
La curva Forward de precios es una 

herramienta económica utilizada por 
entidades comercializadoras y � nancie-
ras para estimar el coste horario futu-
ro de los productos/servicios adquiri-
dos en el mercado (y posteriormente 
revendidos) en función de ciertos pará-
metros característicos, típicamente:
• Cotizaciones del producto commodi-
ty (Base y Peak).
• Precios históricos almacenados.
• Matrices de relación horaria para el 
período de proyección.

Key words: power pricing, future 
prices, optimization models, Forward 
curve.

Abstract:
The Forward Price Curve is an eco-

nomic tool used by commodity traders 
and � nancial institutions to estimate 
the hourly cost of future products / 
services, which are purchased in ex-
change markets (and subsequently 
resold), based on certain parameters, 
typically:
• Quotations of the traded commodi-
ty (Base and Peak).
• Historical Prices previously stored.
• Time-related matrices for the pro-
jection period.
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Introducción
Se presentan aquí dos modelos ma-

temáticos robustos, aplicables exclusi-
vamente a grandes consumidores (por 
ejemplo: fabricantes industriales), que 
permiten a las empresas comercializa-
doras de gas, electricidad o derivados 
prever, de forma precisa y � able, el cos-
te de abastecimiento en los mercados 
a plazo (año-vista en adelante). De este 
modo, al poder establecer desde hoy 
mismo contratos futuros con los clien-
tes, se incrementará el nivel de liquidez 
actual de la empresa.

Dichos modelos se pueden imple-
mentar fácilmente en mercados de 
diferentes países con sólo modi� car 
los parámetros de entrada citados en 
el resumen.

Todo este proceso no está exento 
de riesgo, y ha de ser por tanto com-
plementado con un continuo análisis 
de � uctuaciones. La comercializadora 
adquiere la energía en mercados neu-
trales de subasta a plazo, y un error 
en la previsión del coste de adquisi-
ción en los mismos (debido funda-
mentalmente a cambios de carácter 
macroeconómico como reformas 
políticas, crisis económica, desastres 
medioambientales o con� ictos bé-
licos) haría que el consumidor � nal 
pagase más (o menos) precio del 
inicialmente acordado, obligando a la 
empresa comercializadora a aportar 
de su bolsillo la diferencia para evitar 
ser demandada.

Del mismo modo, a la par que se 
revisan los factores macroeconómi-
cos que determinan la volatilidad de 
los mercados internacionales, es ne-
cesario prestar especial atención a 
aspectos intrínsecos en la relación co-
mercializadora-clientes: un cambio in-
esperado en la forma de consumo de 
estos últimos obligaría a los traders a 
acudir al mercado de ajuste (Spot), en 
el cual la energía se compra más cara 
y se vende más barata. Para proteger-
se frente a esta posibilidad, la empresa 
comercializadora trata de trasladar la 
presión directamente al consumidor, 
mediante las denominadas “prima de 
riesgo” y “cláusulas contractuales”.

Estos últimos apuntes no interesan 
a ninguna de las dos partes involucra-
das en la contratación: el que el con-

sumidor termine pagando un precio 
relativamente elevado por un produc-
to commodity, en un sector liberaliza-
do sujeto a estrategias de liderazgo en 
precios, hará que desconfíe y que se 
decante rápidamente por otro pro-
veedor que oferte más barato y con 
mayor garantía de cobertura.

De ahí la importancia de la curva 
Forward para la correcta estimación 
del coste futuro de adquisición de la 
energía. A continuación se explicarán 
brevemente los modelos más relevan-
tes de la misma (estocástico y cluste-
rizado), junto con los resultados del 
estudio de su implantación.

Nota: como “cotización” se entien-
de el valor o� cial  del producto 
commodity comercializado, actualizado 
y publicado periódicamente por los ope-
radores del mercado (OMIP en el caso 
del polo energético español-portugués). 
Se han de incluir a partir de ahora las 
dos formas o� ciales de cotización: BASE 
y PEAK, en detrimento de la anterior 
normativa que sólo tenía en cuenta la 

BASE para todos los grupos horarios. 
Esto permite un aumento sustancial en 
el grado de precisión de la cobertura.

Modelos de optimización de 
la curva Forward

Se pretenden obtener mediante 
códigos de programación basados en 
datos históricos del mercado (precios 
y cotizaciones históricas, matrices de 
relación horaria, etc.) variables reales 
del tipo:

Con  perteneciente a los números 
naturales, típicamente entre los valo-
res 1 a 8760, que representan todas 
las horas de un mismo año de pro-
yección.

La curva Forward ha de cumplir a su 
vez la siguiente función objetivo:

Siendo:

Figura 1. Desglose de los costes y precio de venta 
 nal de la energía
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Figura 2. Ejemplo de la curva Forward estocástica para el año 2011 en España
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Es decir, se seleccionará aquella cur-
va que minimice la diferencia entre el 
coste medio de cada mes con la co-
tización media del mercado para el 
mismo periodo. 

Para veri� car si el modelo es válido 
o no, lo que se hace es ejecutar cur-
vas Forward de precios horarios para 
períodos pasados cuyas cotizaciones 
son ya conocidas (lo que se denomina 
“Back Test”).

Con esto se consigue que la 
Forward se ajuste de la manera más 
� el posible a la realidad conocida. Si 
esto se cumple dentro de unos límites 
de holgura, el modelo podrá emplear-
se igualmente para predecir el coste 
en períodos futuros, simplemente 
cambiando las cotizaciones por la esti-
mación de su valor.

La diferencia entre unos modelos 
y otros radicará en el tratamiento de 
los datos históricos (parámetros de 
entrada).

Modelo estocástico
Bajo estocástico se entiende a aquel 

sistema que funciona, sobre todo, por 
el azar. Es un algoritmo que basa su 
resultado en probabilidades que cam-
bian en el tiempo, diferenciándose del 
algoritmo probabilístico en su com-
portamiento dinámico.

Este modelo se obtiene mediante 
el software de optimización GAMS y 
tratamiento de datos/automatización 
en Excel + Visual Basic for Applica-
tions. En él, el coste asignado a cada 
hora estará siempre incluido en un in-
tervalo determinado por una distribu-
ción normal, con media y desviación 
típica basadas en los valores históricos 
del mercado. El modo óptimo de re-
solución es NLP (Non Linear Progra-
mming) con el SOLVER IPOPT.

La mayor di� cultad se encuentra 
sin embargo en la estimación de co-
tizaciones mensuales para períodos 
futuros de oferta, ya que los opera-
dores del mercado suelen publicar las 
mismas englobadas en trimestres. Por 
este motivo, se ha de programar a la 
par un “submodelo estocástico de co-
tizaciones” (Excel), que calcule el peso 
de cada mes sobre el del trimestre 
(Pp) en función de los valores históri-
cos de las mismas:

Como todo modelo de optimiza-
ción, se ha de acotar el número de 
soluciones posibles mediante restric-
ciones de continuidad entre el precio 
de horas consecutivas, de la forma:

En total existen hasta 4 restriccio-
nes de este tipo, cuya representación 
grá� ca muestra la región factible para 
cada variable (coste de la energía en 
cada hora):

Los coe� cientes de restricción de 
la � gura 5 (1.6 y 3) afectan en gran 
medida al “apuntamiento” o “aplana-
miento” de la curva de precios � nal. Si 
en vez de � jar los valores óptimos por 

tanteo se automatiza su selección (bu-
cles tipo “while-then” en GAMS), se 
consigue aumentar el grado de exac-
titud y reducir el tiempo de computa-
ción notablemente, como muestra la 

Figura 3. Comparación de las medias aritméticas mensuales de la curva Forward
(modelo estocástico) con las cotizaciones introducidas como parámetros. Ambas 

referidas al año 2011 y en magnitudes unitarias
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� gura 6 de las diferentes optimizacio-
nes realizadas.

Es importante mencionar que, en el 
óptimo, se ha de dejar una ligera holgu-
ra entre las curvas para evitar que sus 
valores medios anuales di� eran lo más 
mínimo. De no ser así, el consumidor in-
dustrial podría demandar a la comercia-
lizadora por no atenerse 100% al valor 
medio anual de las cotizaciones o� ciales 
(véase de nuevo la � gura 3).

Modelo clusterizado
En este modelo, a diferencia del 

anterior, la población total (precios 
históricos) es dividida en grupos o 
clusters, debido a que se evidencia un 
agrupamiento “natural” de elementos 
dentro de la población estadística. Pos-
teriormente se opera con muestras 
de los mismos mediante asignación de 

probabilidades estáticas: se dotará de 
mayor relevancia a los datos más re-
cientes (por ejemplo: precios de 2009 
frente a los de 2008).

La optimización se puede llevar a 
cabo en Excel, mediante software tipo 
VBA (Visual Basic for Applications) 
con programación de macros.

Criterio de agrupamiento o 
clusterización

Pueden existir varias posibilidades, 
dependientes de la estructura de los 
precios históricos considerados. Se lle-
vó a cabo un estudio de posibles patro-
nes de comportamiento de los precios 
del mercado alemán (EEX – European 
Exchange) correspondientes a los años 
2008 y 2009 (ver � gura 7).

Tras ver que la desviación típica de 
un lunes de enero cualquiera, res-
pecto de la media de los 4 lunes de 
enero <  6 € y que los resultados en 
años consecutivos (en este caso 2008 
y 2009) son muy parecidos, se opta 
� nalmente por elegir el siguiente cri-
terio de clusterización:

Figura 5. Ejemplo de la región factible del modelo inicial para el precio de dos 
horas consecutivas cualesquiera, en función de las restricciones del problema

Figura 6. Resumen de las sucesivas optimizaciones realizadas sobre el modelo estocástico

OPTIMIZACIÓN TIEMPO COMPUT/CURVA COEF. CORREL. DECISIÓN MOTIVO

Modelo inicial 1.5 seg. (8 MB RAM) 86.82% Descartado
Mal ajuste (alta desv. est. frente a cotiza-
ciones).

1ª Optimización 2.875 seg. (8 MB RAM) 97.02% Descartada
Necesidad de automatizar la elección de 
coe� cientes restricción.

2ª Optimiza-
ción (selección 

automática coef.+ 
automatización 

VBA)

38.647 seg. (9 MB RAM) 97.36% Válida

• Muy buen ajuste (> 95% correlación con 
cotizaciones).

• Media y desv. est. ≈ cotizaciones.

• Completamente automático.

Figura 7. Comparativa de precios en los lunes de enero de 2008 y 2009 en el 
mercado spot alemán
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Es decir, se agrupan los precios hora-
rios en función de los mismos días de 
la semana (por ejemplo: lunes) pertene-
cientes a un mes en concreto (por ejem-
plo: enero). Este es un criterio válido en 
este caso debido a la tipología de consu-
mo de los clientes considerados (gran-
des industrias): picos de consumo entre 
semana, � nes de semana y periodos va-
cacionales con menor/nula actividad, pa-
trón repetitivo en las diferentes semanas 
de un mismo mes (ver � gura 8).

La � gura 9 muestra por último el 
resumen de las diferentes optimiza-
ciones llevadas a cabo sobre este mo-
delo y el grado de exactitud obtenido.

Cruce de las curvas Forward 
de carga y de precios
Curva Forward de carga 
(o consumo)

A la par que los modelos de curvas 
For ward de precios anteriormente 
explicados, las empresas comerciali-
zadoras utilizan otro tipo diferente de 
Forward denominada “curva Forward 
de consumo o carga”. Este histórico 
representa el consumo horario (gene-
ralmente anual) de un cliente industrial, 
expresado en kWh (véase � gura 8).

Su misión principal es la siguiente: 
afectar convenientemente a la curva 
Forward de precios para introducir el 
parámetro “variabilidad del consumo” en 
los cálculos. Así, el precio ,  dictami-
nado por la Forward de precios a cada 
hora será incrementado o disminuido en 
función de la estimación de la demanda 
energética para el mismo tiempo.

De la intersección exitosa de ambas 
Forward (precio y consumo) se ob-
tendrá la curva de precios � nal, utiliza-
da para presupuestos de suministro a 
las grandes industrias.

Proceso de cruce

Cada una de las curvas de carga de 
las que se disponga (referidas a perio-
dos pasados) habrá de ser cruzada al 
mismo tiempo con otras tres:

1. Curva estimada de precios obte-
nida con el modelo estocástico.

2. Curva estimada de precios obte-
nida con el modelo clusterizado.

3. Curva de precios reales (conocidos), 
publicados por el operador del mercado 
diario a lo largo de ese periodo.

De este modo, mediante el siguiente 
producto de variables, resultan tres nue-

vas curvas � nales de precios (en €), to-
das referidas al mismo espacio temporal.

Figura 8. Curva de carga (consumo) de una empresa del sector automovilístico

Figura 9. Resumen de las optimizaciones realizadas sobre el modelo clusterizado

OPTIMIZACIÓN
TIEMPO COM-

PUT/CURVA
COEF. CORREL. DECISIÓN MOTIVO

Modelo inicial 
(pesos normales)

7 min 29 seg. 45.32% Descartado
Aparición picos de 
precio “outliers” en 
Semana Santa.

1ª Optimización 
(pesos normales + 

“especiales”)
8 min 13 seg. 90.65% Descartado

Complejidad y lentitud 
de ejecución.

2ª Optimización 
(automatización en 

VBA)
7 min 11 seg. 97.57% Válida

•  Ajuste óptimo (> 
95% correlación con 
cotizaciones).

•  Simpli� cación para el 
usuario.

Figura 10. Proceso de cruce de las tres curvas Forward de precios con la curva de 
carga del cliente



Optimización de la curva Forward de precios y análisis de su impacto en el pricing de electricidad   27

Impacto de los modelos 
estocástico y clusterizado 
en el mercado 

Para estudiar la aplicabilidad de los mo-
delos estocástico y clusterizado, una vez 
realizado el cruce de curvas del aparta-
do anterior, se puede realizar el siguiente 
análisis estadístico (dispersión): se com-
parará uno a uno el factor de correlación 
entre la curva � nal (€) generada con 
cada uno de los modelos y la curva � nal 
de precios reales, frente a diversos facto-
res de consumo característicos de cada 
cliente (curva de carga). Por ejemplo:

• Consumo total del cliente (kW).
• Consumo total en horas punta (kW).
• Consumo total en horas valle (kW).
• Pico de consumo máximo (kW).
• Consumo total en � nes de sema-

na (FS) (kW).
• Horas mínimas de consumo para 

satisfacer necesidad energética anual 
(nº horas).

La zona circulada en rojo en la � gu-
ra 11 indica aquellas franjas de consu-
mo del cliente (entre 3.300 y 5.900 
horas anuales en este caso) en las que 
uno de los modelos muestra un peor 
rendimiento. Para clientes con esa ti-
pología de consumo convendría por 
tanto utilizar el modelo clusterizado, 
que proporciona un mejor y mayor 
índice de exactitud.

Finalmente indicar que, del análisis 
realizado sobre 593 curvas de consumo 
(correspondientes al año 2008/2009), 
se obtuvieron para ambos modelos 
índices medios de correlación con los 
precios reales del mercado superio-

res al 90%. Esto indica que los mismos 
pueden ser implantados asumiendo un 
error inferior al 10% en la predicción 
del precio futuro de la energía.

Pero este convincente resultado ha 
de ser matizado con las siguientes ca-
racterísticas de comportamiento ob-
servadas tras el cruce de curvas:

• Tiempo excesivo de computación 
del modelo clusterizado (> 7 min/cur-
va en Visual Basic).

• Mayor exactitud del clusterizado 
frente al estocástico para las siguientes 
tipologías de clientes:

- Clientes con nivel medio de con-
sumo total:   

PEAK ≈ 4.000 MW ; 
OFFPEAK ≈ 5.000 MW. 

- Pico máximo anual ≈ 2MW.
- Consumo anual total en � nes de 

semana (FS) ≈ 2.000 MW.
- Clientes que requieran un mínimo 

de entre 3.000 y 6.000 horas de con-
sumo para satisfacer todas sus necesi-
dades energéticas anuales.

• Peor comportamiento del es-
tocástico en mercados diferentes 
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Figura 11. Análisis de dispersión de los factores de correlación de los modelos 
frente a horas mínimas necesarias de consumo para cada cliente

al nacional (por ejemplo: Alemania, 
Francia).

Posibilidad de mejora del modelo 
estocástico mediante eliminación de 
puntos “outlier” en los coe� cientes de 
restricción (modelo GAMS).

Una vez analizadas las característi-
cas de comportamiento de los mode-
los, así como posibles optimizaciones 
en sus códigos de programación, se 
obtienen dos poderosas herramientas 
para la estimación del precio de ad-
quisición de los productos utility. 

Su elevado grado de automatización 
y bajo coste de mantenimiento facilitan 
por tanto la administración del portfo-
lio y posterior facturación en empresas 
basadas en la actividad comercial.  

Figura 12. Tabla resumen de los coe
 cientes de correlación obtenidos entre 
precios modelados (estocástico, clusterizado) y precios reales del mercado, todos 

ellos referidos al mismo espacio temporal (oct. 2008 hasta sept. 2009)


