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Resumen

A partir de la desregulacion de los mercados de energia en el mundo diferentes técnicas de prediccion de los
precios de la energia en el mercado spot (corto plazo) han sido desarrolladas; este articulo identifica y compara los
principales métodos de prediccion empleados en Colombia y algunos otros a nivel internacional. Con lo anterior
es posible determinar el estado del conocimiento en el tema especifico y asi indagar en el desarrollo de nuevas
técnicas de estimacion que verdaderamente aporten a la solucion del problema. El horizonte de prediccion es algo
que debe tenerse presente en la revision de las diferentes técnicas, dado que de éste depende la magnitud del
modelo final de estimacion y el tipo de tratamiento que se da a cada serie de tiempo.

Palabras Claves: Precio de la energia, bolsa de energia, Mercado Spot, Prediccion, Series de tiempo,
Redes Neuronales, Mercados de Energia.

Abstract

Since the start energy markets deregulation in the world, several spot market (short term) price prediction methods
have been developed,; this article identifies and compares the main methods of prediction used in Colombia and
other international markets. With this review it is possible to determine the state of the knowledge in the specific
subject and then to look for the development of new forecasting techniques that can contribute to the solution of
this problem. The prediction horizon is something that must be taken into account in the review of the several
techniques, given that both the magnitude of the final model of estimation, and the time-series treatment type,
depend on this horizon.

Key Words: Energy market price, Energy exchange, spot market, Prediction, time series, neuronal
grids, Energy Markets
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1. INTRODUCCION

La prediccion de los precios de la energia en las
diferentes bolsas del mundo, a menudo emplea
técnicas de prediccion similares como son: los
modelos ARIMA, GARCH, Redes Neuronales,
M¢étodo de Montecarlo, Analisis de volatilidad, etc.
(Guang Li, 2005) Aunque su aplicacion especifica
se encuentra delimitada por la bolsa de energia sobre
la cual se pretende dar sefiales de prondstico. Lo
anterior es debido ala particularidad en las reglas de
cadauna de las bolsas de energia; las cuales pueden
diferir incluso desde el principio econdomico desde el
cual fueron concebidas; es asi como se encuentran
bolsas donde la formacion de los precios se concibe
a partir de los costos de produccion de la energia,
ofertas de los agentes, tipo de combustible, precios
nodales, restricciones del sistema, etc. (Stoft, 2002)

Colombiano hasido laexcepcion y desde laentradaen
operacion de la misma (junio de 1995) han sido
desarrolladas diferentes técnicas con horizontes de
prediccion diario, mensual y de largo plazo, que en algunos
casos han sido implementadas en programas desimulacion
como es el caso de la Capacitacion en Comercializacion
através de Micromundos (Smith, 2000).

2. MODELOS DE ESTIMACION
EMPLEADOS EN COLOMBIA

Los pronosticos se establecen con el fin de orientar
las decisiones en muchas areas del mundo. Estos
se relacionan en forma inextricable con la
construccion de modelos estadisticos. Para
pronosticar una variable se debe construir un modelo
de ella y estimar los parametros de ese modelo,
usando datos historicos observados, es decir, dauna
caracterizacion estadistica de los enlaces entre el
presente y el pasado. En forma simple se usa el
modelo estimado del pronostico para extrapolar los
datos observados. (Diebold, 1998)

Las técnicas de prediccion empleadas
histéricamente en la prediccion de los precios de
la energia en la bolsa de Colombia son : modelos
ARIMA, series de tiempo, redes neuronales,
método de Montecarlo, curvas de oferta y
demanda y métodos de regresion.
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2.1. Redes Neuronales

Las variables empleadas en este trabajo fueron:
precio promedio mensual de la energia en bolsa,
embalse ofertable, aportes agregados, demanda
real de energia y variables macrocliméaticas como:
Temperaturas y anomalias de temperatura sobre la
superficie del océano pacifico en laregion nifio 4 y
3-4. Apartir de las cuales se realizaron analisis de
correlacion donde la hip6tesis de que p=0 se rechaza

cuando:
Yol
T NA=2 24y 352
-p

4=

Donde pes el coeficiente de correlacion de los datos, 2
es el namero de datos,  £,,5.,» es el valor tabulado
para un valor de confiabilidad de /2 y n-2 grados de
libertad. (Pulgarin, 2001)

La estructura de la red neuronal empleada para la
estimacion consiste en una red tipo perceptron
multicapa, una capa de entrada, una capa de salida y
una capa oculta. La comparacion de los resultados se
presenta en la Figura 1.
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Figura 1 Comparacion de resultados precio de la energia
en bolsa vs red neuronal

El analisis estadistico de los resultados se presenta
enlaTabla 1.

Tabla 1 Analisis de errores

Estadistico Entrenamiento Verificacion
Coeficiente de
correlaciéon 0.99998 0.9995
Error Cuadratico Medio 215.6 1422.43
Error Absoluto 162.07 1224.84
Media de los Datos 40414.6 35968.5
Desviacion Estandar de
los Datos 49364.8 31698.1
Media del Error 114.89 -714.94
Desviacion Estandar del
Error 219.28 1231.64
Radio de la Desviacion
Estandar 0.00445 0.0398
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2.2. Series de tiempo - Modelo de intervencion

Las intervenciones se modelan por medio de
variables indicadoras de los intervalos o de los
periodos, en los cuales la intervencion afecta la
serie o por medio de funciones del tiempo que
explican la variacion que producen en la serie.
(Cano, 2004)

La representacion funcional de este tipo de
modelos puede tomar en cada etapa de
intervencion, formas funcionales similares a las
estudiadas e incluso tener intercepto global o
independiente, de la siguiente forma:

Z = ﬂoo 1, + ﬂm B+ 2501']0_me‘5;'1+ﬁ’10 ]1+ﬂ11 A
=0

+ 2511'[1 _m€S1't+ﬂ20 L, + ,le A

t=0

+ 2 6,1, _mes,+B,1+p, P +U,
t=0
Donde:
Z, :variable aleatoria.
0, :parametros de cada estacion y en cada etapa

de intervencion.

1. _mes, :estaciones en cada etapa de
intervencion.

B; :pendientes de cada etapa de intervencion.
U, :variable aleatoria de residuales

e, :ruido blanco.

Elmodelo anterior combina analisis de regresion,
identificacion de estacionalidades, inclusion de
intervenciones del mercado y autoregresion sobre
los errores de la primera estimacion.

La comparacion de los resultados se presenta en
la Figura 2.
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Figura 2 Comparacion de resultados precio de la energia
en bolsa vs modelo de intervencion

El analisis estadistico de los resultados se presenta
en la Tabla 2.

Tabla 2 Estadisticos de prueba residuales

Estadisticos de Prueba Modelo de intervencion

media 0.0
varza 0.0
des 0.0
mediana 0.0
asimetria 0.23
curtosis -0.72
wnormal 0.97
vpnhorm 0.68

2.3.Micromundos

El Precio esperado, se estima con un modelo
basado en las expectativas que se puedan tener
del sistema y del estado del mismo. El precio
esperado lo afectan algunas variables y
expectativas futuras como se muestra en la Figura
3. (Smith, 2000).

CARGO POR
CAPACIDAD CAPACIDAD
-~ F{(Hidrologia, Competencia Precio,
HIDROLOGIA: » ismos artificiales, Demanda, 4_%5@0 ESPERADO
ENSO 5
Capacidad)
MARGEN EN DEMANDA
CAPACIDAD

Figura 3 Esquema funcional de formacion del precio
esperado

El célculo periodo aperiodo con el cual se calculo
el precio esperado, Pe, se realiza de la siguiente

manera: Pe/( — PM(ZJ() * H E-k
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Donde:

Pt precio esperado para la tecnologia k.

e

PM(/‘ ) : promedio movil del precio de t meses
anteriores, t depende de k.

F: factores de influencia sobre el precio

critico que depende de las variables
que influyen en el sistema.

i factores de influencia, = cargo por
capacidad, demanda, capacidad del
sistema, hidrologia o margen.

k: tecnologia, =hidraulica con embalse,
hidraulica filo de agua, térmica a
carbon o térmica a gas.

Frecio de Colsa: Modelo Vs Real
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Figura 4 Precio dTée ‘olsa modelado y real

El analisis estadistico de los resultados se presenta
en la Figura 4.

Tabla 3 Cuantificacion del error del modelo Vs real

Estadistico Precio Bolsa
R 0.83
RMSE 0.39
ABSE 11.29

24 Redesneuronales (valle)

El modelo de prondstico emplea los datos
historicos del afio 2002 para la construccion del
modelo y los datos del afio 2003 para su validacion.
Las variables empleadas fueron : demanda
comercial, generacion ideal, precio en bolsa,
aportes rios medios historicos, aportes rios
(volumen), aportes rios (energia), disponibilidad
comercial y precio de oferta.

En laFigura 5 se presenta el diagrama esquematico
del modelo de prondstico de precio implementado
en Matlab.
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Figura 5 Diagrama esquematico modelo prondstico de
precio

La metodologia empleada en la construccion del
modelo presenta los siguientes pasos :

Seleccion de agentes generadores : se seleccionaron
solo los que presentaron mayor participacion en
el despacho por orden de mérito durante el afo
2002.

Disefio de las redes neuronales : se construyd una
red neuronal para cada uno de los generadores
identificados en el item anterior.

Entrenamiento de las redes neuronales : fue realizado
con datos del 2002.

Validacion del modelo : los resultados de las redes
neuronales anteriores alimenta una funcion final
que realiza el calculo final de los precios de la
energia en bolsa.

Tabla 4 Porcentajes de error del precio en el mercado
por tipo de dia

Tipo de dia #de datos % de error
Dia laboral 216 6.32
Sabado 48 8.19
Domingo 48 9.56
Festivo 24 9.22
Total 336 7.26

2.5 Analisis deresultados

De las figuras de los modelos anteriores vs los precios
reales, se tiene que las diferentes metodologias presentan
aproximaciones valiosas, especialmente en el
seguimiento de los valores altos que en algunos casos
oblig6 la intervencion del mercado. (UPME, 2002)
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El analisis de errores aunque diferente en todos
los casos muestra para el modelo de redes
neuronales una media diferente a cero (-714.94),
lo cual indica que aun existe informacion pendiente
por incluir en el modelo de estimacion, por lo
demas se conoce su desviacion estandar y el radio
de desviacion, lo cual es una condicidon necesaria
para el andlisis de errores.

Para el caso del modelo de intervencion, se tiene
una media del error igual a cero (0), desviacion
estandar conocida y probabilidad de distribucion
normal cercana a 1, lo cual indica que los errores
se comportan como ruido blanco y por tanto se
tiene un modelo de estimacion adecuado.

Para micromundos, observa la cuantificacion del
error, por medio del coeficiente de correlacion -R-,
del error medio cuadratico -RMSE- y del error
absoluto -ABSE-. Se observa que el coeficiente de
correlacion es mayor que 0.6, lo que indica una
adecuada representacion del precio. Ademas presenta
valores de error medio cuadratico y error absoluto
inferiores a los del modelo de redes neuronales.

Los resultados de algunos de los trabajos mas
representativos en la prediccion de los precios en
labolsa de energia de Colombia, permite ademas
de establecer el estado del arte en el tema,
identificar el grado de precision y el intervalo de
prondstico de cada una de las herramientas con lo
cual es posible decidir cual metodologia emplear
en casos especificos de aplicacion como compras
y ventas de energia, estudios de expansion,
instalacion de nuevos proyectos de generacion, etc.
En ultimas maximizar sus beneficios. (Garcia,
2005)

3 MODELOS DE ESTIMACION
EMPLEADOS A NIVEL INTERNACIONAL

Las aplicaciones existentes para la prediccion de los
precios de la energia en bolsa varian de acuerdo al
horizonte de pronostico : corto, mediano y largo plazo.

A partir de los resultados de los modelos indicados
los agentes del mercado deciden reducir o

incrementar su generacion, comprar o vender en
el mercado spot (corto plazo) o en el mercado de
futuros en aras de maximizar sus beneficios.
(Guang Li, 2005).

3.1 Modelo ARIMA (Contreras, 2003)

Los procesos ARIMA son una clase de procesos
estocasticos usados para analizar series de tiempo.
La metodologia empleada para el desarrollo del
presente modelo emplea los siguientes pasos:

0. Un tipo de modelo es formulado asumiendo una
determinada hipotesis.

En este paso se identifican las principales
caracteristicas de la serie de tiempo como :
frecuencia, picos, media, varianza,
estacionalidades, etc.

1. El modelo es identificado a partir de los datos
historicos.

En este paso se realiza la formulacion del modelo
ARIMA y se realizan los calculos en el software
de aplicacion hasta el punto de obtener el que
mejor se ajuste a los datos bajo estudio.

2. Se estiman los pardmetros del modelo.

En este paso, se extraen los parametros del modelo
que son significativos a parir de los estadisticos
de prueba definidos.

3. Silahipotesis del modelo es validada, se pasa
al paso 4, en caso contrario se regresa al paso
1 para refinar el modelo.

En este paso se realiza el diagnostico del modelo
a partir de la definicion realizada en el paso 0 y se
toma la decision si el modelo se encuentra listo
para predecir o es necesario ajustarlo.

4. El modelo esté listo para predecir.

En este paso se realizan las predicciones de los
precios que seran empleados para la verificacion
de resultados.

Como resultado de los 5 pasos anteriores, el modelo
obtenido para la bolsa de energia de Espafia para el
afo 2000 se presenta en la siguiente expresion:
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(-$8 -4, 4,5 - 4B -4, 5)
<(1- ¢, B — o, B — ¢, B — p B
4, B” — B — o B — 4., B*)

X(1= s B = s B - 0 B~ log p,
= c+(1-6,8 -6,8 )1-6,,5*)
x(1-1-6,,B* — 0, B — 0, B ),
Algunos de los resultados obtenidos para la bolsa

de energia de Espaia y el anélisis de errores se
presentan la Figura 6 y la Tabla 5.
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Figura 6 Resultados modelo ARIMA

Tabla 5 Bolsa de energia de Espafia - errores en %
modelo ARIMA

Days 1 2 3 4 5 6 7
Mean
(%) 473 413 371 6.84

6.09 6.96 3.41

3.2 Modelo GARCH (Garcia, 2005)

Consiste en estimar un modelo ARMA con
componentes de error GARCH empleando la
aproximacion de Box-Jenkins. El modelo ARMA
(p,q) incluye componentes autoregresivas y de
promedios moviles.

)
)/;‘ = c+z¢ )/;‘71' + 261 gt71'+gt
i=1
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Laestimacion tradicional de los modelos ARMA
asume que el error tiene media cero y varianza
constante. Para el modelo ARCH la condicion
de varianza constante no es necesaria
(heterocedasticidad). El modelo considera que
la varianza depende del tiempo,

9
. _ 2
V(gr|gr—l):br > br - C+Zai8r—i
=1

Una extension del modelo anterior es el modelo
GARCH, donde:

22 L2 . _ 2
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(i) Class of
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(ii) Observed data =>
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(i) Estimation
of Parameters
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(v} Obtain the
Forecast

Figura 7 Diagrama de flujo de la metodologia empleada
para la identificacién del modelo

Lametodologia anterior fue implementada en el
software EViews para las bolsas de energia de
Espana y California, algunos de los resultados
obtenidos se presentan en la Tabla 6.

Tabla 6 Bolsa de energia de California - errores en %
modelos GARCH y ARIMA
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GARcH CARCHWIN - spima
January 5.76 5.76 8.65
February 5.07 4.19 5.02
March 5.76 5.33 5.71
April 9.14 8.54 13.23
May 11.5 10.58 13.24
June 15.91 15.4 22.26
July 12.27 12.26 15.09
August 14.03 12.36 17.57
September 10.97 9.72 11.78
October 8.1 7.83 9.51
November 5.69 5.43 5.68
December 13.63 13.22 14.38
Average 9.82 9.21 11.88

3.3 RedesNeuronales en cascada (Zang,2003)

La prediccion con redes neuronales, generalmente
se divide en tres estados : entrenamiento, prediccion
y actualizacion. Una red neuronal inicialmente es
entrenada con los datos historicos para hallar la
relacion entre entrada y salida con medidas de otras
variables que igualmente son alimentadas a la entrada;
cuando el entrenamiento finaliza se tiene una nueva
entrada para la red neuronal como se muestra en la
Figura 8.

: Predicted Input
Predictors I P M e Predicted
Measurement Uncertainty | prediction — MCEP, its
True Input ¥ CI
O -

Measured Input

Figura 8 Estructura en cascada de una red para
prediccion de precios de bolsa

Es de anotar que el empleo de variables exogenas
requiere predecir previamente dichas variables y
por tanto se hace necesario el empleo de redes
neuronales en cascada como se observa en la
Figura 9.

Figura 9 Diagrama esquematico de una red perceptron
multicapa

Algunos de los resultados obtenidos para un caso
académico y el analisis de errores se presentan la
Figura 10 y laTabla 7.
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Figura 10 Resultados modelo RN
Tabla 7 Analisis de errores
Date July Aug. Sep. Oct. Nov. Overall

MAE($) 281 7.01 468 4.14 4.05 4.54

MAPE(%) 6.27 134 935 728 7.7 8.8
MAPE of

ISO-NE
(%) 109 968 1295 7.05 82 9.73
# of Days
outside ClI 7 17 8 11 8 51
Coverage
(%) 77 42 73 64 73 66.6

3.4 Andlisis deresultados

A pesar de que los resultados de los modelos
anteriores no son para un mismo ejercicio de
prediccion (bolsa, frecuencia, periodos de tiempo,
variables, etc.) es posible realizar un primer analisis
sobre los porcentajes de error publicados; es asi
como se observa que el modelo RN propuesto
por Zang presenta los valores mas bajos de error
(4.54% en promedio), seguido por el modelo
ARIMA presentado por Contreras con errores del
5% en promedio, finalmente el modelo propuesto
por Garcia demuestra como mejora un modelo
ARIMA realizando un andlisis sobre los residuales
(modelo GARCH), logrando disminuir los
porcentajes de error del 12% a 9%.

Las diferentes técnicas de prediccion empleadas
a nivel internacional generalmente parten de
métodos estudiados histéricamente y sobre los
cuales se realizan mejoras aprovechando los
nuevos hallazgos introducidos desde diferentes
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areas del conocimiento como son la estadisticay
lamatematica.

Nuevamente se hace relevante tener presente el
horizonte de prondstico que se desea, dado que
de este depende la seleccion de una metodologia
u otra, ademas de analizar los errores de cada
modelo y cuantificar asi el nivel de riesgo al
momento de tomar decisiones por parte de un
agente del mercado.

4 CONCLUSIONES

Diferentes métodos de prediccién han sido
desarrollados en torno a los precios de la energia
en el mercado spot, los cuales pueden resumirse
en analisis de series de tiempo, inteligencia
computacional y métodos de simulacion.

Investigadores e instituciones en Colombia como
Dyner, Smith, Blandén, UPME y MEM coinciden
en la identificacion de las variables con mayor
incidencia en la formacion de los precios de la
energia en bolsa como lo son las variables de tipo
macroclimatico, la hidrologia, restricciones del
sistema, la entrada de nuevos proyectos de
generaciéon y expansion, los precios del
combustible y las intervenciones del mercado.

A pesar de que la estimacion de los precios de la
energia en el mercado spot presenta diferentes
alternativas estadisticas y/o matematicas, el empleo
de unametodologia determinada varia dependiendo
delabolsa especifica sobre la cual se decide realizar
un estudio de esta naturaleza, dado que al momento
derealizar la validacion del modelo los datos de una
bolsa u otra podrian no ajustarse.

La comparacion de resultados de los modelos
presentados debe ser revisados de forma
cuidadosa por parte del lector dado que las series
de tiempo analizadas por cada autor presentan
condiciones diferentes de estimacion, algunas con
mdas cambios subitos, otras con promedios
moviles, varianza variable, etc. Un ejercicio
interesante seria emplear las diferentes
herramientas en un caso especifico de prediccion,
lo cual se escapa al alcance de este articulo.
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