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Resumen

Se propone un modelo para el prondstico del precio de la energia eléctrica en Colombia mediante
el uso de redes neuro-difusas. Se utilizan dos estructuras de redes incluyendo como entradas la
serie de precios diarios en la primera y la serie de precios mas el nivel medio de los embalses en
la segunda. Los resultados son comparados con dos estructuras de redes neuronales y con un
modelo Autoregresivo Condicional Heterocedastico Generalizado (GARCH). Los datos histéricos
fueron obtenidos de la Compafiia XM del Grupo ISA; datos para 120 dias son usados para
entrenamiento y los 31 dias siguientes para verificar la capacidad predictiva del modelo. Se
encontroé ventajas en este ultimo dentro del periodo de muestreo para una variable de entrada,
pero un mejor desempefo de las redes neuro-difusas en el periodo fuera de la muestra tanto para
una como para dos variables de entrada.

Palabras clave: precio de la electricidad, redes neuronales artificiales, redes neuro-difusas,
modelos de series de tiempo

Electricity Price Forecasting using Neurofuzzy
Networks

Abstract

A forecasting model for the price of electricity in Colombia using neurofuzzy networks is proposed.
Two network structures including the price series in the first and the price series plus the reserve
water levels in the latter are used. The results are compared with two neural networks structures
and a Generalized Autoregressive Conditional Heteroscedasticity model (GARCH). Historical data
were supplied by the Company XM of the ISA Group; data for 120 days were used as for training
the network and the following 31 days were used for testing the predictive capabilities of the model.
The GARCH model shows better adjustment within the training period for the prices series as
input, but the neurofuzzy networks have better forecasting performance for one and for two input
variables.
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INTRODUCCION

El comportamiento de los precios de los bienes en general se determina principalmente por la
oferta y la demanda. El precio de la energia eléctrica no se escapa a esta relacion, no obstante la
energia es un bien ligeramente distinto en aspectos importantes como su generacion (produccion),
distribucién y consumo. Un elemento importante para los administradores de los mercados de la
electricidad es el pronéstico de los precios en el corto, mediano y largo plazo. Decisiones sobre
expansion en la transmision, ampliacion de la generacion, planeacion de la distribucién e
intercambios de electricidad entre regiones o paises estan determinadas por el prondstico del
precio de la electricidad en el largo plazo. Sin embargo, los niveles de transacciones entre los
participantes del mercado son altamente dependientes del prondstico del precio en el corto plazo.

Varios autores han propuesto diferentes modelos de prondstico del precio de la electricidad en el
corto plazo (el dia siguiente). Nogales et al. (2002) y Contreras et al. (2003) utilizan
respectivamente modelos de series de tiempo y modelos autorregresivos e integrados de
promedios moéviles (ARIMA) para pronosticar el precio de la electricidad del dia siguiente. Su
aplicaciéon a los mercados de California y de Espafa mostrdé errores medios inferiores al 10%.
Ante el comportamiento no lineal de este tipo de variables econémicas, se han propuesto nuevos
métodos basados en diferentes estructuras de redes neuronales artificiales (Amjady y Keynia,
2009) y métodos hibridos combinando algoritmos genéticos y redes neuronales (Amjady vy
Hemmati, 2009). Los resultados con redes neuronales fueron evaluados con datos de los
mercados eléctricos de Espafia y PJM (Pennsylvania — New Jersey — Maryland) mostrando
siempre un mejor desempeno que los métodos ARIMA y GARCH. La principal caracteristica de las
redes neuronales de permitir establecer relaciones lineales y no lineales entre las entradas y
salidas de un sistema ha hecho posible mostrar su aplicabilidad en mercados de alta volatilidad en
diversas areas de la ingenieria y las finanzas (Villada et al., 2006).

En otra aplicacién, Szkuta et al. (1999) entrenaron una red neuronal multicapa para pronosticar el
proximo precio de la electricidad en el mercado Australiano utilizando como entradas los datos de
tres dias anteriores en relacion al precio, las reservas del sistema y la demanda potencial. Los
resultados encontrados mostraron gran superioridad de las redes neuronales en comparacion con
las técnicas de regresion lineal convencionales utilizadas por la empresa. Radwan (2004) propone
una nueva estructura de red neuronal utilizando la informacion del clima con el fin de pronosticar
la demanda en un plazo muy corto (desde una hora hasta un dia), obteniendo errores medios del
orden del 3%. En un trabajo mas reciente (Tang y Dancen, 2010), presentaron un modelo
neuronal para pronosticar el precio de la energia eléctrica en el mercado del dia siguiente donde
utilizaron el MAPE (error medio porcentual por sus siglas en Inglés) como indicador de error. En
este caso se necesitaron 20 neuronas en la capa oculta para encontrar la estructura de red mas
adecuada y para la seleccion de entradas se tuvieron en cuenta los principales factores de ese
mercado, el histérico de precios, el histérico de la demanda y las proyecciones de la demanda
para un escenario horario.

Durante los ultimos afios se han desarrollado trabajos basados en logica difusa y en la
combinacion de ésta con redes neuronales conocida como sistemas neuro-difusos en diferentes
campos de la ingenieria y la economia. Rodriguez y Anders (2004) presentaron un modelo para el
pronéstico del precio horario de la energia eléctrica basado en redes neuro-diifusas. Su aplicacién
al mercado de Ontario mostré un mejor desempefio de estas ultimas con respecto a las redes
neuronales. Marino et al. (2006) implementaron un algoritmo de inspeccién basado en redes
neuro-difusas para el control de la calidad en la produccion de tapas en la industria metalgréfica.
El sistema permite reemplazar la inspeccion de un experto cubriendo el total de la produccién.
Bekiros y Georgoutsos (2007) compararon el desempefio de una red neuro-difusa con respecto a
una red neuronal en la tarea de predecir la direcciéon del mercado para el caso de los indices
NASDAQ y NIKKEI. Se encontré que una estrategia de negociacién basada en la indicacion de
ambos modelos es superior con respecto a una estrategia de comprar y mantener el indice.
Adicionalmente, los resultados del modelo neuro-difuso fueron superiores al modelo neuronal ya
que tuvieron mayor acierto en la prediccién de su direccion.
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Lira et al. (2009) evaluaron el desempefno de sistemas neuro-difusos para el prondstico de la
electricidad en el corto plazo para el mercado eléctrico colombiano. Los resultados se compararon
con modelos ARMAX, PARMAX, ARX y redes neuronales, encontrando que ninguno de los
modelos superaba suficientemente a los demas con errores en el prondstico que oscilaban entre
el 47% y 6.7%. En un trabajo posterior (Cataldo, Poushinho y Mendes, 2011a), proponen un
sistema hibrido entre la transformada de Walet y redes neuro-difusas para el pronéstico de la
electricidad en el corto plazo. EI desempefio del método hibrido es comparado con otras
metodologias de pronédstico evaluadas con datos del sistema eléctrico espafol, obteniéndose un
error medio de 4.53% para las cuatro estaciones e inferior en todos los casos. Como ventaja
adicional se resalta la rapidez en la ejecucién con un tiempo de computo inferior a cinco
segundos. En otro de sus articulos, (Cataldo, Poushinho y Mendes, 2011b) proponen también un
modelo hibrido combinando ademas de la transformada de Walet y las redes neuro-difusas, el
método de optimizacién de enjambre de particulas para determinar los mejores parametros de la
funcion de membresia. Su aplicacion al mercado eléctrico espanol, presenté un error del 5.07% en
promedio, siendo también inferior a los casos publicados con otros métodos de prondstico.

Otra aplicacion de las redes neuro-difusas es el pronéstico de carga en el corto plazo (Hinojosa y
Huese, 2010). En este trabajo se compara el comportamiento de una red neuro-difusa con otros
métodos como sistemas de inferencia difusos, redes neuronales y modelos Arima para el
pronéstico de la demanda de energia eléctrica del dia siguiente en el sistema eléctrico
ecuatoriano. Se reporta que el sistema de inferencia difuso combinado con la seleccién de las
variables de entrada mediante entrenamiento supervisado da lugar a una mayor precision en el
pronostico.

Los anteriores trabajos se enfocan en el pronéstico a muy corto plazo (dia siguiente). En
aplicaciones que buscan cubrir un margen de tiempo superior (1 a 3 meses), se tienen
aplicaciones de las redes neuronales para el pronéstico de tasas de cambio y otras variables
macroeconomicas. Gradojevic y Yang (2000) utilizaron las redes neuronales para pronosticar la
tasa de cambio entre el délar canadiense y el doélar americano en el rango de 90 dias. Para ello
utilizé el historial de diez afios como datos de entrenamiento, teniendo en cuenta el efecto de dos
variables macroecondmicas (tasa de interés y precio del petréleo) y los flujos de érdenes de
transacciones. Los resultados mostraron menor error en el prondstico con redes neuronales en
comparacion con el modelo del paseo aleatorio y otros modelos lineales.

En este articulo se pretende estudiar el comportamiento del precio de la energia eléctrica en un
rango de tiempo superior a los trabajos referenciados. Se propone un modelo basado en sistemas
neuro-difusos y se evalla su desempeno en el prondstico de un mes completo para el mercado
eléctrico colombiano. Para este efecto se creara un sistema de inferencia difuso neuroadaptable
(ANFIS) aprovechando las mejores caracteristicas de dos sistemas de la inteligencia artificial
como lo son: las redes neuronales y la logica difusa; de los primeros aprovechar el aprendizaje, la
adaptacion, la tolerancia a fallas, el paralelismo y la generalizacion; mientras de los segundos
obtener un mecanismo de inferencia sobre la incertidumbre. Con estas ventajas se pretende
trabajar con uno o varios sistemas neuro-difusos en los que se puedan introducir variables de
entrada no lineales y obtener como salida el precio de energia. Los resultados obtenidos son
comparados con otros métodos basados en redes neuronales y modelos GARCH encontrandose
un mejor desempefio en el modelo neuro-difuso.

SISTEMAS NEURO-DIFUSOS

Los sistemas neuro-difusos son usados en multiples aplicaciones porque combinan las ventajas
de las redes neuronales con la capacidad de proporcionar la explicacion y comprensién del
conocimiento explicito que tienen los modelos difusos. El interés en este sistema se debe
principalmente a las siguientes razones: 1) Aplicacion de los algoritmos de entrenamiento
desarrollados para redes neuronales; 2) Posibilidad de proporcionar la integracion del
conocimiento; 3) Posibilidad de extraccion de conocimiento, bajo el formato de reglas del conjunto
de datos. En este trabajo se utiliza el modelo ANFIS (Adaptative Network Fuzzy Inference System)
implementado por Jang (1993) dada su propiedad de generar reglas difusas a partir de la
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informacion de entrada. Este enfoque es flexible y permite manejar informacion estandar sujeta a
fluctuaciones cubriendo los requerimientos para el pronéstico de los precios. En la mayoria de los
mercados competitivos, las series de precios presentan las siguientes caracteristicas: alta
frecuencia, media y varianza no constantes, estacionalidad diario y semanal y alta volatilidad.

Un modelo ANFIS esta conformado por cinco capas en la que todos los nodos de una misma capa
tienen una funcion similar. La primera capa es usada para las entradas, La ultima capa para la
salida y tiene 3 capas intermedias ocultas. Este numero de capas ocultas permanece constante en
todo tipo de ANFIS a implementar, sin importar las entradas que tenga el sistema y solamente
tiene una salida posible. Se parte de la suposicion de que el sistema de inferencia difuso tiene dos
entradas (x e y, una salida (f) y que la base de reglas tiene dos reglas difusas IF-Then del tipo
Takagi-Sugeno:

Regla 1:
IfxisAjandyes By, Thenfy=pix+quy + 11

Regla 2:

If xis Ao and y es By, Then f; = pox +Qoy + 12

Las cinco capas de la estructura de la red ANFIS son las siguientes:
Capa 1: Cada nodo i de esta capa es cuadrado (son adaptables, es decir tienen parametros
ajustables) y descrito por la ecuacioén 1.

Ol = A (x) (1)

Donde x es la entrada al nodo i, Ai es una variable linglistica asociada con la funcion de este
nodo. En otras palabras, Oil es la funcion de membresia de A; y especifica el grado de

pertenencia de x respecto A;. Usualmente yAI (x) es una funcién tipo campana con un maximo de

1y minimo de 0,

s (x) = : @

O A, (x)=exp{~|| — i (3)
i

Donde: {a;, b, ci} son parametros de ajuste para la funcion campana obteniéndose diferentes
formas de la funcion de membresia de la variable linglistica Ai. Se hace notar que cualquier tipo
de forma para la funcién de membresia es aceptable (triangular, trapezoidal, etc.) para utilizarse
en esta capa.

Capa 2: Cada nodo en esta capa es circular (parametros fijos) y etiquetado con I1 (figura 1) el cual
multiplica las sefiales de entrada y envia el producto a la salida, es decir, cuando multiples

sefales entran a este nodo envian como resultado el producto de cada instancia i. Para un
instante:

07 = A (x)uB, (y), 1,2 (4)
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Cada nodo de salida representa el grado de activacion de una regla. Ademas, representan las T-
norma para modelar la operacion légica AND. Se suelen conocer como nodos de reglas.

Capa 3: Cada nodo en esta capa es circular y etiquetado con N, para indicar la normalizacion de
los grados de activacion. El iésimo nodo calcula la normal de la iésimas reglas de activacion con la
suma de todas las reglas activadas de acuerdo a la ecuacion 5. Las salidas de esta capa pueden
llamarse reglas de activacion normalizadas.

_ W,
03-w-—1 (5)

I
Wl -l-W2

Capa 4: Cada nodo i en esta capa es cuadrado y tiene una funcién de nodo:

Oi4=Wi f. :v_vi(pix+qiy+ri)

,i=1,2 (6)

Donde w; es la salida de la capa 3 y el conjunto de parametros {p;, qi, ri} son referidos a los
parametros del consecuente.

Capa 5: presenta un nodo unico circular con la etiqueta ), aqui se calcula la salida a partir de las
sefiales de entrada (ecuacion 7):

Zwif

S _f_vwf _ | W W
0; _f_%w. f. = " =wif) +Ww, f, (7)
i

El proceso de entrenamiento se realiza con dos conjuntos de parametros: los del antecedente
(constantes que caracterizan las funciones de pertenencia) y los del consecuente (coeficientes de
las funciones lineales del consecuente de las reglas). Los enlaces entre nodos soélo indican la
direccién en la que fluyen las sefales, no tienen pesos asociados. En la figura 1 se muestra la
arquitectura resumida de la ANFIS.

* Capal * Capa2 Capa3 = Capa4  Capa5

|

Fig. 1: Arquitectura de la ANFIS

APLICACION AL PRONOSTICO DEL PRECIO DE LA ENERGIA ELECTRICA

Para el desarrollo del trabajo se procedid a recopilar los datos histéricos del precio de la
electricidad en la bolsa de energia colombiana y los niveles de los embalses; esta informacion fue
suministrada por XM (Compania de Expertos en Mercados S.A. E.S.P) quienes son los
operadores y administradores del mercado eléctrico Colombiano. Las variables de entrada
corresponden a los precios diarios y el nivel total de embalses con diferentes rezagos de tiempo,
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como salida unica se tiene el precio a pronosticar para los siguientes 31 dias. El nivel de los
embalses corresponde a la reserva de energia de acuerdo a la cantidad de agua almacenada en
los mismos, el dato se obtiene como la suma de los aportes de energia de todos los rios al
sistema interconectado nacional de Colombia; es expresado en kWh.

A partir de la informacién anterior se probaron diferentes estructuras de redes neuro-difusas
tomando un conjunto aleatorio de 150 datos diarios, de los cuales se dejaron 119 para
entrenamiento (aproximadamente 80%) y los demas 31 datos correspondientes a un mes
completo para pronéstico fuera de la muestra. En primer lugar se tomd una red con una variable
de entrada que correspondia a la serie de datos de los precios, una variable de salida
correspondiente al precio de la electricidad y como indicadores de desempefio se tomaron la raiz
del error medio cuadratico (RMSE) y el error absoluto porcentual promedio (MAPE), calculados
mediante las ecuaciones 8 y 9.

2

RMSE = \/%Zt":l(y't—yt) (8)

MAPE = 1(:10 Zt”l|y'ty_ v (9)
t

Donde n es el numero de observaciones consideradas, y; es el precio real y y'; es el precio
estimado por el modelo. En la tabla 1 se muestran los resultados con una variable de entrada en
la cual se variaron el numero y el tipo de funciones de membresia, al igual que el numero de
retardos de tiempo.

Tabla 1: Desempefio con una variable de entrada

No. FP | Rezagos Dentro de la muestra Fuera de la muestra
FP RMSE MAPE RMSE MAPE

; Camp-Trian 6.7628 7.0610 5.1426 5.0628

Gauss 6.7859 7.0996 5.1988 5.1306

) Camp 6.7026 6.9963 5.2548 5.2102

2 Gauss 6.7296 7.0398 5.2816 5.2333
Camp—Trian 6.6139 6.8862 5.3422 5.3085

3 Camp 6.6694 6.9551 5.3439 5.3045
Camp—Trian 6.5320 6.6846 5.4076 5.3896

] Camp 6.7405 7.0433 4.9726 4.8499
Camp-Trian 6.7453 7.0493 5.0406 4.9343

3 ) Camp 6.2132 6.3891 5.0010 4.8852
Gauss 6.3516 6.5608 5.1105 5.0210

Trian 5.7460 5.8095 4.8614 4.7120

3 Camp-Trian 5.6300 5.6655 4.9478 4.8192
Camp-Trian 6.6453 6.9252 5.2546 5.1998

Gauss 6.7443 7.0480 5.2794 5.2306

4 ) Camp 5.7924 5.8670 5.0313 4.9228
Trian 6.0859 6.2299 5.1788 5.1058

3 Gauss—Trian 5.2326 5.1725 6.1657 6.3302

Trian 5.3250 5.2871 6.2349 6.4160
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Tabla 1: (continuacion)

No. FP | Rezagos Dentro de la muestra Fuera de la muestra
FP RMSE MAPE RMSE MAPE

] Trian 6.7130 7.0192 5.0571 4.9548

Trian—Camp 6.6875 6.9876 5.1800 5.1072

5 5 Gauss 5.6580 5.7003 5.3107 5.2694

Trian—Camp 5.5767 5.5994 5.3611 5.3319
Trian—Camp 4.3026 4.0187 12.9079 15.0150

3 Gauss—Trian 4.0470 3.7016 17.5534 20.4885
’ Trian 6.6763 7.0137 4.9448 4.8154
Gauss 6.7629 7.0711 4.9768 4.8551
5 5 Trian—Camp 5.5269 5.5376 4.8336 4.6775
Trian—Gauss 5.5390 5.5526 5.1678 5.0921
3 Trian 3.8929 3.5104 16.1633 18.8339
Camp 4.0657 3.7248 17.4569 20.4388

La estructura de la red con dos entradas, una salida y tres rezagos de tiempo contiene tres
funciones de membresia tipo campana e igual rango de influencia para las tres variables (entrada
y salida) de 0.448. Las figuras 2 y 3 muestran el desempeifo de la red tanto dentro como fuera de
la muestra (pronéstico) indicando que los resultados estan muy préximos a la realidad.

Tabla 2: Desempefio con dos variables de entrada

Dentro de la muestra Fuera de la muestra
Rezagos nFP Tipo FP RMSE MAPE RMSE MAPE
1 2 Campana 6.5333 6.9103 5.0682 4.5813
2 3 Campana 5.6115 5.9899 5.0403 5.0212
3 3 Campana 5.6235 5.9342 4.6756 4.3326
4 3 Campana 5.6149 5.7405 4.7699 4.0700

ANALISIS DE RESULTADOS

Los resultados se compararon con estructuras de redes neuronales de una capa oculta incluyendo
una o dos variables de entrada y entrenadas con los mismos datos. Adicionalmente se establecié
un modelo autorregresivo condicional heterocedastico generalizado de orden 1 - GARCH(1,1) -
debido a la volatilidad de la serie de precios diarios de la energia eléctrica, la cual de forma similar
a la mayoria de las series de tiempo financieras, presenta la particularidad de que grandes
cambios en el precio alternan con periodos en los cuales los precios dificilmente cambian.

En la tabla 3 se comparan los dos modelos de redes neuronales con una y dos variables de

entrada (ANN1 y ANN2 respectivamente) con los dos modelos de redes neuro-difusas también
para unay dos variables de entrada (NF1 y NF2 respectivamente) y el modelo GARCH (1,1).
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Fig. 2: Pronéstico dentro de la muestra Fig. 3: Prondstico fuera de la muestra

Tabla 3: Comparacién de resultados con modelos GARCH y redes neuronales artificiales

GARCH ANN1 ANN2 NF1 NF2
RMSE (dentro de muestra) 4.3768 4.7306 3.3619 5.5269 5.6235
MAPE (dentro de muestra) 4.6004 47722 2.8813 5.5376 5.9342
RMSE (fuera de muestra) 5.8226 5.3181 4.7468 4.8336 4.6756
MAPE (fuera de muestra) 5.5121 5.1020 4.5324 4.6775 4.3326

Los resultados con una variable de entrada (ANN1, NF1 y GARCH) indican que para datos dentro
de la muestra se tiene un mejor desempefo del modelo GARCH, seguido por la red neuronal y la
red neuro-difusa. El andlisis fuera de la muestra arroja que la red neuro-difusa supera a los
modelo de red neuronal y al modelo GARCH. Los mejores resultados se tienen con dos variables
de entrada (ANN2 y NF2), es decir, involucrando los precios y el nivel de los embalses. Dado que
el objetivo es encontrar el mejor modelo de prondstico, se concluye que el mejor desempeno lo
presenta la red neuro-difusa por mostrar un menor error fuera de la muestra. Como ventaja
adicional se resalta que el tiempo de ejecucion fue inferior a 5 segundos usando un PC de 2 GB
de RAM y con procesador de 2.0 GHZ, tiempo inferior a |la mayoria de los casos referenciados e
igualando al tiempo reportado por Catalao et. al (2011a).

CONCLUSIONES

En este trabajo propone un modelo basado en redes neuro-difusas para el pronéstico del precio
de la energia eléctrica en Colombia. Se utilizan dos estructuras de redes incluyendo como
entradas la serie de precios diarios en la primera y la serie de precios mas el nivel medio de los
embalses en la segunda. Se destaca que este tipo de modelos son en general mas faciles de
implementar; muestran ademas un buen desempeno, presentando bajos errores y poca variacion
en estos ultimos, aun en los casos donde se cambid el nUmero de rezagos y se adiciond una
nueva variable de entrada.

A pesar de que el modelo GARCH para el caso univariable mostré6 mejor ajuste dentro de la
muestra, requiere de un experto que determine el procedimiento a seguir dependiendo del tipo de
datos. Estos datos deben ser estacionarios, se deben analizar los graficos de correlacién, adecuar
los modelos y medir los errores. Los modelos basados en redes neuronales y redes neuro-difusas
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son mas sencillos de implementar; adicionalmente, la red neuro-difusa ampliada con dos variables
de entrada superd a la red neuronal y al modelo GARCH en el ajuste fuera de la muestra. Se
concluye por lo tanto que ademas de la facilidad para su implementacion, las redes neuro-difusas
presentaron un mejor desempefio en el pronéstico fuera de la muestra y requieren un menor
tiempo de computo comparado con el demandado por los otros métodos. Estas ventajas han
permitido la disponibilidad del método para otras aplicaciones en diferentes areas de la ingenieria
y para el pronostico de demanda de energia eléctrica e indices en los mercados financieros tal
como lo reportaron otros autores en las referencias consultadas.
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