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Resumen

Se realizo la prediccion del precio de energia de bolsa promedio mensual en el mercado eléctrico
colombiano por medio de un modelo de redes neuronales no-lineal autorregresivo. Considerando como
entradas exégenas: la demanda, la relaciéon entre generacion hidraulica-térmica, la probabilidad del
Fenomeno de El Nifio y el volumen Uutil diario energia; y como variable autorregresiva el precio de bolsa
promedio mensual. Para el entrenamiento, validacién y pruebas se analizaron datos entre enero de 2003 y
marzo de 2014. Adicionalmente, la efectividad del modelo fue probada con datos entre abril de 2014 y
febrero de 2015. Se observo que al incorporar la historia del precio y variables dependientes de condiciones
hidroldgicas como el Fenémeno del Nifio en el modelo, se puede reproducir adecuadamente la dindmica
del precio de la energia en Colombia, incluso en meses posteriores al periodo de tiempo considerado.

Palabras clave: precio de bolsa, hidrologia, redes neuronales artificiales, modelos autorregresivos, series
de tiempo

Forecasting Electricity Stock Price by Means of a Nonlinear
Autoregressive Neural Model with Exogenous Inputs

Abstract

The forecasting of the monthly average stock price of Colombian electricity was carried out by means of a
nonlinear autoregressive exogenous model. Such a model considers as exogenous inputs the demand, the
ratio between hydraulic and thermal generation, the probability of El Nifio phenomenon and the daily
available energy volume; and as an autoregressive variable the monthly average stock price. For training,
validation and testing, data corresponding to the period January 2003 to March 2014 were considered.
Furthermore, the effectiveness of the model was tested with data for the period April 2014 to February
2015.This shows that the incorporation of historic data of prices and variables that depend on hydrologic
conditions, such as El Nifio phenomenon, allows reproducing the dynamics of Colombia’s energy prices,
even for forthcoming periods.
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INTRODUCCION

Uno de los aspectos mas importantes en la desregulacién de los mercados eléctricos es la apertura a la
participacion de inversionistas privados, con el consecuente incremento de la competitividad en el sector, lo
gue se puede ver reflejado en los precios. El precio de la energia en los mercados desregulados puede ser
altamente volatil, particularmente en aquellos que presentan una alta componente hidrol6gica. Otros factores
qgue influyen en el precio, aparte de la hidrologia, son las restricciones eléctricas del sistema, el
comportamiento estratégico de los agentes, la expectativa de precios de combustibles, etc (UPME, 2013).

La prediccién del precio de bolsa de energia ha sido abordada mediante diversos modelos y metodologias,
siendo los mas referenciados los modelos de prediccion de series de tiempo, modelos ARIMA, GARCH, redes
neuronales, método de Montecarlo y métodos hibridos (Botero et al., 2007). En particular, en el caso de las
redes neuronales, éstas permiten establecer relaciones no lineales entre variables de entrada y salida,
facilitando que su paradigma computacional sea aplicable en diversos campos del conocimiento (Agudelo et
al., 2014), (Velilla et al., 2014).

Areekul et al. (2010) ofrecen una metodologia hibrida que combina el modelo ARIMA con redes neuronales
artificiales (ANN) para la prediccidn de precios de electricidad a corto plazo. Los resultados indicaron que un
modelo hibrido ARIMA-ANN puede mejorar la precision de las previsiones de precio. Conejo et al. (2005)
utilizan la Transformada de Waveley y el modelo ARIMA para la prediccion de precios en el corto plazo. En
este caso la serie histérica de precios se descompone usando la transformada de Wavelet, luego se
pronostican los valores de la serie utilizando el modelo ARIMA. Las predicciones con ARIMA permiten, a
través de la transformada inversa de Wavelet, reconstruir el comportamiento de las series de los precios.

En el modelo de red neuronal difusa propuesto por Amjady (2006), la red predice precios horarios con un dia
de antelacion, mediante una combinacion de légica difusa y un algoritmo de aprendizaje. Anbazhagan &
Kumarappan (2013) presentan un modelo de red neuronal recurrente para la prediccion a corto plazo usando
el modelo de red de Elman. Segun los autores, este modelo puede obtener resultados similares a otros
modelos de prediccion como el modelo ARIMA y redes neurodifusas en menor tiempo computacional. Catalao
et al. (2011) presentan un enfoque hibrido que utiliza la transformada de Wavelet, redes neuronales y logica
difusa para la prediccién de precios en el corto plazo en un mercado eléctrico competitivo. Garcia et al. (2005)
describen un modelo generalizado condicional autoregresivo heterocedastico (GARCH) que permite analizar
datos de series de tiempo en general, el cual es aplicado a la prediccion de precios en el mercado espafiol y
californiano. Otros autores como Botero y Cano (2008) han realizado prediccién de precios por medio de
series de tiempo con modelos de regresion con base en series histéricas de precios. Weron y Misiorek (2005)
estudian modelos con series de tiempo ARMA y ARMAX con entradas exégenas. También se han utilizado
modelos con redes neuronales autorregresivas en el mercado eléctrico brasilero como el reportado en
(Velasquez et al., 2008). Nogales et al. (2002) realizan una regresién dinamica para prediccién de precios. En
este caso los precios de una hora estan relacionados con los valores pasados del precio y se utiliza un modelo
de funcién de transferencia donde se asume que el precio y la demanda son estacionarios. Villada et al. (2011)
realizan la prediccién de precios de energia eléctrica en Colombia mediante el uso de redes neurodifusas. En
este caso se utilizaron dos estructuras de red; una tomé6 como entrada la serie de precios diarios y la segunda,
la serie de precios diarios y el nivel medio de los embalses, obteniéndose mejores resultados en el pronéstico
con la dltima alternativa. Barrientos et al. (2012) predicen el precio de la energia en Colombia a largo plazo
con modelos de redes neuronales, considerando como variables de entrada la demanda y oferta de la
electricidad y el nivel de los embalses.

Colombia presenta una alta dependencia de la generacion hidraulica, debido a que aproximadamente 65 %
de la produccion de energia es hidraulica. De igual manera, varios Fenémenos de El Nifio ocurridos en
Colombia han reflejado el impacto que tiene éste en el mercado por su alta dependencia de la hidrologia. Esta
situacion se ha evidenciado en el aumento del precio de la electricidad cuando se anuncia el Fenémeno de
El Nifio (CIDET, 2014). Lo cual sucede debido a que los generadores se deben preparar para enfrentar una
época de fuerte sequia y deben tener especial cuidado con los niveles de los embalses para no presentar
racionamientos. EI Fendmeno de El Nifio incide directamente sobre los aportes hidricos a los embalses,
conllevando a la disminucién de la generacién hidraulica y por ende, al aumento de la generacién térmica,
incrementando los precios de la energia en bolsa y en contratos a largo plazo (UPME, 2013).

En este articulo se realizé un pronéstico del precio de bolsa promedio mensual, en el mercado eléctrico
colombiano, mediante un modelo de red neuronal no lineal autorregresivo con 4 entradas exogenas: la
demanda, la probabilidad del Fenémeno de El Nifio, la relacion entre generacion hidraulica y generacion
térmica, y el volumen Uutil diario de energia. Estas tres Ultimas variables tienen relacién directa con las
condiciones hidraulicas. Finalmente, el promedio del precio de bolsa mensual es utilizado como
realimentacion del modelo, considerandose asi, la historia de éste.
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Debido a que el precio de bolsa de la energia eléctrica en Colombia es de naturaleza no lineal y puede ser
representado como una serie de tiempo, se aprovecha el modelo NARX que combina redes neuronales, series
de tiempo y no linealidad entre las variables de entrada con respecto a la de salida, para la prediccion del
precio promedio de bolsa.

METODOLOGIA

En trabajos previos relacionados con la prediccion del precio de la energia eléctrica en Colombia, se ha
observado que éste presenta una alta dependencia de la hidrologia (Barrientos et al., 2012). Razén por la
cual en este articulo se opté por considerar 3 variables exdgenas que tiene relacion con la hidrologia: la
relacion entre generacion hidraulica y térmica, variable que indica el tipo de energia generada en mayor
cantidad, cuando se presenta mayor generacion térmica se dan mayores costos; el volumen util diario de
energia, variable que refleja la cantidad de energia hidraulica disponible, cuando este volumen disminuye
aumenta el precio de la energia; y la probabilidad del fenémeno de El Nifio, variable que incide directamente
sobre los aportes hidricos a los embalses, conllevando a la disminucién de la generacién hidraulica y por
ende, al aumento de la generacion térmica, incrementando los precios de la energia en bolsa (UPME, 2013).

Adicionalmente, debido a que el precio resulta ser altamente volatil y exhibe un comportamiento no lineal, se
optd por abordar su prediccién con redes neuronales que pudieran incorporar no solo el comportamiento no
lineal sino también tener en consideracién los comportamientos dependientes de la historia de sus variables.

Variables consideradas

Toda la informacién, excepto la probabilidad del Fenémeno de El Nifio, fue obtenida de la pagina de XM
(Compaiiia de Expertos en Mercados S.A. E.S.P), el pronéstico del Fendbmeno de El Nifio fue adquirido de la
pagina de IRI (International Research Institute for Climate and Society). Los datos fueron tomados desde
enero de 2003 hasta marzo de 2014, lo que corresponde a 135 muestras. No se utilizé informacién desde la
creaciéon del mercado en 1994, ya que en Colombia se implementé un cambio regulatorio en 2001 que
modificé la forma en que los agentes presentaban sus ofertas de precios (Resolucién CREG 026/01). De igual
manera, la informacion del prondstico del Fendmeno de El Nifio se encuentra desde marzo de 2002, por lo
gue se optd por trabajar con informacién desde enero de 2003. Con respecto a los precios, estos se llevaron
a valor presente neto de marzo de 2014.Por otro lado, si bien no se considera una variable explicita que
incluya los efectos de la regulacién en el lapso de estudio, este efecto se ve reflejado en los datos histéricos
del precio, el cual reacciona a los cambios regulatorios.

El comportamiento entre la generacién hidraulica y generacion térmica en el periodo de tiempo analizado es
ilustrado en la

Fig. 1, donde se aprecia que la generacidn eléctrica en Colombia es predominantemente hidraulica. En la Fig.
2se presenta el precio de bolsa promedio mensual llevado al valor presente neto de marzo de 2014 y la
probabilidad de ocurrencia del Fenémeno de El Nifio, en esta se observa que cuando la probabilidad de que
se presente el Fendmeno de El Nifio es alta el precio tiende a subir y cuando la probabilidad es baja el precio
tiende a estabilizarse.
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Fig. 1: Comportamiento de la generacién hidraulica y térmica en Colombia
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En la Fig. 3 se observa que cuando la relacion entre generacion hidraulica y generacién térmica aumenta (la
generacion hidraulica es mayor que la generacion térmica) el precio de bolsa es estable y cuando la relacion
disminuye (la generacién hidraulica es menor que la generacién térmica), el precio de bolsa aumenta. En
cuanto al volumen util diario de energia, cuando hay mayor volumen el precio de bolsa tiende a disminuir y
viceversa, como se ilustra en Fig. 4
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Fig. 3: Relacion entre Generacion Hidraulica/Generacion Térmica y precio de bolsa promedio mensual
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Fig. 4: Volumen (til diario de energia y precio de bolsa promedio mensual

Por lo anterior las entradas exdgenas que se tuvieron en cuenta para el desarrollo de este articulo fueron las
que involucraban condiciones hidrolégicas como la probabilidad del Fenémeno de El Nifio, el volumen dtil
diario de energia y la relacion entre generacion hidraulica y térmica. Ademas se considero la demanda de
energia ya que esta variable es fundamental en los estudios de prediccion de precios de energia (Barrientos
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et al, 2012). Con el fin de observar la independencia de estas variables, se realizo el andlisis de valores
singulares. Para garantizar la independencia de las variables se requiere que todos los valores singulares
sean diferentes de cero. Los valores singulares obtenidos en este analisis fueron de 14.11, 3.70, 1.65 y 1.02,
indicando esto que todos son diferentes de cero y por tanto las entradas escogidas son linealmente
independientes.

Estructura de la red NARX

El modelo implementado para realizar el pronéstico del precio de bolsa promedio mensual en el corto plazo
es una red neuronal autorregresiva con entradas exdgenas (NARX), como se ilustra en Fig. 5; la cual, es una
red dinamica recurrente. Las redes recurrentes poseen conexiones que alimentan los estados de salida hacia
la entrada del sistema, con lo cual, la red neuronal se convierte en un sistema no lineal realimentado (De la
Fuente y Calonge, 2000). Los modelos autorregresivos se basan en que el valor actual de una serie y(t) puede
explicarse en funcion de valores pasados de la misma variable.

Este modelo se caracteriza por tener la formulacidon expresada en (1), donde y(t) es la salida que en el caso
de estudio seria el precio de bolsa promedio mensual de la energia eléctrica, d es el nUmero de retardos y
X(t) es la entrada exdgena.

y(O)=f(x(t-1),...x(t-d),y(t-1),...,y (t-d)) (1)

La estructura de la red neuronal NARX seleccionada posee 2 capas: la capa oculta que tiene contacto con
las entradas de la red y la capa de salida relacionada con la salida del modelo. Ambas capas estan
conformadas por neuronas, las cuales se caracterizan por la funcién de activacién o funcion de transferencia
encargada de mapear los datos de entrada de la neurona con la finalidad de dar el estimulo de ésta o salida
de la red. La funcién de activacion de la primera capa fue la Tansig, y su expresion asociada esta dada por
(2), enla cual n es el valor numérico de la entrada de la neurona. La funcion de activacion de la capa de salida
es la Purelin o lineal (a=n), donde la entrada es igual a la salida, esta funcién de activacion permite que la
salida de la red pueda tomar cualquier valor.

1 (2)
a= 1+e2n

La estructura de esta red es representada en la Fig. 5, donde X1....Xn son las entradas de la red, W son los
pesos y b las bias que se determinan a través del entrenamiento de la red.
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Fig. 5: Estructura de la red neuronal

Con la finalidad de completar el modelo NARX se hace necesario ajustar los parametros de la estructura
definida, esto es, los pesos (W) y las bias o valores offset (b) de las respectivas capas. Para ello se recurre al
entrenamiento de la red. El método de entrenamiento seleccionado fue el algoritmo Levenberg-Marquardt
(trainim), este es un método basado en minimos cuadrados iterativos (Lampton, 1996), donde el rendimiento
de la red se calcula con la raiz del error cuadréatico medio (RECM), dado por (3).

S - yi)? ®)

n

RECM =

Siendo yi el valor del precio de bolsa conocido, y;, el precio predicho por la red y n, el nimero de periodos de
tiempo, para este caso 135.
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PRUEBAS Y RESULTADOS

Se recopilé la informacion de las entradas y la salida del modelo. En este se compararon diferentes modelos
variando el nimero de neuronas y de retardos. De los 135 datos, el 70%se utiliz6 para el entrenamiento, el
15% para la validacion y 15%para la prueba.

Para la seleccion del modelo se tuvo en cuenta el mejor desempefio de la red dado por la raiz del error
cuadratico medio (RECM) y por el coeficiente de determinacion (R). Este coeficiente esta dado por (4).

T —yi)? (4)

R=1-2121 T
L (i —ym)?

Donde, ym es el promedio de los datos de entrada del precio de bolsa promedio mensual. y;, el precio predicho
por la red. Y vyi el valor del precio de bolsa conocido. En laTabla se presentan los resultados obtenidos
cambiando el nimero de neuronas y de retardos.

Tabla 1: Comparacién de resultados con diferentes neuronas y retrasos

NUmero de Numero de | Entrenamiento Validacién Prueba

neuronas retardos RECM R RECM R RECM R
7 2 16.97 | 0.93 | 17.16 | 0.92 | 19.88 | 0.87
7 3 17.21 | 0.92 | 20.07 | 0.91 | 27.63 | 0.80
8 2 1585 | 0.93 | 18.29 | 0.92 | 26.14 | 0.89
8 3 13.60 | 0.96 | 15.17 | 0.93 | 21.98 | 0.82
9 3 7.00 0.99 | 20.42 | 0.92 | 27.22 | 0.80
8 5 16.46 | 0.93 | 24.26 | 0.85 | 20.29 | 0.92
11 4 16.72 | 0.94 | 24.47 | 0.87 | 21.90 | 0.87
12 4 9.22 0.98 | 18.62 | 0.90 | 19.03 | 0.87

Al analizar la raiz del error cuadratico medio (RECM) y el coeficiente de determinacion (R) en los modelos
evaluados, se observa que la estructura de red neuronal con 12 neuronas y 4 retardos, es la que presenta un
mejor desempefio. Con este modelo se obtuvo el prondstico ilustrado en la

Fig. 6 y en la Fig. 7se presenta el andlisis de correlacién contodos los datos entre enero de 2003 y marzo de
2014 utilizados por la RNA (entrenamiento, validacion y prueba), observandose que la red neuronal, permite
reproducir adecuadamente la dindmica del precio de la energia eléctrica, lo cual se puede evidenciar a través
del RECM de 12.93 y del coeficiente de determinacion de 96%. Este coeficiente indica que del total de datos,
el 96% se explican con el modelo.
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Fig. 6: Prondstico de la red neuronal dentro de la muestra
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Fig. 7: Coeficiente de correlacion obtenidos con la RNA en los diferentes conjuntos

Con el fin de evaluar la capacidad predictiva del modelo, se realizaron pruebas sobre la serie residual dada
por (5), para verificar que el error encontrado entre los datos reales (yrea) Y l0s obtenidos con el modelo
(Ymodelo) Sea un ruido blanco. Esto se puede demostrar a través del analisis de correlacion muestral (ACF) y
autocorrelacion muestral parcial (PACF). En ambos casos, la serie residual es considerada un ruido blanco si
las autocorrelaciones se encuentran dentro de las bandas de confianza del 95%, banda determinada por (6).
Los resultados del ACF y del PACF son presentados en la Fig. 8, observandose que la serie si esta en el
intervalo de confianza, y por tanto es considerada un ruido blanco.

Yr = Yreal — Ymodelo 5)

Donde, yrea €5 el precio de bolsa promedio mensual real, y Ymodelo €S €l precio promedio mensual predicho por
el modelo.

196 19 ©
VT ' T

Donde T es el niumero de datos de la muestra (131), y por tanto la banda de confianza estard entre [-0.17,
0.17]. La serie residual esta dada por (6).
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Fig. 8: Autocorrelacion muestral y autocorrelacion parcial muestral de la serie residual

Informacién Tecnologica — Vol. 26 N° 6 2015 105



Prediccién del Precio de la Electricidad en la Bolsa mediante un Modelo Neuronal No-Lineal Agudelo

También se realiz6 la prueba de Ljung-Box, prueba estadistica determinada por (7).

(k)2 )
Q=T(T +2) F;(_)r

h=1

Donde p(k) es la autocorrelacion de los residuos en el retardo k, T es el tamafio de la muestra y m el nimero
de rezagos de la autocorrelacion.

La hipotesis nula es que no hay autocorrelacion. Los resultados se aprecian en la Tabla 2.Se acepta la
hip6tesis de que no hay correlacién por lo que los residuos son ruido blanco. Por las anteriores pruebas a la
serie residual se puede concluir que el modelo capturé bien la informacion.

Con la finalidad de validar la efectividad del modelo, este fue probado con datos entre abril de 2014 y febrero
de 2015. El pronéstico con datos dentro y fuera de la muestra se aprecia en la Fig. 9 y la regresion
para todos los datos se presenta en la Fig. 10. Con los datos de la muestra y fuera de la muestra se obtuvo
un RECM de 27.20 y el andlisis de coeficientes de determinacion indicé que el 88.5 % de los datos se explican
con el modelo.

Tabla 2: Prueba de Ljung-Box
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Fig. 9: Pronéstico de la red neuronal dentro de la muestra y con datos fuera de la muestra
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Fig. 10: Coeficiente de determinacion (R) para los datos completos dentro y fuera de la muestra
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CONCLUSIONES

En este trabajo se explor6 el problema de prediccién de precios en corto plazo para el sistema eléctrico
colombiano mediante un modelo basado en redes neuronales artificiales autorregresivas, NARX. El modelo
consider6 4 variables exégenas: 3 que dependen de las condiciones hidrologias (la relacién entre generacion
hidraulica-térmica, probabilidad del Fenédmeno de El Nifio y volumen (til diario energia), y la demanda de
energia eléctrica. Adicionalmente se consideraron 4 retardos de la variable de interés.

Los resultados obtenidos con el modelo NARX seleccionado son consistentes con la serie de precios real, lo
cual se evidencia a través del alto coeficiente de determinacion del 96% entre los datos reales y los simulados
con el modelo, y de una correlacion muestral (ACF) y autocorrelacion muestral parcial (PACF) del error que
se encontr6 dentro de las bandas de confianza del 95%. Por esta razén, el modelo de redes neuronales
NARX, resulta ser una herramienta apropiada para realizar pronésticos de los precios de la electricidad, ya
gue con la combinacion redes neuronales y series de tiempo, se puede llevar en cuenta la dinamica del precio
(no lineal y volatil), encontrar patrones entre las variables de entrada, y tener presente la historia de la variable
de interés, condiciones que se adaptan muy bien al paradigma desarrollado en las redes neuronales.

Por otro lado, predecir el valor exacto del precio de bolsa es una tarea compleja y en algunos casos dificil de
lograr debido a la gran cantidad de elementos enddgenos y exdgenos involucrados en su formacién. Sin
embargo, el modelo propuesto en este articulo puede proporcionar una buena aproximacion en el corto plazo,
debido a la incorporacion de variables que dependen de las condiciones hidroldgicas, incluyendo el Fenémeno
del Nifio que podria ser considerado como una variable especulativa, y de la consideracién de la historia del
precio.
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