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MODELACION DEL PRECIO DE LA ENERGIA EN COLOMBIA USANDO UN MODELO DE
INFERENCIA NEURODIFUSO (ANFIS)

Duvén Grajales Bedoya

Resumen

En este articulo se presenta el desarrollo de un modelo para pronosticar el precio de la energia en
Colombia utilizando un sistema de inferencia neurodifuso adaptativo (ANFIS). Se revisa el estado
del mercado energético en Colombia, se presenta la teoria y formulacion que soporta la utiliza-
cion de sistemas ANFIS en el prondstico de series de tiempos y se expone el modelo aplicado
para la modelacion del precio de la energia en Colombia.

Palabras Clave: ANFIS, sistema adaptativo de inferencia neurodifusa, modelacion de series de
tiempo.

Abstract

This paper presents the development of a model to predict the energy prices in Colombia using
an adaptative neuro-fuzzy inference system (ANFIS). It presents the state of energetic market in
Colombia, the theory and formulation supporting the used of ANFIS systems use in time series
forecasts and finally the applied model to modelling energy prices in Colombia is shown.
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1. Introduccidon

En las ultimas décadas los mercados
energéticos de Latinoamérica han sufri-
do procesos de reestructuracioén legales
que buscan una mejor regulacién y la
garantia de 6ptimas condiciones de ca-
lidad, penetracion y competitividad [6].

En Colombia con la Constitucién Politi-
cade 1991y las leyes 142y 143 de 1994
se determiné para el mercado energé-
tico la existencia de diferentes agentes
con actividades claramente definidas:
generacioén, transmision, distribucion y
comercializacion [6] (figura 1).

Con estas reformas se cre6 ademas el
Mercado Mayorista de Electricidad y se

reorganizé el esquema institucional del
sector, consolidando la Comisién de Re-
gulacién de Energia y Gas (CREG) como
la entidad encargada de la regulacién,
control, vigilancia y aplicaciéon de algu-
nas politicas generales de administra-
cién por parte del Estado.

El modelo de pronéstico para desarro-
llar en este articulo corresponde al pre-
cio spot de la energia, el cual se deriva
de la actividad especifica de generacion
o producciéon de energia. Este precio se
transa diariamente en la bolsa mediante
contratos bilaterales con otros genera-
dores, distribuidores, comercializadores
0 con usuarios con una demanda pico
superior a los 100 kw.
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Figura 1. Agentes actores en el Merca-
do Energético en Colombia

El precio spot de la energia en Colombia
es fundamental, dado que determina
los ingresos de los generadores y me-
diante él se optimiza la asignacién de
los recursos. En el equilibrio, los con-
sumidores maximizan su utilidad pa-
gando un precio igual a la valoraciéon
marginal de consumir electricidad, y los
generadores maximizan sus beneficios
ofreciendo un precio igual al costo mar-
ginal de produccién. En este punto de
equilibrio, se cumple que la valoracion
marginal del consumidor es igual al pre-
cio del mercado y éste es igual al costo
marginal de produccion de corto plazo.

2. ANFIS como un mode-
lo de series temporales

En la modelacion estadistica, una serie
temporal se define como un conjunto de
observaciones ordenadas en el tiempo:

vy — 1,90, y1, T, yT,+1, ... (1)

de las cuales solo se dispone de la reali-
zacion { y, }. Dichas observaciones son
el resultado de la aplicaciéon de un me-
canismo generador a un conjunto de
variables causales que explican el com-
portamiento de y, [5].

La hipotesis fundamental de la mode-
lacién es que dicho mecanismo puede
representarse por una funcion com-
putable y desconocida £ (.), que es una
aplicacién al conjunto de regresores

x={xW, L xOYy ()T, (2)

donde el término v, representa una serie
de ruidos aleatorios independientes e
idénticamente distribuidos que siguen
una distribucién con media cero y va-
rianza o ”. Los regresores x, en la ecua-
cién (2) estan formados por un subcon-
junto de las variables causales visibles y
cuantificables que influencian el meca-
nismo generador de las observaciones.
La serie de ruidos estocésticos {x, }! re-
presenta el efecto de todas aquellas va-
riables causales, cuantitativas o cualita-
tivas, visibles o no visibles, no incluidas
en el conjunto de regresores.

2.1 Sistemas ANFIS en la
modelacion de series de
tiempo

En la teoria clasica de conjuntos, un
subconjunto S del universo U puede
definirse como una funcién que relacio-
na cada elemento x del universo con un
elemento del conjunto discreto {0, 1},
esto es:
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S:U—1{0, 1} (3)

tal que el cero se usa para indicar que
el elemento no pertenece con certe-
za a S, y la unidad, para indicar certe-
za de la pertenencia. La formulacion
de ANFIS, analizada en el contexto del
modelamiento de series de tiempo,
permite que sea interpretado como una
generalizacién no lineal de los modelos
autorregresivos.

En el caso de los conjuntos difusos, S
es una funcién que relaciona cada ele-
mento de U con un punto en el interva-
lo continuo [0, 1], tal que el cero indica
la certeza de la no pertenencia del ele-
mento x al conjunto S, la unidad indica
la certeza absoluta de dicha pertenen-
cia, y los valores entre cero y uno repre-
sentan grados parciales de pertenencia.
En este caso S recibe el nombre de con-
junto borroso.

La funcién uS(x), que vincula cada ele-
mento del universo en un valor en el
intervalo [0, 1], recibe el nhombre de
funcién de pertenencia, y en el caso de
universos que corresponden a variables
continuas puede representarse usando
diferentes funciones matematicas; en-
tre ellas se encuentran la funcion S o
sigmoidea, la funcién Z y la funciéon ® o
campana generalizada.

Un sistema difuso conformado por re-
glas de Takagi-Sugeno puede ser in-
terpretado como una red neurodifusa
conocida como ANFIS. La figura 2 pre-
senta la arquitectura de ANFIS para un
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sistema de inferencia de dos variables
difusasxy y[11:

xed "yeB =>z=pxtqy+tr,
xed "yeB,=>z=px+gq,y+tr,
xeAszeBl:z=p3x+q3y+r3

xed,"yeB, =>z=px+qy+tr,

donde el dominio de x esta cubierto por
los conjuntos borrosos 4, y 4, y el do-
minio de y por B, y B, . El proceso de in-
ferencia para una entrada (x,y) implica:
calcular uAl(x), pAz(x), uBl(y), ”320’)" esti-
mar la inferencia producto para calcular
cada regla w, = 1, (x) " p,(x) ; establecer

el porcentaje que cada regla aporta a la
., W
solucion final w,=<v—; y finalmente,
i=1 i
calcular el resultado del sistema como

Zwf.

AT

oo
Pt

Figura 2. Arquitectura tipica para ANFIS
con reglas Takagi-Sugeno y particién in-
ducida sobre el espacio de entrada

Las variables que forman los
antecedentes de las reglas son las

mismas que forman sus consecuentes;
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el dominio de cada variable estd
cubierto por al menos dos conjuntos
borrosos, de acuerdo con la definicidon
de reglas de Takagi-Sugeno [7, 8, 9].
Usualmente, la funcidén especificada
para el consecuente es la combinacién
lineal de las entradas, pero en el caso
general es
mdas complejas. La ecuacion de la
campana generalizada es una eleccién
comun para modelar las funciones de
pertenencia con que se especifican los
conjuntos borrosos [2].

posible usar funciones

2.2 Estrategia general para
la formulaciéon de modelos

En el contexto de la modelacién esta-
distica de series temporales, la estra-
tegia general para la especificacién y
aceptacién de modelos fue formulada
originalmente por Box y Jenkins [3],
la cual han ajustado diferentes auto-
res (principalmente Tong, Granger y
Terdvirta y Harvey) para ser aplicada en
la construccién de modelos no lineales.
Se esquematiza en seis pasos.

1 Identificacién
- Seleccion de los Regresores
- Propiedades estadisticas de la serie temporal
- Transformacién de la serie temporal
- Especificacion de f())

2 Estimacién de Pardmetros
Diagnéstico y Andlisis de la Dindmica de la
Serie

4 Metadiagnéstico

5 Construccién de Prondsticos e Intervalos de
Confianza

6 Validacion del Prondstico

3. Analisis de las series
de tiempo utilizadas para
realizar el prondstico

3.1 Identificacion de las
series de tiempo

Durante esta fase se analiza el compor-
tamiento de las series que seran involu-
cradas en el estudio, se calculan las pro-
piedades estadisticas de cada una, se
seleccionan los regresores y se formula
de manera preliminar el modelo de re-
gresién. Las series de precios fueron
provistas por XM Especialistas del Gru-
po ISA —Interconexién Eléctrica S. A.-.

3.1.1 Series involucradas en el
analisis

Analizar el comportamiento de algunas
de las variables que afectan el precio de
la energia en Colombia es, sin duda, el

primer paso para lograr la elaboracién
de un modelo consistente.

Para realizar este prondstico, se esco-
gieron las series de tiempo de las dos
variables que afectan en mayor medida
el precio de generacidn de energia en
nuestro pais: el Aporte de los Rios (aso-
ciado al comportamiento hidrolégico
agregado de los rios que alimentan las
centrales generadoras) y el Embalse
Ofertable (margen resultante de restar
del nivel actual de un embalse el nivel
establecido como reserva o minimo
operativo superior MOS).
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Dado que el horizonte que se utilizara
para la construccién del modelo de pro-
néstico contiene datos desde agosto
de 1998 hasta octubre de 2007 y que
para los niveles de Embalse Ofertable
s6lo se obtuvo informacién entre 1998
y 2002, se reemplazard esta serie por
otra con un comportamiento estadis-
ticamente similar; para este caso se es-
coge la variable Nivel de Embalse. Para
comprobar que estas dos series tienen

12.000.000.000,00
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un comportamiento estadistico similar,
se realizd un grafico comparativo (Nivel
de Embalse contra Embalse Ofertable) y
se obtuvo el coeficiente de correlacidn
para los valores de las series de tiempo
entre 1998 y 2002 (figura 3).

La conclusion de esta comparaciéon
es que es posible usar para el andlisis
la serie del Nivel de Embalse, pues el
coeficiente de correlaciéon entre las
series es de 0,9222, valor cercano a 1.
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k=g
=)
1S3

o Embalse Ofertable a

Nivel de embalse

Figura 3. Comportamiento histérico de las series Embalse Ofertable contra Nivel

de Embalse

Una vez escogidas las variables para usar en el estudio, se procede a realizar una
comparacioén grafica de su comportamiento a través del tiempo (figuras 3,4y 5).
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Figura 6. Nivel de Embalse y Aporte de Rios

Al observar los graficos se puede notar
que el comportamiento de las variables
muestra tendencias diferentes antes y
después del afno 2000; esto se atribuye
al fenédmeno hidroldgico La Nifa que
tuvo lugar entre los afios 1998 y 2000 y
que afecté de manera directa los cauda-
les de los rios, el almacenamiento en los
embalses y obviamente el mercado de
la energia.

A partir del afo 2000, se puede intuir
una relacion entre las variables y es po-
sible concluir de la observacion de los
graficos que los cambios de las variables
escogidas para el analisis influyen en el

comportamiento del precio de la ener-
gia, lo cual se corroborara mediante la
matriz de correlaciones de las series.

Con respecto a la figura 5, como es de
esperarse, el Aporte de Rios y el Nivel
de Embalse tienen un comportamiento
similar, con un leve rezago en los valores
de embalse, ya que éste amortigua el
efecto que tienen el periodo invernal y el
de veranillo sobre los niveles de los rios.

Para confirmar lo observado en las figu-
ras, se construye la matriz de correlacion
de las tres variables para obtener los re-
sultados resumidos en la tabla 1.

Escuela de Ingenieria de Antioquia
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Tabla 1. Matriz de correlacién total
1998-2007

Precio | Aporte Nivel de

Bolsa | Rios kWh | Embalse kWh
Precio

1 -0,1090 0,0277

Bolsa
Aporte

-0,1090 1 0,1089
Rios kWh
Nivel de
Embalse 0,0277 0,1089 1
kWh

Tabla 2. Matriz de correlacién total
1998-2000

Precio | Aporte Nivel de

Bolsa | Rios kWh | Embalse kWh
Precio

1 -0,0733 0,6402

Bolsa
Aporte

-0,0733 1 -0,0853
Rios kWh
Nivel de
Embalse 0,6402 | -0,0530 1
kWh

Tabla 3. Matriz de correlacion total
2000-2007

Precio | Aporte Nivel de

Bolsa | Rios kWh | Embalse kWh
Precio

1 -0,0784 08114

Bolsa
Aporte
) -0,0784 1 -0,0853
rios kWh
Nivel de
Embalse | 0,8114 -0,0853 1
kWh

Al revisar la tabla 1, se puede observar
que el Nivel de Embalse estd directa-
mente correlacionado con el precio en
bolsa y el Aporte de Rios. Sin embargo,

el Aporte de Rios arroja una correlacién
inversa con el precio de bolsa. Estos re-
sultados no coinciden con la tendencia
general observada en la figura 5 (precio
de bolsa contra Nivel de Embalse); estas
correlaciones pueden verse afectadas
por el comportamiento atipico que se
hace evidente en los datos anteriores al
ano 2000. Para corroborar esta hipéte-
sis, se calculan los coeficientes de corre-
lacion separando la serie en dos perio-
dos, el primero del aflo 1998 al 2000 y el
segundo del 2000 al 2007, y se obtienen
los resultados de la tabla 2.

Se observa como para valores anterio-
res al ano 2000 el coeficiente de corre-
laciéon entre el Nivel de Embalse y el
precio en bolsa de la energia es positivo
y muy alto, lo cual es contrario a la rea-
lidad del mercado. Algo similar sucede
con Nivel de Embalse y el Aporte de
Rios, que muestra una correlacién muy
baja. Sin embargo, el célculo de los co-
eficientes para las series de datos entre
2000 y 2007 arroja datos que presentan
mayor coincidencia con el analisis intui-
tivo que se hizo de las figuras.

Se observa, como era de esperarse, que
la correlacion entre el Nivel de Embalse
y el Aporte de Rios con el precio en
bolsa es inversa, lo cual coincide con
las leyes de mercado segun las cuales
a mayor oferta corresponde menor
precio. De igual forma, el calculo arroja
una correlacion positiva entre el Aporte
de Rios y el Nivel de Embalse, valor
apenas légico, si se considera que es la
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contribucién de los rios la que nutre los
volimenes embalsados.

Dado el comportamiento anormal de
las variables en estudio entre los afos
1998 y 2000, se decidié descartar los
datos ubicados en ese lapso y emplear
para el analisis los valores posteriores al
afo 2000, con los cuales las correlacio-
nes entre las series y su comportamien-
to es razonable.

Seleccion de regresores

Ademas del Nivel de Embalse y el Apor-
te de Rios, se utilizara como variable re-
gresora un rezago de la serie de tiempo
del Precio de la Energia en Bolsa (varia-
ble para pronosticar).

Para obtener el rezago 6ptimo para
el modelo de pronéstico, se obtuvo la
funciéon de autocorrelacion parcial de
la serie de tiempo, y de acuerdo con el
resultado arrojado, se concluye que el
rezago 6ptimo para el prondstico co-
rresponde a t-1, siendo t un dia, segun
calculo con uso de Statgraphics.

Una vez determinados los regresores, se
procedié al calculo de las propiedades
estadisticas de las variables involucra-
das en el analisis, separando los datos
que se utilizan en dos subgrupos. Los
resultados obtenidos se presentan en
las tablas 4y 5.

Modelacién del precio de la energia en Colombia ...

Tabla 4. Propiedades estadisticas varia-
bles regresoras con horizonte de tiem-
po 2000-2003

Precio | Aporte Rios Nivel de
2000-2003

Bolsa kWh Embalse kWh
Media 53,38 | 112.267.336 | 11.434.197.864
Volatilidad 14,80 | 53.905.148 | 1.683.541.103
Coef.

. B 0,61 0,89 -0,50

Asimetria
Curtosis Xls -0,29 1,45 -0,28
Curtosis Real 2,71 4,45 2,72

Tabla 5. Propiedades estadisticas varia-
bles regresoras con horizonte de tiem-
po 2003-2007

Precio | Aporte Rios Nivel de
2003-2007

Bolsa kWh Embalse kWh
Media 74,31 | 132.317.552 | 11.611.404.539
Volatilidad 18,27 59.548.572 | 1.743.652.695
Coef.

. 3 1,35 0,74 -0,29

Asimetria
Curtosis Xls 4,30 0,74 -1,16
Curtosis Real 7,30 3,74 1,84

Como conclusion del andlisis realizado
y basados en el valor de curtosis (dife-
rente de tres), se determina que las se-
ries de tiempo que seran usadas en el
estudio no se comportan como una dis-
tribucién normal.

4. Formulacion

4.1 Transformacion de las
series

Una vez efectuado el andlisis estadistico
de las series, se procede a estandarizarlas,
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de forma que se comporten como una
distribucién normalconp=0yoc=1,lo
cual se realizé utilizando la funcién de
estandarizacién del software MATLAB.

4.2 Separacion de series

Una vez estandarizadas las series, se
conformd una matriz de datos en la que
se incluyeron las series de tiempo de
las variables de entrada (serie de pre-
cios de energia en bolsa rezagada t-1, el
Aporte de Rios y Nivel de Embalse) y la
variable de salida (precio de energia en
bolsa). Los valores almacenados en esta
matriz fueron separados con ayuda de
la aplicacion MATLAB en datos de entre-
namiento, validacién y chequeo.

Checking Data (+++)

SDID WDIDD 15IDD
Figura 7. Variables regresoras. Datos de
entrenamiento, validacién y chequeo

Esos datos fueron cargados en el ANFIS
Editor de la aplicacion MATLAB y con
ellos se procedié a entrenar, validar y
chequear un modelo regresivo basado
en el modelo Takagi-Sugeno triangular
y lineal, donde se presentan sistemas

L0, y)=W(r+px+aqy) 4)

El sistema de inferencia difuso se opti-
mizd empleando la opcién Irbid y un to-
tal de 50 iteraciones, con lo cual se ob-

tuvo un sistema de 50 parametros, de
los cuales 18 son pardmetros no lineales
pertenecientes a los conjuntos difusos
que determinan si el precio de la ener-
gia en bolsa es bajo o alto, 8 reglas y 32
pardmetros lineales que determinan las
funciones de pertenencia de la matriz
de datos. En la figura 8 se presenta la
estructura del modelo ANFIS generado
a partir del entrenamiento impartido a
la red.

inpLt inputmt e

outautmt

output

Logical Operations
and

® o

nat

Figura 8. Estructura del modelo
ANFIS generado a partir de las series
normalizadas

5. Pronodstico

Training data : o FIS output : *

Cutput

Index

Figura 9. Superposicion serie de datos
inicial y prondstico de entrenamiento
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Figura 10. Superposicion serie de datos
inicial y pronéstico de prueba
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Figura 11. Superposicién serie de datos
inicial y prondstico chequeo

Resultados

Pardmetros de los conjuntos difusos

Bajo Medio

X1=1[-8975-1,5825,412] | [-1,927 5,460 12,63]

X2= | [-8,290-1,678 4,872] | [-1,684 4,934 11,54]

X3= | [-7,067 -2,676 1,756] | -2,6321,6956,117]

Funciones lineales (para las reglas):

1 [-49,53 -2,147 26,79 -31,63]

[5,234 -14,66 25,85 -62,16]

[5,765 -1,37 -9,242 -2,609]

[-56,79 -15,24 -7,405 -24,83]

-52,67 -12,98 -46,20 146,8]

[5,797 50,99 -44,18 140,1]

[8,169-14,70 6,569 48,51]

O |IN O |~ |WI(N

[-60,96 52,77 2,939 70,28]

Testing data: . FIS output : * Frecoemgaii sl ApafeatER M tntelss = 08T pronastin pencin potsn = 150

B = = 0

=] || e — [T |

0=l O Be= I

e bl e O

/| B B O

= B == I |

_— == — | |

ey " - e e e T
0 100 200 300 400 500 BOO 700 800 Lo | i dbad | Rkl e e | _]_ A |
ENE @2

Figura 12. Reglas para los pronésticos
(variables normalizadas)
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Precio ezagado

Figura 13. Superficie generada por el
modelo ANFIS

En la figura 14, se puede observar un
ejercicio para 14 precios observados y
el pronéstico realizado por el modelo
ANFIS. Cabe anotar que un ejercicio
mas elaborado seria hacer un andlisis
con base en el error cuadrado medio
(RMSE) no normalizado para probar la
calidad de ajuste del modelo.

90.00 +
80.00
70.00 +
60.00 +
50.00 +

40.00 1
30.00 1

20.00 1 Precio real
10.00 +——Proénostico

1t 2 8 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14

Figura 14. Pronéstico del modelo para un
ejercicio de 14 precios de energia eléctrica
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6. Conclusiones

Se ha mostrado que los modelos ANFIS
son modelos altamente no lineales y
que pueden ser muy Utiles para el estu-
dio de series de tiempo altamente poco
lineales. El nivel de ajuste y el nivel de
predictibilidad para el caso estudiado
son muestra de que un modelo ANFIS
puede ser una herramienta poderosa
en el estudio del comportamiento de
los precios de la energia eléctrica en
Colombia.

Un trabajo posterior apunta a desnor-
malizar la serie de precios para hacer
un ejercicio de robustez del modelo en
términos estadisticos, esto es, medir el
grado de ajuste de las series de pronds-
ticos por medio del andlisis del RMSE y
mirar en series no normales cudnto es
dicho error. El ejercicio realizado para
una serie corta de precio (14) muestra
un nivel de ajuste aceptable entre los
precios reales y los pronosticados, pero
no se pueden sacar conclusiones sin un
ejercicio estadistico mas técnico.

En el andlisis de series temporales los
fendbmenos complejos suelen ser abor-
dados desde diferentes enfoques y re-
cientemente se han usado modelos hi-
bridos con los que se intenta capturar la
mayor cantidad de caracteristicas cono-
cidas para una serie especifica. En esta
diversidad de enfoques, la inteligencia

artificial ha cumplido un papel impor-
tante con el uso de redes neuronales
y otra clase de técnicas para el mode-
lado de series temporales. Este trabajo
intentd una aproximacién a la validez
que tienen estos enfoques y buscé una
demostracion practica, con una serie
compleja, de la viabilidad que tiene un
estudio mas profundo del tema.
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