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Resumen

En este Trabajo Final de Master se aborda la implementacion de diferentes modelos de
prediccidon del precio de la energia eléctrica para el mercado a plazo. El mercado a plazo presenta
multiples productos segun el plazo de entrega, de esta forma hay productos para: fin de semana,
semanal, mensual, cuatrimestral y anual. Por ello, en el trabajo se describe el funcionamiento
del mercado a plazo.

En el desarrollo del trabajo se realiza un recorrido sobre los modelos de prediccidn existentes
para dar un enfoque de la situacion actual en el campo de la investigacion. Se fija la atencién en
los sistemas de prediccidn de precios de la energia eléctrica basados en redes neuronales. Se
constata que los trabajos realizados en la prediccion del precio de la electricidad a mas de tres
meses son muy reducidos, en plazos mayores no se ha encontrado referencias.

El objetivo del trabajo es realizar la previsién a un afio vista de los precios para el mercado a
plazo empleando modelos basados en redes neuronales. Para ello se plantea generar tres
modelos de prediccién. Un primer modelo de red neuronal artificial de base que sera el punto
de partida de los otros, de ahi su denominacién. El segundo modelo es un modelo de red
neuronal artificial con retroalimentacién. Este segundo modelo se plantea como alternativa a
los modelos convencionales de redes neuronales, partiendo del concepto de los controles que
se emplean para regular el sistema eléctrico para garantizar la calidad del servicio. Finalmente
se desarrolla un modelo en cascada, donde una primera red neuronal recibe unas determinadas
entradas para generar su prediccion, para que una segunda red neuronal procese como
variables de entrada las de la primera red junto con la salida de la misma.

Para el correcto desarrollo de estos modelos de prediccion se definiran las variables necesarias
y parametros que los caracterizardn. La determinacién de las variables de entrada se realizara
mediante un andlisis grafico y un andlisis de la sensibilidad que determinen la influencia en el
precio del producto eléctrico de cada variable de entrada. Posteriormente se determinara la
arquitectura de los modelos de prediccidn y se describira su funcionamiento.

Después de esto se procederd a describir como se obtienen los diferentes modelos. Una vez
generados, se realizard su aplicacion para la prediccién a largo plazo del precio de cinco
productos, pertenecientes cada uno a uno de los tipos que encontramos en el mercado a plazo
segun el periodo de entrega del mercado a plazo. También se aplicardn a la prediccién del precio
de la electricidad en el mercado diario. Finalmente, se determinara el periodo de prediccion
O6ptimo de los modelos para cada uno de los casos de aplicaciéon anteriores analizando los
resultados obtenidos.



Resum

En aquest Treball Final de Master s'aborda la implementacié de diferents models de prediccié
del preu de I'energia eléctrica per al mercat a termini. El mercat a termini presenta multiples
productes segons el termini de lliurament, d'aquesta forma hi ha productes per a: cap de
setmana, setmanal, mensual, quadrimestral i anual. Per aix0, en el treball es descriu el
funcionament del mercat a termini.

En el desenvolupament del treball es realitza un recorregut sobre els models de prediccié
existents per a donar un enfocament de la situacié actual en el camp de la investigacio. Es fixa
I'atencid en els sistemes de prediccid de preus de |'energia eléctrica basats en xarxes neuronals.
Es constata que els treballs realitzats en la prediccio del preu de I'electricitat a més de tres mesos
son molt reduits, en terminis majors no s'ha trobat referéncies.

L'objectiu del treball és realitzar la previsiéd a un any vista dels preus per al mercat a termini
emprant models basats en xarxes neuronals. Per a aix0 es planteja generar tres models de
prediccié. Un primer model de xarxa neuronal artificial de base que sera el punt de partida dels
altres, d'aci la seua denominacid. El segon model és un model de xarxa neuronal artificial amb
retroalimentacié. Aquest segon model es planteja com a alternativa als models convencionals
de xarxes neuronals, partint del concepte dels controls que s'empren per a regular el sistema
electric per a garantir la qualitat del servei. Finalment es desenvolupa un model en cascada, on
una primera xarxa neuronal rep unes determinades entrades per a generar la seua prediccio,
perque una segona xarxa neuronal processe com a variables d'entrada les de la primera xarxa
juntament amb ['eixida d'aquesta.

Per al correcte desenvolupament d'aquests models de prediccid es definiran les variables
necessaries i parametres que els caracteritzaran. La determinacié de les variables d'entrada es
realitzara mitjancant una analisi grafica i una analisi de la sensibilitat que determinen la
influencia en el preu del producte electric de cada variable d'entrada. Posteriorment es
determinara l'arquitectura dels models de prediccié i es descriura el seu funcionament.

Després d'aix0 es procedira a descriure com s'obtenen els diferents models. Una vegada
generats, es realitzara la seua aplicacié per a la prediccié a llarg termini del preu de cinc
productes, pertanyents cadascun a un dels tipus que trobem en el mercat a termini segons el
periode de lliurament del mercat a termini. També s'aplicaran a la prediccié del preu de
I'electricitat en el mercat diari. Finalment, es determinara el periode de prediccié optim dels
models per a cadascun dels casos d'aplicacid anteriors analitzant els resultats obtinguts.



Abstract

In this work, it is addressed the implementation of different prediction models of the price of
electric power for the forward market. The forward market presents multiple products
according to the delivery time, so there are products for: weekend, weekly, monthly, quarterly
and annual. Therefore, the work describes the functioning of the forward market.

In the development of the work, it will see the existing of prediction models to give an approach
of the current situation in this field of the investigation. Attention is focused on electricity price
prediction systems based on neural networks. It is verified that the works carried out in the
prediction of the price of electricity for more than three months are very reduced, in longer
terms no references have been found.

The objective of the work is to forecast a year ahead of the prices for the forward market using
models based on neural networks. For this, it is proposed to generate three prediction models.
A first artificial base neural network model that will be the starting point of the others, hence its
name. The second model is an artificial neural network model with feedback. This second model
is proposed as an alternative to conventional models of neural networks, based on the concept
of controls that are used to regulate the electrical system to guarantee the quality of the service.
Finally, a cascade model is developed, where a first neural network receives certain inputs to
generate its prediction, so that a second neural network processes as input variables those of
the first network together with the output of it.

For the correct development of these prediction models, the necessary variables and
parameters that will characterize them will be defined. The determination of the input variables
will be carried out through a graphical analysis and an analysis of the sensitivity that determine
the influence on the price of the electrical product of each input variable. Subsequently, the
architecture of the prediction models will be determined and their operation will be described

After this, we will proceed to describe how the different models are obtained. Once generated,
its application will be made for the long-term prediction of the price of five products, each one
belonging to one of the types that we find in the forward market according to the delivery period
of the forward market. They will also apply to the prediction of the price of electricity in the daily
market. Finally, the optimal prediction period of the models for each of the previous application
cases will be determined by analyzing the results obtained.
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1. Introduccion.

1.1 Antecedentes.

El sistema eléctrico abarca el conjunto de infraestructuras cuyo objeto es entregar energia
eléctrica a los consumidores en las condiciones de seguridad, fiabilidad y calidad adecuadas
para su empleo por los usuarios del sistema. Su correcta gestidn requiere considerar multiples
aspectos, siendo uno muy destacado la prevision de la demanda de energia eléctrica con
anticipacién. Para realizar esta prevision de la demanda de energia eléctrica se han
implementado diferentes métodos y algoritmos para generar predicciones lo mas aproximadas
posibles a la realidad. Se busca ajustar la produccidn de energia eléctrica al consumo,
garantizando el correcto suministro.

En el proceso de integracién de los mercados eléctricos de la Republica de Portugal y el Reino
de Espafia, se ha producido la creacién del denominado Mercado Ibérico de la Electricidad
(MIBEL). Este mercado eléctrico estd constituido por un conjunto de mercados mayoristas
organizados y no organizados en los que se realizan transacciones o contratos de energia
eléctricay en los que se negocian instrumentos financieros basados en la energia eléctrica. Asi
mismo existen otros productos acordados por las partes que intervienen.

Entre los agentes que participan en el mercado eléctrico se encuentran aquellos que participan
en operaciones de compra y venta de la energia eléctrica. De esta forma en el MIBEL se puede
comprar y vender la energia eléctrica por adelantado, en plazos de horas, dias o afios. Para
obtener margenes de beneficio en las operaciones de compra-venta de la electricidad, de
modo andlogo a los sistemas de previsiéon de la demanda eléctrica, se han desarrollado
herramientas para realizar la prevision de los precios de la energia eléctrica con el objetivo de
obtener rentabilidad por parte de los agentes que intervienen.

1.2 Motivacién vy justificacion.

La necesidad de realizar nuevos planteamientos para la prediccidn de los precios de la energia
eléctrica ha producido en los ultimos tiempos un nimero cada vez mayor de publicaciones
técnicas en este campo. Los trabajos que se han considerado en la bibliografia de este trabajo
y a los que se hara hecho referencia en puntos posteriores, normalmente realizan el analisis
comparando entre diferentes métodos y la hibridacion de los mismos, buscando realizar una
mejor estimacidon a diferentes plazos del precio de la energia eléctrica o realizando
estimaciones de la demanda eléctrica, minimizando en lo posible el nivel de error.

Este trabajo se ha planteado con el objetivo de desarrollar una herramienta de prediccién del
precio de la energia eléctrica en el mercado a plazo, realizando las estimaciones a un afio vista.
Para ello, se ha estudiado la diferente bibliografia que se ha localizado, junto con el Trabajo
Final de Master dirigido por Manuel Alcdzar Ortega y realizado por Diego Santos Martin [1]
en el curso 2017-2018. En la literatura consultada se ha encontrado pocas referencias a
investigaciones en la prediccidn a mas de tres meses del precio de la energia eléctrica, por lo
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gue se considera que es un campo abierto a nuevas aportaciones. Asi mismo, se plantea la
necesidad de evaluar variaciones en los modelos tradicionales basados en redes neuronales.

La motivacién para centrarnos en el mercado a plazo es por su relevancia, pues se reducen los
riesgos del mercado. Operando en este mercado los vendedores, fundamentalmente los
generadores, buscan vender garantizando unos ingresos minimos que les permitan amortizar
costes, sin exponerse a la volatilidad del mercado diario. Los compradores en el mercado de
futuros, especialmente comercializadoras y grandes consumidores, buscan comprar con
precios que les generen margenes de beneficio a unos o fijar los gastos del consumo eléctrico
ante posibles subidas del precio a corto plazo, a los otros. Los compradores se cubren ante las
posibles subidas de los precios, al asegurarse un precio fijo para un determinado periodo.

Un modelo para la prediccién de los precios de la electricidad en el mercado a plazo puede
ayudar a quienes compran y venden en él, aumentando la rentabilidad de sus operaciones. Los
modelos de prediccion de este trabajo permiten realizar predicciones del precio de la
electricidad a largo plazo ante la falta de modelos que lo hagan a mas de tres meses, lo que
cubre una necesidad para quienes intervienen en el mercado de futuros.

En la elaboracién de este documento se ha intentado aprovechar las consideraciones
realizadas en el trabajo realizado por Diego Santos Martin [1]. En dicho trabajo se plantea el
uso de un parametro numérico para fijar si el dia es festivo o laboral. Para mejorar esta
precision se ha implementado el impacto de las festividades en las regiones con mayor
poblacién, sobre uno de los parametros a introducir. Por otro lado se ha modelado una curva
de las reservas hidraulicas, plasmando los valores de las mismas para cada dia, en vez de
trabajar con los valores semanales estdticos en cada dia, recomendacidon que se sefiala en
dicho trabajo. Finalmente se ha realizado un esfuerzo para vincular la proyeccion de los datos
al contexto econdmico, por cuanto en situaciones de reduccién de la actividad industrial o su
incremento, se modifica el consumo de energia eléctrica y por tanto los precios de la misma.

De la bibliografia consultada se considera un buen resultado reducir la desviacién entre los
valores reales y los valores de las predicciones por debajo del 5%, para cada uno de los
productos sobre los que se realizaran predicciones. Con estos planteamientos se ha elaborado
este documento a fin de mejorar los resultados y minimizar los errores cometidos.

1.3 Objetivos.

Con la realizacidn en diferentes etapas de este Trabajo Final de Master se ha buscado alcanzar
lo que constituyen un abanico de metas y objetivos, realizando las consideraciones oportunas
obtenidas a partir de la bibliografia. El objetivo principal de este trabajo es aportar una mejora
en el campo de aplicacién en el que se desarrolla este estudio, desarrollando alternativas para
conseguir, un modelo de prediccion del precio de la energia a plazo con un reducido nivel de
error en la prediccion a un afio vista vdlido para su aplicacion por los agentes del mercado.
Siendo el anterior el principal objetivo, para alcanzarlo se fijan los siguientes puntos a alcanzar:

e Revisar las herramientas de prediccion de precios eléctricos a fin de determinar puntos
de mejora.
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e Establecer el estado del arte en los métodos de prediccion de la demanda eléctrica y
del precio de la energia a diferentes plazos temporales.

e Describir el funcionamiento del mercado a plazo en la Peninsula Ibérica y de la gestion
del denominado Operador del Mercado Ibérico de Portugal (OMIP).

e Determinar las variables y paradmetros idoneos para desarrollar el modelo.

e Disenar e implementar el modelo de prediccion.

e Validar, evaluar y analizar el funcionamiento del modelo, describiendo la forma de
ejecutarse, la arquitectura que presenta, los modos de aprendizaje y posibles mejoras
del mismo.

1.4 Distribucion del documento.

La estructura del Trabajo Final de Master que se ha plasmado en parte en este documento, se
ha descompuesto en diferentes puntos. El motivo de la descomposicidn realizada de este
documento es tratar de transmitir de forma sintetizada y lo mas clara posible, el proceso
seguido a lo largo del desarrollo del trabajo. Por ello el documento consta de los siguientes
apartados:

1. Introduccion. En este punto se expone fundamentalmente los antecedentes de este
trabajo, asi como los motivos, objetivos y la nomenclatura del mismo.

2. Estado del arte. Se describe cdmo es y como funciona el mercado a plazo dentro del
sistema eléctrico que opera en Espaia. En este punto el trabajo también se adentra
en las referencias publicadas respecto a sistemas de prediccién del precio de la energia
eléctrica. Se hace énfasis en los modelos de redes neuronales artificiales.

3. Metodologia. Se presentan y describen los parametros de los modelos de prediccion.
Presentando diferentes variables de entrada y validando aquellas que se consideran
mas adecuadas para la prediccion a largo plazo. Se fijara la arquitectura y
caracteristicas de los modelos empleados, planteando su funcionamiento.

4. Implementacion de la red neuronal. Aqui se procedera a generar los modelos,
explicando el proceso para obtenerlos.

5. Caso de aplicacion. Una vez obtenidos los modelos se procederd a predecir los precios
de diferentes productos eléctricos del mercado a plazo junto con el precio diario de la
electricidad en el mercado diario. Analizando los valores obtenidos y comparando los
resultados del error de los diferentes modelos para cada tipo de producto eléctrico, se
optimizard el periodo inicial de prediccién éptimo. Se procederd con todo esto a
validar los modelos para cada producto, buscando el periodo de la prediccion que
minimiza el error cometido.

6. Conclusiones finales. Como finalizacion del trabajo se extrapolara las conclusiones del
trabajo y se presentaran alternativas que puedan ser Utiles para futuros trabajos.
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Al rourichic
2. Estado del arte.

2.1 Mercado de futuros y funcionamiento de OMIP.
2.1.1 Introduccion.

En el este apartado del documento, “Mercado de futuros y funcionamiento de OMIP”, se van
a resumir los conocimientos que se han adquirido en lo relativo a los mercados a plazo de la
energia eléctrica, asi como la situacidon en el campo de la divulgacion técnica relativa a la
generacion de modelos de prediccion.

Para lo anteriormente reseiado, en esta parte del documento se ha procedido en primer lugar
a la descripcion de los mercados existentes dentro del Mercado Ibérico de Electricidad (MIBEL),
ademas de sefialar que entidades los gestiona. Posteriormente se ha descrito los productos y
participes del mercado a plazo. A continuacidn se describen las fases de negociacién del
mercado y las funciones del gestor del mercado a plazo.

2.1.2 Tipos de mercados.

El 1 de octubre de 2004, por el Convenio de Santiago de Compostela, se acordé el marco
juridico que dio origen al Mercado Ibérico de Electricidad (MIBEL), en el que participan Espafia
y Portugal para crear y desarrollar un mercado de electricidad comun. Asi en el ambito del
MIBEL se establece un sistema de mercados organizados y no organizados. De esta forma como
se sefiala en [20], se tiene:

a) Mercados organizados:

e Mercado a plazo: establece transacciones vinculadas a bloques de energia con
entrega mas tarde del dia siguiente al de la contratacion. Puede ser con
liquidacion por entrega fisica o financiera.

e Mercado diario: establece transacciones vinculadas con bloques de energia
con entrega fisica el dia siguiente de la contratacion. La liquidacién debe ser
por entrega fisica, (mercado spot).

e Mercado intradiario: las transacciones de liquidacidn se realizan por entrega
fisica, (mercado spot).

e Mercados de operacidn: se realiza para garantizar las condiciones de calidad y
seguridad en el suministro eléctrico, aplicando los programas de produccion
resultantes de la contratacion de la energia eléctrica.

b) Mercados no organizados:

e Se encuentran en esta estructura los contratos bilaterales entre las entidades
del MIBEL, por entrega fisica y financiera.
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llustracion 1. Ubicacion de los operadores del mercado a corto plazo y del mercado a plazo en la peninsula Ibérica.
Fuente: del libro “Generacion, transporte y distribucion de energia eléctrica.” [20].

El mercado diario e intradiario lo gestiona el denominado Operador del Mercado Ibérico de
Espafia (OMIE). Los mercados de operacidn son gestionados en Espafia por Red Eléctrica de
Espafia, S.A. y en Portugal por Rede Electrica Nacional, S.A., mientras que el mercado a plazo
es gestionado por el llamado Operador del Mercado Ibérico de Portugal (OMIP). La gestion
econdmica del mercado a plazo la realiza OMIClear, que desempefia funciones de cdmara de
compensacién, contraparte central y entidad gestora del sistema de liquidacidn.

2.1.3 Productos y participantes del mercado a plazo.

Segun [18] mediante el decreto conjunto del Ministerio de Finanzas y del Ministerio de
Economia, mediante el decreto 945/2004 de 28 de julio se consideran operaciones a plazo
sobre energia eléctrica: los futuros, opciones y otras operaciones a plazo que tengan por activo
subyacente la electricidad, productos de base energética y otros equivalentes, de naturaleza
real o virtual, indices de electricidad, de productos de base energética o de otros equivalentes,
con liquidacién por entrega (fisica) o liquidacion financiera. En el mercado a plazo existen
cuatro tipos de contratos: futuros (admiten liquidacion financiera o fisica), forwards (son de
naturaleza fisica), swaps (son de naturaleza financiera) y opciones. Los contratos admitidos a
negociacidon pueden a su vez ser:

e Semanales: estan en negociacién las 3 semanas siguientes y el primer dia de
cada semana se plantea un nuevo contrato.
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e Mensuales: en cualquier momento hay en negociacion de 3 a 5 contratos
mensuales, abarcan desde el mes de negociacién mas cercano hasta el ultimo
mes del trimestre mas préximo de negociacion.

e Trimestrales: el primer dia de negociacién de cada afio del calendario se
plantean 4 contratos trimestrales cubriendo el afio del calendario siguiente,
teniendo en negociacidn de 4 a7 contratos trimestrales

e Anuales: en negociacidn se plantean el contrato anual del préximo afio y varios
de los afios siguientes.

Todos los contratos que existen son contratos de entrega de suministro para las 24 horas del
dia. Asi mismo, la liquidacion financiera de los contratos de futuros se rige por la diferencia
entre el precio de referencia spot y el precio de referencia de negociacion del contrato de
futuros del ultimo dia de negociacién, para cada una de las horas del periodo de entrega del
contrato. El precio de referencia es el precio de la dltima transaccion, pero puede definirse
otro precio de referencia en caso de no cumplirse determinados requisitos o no existan
transacciones. En este tipo de contrato la liquidacidn financiera se realiza diariamente.

En los contratos forwards y contratos swap, la liquidacién financiera se realiza mensualmente
y se corresponde a la diferencia entre el precio de referencia spot y el precio de cada
operacion.

Pueden participar en el mercado a plazo entidades tales como: intermediarios financieros y
personas que sean idoneas y profesionalmente aptas, (tengan un nivel suficiente de capacidad
y competencia de negociacion, dispongan en el caso necesario, de mecanismos organizativos
adecuados y posean recursos suficientes para las funciones a ejercer); productores en régimen
ordinario; comercializadores y otros agentes del sector eléctrico.

2.1.4 Fases de negociacion del mercado a plazo.

El mercado a plazo funciona diariamente, conforme a un calendario definido por OMIP,
transcurriendo las sesiones en un periodo comprendido entre las 8:00 y las 18:30, hora
espanola. De modo que en las sesiones de negociacion correspondientes a los cuatro primeros
miércoles de cada mes existen las siguientes fases: de las 8:00 a las 9:00, fase de negociacién
previa; de las 9:00 a las 10:00, negociacidn por subasta; de las 10:00 a las 16:00, negociacion
en continuo; y de 16:00 a las 18:30 la fase de cierre previo. En el resto de sesiones de
negociacién se distinguen las siguientes fases: de las 8:00 a las 9:00, fase de negociacién previa;
de las 9:00 a las 9:10, fase de negociacién por subasta; de las 9:10 a las 16:00, fase de
negociacién en continuo y finalmente de 16:00 a las 18:30 la fase de cierre previo.

2.1.5 Funciones de OMIP.

Las funciones de la OMIP son la organizacion y gestién del Mercado, debiendo entre sus
obligaciones: definir las reglas del mercado, admitir, suspender y excluir a miembros
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negociadores, garantizar que los miembros respectivos cumplan las reglas del mercado,
controlar las operaciones cerradas en el mercado, establecer los contratos admitidos y
mantener el normal funcionamiento de la plataforma de negociacién. Cooperando con
OMIClear debera registrar las operaciones realizadas en el mercado y fuera de él, pero que se
registran en el mercado a plazo.

2.2 Evolucion y situacién actual en los métodos de prediccion de precios de
la electricidad.

2.2.1 Introduccién.

En la década de los 90 se implementa en diferentes paises, incluida Espafia, la liberalizacién de
los sectores energéticos, previamente regulados y controlados por los estados. Entre los
sectores que iniciaron el camino para su gestion conforme a las reglas del mercado, destaca el
sector eléctrico. Este sector presenta particularidades dificiles de encontrar en otros bienes
sometidos al arbitrio de los mercados. Es un bien que no se puede almacenar, que requiere de
infraestructuras de generacién y transporte estables, gestionadas de forma casi instantdnea
para garantizar el equilibrio entre la energia eléctrica demandada y la generada.

La dificil regulacion de la generacidn en funcién de la demanda ha dado lugar a un campo de
desarrollo de métodos de prediccion de la demanda desde hace algunas décadas. La
investigacion de métodos para la prediccidn del precio de la energia eléctrica, mas reciente, se
ha nutrido de los conocimientos ya desarrollados como base de su aprendizaje. No obstante,
las peculiaridades del mercado eléctrico y el interés en la previsién del precio de la electricidad
han generado un incremento de las publicaciones en los ultimos quince afios.

Quienes realizan operaciones de compra-venta en los mercados eléctricos tienen en los
métodos para la prediccién de los precios de la energia eléctrica una zona de amplio interés,
por cuanto la toma de decisiones se vera condicionada por las expectativas de beneficio. Los
margenes de beneficio en las operaciones en el mercado eléctrico necesitan de la prediccidn
de los precios de la energia eléctrica con la mayor precisidn posible.

2.2.2  Plazos en los que realizar predicciones de los precios de la energia eléctrica.

En la literatura se habla de predicciones a corto, medio o largo plazo.

De esta forma el corto plazo contempla el umbral de las previsiones a unos pocos minutos vista
hasta varios dias de anticipacidn. Estos analisis son utiles para realizar operaciones en el dia,
es decir, para intervenir en el mercado diario.

Cuando las previsiones se realizan en el medio plazo, se habla de un horizonte que va desde
unos pocos dias hasta uno o dos meses. Estas previsiones suelen tener como objetivo facilitar
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los calculos para la gestidn de riesgos y las operaciones con productos derivados de los precios
de la electricidad.

En las predicciones a largo plazo se habla de proyecciones de precios a meses, trimestres o
afios vista. Estas estimaciones permiten realizar analisis para planificar inversiones, bien en el
empleo de centrales de generacién o en las fuentes de energia, desde el punto de vista de la
rentabilidad.

2.2.3  Modelos de prediccién del precio de la energia eléctrica.

En el trabajo de Rafal Weron [21], se describen dos planteamientos para desarrollar métodos
de prediccién del precio de la energia eléctrica. Por un lado métodos basados en sistemas
estadisticos y por otro, métodos basados en la inteligencia computacional. Entre estos
métodos de inteligencia computacional, se profundizard en la literatura en la que se
desarrollan los métodos basados en redes neuronales, por cuanto es el procedimiento
desarrollado en este trabajo.

La distinta metodologia, segun la literatura consultada, genera resultados diversos en funcién
de los datos con los que se trabaja, los pardmetros de los sistemas y el plazo en el que se realiza
la prediccidon. Aunque con mas frecuencia, los métodos de inteligencia computacional generan
resultados mas préximos a la realidad que los métodos basados en series estadisticas
temporales.

No obstante se puede encontrar una mayor definicion de modelos en la publicacién de R.
Weron [2], donde se describen los siguientes grupos de modelado:

e Modelos multiagente (de simulacidn, teoria de juegos): es un modelo que recrea
el funcionamiento del mercado, generando agentes y construyendo el proceso de
fijacién de precios. Este tipo de modelos son adecuados para mercados regulados
donde hay poca incertidumbre en los precios. Entre la literatura se encuentra la
publicacion de Ruibal y Mazumdar [3], titulada “Forecasting the mean and the
variance prices of electricity prices in deregulated markets”. En este
planteamiento, considerando como fuentes de incertidumbre la disponibilidad de
generacidn la demanda, predice los precios de la electricidad por horay los precios
medios en un periodo. En los resultados obtenidos con este procedimiento, al
reducir el nimero de agentes que intervienen en el mercado se observa un
incremento de los precios.

e Modelos fundamentales (estructurales): estos sistemas modelan los precios de la
electricidad en funcién de parametros fisicos y econdmicos. Destaca la publicacién
de Coulon y Howison [4], de titulo “Sthochastic behaviour of the electricity bid
stack: from fundamental drivers to power prices”. Los modelos fundamentales se
adaptan mejor a las predicciones a medio plazo que a corto plazo, debido a varios
factores, como que los datos necesarios para crear el modelo son dificiles de
obtener, encontrandose mas habitualmente en intervalos semanales o mensuales.
Al desarrollar el modelo se deben realizar suposiciones sobre las relaciones fisicas
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y econdmicas que intervienen en el mercado, siendo los modelos de prediccion de
los precios muy sensibles al mayor o menor acierto de estas suposiciones.

e Modelos reducidos (cuantitativos, estocasticos): Estos modelos establecen las
propiedades de los precios de la electricidad mediante parametros estadisticos
distribuidos en el tiempo. Se emplean para la evaluacidn y gestion de los riesgos.
Muy resefiada se encuentra en este contexto el anteriormente citado Weron. Asi
destaca la publicacién de Weron y Misiorek [5] de titulo “Forecasting spot
electricity prices: a comparison of parametric and semiparametric time series
models”. Los andlisis realizados sobre este tipo de modelos planteados para
realizar la previsidn del dia siguiente manifiestan un rendimiento bajo.

e Modelos estadisticos (econométricos, andlisis técnico): estos modelos aplican de
forma directa las técnicas estadisticas para la realizacion de la previsidon del
mercado o de la demanda de electricidad. Estos métodos se suelen emplear en
combinacion con modelos mds complejos como serian: ARIMA, ARFIMA, SARIMA,
ARMA, GARCH, ARX, ARMAX, ARIMAX, SARIMAX y ARIMA-GARCH. Como ejemplo
de estas aplicaciones se tiene el modelo ARIMA donde empleando la transformada
discreta de la forma de onda se trabaja con los diferentes componentes en
frecuencia de la sefial. Este es el caso del modelo desarrollado por Conejo, Plazas,
Espinola y Molina [6], que se refleja en la publicacidn de 2005 titulada “Day-ahead
electricity Price forecasting using the wavelet transform and ARIMA models”.
Estos modelos emplean combinaciones matematicas de los precios anteriores y
de los datos de parametros externos. Los resultados en las previsiones que se
realizan con estos modelos depende de los algoritmos empleados, los datos
analizados, asi como de la capacidad de valorar factores importantes, (demanda
histdrica, climatologia, costes). La presencia de picos en los valores de los datos de
entrada en el modelo generan la pérdida de precisién, por lo que en las
publicaciones existentes se sugieren procedimientos para tratar estos fenémenos.

e Modelos de inteligencia computacional (basados en inteligencia artificial, no
lineales): las técnicas aplicadas en este modelo combinan los fundamentos del
aprendizaje, la evolucion de los datos y la aparente falta de relaciones de estos,
para generar sistemas dinamicos complejos que faciliten soluciones precisas. Es
en este grupo donde se incluyen los modelos basados en la aplicacién de redes
neuronales.

Por cuanto este trabajo se basa en el desarrollo de un modelo de prediccion mediante redes
neuronales, se profundizara en el siguiente punto en las publicaciones en la que se describen.
Los modelos basados en redes neuronales presentan una gran capacidad de procesamiento de
la informacidn, estableciendo relaciones no lineales entre las entradas y las salidas para
obtener predicciones. Se ha seleccionado como método de prediccion los basados en redes
neuronales en vista de lo anterior, una gran ventaja respecto al resto de modelos a la hora de
realizar previsiones complejas y sin aparente relacién con los datos de origen.

18



¢ %% ESCOLA TECNICA
., . . ¥ ¥ (GINY
Desarrollo de un modelo de prediccién del precio de la energia 4, ™ ¥ fr;gﬁfy'ff li;‘c“':’f:[z
z . . ., & Al ¥ v
eléctrica para el mercado a plazo mediante redes neuronales. =

2.2.4 Modelos desarrollados de prediccién del precio de la energia eléctrica
mediante redes neuronales.

Los trabajos desarrollados para la prediccion de los precios de la electricidad mediante redes
neuronales son relativamente recientes y poco abundantes. El primer trabajo encontrado a
este respecto, es el publicado en 2010 de Whei-Min Lin, Hon-Jey Gow y Ming-Tang Tsai [7],
cuyo titulo es “Electricity Price forecasting using Enhanced Probability Neural Networks”. El
trabajo que se desarrolla presenta una combinacion de probabilidad de redes neuronales
(PPN) y disefo ortogonal experimental (LMP), y se propone para la obtencién de resultados
una probabilidad aumentada mediante redes neuronales (EPNN). Este modelo permite realizar
previsiones del precio de la electricidad hora a hora con una semana de anticipacion.

Publicado en 2011, estd el trabajo de Deepak y Swarup [8], titulado “Electricity price
forecasting using artificial neural networks”. El modelo de redes neuronales desarrollado,
permite realizar previsiones del precio eléctrico con un dia de anticipacién.

Otro trabajo publicado en 2011, por Fernando Villada, Edwin Garcia y Juan D. Molina [9],
cuyo titulo es “Prondstico del precio de la energia eléctrica usando redes neuro-difusas”. En
este modelo se realiza la previsidon a un mes vista del precio de la energia eléctrica, para el
sistema colombiano. Los resultados obtenidos se comparan con los obtenidos por dos modelos
de redes neuronales y un modelo GARCH.

En el afio 2016, se publicé el trabajo realizado por loannis P. Panapakidis y Athanasios S.
Dagoumas [10]. Este complejo trabajo titulado “Day-ahead electricity price forecasting via
the application of artificial neural network based models”, desarrolla multiples modelos de
redes neuronales. En el trabajo se realiza una busqueda para determinar los pardmetros de
entrada y el modelo de redes neuronales que mejor se ajustan para realzar previsiones a cada
hora con un dia de anticipacién.

Finalmente destacar el trabajo “Desarrollo de un modelo de prediccion del precio horario de
la energia eléctrica para el mercado diario mediante redes neuronales”, desarrollado por
Diego Santos Martin & Manuel Alcdzar Ortega [1] donde se realiza el prondstico del precio
diario para operar a corto plazo.

Algunos de los trabajos anteriores, partiendo del horizonte en el que trabajan, realizan
proyecciones de sus modelos hacia previsiones a mas largo plazo. Al aumentar el horizonte en
el que se proyectan se incrementa de forma significativa el nivel de error de las predicciones.
El estudio con mayor horizonte de proyeccidn, fijando un plazo de hasta tres meses en sus
estimaciones es el realizado por Pao, H.T. [12], cuyo titulo es “Forecasting electricity market
pricing using artifical neural networks”.
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2.2.5 Conclusiones del capitulo.

En el este capitulo del trabajo, se ha hablado de los mercados que operan dentro del MIBEL.
Entre esos mercados se ha explicado el funcionamiento del mercado a plazo. Para ello se ha
descrito los productos y participantes en dicho mercado, las fases de negociacién y las
funciones del operador del mercado a plazo (OMIP).

En este capitulo también se ha analizado la literatura existente sobre modelos para predecir el
precio de la energia eléctrica y se ha visualizado las publicaciones para el prondstico de la
demanda de energia eléctrica. Con ello se ha podido obtener una visiéon del campo de trabajo
existente. Destaca el hecho de que pese al amplio desarrollo, tanto en el tiempo como en la
literatura técnica de modelos para predecir la demanda de electricidad, es relativamente
reciente la investigacién en métodos de prediccion del precio y muy reducida la literatura al
respecto.

En la busqueda de publicaciones sobre modelos de prediccién del precio de la energia eléctrica
no se ha encontrado ninguin modelo basado en redes neuronales para realizar previsiones a
largo plazo, es decir a mds alla de unos meses. Existen trabajos desarrollados sobre modelos
de redes neuronales para la prevision del precio de la electricidad a un dia vista, a una semana
vista e incluso a un trimestre vista, pero no se han hallado publicaciones que permitan
pronosticar a un afio vista. Por ello, el planteamiento de este trabajo, pese a las referencias
existentes sobre la aplicacidn de diferentes modelos y de modelos de redes neuronales, se
puede considerar como novedoso.

Un aspecto a considerar respecto de los diferentes modelos estudiados, es que no es factible
realizar una comparacién de los niveles de error de los diferentes modelos de forma directa.
Esto es asi, porque aunque coincidiendo en el horizonte de prediccién, los factores de partida
de los modelos frecuentemente son muy diferentes. En primer lugar y aunque los modelos de
prediccién se realizan para un numero limitado de mercados eléctricos, estos presentan
caracteristicas propias. Estas diferencias implican que el funcionamiento diverge en su
comportamiento, aunque el modelo de mercado eléctrico sea similar. Por otro lado, los
pardmetros de entrada de un modelo de prediccién y otro presentan divergencias, no suelen
ser iguales los pardmetros escogidos ni el tamafio de la serie temporal. Y por otra parte, el
tratamiento que los diferentes programas empleados para el desarrollo de los modelos de
redes neuronales provoca diferentes resultados aun con los mismos factores de partida de los
modelos.
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3. Metodologia.

3.1 Introduccion.

En este punto se justificaran las caracteristicas de los modelos desarrollados. Los factores que
afectan al modelo de prediccién determinaran la precisién del modelo. Estos factores incluyen
los datos de entrada del modelo, los horizontes de prediccion del mismo en funcién del
producto del mercado a plazo, asi como las caracteristicas propias de cada modelo.

De esta forma se analizaran los diferentes pardmetros que pueden intervenir a la hora de fijar
los valores econdmicos de la electricidad en el mercado a plazo. Para ello, se tomaran en
consideracion aquellos parametros resefiados en la bibliografia analizada en el estado del arte,
asi como todos aquellos de los que se pueda generar una base de datos y tengan relacién con
los productos del mercado eléctrico.

Se realizard para ello un primer andlisis grafico para determinar las posibles correlaciones
lineales entre los variables analizados con los valores a predecir, dentro de los datos de las
series temporales en los que se entrenaran y testearan los sistemas de prediccion.
Posteriormente se realizard un andlisis de la sensibilidad respecto de las variables de entrada
seleccionadas para la salida del modelo. Partiendo del objetivo de trabajar en el mercado a
plazo, se analizard el contrato con menor distancia temporal de entrega desde la fecha de
negociacién de cada producto en carga base, de entre todos los productos del mercado a plazo.
Es decir para el producto a plazo para el fin de semana se analizara la prevision del primer fin
de semana desde el dia de negociacion, para el producto semanal se realizara la prevision de
los contratos de la semana siguiente al dia de negociacion. De modo analogo para el mes, el
cuatrimestre y el afio, se realizara la previsién para el inmediatamente posterior a la fecha en
gue se negocia el contrato del producto. Y finalmente se aplicara el modelo de previsidén para
el mercado diario, tratando de predecir el precio de la electricidad en el mercado spot.

El siguiente punto a desarrollar en este capitulo sera el relativo al desarrollo matematico que
se va a implementar para el modelo de red neuronal. En este trabajo se analizara el
funcionamiento de tres modelos:

1. Un modelo de red neuronal simple.

2. Un modelo de red neuronal con realimentacion

3. Un sistema de predicciéon basado en dos modelos de redes neuronales en cascada,
donde el segundo afinara los resultados del primero.

No obstante para implementar los tres modelos se parte del mismo modelo simple. En el
desarrollo de este capitulo se justificard el uso de los diferentes modelos al objeto de encontrar
posibles mejoras en los sistemas de prediccién.

El proceso de eleccion de los pardmetros que definen los modelos se resume en el siguiente
diagrama de bloques.
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llustracion 2 Diagrama de bloques sobre el procedimiento de trabajo. Fuente: elaboracion propia.

Conforme al diagrama anterior, el procedimiento de trabajo una vez se inicia el desarrollo pasa
por identificar las variables que intervienen en el modelo, selecciondndolas y gestionandolas
en busca de mejorar la precision del modelo. Entre otras cosas habra que buscar los datos que
se requieren para desarrollar el modelo, interpretdndolos y preparandolos Una vez generadas
las series temporales de las variables de entrada, se trabajara en el analisis de las mismas y su
relacidn con la salida del modelo para determinar las variables que resulten utiles.
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Posteriormente se determinaran los pardmetros iniciales del modelo. Con los parametros y
variables definidos se desarrollara e implementara el modelo. Una vez implementado se
validara, verificara y analizara tanto el modelo como los resultados obtenidos. Se buscara
minimizar el error, en el caso de no conseguirlo se modificaran los parametros del modelo y
reevaluaran los datos de entrada a fin de conseguir un resultado que presente un nivel error
acotado.

3.2 Factores a considerar.

La busqueda de los datos mas relevantes para implementar la red neuronal se basa en la
experiencia en el desarrollo de proyectos anteriores a los que se refiere la literatura localizada.
Asi mismo, se han afadido al analisis de variables series de datos, los futuros de otros
productos energéticos, porque pueden ser determinantes en el precio de los contratos cuyas
previsiones se busca. Entre las variables estudiadas se encuentran:

e El dia de la semana, (lunes=1, martes =2, miércoles =3, jueves=4, viernes =5,
sabado=6, domingo=7).

e Unindicador de festivos, (0= dia laboral en todo el pais, 1=festivo nacional).

e Reservas hidroeléctricas un afio antes en hm?,

e Demanda eléctrica real un afio antes en MW.

e Generacién eléctrica de los siguientes tipos en MW de un afio antes: carbdn, ciclo
combinado, nuclear, solar, edlica e hidrdulica. Se han tomado en consideracion por
sus caracteristicas, bien el peso en el mix de generacidn o por favorecer su uso costes
mayores o menores en el mercado diario de la energia.

e Precios de los futuros del petrdleo Brent y el gas natural en los mercados
internacionales.

De las diferentes publicaciones que se han estudiado de la bibliografia, se ha constatado como
necesario considerar el horizonte temporal en el que se quiere realizar las previsiones para
determinar la dimensidn de las series temporales de los datos de entrada. En los diferentes
productos sobre los que se analizardn las redes neuronales desarrolladas, se realizard una
previsidn maxima a un afo vista de la fecha de la primera negociacién de los contratos. Por
ello se justifica emplear dos afios de series temporales de los datos de entrada para entrenar
y testear la red, a fin de realizar un proyeccion de los precios de los contratos lo mas ajustada
posible a la realidad.

Respecto a las caracteristicas de los modelos, estas se fijaran para el modelo de red neuronal
artificial de base y se extrapolaran a los diferentes sistemas de prediccidon que se desarrollan
en este trabajo. El modelo que presenta realimentacion, se desarrolla partiendo de las
caracteristicas del modelo simple. El modelo en cascada presenta una red neuronal artificial
que serad igual a la del modelo de red neuronal artificial de base y una segunda red neuronal
similar a la anterior con una entrada mds, que es la salida de la anterior. De esta forma,
definiendo adecuadamente las caracteristicas de la red neuronal del modelo de base se
caracteriza adecuadamente los sistemas de prediccidon que se plantean en este trabajo.
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3.3 Datos de entrada.

Se ha considerado el uso de doce datos de entrada en la evaluaciéon de la red neuronal simple.
Aunque se va a realizar la prediccién de productos con un horizonte temporal diferente, se va
a considerar principalmente el andlisis para el producto con entrega mas lejana desde el dia
de negociacién, por cuanto es el que presenta mayor incertidumbre. Una buena interpretacion
de los datos de entrada para los contratos de futuros a un afio, permitird tener un adecuado
punto de partida para trabajar con el resto de productos. Al reducir el periodo de entrega del
contrato de los futuros la incertidumbre sera inferior, pues la prediccién del futuro de la
electricidad con entrega a un afio presenta mayor imprecisién que el futuro de la electricidad
a un cuatrimestre, y asi sucesivamente. Esto nos permitird simplificar el procedimiento de
anadlisis de los datos de entrada y no repetir el procedimiento de evaluacién de forma
reiterativa.

En el proceso para determinar la relevancia de los datos de entrada para las diferentes posibles
salidas, se realizard una evaluacién gréfica. En esta evaluacién gréafica se representara por
separado cada una de las variables de entrada frente al precio del producto eléctrico en su
fecha de negociacidn, se tendrd asi una gréfica para cada variable de entrada frente al precio
del contrato a un afio en carga base. El objetivo es poder visualizar zonas definidas de puntos
qgue permitan hablar de una correlacidn lineal entre la entrada y la salida. La dispersién de los
puntos puede ser un indicador de ausencia de correlaciones.

Finalmente y empleando un red neuronal simple de una capa con doce neuronas, (se justificara
posteriormente la seleccidn de este parametro), e implementado la red neuronal por
regularizacidon Bayesiana (se justificard en este capitulo en puntos posteriores), se realizard un
ensayo de la sensibilidad de los valores de salida ante cada una de las entradas analizadas. Para
ello se estableceran modificaciones en el dato de entrada a estudiar en una fecha dada,
(normalmente variaciones del -30%, -15%, -%5, +5%, +15%, +30%) y se realizara la previsién
sobre el modelo de red neuronal simple anterior. Para determinar los pardmetros de la
sensibilidad se aplicaran las siguientes ecuaciones:

__ Vem-Ver
(1) AE(%) = =2 —x100
__ Vsm—-Vsr
2) AS(%) = —=—""x100
3 Sensibilidad(%) = = x100
AE

Donde:
Vem es el valor de la entrada de la red neuronal una vez modificado.

Ver es el valor de la entrada real.
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AE es el % porcentaje de variacién de la entrada manipulada en el modelo de prediccion
respecto de la entrada real.

Vsm es el valor de la salida de la red neuronal al modificar la entrada.
Vs es el valor de la salida de la red neuronal ante la entra real.

AS es el % porcentaje de variacidn de salida al modificar la entrada, respecto de la salida
empleando la entrada real.

El objetivo de estos ensayos es visibilizar la sensibilidad del valor del precio del contrato ante
modificaciones de las entradas que se pretende analizar. Con la ultima ecuacién, se obtiene el
nivel de variacidn en % de la variable de salida en funcidn de una variacidn unitaria de la
variable de entrada.

Por ultimo senalar que los datos con los que se trabaja como variables de entrada y los datos
de los diferentes precios de los productos eléctricos en carga base, han presentado dificultades
en su localizacion y preparacion, siendo los datos y sus procedencias los siguientes:

e Eldiadelasemanay la festividad se obtienen de calendarios laborales.

e El nivel de las reservas hidrdulicas para la generacién de electricidad provienen de
Boletines Hidroldgicos del Ministerio para la Transicion Ecolégica del Gobierno de
Espafia [13]

e Los valores de demanda eléctrica y de generacion eléctrica de los diferentes tipos se
han extraido de la pdagina web www.esios.ree.es, perteneciente al Sistema de
Informacién del Operador del Sistema (ESIOS [17]).

e Los valores de los futuros del petréleo Brent y Gas Natural en los mercados
internacionales se extraen de la pagina web es.investing.com de informacidn bursatil
[19].

e Los valores de los futuros de la electricidad en el mercado a plazo provienen del
Operador del Mercado Ibérico de Portugal (OMIP [18]). Pagina web: www.omip.pt.

e El precio de la electricidad en el mercado Spot diario se obtiene de la web
anteriormente citada de ESIOS.

3.3.1 Eldiadelasemana.

Este pardmetro permite establecer una relacion en la que se fija el dia de la semana para la
fecha de negociacidon del producto. Esta variable condiciona las relaciones de los parametros,
por cuanto la demanda de energia y la generacion eléctrica de diferentes tipos que se han
considerado en este trabajo varian en funcién del dia de la semana.
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DESDE EL 28-09-2015 A LAS 00:00 HASTA EL 12-10-2015 A LAS 23:50 AGRUPADOS POR DIA

Mw

< DEMANDA REAL 2/10/2015)

23 . 183, 5 MW
llustracion 3. Evolucion de la demanda real en Espaiia en el periodo de dos semanas. Fuente: www.esios.ree.es

Como se puede observar en la imagen anterior, no hay la misma demanda si es jueves, (donde
el dia anterior y posterior normalmente serd laboral), que si es sabado, (pues aunque el dia
anterior sea laboral hay un fin de semana por delante, se produce una reduccién sensible de
la demanda eléctrica y por ello de la generacién). Las variaciones en la generacién suelen
traducirse en incrementos o reducciones de los precios de la electricidad. Como ya se ha
sefialado en el punto anterior, se han dado los siguientes valores: 1-lunes, 2-martes, 3-
miércoles, 4-jueves, 5-viernes, 6-sabado, 7-viernes.

3.3.1.1 Correlacidn lineal entre el dato de entrada del dia de la semana y el valor del precio
del futuro a un afo.

A continuacidn se realizara la representaciéon grafica de los datos de los dias de la semana
respecto a los valores de salida de la red, (siendo las salidas el precio del futuro a un afio en
carga base), en el periodo de datos que se estima para entrenar y testear la red, es decir para
dos afos.

La representacion grafica de esta serie frente a los futuros a un afio, nos determinard una linea
de puntos para cada dia de la semana. Esto permite vislumbrar la relevancia de este dato para
nuestros modelos de prediccion. A continuacion se realiza la representacién grafica del valor
del dia respecto al valor del futuro del afio siguiente.
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llustracion 4. Representacion grdfica de los datos del dia de la semana frente al precio de la electricidad en el
futuro para el afio siguiente. Fuente: elaboracion propia.

3.3.1.2 Andlisis de sensibilidad del precio del futuro a un afio frente al dia de la semana.

Seguidamente se realiza un estudio del impacto en el valor que predice la red neuronal simple
al realizar variaciones del valor del dia. En la siguiente tabla se refleja la sensibilidad en la
prediccién del valor del futuro a un afio con diferentes variaciones de la entrada. Las
variaciones se realizan sobre el dato del dia con fecha 6 de octubre de 2017, que se
corresponde con un viernes (5). Los valores se obtienen a partir las ecuaciones anteriormente

resenadas:

Tabla 1. Sensibilidad del precio del futuro a un afio ante la entrada del dia de la semana.

Tabla de Sensibilidad | Valor Variacion Val‘or Variacion

. s salida . AS/AE
precio/dia entrada entrada (AE) (€/MW) salida (AS)
Dato real de viernes
6/10/2017 43,50
Dato incrementado 20,00 43,41 -0,2013 -1,006
Dato reducido -20,00 43,60 0,2344| -1,172

De esta forma se refleja la relevancia de este dato para los propdsitos de este trabajo,
observandose una sensibilidad constante entre la entrada y la salida.
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3.3.2 Lafestividad.

Este dato de entrada nos permite incorporar en nuestros modelos de prediccidn un pardmetro
sobre el nivel de actividad econdmica en el ambito de estudio. Es decir, plasmar con un valor
numérico comprendido entre 0y 1 el nivel de actividad en el pais. Este dato para el caso de un
dia laboral en toda Espaina presenta un valor 0, si es un dia festivo en todo el pais su valor es
1.

En la construccidon de este dato de entrada se han tomado en cuenta los festivos nacionales,
los festivos de las diferentes comunidades autdonomas y los festivos de las capitales de
provincia. Se ha considerado un valor 1 para todo el pais cuando es un festivo nacional, 1 para
la comunidad auténoma con festividad y un coeficiente minorado de 0,8 en aquellas provincias
con festividad en la capital de la misma. Se considera 0,8 para el festivo en la capital de
provincia por cuanto el impacto en la actividad de la provincia es considerable y al implementar
la red parece favorecer un mejor ajuste de la misma.

Aplicando estos coeficientes se pondera el nivel de actividad en base a la poblacion de la
comunidad auténoma, si es festivo en ella o de la provincia en cuya cabecera es festivo. Por
ejemplo, el dia 22 de enero es fiesta en la ciudad de Valencia, capital de provincia. La poblacién
de la provincia de Valencia es 2,541 millones de personas, al ser festivo en la capital de
provincia se aplica un coeficiente de 0,8. La poblacién de todo el pais segun el censo es de
46,572 millones. Para determinar el dato festividad para ese dia se tiene.

4)  Kf=3Klsg
Donde:
Kf es el coeficiente de festividad del dia a nivel de todo el pais

Kl es el coeficiente de laboralidad para cada comunidad auténoma o provincia con fiesta en el
dia considerado.

P es el término que hace referencia a la poblacidn de la provincia o comunidad con festividad,
en millones de personas. El valor se obtiene del censo del afio en cuestion.

P. es el término que hace referencia a la poblacion total del pais en millones ce acuerdo con el
censo del afio en cuestion.

En nuestro caso:

2,541
46,572

(5) Kf =08%* = 0,0436

A continuacién se construye una grafica que recoge en funcién del rango de los valores de la
variable, la frecuencia en que se dan a lo largo del afio. Este tipo de grafico es un histograma.
En el que se observa a continuacidn, se constata que la mayor parte de los valores tienen valor
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3.3.2.1 Correlacion lineal entre el dato de entrada de la festividad y el valor del precio del
futuro a un afio.

Al realizar la representacion grafica del valor de festividad frente a la salida, el precio del futuro
a un ano, se observa una distribucién de puntos que se concentra entre el valor Oy el 1, con

llustracion 5. Histograma de los datos de festividad.

algunos puntos dispersos entre ambos valores.
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llustracion 6. Representacion grdfica de los datos de festividad frente al precio de la electricidad en el futuro para
el afio siguiente. Fuente: elaboracion propia.

3.3.2.2 Andlisis de sensibilidad del precio del futuro a un afio frente a la festividad.

Seguidamente se evalla la variacién del precio del futuro a un afio al realizar variaciones en el
dato de la festividad. En la siguiente tabla se refleja la sensibilidad en la prediccion del valor
del futuro a un afo con diferentes variaciones de la entrada. Las variaciones se realizan sobre
el dato de la festividad con fecha del domingo 8 de octubre de 2017, festivo en toda Espaia.
Se han escalonado variaciones del valor de entrada para determinar el impacto en el valor de

prediccidn del precio del contrato del futuro a un afo.

Tabla 2. Sensibilidad del precio del futuro a un afio ante la entrada de la festividad o laboralidad del dia.

Tabla de Sensibilidad | Valor Variacion Val.or Variacion salida

. . salida AS/AE
precio/festividad entrada entrada (AE) (€/MW) (AS)
Dato real del 1 44,63
7/10/2017
Dato -5% 0,95 -5,00 44,62 -0,027 0,535
Dato -15% 0,85 -15,00 44,59 -0,092 0,617
Dato -30% 0,7 -30,00 44,54 -0,222 0,741
Dato -50% 0,5 -50,00 44,43 -0,455 0,910
Valor minimo 0 -100,00 44,04 -1,338 1,338
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3.3.3 Reservas hidraulicas para generacidn eléctrica.

Este dato depende de la pluviometria, pues recoge el caudal de agua almacenado para
produccién de energia hidroeléctrica. Los datos se han obtenido a partir de los boletines
hidroldgicos que publica el ministerio competente del Gobierno de Espafia [13]. En estos
boletines se publica el valor de las reservas hidrdulicas para generacién eléctrica semanal. Para
dar un mejor tratamiento a este dato y obtener valores diarios, se ha realizado la interpolacion
de los datos semanales mediante funciones splines. Esta interpolacién ha permitido obtener
una proyeccion de la evolucidn de las reservas hidraulicas dia a dia. El tratamiento dado a este
dato era una de las propuestas del TFM de Diego Santos Martin [1].

Este dato tiene un comportamiento diferenciado en funcidn de los meses, alcanzandose los
valores minimos en los meses estivales por la falta de pluviometria. Al construir el histograma
de la reserva hidraulica se observan dos puntos donde se acumula la distribucién de valores.
En el rango entre 9000-12000 se corresponde fundamentalmente a valores de primavera,
verano y otofio. El rango mayor entre 13000-15000 abarca fundamentalmente el periodo de
invierno y del inicio de la primavera. Lo que constata la temporalidad de esta variable.
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llustracion 7. Histograma de las reservas hidrdulicas para el periodo de entrenamiento.

La disponibilidad de una mayor o menor reserva de agua para generacion eléctrica posibilita
una mayor o menor produccion de energia hidroeléctrica. Una produccién elevada de esta
energia repercute en una reduccidn de los precios de ésta. En la grafica siguiente se aprecia
una relacion entre el nivel de agua embalsada para generacion eléctrica y el precio de la
electricidad en el mercado Spot, a mayor reserva de agua menor precio en el mercado diario.
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llustracion 8. Grdfica de las reservas hidrdulicas frente al precio de la electricidad en el mercado diario. Fuente:
elaboracion propia.

3.3.3.1 Correlacidn lineal entre el dato de entrada del nivel de las reservas hidrdulicas para
generacion eléctrica y el valor del precio del futuro a un afio.

En la siguiente gréfica se representan los puntos del volumen de agua embalsada para
generacion hidrdulica un afio antes frente al precio del contrato del futuro a un afio.

Reservas hidraulicas generacidn eléctrica 1 afio antes vs
precio del futuro a un afio
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llustracion 9. Representacion grdfica de las reservas hidrdulicas para generacion eléctrica un afio antes frente al
precio del contrato del futuro a un afio. Fuente: elaboracion propia.
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Se observa una relacion contradictoria de los datos, respecto a lo que se observa en la
representacion grafica de la reserva hidraulica diaria, para generacion eléctrica frente al precio
en el mercado diario para las mismas fechas. En la ilustracion anterior se puede observar que
a menor reserva para generacion hidroeléctrica, menor coste del contrato del futuro y al revés
a mayor reserva mayor precio del contrato.

3.3.3.2 Andlisis de sensibilidad del precio del futuro a un afio frente al nivel de las reservas
de agua para generacion eléctrica.

En la tabla siguiente se aprecia la respuesta de la previsidn del precio del contrato del futuro a
un afo, obtenido mediante una red neuronal de base, ante variaciones de las reservas
hidraulicas de un afo antes. Se aplican variaciones del valor del nivel de reservas de agua del
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afo anterior al dia en que se realiza la prediccidn, en este caso el 6 de octubre de 2017.

Tabla 3. Sensibilidad del precio del futuro a un afio ante el valor de la reserva hidrdulica de un afio antes.

Tabla de Sensibilidad Valor Valor

precio/reservas entrada Variacion salida Variacion

hidraulicas (Hm3) entrada (AE) (€/MW) salida (AS) AS/AE

Dato real del 8.632,176 43,50
6/10/2017
Dato +5% 9.063,784 5,00 43,80 0,695| 13,901
Dato +15% 9.927,002 15,00 44,60 2,525| 16,831
Dato +30% 11.221,828 30,00 45,93 5,575| 18,584
Dato -5% 8.200,567 -5,00 43,27 -0,535| 10,697
Dato -15% 7.337,349 -15,00 42,94 -1,283 8,551
Dato -30% 6.042,523 -30,00 42,56 -2,152 7,173

En este caso se aprecia una sensibilidad que no era predecible, pues al disminuir las reservas
hidraulicas disminuye el valor del contrato del futuro a un afio, y al aumentar las reservas el
precio se encarece. La sensibilidad entre ambos parametros es superior al 7% de variacidn de
la salida por cada unidad porcentual de variacién de la entrada.

3.3.4 Demanda eléctrica.

El consumo eléctrico real es un factor que caracteriza de forma significativa el precio de la
energia eléctrica. Un mayor consumo implica un incremento del precio eléctrico, por cuanto
para satisfacer el incremento de demanda serd necesario incorporar al mix de generacién
eléctrica partidas de energia de mayores costes. Por el contrario, un menor consumo permite
satisfacer la demanda con energias con menores precios.
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llustracidn 10. Demanda eléctrica real y demanda eléctrica prevista entre el 28/09/2015 y 27/09/2016.
Fuente: www.esios.ree.es

Esta variable presenta un comportamiento estacional que se caracteriza por diferentes
cuestiones como las condiciones climaticas, los niveles de actividad econdmica,.... A
continuacién se construye el histograma que recoge la distribuciéon de los valores de la
variable, es decir el nimero de veces que se dan los valores dentro de cada rango de demanda
eléctrica. En dicho gréfico se describe una distribucién de campana, donde se concentran la
mayor parte de los valores en la horquilla entre 27500 y 30000 MW, que debe corresponderse
a las condiciones de actividad normal. La distribucidn a la derecha del pico de la campana se
reduce rapidamente conforme aumenta el limite del rango. A la izquierda y con valores cada
vez menores se produce una reduccién de la frecuencia mas suave, que se corresponderan con
la disminucion de la actividad econdmica.
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llustracion 11. Histograma de la demanda eléctrica en el periodo de entrenamiento.

3.3.4.1 Correlacion lineal entre el dato de entrada del nivel de demanda eléctrica y el valor
del precio del futuro a un afio.

En la gréfica que se presenta a continuacidn se representan los puntos de la demanda eléctrica
de un afio antes frente al valor del contrato del futuro a un afio. En esta gréfica y aunque no
existe dispersion no se aprecia de forma clara una correlacién entre los valores representados.

El hecho de que se presenten tan agrupados los valores es un indicador de la vinculacién de
ambos pardmetros, aunque no se puede determinar un comportamiento de un parametro en
funcién del otro.

35



¢ % ESCOLA TECNICA
Desarrollo de un modelo de prediccion del precio de la energia & -l ?:;52;2&&”‘1'[’&{;:
Zebri . ., & Y
eléctrica para el mercado a plazo mediante redes neuronales. -

Demanda eléctrica 1 aiio antes vs el precio del futuro a
un ano

40
35
30
25
20
15
10

GW

0 10 20 30 40 50 60
€/MW

llustracion 12. Grdfica de la demanda eléctrica el afio anterior frente al precio del contrato del futuro eléctrico a un
afio. Fuente: elaboracion propia.

3.3.4.2 Andlisis de sensibilidad del precio del futuro a un afio frente a la demanda eléctrica
de un afio antes.

A continuacién se presenta la tabla realizada para analizar la sensibilidad del precio del
contrato del futuro a un ano frente a variaciones del valor de entrada de la demanda eléctrica
para el afio anterior. Se realizara la estimacion sobre la fecha de contratacion del 6 de octubre
de 2017, dentro de los valores en los que realiza la prediccion la red neuronal.

Tabla 4. Tabla de sensibilidad de los precios de los contratos de los futuros a un afio frente a la demanda del afio
anterior al dia de contratacion.

Tabla de Sensibilidad Valor Valor

precio/demanda entrada Variacion salida Variacion salida

eléctrica (MW) entrada (AE) | (€/MW) (AS) AS/AE

i35 e Gl 28.896,174 43,50
6/10/2017
Dato +5% 30.340,983 5,00 43,01 -1,131| -22,622
Dato +15% 33.230,600 15,00 41,98 -3,488 | -23,256
Dato +30% 37.565,026 30,00 40,49 -6,919| -23,063
Dato -5% 27.451,365 -5,00 43,96 1,068 | -21,350
Dato -15% 24.561,748 -15,00 4477 2,929 | -19,528
Dato -30% 20.227,322 -30,00 45,60 4,831| -16,105

La tabla anterior refleja que ante un incremento de la demanda eléctrica del afio anterior al
dia de contratacién se genera una reduccion del precio del futuro a un afio. Inversamente al
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establecerse una sensibilidad negativa, al reducirse la demanda eléctrica se incrementa el
precio de la contratacidn. La sensibilidad se estabiliza entorno a un valor del -20%.

3.3.5 Generacion eléctrica empleando como fuente el carbdn.

Se ha tomado en consideracion como variable de entrada el carbén, como fuente de
generacion eléctrica, por su peso dentro del mix de generacion eléctrico. El carbdn es una
fuente de energia eléctrica que en los ultimos tiempos se estd viendo penalizada por las
administraciones por sus costes ecoldgicos. Sin embargo el precio del carbon mineral es
relativamente bajo con respecto al precio de otros productos energéticos como el petrdleo
por lo que su uso es abundante.

La distribucidn de valores segln rangos de generacidn, su histograma, presenta dos zonas de
acumulacién. Una zona valores bajos y otra de valores altos. La zona de valores bajos se
corresponde con dias con poca demanda eléctrica. Al contrario, cuando la demanda es alta se
requiere la generacién con carbén. Esto indica que es una energia que se emplea cuando no
se cubre la demanda con otras energias, es una opciéon de generacion de energia
complementaria.

Histograma
180 - - 100
160 - - 90
140 - - 80
- 70
@ 120 - 60
€ 100 -
2 - 50 X
< - 40
- 60 - -~ 30
40 1 = 20
20 - - 10
0 - -0
)
Q
N

llustracion 13. Histograma de los valores de generacion de energia con carbdn en el periodo de entrenamiento.

3.3.5.1 Correlacidn lineal entre el dato de entrada del nivel de generacion con carbdn y el
valor del precio del futuro a un afio.

En la grafica siguiente se representan como puntos los precios de la contratacién de los futuros
a un afio frente al nivel de generacién del carbdn del afio anterior. Se observa la concentracion
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llustracion 14. Representacion de puntos de los niveles de generacion eléctrica empleando carbon frente al precio

del futuro a un afio. Fuente: elaboracion propia.

3.3.5.2 Andlisis de sensibilidad del precio del futuro a un afio frente al nivel de generacion
empleando carbon como fuente de energia de un afio antes.

Se presenta a continuacion la tabla de sensibilidad construida para los valores del dia 6 de
octubre de 2017 como fecha de contratacion de los futuros. Los valores de los niveles de
generacion eléctrica empleando como fuente de energia carbdén se corresponden con los
valores del afio anterior.

Tabla 5. Tabla de la sensibilidad del precio del contrato a un afio frente al nivel de generacion empleando como
fuente de energia el carbon.

Tabla de Sensibilidad Valor Valor

precio/generacion entrada Variacion salida Variacion salida

con carbon (MW) entrada (AE) (€/MW) (AS) AS/AE

Dato real del 6.282,917
6/10/2017 43,50
Dato +5% 6.597,063 5,00 43,61 0,243 4,862
Dato +15% 7.225,355 15,00 43,83 0,762 5,082
Dato +30% 8.167,792 30,00 44,24 1,709 5,696
Dato -5% 5.968,771 -5,00 43,40 -0,240 4,805
Dato -15% 5.340,479 -15,00 43,18 -0,734 4,894
Dato -30% 4.398,042 -30,00 42,82 -1,569 5,229
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La sensibilidad tomada como el valor de la variacién de la entrada frente a la salida se estabiliza
entorno a un valor del 5%. Esto implica que aumentos de la generacion eléctrica empleando
carbon producen aumentos del precio del futuro a un afo y al contrario.

3.3.6 Generacion eléctrica empleando los ciclos combinados.

Se ha considerado el ciclo combinado por su peso por su peso en el mix eléctrico. Las centrales
térmicas de ciclo combinado para generacién eléctrica consisten en centrales que aprovechan
la energia térmica del combustible mediante el uso de dos ciclos termodindmicos. En el sistema
eléctrico espanol las centrales de ciclo combinado suelen emplear gas natural como fuente de
energia.

Al construir el histograma para los valores de generacidn, se constata la concentracién de
valores en rangos bajos. Se puede justificar esta circunstancia por el elevado coste de
generacion con ciclos combinados, empledndose las mayores generaciones con picos de
demanda de energia.
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llustracion 15. Histograma de los valores de generacion de energia con ciclos combinados en el periodo de
entrenamiento.

3.3.6.1 Correlacion lineal entre el dato de entrada del nivel de generacion con ciclo
combinado y el valor del precio del futuro a un afio.

En la representacion grafica del nivel de generacidn con ciclo combinado frente al precio del
futuro a un afo no se puede establecer una correlacidn clara. Los puntos se encuentran
distribuidos en una franja, en la que se puede apreciar una aparente disminucién del precio
del futuro al reducirse la generacién con ciclo combinado.
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llustracion 16. Representacion en el eje vertical de los niveles de generacion con ciclo combinado frente al precio
del futuro a un afo en el eje horizontal. Fuente: elaboracion propia.

3.3.6.2 Andlisis de sensibilidad del precio del futuro a un afio frente al nivel de generacion
empleando ciclos combinados de un afio antes.

La tabla de sensibilidad nuevamente se ha construido sobre variaciones del dia 6 de octubre
de 2017, que se corresponde a la serie de datos de la prediccion de la red neuronal evaluada.
En la tabla se obtiene una sensibilidad del orden de 6%, por lo que incrementos de la
generacion con ciclo combinado producen incrementos en el precio del futuro a un ano vy
viceversa.

Tabla 6. Tabla de la sensibilidad del precio del contrato del futuro a un afo frente a variaciones en el nivel de
generacion de energia eléctrica con ciclos combinados.

Tabla de Sensibilidad
precio/generacion Valor Valor
con ciclos entrada Variacion salida Variacion salida
combinados (MW) entrada (AE) (€/MW) (AS) AS/AE
Dato real del 5.130,375
6/10/2017 43,50
Dato +5% 5.386,894 5,00 43,64 0,320 6,396
Dato +15% 5.899,931 15,00 43,91 0,939 6,263
Dato +30% 6.669,488 30,00 44,29 1,827 6,090
Dato -5% 4.873,856 -5,00 43,36 -0,327 6,548
Dato -15% 4.360,819 -15,00 43,06 -1,009 6,724
Dato -30% 3.591,263 -30,00 42,58 -2,109 7,031
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3.3.7 Generacion eléctrica con energia nuclear.

La energia nuclear supone un importante porcentaje de la energia diaria consumida en los
hogares espanoles, siendo su produccién estable. Esto ultimo quiere decir que su produccién
es habitual que se corresponda con la maxima instalada, reduciéndose su nivel de generacion
con las paradas debidas a mantenimiento o menos frecuentemente a incidencias en las
centrales de generaciéon. Es por ello que es una energia cuyos niveles de generacidn son
predecibles con mucha anticipacion.

En la distribucion de valores de generacién con energia nuclear, la distribucion se concentra
en los valores mayores. Esto se explica por cuanto la energia nuclear es una de las energias
base del mix de generacién del sistema eléctrico espafiol. Es una de las energias mas
econdmicas y con ciclos de arranque y parada complejos, por lo que se maximiza su empleo.
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llustracion 17. Histograma de los valores de generacion de energia de origen nuclear en el periodo de
entrenamiento.

3.3.7.1 Correlacion lineal entre el dato de entrada del nivel de generacion con energia
nuclear y el valor del precio del futuro a un afio.

De la representacion grafica de la generacion de energia nuclear frente al precio de los
contratos de los futuros a un afio no se puede establecer una correlacién grafica clara. Los
puntos se hayan acotados en un area del grafico.
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llustracion 18. Representacion de puntos con los niveles de generacion de energia nuclear en el eje vertical frente
al precio de los contratos de futuros a un afio en el eje horizontal. Fuente: elaboracion propia.

3.3.7.2 Andlisis de sensibilidad del precio del futuro a un afio frente al nivel de generacion
empleando energia nuclear.

Al generar la tabla de sensibilidades para el 6 de octubre de 2017 de la prediccién del precio
del futuro a un anfo frente a la generacién con energia nuclear, no se aprecia un
comportamiento estable. Al tratar de parametrizar las relaciones entre ambas variables no se
detecta un comportamiento que se pueda abstraer de los valores obtenidos. Al subir la
generacion eléctrica a partir de la generacién de energia nuclear se aprecia una reduccion de
los valores de los precios de los contratos. Sin embargo al reducirse la generacién la tendencia
también tiende a reducirse el precio de los contratos. Este extrafio comportamiento puede ser
debido a que la red neuronal artificial no sabe cémo interpretar la variacion de los niveles
generacion de energia nuclear ante la estabilidad del valor, se estabiliza entorno a los 7000
Megawatios en la casi totalidad de los dias.

Tabla 7. Tabla de sensibilidad del precio del contrato del futuro a un afio ante variaciones en los niveles de
generacion de energia nuclear.

Tabla de Sensibilidad Valor Valor

precio/generacion entrada Variacion salida Variacion salida

con energia nuclear (MW) entrada (AE) | (€/MW) (AS) AS/AE
Dato real del
6/10/2017 7.001,368 43,50
Dato +5% 7.351,436 5,00 43,51 0,017 0,341
Dato +15% 8.051,573 15,00 43,34 -0,377| -2,516
Dato +30% 9.101,778 30,00 42,61 -2,056| -6,853
Dato -5% 6.651,300 -5,00 43,44 -0,128 2,567
Dato -15% 5.951,163 -15,00 43,27 -0,538 3,588
Dato -30% 4.900,958 -30,00 43,23 -0,624 2,080
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3.3.8 Generacion eléctrica con energia solar.

La energia solar como fuente de generacidn eléctrica es variable en los dias en funcién de
condiciones climaticas que son previsibles en el corto plazo. Sin embargo, en periodos
superiores a dos o tres dias las previsiones de generacién ya no suelen ser tan precisas. No
obstante se hace la consideracion de tomar los valores de produccidn de energia solar del afio
anterior al considerar que puede existir cierta estacionalidad en su generacion.

El histograma de los valores de generacidén con energia solar presenta una distribucion extrafia.
Con alta frecuencia en los rangos medios, y muy baja en los rangos mdximos y minimos. Se
puede justificar por la variabilidad de las condiciones de generacidn en funcidn de disponer de
dias mas o menos despejados, aprovechandose toda la capacidad de generacion de la que se
dispone.
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llustracion 19. Histograma de los valores de generacion de energia de origen solar en el periodo de entrenamiento.

3.3.8.1 Correlacion lineal entre el dato de entrada del nivel de generacion con energia solar
y el valor del precio del futuro a un afio.

A partir de la representacion grafico de los puntos de los niveles de generacién de energia solar
para un afo antes en el eje vertical y del precio de los contratos de futuros a un afio en el eje
horizontal, no se aprecian tendencias. Por ello, no se puede determinar una correlacién entre
ambos valores, observandose una gran variacién en los niveles de generacion solar en la
secuencia de datos valorada.
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llustracion 20. Representacion de puntos con los niveles de generacion de energia solar en el eje vertical frente al
precio de los contratos de futuros a un aiio en el eje horizontal. Fuente: elaboracion propia.

3.3.8.2 Andlisis de sensibilidad del precio del futuro a un afio frente al nivel de generacion

empleando energia solar.

La construccidn de la tabla de sensibilidad se ha realizado para el dia 6 de octubre de 2017. Los
valores de los precios de los contratos de los futuros a un afio se han obtenido de la prediccién
hecha por la red neuronal artificial indicada. Del analisis de los valores de la tabla se deduce
gue no tiene un impacto claro la produccién solar del ano anterior sobre el precio de los

contratos.

Tabla 8. Tabla de sensibilidad del precio del contrato del futuro a un afio ante variaciones en los niveles de
generacion de energia solar.

Tabla de Sensibilidad Valor Valor

precio/generacion entrada Variacion salida Variacion salida

con energia solar (MW) entrada (AE) (€/MW) (AS) AS/AE
Dato real del 1.484.132
6/10/2017 43,50
Dato +5% 1.558,339 5,00 43,50 -0,006 -0,122
Dato +15% 1.706,752 15,00 43,48 -0,049 -0,329
Dato +30% 1.929,372 30,00 43,42 -0,191 -0,635
Dato -5% 1.409,925 -5,00 43,50 -0,004 0,083
Dato -15% 1.261,512 -15,00 43,48 -0,043 0,286
Dato -30% 1.038,892 -30,00 43,42 -0,174 0,582
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3.3.9 Generacion eléctrica con energia edlica.

De modo andlogo a la energia solar, la originada en la fuerza del viento depende de las
condiciones climaticas. Esto permite prever la produccién de energia edlica con bastante
precision en el corto plazo, mas alld de unos dias es poco previsible. No obstante las
condiciones de viento pueden presentar cierta estacionalidad, por lo que ante la dificultad de
realizar la prevision de las condiciones de generacidn de energia edlica se han tomado los datos
del afio anterior al dia de negociacidon de los contratos.

A continuacién se presenta el histograma de la generacién edlica. La energia edlica presenta
una distribuciéon en campana, donde la mayor parte de los dias se genera energia en rangos
bajos. Se dan circunstancias similares al caso de la energia solar, con un incremento en la curva
de la campana para los rangos de generacién mayores.
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llustracion 21. Histograma de los valores de generacion de energia de origen edlico en el periodo de
entrenamiento.

3.3.9.1 Correlacion lineal entre el dato de entrada del nivel de generacion con energia edlica
y el valor del precio del futuro a un afio.

En la representacion de los puntos del nivel de generacién de energia edlica un aiio antes, (eje
vertical), frente al precio final del futuro a un afio el dia de negociacién no se determina la
existencia de patrones. De esta forma, no se puede determinar que exista una correlacién clara
entre ambas variables, los puntos se hallan diseminados en un area determinada.
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llustracion 22. Representacion de puntos con los niveles de generacion de energia edlica en el eje vertical frente al
precio de los contratos de futuros a un aiio en el eje horizontal. Fuente: elaboracion propia.

3.3.9.2 Andlisis de sensibilidad del precio del futuro a un afio frente al nivel de generacion
empleando energia edlica.

Para este analisis se toma de referencia nuevamente el dia 6 de octubre de 2017. Se introducen
variaciones en los niveles de la variable de entrada dependiente del viento en la red neuronal,
obteniendo una respuesta definida en las previsiones del precio de los contratos para el dia
evaluado. Ante variaciones del nivel de generacién edlica se producen variaciones ligeramente
superiores del 1% por cada unidad porcentual de variacidon de la entrada, sin presentar
variaciones significativas.

Tabla 9. Tabla de sensibilidad del precio del contrato del futuro a un afio ante variaciones en los niveles de
generacion de energia edlica.

Tabla de Sensibilidad Valor Valor

precio/generacion entrada Variacion salida Variacion salida

con energia edlica (MW) entrada (AE) (€/MW) (AS) AS/AE
Dato real del
6/10/2017 2.855,681 43,50
Dato +5% 2.998,465 5,00 43,52 0,055 1,104
Dato +15% 3.284,033 15,00 43,57 0,163 1,089
Dato +30% 3.712,385 30,00 43,64 0,320 1,065
Dato -5% 2.712,897 -5,00 43,48 -0,056 1,119
Dato -15% 2.427,329 -15,00 43,43 -0,170 1,134
Dato -30% 1.998,977 -30,00 43,35 -0,347 1,156
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3.3.10 Generacion eléctrica de origen hidraulico.

Pese a tomar en cuenta como variable de entrada los niveles de reserva de agua para
generacion de electricidad en los pantanos, se ha querido realizar un analisis del impacto de la
generacion hidrdulica sobre el precio de los contratos de futuros. Esto se ha hecho al observar
gue tener niveles elevados de reservas de agua embalsada no implica necesariamente el
aprovechamiento energético del recurso.

Asi mismo, la energia de origen hidraulico supone un componente importante del mix de
generacion eléctrica. Se observa estacionalidad de la generacién, andlogamente con los niveles
de agua embalsada, siendo reducida su aportacién al sistema eléctrico en los meses secos. En
el histograma siguiente se observa una campana desplazada ligeramente hacia los rangos
menores. La frecuencia de dias en que la produccidn hidraulica es menor de 2000 MW se
reduce muy rapidamente al reducir el rango. Se llega incluso a encontrar dias con valores
negativos que se corresponden con dias en que se bombea mas agua hacia los embalses (hay
gasto energético), de la que se turbina (se produce generacion eléctrica). Al crecer los rangos
de generacion se reduce mas lentamente la frecuencia de dias en los que se utiliza el agua para
generar electricidad. Se constata un uso destacado de la energia hidraulica por los valores mas
frecuentes de generacién.
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llustracion 23. Histograma de los valores de generacion de energia de origen hidrdulico en el periodo de
entrenamiento.
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3.3.10.1 Correlacion lineal entre el dato de entrada del nivel de generacion con energia
hidrdulica y el valor del precio del futuro a un afio.

Para la interpretacién de las correlaciones se ha representado en el eje vertical los niveles de
generacion hidraulica del afio anterior y en el eje horizontal los precios de los futuros a un afio.
Al representar los puntos de generacién hidraulica del afio anterior con respecto al precio del
futuro se observa un patrén. Se puede asignar una formacion de pico en la zona donde se
concentra los mayores niveles de produccidn con esta energia que se corresponde con los
precios menores. Asi mismo, se constata la formacién de un pico que concentra puntos con
menores valores de generacidon y que se corresponde con los mayores precios. También se
observa que la grafica presenta valores negativos, lo que se atribuye a procesos de bombeo de
agua hacia los embalses.

Generacion con energia hidraulica 1 afio antes vs el
precio del futuro a un afio

10

0 10 20 30 40 50 60

€/MW

llustracion 24. Representacion de puntos con los niveles de generacion de energia de origen hidrdulico en el eje
vertical frente al precio de los contratos de futuros a un afio en el eje horizontal. Fuente: elaboracion propia.

3.3.10.2 Andlisis de sensibilidad del precio del futuro a un afio frente al nivel de generacion
empleando energia hidraulica.

Se toma para el analisis de sensibilidad los valores de la prediccién del precio del futuro en el
dia 6 de octubre de 2017, realizada por la red neuronal artificial. A la vista de la tabla de
sensibilidad se observa que la sensibilidad que presenta el precio del futuro es inferior al 1%
en valor absoluto, por cada unidad porcentual que varia la generacién hidraulica, pero
presenta un comportamiento definido.

48



;“"*, ESCOLA TECNICA

. . s . ” ) { {GINY

Desarrollo de un modelo de prediccién del precio de la energia %, # g SUPERIOR ENGINVERS
., ¥

- . INDUSTRIALS VALENCIA
eléctrica para el mercado a plazo mediante redes neuronales.

Tabla 10. Tabla de sensibilidad del precio del contrato del futuro a un afio ante variaciones en los niveles de
generacion de energia hidrdulica.

Tabla de Sensibilidad
precio/generacion Valor Valor
con energia entrada Variacion salida Variacion salida
hidraulica (MW) entrada (AE) (€/MW) (AS) AS/AE
Dato real del
6/10/2017 2.782,931 43,50
Dato +5% 2.922,078 5,00 43,49 -0,018 -0,351
Dato +15% 3.200,371 15,00 43,47 -0,068 -0,453
Dato +30% 3.617,810 30,00 43,42 -0,189 -0,629
Dato -5% 2.643,784 -5,00 43,51 0,013 -0,262
Dato -15% 2.365,491 -15,00 43,51 0,028 -0,187
Dato -30% 1.948,052 -30,00 43,51 0,030 -0,102

3.3.11 Futuros del petroleo Brent a mds de un afio

El valor del barril Brent es una variable de alta incidencia en los dmbitos econdmicos de las
naciones. Incrementos del precio del petréleo incrementan los costes en las actividades
econdmicas, suponiendo un aumento de los costes de produccidon de multitud de productos.
El precio del crudo influye en sectores importantes como pueden ser: el transporte de
mercancias y personas, la industria quimica, la generacién eléctrica en el caso de que se
empleen centrales de fuel-oil,...

El hecho de que tanto el petrdleo como la electricidad sean activos energéticos, pone de
manifiesto la estrecha relacidon entre estos productos. Las previsiones de consumo de unasy
otras mantienen relacién y dichas previsiones generan incrementos o disminuciones de los
precios de estos productos en los mercados.

El considerar el precio del futuro del barril Brent a mas de un afo puede ayudar a determinar
las tendencias de los costes de los diferentes productos energéticos. Las tendencias del precio
de los futuros del Brent vienen dadas por aspectos como las previsiones de crecimiento de la
economia mundial, (mayores tasas de crecimiento proyectan un mayor consumo de crudo),
las previsiones de produccidn de petrdleo, circunstancias de origen politico...

Estas tendencias para los futuros del petréleo también afectaran en los precios de los
productos energéticos y serdn mas semejantes cuanto mas se asemejen los plazos de entrega
de los mismos. Por ello, se considera conveniente considerar la relacidon entre los precios de
los futuros del petréleo Brent con los productos eléctricos del mercado a plazo.

En el histograma de esta variable se observa una alta frecuencia de dias con valores entorno a
los 48 dodlares para los futuros del petrdleo. Es dificil justificar los valores del petrdleo sin
analizar las circunstancias politicas, econdmicas o de explotacion del petréleo. Pero se puede
observar un incremento del precio del petréleo debido a las previsiones de crecimiento
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econdmico y a las intenciones de los paises productores de reducir la extraccion de crudo
provocando un incremento de precios hasta mas alla de los 90 délares.

Histograma
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llustracion 25. Histograma de los futuros del petrdleo.

3.3.11.1 Correlacion lineal entre el dato de entrada de los futuros del petrdleo Brent a mds
de un afio y el valor del precio del futuro de la electricidad a un afio.

En la representacidn de puntos del futuro a mdas de un afo del petréleo Brent y de la
electricidad a un afo, se observa una clara correlacién. Aunque no se describe una forma
claramente definida, se observa una acumulacién de puntos en una figura particular.

La figura descrita presenta una peculiar forma de gancho en la horquilla en que ambos
productos presentan un precio menor. En la zona con mayores precios del producto eléctrico,
los precios de los productos eléctricos se elevan rapidamente hasta formar una linea vertical.
En la zona intermedia pero préoxima a los valores elevados del futuro de la electricidad se
genera una zona de acumulacién de puntos. Se concreta que a mayores precios del futuro del
petréleo se obtiene un precio mayor del precio del futuro de la electricidad y a la inversa.

50



¢ N

Desarrollo de un modelo de prediccion del precio de la energia g ol 4
eléctrica para el mercado a plazo mediante redes neuronales.

Futuros petrdleo Brent a mas de un afio vs
futuros de la electricidad a un afio

120,00
100,00
80,00

60,00

Doélares

40,00
20,00

0,00

10

20 30
Euros

40

50 60

ESCOLA TECNICA
SUPERIOR ENGINYERS

a4~  INDUSTRIALS VALENCIA

llustracion 26. Representacion de puntos con los precios del futuro del petroleo Brent a mds de un afio en el eje
vertical frente al precio de los contratos de futuros eléctricos a un afio en el eje horizontal. Fuente: elaboracion

propia.

3.3.11.2 Andlisis de sensibilidad del precio del futuro a un afio frente a variaciones en el
precio del futuro a mds de un afio del petrdleo Brent.

La sensibilidad del futuro de la electricidad frente al futuro del petréleo Brent se ha
determinado por las proyecciones de la electricidad en la red neuronal ensayada, ante
variaciones del valor del futuro del petrdleo en el dia 6 de octubre de 2017.

En las proyecciones del precio de los contratos de futuros de la electricidad a un afo se aprecia
un aumento al incrementarse el precio de los futuros del petréleo. Al reducirse el precio del
petréleo se reduce el de la electricidad. Se constata asi una clara relacién entre ambas
variables, determindandose una sensibilidad del orden del 5% del valor del precio del futuro de
la electricidad por unidad porcentual que varia el precio del petrdleo.

Tabla 11.Tabla de sensibilidad del precio del contrato del futuro de la electricidad a un afio ante variaciones en el
precio del futuro a mds de un afio del petrdleo Brent.

Tabla de Sensibilidad Valor Valor

precio/futuros del entrada Variacion salida Variacion salida

petréleo Brent (Délares) | entrada (AE) | (€/MW) (AS) AS/AE

Dato real del
6/10/2017 52,510 43,50
Dato +5% 55,136 5,00 43,61 0,264 5,275
Dato +15% 60,387 15,00 43,85 0,805 5,369
Dato +30% 68,263 30,00 44,20 1,611 5,369
Dato -5% 49,885 -5,00 43,39 -0,255 5,091
Dato -15% 44,634 -15,00 43,19 -0,720 4,798
Dato -30% 36,757 -30,00 42,96 -1,235 4,117
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3.3.12 Futuros del gas natural a mas de un afio.

El gas natural junto con el petrdleo y la electricidad es un producto fundamental de la cesta
energética. La economia de las naciones se ve afectada directamente con el coste de esta
materia prima. Tanto por el impacto de este producto en el consumo doméstico como en el
industrial. No obstante, el coste del gas natural no es tan significativo en los pardmetros de la
actividad de un pais como con el petréleo o la electricidad. Sin embargo, las mismas tendencias
que determinan el precio del gas natural afectan a los precios de la electricidad. Esto es asi en
el sistema eléctrico espafiol pues una parte significativa del mix de generacién de energia
eléctrica proviene del empleo de gas natural como combustible, por su empleo frecuente en
las centrales de ciclos combinados.

De modo analogo al caso del futuro del petréleo, se ha considerado los futuros a mas de un
afio del gas natural por verse condicionados por multiples pardmetros vinculados con las
expectativas econédmicas, los niveles de extraccién de gas natural, circunstancias politicas y
otros aspectos que marcan el mayor o menor consumo de gas natural y por ello de sus precios.
Esta tendencia hace de los futuros del gas natural una variable interesante a la hora de realizar
previsiones de los futuros eléctricos.

La distribucién de los valores de los precios de los futuros del gas natural presenta una gran
estabilidad. En el periodo de dos afios analizado, los precios de los futuros varian entre los 2 y
los 4 ddlares.
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llustracion 27. Histograma de los futuros del gas natural.
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3.3.12.1 Correlacion lineal entre el dato de entrada de los futuros del gas natural a mds de
un afio y el valor del precio del futuro de la electricidad a un afio.

Al representar los valores de los futuros del gas natural y los del precio de los futuros de Ia
electricidad se genera algo parecido a una forma de A. Coincidiendo los puntos de menor coste
de la electricidad con la mayor parte de los puntos de menor precio del gas natural en una de
las ramas de la inferiores de la A. La otra rama que presenta puntos con costes menores del
gas natural tiene una pendiente préxima a la vertical. En el punto de unidn de ambas ramas se
produce una concentracidn de puntos con valores intermedios de ambos productos. Tras una
ligera separacion tras subir por la A, aparece el pico superior de la letra con los precios mayores
de ambos productos. Se estima asi un comportamiento que correlaciona ambas variables.

Futuros gas a mas de un ano vs futuros de la
electricidad a un afo

Euros

llustracion 28. Representacion de puntos con los precios del futuro del gas natural a mds de un afio en el eje
vertical frente al precio de los contratos de futuros eléctricos a un afio en el eje horizontal. Fuente: elaboracion
propia.

3.3.12.2 Andlisis de sensibilidad del precio del futuro a un afio frente a variaciones en el
precio del futuro a mds de un afio del gas natural.

La construccién de la tabla de sensibilidad se realiza introduciendo variaciones en la variable
de entrada de la red neuronal que es el futuro del gas natural, para realizar la previsién de los
contratos del futuro a un afio de la electricidad para el dia 6 de octubre de 2017. De la tabla se
constata una fuerte sensibilidad entre ambos parametros con valores de variacion superiores
al 25% de la variable de salida por cada unidad que varia la variable de entrada en porcentaje.
Ante subidas del precio del futuro a mas de un afio se obtiene un incremento del precio del
futuro de la electricidad y a la inversa, cuando se reduce el precio del gas natural se constata
una reduccidn del precio de la electricidad.
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Tabla 12 Tabla de sensibilidad del precio del contrato del futuro de la electricidad a un afio ante variaciones en el
precio del futuro a un afio del gas natural.

Tabla de Sensibilidad Valor Valor

precio/futuros del entrada Variacion salida Variacion salida

gas natural (Dolares) | entrada (AE) (€/MW) (AS) AS/AE

Dato real del
6/10/2017 3,049 43,50
Dato +5% 3,201 5,00 44,69 2,729 54,575
Dato +15% 3,506 15,00 46,90 7,815 52,099
Dato +30% 3,964 30,00 49,45 13,680 45,600
Dato -5% 2,897 -5,00 42,34 -2,671 53,411
Dato -15% 2,592 -15,00 40,45 -7,001 46,671
Dato -30% 2,134 -30,00 40,22 -7,545 25,149

3.3.13 Relaciones entre productos del mercado eléctrico.

Finalmente se ha procedido a evaluar las relaciones entre diferentes productos eléctricos, ante
la posibilidad de emplear la previsién de un producto con un plazo de entrega dado para
obtener la previsién de otro. Dada la naturaleza de las secuencias de datos de estos productos,
se ha decidido analizar los secuencias de datos que corresponden al periodo de aprendizaje de
la red neuronal, es decir los 2 primeros afos de datos. Por ello, Unicamente se ha realizado una
representacion grafica de los puntos de un producto eléctrico frente a otro. Con ello se puede
observar la existencia de correlaciones entre los diferentes productos. Se ha tomado en
consideracion como ya se ha senalado en la introduccién del capitulo los productos eléctricos
para carga base:

e Precio en el mercado Spot diario.

e Precio del futuro del fin de semana siguiente mas préximo al dia de negociacion.
e Precio del futuro de la semana siguiente mas préximo al dia de negociacion.

e Precio del futuro del mes siguiente mas préximo al dia de negociacion.

e Precio del futuro del cuatrimestre siguiente mas préximo al dia de negociacidn.
e Precio del futuro del afio siguiente mas préximo al dia de negociacion.

Del andlisis de correlaciones se determina un comportamiento vinculado entre todas las
variables anteriores, siendo mas definidas cuanto el periodo entrega desde la fecha de
negociacién entre una variable y otra sea mas proximas. Se puede apreciar como ejemplo
cierta linealidad en las representaciones entre las variables del mercado Spot y los del futuro
a una semana. Esto se observa en la siguiente ilustracion:
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llustracion 29. Precio del mercado Spot diario en el eje vertical frente al precio del futuro a una semana en el eje
horizontal. Fuente: elaboracion propia.

Para mejorar los resultados de las predicciones de los precios de los productos eléctricos se
estudiara las relaciones entre estas variables.

3.4 Desarrollo del modelo matematico de la red neuronal simple.

En este punto se va a proceder a desarrollar la descripcién de los aspectos basicos de la red
neuronal que se empleara para realizar la prediccién de los precios de los contratos de los
futuros eléctricos con un afio de anticipacion. Para ello se explicara la configuracion de la red,
el proceso de aprendizaje de la red, la forma en que se llega a los valores de salida y la
estimacion del error en la prediccidn.

3.4.1 La neurona artificial.

La red neuronal artificial (RNA) estd compuesta por lo que se denominan neuronas artificiales,
células o autdmatas. Estos elementos se caracterizan por poseer un estado interno llamado
nivel de activacién. Mediante una funcion de la neurona, (llamada funcién de activacién) y de
las sefales que recibe, cambia de nivel de activacidn. Este nivel de activacidén no esta vinculado
a anteriores estados de activacion.
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X1 — Wk1
X2 — W A

’ - f Yk
Xm = W/ by

llustracion 30. Imagen de una neurona artificial. Fuente: elaboracion propia.

Un grupo de entradas xi, Xa,..., Xnalcanzan la neurona artificial k en forma de vector de sefiales
X. Las sefiales recibidas se multiplican por un peso wi, asociado a cada una de ellas, y que
constituye un vector W. En este pardmetro el sufijo k se refiere a la neurona vy el sufijonala
entrada. Una vez realizada la ponderacién de las sefales se realiza un sumatorio de las
entradas ponderadas, de forma que se genera una salida E. Conforme a [14] y [23]:

(6) E =21 % W1 + Xg % Wiy + - +X ¥ Wi

Existe un parametro adicional llamado umbral o sesgo (b), que se define como un factor de
comparacién para generar la salida. Cada célula de una red se caracteriza por un determinado
valor de umbral. La activacién de la neurona se compone de la suma ponderada de la entra
menos el valor de umbral. La sefial de activacion es procesada por la funcion de activacion de
la neurona artificial para producir la salida de la neurona y. En el caso que se aplica, la funcién
de activacién que es empleada es la funcidn sigmoidal. Esta funcién f es una funcién creciente
continua en el rango [0,1] y con derivada definida en todo el intervalo. La derivabilidad de la
funcién de activacidon es fundamental en la aplicacidn del algoritmo de aprendizaje.
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llustracion 31. Funcidn sigmoidal. Fuente: elaboracion propia.

La expresidn, siendo x un parametro dado, de la funcién sigmoidal es la siguiente:

1
1+e¥

() f&) =

Una neurona Unicamente genera un valor de salida al mismo tiempo. Matematicamente el
procedimiento por el que la red obtiene el valor de la salida, se realiza conforme se explicé
anteriormente. Para la neurona k y las n variables de entrada:

8 Vi = f (Xl Wii * X + by

3.4.2 Estructura de la red neuronal artificial.

Una red neuronal estd constituida por un conjunto de neuronas conectadas entre si de acuerdo
con un patrén de conexidn o lo que se denomina arquitectura de la red. La estructura bdsica
de interconexion entre las neuronas de una red es la denominada red multicapa. Las redes
neuronales artificiales cuentan con unas neuronas de entrada que reciben y procesan los datos
de entrada y neuronas de salida que generan las predicciones. Pueden darse la circunstancia
de que las neuronas de entrada y salida no estén directamente conectadas, se hablaria de
neuronas ocultas en una o varias capas.
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En este trabajo se ha optado por trabajar con una capa de entrada y una de salida al objeto de
no construir una estructura excesivamente compleja que emplease capas ocultas. Los textos
consultados sefialan que no necesariamente una estructura mas compleja o con un mayor
numero de neuronas genera un resultado mejor. Una arquitectura mas compleja implicaria
una mayor conectividad que podria complicar el aprendizaje de la red. Por ello, el nimero de
capas se suele dejar al criterio del disefiador y su conocimiento.

Respecto a la evaluacién del nimero de neuronas de la red se han obtenido los mejores
resultados con las redes neuronales artificiales de 7, 12 y 14 neuronas. No obstante
aumentando el nimero de neuronas a partir de 16 se obtienen buenos resultados, aunque no
de forma significativa. A continuacidn se representa la tabla con los resultados del error medio
de los datos proyectados para los contratos de futuros a un afio. Se toma como valor del error
medio para una proyeccion de n valores:

9 _ T abs(Yreal=Yestimado)
@  em= .

Tabla 13. Tabla de errores medios para redes neuronales artificiales con diferentes numeros de neuronas en la
primera capa.

Errores medios cometidos con diferentes nimeros de neuronas en la primera capa para un

Red neuronal simple para prediccion del precio del contrato del futuro a un afio (732

Muestras Entrenamiento, Validacion y testeo-366 Previsiones)

Numero de neuronas Error medio cometido en la prediccidn (€/MW)
6 2,43
7 1,80
8 1,81
9 2,54
10 2,34
11 2,51
12 1,31
13 2,03
14 1,33
15 2,04
16 1,90

3.4.3 Entrenamiento de la red neuronal artificial. Sobre entrenamiento.

El correcto funcionamiento de una red neuronal artificial requiere de un proceso de
aprendizaje. Este aprendizaje se realiza mediante la modificacion de los pesos que las
diferentes neuronas (w) otorgan a las diferentes informaciones que reciben. Las redes
neuronales artificiales modifican los pesos en el proceso de aprendizaje. Este proceso o etapa
se denomina entrenamiento de la red neuronal artificial.
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Parainiciar el entrenamiento se debe facilitar una secuencia de datos de entraday la secuencia
de los datos de salida. Durante el proceso de entrenamiento la red neuronal artificial realiza la
estimacion de los valores de salida y los compara con el valor de salida que se le facilita y que
toma como referencia. Empleando esta comparacion entre el valor de salida que predice lared
y el valor de referencia (secuencia de valores objetivo), evaltua el error que comete la red
neuronal artificial y ajusta los pesos al objeto de minimizar el error. Entre las posibles opciones
de aprendizaje de la red neuronal se empleara el Algoritmo de Regularizacién Bayesiana. Se
constata tanto en el trabajo de Murat Kayri [14], titulado “Predictive abilities of Bayesian
Regularization and Levenberg-Marquardt Algorithms in Artificial Neural Networks: a
comparative empirical study on social data.” de 2016, como en los ensayos realizados en este
trabajo como la opcidn disponible con mejores resultados.

El nimero de muestras a emplear para el entrenamiento de la red debe ser comedido, por
cuanto un entrenamiento excesivo de la red es contraproducente para la capacidad de
predecir las salidas. El problema se presenta cuando la red memoriza la secuencia de muestras,
ajustando la red a los valores que se introducen y perdiendo capacidad de generalizacion. En
estos casos aparece el denominado sobre entrenamiento.

3.4.4 Método de entrenamiento. Regularizacion Bayesiana.

El algoritmo de Regularizacidon Bayesiana minimiza una combinacion de los pesos (wg) y de una
funcion basada error cuadratico medio. La funcion basada en el error cuadratico medio se
construye como:

1
(10) MSEd(D - W, M) = ﬁzgzl(yestimado—b - yreal—b)2

Donde:

D es la secuencia de datos de entrada-salida.

M es la definicién de la arquitectura de la red.

Vestimado—p €S €l valor b de n elementos de los valores estimados.

Vreal—p €S €l valor b de la secuencia de valores reales que busca la red como objetivo.

El siguiente término refleja el impacto de la suma de los cuadrados de los pesos (ws) de la red
en una nueva funcién de pesos. El desarrollo de las expresiones, conforme a [14]:

(A1) MSEg(w— M) = £ h_ (wp)?
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Con los términos anteriores se construye la funcién que el algoritmo buscara minimizar, que
en la bibliografia se designa como la funcién de costes del algoritmo. El criterio de parada del
algoritmo se obtiene al minimizar esta funcidn, cuya expresion es:

(12) MSE = B * MSE4(w — M) + a x MSE,,(D — w, M)

Donde

oy B son parametros que hay que ajustar segun los métodos Bayesianos de MacKay [15 y 16].

Segun la publicacion de Murat Kayri [14] de 2016, titulada “Predictive abilities of Bayesian
Regularization and Levenberg-Marquardt Algorithms in Artificial Neural Networks: a
comparative empirical study on social data”. Hay diferentes comportamientos de la red en
funcién de los parametros a y B. En el caso de que a<<p el algoritmo de entrenamiento hara
gue los errores sean mas pequefios. En el caso de que a>>B el algoritmo de buscara la
reduccion de la funcién de los pesos sacrificando la reduccion de la funcién dependiente de los
errores. Esto implica que el error de la red se ve perjudicado en favor de una respuesta menos
brusca de la red.

La distribucidn de los pesos de la red neuronal artificial se actualiza conforme a la regla de
Bayes, Para ello se emplean las funciones correspondientes de probabilidad:

P(D|w,B,M)*P(w|a,M)

(13) P(w—D,a,p,M) = P(D-a,B,M)

(14 Pwla,M) = )™ «exp(—5w W)

Donde w es el vector de pesos de la red. Antes del inicio de la estimacidon de valores, la funcién
de probabilidad P (w|a, M) parametriza los pesos. La funcidn de probabilidad que determina
la probabilidad de los sucesos, generando los pesos de la red viene dada por P (D|w, B, M). El
algoritmo Bayesiano de regularizacion, optimiza los pesos al maximizar la probabilidad
posterior P (w|D, a, P, M). Al maximizar esta ultima probabilidad de w, se consigue minimizar
la funcién objetivo dado por la ecuacidn 10. Segin MacKay [15 y 16],

P(Dw.BM)«P(wla.M) _  Zp(a.p)

(15) P(D—a,p,M)= PWID@BM) T (RM(m?

Siendo n el nimero de muestras y m el nimero de variables de la red. La aproximacion de
Laplace de la ecuacidn 13 genera la ecuacion:
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MAP -1 MAP
(16) Zp(a, B) o< [HT27] "z x exp((=F(w"47))
HMAP es la matriz Hessinana de la funcién objetivo, en la que MAP indica que es para el maximo

a posteriori.

17)  H=]'x]

La matriz Hessiana se puede aproximar con la ecuacién 15, donde J es la matriz jacobiana que
se construye con la derivada primera de los errores de la red neuronal artificial con respecto a
las variables de la misma, siendo estas variables los pesos y los sesgos que presenta la red.

de;(w) a31(W)'|
ow, owy,
(18) J= +
denw) | den(w)
l ow, owy, J

En el procedimiento se emplea un simple cdlculo del método de backpropagation para permitir
el calculo de la matriz jacobiana. El método de backpropagation aplica el proceso de célculo
desde la capa de salida hacia la capa de entrada, pasando sucesivamente por las capas
intermedias. Finalmente cada variable es ajustada conforme a Levenberg-Marquardt. De esta
forma para la obtencién de las variables en la iteracidn n se hace:

(19) Wn+1 =wh" — []T] +,uI]‘1]Te

Tomando:
K como factor de amortiguacién, que es un pardmetro ajustable en cada iteracion.

| es la matriz identidad.

3.5 Modelo de red neuronal con retroalimentacion.

Al objeto de plantear mejoras en los modelos de previsidon basados en redes neuronales se ha
planteado la aplicacidon de un modelo de red neuronal con sistema de realimentacién. Se busca
generar un proceso de reentrenamiento de la red neuronal de base, de modo que se produzca
una correccion donde se ajusten las variables de la red con una mayor precisién, para mejorar
la generalizacién del modelo y posteriormente general previsiones mas precisas.

La idea surge a raiz de la observacion de los sistemas de control en tension y en frecuencia,
(contenido impartido en la asignatura de Sistemas Eléctricos de Potencia del Master
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Universitario en Ingenieria Industrial de la ETSII en la Universidad Politécnica de Valencia [26]).
Estos sistemas de control se implementan en el sistema eléctrico al objeto de mantener la
tension y frecuencia dentro de unos pardmetros que garanticen la calidad de servicio en los
puntos de consumo.

La estructura de control del sistema eléctrico para la regulacidn en tensién y frecuencia se
presenta de forma jerarquica y desacoplada. Se distingue:

e Control primario: tiene lugar a nivel local.
e Control secundario: tiene lugar a nivel a drea o zona.
e Control terciario: engloba las acciones de control a nivel del sistema.

En este trabajo se planteara uUnicamente el control primario sobre el sistema de la red
neuronal, basdndonos en el esquema siguiente, extraido de [26]:

®© TN AT TN K,, AP, - AP mac
L D, ’( ) $ Gis) ———
T 'Y s .
P | Control de ' Turbina
] ° |
- velocidad |
I /‘l\" + | §
Control | — R, I e e

primario Pf '

R, es una constante del regulador

llustracion 32. Esquema de la aplicacion del sistema de control primario de frecuencia. Fuente: Apuntes de
Sistemas Eléctricos de Potencia del Mdster Universitario en Ingenieria Industrial (Universidad Politécnica de
Valencia). [26]

El sistema de control del esquema de la ilustracidn anterior corresponde al control primario de
frecuencia que se emplea para controlar la frecuencia. Este sistema de control permite en el
sistema eléctrico mantener la frecuencia del sistema y modificar a voluntad la potencia activa
generada. Este sistema de regulacion se aplica de forma fisica al sistema mediante el control
de la velocidad de giro de los generadores conectados al sistema eléctrico.

Este sistema de control se puede implementar cuando se dispone de referencias en las salidas
del sistema, permitiendo un control con buenas prestaciones. Aunque no asegura que el
sistema tenga el régimen adecuado.

El ajuste en nuestro modelo se realiza implementando la relacién entre el valor objetivo de la
salida y el obtenido por la red, aplicando una ganancia en la realimentacién. La ganancia
aplicada sera una constante, por cuanto el tiempo de respuesta se pretende que sea inmediato
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en el sistema que se quiere controlar. El modelo implementado se resume en el siguiente

esquema:
S 5 7 Funcién de :
ntradas _ . i o
. ’ tr_ansferencua del Lo
/ sistema. G(s)

llustracion 33. Diagrama de bloques del sistema a implementar con realimentacion. Fuente: elaboracion propia

El sistema de bloques anterior es equivalente a:

Entradas 8 s Funcién de _
— B 1K ‘ =, transferencia del ‘ -
) ‘ sistema. G(s) '

llustracion 34. Equivalencia del diagrama de bloques de la ilustracion anterior. Fuente: elaboracion propia.

Y a partir del diagrama de bloques se obtiene la ecuacion en el dominio complejo, que nos

determinarad la salida a implementar:

(20) Y(S) =G(s) * (YT — %Entradas)
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3.6 Modelo de red neuronal en cascada.

La red neuronal artificial en cascada se genera al concatenar dos redes neuronales siendo la
primera una red neuronal artificial con los datos de entrada considerados. Esta red neuronal
generard una salida. A continuacion de esta red neuronal se implementara una segunda red
neuronal en cuyas entradas se encuentran las mismas variables de entrada que en la red
neuronal anterior junto con la serie de valores obtenidos en la salida.

El objetivo es obtener una salida final en la segunda red neuronal artificial en que se realice
una ponderacién de las diferentes entradas, con los valores de salida de la primera red incluida,
de modo que se favorezca un mejor ajuste de precios de la salida del modelo. Se desea con
ello obtener una salida refinada que mejore la generalizaciéon y pueda ajustar con mayor
precision los valores de la prediccion a los valores reales.

El esquema de funcionamiento seria el siguiente:

Red Red
Entradas Neuronal 1 Entradas  Neuronal 2
X; Y
X1
A Y1 YFinal
Xn
Xn
A

Ecuacion 1. Esquema de sistema de prediccion basado en red neuronal en cascada. Fuente: elaboracion propia.

3.7 Conclusiones del capitulo.

Al realizar el analisis por correlaciones y sensibilidad de las variables de entrada que se
tomaron de partida, se toman las siguientes conclusiones:

e Se descarta emplear como entradas las variables de generacién con energia nuclear y
con energia solar por no poder determinar una interaccién definible con la salida de la
red que seria el precio del futuro eléctrico a un afio.

e Se toma en consideracién emplear el resto de variables analizadas para las entradas
de la red neuronal artificial, pues aunque no tienen igual impacto en la variable de
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salida y presentan diferentes sensibilidades, queda definida una correlacién entre
estas entradas y las salidas estudiadas. Asi las variables de entrada de la red neuronal
seran de partida las siguientes 10 como minimo:

-El dia de la semana.

-La festividad

-Reservas hidrdaulicas del afo anterior.

-Demanda eléctrica del afio anterior.

-Generacidén eléctrica empleando el carbdn del aino anterior.

-Generacidén eléctrica empleando ciclos combinados del afio anterior.

- Generacion eléctrica empleando energia edlica del afio anterior.

- Generacion eléctrica empleando energia hidraulica del afio anterior.

-Futuros del petréleo Brent a mds de un afio.

-Futuros del gas Natural a mas de un afo.

e Al objeto de mejorar las previsiones de los precios de los productos eléctricos se

valorara introducir como nueva entrada la proyeccién de un producto eléctrico que
con misma fecha de negociacidn tenga plazo de entrega lo mas préxima posible.

Una vez realizado el analisis de los parametros de la red neuronal artificial que sera la base de
los métodos de prediccidn de este trabajo se ha determinado el empleo de una red con 12
neuronas y que emplee el algoritmo de Regularizaciéon Bayesiana. Para ello se ha constatado
experimentalmente el nimero éptimo de neuronas. En el andlisis del funcionamiento de las
neuronas, las redes neuronales artificiales y el algoritmo de aprendizaje, la decisién de optar
por el algoritmo de Regularizacidon Bayesiana parecia el éptimo conforme a las referencias
bibliograficas entre las opciones disponibles en el software empleado.
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4 Implementacion de la red neuronal

4.1 Introduccidn.

Se conocen las variables de entrada en la red neuronal artificial de base empleada en este
trabajo, se emplearan como minimo diez entradas. La definicion de los parametros de la red
neuronal artificial se establece con una arquitectura en la red neuronal de una capa de entrada
de doce neuronas y una capa de salida con una Unica neurona. El desarrollo de la red neuronal
se basara en los conceptos desarrollos en el capitulo anterior.

Aunque existen diferentes formas de implementar la red neuronal para la prediccién del precio
de los futuros de la electricidad en el mercado a plazo, se ha optado por emplear como
software de trabajo MATLAB R2017a.

La decision de emplear este programa de ordenador se basa en primer lugar en el
conocimiento que los alumnos de la Escuela Técnica Superior de Ingenieros Industriales (ETSII)
de la Universidad Politécnica de Valencia (UPV) tiene sobre él, pues se emplea en multiples
asignaturas de las diferentes titulaciones como herramienta de aprendizaje. En segundo lugar
este programa es un instrumento de trabajo extremadamente util por la multitud de
aplicaciones de simulacién y calculo que presenta, teniendo aplicaciones especificas para la
simulacidn de redes neuronales artificiales. Finalmente, la disponibilidad de este software para
el empleo del alumnado de la UPV facilitaba y simplificaba el proceso de desarrollo de la red
neuronal.

4.2 Desarrollo de la red neuronal artificial en Matlab
4.2.1 Implementacién de la red neuronal artificial base.

En la implementacién de la red neuronal artificial se empleara un ordenador TOSHIBA Intel(R)
Core™ i7*4710HQ CPU @ 2.50GHz con 16 GB de memoria RAM. El software empleado es
MATLAB R2017a, como ya se ha mencionado. Dentro de este software existen multiples
aplicaciones para la generacion de redes neuronales artificiales y diferentes formas de
implementarlas.

Dado que en este trabajo se ha optado por simular una red neuronal artificial con una capa de
entrada y una de salida, se emplearad la aplicacién Neural Fitting app. Esta aplicacién simplifica
de forma considerable el procedimiento para desarrollar la red neuronal, requiriendo para su
implementacién como punto de partida los datos de entrada para el periodo de entrenamiento
y los datos objetivo, a los que se debe ajustar la salida de la red neuronal para el periodo de
aprendizaje.

Los datos de entrada se cargan en el programa en forma de matriz, donde las filas
corresponden a la secuencia de datos de cada variable. Cada columna referenciara la fecha
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que corresponde al valor adecuado de las diferentes secuencias de datos de las variables, con
lo que consta con los valores que se quieren introducir para un dia dado.

Los inputs en MATLAB se corresponden con la matriz de las variables de entrada y los targets
son las variables que se emplearan para el proceso de entrenamiento. La forma de la matriz

con los valores de la entrada quedara como se refleja en la tabla siguiente:

Tabla 14. Tabla de ejemplo de como se construye la matriz con las variables minimas de entrada en la red

neuronal.
Fecha 28/09/2015| 29/09/2015| 30/09/2015| 01/10/2015| 02/10/2015| 03/10/2015| 04/10/2015
Dia de la semana 1,00 2,00 3,00 4,00 5,00 6,00 7,00
Festivo 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 1,00 1,00
Reservas hidraulicas
energia (Hm3) 11.236,39 11.232,83 11.228,36 11.223,04 11.216,93 11.210,07 11.202,54
Demanda eléctrica 1
afio antes (MW) 22.550,76 27.175,52 27.903,19 28.073,72 28.260,06 27.968,69 24.793,13
Generacion Carbén 1
afio antes (MW) 6.612,44 7.596,76 7.942,85 7.798,56 7.765,36 7.844,35 7.255,86
Generacion Ciclo
Combinado 1afio antes
(MW) 2.632,22 4.533,24 4.044,60 2.876,67 3.395,56 3.789,99 2.331,05
Generacidn de energia
edlica lafioantes (MW) | 4 11 gy 410,68]  2.001,00| 4.14815| 3.602,06] 1.473,12|  2.051,45
Generacion de energia
hidraulica (MW) 1.343,85 3.208,01 2.587,54 2.084,92 2.078,67 2.724,63 1.660,31
Futuros petroleo Brent
de lafio antes ($) 97,20 97,20 94,67 94,16 93,42 92,31 92,31
Futuros Gas Natural 1
afio antes ($) 4,15 4,15 4,12 4,02 3,93 4,04 4,04

Una vez introducidas las variables de entrada y objetivo se introducirdn los parametros de la
re neuronal artificial quedando definida la arquitectura de la red neuronal artificial base de la

siguiente manera.

llustracion 35. Arquitectura de la red neuronal artificial base. Fuente: MATLAB.

Con la arquitectura de la red ya establecida, se inicializara el aprendizaje de la red empleando
el algoritmo de Regularizacién Bayesiana, que en la aplicacidn se llama trainbr. Los datos de
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entrada y objetivo se empleardn en el aprendizaje de la red en tres fases. En una primera fase
para entrenar la red, en esta esta se ajustaran los valores de la red. En la fase siguiente se
validard la red, estimando la capacidad de generalizacion, deteniéndose cuando la
generalizacién deja de mejorar el aprendizaje. Y finalmente se producira el testeo de la red,
etapa en la que se evalua la precisién de la red neuronal durante y después del entrenamiento.
Esta ultima etapa no produce modificaciones en las variables de la red. No obstante, la
aplicacion puede mezclar los procedimientos o modificar el orden en el que se procesan estas
tres fases en funcion del algoritmo empleado

Para el aprendizaje de la red se tomara una muestra de los valores de entrada y el valor
objetivo de unos 2 afios hasta sumar 732 dias o muestras. Se emplearan 586 muestras para
entrenar la red (80% del total), 73 para validar (10% del total) y otras 73 para testear la red. La
proyeccion de la red se realizard para 366 dias.

4.2.2 Implementacién de la red neuronal artificial con retroalimentacién.

La construccién de esta red neuronal ha requerido la implementacion de la red neuronal que
se emplea de base. Una vez construida la red neuronal la aplicacidon permite obtener la red
neuronal en varios formatos para aplicar las proyecciones. Empleando la opcién de desarrollar
o simular la red neuronal en Simulink se obtienen los diagramas de la red neuronal sobre los
que trabajar. Se generara el siguiente diagrama en Simulink.

Constant |—— @

x1 VAl

Function Fitting Neural Network

llustracion 36. Diagrama de bloques de la red neuronal. Fuente: elaboracion propia en MATLAB.

Es necesario la edicidn los bloques de la red neuronal a fin de posibilitar los ajustes de los pesos
de la red. Se debera implementar la estructura de retroalimentacién. Para ello se procederd
modificando los bloques para facilitar el procesamiento de las variables de entrada (INPUTSS3)
y objetivo (OUTPUTSS3), asi como los bloques interiores de la red neuronal para permitir el
reentrenamiento y la implementacion de la red con retroalimentacién. El proceso de
retroalimentacion se desarrolla tal y como se justificd en el capitulo anterior.
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La constante empleada en la retroalimentacion se ha obtenido empleando una funcién que se
ha programado en el area de trabajo de Matlab. Esta funcidon buscara la constante que
minimice el valor del error cuadrado de la salida de la red neuronal respecto a los valores
objetivo. El aspecto de la red neuronal que se obtiene se representa en las dos imagenes
siguientes:

INPUTSS3

From
Workspace

Function F itting Neural Network

RESULTADO

To Workspace

llustracion 37. Modificacion externa del diagrama de la red neuronal para el proceso de aprendizaje incorporando
retroalimentacion. Fuente: elaboracion propia en MATLAB.

Input Process Input 1 Layer 1 a1}
/ Layer 2 \.
afl} Procass Output 1 Output

Gain

OUTPUTSSES I ‘

From
Waorkspace

llustracion 38. Esquema de la retroalimentacion de la red neuronal artificial. Fuente: elaboracion propia en
MATLAB.
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4.2.3 Implementacién de la red neuronal en cascada.

El desarrollo de la red neuronal en cascada no implica mayor dificultad que emplear la red
neuronal artificial de base (red 1) y obtener las proyecciones de la salida. A partir de los valores
de la entrada de la red neuronal anterior, se creard una nueva red neuronal artificial que
incorporara una variable mas en las entradas. Esta entrada que se afiade serd la salida de la
red neuronal 1.

Esta segunda red neuronal (red 2) se implementara de forma analoga a la red neuronal de
base, con la diferencia de que introducird la salida de la red 1, la red 2 establecerd asi
correlaciones entre la entrada nueva que se aporta y la salida. El objetivo es mejorar el ajuste
de las previsiones al aprender la red a correlacionar los nuevos parametros. Esta red 2 tendrd
doce neuronas, once variables de entrada y aplicara el algoritmo de aprendizaje de
Regularizacién Bayesiana.
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4.3 Conclusiones del capitulo.

Realizado el proceso de busqueda, preparacion y seleccion de los datos de entrada y la
comprension del funcionamiento de la red neuronal artificial suimplementacion es un trabajo
ameno. El programa MATLAB facilita su desarrollo, modificacién y aplicaciéon de forma sencilla.

Resalta la complejidad de implementar el modelo de red neuronal artificial con
retroalimentacién, dada la dificultar de conseguir que dicho modelo implemente la
modificacion de los pesos por accion de la retroalimentacién. Este trabajo ha requerido una
revisién en profundidad del diagrama de bloques, editandolos y revisandolo. Ha sido necesario
recordar conceptos vistos a lo largo de la formacién académica recibida. No obstante la
aplicacion de este modelo una vez aplicada la retroalimentaciéon para un caso practico es
relativamente sencilla gracias al software con el que se trabaja.

El dltimo modelo a implementar no presenta ninguna complejidad, pues el generar el modelo
de prediccién de red neuronal en cascada Unicamente requiere reprocesar los datos de salida
de una primera red neuronal en una segunda.
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5 Caso de aplicacién.

5.1Introduccién.

En este capitulo se validaran los modelos descritos hasta ahora. En primer lugar se evaluaran
los valores que genera el software en el aprendizaje de la red neuronal artificial base para la
prediccion de los precios de los futuros de la electricidad a un afio. Con ello se tratara de
visualizar la aplicacion del proceso de desarrollo de los diferentes modelos de prediccion. Los
modelos de prediccidn que se desarrollan son de tres tipos: el modelo de red neuronal
artificial, el modelo de red neuronal con retroalimentacién y el modelo de red neuronal en
cascada.

El proceso de aprendizaje de los diferentes modelos de prediccion de la red comprende desde
el 28 de septiembre de 2015 hasta el 28 de septiembre de 2017, contabilizando dos anos, es
decir 732 muestras o dias. La aplicacién de los modelos para obtener las predicciones de los
precios de los diferentes productos abarca aproximadamente un afio, sumando un total de
366 dias.

El desarrollo de los tres modelos de prediccidn se realizara para cada uno de los seis tipos de
productos eléctricos sobre los que se quiere obtener predicciones de sus precios para carga
base, siendo estos diarios, de fin de semana, semanales, mensuales, cuatrimestrales y anuales.
Se evaluara el producto de menor distancia temporal de entrega desde la fecha de negociacion
de cada producto en carga base, de entre todos los productos del mercado a plazo. Es decir
para el producto a plazo para el fin de semana se analizard la previsién del primer fin de
semana desde el dia de negociacidn, para el producto semanal se realizard la previsién de los
contratos de la semana siguiente al dia de negociacion. De modo andlogo para el mes, el
cuatrimestre y el aio, se realizara la prevision para el inmediatamente posterior a la fecha en
gue se negocia el contrato del producto. El listado de productos a analizar se ordena desde el
de periodo de entrega mas lejano, (futuros a un afio), hasta el precio de la electricidad en el
mercado Spot diario. Se ha procedido asi para reducir la incertidumbre temporal, quedando el
orden de los resultados con el siguiente orden:

e Precio del futuro del afio siguiente mas préximo al dia de negociacién.

e Precio del futuro del cuatrimestre siguiente mas préximo al dia de negociacion.
e Precio del futuro del mes siguiente mas préximo al dia de negociacion.

e Precio del futuro de la semana siguiente mas préximo al dia de negociacion.

o Precio del futuro del fin de semana siguiente mas préximo al dia de negociacién.
e Precio en el mercado Spot diario.

En el capitulo se presenta la comparacion de los tres modelos de redes para cada producto
eléctrico de los resultados y errores medios obtenidos.
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5.2 Etapa de aprendizaje de la red neuronal artificial.

En este punto del trabajo se mostrara la implementacién del modelo la red neuronal artificial
de base para el predecir el precio del futuro de la electricidad a un afo. Para ello se mostrara
el proceso de aprendizaje empleando las salidas de las herramientas graficas de MATLAB. El
proceso de aprendizaje se realiza introduciendo como entradas la secuencia temporal de como
minimo las siguientes diez variables:

e Eldia delasemana.

e La festividad.

e Las reservas hidraulicas (Hm?®) de un afio antes.

e Demanda eléctrica (MW) de un afio antes.

e Generacion eléctrica con carbén (MW) de un afio antes.

e Generacion eléctrica con ciclos combinados (MW) de un afio antes.
e Generacidn eléctrica con energia edlica (MW) de un afio antes.

e Generacidn eléctrica de origen hidraulico (MW) de un afio antes.

e Futuros del Petréleo Brent a mas de un afio (ddlares).

e Futuros del Gas Natural a mas de un afio (ddlares).

Y se toma como valores objetivo de la red, la secuencia de precios que se quiere predecir. Las
diferentes secuencias de datos se corresponden al periodo comprendido entre el 28 de
septiembre de 2015 hasta el 28 de septiembre de 2017. Esto supone disponer de secuencias
de datos, de cada una de las variables anteriores y de la salida que se quiere predecir para 2
afios, sumando asi 732 muestras o dias. Periodos de entrenamiento menores pueden influir
en una menor precisién del modelo. Con periodos mayores los modelos pueden llegar a un
sobre-entrenamiento por exceso de muestras. En este Ultimo caso, se perderia capacidad de
generalizacién del modelo. Con el objetivo de realizar predicciones a un afio vista de los precios
de los productos eléctricos se considera vital tomar dos afios de muestras para el
entrenamiento de la red, al objeto de permitir el correcto funcionamiento de la red neuronal
de base.

El proceso de aprendizaje es analogo para las multiples redes neuronales, pues en la mayor
parte de los casos la variacion se producird al emplear datos objetivo diferentes para los
diferentes productos. La diferencia entre el modelo de la red neuronal de base y la red
neuronal con retroalimentacion se encuentra en que en la segunda se produce un
reentrenamiento de la red donde se producird un reajuste de las variables del modelo forzadas
por la retroalimentacién. En el caso del modelo de red neuronal en cascada Unicamente hay
que implementar una segunda red, similar a la red neuronal de base en la que se incorporan a
las variables de entrada la salida de la red neuronal de base.

La salida grafica del software que realiza la presentacidn grafica de los resultados del
entrenamiento de nuestro modelo de red artificial de base es el de la imagen siguiente.
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llustracion 39. Salida grdfica con los pardmetros del entrenamiento de la red neuronal de base para el precio del
futuro a un afio. Fuente: elaboracion propia en MATLAB.

El software implementa esta red en aproximadamente 2 segundos, realizando 213 iteraciones
para el proceso de aprendizaje empleando el algoritmo de Regularizacién Bayesiana. Este es
el nimero de iteraciones en que se obtiene el valor minimo de la funcién que optimiza la red,
dicha funcidn se presenta en la ecuacion 12 del capitulo 3. En ese momento se cumple el
criterio de parada del algoritmo. Un mayor numero de iteraciones daria lugar a un peor
desempeno en la capacidad de generalizacién de la red entrando en una fase de sobre-
entrenamiento.
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llustracion 40. Imagen de la evolucion de la funcién del error que optimiza el algoritmo de Regularizacion
Bayesiana. Fuente: elaboracion propia en MATLAB.

En la imagen anterior se constata la evolucién del proceso de ajuste de los pardmetros de la
red, minimizando la funcion de costes del algoritmo. Tanto en el entrenamiento como en el
testeo del modelo se constata la reduccion rapida de la funcién de costes conforme se inicia el
proceso iterativo. Avanzando el proceso iterativo las funciones convergen hacia el minimo de
la funcién que se alcanza en la iteracion 213. A partir de este momento se aplica el criterio de
parada del algoritmo. Con ello quedan balanceados los pesos y los errores del modelo. En el
caso de que se continuard realizando iteraciones se podria llegar a producir sobre-
entrenamiento.

En la imagen siguiente se presenta la distribucion del error cometido en los valores de salida,
tomando como este error la diferencia entre la salida objetivo y la salida de la red. El valor
central se corresponde con el error nulo, observando una distribucién grafica en forma de
campana. Esta forma es debido al desempefio en el proceso de aprendizaje de la red,
concentrandose la mayor parte de los valores de error en la zona central de la gréfica, al ser la
mayor parte de los valores de error préximos a cero. Se observa con ello que proceso de ajuste
es idéneo para el modelo, reduciendo el error que se comete.
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llustracion 41. Histograma de la red neuronal artificial. Fuente: elaboracion propia en MATLAB.

La ultima salida grafica que se presenta a continuacion facilita el andlisis del ajuste de la salida
de la red neuronal artificial generada y entrenada, respecto de la salida objetivo. Se compara
la aproximacién a la salida objetivo de los resultados de la fase de entrenamiento (recta azul),
de la fase de testeo de la red (recta verde) y el ajuste de la suma de las dos fases anteriores
(recta roja). El analisis se genera en base al valor de la regresion R, que establece la correlacion
entre la salida y la salida objetivo. Un resultado dptimo implica una relacién cerrada y genera
un valor de R=1. En el caso de que la correlacion se deba a la casualidad R valdra 0.
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llustracion 42. Grdficas de la regresion de la salida de la red neuronal artificial respecto de los valores objetivo.
Fuente: elaboracion propia en MATLAB.

El ajuste de la red, tanto en el entrenamiento como en el test para generar el valor del precio
del producto eléctrico, es satisfactorio por cuanto es practicamente 1. Esto indica que el
modelo en su salida ajusta a la salida objetivo que queriamos obtener con precision.

5.3 Aplicacién real de la red neuronal artificial. Resultados y errores de los
diferentes casos.

En este apartado se desarrolla la prediccién para cada uno de los tres modelos de que se
presentan en este trabajo, para cada uno de los tipos de productos eléctricos del mercado a
plazo segun el periodo de entrega y para el precio del mercado Spot diario en carga base. Para
cada tipo de producto eléctrico se ha trabajado sobre el que presenta menor plazo de entrega
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desde la fecha de negociacion. Los productos sobre los que nos centramos para el periodo
base, son por orden los siguientes

e Precio del futuro del aino siguiente mas préximo al dia de negociacién.

e Precio del futuro del cuatrimestre siguiente mas préximo al dia de negociacion.
e Precio del futuro del mes siguiente mas préximo al dia de negociacion.

e Precio del futuro de la semana siguiente mas préximo al dia de negociacion.

o Precio del futuro del fin de semana siguiente mas préximo al dia de negociacion.
e Precio en el mercado Spot diario.

Asi mismo, junto con los tres modelos disefiados en este trabajo, se plantea incorporar una
alternativa basada en el modelo de red neuronal artificial de base que incorpore como una
entrada mas la salida del modelo de una red neuronal de base de otro producto eléctrico con
plazo de entrega inmediatamente superior o inmediatamente inferior. Esto Ultimo se
considera interesante al constatar correlaciones entre los precios de los productos con plazo
de entrega préximo desde la fecha de negociacidn, lo que podria ayudar a mejorar los
resultados del modelo de prediccidn.

En este punto y dado que la prediccidn se realiza para los precios de diferentes productos
eléctricos para 366 dias desde el (28/09/2017 hasta el 28/09/2018), se omite presentar la
totalidad de los valores reales y de las predicciones de los diferentes modelos. Esto implicaria
incorporar tablas excesivamente extensas de nimeros. En su lugar se presentan tablas de cada
uno de los productos, con los datos reales y las predicciones para cada uno de los modelos
para tres dias de los 366 dias en que se realiza la proyeccién. En dichas tablas se incorporara
el calculo del desajuste entre el valor real y el de la prediccidn en valor absoluto. Se ha tomado
los valores para tres dias uno de alta demanda (20/12/2017), uno de baja demanda
(20/03/2018) y otro de media demanda (20/06/2018), dentro del periodo de valoracién.

Por otro lado, se realizara la presentacién de los errores medios de los diferentes modelos para
cada producto, asi como una comparacion grafica entre los valores proyectados en la salida de
los diferentes modelos, junto con el valor real.

_ Y1 abs(Yreal—Yestimado)
@) en= .
YT abs(Yreal=Yestimado)
(22) em (%) = =
1 Yreal

La estimacion del error medio se realiza conforme a la ecuacién que se presentd en el punto
3.4.2. El error medio en porcentaje se presenta en la ultima ecuacion, en funcion del valor
medio de la muestra.
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5.3.1 Precio del futuro eléctrico a un afio.

Entre los futuros de los productos eléctricos a mas de una afio, se ha realizado la prediccidn
del que presenta plazo de entrega a menor plazo desde la fecha de negociacién, asi se ha
considerado trabajar con el futuro a un afio. Se ha tomado esta decisidn a fin de trabajar con
la menor incertidumbre ante situaciones que son ajenas al mercado eléctrico y que pudieran
perjudicar la precision de los resultados de forma que no predecible.

Ademas de los tres modelos disefiados se ha realizado la construcciéon de un modelo de red
neuronal artificial de base, tomando como entrada adicional la prediccién del modelo de red
neuronal artificial de base del futuro a un cuatrimestre.

Tabla 15. Datos de valores reales y predicciones de los modelos en el futuro a un afio, para tres dias del periodo de
prevision, con sus desviaciones en valor absoluto.

Futuro a 1 afio 20/12/2017|Desviacion (%) | 20/03/2018|Desviacién (%) | 20/06/2018|Desviacion (%)
Precio real (€/MWh) 44,85 42,45 44,59

Prevision red neuronal de

base (€/MWh) 45,07 0,50 42,61 0,37 45,90 2,93
Prevision red neuronal con

retroalimentacién 46,94 4,65 46,58 9,72 47,54 6,60
Prevision red neuronal en

cascada (€/MWh) 45,40 1,23 46,22 8,87 47,76 7,10
Prevision red neuronal con

entrada de la proyeccién

de otro modelo (£/MWh) 45,78 2,07 48,15 13,44 47,76 7,10

La tabla anterior muestra los valores reales del futuro a un afio y las predicciones de los
modelos. Los valores reales apenas muestran variacién, con un ligero descenso en el dia de
menor demanda (20/03/2018). Esta estabilidad del valor real permite que los modelos se
aproximen a él, sin desviarse excesivamente. Los valores de los modelos presentan una
aparente tendencia a alejarse del valor real conforme nos alejamos de la fecha de inicio de la
prediccion (28/09/2017), pero dada la estabilidad del valor real la prediccion de los modelos
es buena como veremos con el andlisis de los errores. La alta incertidumbre para el periodo de
prediccidn se compensa por la reducida variabilidad del valor real que queremos predecir.

Los resultados tanto de los errores medios, como las salidas graficas se presentan a
continuacion.
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Tabla 16. Error de los valores de salida de los modelos de prediccion respecto del valor real para el futuro a un afio.

Error medio Error
Modelo de prediccién (€/MWh) medio (%)
Red neuronal artificial de base 1,30 2,94
Red neuronal con retroalimentacién 2,25 5,09
Red neuronal en cascada 2,21 4,98
Red neuronal con entrada afiadida de proyeccidn del precio del 187 473
futuro a un cuatrimestre ! !
55 Salidas de los diferentes modelos
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llustracion 43. Grdfica de los precios obtenidos para los diferentes modelos de prediccion y el valor real para el futuro
a un afo. Fuente: elaboracion propia.

Los resultados del error medio son mejores para el modelo de prediccidon con red neuronal
artificial de base en el andlisis de la muestra de 366 dias. Aparentemente el ajuste de la grafica
en este caso con respecto a la realidad es muy regular, siendo la mayor desviacion respecto
del valor real de 4,56 €/MWHh. Los otros tres modelos presentan un error medio peor y similar
entre ellos.

El modelo con retroalimentacidn presenta picos respecto de los valores reales en
determinadas circunstancias, con una desviacion maxima del valor real de 6,49 €/MWh. El
modelo genera el mayor error medio debido a los picos.
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El modelo en cascada presenta una evolucion muy suave de los valores de salida, sin embargo
la maxima desviacién es de 5,57 €/MWh. Finalmente el modelo en el que se emplea una
entrada adicional que es la salida de la prediccion del modelo de red neuronal artificial del
futuro a un cuatrimestre, presenta un resultado con picos excesivos. La desviacién maxima
respecto del valor real es de 7,44 €/MWh.

5.3.2 Precio del futuro eléctrico a un cuatrimestre.

En este punto se realiza la prediccidn del futuro para el primer cuatrimestre desde el dia de
negociacién. Asi mismo, se ha introducido un cuarto modelo de prediccién que emplea la salida
del modelo de red neuronal artificial de base para el futuro a un mes. La decisidén se ha tomado
por ser el que presenta la menor diferencia en el plazo de entrega desde el dia de negociacién.

Los resultados de la aplicacidn para una muestra de tres dias dentro del periodo de prediccién
son los siguientes:

Tabla 17. Datos de valores reales y predicciones de los modelos en el futuro a un cuatrimestre, para tres dias del
periodo de prevision, con sus desviaciones en valor absoluto.

Futuro a 1 cuatrimestre 20/12/2017|Desviacion (%) | 20/03/2018|Desviacién (%) | 20/06/2018|Desviacion (%)
Precio real (€/MWh) 55,00 47,32 63,28

Previsién red neuronal de

base (€/MWh) 59,88 8,88 41,08 13,18 43,30 31,58

Prevision red neuronal con
retroalimentacion

(€/MWh) 53,07 3,50 48,85 3,24 50,87 19,62
Prevision red neuronal en
cascada (€/MWh) 53,57 2,59 47,22 0,22 42,07 33,52

Prevision red neuronal con

entrada de la proyeccién
de otro modelo (€/MWh) 51,31 6,71 47,92 1,27 42,67 32,57

En la tabla anterior se observa una importante variacién de los valores reales en funcién del
dia de negociacién. Las predicciones en general ajustan bien para las primeras fechas del
periodo de prediccion y se desvian de forma importante para la fecha mas alejada. En un
periodo inferior al afio de prediccion el ajuste de las predicciones a los valores reales es mejor
para los valores iniciales. Ante la mayor variabilidad de los valores reales y la gran extension
del periodo los modelos pierden ligeramente capacidad de generalizacion.
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Tabla 18. Error de los valores de salida del periodo de 366 dias de los modelos de prediccion respecto del valor real
para el futuro a un cuatrimestre.

Modelo de prediccién g;‘li;vrc;dio (Ecy:,r)or medio
Red neuronal artificial de base 13,09 22,55
Red neuronal con retroalimentacion 12,30 21,19
Red neuronal en cascada 11,75 20,24
Sglclﬂrjzjjrrgr;ali;on:\eintrada afadida de proyeccion del precio 11,95 20,58

La tabla anterior presenta unos malos resultados en general, lo que es indicador de que el
periodo éptimo de los modelos es inferior a las muestras de 366 dias. Por ello, se ha descartado
valorar en profundidad estos resultados y se ha buscado el periodo maximo en el que el error
estd acotado. La muestra en esta segunda evaluacién se ha realizado para algo mas de la
primera mitad del afio (188 dias):

Tabla 19. Error de los valores de salida del periodo de 188 dias de los modelos de prediccion respecto del valor real
para el futuro a un cuatrimestre.

. E di E di
Modelo de prediccién (é;(s/:x:) 0 ((yror)or medio
Red neuronal artificial de base 3,05 5,88
Red neuronal con retroalimentacion 2,38 4,28
Red neuronal en cascada 2,96 5,40
Red neuronal con entrada afadida de proyeccion del precio 311 6.13
del futuro a un mes ! !

En la tabla anterior se constata que los modelos presentan una buena estimacion en un plazo
inferior de tiempo. Los modelos no han respondido de forma idénea en la prediccién de 366
dias ante la variacién brusca de los precios del futuro a un cuatrimestre a mitad del periodo,
tal y como se aprecia en la grafica siguiente. No obstante los errores que presentan los modelos
en un plazo inferior ajustan de forma correcta.

La red neuronal artificial de base presenta un buen resultado del error medio, siendo la
desviacién maxima en el periodo de 188 dias de 8,12 €/MWh. El comportamiento del modelo
con retroalimentacion, presenta sobreoscilaciones pero su ajuste parece el dptimo en el
periodo de 188 dias, con el menor error medio. La maxima desviacidon que presenta respecto
del valor real es de 5,84 €/MWh. Reflejando globalmente el mejor comportamiento.

Las redes en cascada y con la entrada extra del futuro a un mes empeoran el valor del error
medio del modelo con retroalimentacion. Siendo la desviacion méaxima en el periodo de 188
dias de 11,30y 12,78 €/MWh respectivamente.
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llustracion 44. Grdfica de los precios obtenidos para los diferentes modelos de prediccion y el valor real para el

5.3.3 Preciode

futuro a un cuatrimestre. Fuente: elaboracion propia.

| futuro eléctrico a un mes.

En este punto se procede de forma andloga al caso anterior. El cuarto modelo de prediccion se

realiza con una entrad

a extra que es la salida del modelo de red neuronal artificial de base para

el futuro a un cuatrimestre. La siguiente tabla presenta un muestreo de las salidas de los

modelos y los valores

Tabla 20. Datos de valores

reales para tres dias.

reales y predicciones de los modelos en el futuro a un mes para tres dias del periodo de

prevision, con sus desviaciones en valor absoluto.

Futuro a1 mes 20/12/2017|Desviacién (%) | 20/03/2018|Desviacién (%) | 20/06/2018|Desviacion (%)
Precio real (€/MWh) 59,33 41,92 57,75

Prevision red neuronal de

base (€/MWh) 51,18 13,74 46,77 11,57 40,77 29,41
Prevision red neuronal con

retroalimentacion

(€/MWh) 49,23 17,02 50,45 20,35 50,30 12,90
Prevision red neuronal en

cascada (€/MWh) 51,59 13,05 46,63 11,23 40,83 29,31
Prevision red neuronal con

entrada de la proyeccién

de otro modelo (€/MWh) 57,37 3,31 51,69 23,31 45,64 20,97
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Los valores reales presentan cierta volatilidad que los modelos no son capaces de predecir de
forma correcta para las fechas que analizamos. Aumenta la desviacién de las predicciones
respecto de los valores reales conforme nos alejamos de la fecha de la primera prediccidn
(28/09/2017). La capacidad de generalizacidn se diluye al reducirse el periodo de entrega del
producto al considerar un periodo de prediccién para todo un afio.

Los resultados de los errores para el periodo de 366 dias se muestran en la tabla:

Tabla 21. Error de los valores de salida del periodo de 366 dias de los modelos de prediccion respecto del valor real
para el futuro a un mes.

Ly Error medio Error
Modelo de prediccion (€/MWh) medio (%)
Red neuronal artificial de base 10,11 18,22
Red neuronal con retroalimentacion 10,41 18,75
Red neuronal en cascada 10,14 18,28
Red neuronal con_ entrada afiadida de proyeccion del precio del 11,13 20,06
futuro a un cuatrimestre

Nuevamente carece de sentido entrar en un analisis en profundidad de los resultados de los
modelos de la prediccién para 366 dias. Por ello se ha acotado un periodo éptimo de
funcionamiento de las redes que toma los primeros 188 dias. Para este nuevo periodo los
resultados del error medio son los siguientes:

Tabla 22. Error de los valores de salida del periodo de 188 dias de los modelos de prediccion respecto del valor real
para el futuro a un mes.

L Error medio Error
Modelo de prediccion (€/MWh) medio (%)
Red neuronal artificial de base 5,90 11,04
Red neuronal con retroalimentacidn 5,79 10,83
Red neuronal en cascada 5,76 10,77
Red neuronal con entrada afiadida de proyeccion del precio del 6.53 12 21
futuro a un cuatrimestre ’ ’

En este caso los resultados de los errores medios son muy semejantes, siendo el peor resultado
el que presenta el modelo de prediccidn que afiade como entrada el resultado de la prediccion
del futuro a un cuatrimestre.

Las desviaciones maximas respecto del valor real es de 15,62 €/MWh para la red neuronal
artificial de base, 13,20 para el modelo con retroalimentacion, 15,354para el modelo en
cascaday 23,013 para el modelo con la entrada extra del futuro a un cuatrimestre.
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llustracion 45. Grdfica de los precios obtenidos para los diferentes modelos de prediccion y el valor real para el
futuro a un mes. Fuente: elaboracion propia.

5.3.4 Precio del futuro eléctrico a una semana.

Nuevamente se procede a la aplicacién al caso real para los tres modelos para hallar los precios
del futuro semanal, para la primera semana desde el dia de negociacion. Se plantea un cuarto
modelo con la entrada adicional de la salida de la red neuronal artificial de base para la

prediccidn a un mes.

Tabla 23. Datos de valores reales y predicciones de los modelos en el futuro a una semana para tres dias del periodo
de prevision, con sus desviaciones en valor absoluto.

Futuro a1semana 20/12/2017|Desviacién (%) | 20/03/2018|Desviacién (%) | 20/06/2018|Desviacion (%)
Precio real (€/MWh) 59,33 41,92 57,75

Prevision red neuronal de

base (€/MWh) 70,46 18,76 29,74 20,53 43,46 32,87
Previsidn red neuronal con

retroalimentacion

(€/MWh) 48,08 18,96 39,34 4,35 50,11 17,58
Prevision red neuronal en

cascada (€/MWh) 67,49 13,75 29,99 20,11 41,57 37,23
Prevision red neuronal con

entrada de la proyeccién

de otro modelo (€/MWh) 82,32 38,76 33,50 14,19 41,77 36,78
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Los valores reales presentan una variacion importante de sus valores en funcion del dia, que
las predicciones no son capaces de ajustar. Al alejarse de la fecha del primer dia de prediccién
(28/09/2017), la desviacidn de las predicciones se incrementa de forma significativa. Existe
excesiva incertidumbre al alejarnos de las fechas iniciales para que los modelos generalicen
con suficiente prediccién. A continuacién se muestra la tabla de los errores para los modelos.

Tabla 24. Error de los valores de salida del periodo de 366 dias de los modelos de prediccion respecto del valor real
para el futuro a una semana.

Modelo de prediccién fé;i/:xﬁ)dlo E:;Z:o (%)
Red neuronal artificial de base 14,14 25,47
Red neuronal con retroalimentacién 16,74 30,17
Red neuronal en cascada 13,79 24,84
Red neuronal con entrada afiadida de proyeccién del precio del

futuro a un mes i i 14,72 26,52

Los resultados para el periodo de 366 dias no se consideran adecuados. Por ello, se ha vuelto
a evaluar un periodo de la muestra que incorpora los primeros 24 dias de las predicciones.

Tabla 25. Error de los valores de salida del periodo de 24 dias de los modelos de prediccion respecto del valor real
para el futuro a una semana.

Modelo de prediccién :Eg;cl:;xs)dlo :E(yror)or izl
Red neuronal artificial de base 1,99 3,57
Red neuronal con retroalimentacion 7,87 14,10
Red neuronal en cascada 2,06 3,70
Red neuronal con entrada afiadida de proyeccion del precio

del futuro a un mes ooy P 17,74 31,80

En este caso la red neuronal artificial de base junto con el modelo en cascada presentan los
mejores resultados, siendo similares. El error del modelo con retroalimentacion no es capaz
de ajustarse a los valores reales de forma suficiente. Andlogamente al caso anterior, la red que
incorpora la salida del futuro a un mes no se ajusta al valor real, probablemente el elevado
error que presentaba la salida del futuro a un mes ha perjudicado al resultado obtenido.

Los valores de desviacion maxima son de 4,49 €/MWh para el primer modelo, 13,25 para el
modelo con retroalimentacién, 4,30 para el modelo en cascada y para el ultimo caso de 32,02
€/MWh.
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llustracion 46. Grdfica de los precios obtenidos para los diferentes modelos de prediccion y el valor real para el
futuro a una semana. Fuente: elaboracion propia.

5.3.5 Precio del futuro eléctrico para el fin de semana.

Procediendo como en los puntos anteriores se aplican los modelos a un caso real, en este caso
la prediccidon para el primer fin de semana desde el dia de negociacidn. Se obtienen los
resultados para los tres modelos y se aplica un cuarto modelo con la salida del modelo de
prediccién para el futuro a una semana.

Los resultados de los modelos para una muestra de tres dias del periodo donde se realizan las
previsiones son los siguientes:

Tabla 26. Datos de valores reales y predicciones de los modelos en el futuro a un fin de semana para tres dias del
periodo de prevision, con sus desviaciones en valor absoluto.

Futuro a 1fin de semana 20/12/2017|Desviacion (%) | 20/03/2018|Desviacion (%) | 20/06/2018|Desviacion (%)

Precio real (€/MWh) 55,00 33,25 48,54
Prevision red neuronal de
base (€/MWh) 71,08 29,23 45,81 37,78 41,82 13,85

Prevision red neuronal con
retroalimentacion

(€/MWh) 80,73 46,78 32,09 3,48 23,79 50,99
Previsidon red neuronal en
cascada (€/MWh) 61,15 11,18 44,43 33,64 37,75 22,23

Previsidn red neuronal con
entrada de la proyeccién
de otro modelo (€§/MWh) 76,55 39,19 21,13 36,46 45,10 7,08
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De la tabla anterior se constata la variabilidad de los valores reales, y las desviaciones elevadas
de los modelos respecto al precio real. La desviacion es alta para las tres fechas en general,
mostrando puntualmente algin modelo una buena aproximacién al valor real. Al reducirse el
periodo de entrega del producto se reduce de forma sensible la capacidad de prediccién del
modelo como en los casos anteriores. Los resultados de los errores para todo el periodo se
muestran a continuacion.

Tabla 27. Error de los valores de salida del periodo de 366 dias de los modelos de prediccion respecto del valor real
para el futuro para el fin de semana.

Modelo de prediccién fé;;z/:\;vnﬁ)dlo E:(I:()tlrio (%)
Red neuronal artificial de base 13,16 26,03
Red neuronal con retroalimentacion 17,51 34,64
Red neuronal en cascada 11,92 23,59
Red neuronal con entrada anadida de proyeccién del precio del 15,12 2991
futuro a una semana

Dados los malos resultados anteriores se busca acotar un periodo donde se minimice el error
medio de los diferentes modelos. Para ello se ha seleccionado un periodo que abarca los
primeros 24 dias.

Tabla 28. Error de los valores de salida del periodo de 24 dias de los modelos de prediccion respecto del valor real
para el futuro para el fin de semana.

. Error medio Error
Modelo de prediccién (€/MWh) medio (%)
Red neuronal artificial de base 3,34 6,33
Red neuronal con retroalimentacion 11,18 21,22
Red neuronal en cascada 2,54 4,82
fRuiiiJ:;:rl:)::ls(;?:;r;trada afadida de proyeccion del precio del 9,15 17,37

Se repite el mejor comportamiento del modelo de red neuronal artificial de base y del modelo
en cascada. Aunque el modelo en cascada presenta un comportamiento mads ajustado a los
valores reales para los 24 primeros dias.

Las desviaciones maximas son de 9,94 €/MWh para el modelo base, 25,12 para el modelo con
retroalimentacion, 7,51 para el modelo en cascada y para el Gltimo modelo de 18,79 €/MWh.
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llustracion 47. Grdfica de los precios obtenidos para los diferentes modelos de prediccion y el valor real para el
futuro para el fin de semana. Fuente: elaboracion propia.

5.3.6 Precio del futuro eléctrico para el precio diario del mercado SPOT.

Finalmente se ha evaluado el resultado de los modelos proyectados para el precio de la
electricidad en el mercado diario. Se han aplicado los tres modelos proyectados, asi como un
cuarto modelo que incorpora una entrada extra que es la salida del modelo de prediccién del
futuro a una semana. Los valores reales, de las previsiones y sus desviaciones para la muestra
de tres dias son los siguientes:

Tabla 29. Datos de valores reales y predicciones de los modelos en el precio diario para tres dias del periodo de
prevision, con sus desviaciones en valor absoluto.

Precio diario 20/12/2017|Desviacion (%) | 20/03/2018|Desviacién (%) | 20/06/2018|Desviacidn (%)
Precio real (€/MWh) 55,00 33,25 48,54

Prevision red neuronal de

base (€/MWh) 46,05 16,28 48,20 44,95 50,18 3,38

Prevision red neuronal con
retroalimentacion

(€/MWh) 41,22 25,06 47,48 42,79 47,19 2,78
Prevision red neuronal en
cascada (€/MWh) 46,22 15,97 48,00 44,36 49,22 1,41

Previsidn red neuronal con
entrada de la proyeccién
de otro modelo (€/MWh) 70,46 28,11 29,74 10,56 43,46 10,46
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En los precios diarios reales se observa la fuerte variacién con un precio reducido para el dia
de menor demanda. Los modelos presentan una alta desviaciéon de los reales salvo para el
20/06/2018, muy alejado del primer dia de negociacién. Analizando estos valores es dificil
justificar la alta precisién de los modelos en esta fecha. Aparentemente es una fecha en la que
los precios de los dos afios anteriores, (periodo de aprendizaje de los modelos), eran similares
por lo que los modelos han extrapolado los valores en condiciones similares. Los resultados
del error medio para el periodo de 366 dias se exponen en la siguiente tabla:

Tabla 30. Error de los valores de salida del periodo de 366 dias de los modelos de prediccion respecto del valor real
para el precio diario.

Modelo de prediccién :Eg;:;vr\?s)dlo :;Z:o (%)
Red neuronal artificial de base 10,01 19,80
Red neuronal con retroalimentacion 10,322 20,42
Red neuronal en cascada 9,95 19,68
Red neuronal con entrada afiadida de proyeccién del precio 12,76 2524
del futuro a una semana

Dado que los resultados no son todo lo buenos que seria deseable, se ha procedido a evaluarlos
en un periodo de tiempo inferior donde se minimice el error medio. Este periodo engloba los
primeros 5 dias de predicciones.
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Tabla 31. Error de los valores de salida del periodo de 5 dias de los modelos de prediccion respecto del valor real
para el precio diario.

Modelo de prediccién g;ﬁ/:\/r\]/f)dlo rEr:;c;rio (%)
Red neuronal artificial de base 8,60 16,76
Red neuronal con retroalimentacion 9,58 18,68
Red neuronal en cascada 8,70 16,95
Red neuronal con entrada afiadida de proyeccion del precio del 110 515
futuro a una semana ! !

El modelo de red neuronal artificial que incorpora una nueva entrada que es la prediccidn del
futuro a una semana, presenta unos resultados claramente superiores al resto de modelos. Las
desviaciones maximas de los tres primeros modelos son respectivamente: 9,25 €/MWh, 9,93
€/MWhy 9,32 €/MWh.

El buen resultado del modelo que incorpora como salida la prediccidon a una semana reduce la
desviacion maxima a 2,07 €/MWh.
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llustracion 48. Grdfica de los precios obtenidos para los diferentes modelos de prediccion y el valor real para el
precio diario. Fuente: elaboracion propia.
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5.4 Conclusiones del capitulo.

En este capitulo se ha evaluado el funcionamiento de los tres modelos de prediccidn
planteados en el trabajo para la previsidon de los precios de diferentes productos eléctricos.
Aprovechando las salidas mas idéneas del modelo de la red neuronal artificial de base de unos
productos en otros se ha presentado un cuarto modelo.

En este trabajo los modelos se han proyectado para que su comportamiento fuera el idéneo
en la prediccidn de los precios de los contratos en el mercado a plazo. No obstante, uno de los
modelos ha presentado un comportamiento excelente en la prediccidn del precio diario de la
electricidad para los primeros 5 dias. Esto a pesar de que las variables de entrada se
correspondian en la mayoria de los casos a datos del afio anterior, con lo que lo esperable era
un mal ajuste para este caso.

El trabajo se realizé con la seleccién de variables y parametros que optimizaban la prediccidon
del precio del futuro a un afio. Este hecho destaca por los buenos resultados de los cuatro
modelos para el futuro a un ano de la electricidad para los 366 dias de previsién en que se
aplica. Para el resto de productos del mercado, se encuentra algin modelo que ajusta con
notable precisidn siempre que se tome un periodo de dias de prediccién adecuado para cada
producto. Esto se cumple con la excepcidn de los intentos de predecir el precio del futuro a un
mes. En este caso no se puede minimizar el error medio de forma que esté acotado por debajo
de los 5,5 €/MWh. En el resto de casos siempre se obtiene algiin modelo cuyo error medio sea
inferior a los 3 €/MWh.

El modelo de red neuronal artificial de base plantea buenos resultados en la prediccion del
precio de todos los productos, (escogiendo el periodo inicial adecuado), salvo para el precio
del futuro a un mes y el precio diario de la electricidad.

El modelo de red neuronal artificial con retroalimentacion funciona de bastante bien para la
prediccidon del futuro a un afo y seleccionando un periodo inicial adecuado, se optimiza su
respuesta para el futuro a un cuatrimestre. Presenta un comportamiento en el resto de casos
que induce a creer que ha perdido capacidad de prediccidn a causa de sobre-entrenamiento.

El modelo en cascada se comporta de forma bastante similar al modelo de base, con mayor
suavidad y en los productos con menor plazo de entrega la iguala o mejora. Este resultado era
de esperar por cuanto se asemeja al modelo base y recicla la salida de ésta.

El modelo en que se aprovecha la prediccion de la red de base de un producto para predecir
otro, es el de peor comportamiento. No obstante presenta una gran precision en la prediccién
del precio diario de la electricidad tomando como entrada adicional las previsiones del futuro
a una semana.
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6 Conclusiones finales.

6.1 Conclusiones del trabajo.

El objetivo del trabajo era el de predecir el precio de los productos eléctricos del mercado a
plazo, implementando modelos de prediccién basados en redes neuronales artificiales.

Se ha procedido a realizar la presentacidon del mercado a plazo y a realizar una busqueda
exhaustiva para determinar el punto en que se encontraba el estudio de la prediccion de los
precios eléctricos a largo plazo. En la busqueda documental, las referencias encontradas de
modelos de prediccidn del precio de productos eléctricos a mas de un mes eran reducidas, no
encontrandose en el momento de realizar este trabajo documentacion relativa a la estimacion
del precio de productos eléctricos a un afio de plazo. Este trabajo llena un vacio existente en
la prediccién a mds de tres meses realizando un estudio en profundidad de los modelos
implementados.

El analisis de la bibliografia consultada Ileva a la conclusién de que resulta extremadamente
complejo realizar la comparacidon entre modelos de prediccion. Esto es asi, dadas las
diferencias de los sistemas y mercados eléctricos, asi como de los modelos de prediccidén tanto
por su arquitectura como del tamafio de las secuencias de datos de entrada y del periodo en
gue se realizan las previsiones. Por ello, ante las referencias conocidas se considera un buen
resultado trabajar con un error inferior al 5%.

El andlisis de diferentes variables de entrada ha llevado a realizar un andlisis que establezca las
relaciones entre estas y los valores a predecir. Este andlisis ha permitido optimizar los datos
de entrada a incorporar en los modelos sin descartar que pudieran existir otras variables que
pudieran ayudar a mejorar las predicciones. En la bibliografia se encontré referencias a la
necesidad de validar las entradas como forma de no perjudicar la capacidad de generalizar de
las redes neuronales artificiales.

El estudio de la arquitectura de la red neuronal artificial nos ha llevado a un red inicial de dos
capas, con una capa de entrada de 12 neuronas con entre 10 y 11 variables de entrada,
dependiendo del modelo, con un secuencia de entrenamiento de 732 muestras. El algoritmo
de aprendizaje desarrollado en la red era el algoritmo de Regularizacion Bayesiana, cuya base
matemdtica se ha planteado.

Partiendo de la arquitectura anterior se ha implementado un nuevo modelo de prediccién,
basdndonos en la observaciéon de la forma de regular el suministro eléctrico en tensidén y
frecuencia para garantizar su calidad de servicio. El control que se quiere implementar es
similar al control primario en frecuencia. Este sistema de control permite en el sistema
eléctrico mantener la frecuencia del sistema y modificar a voluntad la potencia activa
generada. Tratando de implementar un modelo similar se ha generado una red neuronal
artificial que aplica un proceso de retroalimentacidn en una fase de entrenamiento.

Como otra alternativa, se ha considerado la aplicacion de modelos de prediccion que
aprovechen la salida de la red de base para un producto, incorporandola como entrada
adicional de otra red neuronal. El objetivo era mejorar el comportamiento de las predicciones
al favorecer las correlaciones de las variables de entrada con la salida.
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En esta linea, finalmente se ha considerado emplear las salidas de la red de base de un
producto a plazo como entrada adicional en un modelo de prediccién de otro producto
eléctrico con plazo de entrega diferente.

Aunque el comportamiento de los diferentes modelos ha sido dispar, el resultado ha sido
satisfactorio con la prediccion de todos los productos eléctricos evaluados salvo con el futuro
a un mes. En el futuro a un mes, el error medio ha sido superior en todos los casos al 10%. En
el resto de caso siempre existe un modelo que obtenga un error inferior al 5% que se toma
como referencia, simplemente considerando las previsiones para un nimero de dias desde el
inicio determinado.

Aungue como se ha justificado no se puede realizar una comparacion valida por los diferentes
dias de prediccién (5 dias en este trabajo frente a 16 dias) y los parametros en que se aplican
cada uno, se ha considerado comparar los resultados obtenidos en este trabajo para el precio
diario de la electricidad con el de Diego Santos Martin tutorizado por Manuel Alcdzar Ortega
[1]. En su trabajo se obtiene un error minimo de 2,07 € (4,7%) en comparacién con los valores
reales. En este trabajo, el menor error medio para el precio diario de la electricidad es de 1,10
€ (2,149%).

Este trabajo resulta novedoso en su campo de aplicacion, al existir una carencia en el mismo
en cuanto a modelos de prediccidn por encima de los tres meses. Esto planteaba la necesidad
de realizar este estudio. Con este trabajo se pretende ayudar a la generacién de modelos
basados en redes neuronales para la previsidon de los precios de los futuros de la electricidad
gue tengan precision en periodos a largo plazo. Por esta razén su implementacion puede llegar
a ser util para los participantes en el mercado a plazo, ayudando a aumentar los beneficios en
sus operaciones de compra-venta.

6.2 Desarrollos futuros.

Para futuros estudios similares a éste se considera interesante la posibilidad de considerar
entre las variables de entrada a emplear, los intercambios energéticos entre Espafia y otros
paises vecinos, ante la posibilidad de que tengan un impacto en la variacién de los precios.

La relacion de los precios de los productos eléctricos con la mayor o menor demanda eléctrica,
y la relacién de la demanda con parametros macroecondmicos y de actividad, sugieren la
posibilidad de buscar una entrada basada directamente en estos parametros. No obstante no
se ha encontrado un indice que refleje estas relaciones y que se pueda aplicar en este proyecto.

Otra posible forma de mejorar la previsidn de los modelos de prediccidn, aunque supondria
aumentar la complejidad del modelo, seria experimentar con redes neuronales con
arquitecturas mas complejas. Este paso requiere una cierta experiencia para emplear capas
ocultas de neuronas de forma que se mejoren los resultados obtenidos.
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1. Planteamiento del presupuesto.

Este presupuesto se realiza para valorar los costes de desarrollo del proyecto realizado,
evaluando todas las fases del proyecto. Se evaluara el presupuesto por capitulos en funcién de
cada fase del trabajo. Los recursos que se evaltdan son:

e Costes de mano de obra: en que se recoge el esfuerzo econémico que supone la
dedicacién de quienes han trabajado en este proyecto.

e Costes de amortizacidon de equipos y software: en el que se agrupan los materiales
empleados en el proyecto, necesarios para el correcto desempefio. Aqui se incluye
recursos materiales como el ordenador empleado y los diferentes programas
empleados.

e Costes de dietas: este grupo recoge los costes de los desplazamientos y comidas.

Los recursos se evaltan conforme a precios extraidos de la base de datos del Instituto Valenciano
para la Edificacion (IVE), para la Comunidad Valenciana en 2018. Sélo se recogen los costes
anteriores, descartando los costes indirectos que engloban aspectos como los costes de internet
u otros costes similares. Se considera que este tipo de costes estan amortizados.

2. Coste de la mano de obra.

En los costes de mano de obra se recogen los gastos que supone la dedicacién del alumno y del
tutor como ingenieros y profesionales.

Tabla 1. Coste de la mano de obra.

Recurso Tarea Unidades (h) Coste Unitario (€/h) |Coste (€)
Ingeniero Industrial (Alumno) [Recopilacién de documentacion. 35,00 30,18 1056,30
Busqueda y tratamiento de datos. 85,00 30,18 2565,30
Andlisis y eleccion de datos 30,00 30,18 905,40
Modelado experimental y programacion informatica. 60,00 30,18 1810,80
Anilisis de resultados. 25,00 30,18 754,50
Redaccidn del proyecto. 50,00 30,18 1509,00
Tutorias/Reuniones con el tutor. 15,00 30,18 452,70
Mano de obra de Ingeniero Industrial 9.054,00 €
. . Tutorias/Reuniones con el tutor. 15,00 54,32 814,86
Ingeniero Industrial (Tutor) —
Correcion del proyecto. 40,00 54,32 2172,96
Mano de obra de Ingeniero Industrial 2.987,82 €
TOTAL Mano de Obra 12.041,82 €
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Se estima aqui los costes del equipo informatico empleado y las licencias de software que se han

necesitado para finalizar el proyecto.

Tabla 2. Costes de equipos y software.

Recurso Unidades (h) Coste Unitario (€/h) [Coste (€)

Ordenador TOSHIBA Intel(R)

Core™ i7*4710HQ CPU 1,00 715,00 715,00

Sistema operativo 1,00 145,00 145,00

Office hogar y estudiantes 1,00 149,00 149,00

MATLAB R2017a 1,00 412,00 412,00
TOTAL 1.421,00€

4. Coste de dietas.

En este apartado se recogen los gastos debidos a desplazamientos del entorno de desarrollo del
trabajo al Campus para actividades vinculadas al trabajo, (busqueda de documentacion vy
reuniones) con el tutor del proyecto. También se recogen los gastos en comida en los dias que

fue necesario.

Tabla 3. Coste de dietas.

Recurso Unidades (h) Coste Unitario (€/h) |Coste (€)

Desplazamientos 20,00 1,70 34,00

Comidas 20,00 5,00 100,00
TOTAL 134,00 €

5. Desglose del presupuesto por partidos.

Los costes anteriores se evaluaran por capitulos realizando el desglose del presupuesto. No se
consideran en estos capitulos los costes de los equipos y software, por cuanto son costes

unitarios que no se pueden dividir.
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Capitulo Recurso Tarea Unidades (h) |Coste Unitario (€/h) |Coste (€)
1. Introduccién |Ingeniero Industrial (Alumno) |Recopilacién de documentacidn. 5,00 30,18| 150,90
Redaccidn del proyecto. 5,00 30,18 150,90
Tutorias/Reuniones con el tutor. 3,00 30,18 90,54
Mano de obra de Ingeniero Industrial 392,34 €
e (s (e ITutorl’as/Reuniones con el tutor. 3,00| 54,32 162,97
|Correccién del proyecto. 2,00| 54,32 108,648
Mano de obra de Ingeniero Industrial 162,97 €
TOTAL Mano de Obra 434,59 €|
Tabla 5. Capitulo 2. Estado del arte.
Capitulo Recurso Tarea Unidades (h) |Coste Unitario (€/h) Coste (€)
2. Estado del arte | Ingeniero Industrial (Alumno) [Recopilacién de documentacidn. 5,00 30,18| 150,90
Redaccion del proyecto. 8,00 30,18 241,44
Tutorias/Reuniones con el tutor. 3,00 30,18 90,54
Mano de obra de Ingeniero Industrial 482,88 €|
gt (e ) |Tutorias/Reuniones con el tutor. 3,00| 54,32 162,972
|Correccic’)n del proyecto. 8,00| 54,32 434,592
Mano de obra de Ingeniero Industrial 597,56 €|
TOTAL Mano de Obra 1.080,44 €
Tabla 6. Capitulo 3. Metodologia.
Capitulo Recurso Tarea Unidades (h) |Coste Unitario (€/h) Coste (€)
3. Metodologia Ingeniero Industrial (Alumno) [Recopilacion de documentacion. 10,00 30,18 301,80,
Busqueda y tratamiento de datos. 85,00 30,18 2565,30
Analisis y eleccion de datos 30,00 30,18 905,40
Redaccion del proyecto. 15,00 30,18 452,70
Tutorias/Reuniones con el tutor. 2,00 30,18 60,36
Mano de obra de Ingeniero Industrial 4.,285,56 €
Ingeniero Industrial (Tutor) |Tutorias/Reuni0nes con el tutor. 2,00| 54,32 108,648
Correccion del proyecto. 12,00[ 54,32 651,888
Mano de obra de Ingeniero Industrial 760,54 €]
TOTAL Mano de Obra 5.046,10€
Tabla 7. Capitulo 4. Implementacion de la red.
Capitulo Recurso Tarea Unidades (h) |Coste Unitario (€/h) |Coste (€)
4. Implementacién| Ingeniero Industrial (Alumno) |Recopilacién de documentacidn. 5,00! 30,18| 150,90
de lared. Modelado experimental y programacion informatica. 40,00 30,18| 1207,20
Redaccion del proyecto. 10,00 30,18| 301,80
Tutorias/Reuniones con el tutor. 2,00! 30,18 60,36
Mano de obra de Ingeniero Industrial 1.720,26 €|
Ingeniero Industrial (Tutor) |Tut0r|’as/Reuniones con el tutor. 2,00| 54,32 108,648|
[Correccion del proyecto. 9,00] 5432| 488,916
Mano de obra de Ingeniero Industrial 597,56 €|
TOTAL Mano de Obra 2.317,82 €
Tabla 8. Capitulo 5. Caso de aplicacion.
Capitulo Recurso Tarea Unidades (h) |Coste Unitario (€/h) Coste (€)
5. Caso de| Ingeniero Industrial (Alumno) |Recopilacién de documentacidn. 5,00 30,18 150,90
aplicacion Modelado experimental y programacidn informatica. 20,00 30,18 603,60
Analisis de resultados. 15,00 30,18 452,70,
Redaccion del proyecto. 10,00 30,18 301,80
Tutorias/Reuniones con el tutor. 2,00 30,18 60,36
Mano de obra de Ingeniero Industrial 1.569,36 €
gt (i) () |Tutorias/Reuniones con el tutor. 2,00| 54,32 108,648
|Correccién del proyecto. 8,00| 54,32 434,592
Mano de obra de Ingeniero Industrial 543,24 €|
TOTAL Mano de Obra 2.112,60€
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Capitulo Recurso Tarea Unidades (h) |Coste Unitario (€/h) |Coste (€)
6.  Conclusiones| Ingeniero Industrial (Alumno) |Recopilacién de documentacion. 5,00 30,18| 150,90
finales Andlisis de resultados. 10,00 30,18| 301,80
Redaccion del proyecto. 5,00! 30,18| 150,90
Tutorias/Reuniones con el tutor. 3,00/ 30,18 90,54
Mano de obra de Ingeniero Industrial 694,14 €
. . |Tutor|’as/Reuniones con el tutor. 3,DO| 54,32 162,972

Ingeniero Industrial (Tutor) —

|Correcaon del proyecto. 1,00| 54,32 54,324
Mano de obra de Ingeniero Industrial 217,30€
TOTAL Mano de Obra 911,44 €

6. Presupuesto total.

El coste total se suma de las partidas de costes de mano de obra, costes de equipos y software,
y los costes de dietas. El presupuesto total estima los gastos generales, el beneficio industrial y

el 21% de I.V.A.

PRESUPUESTO TOTAL ‘ Coste (€)

Coste de la mano de obra 12.041,82 €
Coste de equipos y software 1.421,00 €
Coste de dietas 134,00 €
TOTAL EJECUCION MATERIAL 13.596,82 €
13% Gastos Generales 1.767,59 €
6% Beneficio Industrial 815,81 €
TOTAL EJECUCION POR CONTRATA 16.180,22 €
21% I.V.A. 3.397,85 €
TOTAL PRESUPUESTO C/IVA 19.578,06 €
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