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1. Introduccién

La industria de la electricidad ha estado inmersareproceso de reestructuracion durante los
ultimos afios en muchas partes del mundo. Una dealesas principales de tales cambios es
la liberalizacion del mercado eléctrico. Tanto pmeductores como consumidores de energia
eléctrica han tenido que reajustar sus estratpgias hacer frente a tales cambios. Una parte
importante en la estrategia de los agentes quieipart en el mercado es la prevision. En este
punto las predicciones sobre la demanda y prea@osngrgia eléctrica a corto plazo son

claves. De hecho la mala prediccion de los preftingos puede conllevar grandes pérdidas
econdmicas.

La literatura dedicada al estudio de series teng®tales como el precio y la demanda de la
energia eléctrica es muy amplia. Entre las soleésonas conocidas se encuentran desde los
clasicos modelos ARIMA (Autoregresive Integratedvihg Average), por ejemplo Contreras
et al. (2003) y Conejeet al. (2005) hasta el uso de redes neuronales, por ggetdpmliuka y
Erkmen (2003). Sin embargo, algunos autores, comgels (2001), opinan que hay una
necesidad de metodologias que sean sistematimaspérentes y adaptativas. La metodologia
Box-Jenkins carece de adaptabilidad, mientras gserddes neuronales son modelos caja
negra donde su funcionamiento no es del todo teaasfe.

Los modelos de componentes no observalie®ljserved Components, Y€e encuentran
bien situados para su aplicacion en las seriesliagtas en este articulo, ver Trapero (2003,
2005). Otros métodos muy citados son: método Bagesen West y Harrison (1989);
espacio de los estados en el dominio del tiempdasxey (1989), Pedregal y Young (2002);
espacio de los estados en el dominio de la frecaest Younget al. (1999); también
meétodos basados en reducciones del modelo, Kumjuéakmen (2003). Todos estos
métodos, aunque parten de una descomposicion epoo@mies tedricos semejantes, tienen
puntos de vista completamente diferentes en referensu forma de realizar la identificacion
y estimacion.

Las aplicaciones estudiadas en Harvey y Koopma@3(1por un lado y Pedregal y Young
(2006) por otro, tienen en comun que ambas usamarco de espacio de los estados para
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establecer los modelos. Sin embargo, una diferancig importante entre ellos, es que, la
estimacion estd hecha en el dominio del tiempolaurimer caso y en el dominio de la
frecuencia en el segundo. Esta peculiaridad adgjgiem importancia para nuestro problema
porque esta demostrado que la estimacién por maxénesimilitud en el dominio del tiempo
esta muy limitada segun el numero de parametrostianag aumenta. Por el contrario, la
estimacion en el dominio de la frecuencia no ticha limitacion.

En este articulo se propone una herramienta basadh marco del espacio de los estados
utilizando un modelo de componentes no observaldade la estimacion de los parametros
se lleva a cabo en el dominio de la frecuencia améimaxima verosimilitud. Las ventajas
del modelo son: alta capacidad tdecking de la serie; mayor extraccion de informacion ya
gue podemos obtener la componente de tendencagiawl e irregular ademas de la
prediccion; un proceso de identificacion automat&o el dominio de la frecuencia. La
potencia de esta aplicacion se muestra sobre pregoenergia eléctrica en el mercado
eléctrico espafiol.

Hay que destacar que el método aqui propuestaadas predicciones automaticamente sin
necesidad de disefar diferentes modelos para ctdeid@ del afio como en Conegb al.
(2005). Esto facilita enormemente la tare de poediic ya que seria posible disefiar una
herramienta a medida para cualquier empresa gwsitecealizar predicciones. Por tanto, no
seria necesario un experto que esté continuamertdelamdo y realizando predicciones.

A continuacion se muestra un breve sumario de cgerita organizado el articulo. El segundo
apartado proporciona una introduccién al modeltizatio en el Espacio de los Estados. En
este apartado se presentaran los modelos de conipsn@o observables y como

particularizacién el modelo BSMBésic Structural ModelHarvey (1989)). La aplicacion a

las series temporales de precios de energia delanwrliberalizado eléctrico espafol se
desarrollaré en el tercer apartado. Por Gltimo sestnan las principales conclusiones.

2. Descripcidn general del modelo.
2.1. Laestructura de modelos de series temporales

Un modelo estadistico se basa en ciertas hipotesisaracter probabilistico, que intenta
capturar las caracteristicas esenciales del progeserador de datos. Dado tal modelo es
posible:
a) Estimar los parametros por un procedimiento egiadjscomo es el método de
maxima verosimilitud.
b) Predecir
c) Realizar tests estadisticos para comprobar si defo@uede ser simplificado o si es
necesario ampliarlo.
Un posible punto inicial para el desarrollo de mosl@le series temporales es un modelo de
regresion en que las variables explicativas sonidmnexplicitas del tiempo (deterministas).
Por ejemplo, un modelo con componentes de tendgnestacional se puede formular tal
que:

Y =a+ R+ )z, +E, (1)
j



dondea y B son los coeficientes asociados con la tendenga'g son los coeficientes

estacionales restringidos a sumar cero. Esta aeigini se lleva a cabo estableciendo los
z, ' scomo variableslummydefinidas de forma que paja=1,...,s - 1,

1, t=j,+s,j+ 3&,..
z. =3 0, t£j,j+s,j+ X,.. (2)
-1, t=5s,25,3,..

La caracteristica clave de (2) es que la Uniceepestocastica del modelo es la componente
irregularg, . Esta variable supone ser un término de pertushagleatoria que se distribuye
normalmente con media cero y varianZaes decie, = NID(0,02).

El inconveniente de los modelos explicados seglne¢lque suelen ser poco apropiados
debido al caracter deterministico de los coefigente tendencia y estacional. De hecho se les
da el mismo peso a todas las observaciones cuandmkzan predicciones. Esto no es muy
l6gico, ya que las ultimas observaciones suelemserimportantes. La formulacion estéatica
de (1) se puede convertir en una dindmica incorutrgrocesos estocasticos. En el siguiente
apartado se introduce el modelo estocastico ulitizan la modelizacion del mercado
eléctrico.

2.2.  Modelos de componentes no observables

Un modelo estructural basico, cuyas siglas en sngtén (BSM) es una particularizacion del
conjunto de modelos de componentes no observabéeadppta la siguiente forma:

Y =H TV TE (3)

donde 4 es la tendencig,es la componente estacionakyes la componente irregular. Con

el fin de introducir el caracter estocastico en ¢8)utilizara la tendencia lineal local (LLT),
siendo ésta una particularizacion del paseo aleajeneralizado, tal que:

)o ()
H 0 L\ 4y W,

donde/; y (4 son parametros variantes en el tiempo (TVP) que@péa flexibilidad al
modelo. De la misma forma la componente estacignsé puede expresar como:

{Vi} :{ s mwf}}{yﬁ} {”ﬁ’} paraj=1,2,...,T/2 (5)
¢ -1

Y, —Jiﬂ&)jl st ||y, p

dondew, j=1,2,...,T/2hace referencia al conjunto de la frecuencia fureddat y susT/2
armonicos que contiene la serie temporal. En ese bs (TVP) corresponden a los estados
Y, yyj*. La componente irregulag, se supone aleatoria con una distribucion normal de

media cero y varianza . El modelo BSM se puede ajustar a un marco dehdisple los
Estados. Una forma general de escribir el EspaziosiEstados es la siguiente:



Ecuaciones de estado: Xis = AXy + W,
Ecuaciones de salida: z, =HXx, +v, (6)

dondez , t=1,2,...,Nes la serie temporal escalar;es un vector estocastico de dimensién
nx1; w; y ; son vectores de ruido de dimensiodly 1x1 respectivamente; & y H son las
matrices del sistema y de salida respectivameramaoChipotesis de partida decimos que
es un ruido Gaussiano con vector de medias ceratyizrde covarianza® . De forma

similar, el ruido escalar es Gaussiano con media cero y varianzaAdemas ambos ruidos

son independientes. Las matricAs H, Q" y o2 son conocidas o han sido estimadas
previamente

Las ecuaciones de estado del BSM estaran formantasnLLT para modelizar la tendencia
y seguiran el formato visto en (5) para describicamportamiento de los arménicos. Por
tanto el modelo completo podria escribirse:

y=[1 0 1 0 .. 1 Qx +¢ (7

Siendo (7)a ecuacion de observacion. La evolucion de los'$\$R) vendran dados por la
concatenacion por bloques de las matrices presss&d(4) y (5).

El modelo puede ser reparametrizado convenientenseamperder generalidad mediante una
transformacién de la matriz de covariar@aen un matriz de ratios conocida como la matriz
NVR (Noise Variance Ratigstal que:

(o2 o, o .
NVR= diag % —% —|paraj=1,2,...T /2 (8)
0-6' 0’8

dondediag()es una matriz diagonal cuyo elementos pertenetdiagonal principal.

El parametr@’es la varianza del ruido observado, y se utilizacemodelo BSM para

normalizar las varianzas, sin que influya sobreskencia del modelo. Otra restriccion habitual
en el modelo es que las varianzasN¥R’s correspondientes a cada frecuencia sean los
mMismos.

Una vez identificados todos los elementos del migteel Filtro de Kalman (KF, en inglés) y

el algoritmo de Suavizado Fijo (FIS) produciriatireaciones 6ptimas de sus estados. El
problema reside en que es necesario estimar a priarserie de parametros desconocidos,
que son loNVR Normalmente el método mas ampliamente utilizada patimar lolNVRes

por maxima verosimilitud (ML) en el dominio delri@o a causa de sus buenas propiedades
tedricas en una gran cantidad de aplicaciones.e8ibargo, este método no es el mas
apropiado cuando el niumero de parametros a estsalto. En este caso ocurre este
fendmeno por lo que se debe acudir a otras alteasatAfortunadamente, la estimacion en el
dominio de la frecuencia proporciona una altermatidecuada a este problema. Ademas es
particularmente interesante porque la estimacidauesmatica en el dominio de la frecuencia
dado el comportamiento estacional de la serie temhple los precios de la electricidad. A
continuacion se establecen los pasos a seguir reafar la prediccion 24 horas hacia
delante:



=

Analisis exploratorio.

2. Establecer el modelo BSM con estacionalidad semwardifiria incluyendo sus
armonicos.

Calcular mediante ML en el dominio de la frecueno&NVR

Usar las estimaciones en 3 para ejecutar los &igusi KF/FIS, para realizar la
prediccion, interpolacion, estimacion de la commpweede tendencia o de la
componente estacional, etc.

B w

La seleccién de las frecuencias relevantes en en@atemporal es un tema de identificacion.
Afortunadamente para las series temporales estaslil este articulo, correspondientes a los
precios de energia eléctrica, se posee un conatinia priori de esas frecuencias
fundamentales. En nuestro caso particular los gesi@stacionales importantes corresponden
tanto a T=24 observaciones, que representa una estacionalidad,dy T=24*7=168
observaciones, que representa una estacionalidazhaé

La formulacion utilizando el modelo de espacio ds éstados permite manejar sistemas
dindmicos lineales no estacionarios. Si las peattidmes en el modelo son gaussianos, los
algoritmos KF/FIS producen las estimaciones ogtigra el sentido de minimizar los errores

cuadréaticos medios. La version de ambos algoritusaglos en este articulo aparecen en el
apeéndice. Debido a que las predicciones se hamedengar en el mercado diario (en el caso
del operador de mercado espafiol) cada 24 horas necesario trabajar en linea, por lo que
se puede utilizar un algoritmo de suavizado comel ¢4S. La aplicacion de los algoritmos

recursivos KF/FIS necesitan el conocimiento de golda matrices del sistenfg H, Q,

yo?’.

2.3. Estimacién del modelo

La estimacion de parametros desconocidos en el Imd@g se llevara a cabo mediante
maxima verosimilitud en el dominio de la frecuenocrar Harvey (1989). Se utiliza esta
técnica en vez del método de maxima verosimilitndebdominio del tiempo porque éste
altimo presenta serios problemas cuando el nUmengadametros a estimar es grande, como
es el caso estudiado en este trabajo. Este méstddasado en la transformada de Fourier
que permite escribir la funcion de verosimilitudlasiguiente forma:

T-1 T-1 | )
log(L) = =T log(2m)- 3 log(@, )- ”Z% ©

dondel (a)l) Yy g, son respectivamente el espectro empirico (o pegiaaina),

2

I(a).

1
J)-ﬁ (10)

u —iwt
2. ye"
t=1

y la funcidn generatriz espectral,

g, = of ¢ (11)



definida en los puntosy = 2”% ,j=0,...,T —1. Los parametros desconociddsVR

aparecen en la funcion generatriz espectral y pototla estimacion ML involucra la
bdsqueda de diferentes valores ¢R y por tanto deg;, hasta que (9) sea maximo. El

método se encuentra desarrollado en mas detatiaeey (1989).
3. Caso de estudio

El mercado de electricidad espafiol es el conjuntotrdesacciones procedentes de la
participacion de los agentes del mercado en lasressdel mercado diario e intradiario y de
la aplicacion de los procedimientos técnicos deragor del sistema. El mercado cubre un
area con una poblacién de mas de 40 millones dmpas. En 2005 la produccion final de
electricidad estuvo sobre 246 millones de MWh. Eragor del mercadavivw.omel.e$ se
encarga de realizar las operaciones economicas.offorlado el operador del sistema
(www.ree.e¥ se encarga de las operaciones técnicas. La @mimcional de la energia
(www.cne.e} vela por que las actividades del mercado serleveabo en régimen de libre
competencia.

El modelo BSM se ha aplicado a los precios procedeshel mercado eléctrico espafiol, cuyos
datos se han obtenido de la pagina Web del operdglomercado vww.omel.e¥. Los
calculos realizados se han desarrollado en elmmtdATLAB. En la Figura 1 se ha dibujado
la serie temporal correspondiente a los preciogrd@gia eléctrica en el mercado espafiol
durante el afio 2002. Se puede observar que aigdrdel afio hay un fuerte incremento de
los precios de energia eléctrica.
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Figura 1. Precios horarios del mercado eléctrico pafiol.



Con el fin de comparar el modelo propuesto se safiddo un modelo ARIMA identificado
autométicamente. El procedimiento de identificagdnsiste el seleccionar el mejor modelo
ARIMA con estacionalidad diaria y semanal de un lemmango de posibilidades de acuerdo
a Schartz Bayesian Criterion (SB@ue combina el ajuste del modelo con el nimero de
parametros utilizados, para evitar la sobre-panamaeton, de forma que:

sBC=-21(>" %)+ Kin(n (12)

donde & son los residuos del modell§, es el nimero de parametros utilizados) gs el

namero de residuos calculados para el modelo. fdrnmeodelo es aquel con el val8BC
mas bajo, ver Schwarz (1978).

Los modelos ARIMA estudiados incluyen 6rdenes d@e3ltanto para la parte autorregresiva
(AR) como para la media movil (MA) (incluyendo manmegular, estacionalidad diaria y
semanal), y varios ordenes para realizar las diééss. De modo que los modelos estimados
incluyen combinaciones de diferentes 6rdenes desd2; y polinomios MA y/o AR desde 0
a 6 (regular), 0 a 3 (diaria) y 0 a 2 (semanal).

El ejercicio predictivo consiste en realizar ladiceion de 24 horas hacia delante durante la
ultima semana de cada mes del afio, teniendo emaclaemformacion correspondiente a los
53 dias anteriores. Las comparaciones de las pied&s de ambos modelos se llevaran a
cabo de acuerdo al Error absoluto medio normaliZBieAE):

24

1 Z 2[+I - Z+I
NMAE = z':l_— 100 (13)

4

dondez,, y z, son los valores correspondientes a la prediccéfadiemanda y su valor
real respectivamente, adelantatigssos hacia delante respecto al tiem valor Z,, sera

la media muestral de lds/alores reales utilizados en la prediccion. Lanade normalizar el
error absoluto con la media muestral es para evélares de errores sobrevalorados cuando
los precios son cercanos a cero.

En la Tabla | se muestran los errores cometidda enediccion de la ultima semana de cada
mes del afio 2002 para el mercado eléctrico espBiialicha tabla se puede observar que el
modelo BSM proporciona menores errores de prediceivo 8 de los 12 meses, donde se ha
resaltado en negrita el menor error de predicc@matido en cada mes. Se puede observar
que los errores estan en torno a un 10% de acw@etdanedida de error definida en (13).
Siendo el mes de febrero el que menor error prese mes de diciembre el que mayor
error alcanza dado la gran irregularidad de dicles.Mdemas la media del NMAE para los
12 meses también es menor para el modelo BSM.

En la Figura 2 se muestra un ejemplo de predic2#horas hacia delante durante un periodo
de una semana. En linea continua se ha represelosmd@lores reales de los precios de
electricidad mientras que la prediccion de dichoscips estda dibujada mediante linea
discontinua. En dicha figura se aprecia el patsiaconal cada 24 y 168 horas.
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Figura 2. Prediccién de la ultima semana de febrerg002.

Tabla I. Errores NMAE cometidos en la prediccién dda ultima semana del mercado eléctrico espafiol.

NMAE
BSM | AR-auto
Enero 16.16 26.4
Febrero 6.3 8.54
Marzo 10.38 8.87

Abril 10.07| 12.07
Mayo 12.3 8.73
Junio 11.82| 12.17
Julio 11.62| 14.48
Agosto | 17.04| 17.37
Septiembre 10.56| 10.97
Octubre | 11.85 11.66
Noviembre| 16.46| 13.13
Diciembre | 27.96| 34.03
Media 13.54| 14.86

Meses




4. Conclusiones

En el presente articulo se ha mostrado una hemgenie prediccion a corto plazo, de precios
de energia eléctrica, completamente automaticadhasa un modelo de componentes no
observables expresado en forma de espacio dethdoesy actualizado mediante el filtro de
kalman. Esta herramienta presenta varias venta@sa@mos a resumir:

a) La estimacion se realiza mediante méxima verogimndilen el dominio de la frecuencia,
dada la mudltiple estacionalidad de las series &stad. Este dominio nos permite
identificar de una manera objetiva las frecuenaasncluir, automatizando asi la
realizacion de dichas tareas. Debido al gran numerarménicos la estimaciéon mediante
maxima verosimilitud en el dominio del tiempo puedeconverger.

b) Debido a la utilizacion de un filtro adaptativo comes el filtro de kalman nos aseguramos
gue nuestro modelo se adapte a los cambios ocsigittas series temporales.

c) El marco de espacio de los estados empleado nostpaxtraer informacion muy valiosa
como puede ser la tendencia o la componente estdcle las series.

d) Los errores de prediccion calculados son muy cothuet. En el caso de los precios del
mercado espafiol son en torno al 10%.

Se ha comparado el método propuesto con otra metpdampliamente utilizada, como es
la Box-Jenkins. Ademas es posible la extraccionirdermacion tan valiosa como la

tendencia, sus componentes estacionales y el @roetido con el fin de que los gerentes
puedan incluirlos en sus sistemas de informaciéna paalizar sus estrategias de
oferta/compra.

Todas estas ventajas tanto técnicas como de gestidan nuestra herramienta en una
posicion privilegiada para su uso en los mercatttrecos de cara a su aplicacion por parte
de los diferentes agentes del mercado

Apéndice
Los algoritmos del filtro de kalman y el suavizatmintervalo fijo aplicados a los casos de

estudio en este articulo se pueden escribir eroumato general de espacio de los estados de
la siguiente manera:

1. Filtro de kalman: 2. Suavizado de intervalo fijo
a) Ecuaciones de prediccion: )”(I‘N = Rypg + PaSia
)A(tlt—l = A)Zt_l PtIN = Ptlt—l - Ptlt—lst—lptn—l

St-1 = HtT(Zt ‘Htitn—l)/ Fo+®s  withsy =0
S,y =H{H,/F +®S®, wthS, =0
@ =0 -® P HH,/F

A

Pt = Alst—lAT +Q
b) Ecuaciones de actualizacion:

Fo= i+ H By HT |
X =Xypa + Ptn—lHtT (Zt -H tf(tn—l)/ F
P =Pya - Ptlt—lH;rHtPtlt—ll F
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