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Resumen

El presente articulo analiza la relaciéon entre eégio marginal del mercado de electricidad y la
demanda mediante el uso de conglomerados. Se ebtieonglomerados para las muestras
conjuntas de precios y demanda mediante los algost de gas neuronal y k-medias.
Posteriormente se determina el nimero éptimo denissnos de acuerdo con diferentes criterios.
Para dicho nimero optimo de conglomerados se amddizrelacion lineal entre el precio y la
demanda para cada hora del dia.

Palabras clave:métodos de clasificacion, analisis univarianteraado diario de electricidad.

1. Introduccién

La desregulacién del sector eléctrico en Espafidl998 dio origen a un mercado de
produccion de electricidad donde se casan lasasfei¢ generacion y de demanda. Este a su
vez esta organizado en diversos mercados secusnpata diferentes productos o servicios:
mercado diario, mercados intradiarios y mercadosetiéicios complementarios. El mercado
diario es el mas relevante tanto desde el puntvista de la energia casada (un 97 %
aproximadamente) como de su impacto en el prec#b éi los consumidores (un 90 %).

La prediccion de precios de la electricidad es taraa dificil y no existen técnicas de

prediccion claramente preestablecidas. Las razesteiban, por una parte, en que los precios

de la electricidad difieren claramente entre diiege mercados nacionales y, por otra parte,
los mercados suelen estar sometidos a reformasagubian la dinamica de los precios y la
volatilidad de los mismos. El precio de la eleattacl depende fundamentalmente de la
demanda y de la potencia disponible. Sin embargygotencia disponible a futuro no es
conocida, no solo por su posible fallo fortuitocsior la aparicién de nuevas instalaciones.

Independientemente, esta el comportamiento propitosl agentes, cambiante a lo largo del

tiempo, y los precios de los combustibles.

En este articulo se realiza un analisis del comapugnto historico del precio marginal de la

electricidad en el mercado diario en funcién deldsnanda casada. Este es un primer paso

para establecer el comportamiento del precio enidande las variables del sistema. En el
apartado de conclusiones se sugieren futuras loheastension de este trabajo para explicar
el precio en funcion de otras variables. Este sisadista dividido en dos etapas:

I. Obtencién de conglomeradoslyster§ que agrupan los dias similares en precio y
demanda de electricidad para las 24 horas. El iobjele esta etapa es segmentar el
conjunto total de datos disponibles en subconjuhtoeogéneos desde el punto de vista
de demanda y precio de la electricidad.



Il. Célculo de las curvas de regresion que determiharoraportamiento historico de la
relacion entre precio y demanda para cada hordiden cada conglomerado. Estas rectas
permiten estimar precios medios horarios en cadglomerado.

El resto del articulo esta organizado asi. La éaec@ muestra paradmetros estadisticos
generales de las variables de precio y demandait®mrd.a siguiente seccion presenta
diferentes técnicas de obtencion de conglomeradosaplicacion a los datos del mercado. La
seccion 4 analiza los conglomerados obtenidos ezpirdta fisicamente los mismos. En la
seccion 5 se obtienen las curvas de regresion gumiten estimar precios en funcion de la
demanda. Finalmente, se presentan las conclusiehesticulo y futuras lineas de trabajo.

2. Andlisis estadisticos generales

El andlisis de la relacion entre precio y demaneabasa en la informacion historica
disponible de los precios del mercado y de la delmaasada para el mercado espafol de
electricidad de los ultimos afios. Se dispone dietaanda y precios horarios desde el 1-jul-
2001 al 30-jun-2005 (1461 dias), ver OMEL. Los ddascambio de la hora en el dltimo fin
de semana de marzo y de octubre (con 23 6 25 hesgsctivamente) han sido corregidos
para tener la duracion habitual de 24 horas.

El crecimiento de la demanda ha sido significagmaestos afios, con valor aproximado de un
5 % anual, que para una demanda media diaria d@02948V supone 1125 MW entre un dia
y el semejante del afio siguiente. Se ha optadpatescontar esta tendencia ya que la
relacion precio-demanda esta ademas muy influid&lparecio de los combustibles.

La tabla 1 presenta algunos estadisticos prelimsnsobre los datos. Un primer analisis de la
variabilidad horaria de la demanda y del precimldenemos mediante el coeficiente de
variacion horario (ratio entre la desviacion tipyca media en cada hora). En el gréafico de la
tabla se puede observar que este coeficiente edergeces superior para el precio que para
la demanda en cualquier hora del dia. Esto indieal@ variacion del precio es mucho mayor
Yy, por consiguiente, sélo podra ser explicada phAngnte por la variacién de la demanda. La
volatilidad del precio puede deberse a varios fastda necesidad de recuperacion de costes
fijos o de arranque de los generadores, la estockst de los precios de combustible o las
ineficiencias en el mercado. Por otra parte, serwbsque la mayor variacion se da en las
horas de rampas crecientes de la mafiana (9 ayl@ehla tarde (18 a 20 h).

Tabla 1. Estadisticos del precio y de la demanda y coetieide variacion horario.

Precio [c€E/kWh]| Demanda [MW]
Media 3.43 22333 05
Mediana 3.28 22431 | " /\J\
Minimo 0.00 12608 [ S
Maximo 15.84 35689 “ o
Desviacion tipica 1.54 3475 I
Coeficiente de variacion total 0.45 0.16 o et
Curtosis 6.63 2.60 -
Asimetria 1.36 0.14 S

En la figura 1 se muestran los histogramas horaléols variable precio (a la izquierda) y de
la variable demanda (a la derecha), asi como la dalpuntos de una variable con respecto a
la otra y viceversa (en el centro). Como se pugdecar en los histogramas y en la asimetria,
los precios son claramente asimétricos a la dereunlentras que la demanda presenta una
distribucion practicamente simétrica. El coeficeede correlacion entre ambas variables es de
0.61, lo que implica que la demanda explica ungeparportante de la variacion del precio.
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Figura 1. Histogramas horarios (precio a la izquierda) yesutbe puntos respectivas del precio y de la demanda
3. Obtencién de conglomerados

La clasificacion en conglomerados agrupa los datiginales en subconjuntos de datos
similares entre si. Adicionalmente la media devisres de los datos de cada conglomerado
determina un representante del grupo que en latlt@ es denominado centroide. De este
modo, la determinacion de un conjunto de conglodeadecuado viene motivada por la
seleccion de unos centroides que minimicen la &mde representacion, que se define a
continuacion.

Sea{Xi}iDI el conjunto de muestras. Se disponeldelias totales. Cada muestiy esta
compuesta por 24 valores de precios y demanddisdigims, correspondientes a las 24 horas
del dia X =(X”‘j, xﬁ) 41. Seac cada uno de los centroidesG/ en namero total de ellos.

2
h=:
Consideremos{ Xc} el conjunto de centroides, que al igual que lasestras, estan

cic

24
) Sea

formados por 24 parejas de precios Yy demanda(%=(xcph, X‘c’h) .

D, :\/Zi;[(xi,ﬁ’ = XP)?+(Xy = X5)?] la distancia entre las muestraX; y X, de los

diasi ei' en todas las horas, ver Gordon (1999). Se haaditi la distancia euclidea, la mas
habitual, aunque se podrian haber utilizado otrstmmtias: la distancia al cuadrado, la de
valor absoluto, etc. Ldistancia dia-centroidele una muestra a un centroidec se denota

como D, y se define com®,_ = \/Zi;[(xiﬁ = X5)? +(Xp— X3)? ], Gordon (1999).
El error de representacida(C) cuantifica, para cada muesirala distancia al centroide mas

cercano, que es su representante. El conjunto dEstras que son representadas por un
centroide ¢ se denomina region de Vorondl. Una vez identificado el representante

adecuado para cada muestdj), el error de representacion (o error de cuantiraci
vectorial) viene definido como la suma de las disi@s de las muestras a sus representantes

ECQ)=0.=YY D, =Y D, 1)

c=1 iV, i=1
En este contexto, los centroides Optimos son ampieilie minimizan la anterior funcion de
error. Los algoritmos para su eleccion se clasifieajerarquicosy de particion, Gordon
(1999). Los primeros son métodos en los que el nuime conglomerados no esta fijado de
antemano, sino que va aumentando hasta alcanzenteno que determina la cantidad de
representantes escogidos. Por el contrario, ennmégdos de particion, el nimero de
conglomerados esta especificado de antemano y mlenol adecuado debe obtenerse
posteriormente mediante repeticiones de este méleltro de esta Ultima familia, métodos
de particion, existen gran variedad de algoritntoslos denominados de aprendizaje rigido
(hard competitive learningcada muestra modifica un Unico centroide o regeste en cada




iteracion [método LBG, ver Lloyd (1957)], [métodemedias, MacQueen (1967)]. Por el
contrario, en los denominados de aprendizaje fleXgoft competitive learningmétodo gas
neuronal, ver Martinetz (1991) y Latorret al. (2006)), cada muestra puede modificar uno o
varios representantes en cada iteracion. Estealttpn de métodos presenta ventajas desde el
punto de vista numérico. En los algoritmos de agizaje rigido, es comun la existencia de
centroides que evolucionan a valores que no repi@sea ninguna muestra de los datos
originales. En los métodos de aprendizaje flexibildyien la imposibilidad de este fenbmeno
no estad garantizada, su ocurrencia es mucho mé&mocualquier caso, los métodos que
minimizan la funcion de error solamente garantizaconvergencia hacia un minimo local de
dicha funcion.

En la aplicacibn numérica presentada en este Ertétmétodo empleado ha sidokeinedias

Las diferencias observadas entre los resultadeniolois con este método y otros comgas
neuronal son poco significativas para los datos que se dralizado. La asignacion de
muestras a los conglomerados es similar al igual ejuerror de representacion. En la
siguiente figura podemos observar como dicho elisminuye a medida que aumenta el
namero de conglomerados en los que se dividendtws dle entrada. Como se observa en la
figura 2 la diferencia en el error de representaeidtre el método de gas neuronal y el de k-
medias para diferente nimero de conglomeradosasgignificativa. Aunque el método gas
neuronal da un menor minimo local, a partir de ahpor simplicidad y por ser el mas
utilizado se van a presentar solo los resultados glaalgoritmo k-medias.

000 -

Figura 2. Error de representacid@on el algoritmo gas neuronal y con el k-medias.

En los métodos de clasificacion se pueden distirdps etapas:

|. Deteccion de la existencia de conglomerados nateal los datos y

Il. Determinacion del nimero éptimo de conglomerados.

Para este tipo de analisis se utilizan diversogésdbasados en las distancias anteriormente
definidas. Ladistancia intraconglomerades un valor de la concentracion de las muestras en
una particion. Lalistancia interconglomerador el contrario, representa la separacion entre
conglomerados de una particion. \Elor de la siluetaes una medida de la calidad de la
asignacion de puntos a conglomerados. La existeleci@grupaciones naturales en los datos

puede identificarse medianteietervalo estadisticoel coeficiente de emparejamient), y
coeficiente de JaccardS,. Finalmente, para la determinacion del numero néptide

conglomerados destacamosimdlice Calinski and Harabasz, la maximizacion de la sduet
media y la deteccion del codo de la curva del eteorepresentacion.
» Distancia intraconglomerado

Para cada muestrg, se defineDIntra, como el valor medio de las distancias de la

muestra al conjunto de valores del conglomeradp@lpertenece, Gordon (1999).

Dintra, =) D“,/NC (2)

i'c



siendoN, el nimero de puntos del conglomeraxlo De modo global, se definBIntra,
como Dintra, :Zi Dintra, . Obsérvese que dicho indice es nulo si todos logog

pertenecientes al conglomerado son iguales.

Distancia interconglomerado

Para cada puntb de un conglomerado a todos los puntos de otro conglomerado',
se defineDInter como ladistancia media interconglomerado

Dinter =3 D, / N 3

Silueta

Una medida de la calidad de la asignacion de pumtosnglomerados es el valor de la
siluetg Kaufman and Rousseeuw (1990). Es una medida sienlbtud de dicho punto a
los puntos de su propio conglomerado comparad@uatos en otros conglomerados. Su
rango esta entre —1 y +1. Un valor negativo inditda asignacion de un punto a su
conglomerado. La silueta media es la media delletai de los puntos. Valores de la
silueta media cercanos a uno indican gran separasitre los conglomerados. Valores
bajos indican cercania entre los conglomeradodefigen como

S :(rrljn Dinter — Dintra )/max( rgin Dinter ,Dlntra) 4)
siendo la silueta medig=3y" S/ I.

Para la deteccién de la existencia o no de conghmos existen dos métodos en la literatura:

Estadistico intervaldGAP
El célculo de este indice proporciona un valor pardeteccion de la existencia o no de
conglomerados naturales en los datos. Dicho irs#iaiefine como, Hastet al (2000),

GAR. = E [In( Dintra.) | ~In( Dintra,) (5)
siendo un numeram de muestras suficiente i, ([)] la esperanza matematica. Este indice
compara In(DIntraC) para los datos originales con su esperanza oltgréda una

distribucion uniforme de los datos de entrdﬁe[ln ( DIntrac)]. La esperanza se calcula

considerando distribuciones uniformes entre losreal minimos y maximos de los datos
originales para cada hora. Para el célculo detletieo intervalo se siguen estos pasos: i)
Obtener muestras de valores con una distribucid@iorame entre los valores extremos en
cada dimension; ii) Agrupar en un numero dado deglomerados y calculaDIntra, ;

iii) Repetir los pasos 1y 2; iv) Hacer una medealak logaritmos de estas distancias; v)
Calcular el estadistico intervalo con la expreg®n El nUmero de conglomerados 6ptimo
serd& el que dé una mayor diferencia positiva erdrabos y que cumpla
GAR = GAR,, - §,, siendo s.,; la desviacion tipica muestral de l&s muestras de

In(DIntra.. ). Para este estudio se han tomado 20 muestras.

Coeficiente de emparejamien®), y coeficiente de Jaccar®,

Estos indices aparecen al detectar la estabiligatbsl conglomerados con respecto a
perturbaciones en los datos de entrada, ver BereHal (2002). Una particion de los
datos enC conglomerados se dice que es estable, que cagptwgstructura inherente, si
las particiones erC conglomerados de dos subconjuntos de muéstiaslos datos
originales (con un porcentaje de un 80 % por ejejnpbn similares. Los indices que a

! Se han tomado 20 muestras.



continuacion se definen miden la similitud entres dparticiones. Se denominan
coeficiente de emparejamien®), y coeficiente de Jaccard, y se calculan como

S = (N No)/( Nt Nt N+ N (6)
S, = No/( Nu+ No+ N) (7)

Estadistico intervalo
°
5
.

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
conglomerados

Figura 3. Estadistico interval@&AR. .

Donde N,, es el niumero de parejas de datos que perteneogamb conglomerado tanto
en la primera como en la segunda particili, es el nimero de parejas de datos que no
pertenecen al mismo conglomerado ni en la primees ha segunda particiony,, es el
numero de parejas de datos que pertenecen al mismglomerado en la primera
particion pero que pertenecen a conglomeradositisten la segunda particionNy, es

el numero de parejas de datos que no perteneaaisialo conglomerado en la primera
particion pero que pertenecen al mismo en la segpadicion.
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Figura 4. indices de similitud de emparejamiento y de Jatcar

Los dos métodos anteriores indican si hay o no loomgrados naturales. Los siguientes

métodos determinan su nimero Optimo mediante wwasr de parada que han funcionado

bien, Gordon (1999) y Milligan and Cooper (198%.#&san en indices globales basados en
criterios heuristicos y se recomienda utilizaresude ellos para tomar la decision:

indice Calinski and HarabaszH

El calculo de este indice esta orientado a detam@hnimero 6ptimo de conglomerados,
ver Gordon (1999) y Milligan and Cooper (1985). lwic nimero Optimo puede
determinarse con el primer maximo del indi@d , Calinski and Harabasz (1974):

CH, =[ D /(C-1)]/[ D /(1-C)] (8)

siendoD, = Zi':lzm(i) D, la distancia total a los centroides de otros camgrados.
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Figura 5. indice CH,. .

Maximizacion de la silueta media
Alternativamente al indic€H , Kaufman and Rousseeuw (1990) propusieron maximiza

la silueta medieg5 como medio para determinar el nimero 6ptimo dglocomerados.

Figura 6. indice silueta mediag.

Deteccion del codo de la curva del error de reprgégeion

La deteccion del codo de la curva de error tiemebtén el propdsito de determinar el
namero optimo de conglomerados. Para tal fin, Slalvet al. (2003), proponen el empleo
del métodoL. Dicho método calcula el error que se produce doiase aproxima la
funcion de errorE(C) mediante dos rectas. La primera de estas rectagiaga dicha
funcién entre valores de 2@ conglomerados. La segunda recta aproxima la fande
error para valores entre+1 y C conglomerados, siend@ un nimero elevado de
conglomerados. En la figura 7 se puede observavdéucion deRMSE, raiz del error

cuadratico medio de la recta que aproxima la cervéuncion del valor de& escogido
para la dividir la funciorg(C) .

RMSE = RMSE J)( e1)/( €)+ RMSER <€)/¢ -Q 9)
Una vez calculado el error de aproximacion, el manae conglomerados éptimo se
determina como el valor de para el que el error de aproximacién es menor.

Andlisis de conglomerados

Veamos a continuacion en la tabla 2 los resultad@slos criterios previos. Parecen
determinar que el nimero 6ptimo de conglomeradake egproximadamente cuatro y se toma
este numero de conglomerados como el adecuaddogasmuientes analisis de las secciones
posteriores del articulo.



Los centroides obtenidos se pueden observar esidagentes figuras. En la demanda se
pueden apreciar mas claramente perfiles de demdeddias laborables, de sabado y de
domingo. En los precios se aprecian perfiles smeglaaunque menos claros, y un centroide
en particular que representa los valores mas ebsvad
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Figura 7. indice RMSE.

Tabla 2. Numero éptimo de conglomerados segun el indice.

indice EstadisticoGAR. | Similitud | Indice CH. | Siluetas | indice RMSE
Nimero conglomerados 17 6 18 4 9all 4 4065
§ gzs—\ //// 7;/ B )

L . L L L L L
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 2 24 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24
horas. horas.

Figura 8. Centroides de precio y demanda.

En la figura 9 se representan los conglomeradoprdeio y demanda y se observa su
variabilidad, siempre mayor proporcionalmente enpeoecios. Hay conglomerados como el
primero que presenta gran variabilidad en prec@osgue en demanda ésta es menor. Para
mejorar la aproximacion se podrian haber elimirladwalores extremos.

Una vez obtenidos los conglomerados se hace ursiandd los mismos para identificarlos y
etiquetarlos, es decir, tratar de encontrar su mérecion caracteristica. Se definen como
laborables los dias de lunes a viernes y festigsbado y domingo. Se definen como invierno
los tres primeros meses del afio y asi sucesivam®&atpresentan unos mapas que asignan
colores a cada uno de los dias de los afios anadizad

Notese que la separacion laborable-festivo si set@iries conglomerados. Por ejemplo, los
conglomerados 1 a 3 representan a dias laborabiestras que el conglomerado 4 agrupa a
los dias festivos. Sin embargo, la division estaico es muy significativa ya que en cada
conglomerado hay dias de todas las estacionesbstva también que los conglomerados
corresponden aproximadamente con la secuenciasdafilos. Los dias del conglomerado 3
corresponden principalmente a dias laborables @& @002, los del 2 a dias laborables del
invierno del 2003 y al 2004 y los del 1 a dias fabtes del invierno y primavera del 2005. Es
decir, el crecimiento de la demanda es lo que miigencia tiene en el proceso de creacion



de los conglomerados. Los dias frios de finale2afd y de comienzos de 2002 estan en el
conglomerado 1 correspondiente a dias de 2005. Ietho sugiere la posibilidad de
aumentar el nimero de conglomerados para captw@jar otras diferencias.
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de dias a conglomerados.

Figura 10. Asighécién

Tabla 3. Atributos de cada conglomerado.

conglomeradg poblacioh laborables festiyos inviermmimavera| verang otofip
182 166 16 82 56 27 17
438 389 49 147 94 80 11
467 389 78 69 119 151 12
374 100 274 63 95 110 106
5. Obtencién de curvas de regresion

Para el conjunto de puntos de un conglomerado & pada hora se obtiene la recta de
regresion de precio-demanda. Se ha utilizado tambégresion no lineal (cuadratica) y
mejora la aproximacién. La aproximacion de los jpeestimados mediante regresion lineal
a los originales de las muestras pertenecientaanglomerado 3 se puede ver en la figura 11.
Obsérvese que las pendientes, expresadas en c8/Wtgon mas elevadas en las horas de
rampa de subida (8 a 10 h, 18 a 20 h) y de badla)( En las horas de madrugada (6 a 7 h)
son muy bajas. Las ordenadas en el origen estaesaqas en c€/kWh. Esta aproximacion
lineal es valida para el rango de variacion devlderes de demanda.

Para estimar precios a largo plazo a partir de @sarmacion se asignan dias a

conglomerados y dentro de cada conglomerado lagogrese obtienen con estas rectas de
regresion.

0. Conclusiones



Este articulo ha presentado un procedimiento pagaentar la informacion de precio y
demanda del mercado de electricidad para poder haééisis de la informacion disponible y
estimaciones a largo plazo del precio en funciétadiEmanda.

Como continuacidon natural de este trabajo estaxtensiébn a regresiébn multivariante
introduciendo nuevas variables como producciongsrezios de los combustibles como
elementos destacados. Por otra parte, el anatisisnglomerados se puede hacer no sobre las
variables originales sino sobre otras obtenidasianésl transformaciones en componentes
principales que maximizan la variabilidad y redasidras un analisis factorial.
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Figura 11. Precios originales y estimados para las 24 hazasicconglomerado.

Tabla 4. Rectas de regresion de precios en funcion dentemdea.

Hora 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Pendiente [ 0.000231 0.000177 | 0.000144 | 0.000133 [ 0.000109 | 0.000077 | 0.000031 | 0.000247 [ 0.000278 | 0.000254 | 0.000195 | 0.000159
Ordenada | -1.01 | -0.38 0.00 0.12 048 1.06 2.28 146 | 200 | 137 [ 005 0.94

Hora 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24
Pendiente [ 0.000173 | 0.000147 | 0.000139 | 0.000184 | 0.000225 | 0.000250 | 0.000257 | 0.000259 [ 0.000224 | 0.000175 | 0.000155 | 0.000279
Ordenada | 0.66 1.18 1.20 0.19 074 | 125 | 135 | -1.38 [ -051 0.67 0.96 -2.18
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