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Resumen / Abstract

El objetivo de este trabajo, es|aobtencion de previsiones parael precio delaenergiaeléctrica
en el Mercado de Produccion de la Energia Eléctrica en Espafia. Para ello, se han analizado
dosseriestemporales, correspondientesalos preciosy las demandas horarias durante el mes
de abril de 1999, paralas cuales se han obtenido previsiones con unade las metodol ogias de
prevision masreconocidas, como eslade Box-Jenkins. Se han construido model os univariantes
y de funcion de transferencia, en los que se introduce la demanda como variable explicativa
del precio. A partir de ambos tipos de modelos, se han calculado previsiones para las
veinticuatro horas del Ultimo dia de abril.

The main objective of this job, is to forecast the price of the electricity on Spain's Electricity
Generation Market. To do this, two time series of hourly prices and demands for the last two
weeks of April 1999 wer e analysed, and forecasts wer e cal culated using one of the most widely-
known methodol ogies. Box-Jenkins. Univariate and Transfer Function models, where demand
was introduced as an explanatory variable for the price of electricity, were built. Forecasts for
the twenty-four hour period covering the last day of April were made using both models.
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INTRODUCCION

En este trabajo se analiza el comportamiento de las variables precio y demanda de energia
eléctricaen el Mercado delaProduccion de EnergiaEl éctricaen Espafia, con el objetivo decalcular
previsiones parael precio. Detodas |as series temporal es de que se dispone, se han analizado las
correspondientes a precios y demandas horarias del mes de abril de 1999, con el objeto de hacer
previsiones paralas veinticuatro horas del dia 30 de abril. Estas previsiones van a ser calculadas
mediante la metodol ogia de prevision de Box-Jenkinst

En el articulo se hace un andlisisdel funcionamiento del mercado el éctrico, se presentaun breve
resumen de la metodologia de prevision de Box-Jenkins; y se exponen las caracteristicas de las
series temporal es analizadas, ademés, se muestran los model os para cada una de ellas; asimismo,
se presentan |os resultados obtenidos al calcular previsiones, y se muestran las conclusiones
extraidas del estudio realizado.

MERCADO ELECTRICO EN ESPANA

El mercado de el ectricidad es unabol sa donde se negocian | as operaciones de compra-ventade
esta mercancia. Del mismo modo que al mercado de valores acuden quienes deseen adquirir o
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vender activos financieros, a mercado eléctrico acuden los
productoresy loscompradores de energiael éctrica, que presentan
sus of ertas econémicas de compray venta; se producelacasacion
de las mismas y, como consecuencia de ella, se determinan los
precios (uno para cada hora del dia) alos que se liquidaran las
transacciones, asi como las cantidades que venden o compran
|os diferentes agentes del mercado.

El caracter no aimacenable del producto hace que, en cada
instante, lacantidad vendidadebacoincidir exactamente, no solo
con la cantidad comprada, sino con la consumida. Ello hace
necesarios una serie de mecanismos y dispositivos que
compatibilicen losaspectos comerciales (comprar y vender), con
|os técnicos (generar y consumir).

El mercado diario, como parte integrante del Mercado de
Produccion de EnergiaEléctrica, tiene por objetollevar acabolas
transacciones de energiaeléctricaparael diasiguiente a que se
realizanloscélculos. Lasofertas delosvendedores se presentaran
al operador del mercado, y seran incluidas en un procedimiento
de casacion teniendo efectos para el horizonte diario de
programacion, correspondiente a diasiguiente del diade cierre
de larecepcion de ofertas parala sesién, y comprendido por 24
periodos horarios de programacion consecutivos. Una vez
recibidas, verificadas y aceptadas las ofertas de venta y
adquisicion de energia (recibidas antes de las 10:00 horas del
dia), el operador del mercado procede alacasacién delasmismas,
con objeto de determinar el precio marginal y de asignar la
produccion y demanda entre los agentes que han acudido ala
subasta. Este proceso puede ser simple o compl €0, dependiendo
de que concurran Unicamente ofertas simples o que, por el
contrario, se presenten ofertas simplesy complejas?

Como resultado de todo este proceso de casacion de ofertas
de compray ventade energiaeléctrica, se obtienealas 11 horas,
el programa diario basede funcionamiento (PDB). Con la
informacién contenidaen el PDB, lasofertas presentadas por los
agentes y los contratos bilaterales suscritos, el operador del
sistemadeterminalasrestriccionestécnicasdel PDB, asi comola
energia que es necesario incorporar o retirar para solventarlas.
Recibida esta informacion, el operador del mercado procede a
modificar el resultado de la casacién retirando o incorporando
energia, siguiendo €l orden de precedencia econdémica, hasta
que se recupere €l equilibrio generacion-demanda en todos los
periodos horarios de programaci 6n. Estos ajustes son enviados
al operador del sistema, quien elaboraraalas 14 horas, € programa
diarioviable provisonal (PDVP).

L as transacciones resultantes de la casacion corregidas con
laresolucion de las restricciones técnicas son previsiones que,
probablemente no se cumpliran al 100 %. Pueden surgir
imprevistos tales como averias de | as unidades de produccion o
deconsumo, delaslineasdetransmisién, latemperaturaambiente
puede ser superior o inferior alaesperada o simplemente puede
haber errores de prevision.

Por otra parte, el sistema eléctrico no puede disponer de
amacenamientos intermedios que resuelvan €l problema, por 1o
que el operador del sistema necesita disponer de algunas
unidades de produccion que estén dispuestas a incrementar o
reducir su carga para ajustarse al consumo que se vaya
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demandando. Esta banda de potencia disponible constituye e
servicio de regulacién secundaria, que sera utilizada por e
operador del sistema para dar solucién aimprevistos como los
comentados anteriormente. El resultado, que se publicaalas 1¢
horas de cadadia, es el programadiarioviabledefinitivo (PDVD)

Finamente, e Mercado de Produccién de Energia Eléctric:
ofrece a sus participantes la oportunidad de modificar sus
posiciones de compra o venta, mediante la participacion en e
mer cado intradiario, que esta actualmente estructurado en |
sesiones distribuidas entre las 16:00 horasy las 12:00 horas de
diasiguiente. En cadasesion, serealizalacasacién delasof ertas
de compra y venta presentadas, obteniéndose después de
andlisisy resolucion de las eventual es restricciones técnicas, €
programahorariofinal (PHF).

METODOL OGiA DE BOX-JENKINS

Aqui seresumedelametodol ogiaBox-Jenkinsdeconstruccior
de modelos ARIMA univariantes y de modelos de funcion de
transferencia. Hay que destacar quelosmodelosARIMA fueror
introducidos por Wold,? combinando los modelo:
autorregresivos (AR) que yahabiaintroducido con anterioridac
Yule?y los modelos de medias méviles (MA), presentados po
Slutsky.®

La metodologia de previsién de Box-Jenkins, consiste er
encontrar un modelo matematico que represente e
comportamiento de una serie temporal de datos, de modo que
para hacer previsiones no haya mas que introducir en dichc
modelo el periodo de tiempo para el cual se quiere hacer le
prevision. En los modelos univariantes, se explica e
comportamiento de una serie temporal a partir de las
observaciones pasadas delapropiaseriey apartir deloserrores
pasados de prevision (o diferencias entre valores reales de
pasadoy las correspondientes previsiones utilizando €l model o)
mientras que en los modelos de funcion de transferencia, st
incorporan unao mas variables explicativas que ayuden aincluil
mas informacion en el modelo y, por lo tanto, a obtener mejores
previsiones.

Los modelos de funcién de transferencia asumen que le
relacion entre las variables de entrada y la de salida et
unidireccional, es decir, las variables de entrada influyen en €
comportamiento de la de salida, pero no a revés. Existen do:
métodos para la construccion de un modelo de funcién de
transferencia®

* El método de la funcion de correlacion cruzada (CCF)
propuesto por Box y Jenkins.!

* El método de la funcion de transferencia lineal (LTF)
propuesto por Liuy Hanssens.?

En este trabajo, se ha elegido el segundo de estos método:
para la construccion del modelo de funcion de transferencia
recomendado por Liuy Hudak.®

Una ventgja de |os model os de Box-Jenkins de prevision es
que una vez adquirida experiencia en su metodologia result:
bastante rapido el mecanismo de busgqueda de los modelos
gracias al uso del ordenador. Ademas, una vez encontrado e
model o resultainmediato hacer previsionesy comparacionesentre



PREVISION DEL PRECIO DE LA ENERGIA ELECTRICA EN ESPANA

Jatosrealesy previsiones paraobservaciones pertenecientes al
)asado, de modo que resulta también facil ver graficamente la
rentaja del modelo elegido.

Otra caracteristica de estos modelos es que se obtienen
nejores previsiones a corto plazo que a largo, debido
undamental mentealapropiaestructuradelosmodelosARIMA.
Jetodos modos, esta conclusion es una generalizacion ya que
;ada serie tiene sus propias particul aridades.

Hay quetener en cuentaque, paramodelar unaserietemporal
;on la metodologia de Box-Jenkins, es necesario el empleo de
dgunaaplicacion informéticaquefacilite latarea, yaque debido
1lacomplejidady gran cantidad de operacionesresultaimposible
Jellevar acabosinlaayudade un ordenador. Uno delospaquetes
néas reconocidos internacionalmente es el SCA (Scientific
~omputing Associates), del cual el mismo Box es asesor. Este
xaquete es el utilizado en larealizacion de este trabajo.

ARACTERISTICASY MODELOS
DE LASSERIESTEMPORALES

Las series temporales que se van a estudiar son las
sorrespondientes a precios y demandas horarios, dentro del
viercado de Produccién de EnergiaEl éctricaen Espafia. Como se
ndicé anteriormente, estas series contienen 384 datos horarios
Je precios y demandas, que van desde las 01 horas del 15 de
ril, hastalas 24 horasdel 30 de abril de 1999. Paracuantificar la
:alidad de las previsiones obtenidas? se dividen los datos de
sada serietemporal, en dos subconjuntos: un primer subconjunto
ormado por 360 datos, que sirve para determinar el modelo
sorrespondiente, y un segundo subconjunto, formado por las
estantes 24 observaciones, que seran comparadas las 24
yevisiones obtenidas con el modelo, paralas 24 horas del 30 de
bril de1999. L os gréficostemporal es de estas dos series pueden
rerseenlasfiguras 1y 2, respectivamente.
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Como se indic6 con anterioridad, se aplicard la metodologia
de Box-Jenkins para calcular previsiones para la variable precio
horario de laenergiaeléctrica

En la tabla 1 se muestran los modelos Box-Jenkins (BJ)
univariantes encontrados para el precio y la demanda horarios,
asi como el model o defunciondetransferencia(TF) parael precio,
en el que se introduce la demanda como variable explicativa.
También se muestranlosvaloresdeloserroresestandaresdelos
residuos (RSE), obtenidos con dichos modelos.

Como sepuede apreciar, alavistadelosgréficostemporalesy
de los modelos obtenidos, las series no presentan grandes
tendencias quejustifiguen latomade diferencias de primer orden.
Esdedestacar que ambas series son fuertemente estacionalesde
orden veinticuatro, es decir, diariaa ser |os datos horarios.

A lavistadel modelo TF, se observaquelatnicaponderacion
significativa es w,, por lo que se deduce que lainfluenciade la
demandaen el valor del precio esinstantanea, esdecir, €l valor de
lademandaqueinfluyeen el precio, esel delamismahoraquela
del precio que se esta calculando. Por otro lado, el valor del RSE
gue se obtiene con este modelo TF es de 0,25, menor que €l
obtenido con el model o univariante, que proporcionaba un RSE
de0,27. Unavez estimados estos model os, |os val ores obtenidos
paralos parametros se muestran en latabla 2.

PREVISIONES OBTENIDAS

Paracalcular |lasprevisiones paralasveinticuatro horasdel 30
deabril, se hautilizado el métodoone-step ahead, consistenteen
irincorporando al model o nuevos datos amedidaque se dispone
dee€llos, con el objeto de reestimar cadavez el modelo y obtener
previsiones para un solo periodo hacia delante.

Las previsiones obtenidas para el precio horario, con los
model os construidosen estetrabajo (univariantey defuncién de
transferencia), se muestran gréficamente en lafigura3, enlaque
son comparadas con los valores reales del precio. Estas
previsiones estan cal culadas paralas 24 horas del dia 30 de abril
de 1999.
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Para medir la calidad de las previsiones mostradas en la MAD =—E°1 |X E |
figura 3, se utilizan los siguientes estadisticos: N t t
1. El error medio absoluto (MAD, Mean Absolute Deviation)
utilizado, entre otros, por Xiey Ho.®

2. El error medio absol uto porcentual (MAPE, Mean Absol ute
Percentage Error), propuesto por Makridakis en 1993.1°

6,000

previsiones precio horario MAPE =

2| Xk
XF

Z||—\

5,500
5,000
4,500
4,000

3,500

+
2

et donde:

——prevuniv N: Representa el nimero de previsiones.

------ prev TF X,y F: Valor en @ instante t, de la serie y de la prevision
respectivamente.

Enlatabla3, semuestranlosvaloresdel valor mediod€ error

3,000 T absoluto (MAD) y el error medio porcentual (MAPE).
361 364 367 370 373 376 379 382 Los resultados que se muestran en esta tabla 3 confirman le

calidad de las previsiones obtenidas; en concreto, se obtiener

mejores previsiones con el modelo de funcidn de transferencia

Fig.3 gue incorpora la demanda como variable explicativa del precic
horario.

TABLA 1
M odelos BJ univariantes y de funcion de transferencias
Serie Modelo BJ RSE
Precio univariante (1-¢,B) (1-B*) x = (1-0,,B*) g 0,27
Demanda univariante (1-¢ B-¢,B2-¢ B3 (1-B¥) x = (1-6,B°) (1-0,B*) g 318
Precio TF (1-B%) y = w(1-B) x + (1-0,,B%) a/(1-$1B) 0,25
TABLA 2
Estimacion de los par ametros de los modelos
Sarie Estimaciones de los parametros
Precio univariante ¢,=0,86 6,,=0,69
Demanda univariante =171 ¢,=-094 ¢=020 6,~031 6,=0,79
Precio TF w,=0,018 ¢ =0,80 0,=0,78
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TABLA 3
Valoresded MAD y MAPE de las previsones obtenidas
MAD MAPE
UNIV TF UNIV TF

Moddo BJ | 0,204 8 01990 |4463% 4,330 %

CONCLUSIONES

En estearticulo se han obtenido previsionesparael precio de
aenergiaen el Mercado de la Energia Eléctrica en Espafia. Para
Jdlo, se hautilizado la metodologia de prevision de Box-Jenkins,
>on laque se han construido modelos univariantesy defuncién
Je transferencia para el precio horario de la energia; en estos
altimos, se haintroducido la demanda como variable explicativa
Jel precio. Losresultados de este estudio muestran quelacalidad
Je las previsiones obtenidas es bastante buena, tanto para los
nodel os univariantes como paralas funciones de transferencia
>onstruidas, encontrandose una ligera mejoria en la calidad de
as previsiones, cuando se incorporala demanda como variable
xplicativa en las funciones de transferencia. L
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