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PREDICTION OF THE PRICES OF ELECTRICITY CONTRACTS
USING A NEURONAL NETWORK WITH DYNAMIC
ARCHITECTURE
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RESUMEN: Los contratos en los mercados liberalizados de e'ectrlcidad consntuven una herramien-
ta para proteqer a los agentes de la volatilidad; en este contexte. los prcncsticos de los precos
son una entrada clave para la torna de oecisicnes estrateqicas y operatives de los aqentes. En este
articulo, se pronostican 105 preclos promedios de 105cornratos despachedos en el rnercaco electr.co
colombiano, usando una red neuronal con arquitectcra dinamica conocida como DAN2. E: modelo
desarrollado es capaz de capturar la dinamica intrins('c3 de la ser;e de precios y de pronosticar el
precio para el siguieme mes con mas precision que la metodologia ARIMA c1asica,pal"3 horizontes de
prediccion de 12 y 24 meses

PALABRAS CLAVE: precios de 1a electricidad, redes neuronales artificiales, predicci6n, series de
tiempo.

INTRODUCCION

Con la liberalizacion y desregulacion de much os mercados de electricidad
en el mundo, el problema de prediccion de precios ha cobrado una impor-
tan cia singular, tanto par sus dificultades teoricas y conceptuales, como por
sus Implicaciones practicas. Los precios de la electricidad se ven influidos
por una gran cantidad de facto res complejos relacionados con las caracte-
rfsticas ffsicas del sistema de generacion, la influencia de las decisiones de
negocio de los distintos agentes, y la regulacion (Velasquez et al., 2007).
De ahi que los precios presenten una dinamica cuya complejidad se mani-
fiesta a traves de caracterfsticas como: pronunciados ciclos estacionales de
perrodicidad diaria, semanal, mensual y demas; volatilidad variable en el
tiempo y regiones de volatilidad similar; fuertes variaciones de ana a ano y
de estacion a estacion, estructura dinamica de largo plaza, efectos de apa-
lancamiento y respuesta asimetrica de la volatilidad a cambios positivos y
negativos, valores extremos, correlaciones de alto orden, camblos estructu-
rales, tendencias locales y reversion en la media, diferentes determinantes
para los riesgos de carta, mediano y largo plaza, dependencia de las condi-
ciones de las unldades de generacion en el corto plaza y de las inversiones
en capacidad y crecimiento de la demanda en el largo plaza.
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La neqociacion de la electricidad a traves de contratos se
constituye Ull mecanismo de rnitiqacion del riesgo al que
se ven sornetidos los agentes si negociaran unicarnente en
el mercado de corto plaza Par una parte, evitan que el
compradar se vea sujeto a la volatilidad de los precios en
el mercado de corte plaza, y, especial mente, a los precios
excepcionalmente altos que se pueden registrar en dicho
mercado; par otra parte, estabilizan los ingresos del vende-
dar y 10 protegen de precios excepcionalmente bajos.

Asi, la preciccion de los precios de la electricidad se vuelve
un insumo fundamental que requieren los diferentes agen-
tes para establecer sus politicas de comerciatizacion, en
don de se especifican las cantidades de energia vendida a
traves de cada uno de los mecanismos de neqociacion. de
acuerdo con las expectativas de precios.

EI mercado electrico colombiano establece, desde su libera-
lizacion, que la electricidad puede ser neqociada en la Bal-
sa de electricidad 0 a traves de contratos bilaterales entre
los agentes. Existen dos tipos de contratos representativos
en el mercado electrico colombiano: pague-Io-contratado
y pague-Io-demandado. EI tipo pague-Io-contratado es-
pecifica que el comprador se compromete a pagar toda
la electricidad contratada, independientemente de si ella
fue consumida a no; si se contrato una mayor cantidad de
electncidad a la consumida, el excedente es vendldo par
el comprador a la Balsa de energia. En el tipo pague-Io-
demandado, el comprador solo paga la energia efectiva-
mente consumida; usual mente, se fija un limite superior
a la energia que puede ser consumida par el comprador.

Ya que los agentes requieren la prediccion de los precios de
la electricidad como un insumo fundamental para realizar
sus procesos decisorios, tanto operativos como estrategi-
cos, y que las series de precios presentan caracteristicas
complejas que dificultan el desarrollo de modelos de pre-
diccion, se hace necesaria la investigaclon sabre esta pro-
blematica.

En la IIteratura ya se han reportado experiencias sabre el
pronostico de series de precios de la electricidad usando
redes neuronales artificiales, y particularmente, usando
perceptrones multicapa (MLP, par su sigla en ingles). No
obstante, el usa de MLP presenta varios problemas. Prime-
ro, la estimacion de los parametros se basa en la millimi-
zacion del riesgo empirico, que es equivalente a mlnimizar
el error de ajuste a los datos disponibles; para ella, se par-
te de la estructura del modelo como un para metro de en-
trada que debe ser predefinido de antemano; mas aun,
la especificacion de los MLP se basa fundamental mente
en criterios heurlsticos y el jUlcio experto del modelador
(Masters, 1993 y 1995), de tal manera que dicho proceso
se basa en un conjunto de pasos criticos que afectan el
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desernpefio final del modelo (Kaastra y Boyd, 1996), en
terrninos del ajuste a los datos historicos y su capacidad
de qeneralizacon, esto dificulta enormemente la recons-
trucrion del proceso de aspecificacion y seleccion de est a
clase de modelos. Segundo, los MLP se caracterizan par
poseer multiples puntas de minima local, par 10 que nunca
puede garantizarse que se haya obtenido el modelo can el
menor error de ajuste posible para una contiquracion de-
terminada. Tercero, la complejidad de la red neuronal debe
ser definida par el modelador. Zhang et al. (1998) han he-
cho una revision extensa sabre la prediccion de series de
tiempo usando redes neuronales artificiales.

Chiass: y Saidane (2005) presentan un nuevo trpo de red
neuronal de arquitectura dinarnica, Ilamado DAN2, que di
fiere considerablemente de los modelos tradicionales de
propaqacion hacia adelante. Ghiassi et al (2005) pronosti-
can seis series que han side utilizadas par diferentes mves-
tiqadores como un benchmark para comparar la precision
de varies model as no lineales; sequn los resultados repor-
tad as par dlchos autares, DAN2 puede alcanzar errores de
aJuste y de prediccion muy inferiores a los obtenidos can
tecnicas mas tradicionales, como los MLP y la aproxima-
cion ARIMA. Ghlassi et al. (2006) aplicaron exitosamente
DAN2 para realizar el pronostico de la demanda mensual,
trimestral y anual de electricidad de la campania de po-
tencla de Taiwan para un horizonte de mediano plaza;
los auto res concluyen que el modelo es mas preciso que
otras aproximaciones que incluyen la metodologia ARIMA
y otros modelos de redes neuronales. Gomez et al. (2006)
utilizaron la combinacion de los pronostlcos de DAN2 y
de un model a ARIMA para pronosticar varias series ben-
chmark, y argumentan que dicha combinacion produce
pronosticos mas precisos que cada uno de los modelos en
forma separada.

Asi, las experiencias reportadas sugleren que DAN2 tam-
bien podlia ser mas preciso que los MLP y los modelos ARI-
MA para pronosticar los precios de la electricidad.

EI objetivo de este articulo es presentar los resultados ob-
tenrdos al pronosticar la serie de precios pro medias men-
suales de contratos despachados en la Balsa de Energia
de Colombia, usando DAN2 y un modelo ARIMA (Box y
Jenkins, 1970), y determinar cual de dichas aproximacio-
nes permite obtener pronosticos mas precisos. En este caso
se considera unicamente model as univariados, ya que no
hay estudios que permltan relacionar los precios de los
contratos con variables fislcas a economlcas del mercado
de electricidad, ni con la serie de precios de Balsa. Una
presentacion profunda sabre el modelo ARIMA, sus pro-
piedades y su proceso de especifrcacion es realizada par
Makridakis et al. (1998).
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La onginalidad e irnportancia de la investiqacion propues-
ta esta basada en los siquientes aspectos:

1. Mlentras que existe una extensa experiencia en la pre-
diccion de precios de electricidad en mercados de corto
plazo (ver el trabajo de Velasquez et aI., 2007), no exis-
ten referencias en la literatura sobre la prediccion de
precios de contratos. Sobre este aspecto se da la prime-
ra contribution de este articulo, ya que se pretende de-
sarrollar varios model os de pronostico para dicha serie.

2. La motivacion de este articulo surge desde la practice:
la necesidad que tienen los agentes de contar con pro-
nosticos de los precios de la electricidad. En este arti-
culo se busca evaluar si es posible utilizar modelos no
lineales para el pronostico de la serie de precios, de tal
manera, que sus resultados son una clara seiial para la
continuacion de esta investiqacion incorporando nue-
vas metodologias. Debe aclararse, que esta investiga-
cion no se centra en los aspectos rigurosos y formales
propios del anal isis econometrico, sino en los aspec-
tos empiricos de la prediction como un insumo para
la toma de decisiones, donde prima la capacidad para
obtener el pronostico mas preciso posible dejando a un
lado los aspectos mas formales.

3. No existen experiencias reportadas en la literatura que
comparen el desempeiio del modelo DAN2 con otros
modelos al pronosticar series de preoos de electricidad.
La serie analizada en esta investiqarion es particular-
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mente dificil debido a la complejidad y cantidad de sus
determinantes, por 10 que resulta especialmente ade-
cuada para este fin.

4. Se contribuye a difundir el uso de DAN2 para la pre-
diccion de series de precios en mercados de electri-
cidad, aumentando asi la cantidad de herramientas
disponibles.

EI resto de este articulo esta organizado como se indica a
continuacion. En la seccion 2, se examina fa forrnulacion
matematica de DAN2. En la seccior 3, se reportan los re-
sultados obtenidos usando DAN2 y se comparan con los
resultados obtenidos usando un modelo ARIMA. En la ulti-
ma seccion se presentan las conclusiones.

INFORMACION Y METODOLOCIA

Informacion utilizada

Los datos con que se elaboro este estudio corresponden al
logaritmo natural de la sene de precios mensuales prome-
dio de los contratos despachados en la Bolsa del mercado
mayorista de electncidad en Colombia, expresada en $/
kWh, entre mayo de 1996 y junio de 200B, los cuales estan
disponibles en el sistema Neon.

Esta serie es calculada como el promedio de los pre-
cios pactados en los contratos en ejercicio durante cada
mes, ponderados por la cantidad de energia negociada
en cada contrato; cabe anotar, que el precio pacta do en
cad a contrato es privado, y por tanto, los agentes del SIS-

tema no tienen acceso a este valor. Consecuentemente, la
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serie en estudio se consntuye como la unica seria directa-
mente visible para todo el mercado sobre este indicador,
Por otra parte, la cantidad de electricidad negoclada en
contratos corresponde hasta en un 80% del total de la
produccion de los agentes generadores en el mercado, los
cuales dejan el porcentaje restante para manlobrar en la
Bolsa de Energia.

La dmarnlca de la serie es bastante compleja, 10 que puede
ser explicado en el hecho de que los contratos en ejercicio
para una hora determinada del mes varian en muchos as-
pectos (Dyner, Franco y Arango, 2008):

La cantidad de energia l.quidada al final del contrato:
paque-lo-contratado, pague-Io-demandado, paque-lo-
dernandadc-con-tope.

EI mecarusmo para calcular los precios: un uruco pre-
cio fijo para todo el contrato, precio horatio fijo. pre-
cia amarrado al precio de Bolsa, preclo indexado,
inclusion de topes maximo y minima para el precio
del contrato.

• EI momenta en que fueron firmados los contratos en
ejercicio: desde unos pocos meses hasta diez aries
atras. No obstante, existe una elara tendencia a que el
plaza de los contratos no supere los dos aries.

La serie (figura 1) presenta una tendencia creciente de
largo plaza desde mayo de 1996 hasta el primer sernes-
tre de 2003; durante ese mismo intervalo de tiempo se
evidencia una componente ciclica de periodicidad anual
de amplitud variable, explicada, posiblemente, par el cicio
invierno.verano. La mayor amplitud de la componente pe-
riodica coincide con el fenomeno de EI Nino ocurrido entre
los aries 1997 y ,998; esta componente ciclica, aunque
no can una amplitud tan marcada, permanece hasta prin-
cipios del ana 2004. Desde el ano 2003 se presenta una
tendencia liqeramente descendente que finaliza en alqun
momento del primer semestre del ana 2006. Se evidencia
en este momenta del tiempo un cambio estructural en la
sene, tanto en su tendencia como en su componente deli-
ca; par una parte, se recuperan los niveles de crecimiento
que caracterizaron los anos 2000, 2001 Y 2002, mientras
que, par fa otra, se presenta nuevamente un cicio estacio

4.

FIGURA 1. Precios pro medias mensuales de los contratos despachados en el mercado mayorista de electricidad en Colombia
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nal de periodo anual, cuyo nivel mas alto coincide con la
estacion de verano.

Metod%gia emp/eada
La arquitectura de DAN2 y su proceso de entrenamiento son
completamente presentados par Ghiassi y Saidane (2005).
AI iqual que otros tipos de redes neuronales, DAN2 tiene
una capa de entrada y varias capas de procesamiento; la
salida del model a es el resultado de la ultima capa; un
diagrama esquernatico se presenta en la f.qura 2. I repre-
senta las entradas al modelo, y corresponde a los rezagos
de la serre de tiempo usados como predictores. EI primer
nodo oculto, Fo' corresponde a la cornbinacior lineal de
las entradas mas un term Ina constante; esto equivale, en
nuestro caso, a construir el model a autorregresivo:

p

Fa = Go +L bpY,~p
p=1

La k-esima capa oculta, para k = 1,...,K, esta conformada
par cuatro nod as: un nodo constante C de salida unitaria,
la cual es ponderada par el peso Ok; un nodo CAKE (cu-
rrent accumulated knowledge element) que recibe la salida
de la capa anterror, F..." ponderada par el peso b,. Y dos
nodos CURNOLE (current residual nonlinear element) nota-
dos como G, y H" respectivamente; estos nodos realizan
una transforrnacion no lineal del patron de entrada a la red
neuronal. AsI, la salida de la k-esima capa de procesamien-
to para el patron de entrada Xi' que contiene los rezagos

YI_I, .. , Y,_P es:

FJX) = ak+ bk Fk,(X) + ckGJX) + dJIJX) (2)

Los nodos G, y Hk se encargan de capturar la componente
no lineal remanente en los datos, a partir de su proyeccian
vectorial. Para ella, se define un vector aleatorio R de P
componentes, y se proyecta sabre este vector cada conJun-
to de regresores, X,- Esta proyeccian define un angulo ai

para cada conjunto de regresores )(. EI proceso es explica-
do en detalle por Ghiassi y Saidane (2005). La transforma-
cion se realiza al considerar que Gk(X) = cas(lII, *a) y que
H,(X) = sen(lI1, *a).

EI proceso de estimacian se basa en encontrar los valores
de los para metros of)' bo' Ok' hi-' c~...dk Y Jrlk que minimizan
el error entre la serie real y la salida del modelo.

RESULTADOS OBTENIDOS Y DISCUSION

Tal como se indica, la muestra utilizada corresponde allo-
garitmo natural de la serie de precios medias mensuales
de los contratos despachados en la Balsa del mercado ma-
yorista de electricidad en Colombia. expresada en $/kWh.
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entre mayo de 1996 y junio de 2008. La serie consta de
146 observaciones, de las cuales las primeras 122 son usa-
das para la estimacion de los para metros de todos los mo-
delos, y las siguientes 24 para evaluar su capacidad de
qeneralizacion y pronostico. Can el fin de deterrninar la
capacidad de qeneralizac.on para distintos horizontes de
tiernpo, se usa ron dos muestras de pronostico: la primera
consta de 12 observaciones (entre julio de 2006 y Junia de
2007). y la segunda de 24 observaciones (entre Julio de
2006 y Junia de 2008). Los horizontes de prediccior selec-
cionados son especial mente diflciles de pronosticar, ya que
vuelve a aparecer un patron clclico anual que habia desa-
parecido desde el ana 2003. y porque en el punta donde
se inicia la muestra de prediccion se presenta, aparente-
mente. un cambia de tendencia en la serie.

(1)

La bond ad del ajuste fue medida mediante la sumatoria
del error cuadratico media (SSE. par su sigla en Ingles) de
los residues, e:

T

SSE = Le,' (3)
1=1

y su cesviacion media absoluta (MAD. par su sigla en in-
qles)

I T

MAD=-Lle, I
T ,=1

En prrmera instancia se desarrollo un model a ARIMA.
Dado que la serie presenta una componente de tendencia
de largo plaza y un patron cldico de periodicidad anual,
se aplicaron los operadores de diferenciacian simple (I-B),
y estaclonal (l-B12). B es el operador de rezago, tal que
By, = Y,_I' Para la serie obtenida se construyeron model as
autorregresivos de orden P, can P = 1..... 12. Los estadlsti-
cos de ajuste a la muestra de entrenamiento (calibracian)
ya las muestras de prediccian, para:

(4)

(I-B) (I-B") !p(B)y, = e, (5)

donde !p(B) es el modelo autorregreslvo de orden p. son
reportados en la tabla 1. EI modelo ARIMA-12 presenta
el mejor ajuste a la muestra de calibracian; no obstante.
su precision es de menor calidad respecto a otros mode-
los de diferente orden. Los modelos ARIMA-3 y ARIMA-4
presentan los mejores estadisticos para la prediccian con
horizontes de 1 y 2 anos. pero sus SSE a la muestra de en-
trenamlento son mas del dab Ie que el mejor ajuste obteni-
do para un modelo ARIMA. EI modelo ARIMA-12 presenta
el mejor aJuste global; el SSE total para la muestra de cali-
bracian y los horizontes de prediccian de 1 y 2 anos son de
0,084 y 0.093, respectivamente.

Para hacer comparable la informacion utilizada par DAN2
respecto al modelo ARIMA. se expandia la ecuacian (S)
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y se inciuyeron todos los rezagos involucrados. Asi, (1-8)
(1_8") <p(8) = (1_8_8"_813) <p(8); sabiendo que <p(8) es
un polinornio de orden P que incluye los terrrunos desde 8
hasta 8", es facilmente demostrable que el modelo conten-
dria informacion para los rezagos 1,..., min( 12, P+l}, 13, ...,
P+13 De esta forma para P = 1, los rezagos involucrados
serian 1,2,13,14. EI model a DAN2 fue estimado conside-
rando los rezagos obtenidos para P = 1, ...,12. Los resulta-
dos obtenidos se presentan en la tabla 1.

EI modelo DAN2-11 presenta los mejores estadisticos de
ajuste a la muestra de entrenarruento, sin embargo, su ca-
pacidad para pronosticar la serie par fuera de la muestra
de calibration es muy pobre, y es superado par modelos
con otras entradas. EI modelo DAN2-3 presenta el mejor
ajuste ala muestra de pronostico can un horizonte de 12
meses, pero tiene un desemperio muy bajo en el ajuste a
la muestra de calibracion, ya que su SSEes mas de 6 veces
el obtenido par el model a DAN2-11. 5, se considera sirnul-

TABLA 1. Estadisticos de ajuste de los modelos a la serie de precios

tanearnente la precision de cada model a al pronosticar la
muestra de calibracion y las muestras de validation. se en-
cuentra que el modelo DAN2-1 a es el mas preciso can unos
SSE de 0,039 y 0,058 para los horizontes de 1 y 2 arias,
respectivamente.

AI comparar DAN2 y la aproxirnacion ARIMA, se encuen-
tra que varias configuraciones de DAN2 superan la preci-
sion obtenida par el modelo ARIMA-12. Particularmente,
el SSE para el modelo DAN2-11 se reduce en un 79% res-
pecto al model a ARIMA-12. En relacion can el desemperio
global de cada model 0, se producen unas reducciones del
51% y del 37% al considerarse el desemperio de los rno-
delos ARIMA-12 y DAN-lO para los horizontes de 12 y 24
meses, respectivamente.

Los resultados indican, de forma indirecta, que la dinarni-
ca de la serie es no lineal, y que el modelo utilizado (DAN)
captura adecuadamente su dinarnica respecto a la aproxi-
marion ARIMA.

MODELO REZAGOS ENTRENAMIENTO PREDICCION PREDICCION

SSE (MAD) SSE (MAD) SSE (MAD)

, ana 2 alios

0,138 (0.023) 0.015 (0.031) 0.023 (0.026)

0.135 (0,023) 0.Dl5 (0.031) 0,023 (0,026)

0.135 (0,023) 0,015 (0,031) 0,022 (0,026)

0.135 (0.023) 0,015(0,031) 0,012 (0,026)

0,124 (0.023) 0,019 (0.033) 0.D28 (0.027)

0,121 (0,013) 0018 (0,033) 0,027 (D.02B)

0.099 (0.021) 0017 (0.033) 0.027 (O.O29)

0.098 (0.021) 0.017 (0.034) 0.028 (O.O29)

0.097 (0,021) 0.017 (0.034) 0.027 (0.029)

O.D7S (0.019) 0,018 (0,035) 0.030 (0.031)

0.069 (0,018) O.Q1S (0,034) 0,030 (0,030)

0,067 (D,OlB) 0,017 (0,033) 0,026 (0,028)

0,132 (0,022) 0.015 (0.028) 0041 (0034)

0,106 (0.021) 0.017 (0.029) 0,040 (0.031)

0.100 (0.021) 0,013 (0.025) 0.037 (0.029)

0.100 (0.020) 0,017 (0,021) 0.042 (0.027)

0.064 (0,019) 0.031 (0.036) 0,063 (0.038)

0.051 (0.018) 0.023 (0,032) 0.066 (0.039)

0.035 (0,014) 0,019 (0.031) 0.041 (0.032)

0.023 (0,012) 0,021 (0,033) 0,041 (0.0]4)

0.021 (0.011) 0.024 (0.035) 0.045 (0.035)

0.0171O,01O) 0,022 (0.034) 0,041 (0.033)

0.014 (0,009) 0.035 (0,041) 0.086 (0.044)

0.015 (o.OOg) 0,064 (0.056) 0,084 (0,047)

ARIMA·1

ARIMA-2 1·2

ARIMA-3 I·J

ARIMA·4 I·'

ARIMA-5 I·S

ARIMA-6 16

ARIMA·7 17

ARIMA-8 18

ARIMA·9 19

ARIMA·IO 1-10

ARIMA-11 1-11

ARIMA-12 1-12

DAN2-] 1-2,13-14

DAN2-2 1-3. 13-15

DAN2·3 1-4,13-15

DAN2-4 1-5.13-17

DAN2-5 1-6,13-18

DAN2-6 1-7.13-19

DAN2-7 1-8,13-20

DAN2·8 1-9,13-21

DAN2-9 1-10,13-22

DAN2-1O 1-11,13-23

DAN2-1] 1-24

DANl-12 1-25

Fuente: etabo-acron propra
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FIGURA 2. Arquitectura del modelo DAN2
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FIGURA 3. Prediccion obtenida usando el modelo DAN2-1O de la tabla 1
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CONCLUSIONES
En este articulo se pronostican los precios promedios
de los contratos despachados en el mercado colombia-
no, usando una red neuronal con arquitectura dinarni-
ca conocida como DAN2. Los pronosticos obtenidos son
contrastados con los obtenidos usando la metodologia
ARIMA. EI modelo DAN2 preferido es capaz de capturar
la dinarnica intrinseca de la sene de precios y de pronos-
ticar el precio para el siguiente mes con mas precision
que la metodologia ARIMA clasica. para horizontes de

REV. INNOVAR VOl. 20. NUM. 36, ENERO-ABRll DE 2010

1/2002 1/2005 1/20061/2003 1/2004

mes I ano

prediccion de 12 y 24 meses. Este resultado confirma que
los precios poseen una dinamica no lineal que no puede
ser capturada par el modelo ARIMA.
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