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Resumen—ZEn este articulo se propone el uso de un modelo ANFIS
para el prondstico de la generacion ideal mensual de un agente
con una planta hidrdulica dentro del mercado eléctrico
colombiano. El modelo propuesto considera factores de diversa
indole como el embalse de la planta, el caudal medio de los rios
que lo alimentan, el clima esperado representado por la anomalia
de la SST en la zona nifio 3.4 y la magnitud de los contratos de
venta que tiene el agente. El desempefio de dicho modelo se mide
con los datos reales del periodo 2002-2006 y es comparado contra
un modelo de regresién lineal multiple. Los resultados obtenidos
evidencian una disminucién considerable del error porcentual
medio, lo que da luces sobre su validez y posible aplicacién para
otros agentes.

Palabras Clave—Aplicaciones de inteligencia artificial, ANFIS,
Regresién lineal multiple, Mercado eléctrico, Generacion ideal.

Abstract—In this paper the use of an ANFIS model is proposed to
forecast the monthly ideal generation of an agent with a hydraulic
plant within the Colombian electricity market. The proposed
model considers factors of different kind as the plant’s dam, the
mean stream flow of the rivers which feed it, the expected weather
represented by the SST anomaly in Nifio 3.4 zone, and the
magnitude of sale contracts that the agent has. The fitness of such
model is measured with real data from period 2002-2006 and it is
compared against a multiple linear regression model. The obtained
results show a considerable decrease of the mean percentage error,
which is an evidence of its validity and possible application in
other agents.

Keywords—Artificial intelligence applications, ANFIS, Multiple
linear regression, Power market, Ideal generation.

I. INTRODUCCION

D entro del contexto del mercado eléctrico Colombiano, asi
como de otros con un esquema similar, la generacion
ideal de una planta se refiere a la generacion que se asignaria
dentro del despacho a dicha planta para un periodo determinado
considerando una condicion “ideal” dela red. En este caso “ideal”
serefiere a que no hay restricciones en los limites de importacion
entre las areas eléctricas, ni existen problemas de estabilidad
que requieran de generaciones obligatorias. En este sentido, la
generacion ideal (mas que la real) denota la intension de generar
de un agente dadas sus condiciones propias y las del mercado
en un momento dado.

El prondstico de dicha generacion es de gran interés tanto
para los agentes del mercado como para las entidades
encargadas de la planeacion y control. Para el caso de los
primeros, una estimacion de su generacion y la de sus
competidores les puede permitir definir estrategias para
maximizar sus ganancias, gestionar sus recursos
(principalmente los embalses) y planificar sus operaciones de
mantenimiento. Para el caso de los segundos tal estimacion
puede llegar a ser util en algunas de sus funciones como
determinar planes para garantizar la estabilidad del sistema,
aprobar planes de mantenimiento, entre otras.

En el trabajo presentado en este articulo la explora la
posibilidad de emplear un modelo para realizar este pronostico
a escala mensual considerando diversos factores econdomicos e
hidroclimaticos, siendo los de esta ultima categoria tanto del
agente como del sector en general. El modelo estudiando
corresponde a un ANFIS (sistema de inferencia neuro difuso
adaptativo), proveniente de la Inteligencia Artificial del cual
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algunas aplicaciones en series de tiempo, y mas especificamente
en otros problemas del sector eléctrico se pueden encontrar en
[1-3]

Elresto de este articulo est4 organizado de la siguiente manera:
en la seccion siguiente se hace una breve descripcion de las
variables consideradas y su relacion con la generacion ideal;
en la seccion III se presenta el modelo ANFIS empleado,
describiendo tanto su arquitectura como su calibracion; en la
seccion IV se muestran los resultados obtenidos y se contrastan
contra los de un modelo ampliamente utilizado como es la
regresion lineal multiple. Finalmente, en la seccion V se
presentan las conclusiones fruto de este trabajo y se esboza el
trabajo futuro que deberia realizarse.

II. ANALISIS DE VARIABLES

Para enfrentarse a la tarea de pronosticar la generacion ideal
de un agente dentro de un mercado eléctrico con las
caracteristicas como el colombiano es posible recurrir al
analisis de los factores que bajo una perspectiva fisica y
econdmica pueden afectar esta variable. Dentro de la primera
categoria se encuentran aquellos factores que se relacionan
directamente con la capacidad de generacion tanto presente
como futura de la planta correspondiente. Entre estos se
encuentran el embalse ofertable, el caudal medio y el clima
esperado dentro de un horizonte de mediano plazo. Dentro de
la segunda categoria se encuentran los factores que inducen a
los agentes a tomar estrategias bien sea de maximizacion de
utilidades o de minimizacion de riesgo. Entre dichos factores
se encuentran los contratos firmados y el precio esperado de la
bolsa, aunque este ultimo por su complejidad propia no fue
considerado en este trabajo.

Todos estos factores, mas otros fuera del alcance de esta
investigacion, se juntan para determinar de alguna manera
cual debe ser la generacion ideal futura de un agente de acuerdo
a sus preferencias. Asi por ejemplo, para un agente adverso al
riesgo la generacion ideal del mes siguiente serd baja si su
nivel de embalse es moderado pero el caudal esperado y la
expectativa de condiciones frias es alta. Esto siempre y cuando
la magnitud de los contratos de venta firmados para ese periodo
no sea alta, pues esto significaria una alta exposicion a bolsa
que no esta dispuesto a enfrentar. Como puede verse en este
ejemplo sencillo las decisiones a tomar no son sencillas e
involucran muchas opciones, con el agravante adicional que
dificilmente podran ser cuantificadas de manera exacta. Estas
caracteristicas hacen suponer que un modelo que contemple
el manejo de variables y reglas difusas puede ser valido para
este problema. La descripcion del modelo que cumple con estas
particularidades se presenta en la siguiente seccion, por lo
pronto se hace a continuacion una breve explicacion de las
variables consideradas.

A. Embalse en t-1

Se refiere al embalse ofertable correspondiente a la planta
analizada durante el periodo anterior (en este caso durante el
mes anterior) medido en porcentaje respecto a su capacidad total.

B. Caudal medio

El caudal medio dentro del contexto de este trabajo se define
como la sumatoria del caudal esperado medido en m?/seg de
los rios que alimentan a la planta correspondiente. Esto
independientemente de que el embalse respectivo tenga o no
capacidad de regulacion. El calculo de este factor se realiza
con un promedio movil de los tltimos 72 afos, pero para efectos
practicos se puede utilizar simplemente el que reporta la fuente
consultada.

C. Contratos

Este factor se refiere a la magnitud de los contratos de venta
(referidos en MWh-mes) que el agente tiene firmados bien sea
con comercializadores, con otros generadores, o en el caso de
la entrada del MOR con el representante de la demanda.

D. Anomalia 3 meses

El valor de este factor se refiere a la anomalia que espera la
NOAA dentro de 3 meses para la zona nifo 3.4. Esta anomalia
se mide como la diferencia entre la temperatura esperada y la
temperatura media de los ultimos afios para el mes
correspondiente. Su importancia, mas alla de la exactitud de
los modelos de prondstico que emplea esta entidad, es la
expectativa que crea en los agentes siendo la NOAA una de
las fuentes oficiales mas consultadas.

E. Anomalia 6 meses

Este factor se interpreta de la misma manera que el anterior,
con la diferencia que se trata del valor esperado de la anomalia
6 meses hacia adelante.

Para conseguir las series de tiempo de las variables analizadas
se acudio a la herramienta Nedn [6] para el caso del embalse
ofertable, el caudal medio y los contratos, mientras que para
las climaticas se acudié a la NOAA [7]. La relacion de estas
cinco variables con la variable de interés (consultada también
desde Nedn) puede observarse de manera cuantitativa en las
Tablas 1 a 3, y de manera grafica en la Figura 1. El agente
escogido para este estudio fue Chivor, dado que cuenta con
una sola planta de generacion.

Las letras A-E que aparecen en la Tabla 1 corresponden a la
nomenclatura utilizada en la descripcion de las variables,
mientras que la F corresponde a la generacion ideal (medida
al igual que los contratos en MWh-mes).
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Tabla 1. Coeficiente de correlacion

A B C D E F
1,00 | - 0,06 | 030 0,65 0,58 | 0,16

- 006| 1,00 o054 0,06 |- 021 067
0,30 | 0,54 1,00 0,14 021 0,58
0,65| 0,06| 0,14 1,00 0,69 | 025
0,58 | - 021 021 0,69 1,00 | - 0,01
0,16 067] 058 025 |- 001 1,00

(g QW

Tabla 2. Valor p de las variables analizadas versus generacion ideal
Multiple Begression Analysis

Dependent wariakle: GeneracionIdesl

Standard T
Parameter Eztimate Error Statistic [-Talue
CONSTANT 1E0557,0 59855, 8 Z,0l4z9 0,.0430
Anomaliaimeses —-81455,4 Lz7el,. 9 -1,54383 0,185
Anomaliatmeses 115710,0 £3041,6 Z,Z0035 0,03z21
CaudalMedio 0,z1630E 0,06849E2 3,18806 0,00E6
Contratos 1,030E85 0,361E7E Z,808z264 0,0061
EmbalzeTmenosl -23545 54 c2E605, 3 -0,lz4gl9 0,013
Tabla 3. Estadisticos de la regresion lineal multiple
Analysis of Wariance

Source Sum of Soquares Df Mean Square F-Batio P-Walue
Hodel 7,62Z95ZE11 L 1,5zZ59E11 14,18 0,0000
RBesidual 5,81752E11 54 1,0773zEl0
Total (Corr.) 1,3447E1E Ea

B-=uared = E&5,7375 percent

PB-zquared fadjusted for d.f£f.) = E2,7318 percent
Standard Error of Est. = 103734, 0

Mean absolute error = 78542, 5

Durbin-Watson statistic = 1,13573

Caudal medio Contratos = Generacion |deal — Embalse t-1 — Anomalia 6 meses Anomalia 3 meses
1000000 1,50
900000 1
800000 1 T 1,00
700000 1 F
600000 1 r 0,50
500000 -
400000 - r 0,00
300000 1
200000 1 r-0,50
100000 -
o777 -1,00
§283525883558888382452£83828:2838¢

Figura 1. Evolucion de las variables consideradas durante el periodo 2002-2006
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De la Figura 1 cabe sefialar que el eje de las ordenadas ydel
lado izquierdo corresponde con la escala del caudal medio,
los contratos y la generacion ideal; mientras que el de la derecha
corresponde a la escala del resto de variables.

II1. MODELO ANFIS

El modelo de inferencia neurodifuso adaptativo o ANFIS
(por sus siglas en inglés) propuesto por Jang & Sun [8] busca
combinar las caracteristicas de la logica difusa y las redes
neuronales. Este modelo como se puede apreciar en la Figura
2 esta compuesto de cinco capas donde cada una corresponde

a una parte diferente del sistema de inferencia. Si bien dentro
de este articulo no se ahonda en sus fundamentos matematicos
puesto que el lector puede encontrar literatura asociada (alguna
de la cual se encuentra entre las referencias de este articulo),
cabe mencionar amanera de resumen que un ANFIS es un sistema
dereglas SI <antecedentes> ENTONCES <consecuentes> donde
los antecedentes son conjuntos difusos y los consecuentes son
funciones lineales. La forma de los conjuntos y los parametros
de las funciones son calibradas por el modelo minimizando una
medida del error. En otras palabras un ANFIS hace uso de una
regla de aprendizaje para optimizar los parametros de un sistema
Takagi-Sugeno de primer orden [10,11].

X . Entrada.
A : Funcion de Pertenencia.

w, Pesos de encendido.

Ww. . Pesos de encendido Normalizados.

Normalizacion.

Salida.

Entrada Capaly2 Capa 3

Para generar los conjuntos difusos iniciales se puede elegir
una forma arbitraria, una distribucion uniforme dentro del
universo del discurso, o utilizar algin método de agrupamiento.
En cualquiera de los tres casos se deben emplear alguna de las
formas estdndar de representacion: triangular, trapezoidal,
campana de Gauss, etc. Para este trabajo se utiliz6 como método

Figura 3. Funciones de pertenencia para la variable contratos

Capa 4

Salida

Capa 5
Figura 2. Arquitectura general del modelo ANFIS

de agrupamiento el clustering sustractivo [9], empleando
campanas de Gauss. De los resultados de la calibracion se
pueden observar los conjuntos de pertenencia obtenidos para
dos de las variables de entrada en las Figuras 3 y 4, mientras
que la evolucion de la medida del error se puede observar en
la Figura 5.

| | | | | | | | |
04 02 ] 02 04 08 08 1 12

Figura 4. Funciones de pertenencia para la variable anomalia 3 meses
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En la Figura 5 se puede observar que el algoritmo de
calibracion (en este caso back propagation) empieza a volverse
asintotico respecto al error a cerca de la iteracion 5000, y esto
precisamente se usé como criterio de parada para evitar
sobreentrenamientos.

Training Error

I I | I L |
2500 3000 3500 4000 4500 5000

Epochs

| L I L
0 500 1000 1500 2000

Figura 5. Evolucion del error para 5000 iteraciones

IV.RESULTADOS

Para medir el desempeiio de un modelo es importante tener
un punto de comparacion y en este caso puede tratarse de una
regresion lineal multiple que contemple las mismas variables
independientes. Ya en la seccion 11, al hacer el analisis de las
variables consideradas se mencionaron los estadisticos de esta
regresion. En la Tabla III se muestra por ejemplo que el valor
P del modelo de regresion (<0.0001) indica que este es
estadisticamente significante a la hora de explicar la variable
de salida. Asi mismo un R* de 56.74 y un R? ajustado de 52.73
muestran la bondad de dicho modelo. En la Tabla II se observa
que el valor P de las variables Anomalia 3 meses y Embalse t-
1 indica que estas variables no son relevantes en la regresion,
por lo que ensay6 una version simplificada que no considera
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estas variables. En este caso se obtuvo un R? de 54.8 y un R?
ajustado de 52.38, conservando un valor P del modelo de
regresion menor a 0.0001.

Otro estadistico de interés que no se menciond en la seccion
[T es el error porcentual medio que se calcula como se presenta
a continuacion.

S
20

MAPE = 4 (1
P

siendo P el niimero de muestras

En la regresion el valor de este estadistico fue de 23.6%
cuando se consideraron todas las variables y de 24.9% cuando
se eliminan las estadisticamente irrelevantes. En ambos casos
estos valores para efectos de pronostico pueden ser demasiado
altos. Otra forma de visualizar el rendimiento de los modelos
probados es por medio de la grafica de sus salidas versus la
variable dependiente (en este caso generacion ideal de Chivor).
En la Figura 6 se ilustra esta comparacion para los dos modelos
de regresion analizados y puede observarse que la diferencia
entre ambos no es muy marcada, pero si lo es contra la
generacion ideal. Haciendo un analisis meramente cualitativo
(pues los estadisticos expuestos anteriormente ya dan cuenta
de su rendimiento cuantitativo) puede decirse que los modelos
de regresion empleados intentan seguir la tendencia y
estacionalidad de la serie pero se quedan cortos a la hora de
seguir puntos extremos sean picos o valles (mirese agosto de
2003 y diciembre de 2004 por ejemplo) y detectar cambios
abruptos (mirese enero de 2004 y julio de 2005 por ejemplo).

‘*Generacion Ildeal — RLM (todas)

RLM (relevantes) ‘

800000

700000 A

600000 ~

500000

400000 1

300000

200000 -

100000

2
o

Ene-02
Mar-027
May-02
Jul-02
Sep-02
Nov-02
Ene-03
Mar-037
May-03
Jul-03
Sep-03
Nov-03
Ene-04

Jul-04
Nov-04 |
Ene-057
Mar-05 |
May-05]

Jul-05]
Sep-05 |
Nov-05|
Ene-067
Mar-06 |
May-06 |

Jul-06]
Sep-06 |
Nov-06 |

Figura 6. Salida del modelo de regresion lineal multiple (RML) versus Dato real
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Por su parte en la Figura 7 se muestra la misma comparacion
grafica pero esta vez respecto al modelo ANFIS. En este caso
se puede observar que el modelo sigue de manera apropiada la
evolucion de la serie y salvo en 8 ocasiones (recordando que el
numero total de muestras es 60) la desviacion del modelo no
sobrepasa el 20% y de estas excepciones solamente en una
(mayo de 2004) se sobrepasa el 50%. Este ultimo caso debido
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principalmente a la magnitud de los valores para esta fecha
particular.

Es necesario mencionar también que con el modelo ANFIS
el error porcentual medio obtenido fue de 8.93% que
corresponde a casi una tercera parte del error obtenido por la
regresion lineal multiple que contempla las mismas variables
de entrada.

‘*Generacion Ideal — ANFIS (todas) ‘
800000
700000
600000
500000
400000
300000
200000
100000N‘N‘N‘N‘N‘N‘m‘m e b o o w b © g o © © ©
29 92929 9999 98299 Ie- 2 2222229 2222 <279
©F $3 8585 538585 53 R R ER I
w = = n Z W = s »n Z W = s s s n Z W = s n Z
Figura 7. Salida del modelo ANFIS versus Dato real

V. CONCLUSIONESY TRABAJO FUTURO

Siendo el pronostico de la generacion ideal dentro de un
mercado eléctrico una tarea de interés no solo para los agentes
involucrados si no para las entidades de planeacion, en este
articulo se presenta como propuesta un modelo ANFIS cuyas
variables de entrada corresponden a factores hidroldgicos,
climaticos y econémicos. Luego de calibrar el modelo con los
datos mensuales reales de 6 afios de un agente especifico, el
modelo propuesto mostrd un error porcentual medio inferior
al 9%, superando claramente a modelos de regresion lineal
multiple que consideran las mismas variables. Este resultado
da cuenta de lano linealidad de las relaciones entre las variables
de entrada y la de salida, dandole validez a la hipdtesis de la
pertinencia de modelos que, como el ANFIS, buscan representar
el conocimiento de manera similar a como lo hacen los expertos
humanos.

A pesar del rendimiento obtenido es importante aclarar que
todavia quedan algunos frentes que se pueden abordar como
trabajo futuro, esto con el fin de brindarle mayor robustez y
mejorar aun mas su rendimiento. Entre estos frentes se
encuentran:

Probar el modelo con las series histdricas de otros agentes
generadores, realizando la calibracion respectiva.
Determinar el horizonte u horizontes 6ptimos que deberian

considerarse para la variable de entrada anomalia de la SST
para la zona Nifio 3.4

Como alternativa al anterior, podria integrarse la expectativa
climatica no como un valor esperado para un horizonte
definido, si no como un promedio de un rango establecido.
Un ejemplo de esto seria utilizar una variable que fuera el
promedio de los pronoésticos de anomalia de los proximos n
meses.

Incorporar el elemento autoregresivo de la serie
considerando como variable explicativa adicional la misma
generacion ideal para uno o varios rezagos determinados.
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de Minas Administra 11 programas de pregrado en ingenieria, 17 de posgrado y cuatro
doctorados.

La Facultad a lo largo de su existencia ha sido motora del desarrollo de la ciudad, del
departamento y del pais, a traves de sus 12.000 egresados quienes han constituido la
mayor parte del personal dirigente y técnico en las explotaciones mineras, las
construcciones de distinto tipo, la infraestructura vial, los desarrollos hidroeléctricos, las
obras de abastecimiento de agua, las obras sanitarias y la industria, asi como en 1os
planes de desarrollo fisico, econdmico y social.




