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Resumen

El volumen de datos disponible para las empresas
que participan en el mercado eléctrico espaiol es
muy elevado y con informaciéon potencialmente
muy rica. La extraccion de conocimiento sobre el
comportamiento estratégico de la competencia en
el mercado, condensado en las curvas de oferta,
supone una ventaja competitiva. En este articulo
se propone una metodologia de analisis de las
curvas de oferta basada en el empleo de técnicas
de mineria de datos. Se presentan numerosos
ejemplos del tipo de conocimiento que se puede
obtener.

1. Introducciéon

Los recientes cambios acaecidos en las politicas
regulatorias de todo el mundo han favorecido la
introduccion de la competencia en muchos
sectores industriales tradicionalmente regulados,
como por ejemplo la electricidad, el gas o las
telecomunicaciones. Para conseguir una mejor
eficiencia econdémica, los gobiernos estan
fomentado el desarrollo de distintos tipos de
mercados liberalizados para el comercio de estos
bienes. La principal caracteristica de estos
mercados es la libre concurrencia de ofertas de
compra y venta [1].

Cuando lo que se negocia es energia eléctrica,
los mercados son convocados segiin un horario
preestablecido y los agentes acuden a ellos
manifestando su disposicion de adquirir o vender
determinadas cantidades de energia (o potencia) a
un precio dado. A la hora de cierre, las ofertas de
compra y venta son casadas (Figura 1) y se
comunican las cantidades que han resultado
adjudicadas, y el precio al que se liquidan las
transacciones. El precio de la energia se obtiene,
para cada hora, por interseccion de las curvas de

oferta agregada (venta) y de demanda agregada

(compra).
precio
4
I ofc, Curva de oferta
agregada
ofc, Curva de demand3
Precio resultante 1 lagregada
ofv, ofv 4
ofv,

cantidad

Figura 1 Casacion de las curvas de compra y de venta
agregadas

En estos entornos los participantes tratan de
construir sus ofertas para maximizar su beneficio
esperado. La complejidad de estos nuevos
mercados y la incertidumbre que genera su
desconocimiento estd favoreciendo el desarrollo
de nuevas y complejas herramientas informaticas
que combinan las técnicas mas tradicionales con
las ultimas tecnologias en optimizacion, analisis
de datos y sistemas distribuidos [1][2][3][4][5].

El comercio de energia eléctrica en el sistema
espaiol esta repartido en distintos tipos de
mercados, como son el mercado diario, los
mercados intradiarios, y los mercados de servicios
complementarios (mercado de reserva secundaria,
mercado de reserva terciaria y mercados de
desvios). A su vez estos mercados estan
gestionados por dos tipos de operadores, el
Operador del Mercado (OM), que utiliza criterios
principalmente econdmicos para realizar las
casaciones, y el Operador del Sistema (OS), que
combina los criterios econdmicos con criterios
técnicos para garantizar la seguridad y fiabilidad
de la red [6][7][8].

El OM es el encargado de gestionar el mercado
diario y los mercados intradiarios [6]. El objetivo
del mercado diario es permitir la realizacion de las
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transacciones energéticas necesarias para el
establecimiento del programa diario de energia del
dia siguiente, dividiendo este horizonte de
programacioén en veinticuatro horas consecutivas.
Se convoca una unica sesién cada dia, y el
programa de energia que resulta contiene las
energias que cada unidad debera producir o
consumir las 24 horas del dia siguiente. Por otro
lado, el objetivo de los mercados intradiarios
consiste en permitir aquellos ajustes que sean
necesarios para corregir y mejorar (mediante
varias sesiones convocadas en tiempo real a lo
largo del dia) la programaciéon resultante del
mercado diario.

En ambos tipos de mercados, diario e
intradiarios, las ofertas enviadas por los
participantes estan compuestas de un namero
limitado de bloques de energia horarios con
diferentes precios cada uno. Pueden ser ofertas
simples, en cuyo caso cada conjunto de bloques
horarios es independiente de los bloques del resto
de horas, o bien compuestas, en cuyo caso se
permite el establecimiento de condiciones
transversales que ligan los bloques ofertados en
horas distintas. Un ejemplo de condicion
transversal es la de aceptacion completa del
primer bloque, que permite asegurar que los
generadores que arranquen vayan a seguir
acoplados durante todo el horizonte de
programacién posterior a su arranque, evitando
arranques y paradas innecesarios.

Los mercados diario e intradiarios van siempre
seguidos de un analisis de restricciones realizado
por el OS para determinar si existen restricciones
técnicas que impidan la casacion de algunas de las
ofertas, siempre con objeto de mantener la
seguridad y fiabilidad del sistema eléctrico
nacional. Con la informacioén enviada por el OS,
el OM restablece el equilibrio energético
utilizando las ofertas restantes no casadas
previamente, dando lugar a wuna nueva
programacion energética. Como resultado de éstos
analisis de restricciones, y para evitar que sus
imposiciones se incumplan en mercados
posteriores, el OS publica las limitaciones
superiores o inferiores que haya considerado
necesario imponer a las unidades generadoras.

Ademas de los analisis de restricciones, el OS
es también el encargado de los mercados de
servicios complementarios, cuyo objetivo es dotar
al sistema de reservas y energia en tiempo real
para garantizar su seguridad y fiabilidad [8].
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El mercado de reserva secundaria se convoca
una vez al dia después del mercado diario para
dotar al sistema de la reserva positiva o negativa
de potencia para cada hora del horizonte de
programacion, que permita mantener el equilibrio
de potencia del sistema en tiempo real. El OS
estima y publica las necesidades de reserva
secundaria, recibe las ofertas de los generadores y
casa las ofertas necesarias para cubrir su
estimacion de necesidades. Por otro lado, el
mercado de reserva terciaria se utiliza para
obtener la energia necesaria que permita
restablecer la reserva secundaria que esté siendo
utilizada, mediante una reprogramacion de las
unidades generadoras.

Por ultimo, el mercado de desvios lo convoca
el OS cuando predice desviaciones significativas,
positivas o negativas, entre la generacion de
energia programada y el consumo real previsto
para las proximas horas, ya que las desviaciones
pequeiias son normalmente resueltas haciendo uso
de la reserva terciaria. Las desviaciones predichas
son comunicadas a los agentes participantes que
deben enviar sus ofertas de energia para
compensar el desvio en un plazo inferior a los
treinta minutos.

Por tanto, la estructura global del mercado
espafiol de energia eléctrica es bastante compleja
y exige a cada participante preparar cinco tipos de
ofertas distintas y enviarlas a los operadores varias
veces al dia. Ademas las ofertas deben prepararse
siempre a partir de la ultima programacion
energética disponible, de las ultimas limitaciones
publicadas por el OS, respetando los compromisos
de secundaria adquiridos por las distintas unidades
y, por supuesto, con los datos de disponibilidad
real de las unidades mas recientes para asegurar
que las ofertas tienen en cuenta los recursos
realmente disponibles.

Dentro de este mercado de energia el volumen
de datos disponible es muy elevado y con
informaciéon potencialmente muy rica. La
extraccion  de  conocimiento  sobre el
comportamiento estratégico de la competencia,
condensado en las curvas de oferta, juega una
baza muy importante. Ademas, dada la dinamica
del mercado, la ventaja competitiva que supone
dicho conocimiento tiene un periodo de validez
limitado, siendo necesario actualizarlo
periddicamente.

Todos estos condicionantes han motivado la
construccion de sistemas de informacion y analisis
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para caracterizar y modelar el comportamiento de
la competencia, y asi poder optimizar las
estrategias de precios empleadas en la elaboracion
de las ofertas. En este articulo se describe una
metodologia de andlisis de las curvas de oferta
basada en el empleo de técnicas de mineria de
datos.

El resto del articulo se ha organizado como
sigue. En la seccion segunda se describe el
tratamiento de las curvas de oferta propuesto,
mientras que en la seccion tercera se detallan las
técnicas propuestas para el andlisis de variables
explicativas.  Finalmente se esbozan las
principales conclusiones a las que se ha llegado.

2. Mineria y visualizacion de curvas de
oferta

El primer paso para analizar las curvas de oferta
agregadas consiste en construirlas a partir de la
informacién publicada por los operadores. Se
pueden calcular las curvas de oferta agregadas de
compra y de venta de cada agente o agrupaciones
de las mismas para varios agentes. Una vez
disponibles, es posible proceder al analisis de las
mismas.

La caracterizacion del comportamiento de los
agentes propuesta en este articulo se basa en la
extraccion de conocimiento utilizando técnicas de
mineria de datos. Como resultado de este analisis,
normalmente interactivo ¢ iterativo, se obtienen,
por un lado, los patrones caracteristicos de oferta,
y por otro, la distribucion estadistica de las curvas
reales de oferta en torno a estos patrones. Los
patrones caracteristicos de oferta son una
descripcion simplificada y facilmente
interpretable del comportamiento tipo de los
agentes. El analisis de la activacion temporal de
estos patrones y de su relaciéon con otras variables
son una fuente de conocimiento del mercado muy
importante que permite por ejemplo analizar
cambios temporales de estrategia.

2.1. Codificacion de las curvas de oferta

Dado que en el mercado espafiol hay entorno a
unas 400 unidades oferentes y cada una puede
realizar unas 25 ofertas a la hora, una curva de
oferta agregada puede contener unas 1,000 ofertas
(bloques precio-cantidad). Por ejemplo, en la
Figura 2 se muestran las 2160 curvas de oferta

enviadas por un agente entre el 1/1/2003 y el
31/3/2003.

Para que estas curvas sean facilmente tratables
desde el punto de vista de analisis y aplicacion de
técnicas de aprendizaje automatico, existen varias
alternativas. El método mas sencillo consiste en
muestrear la curva original en unos puntos
previamente decididos (por ejemplo todas las
curvas representadas en la Figura 2 han sido
previamente muestreadas en 200 puntos
uniformemente distribuidos entre dos precios
dados).

precio

cantidad
Figura2 Curvas de oferta agregada entre el 1/1/2003 y
el 31/3/2003

Aparte de esta codificacion bésica, en la
literatura se han propuesto otros mecanismos de
codificacion mas sofisticados basados en modelos
que permiten no so6lo comprimir los datos, sino
también extraer conocimiento importante sobre las
mismas por la propia estructura de los modelos
empleados. Por ejemplo, en [10] los autores
proponen modelar la curva en torno al punto de
casacion mediante una recta de pendiente variable.
En [11] se propone utilizar el modelo de bisagras
lineales LHM (Linear Hinges Model [12][13]).
Este modelo resume la curva inicial mediante un
conjunto de rectas conectadas. La Figura 3
muestra los modelos Bisagra obtenidos para las
curvas de oferta de las 24 horas del 15/1/2003. Se
puede observar que el modelo captura la forma
principal de las curvas de oferta, filtrando los
pequeflos escalones consecutivos.

En [14] se propone el modelo Sigmo como
alternativa al modelo LHM. El Sigmo es un
modelo especialmente diseflado para modelar
curvas de oferta agregadas como una suma
ponderada de sigumoidales en donde se asegura
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que la salida es siempre creciente o decreciente,
dependiendo de si es una curva de compra o de
venta.

—— Bisagra
Curva oferta
£ Precio casacidn

Precio

o L L ! L e bt
2000 ) 2000 4000 BODD 2000 10000 12000 14000 16000
Cantidad

Figura3 Modelos de bisagras LHM para las 24 curvas
de oferta del 15/1/2003

Tanto el modelo LHM como el modelo Sigmo
son modelos aditivos basados en funciones base.
El primero utiliza funciones triangulares con
soporte local, mientras que en el segundo son
sigmoidales. El niimero y posicion de estas
funciones base se determina automaticamente
durante el ajuste, pudiendo ser diferente para cada
curva de oferta modelada.

Estos modelos permiten obtener informacion
util. Por ejemplo se puede utilizar la pendiente de
la curva obtenida por el modelo como estimacion
de la variacion conjetural del precio respecto a la
produccion de las empresas en torno al punto de
casacion. Esta variacion conjetural juega un
destacado papel en los modelos de mercado de
energia eléctrica, como el presentado en [15], al
ser una de las conjeturas que cada empresa debe
realizar para modelar el comportamiento del resto
de agentes que participan en el mercado.

2.2. Construccion de patrones de curvas

Otra manera de obtener conocimiento relevante
sobre el comportamiento estratégico de los
agentes del mercado consiste en analizar la
evolucion temporal de las curvas de oferta
presentadas. Sin embargo, dado que para cada
hora existe una curva de oferta agregada, si se
quiere analizar de una forma sistematica un
periodo de tiempo de varios meses, es necesario
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agrupar las curvas segun patrones o perfiles de
oferta tipo suficientemente representativos.

En [4][5] se propone utilizar técnicas de
agrupamiento y de estimacion de funciones de
densidad para identificar los perfiles, asi como
caracterizar la dispersion de las curvas reales de
oferta en torno a estos patrones. En concreto el
modelo de estimacion utilizado es la red neuronal
PRBFN (Probabilistic Radial Basis Function
Network, [14]) ya que el mismo modelo realiza las
labores de agrupamiento, estimacion de funciones
de densidad y generacion de los perfiles tipo.

En la Figura 4 se muestran los seis patrones
obtenidos para las curvas de oferta representadas
en la Figura 2, indicandose para cada patron el
numero de curvas reales de oferta que representa
(NVR). Segun esta grafica, se puede apreciar que
en este ejemplo las curvas de oferta del agente
considerado son, fundamentalmente, translaciones
de un mismo perfil basico.

: :
Patran 1 (NvR= 213)
Patron 2 (HvR= 577)
Patran 3 (HvR= 571)
Patran 4 (HvR= 413)
Patrén 5 (NvR= 272) ]
Patrén 6 (NVR= 114)

Precio

0 L

E] 05 1 14

Camidandé
Figura4 Patrones para las curvas de oferta agregada
enviadas entre el 1/1/2003 y el 31/3/2003

Por otro lado, una representacion mas detallada
de los patrones (Figura 5) permite conocer la
dispersion de las curvas reales de oferta en torno a
estos patrones. Por ejemplo, el patron 6 representa
un menor nimero de curvas que el resto, pero es
también el que tiene una dispersiéon mayor.

Este andlisis aporta una informaciéon muy
valiosa sobre el comportamiento de los agentes,
ya que como resultado del mismo se puede
obtener, ademas de los perfiles caracteristicos, la
secuencia temporal de activacion de dichos
patrones. El andlisis de esta secuencia temporal
permite identificar cambios de estrategia, asi
como la probabilidad estimada de cada curva de
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oferta, facilitando la deteccion de situaciones
andmalas.

Patrén 1 (RVR=213) Patron 2 (MYR=577) Patron 3 (MWR=571)
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Figura 5 Patrones (detalle) para las curvas de oferta

agregada enviadas entre el 1/1/2003 y el 31/3/2003
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La Figura 6 representa la secuencia temporal
de activacion de los patrones anteriores utilizando
la representacion mapa dia-hora (ver la seccion
3.1). En este grafico aparece claramente el efecto
de las horas de llano, punta y valle, asi como el
efecto de los dias festivos. Los patrones 4, 5y 6
aparecen bésicamente en los valles de los
laborables y en los festivos salvo en las horas de
punta de la noche. Por otro lado, el patron 1
aparece a mediados de enero de 2003,
coincidiendo con valores muy altos de demanda
eléctrica (ver Figura 9).

Aunque la representacion de la Figura 6 es
muy ilustrativa, es posible utilizar modelos
supervisados de aprendizaje automatico para
explicar no sélo la evolucion temporal del patron
activado, sino la dependencia de dicha variable
con otras variables explicativas apropiadas para el
estudio del mercado que se quiera realizar. Por
ejemplo, en el caso del mercado de reserva
secundaria puede ser interesante utilizar como
variables explicativas la demanda prevista del
mercado diario, las necesidades de reserva de
secundaria o el precio del mercado diario. En la
siguiente seccion se profundiza en este enfoque.
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Figura 6 Activacion de los patrones de curvas de
oferta identificados en la Figura 4

Otro analisis preliminar de la activacion de los
patrones obtenidos puede hacerse utilizando
arboles de decision (ver por ejemplo [13] para una
descripcion de la representacion utilizada). Por
ejemplo, en el arbol de decision de la Figura 7 se
puede observar que los patrones 4 y 5 son
patrones de horas de demanda muy baja (horas de
la 1 a 6), mientras que el patréon 1 aparece
fundamentalmente entre el 13/01/2003 y el
18/01/2003 a partir de la hora 7.

hera<6.57

Joooew

fecha<13-Jan-2003?

fecha<01-Jan=20037

Figura7 Arbol de decision para explicar la evolucion
temporal de los patrones representada en la Figura 6
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3. Mineria y visualizacion de variables
explicativas

El nimero de variables publicadas para los
distintos mercados es lo suficientemente elevado
como para que el mero analisis exploratorio de los
datos no sea una tarea sencilla. Entre estas
variables se puede citar, por ejemplo: la ultima
programacién disponible, ya sea por empresa,
tecnologia, o grupo, el nivel de hidraulicidad, la
estimacion de demanda, las necesidades de cada
mercado, el tipo de dia (laborable, semi-festivo,
festivo, ...) y de hora (llano, punta, valle, ...), etc.
Ademas, muchas de ellas estan interrelacionadas,
siendo su seguimiento una tarea ardua si no se
dispone de herramientas especificas que
simplifiquen la tarea.

3.1. Mapas dia-hora

Esta representacion grafica de datos horarios
permite extraer mayor conocimiento sobre el
comportamiento de una determinada variable ya
que facilita la bisqueda de relaciones temporales,
asi como la deteccion de posibles valores
anoémalos. Basicamente, es una representacion
matricial en donde cada fila corresponde a una
determinada hora y cada columna a un
determinado dia. Dentro de cada elemento o celda
de la matriz se muestra el valor que toma la
variable utilizando un codigo de colores.

25
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Por ejemplo, la grafica de la Figura 8 muestra
la representacion habitual de la evolucion
temporal de la demanda horaria para el periodo de
estudio considerado. Esta misma variable se ha
representado utilizando un mapa dia-hora en la
Figura 9.

Observando la Figura 9 se puede identificar
facilmente las estacionalidades tipicas de la
demanda eléctrica: la modulacion de la demanda
seglin las horas (horas de valle, llano y punta) y
las variaciones semanales, con consumos
claramente inferiores durante los fines de semana
y los festivos. También se puede observar que las
puntas de demanda del periodo considerado se
dieron fundamentalmente a mediados del mes de
enero, durante las horas de mayor consumo de la
noche.

w10

35k [— DEmanpa |

25H

15 El

L L
01/01/03 010203 01/0303

Figura 8 Evolucion temporal horaria de la demanda
eléctrica espafiola entre el 1/1/2003 y el 31/3/2003

] LA
010103 110103 210103  31/01/03

15 2

LTI TR
10/02/03 19/02/03 010303  11/03/03  21/03/03  31/03/03

Dia

_ |
L I

25 3 35 .
Demanda x10

Figura9 Mapa dia-hora mostrando la evolucion temporal de la demanda eléctrica entre el 1/1/2003 y el 31/3/2003
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Este tipo de representacion grafica permite
comparar facilmente diferentes variables entre si.
Por ejemplo, en la Figura 10 se muestra la
evolucion del precio del mercado diario para el
mismo periodo de tiempo. Se puede observar que
el precio sigue en general a la demanda
(representada en la Figura 9) pero al final del
periodo los precios no bajan como lo hace la
demanda, debido al empleo de tecnologias de
generacion mas caras. También resultan
llamativos los precios que se alcanzaron a
mediados de enero, coincidiendo con las puntas de
demanda anteriormente indicadas.

25

20

MO103 110103 240103 310103 100203 190203 010303 110303 210303 310303

1 2 3 4 5 B 7 3 9
Precio Mercado Diario

Figura 10 Evolucion de los precios del mercado diario
entre el 1/1/2003 y el 31/3/2003

3.2. Graficos de bloque

Esta representacion grafica de datos permite
explorar visualmente las interrelaciones entre
variables con la finalidad de obtener un
conocimiento  mas  profundo  sobre el
comportamiento del mercado. Se basa en
representar un conjunto de graficos para una serie
de variables en funcion de alguno de los valores
que pueda tomar otra variable.

A modo de ejemplo, en la Figura 11 se ha
representado un grafico de cajas horarios para la
demanda eléctrica espafiola entre el 1/1/2003 y el
31/3/2003. En este caso el tipo de grafico elegido

es “diagrama de cajas” para la variable “demanda”
y segun los valores que tome la variable “hora”.
Se puede observar en dicha figura la modulacion
con las horas, asi como la dispersion, menor para
las horas de valle y mayor para el resto ya que se
han considerado todos los dias del periodo, sin
separar laborables de festivos.

En la Figura 12 se muestran dos graficos de
bloque, uno con los diagramas de cajas para el
precio del mercado diario y otro para la demanda,
segun el patron al que pertenece la curva de oferta
(Figura 4). Estos graficos permiten analizar
facilmente la relacion de los patrones
determinados anteriormente con el precio y la
demanda. Asi, por ejemplo, el patrén 1
corresponde a demandas y precios muy altos.
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Figura 11 Diagramas de cajas horarios para la demanda
eléctrica espafiola entre el 1/1/2003 y el 31/3/2003
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Figura 12 Diagramas de cajas para el precio del
mercado diario y la demanda, seglin el patron de curva

de oferta activado (periodo 1/1/2003 - 31/3/2003)
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3.3. Mineria con modelos supervisados

Logicamente, siempre es posible utilizar modelos
de aprendizaje automatico supervisado (como los
Perceptrones Multicapa [17], los Arboles de
decision o los modelos ORTHO [13]) para
analizar la dependencia funcional entre variables.
Por ejemplo, se puede plantear la estimacion del
patron de oferta asignado a partir de un conjunto
de variables candidatas como un problema de
aprendizaje  supervisado para obtener una
explicacion razonable.

En el caso de utilizar un Arbol de Decision, el
propio mecanismo de aprendizaje es capaz de
seleccionar las variables de entrada mas
relevantes. La Figura 13 muestra el arbol de
decision construido para explicar el patron de
oferta el precio del mercado diario en funcion de
un subconjunto de variables explicativas
disponibles (demanda, precio del mercado diario,
hora, etc). Seglin este arbol de decision, el patron
6 se ha presentado cuando la demanda y el precio
son bajos, justo al contrario que el patrén 1.

Por otro lado, si se ajusta un Perceptron
Multicapa, el Analisis Estadistico de sus
Sensibilidades [18] permite identificar el
subconjunto de variables de entrada que realmente
aportan informacion para predecir el patron
activado.

Los modelos obtenidos pueden ser utilizados
para generar escenarios de curvas de oferta. En
concreto, a partir de la estimacion de los patrones
caracteristicos y de la distribucion estadistica de
las curvas de oferta en torno a estos patrones, es
posible generar escenarios de la competencia
mediante técnicas de Monte Carlo [19]. Estos

DEMANDA<24

PREC_DIA<1.74857
Si no

PREC /DIA<2.3147
si no

DEMANDA<223447

si no sl no

EMANDA<216467
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escenarios pueden ser utilizados para evaluar con
criterios estocasticos la calidad y robustez de una
determinada estrategia de oferta frente a un
conjunto de posibles comportamientos de la
competencia.

4. Conclusiones

En este articulo se ha tratado la aplicacion de
técnicas de mineria de datos y aprendizaje para la
realizacion de analisis del mercado eléctrico
espanol. El volumen de datos disponible en este
mercado es muy elevado y con informacion
potencialmente muy rica.

En concreto se han presentado técnicas
especificas para el tratamiento de las curvas de
oferta. Mediante los modelos de aprendizaje
supervisado LHM y Sigmo se puede obtener la
esencia de las estrategias de oferta de los distintos
agentes, mientras que la aplicacion de técnicas de
agrupamiento facilita la vision conjunta de las
mismas.

También se han presentado técnicas de

visualizacion especificas para extraer
conocimiento relevante por mero analisis
exploratorio.

La combinaciéon de estas técnicas con la
aplicacion sistematica de métodos de aprendizaje
supervisado para analizar la dependencia
funcional entre variables permite disponer de un
conjunto de herramientas aptas para realizar
analisis de diversa indole, tanto para mantener
actualizado el conocimiento disponible sobre el
comportamiento estratégico de la competencia
como para realizar estudios puntuales que puedan
surgir.

e

PREC_DIA<2.40067

no

DEMANDA<32087 57
si no

Figura 13 Arbol de decision para explicar la pertenencia a un patrén de la Figura 6 en funcion del precio y la demanda
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