CAPITULO VII

Clasificacién de conjuntos de ofertas de electricidad
en el mercado diario espanol

Jorge Arias Marti*
Andrés M. Alonso Fernandez

El mercado eléctrico en Espana permite a los productores de electricidad ofrecer bloques
de energia a diferentes precios, generalmente relacionados con sus costes marginales, en
momentos concretos del dia. El operador del sistema retne las ofertas (bloques de energia) y
sus correspondientes precios de todos los participantes para formar la curva de oferta con la
que se obtendra el precio marginal de cada hora. En este trabajo se estudian los conjuntos de
oferta mediante la distancia de Hausdorff y se realiza la clasificacién no supervisada
de estos conjuntos. Adicionalmente, se caracterizan los grupos obtenidos mediante variables de
producciéon de energia por las distintas tecnologias y variables temporales como hora, dia
de la semana y mes.
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1. INTRODUCCION

El precio de la electricidad es un tema de gran interés actual. Casi a diario aparecen noti-
cias relacionadas con los precios y la influencia de las diferentes tecnologias de produccién.
No hay duda de que los precios de la electricidad tienen un profundo impacto tanto en la
economia nacional como en la empresarial. Por ejemplo, en Khobai et al. (2017) se encontrd
que “un aumento del 4 % en los precios de la electricidad provoca que el crecimiento econé-
mico disminuya en un 0,036 % en Sudafrica” Por supuesto, ese impacto es comun a cualquier
economia.

Agosti et al. (2007) ofrecen informacion sobre como se fijan estos precios en Espaiia.
Los autores explican que el componente mas importante es el mercado diario, en el que se
negocia la mayor parte de la energia para cada hora del dia siguiente. En este mercado los
productores de energia hacen ofertas de venta mientras que los consumidores hacen ofertas
de compra, especificando tanto cantidad como precio. Para cada hora del dia siguiente se
obtienen dos curvas:

m Curva de oferta: se obtienen mediante la agregacion de las cantidades de energia ofre-
cidas por los productores ordenadas de forma ascendente segtin su precio.

m Curva de demanda: se obtienen mediante la agregacion de las cantidades de energia
demandadas por los consumidores ordenadas en orden descendente segun su precio.

El resultado son curvas formadas por puntos [p, q], donde p hace referencia al precio y
q representa la cantidad de energia que se puede comprar al precio p. Al considerar simulta-
neamente ambas curvas, el precio de la electricidad (precio de casacidn) para esa hora viene
dado por el punto donde se cruzan ambas curvas (Aggarwal et al., 2009). A modo de ilustra-
cion, en la figura 1 el precio para la fecha y hora indicadas rondaria los 52 euros/MWh. Los
compradores con demandas ubicadas a la izquierda del punto de cruce no podran adquirir
energia en ese periodo (pues su oferta esta por debajo del precio de mercado), y la misma
situacion ocurre con los productores. Si hicieron una oferta ubicada a la derecha del punto de
cruce no produciran energia en ese periodo (porque la ofrecen a un precio superior al precio
de mercado).

En este trabajo se estudiaran los conjuntos horarios de oferta del mercado diario entre
2017 y 2021 mediante métodos de clasificaciéon no supervisada (clustering). Se intentara des-
cubrir, por ejemplo, cudles son los periodos en los que se ofrece menor cantidad de energia, y
si corresponden a horarios nocturnos o, por ejemplo, si hay una diferencia notable entre dias
laborables y festivos. También se tratara de descubrir como cambia la estructura de genera-
ci6n en funcién de la cantidad total de energia ofrecida. El conjunto de los datos a analizar
se clasifica en la categoria de datos masivos (big data) por dos motivos: i) su volumen, pues
tenemos 43.800 conjuntos de ofertas, y ii) su variabilidad o complejidad, pues cada conjunto
de ofertas tiene dimensiones diferentes.

El resto del capitulo estd organizado en seis secciones. La seccidén segunda presenta los
elementos del mercado eléctrico necesarios para entender la obtencidn de las curvas de oferta;
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Figura 1.
Ejemplo del proceso de obtencién del precio de casacién
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Fuente: Elaboracién propia a partir de datos disponibles en https://www.omie.es/es/market-results/
daily/daily-market/aggragate-suply-curves

la seccidn tercera presenta una medida de disimilitud entre conjuntos (distancia de Hausdorff)
y su procedimiento de calculo; en la seccién cuarta se recogen los métodos de agrupamiento
que se han utilizado; la seccién quinta desarrolla la metodologia para caracterizar los dife-
rentes clusters; en la seccion sexta se presentan los resultados obtenidos, y finalmente en la
seccion séptima se presentan las conclusiones y posibles extensiones.

2. OBTENCION DE LAS OFERTAS Y CURVAS DE OFERTA EN
EL MERCADO ELECTRICO ESPANOL

2.1. Legislaciéon del mercado eléctrico espaiol

En el apartado anterior se ilustrd el procedimiento para calcular los precios de la elec-
tricidad que se obtienen como consecuencia de la legislacion de la Comisién Nacional de
Mercados y la Competencia. En BOE/CNMC (2021) se establece como funciona el mercado
eléctrico en Espafia. En particular, existen algunas reglas de funcionamiento que se men-
cionan a continuacién para una mejor comprension del mercado de suministro eléctrico.
La Regla 1 establece que en el mercado diario las operaciones de compra y venta se realizan
para el dia siguiente para cada una de las 24 horas o periodos naturales (este niumero también
puede ser 23 6 25 en los dias correspondientes a dias de cambio de hora oficial).

Ademas, la Regla 30.1 dice que el precio de cada periodo sera el resultante de la compen-
sacién realizada por el algoritmo Euphemia. Este algoritmo utiliza curvas agregadas (Regla
30.2) que se obtienen de la siguiente manera:

m Curvas de oferta: Se obtienen sumando las cantidades de energia ofertadas para la
venta en orden ascendente por el precio de las mismas (Regla 30.2.1).



Elaboración propia a partir de datos disponibles en https://www.omie.es/es/market-results/daily/daily-market/aggragate-suply-curves.
Elaboración propia a partir de datos disponibles en https://www.omie.es/es/market-results/daily/daily-market/aggragate-suply-curves.

m Curvas de demanda: Se obtienen sumando las cantidades de energia ofrecidas para
comprar en orden decreciente por el precio de las mismas (Regla 30.2.2).

Como se indicé anteriormente, se obtienen como resultado las curvas formadas por los
puntos [p, q] y que se han ilustrado en la figura 1.

En este trabajo, se obtienen todas las curvas de oferta en el periodo de 2017 a 2021y,
para ello, se necesita la informacion de las ofertas para cada hora. Esta informacién la pro-
porciona el operador del mercado eléctrico de la peninsula ibérica (OMIE) y se recoge en dos
tipos de ficheros, obtenidos de OMIE (b) y OMIE (a). El tipo de informacién contenida en
cada tipo de archivo se muestra en OMIE (c) y se resume a continuacién:

m Losarchivos de tipo cab_aaaammdd.1, contienen el numero de identificacion (c6digo)
de cada oferta y la clase de la misma (compra o venta).

m Los archivos de tipo det_aaaammdd.1, contienen informacién detallada de las ofer-
tas. Son de interés el nimero o cddigo de identificacion, que vuelve a aparecer, la
cantidad de energia ofrecida y el precio de la misma.

Figura 2.
Ejemplo de un archivo cab_.

4271539 2ICUVDO4IBCUR RE 4 VNO  0.000 0.000 0.0 0.0 0.000 0.000 2500.0 0.0 0.0 120170112112326
4271540 2ICUVDOSIBCUR RE 5 VNO  0.000 0.000 0.0 0.0 0.000 0.000 1000.0 0.0 0.0 120170112112326
4271541 2ICUVDOGIBCUR RE 6 VNO  0.000 0.000 0.0 0.0 0.000 0.000 1000.0 0.0 0.0 120170112112326
4271542 2ICUVDOSIBCUR RE 8 VNO  0.000 0.000 0.0 0.0 0.000 0.000 1000.0 0.0 0.0 120170112112326

Fuente: Elaboracién propia a partir de archivo disponible en https://www.omie.es/es/file-access-list

Figura 3.

Ejemplo de un archivo det_.
1717319 311 1 0.000 0.000  1.0SS
1717319 312 1 0.000 0.000  1.0SS
1717319 313 1 0.000 0.000  1.0SS
1717319 314 1 0.000 0.000  1.0SS
1717319 315 1 0.000 0.000  1.0S8
1717319 316 1 0.000 0.000  1.0SS
1717319 317 1 0.000 0.000  1.0SS
1717319 318 1 0.000 0.000  1.0SS
1717319 319 1 0.000 0.000  1.0S8
1717319 320 1 0.000 0.000  1.0S8
1717319 321 1 0.000 0.000  1.0SS
1717319 322 1 0.000 0.000  1.0SS

Fuente: Elaboracién propia a partir de archivo disponible en https://www.omie.es/es/file-access-list
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Las figuras 2 y 3 muestran un ejemplo de cada tipo de archivo.

Estos datos se ofrecen en conjuntos mensuales en archivos .zip, por lo que es necesario
descargarlos y descomprimirlos.

Una vez descargados los archivos solo es necesario tomar el codigo y el tipo de oferta del
archivo cab_aaaammdd.1 y cruzarlos con las variables del archivo det_aaaammdd.1. Iterando
este procedimiento en los 1.826 archivos se obtienen las ofertas para cada periodo de cada dia
desde el 1 de enero de 2017 al 31 de diciembre de 2021. A partir de estas ofertas se obtienen
las curvas de oferta clasificando las ofertas en orden creciente por su precio y haciendo la
suma acumulada de las cantidades de energia (Regla 30.2.1). La figura 4 muestra un ejemplo
de esta transformacion, la cual es ttil porque permite distinguir entre ofertas con el mismo
precio y cantidad de energia. Sin embargo, se debe tener en cuenta que dos curvas diferentes
no necesariamente contienen el mismo nimero de puntos. En un mismo escalén de una
curva de oferta puede haber mas de un punto y esto es debido a que existen varias ofertas al
mismo precio.

Figura 4.
Transformacién del conjunto de ofertas (a) en su curva de oferta correspondiente (b)
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Fuente: Elaboracién propia a partir de archivo disponible en https://www.omie.es/es/file-access-list

Una vez obtenidas, se pueden comparar las curvas de oferta. La figura 5 muestra dos
ejemplos de curvas. Para una determinada cantidad de energia (a) la curva en rojo ofrece esa
cantidad a un precio mas alto, por lo que la curva en azul es més interesante desde la perspec-
tiva del comprador. Para un precio determinado (b), la curva en azul hace referencia a una
mayor cantidad de energia ofertada.

Ahora que se tienen las curvas, el siguiente paso es normalizarlas y seleccionar una
medida de disimilitud entre conjuntos de puntos para poder realizar un método de agru-
pamiento. En este estudio se ha elegido la distancia de Hausdorft, que se presentard en la
siguiente seccion.
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Figura 5.
Ejemplo de dos curvas de oferta
(a) (b)
i Dy dd e T Dk curwirs g ol erila:
= ,——r_l L _a—'_'l_l
P g ad

[t
iy
]
=
1
|
51
T
[

~III
%
-

Nota: La figura (a) muestra los precios para una cantidad fija de energfa, mientras que la figura (b) muestra
las cantidades a un precio fijo.

Fuente: Elaboracién propia a partir de archivo disponible en https://www.omie.es/es/file-access-list

3. DISTANCIA DE HAUSDORFF

Dados dos conjuntos de puntos de datos A y B, para cada punto x € A e y € B se define
la distancia de Hausdorff dirigida de la siguiente manera (Taha y Hanbury, 2015):

. — 7 s 1
\widehat {H} (4, B) r?ix{r?e1§1{||x,y||}}, (1]
donde ||, -|| puede ser cualquier norma en el espacio de los datos. En este trabajo se utiliza la

norma euclidiana.

Se debe tener en cuenta que H (A, B) # H (B, A), por lo que no se usa la distancia de

Hausdorft dirigida, sino la no dirigida, que se define de la siguiente manera (Taha y Hanbury,
2015):

H(A, B) = max{H (A, B), H (B, A)}. 2]

En este trabajo, A y B se corresponden con los puntos en dos curvas de oferta dife-
rentes. La idea original era utilizar la distancia de Hausdorff aplicada a las nubes de puntos
de oferta como las que se muestran en la figura 4(a), pero éstas no son propiamente un
conjunto porque puede haber ofertas repetidas, es decir, ofertas con el mismo precio y

cantidad. Al pasar de las ofertas a las curvas de oferta, se elimina el inconveniente de las
repeticiones.

Para obtener la distancia de Hausdorff, se debe seguir el algoritmo 1:
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Algoritmo 1.
Algoritmo para el cdlculo de la distancia de Hausdorff

Input: Dos conjuntos de puntos, Ay B.

1. Para un punto en A se calcula la distancia euclidea a todos los puntos en B. Se selecciona la menor
distancia.

5. Finalmente, se obtiene méx {ﬁ (A, B), J3¢ (B, A)}.

Fuente: Elaboracién propia.

3.1. Computacién de las distancias de Hausdorff

Tomando n como el numero total de curvas de oferta, el objetivo es construir una matriz
de distancias n x n donde cada elemento (j, j) sea la distancia de Hausdorff entre la curva iy
la curva j. En este caso, n = 43.800 correspondientes a las curvas desde el 1 de enero de 2017
al 31 de diciembre de 2021". Esto implica el célculo de casi un billén de distancias.

Entre varios métodos de célculo disponibles en Python, se encuentra que el mas rapido
para calcular la distancia de Hausdorft es usar la funcién directed_hausdorff ubicada en el
médulo scipy.spatial.distance para encontrar H (A, B) y H (B, A) y tomar el méximo de estas
dos distancias. También se consideraron las implementaciones en el mddulo cuspatial. Sin
embargo, a pesar de que este método era el mejor en términos de velocidad, el calculo de toda
la matriz habria llevado alrededor de tres meses, por lo que se modific el objetivo inicial y se
considerd el calculo de las siguientes matrices de distancia:

m La primera es la matriz correspondiente a todas las curvas de 2019. Se eligi6 este afio
porque es el ultimo antes de la pandemia del COVID-19.

m Para calcular la segunda matriz se selecciond una hora valle (5:00) y una hora pico
(12:00) para cada dia. La matriz contiene todas las distancias entre todas estas horas
para todos los afos.

Con estas dos matrices se realizaron cuatro andlisis: un analisis completo para todas las
curvas de oferta de 2019; un segundo considerando solo una hora pico y una hora valle para
cada dia, y otros dos resultantes del estudio de estos dos tipos de curvas por separado. En la
seccion sexta se muestran los resultados de los dos primeros andlisis, mientras que los resulta-
dos obtenidos de los dos restantes se han omitido por disponibilidad de espacio. No obstante,
estan disponibles mediante solicitud a los autores.

' En https://www.omie.es no estaban disponibles los archivos cab y det para el 1 de noviembre de 2021.
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4. CLASIFICACION NO SUPERVISADA

Después de calcular la matriz de distancias, es posible proceder con los métodos de
agrupamiento o clasificacién no supervisada. Se han considerado los procedimientos de par-
ticién alrededor de medoides (PAM) y agrupacion jerdrquica aglomerativa.

En la descripcién del algoritmo PAM se utiliza el trabajo de Park y Jun (2009). Ademas
del método mostrado para elegir los mediodes iniciales, los autores también proponen otras
técnicas para seleccionarlos, pero en este capitulo se utiliz6 el enfoque heuristico. Este algo-
ritmo se muestra a continuacién:

Algoritmo 2.

Algoritmo para la obtencién de la particién alrededor de medoides

Input: Un conjunto de datos o una matriz de disimilitud, y el ndmero de grupos deseados = K.

1. Seleccione medoides iniciales.
(a) Calcule la matriz de disimilitud utilizando una distancia predefinida.
(b) Calcule v; para la observacion j:

M=

d, 3
V. =
'YL, 3]

(c) Ordene v; en orden ascendente y seleccione las primeras K observaciones con el valor mas
bajo. Estos objetos seran los medoides iniciales.
(d) Asigne cada observacion a su medoide mds cercano para tener grupos iniciales.
() Calcule la suma de las distancias entre cada observacion y su medoide correspondiente.

2. Reemplace cada medoide con la observaciéon que minimice la distancia total alas otras observaciones
en el grupo.

4. Calcule la suma de distancias de todos los objetos a su medioide correspondiente. Si esta suma es
igual a la encontrada antes, detenga el algoritmo. De lo contrario, regrese al paso 2.

Fuente: Park y Jun (2009).

Notése que los medoides resultantes del algoritmo anterior son observaciones de cada
grupo cuya distancia global es minima al resto de las observaciones en el grupo, por tanto,
pueden ser considerados como los representantes de los grupos.

m Por otro lado, una descripcién del agrupamiento jerarquico aglomerativo puede con-
sultarse, por ejemplo, en Nielsen (2016). El procedimiento “comienza desde los datos
individuales [...] y va fusionando (iterativamente) de dos en dos los subconjuntos mas
cercanos” hasta que todos los datos hayan sido agrupados. Un elemento determinante
en el agrupamiento jerarquico es la distancia de enlace o “distancia entre dos subcon-
juntos” que se denotara por A(X,, X;). Cuando los subconjuntos estan compuestos
sélo por un elemento, esta distancia es igual a la distancia entre las dos observaciones,
pero cuando alguno o ambos subconjuntos tienen mas de una observacién entonces
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se pueden utilizar varias definiciones de la distancia de enlace. Las siguientes son las
mas usadas:

e Enlace simple:

A(X,.Xj):X’E)TigX,D(xi,xj). [4]
e Enlace completo:
A(X[Xj): min D(x[,xj). [5]

xeX;,x;eX;

e Enlace promedio

1
M) =TT BB D) (6]

Debido a que son los mas interpretables, en la seccion sexta se muestran los resultados
obtenidos por el enlace promedio.

4.1. Evaluacién del desempefio de la clasificacién no supervisada

Para evaluar la agrupacion obtenida mediante un procedimiento de clasificacién no
supervisada se han tenido en cuenta dos tipos de métricas:

m La primera métrica que se utiliza es el estadistico Silueta, cuya expresion es la siguiente
(Kaufman y Rousseeuw, 1990):

sy 2al 7]
max{a(z),b(z)}

donde a(i) es la disimilitud promedio del objeto i con todos los demas objetos que
pertenecen a su mismo grupo, mientras que b(i) es el minimo de todas las disimilitu-
des promedio entre el objeto i y el resto de los grupos, de los cuales no forma parte. El
valor de s(i) esta entre -1 y 1. Cuando es cercana a 1 significa que la clasificacion del
objeto es adecuada. Si es préxima a 0, no esta claro que la observacioén i deba asignarse
a ese grupo o al grupo mas cercano del resto de los grupos, y finalmente, si s(i) es
negativa significa que el objeto ha sido clasificado erréneamente.

Como medida global, se utiliza la media de las s(i).

m La segunda métrica que se utiliza es el indice de separacidn, el cual estd definido en
Akhanli y Hennig (2020). Primero se define K como el nimero total de grupos. Para
un objeto dado i en el grupo C;, donde k = {1, 2, ..., K}, se calcula dy; que es la distancia
minima entre el objeto i y todas las observaciones que no forman parte del grupo C,.



Se repite el proceso para todas las observaciones en ese grupo y se ordenan todas las
distancias resultantes en orden creciente. Luego, se toma una fraccién igual a [pny] de
los valores mas bajos de ellos, donde se sugiere que p = 0.1, 1, es el tamaiio del grupo
Ci v [pni] representa el mayor numero entero menor o igual a pn;. El indice de sepa-
racion tiene la siguiente expresion:

1 K [pni]
Sl=——F—X X d,,. [8]
I [pnk]kzl PR

A mayor indice de separacién, mejor es la agrupaciéon obtenida (Akhanli y Hennig,
2020). En la practica, se han utilizado los procedimientos PAM y algoritmos jerarquicos para
K =2 hasta K = 10 y se ha seleccionado el nimero de grupos segtin la media del estadistico
Silueta y, como segundo criterio, el indice de separacion.

4.2. Evaluacidén de la similitud entre agrupamientos

Para evaluar la similitud de dos métodos de agrupamiento se utiliza el indice de Rand.
La definicién de esta métrica se puede encontrar, por ejemplo, en Warrens y van der Hoef
(2020). Sean A ={A,, A,, ..., A} y B = {B), B,, ..., B} dos particiones diferentes de las obser-
vaciones donde I'y ] es el numero de grupos de cada particion. El indice de Rand viene dado
por la siguiente expresion:
_a+d

R_ N > [9]

donde ¥ _ne-l) es el nimero total de pares de observaciones, n es el numero de observacio-
nes, a es el numero de pares que pertenecen al mismo clister en ambas particiones y d es el
namero de pares que no pertenecen al mismo cluster en ambas particiones. El indice de Rand
estd entre 0y 1, y si R = 1, las particiones son idénticas.

5. DESCRIPCION DE LAS CLASIFICACIONES OBTENIDAS

Una vez que se tienen las curvas divididas en grupos, el siguiente paso es caracterizar
cada grupo. Para ello, se ha elaborado un conjunto de variables que contiene informacién
relacionada con la produccion eléctrica para cada hora desde el 1 de enero de 2017 al 31 de
diciembre de 2021. Se distingue entre dos tipos de variables: las relacionadas con la estruc-
tura de generacién eléctrica y las variables temporales (por ejemplo, si la hora es diurna o
nocturna):

m Variables relacionadas con la estructura de generacion: han sido recogidas del sitio
web de ESIOS (Sistema de Informacién del Operador del Sistema) y corresponden a


https://www.esios.ree.es/en/analysis/10257?vis=1&start_date=01-01-2017T00%3A00&end_date=31-12-2021T23%3A00&compare_start_date=31-12-2016T00%3A00&groupby=hour
https://www.esios.ree.es/en/analysis/10257?vis=1&start_date=01-01-2017T00%3A00&end_date=31-12-2021T23%3A00&compare_start_date=31-12-2016T00%3A00&groupby=hour
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los programas de generacion de cada periodo en el sistema eléctrico peninsular espa-
fiol (BOE/SEE, 2012).

Se ha elegido la energia programada en lugar de la energia generada real porque la pri-
mera se acerca mas que la segunda al concepto de curvas de oferta que se estd analizando.

Las variables de este tipo que se han seleccionado son la energia programada (en
MWHh) para cada hora por las siguientes fuentes: biogas, biomasa, carbén, ciclo com-
binado (CCGT), derivados del carbdn y del petréleo, hidroeléctrica, cogeneracion a
gas natural (NGcog), nuclear, edlica, solar fotovoltaica y solar térmica. Ademds, se ha
incluido la variable Generacién Horaria Operativa Total, que es, para cada hora, la
suma de la energia programada producida por todas las fuentes.

Las fuentes que no se han tenido en cuenta son las siguientes: genéricos, geotérmi-
cos y oceanicos, residuos domésticos y afines, subproductos mineros, energia residual
y bombeo por turbinas. Se ha comprobado que, por ejemplo, en 2019 estos tipos de
generacion representaron en su conjunto tan sélo el 1,22 % del total de energia pro-
gramada para este afio.

m Variables temporales:
e Mes: mes correspondiente a la curva.
e Dia: dia de la semana correspondiente a la curva.

e Noche: variable binaria cuyo valor es 1 si la hora es entre las 23:00 y las 6:00 horas,
incluidas ambas, y 0 en caso contrario.

e Festivo: variable binaria cuyo valor es 1 si la oferta corresponde a saibado o domingo
o si corresponde a un dia festivo nacional en Espafia. Su valor es 0 en caso contrario.

e Festivo & Verano: variable binaria cuyo valor es 1 si corresponde a un festivo o el
mes correspondiente de la oferta es julio o agosto. Su valor es 0 en caso contrario.

Una vez creado el conjunto de datos, se dividen todas las variables relacionadas con la
estructura de generacion entre la Generacion Horaria Operativa Total, para obtener el por-
centaje de energia generada por cada fuente para cada hora.

6. RESULTADOS Y DISCUSION

Finalmente, se decidi6 omitir en el andlisis las curvas de 2021 porque eran sustancial-
mente diferentes a las demas. El motivo es la gran diferencia entre los precios maximos de
este afo y el resto por un cambio en la legislacion. La figura 6 ilustra este hecho. En la figura 6
y siguientes, se representan las curvas normalizadas, es decir, tanto los precios como las
cantidades de energia se dividiran por la desviacién estdndar de todos los precios y todas




Figura 6.
Curvas de oferta normalizadas para el periodo de 2017 a 2021
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Nota: Las curvas rojas corresponden a 2021 y las curvas azules corresponden al periodo 2017-2020.
Fuente: Elaboracién propia.

las cantidades de energia, respectivamente. El objetivo de dicha normalizacién es que la dis-
tancia de Hausdorff no dependa de las unidades de medida.

6.1. Resultados de clasificacién de las curvas de 2019 usando particién alrededor
de medoides

En el cuadro 1 se muestra la media del estadistico Silueta y el indice de separacién para
diferentes valores de K utilizando PAM como procedimiento de clasificacién. Los mejores
resultados se obtienen para K =2y 3. Las clasificaciones obtenidas se describen en las siguien-
tes subsecciones.

Cuadro 1.

Media del estadistico Silueta e Indice de separacién en clasificaciones obtenidas
mediante particién alrededor de medoides

K Media del estadistico Silueta Indice de separacion
2 057 ! 0131
B 043 0069 .
A 035 ! 0061
B 033 ! 0047
S L 0046
A 028 ] 0044
B 026 0042
B L . 0041

10 0,22 0,040

Fuente: Elaboracién propia.
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6.1.1. Resultados utilizando PAM para K=2

Figura 7.
Curvas de oferta agrupadas mediante particién alrededor de medoides para K = 2
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Nota: Las lineas en negro representan los medoides.
Fuente: Elaboracién propia.

En la figura 7 se representan todas las curvas de oferta de 2019 de los grupos obtenidos
con PAM para K = 2. Se observa que hay una cierta superposicion entre las curvas verdes y
rojas, lo que significa que la distancia de Hausdorft no solamente tiene en cuenta la proximi-
dad entre dos curvas, sino también su forma. En general, las curvas verdes se refieren a ofertas
mas caras que las curvas rojas.

Para estos grupos, se analiza la proporcion (en porcentaje) de curvas que pertenecen a
cada mes. Hay que tener en cuenta que para un grupo determinado, una proporcion uniforme
para cada mes serfa igual a 100-1/12=8,33 %, por lo que se esperan valores en torno a este
nimero. Los resultados se muestran en el cuadro 2.

Como se ve, las curvas estan distribuidas de forma mas o menos uniforme en meses
para cada grupo, aunque existen ligeras diferencias en los meses de enero y diciembre (mayor




Cuadro 2.

Para cada grupo definido en la figura 7, porcentaje de ofertas que corresponden
a cada mes
En.  Feb.  Mar Abr.  May Jun. Jul.  Ag.  Sep. Oct. Nov. Dic.
m 905 789 841 795 811 785 821 821 807 810 870 9,39

u 7,19 7,06 871 882 935 9,05 913 9,13 856 935 7,08 6,40

Fuente: Elaboracién propia.

porcentaje en las curvas rojas respecto a las verdes). Se analiza ahora si ocurre lo mismo con
los dias de la semana, pero ahora teniendo en cuenta que en una distribucién uniforme para
cada dia corresponderfa a 100-1/7=14,28 %. Como se puede comprobar, ambos grupos pare-
cen tener distribuciones uniformes respecto a los dias de la semana.

Cuadro 3.

Para cada grupo definido en la figura 7, porcentaje de ofertas que corresponden
a cada dia de la semana

Lunes Martes Miércoles Jueves Viernes Sdbado Domingo
L S 1418 1437 . 1431 1449 1442 1424 1396
u 14,43 14,81 14,09 13,64 13,83 14,24 14,92

Fuente: Elaboracién propia.

En lo que sigue se consideran las variables binarias: Noche (1 si la curva se fija para una
hora entre las 23:00 y las 6:00), Festivo (1 sila curva se fija para un sdbado, domingo o festivo
Nacional) y Festivo & Verano (1 si la variable Festivo es 1 o el mes correspondiente de la curva
es julio o agosto). En el cuadro 4 se presenta el porcentaje de curvas cuya respectiva variable es
igual a 1 para cada grupo. Se observa que el 83 % de las curvas que pertenecen al claster verde
son nocturnas, mientras que sélo el 11 % de las curvas que forman el claster rojo lo son.

Cuadro 4.

Para cada grupo definido en la figura 7, porcentaje de curvas que corresponden
a dias no laborables (Festivo), que corresponden a dia Festivo o Verano (Festivo
& Verano), o que corresponden a horas nocturnas (Noche)

Festivo Festivo ¢& Verano Noche
L B 3031 . 4205 il
] 31,56 44,33 83,44

Fuente: Elaboracién propia.

Si se mira nuevamente la figura 7, se ve que el grupo verde corresponde a curvas donde
la energia es mds cara, lo que puede parecer contradictorio porque se espera que la energia sea
mas barata en la noche. Antes de explicar este hecho, se debe analizar la figura 8. En esta figura
se trazan, sin normalizar, las curvas de oferta y demanda para una hora nocturna y lo mismo
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para una hora diurna. En primer lugar, se observa que la curva de demanda correspondiente a
las 4 AM esta por debajo (la demanda es menor) que la curva de demanda correspondiente
alas 11 AM, lo que provoca que ambos precios sean similares, aunque el nocturno sigue
siendo mas caro (debe recordarse que el precio estda dado por la interseccién entre oferta y
demanda). Sin embargo, se debe tener en cuenta que estas curvas corresponden a todas las
ofertas realizadas para estos dos periodos, no las que corresponden unicamente a las ofertas
que entran en la casacion.

Se debe considerar que las ofertas que se han realizado pueden estar sujetas a una condi-
cionalidad fijada por el productor como la que permite la Regla 40.3 de BOE/CNMC (2021), y
cuando esta condicionalidad no se cumple, se hacen algunas correcciones, que al final provo-
can que la parte de la curva de oferta que ha casado se mueva hacia la izquierda (mds barata)
respecto a la original.

Figura 8.

Curvas de oferta y demanda para horas nocturnas y diurnas
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Fuente: Elaboracién propia.

En el cuadro 5 se recoge el porcentaje promedio de energia programada por fuente para
cada grupo y el promedio total de energia:

Cuadro 5.
Para cada grupo definido en la figura 7, porcentaje promedio de energia programada
por fuente para cada grupo y el promedio total de energia

Total (MWh) CCGT Hidro NGcog  Nuclear  Edlica SolarFV  SolarT

L B 30.202,30 21,06 1044 1030 21,38 2081 475 270 .
24.044,08 19,85 8,42 12,65 26,87 22,50 0,05 0,70
Biogds Biomasa Carbon Petrileo
n 0,31 1,09 4,19 1,05
n 0,37 1,34 4,44 1,22

Nota: La primera columna es la energfa promedio por grupo.
Fuente: Elaboracién propia.




En el cuadro 5 se observa que obviamente, el porcentaje promedio de energia solar
generada (fotovoltaica y térmica) es notablemente mayor en el grupo rojo (diurno) que en
el verde (nocturno). El porcentaje casi nulo de energia solar parece ser sustituido en la horas
nocturnas principalmente por la nuclear (diferencia de unos 6 puntos), pero también por la
cogeneracion. Ademas, la energia media total es notablemente mayor en el grupo diurno rojo
que en el verde, lo cual tiene sentido.

Finalmente, se realiza una clasificacién supervisada mediante el algoritmo de bosque
aleatorio (random forest), propuesto por Breiman (2001), para predecir la etiqueta del grupo
usando las variables explicativas. Se dividen los datos en conjunto de entrenamiento (80 %
de los datos) y de prueba (20 % de los datos). Se obtuvo una precision del 94,51 %. La matriz de
confusién correspondiente se muestra en el cuadro 6 y las 15 variables mds importantes en la
clasificacion se muestran en la figura 9.

Cuadro 6.

Matriz de confusién en el conjunto de prueba

Etiqueta real

Prediccion n ]
. B L139 . o
n 85 516

Fuente: Elaboracion propia.

Figura 9.

Variables més importantes en la clasificacién supervisada

Impodtancia de vaiables
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Fuente: Elaboracion propia.

Como se observa, las variables Solar fotovoltaica y Noche son dos de las mds importan-
tes, confirmando las conclusiones anteriores.



CAPITULO VII: Clasificaciéon de conjuntos de ofertas de electricidad en el mercado diario espafiol

6.1.2. Resultados utilizando PAM para K=3

Los grupos obtenidos mediante PAM para K = 3 se muestran en la figura 10, donde
se observa nuevamente algunos solapamientos, especialmente entre las curvas verde y azul.
Ademas, las medias de los estadisticos Silueta promedio y los indices de separacion son algo
mas bajos en este caso, como muestra el cuadro 1.

Figura 10.
Curvas de oferta agrupadas mediante particién alrededor de medoides para K = 3
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Nora: Las lineas en negro representan los medoides.

Fuente: Elaboracién propia.

En el cuadro 7 se presenta la proporcion de cada mes para cada grupo.

Un aspecto destacable que se observa en el cuadro 7 es que la proporcién de curvas
verdes asociadas a los meses comprendidos entre noviembre y abril es mayor que en el resto.
Posteriormente se encontrara que curvas superiores, como las situadas en la parte mds ele-
vada del claster verde, estan relacionadas con una alta produccién de energia edlica, pero
esto se puede anticipar observando la distribucién mensual de la produccion con este tipo de
energia. En la figura 11 se representa la energia edlica promedio programada mensualmente



Cuadro 7.

Para cada grupo definido en la figura 10, porcentaje de ofertas que corresponden
a cada mes

En.  Feb. Mar. Abr.  May Jun. = Jul. Ag. Sep.  Oct.  Nov. Dic.
] 16,20 11,85 12,00 10,70 7,12 3,65 1,07 3,15 5,50 2,00 12,54 14,16

u 9,09 7,13 873 897 929 9,17 917 929 877 921 693 6,22

Fuente: Elaboracién propia.

para cada aio. Noétese que este promedio es menor en los meses de verano mas septiembre
y octubre, por lo que si las curvas de un grupo no se ubican en estos meses, se espera que su

produccién edlica asociada sea alta. Por lo tanto, se espera que las curvas verdes tengan un
alto porcentaje de energia eélica.

Figura 11.
Energia edlica promedio programada por mes para los afios 2017-2020
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Fuente: Elaboracién propia.
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Ademas, para cada grupo se ha observado nuevamente una proporcion igual para todos
los dias de la semana (ver cuadro 29 en el Apéndice). Sin embargo, la distincion entre curvas
de dia y de noche vuelve a aparecer, como muestra el cuadro 8.

Cuadro 8.

Para cada grupo definido en la figura 10, porcentaje de curvas que corresponden
a dias no laborables (Festivo), que corresponden a Festivo o Verano (Festivo &
Verano), o que corresponden a horas nocturnas (Noche)

Festivo Festivo & Verano Noche
L B 29075 .. 3295 ! 674
R 3054 4844 1615
[ ] 31,86 44,58 85,93

Fuente: Elaboracién propia.

Como se observa, el grupo azul tiene un porcentaje del 16 % de curvas que son noc-
turnas, mientras que en el rojo este porcentaje es del 85,3 %. Ademas, el porcentaje de dias
no laborables es similar para los tres grupos mientras que el grupo verde tiene una menor
proporcion de curvas Festivo & Verano, lo que se debe a la baja proporcién de conjuntos de
ofertas en los meses estivales.

En el cuadro 9, se presenta la estructura de generacion para los tres grupos obtenidos.

Cuadro 9.

Para cada grupo definido en la figura 10, porcentaje promedio de energia
programada por fuente

Total (MWh) CCGT Hidro NGcog  Nuclear  Edlica SolarFV  SolarT

L 31.180,03 13,65 11,03 1001 2055 2813 510 - 245
L 29.379,62 26,34 10,04 1055 22,06 1570 436 280
u 23.907,41 19,78 8,30 12,71 27,02 22,44 0,03 0,72

Biogds Biomasa Carbon Petroleo
B 03 vd . TR 09
L SO 031 L3 374 Loy

L 0,37 1,35 4,47 1,22

Nota: La primera columna es la energfa promedio por grupo.
Fuente: Elaboracién propia.

Observando el cuadro 9 se comprueba que el grupo verde tiene un porcentaje de ener-
gia edlica notablemente superior a los demas, y cdmo su energia total programada es la mds
alta, se puede concluir que en términos absolutos la cantidad de energia edlica que ofrecen
estas curvas es también la mas alta. El hecho de disponer de una cantidad tan grande de
energia edlica es una posible hipétesis que explica por qué estas curvas hacen referencia a las
ofertas mds baratas. Ademads, las curvas azules tienen un mayor porcentaje de energia de ciclo



combinado, lo cual tiene sentido, porque estan relacionadas con horas diurnas con un bajo
porcentaje de energia edlica, por lo que se necesita algin tipo de energia de respaldo.

Finalmente, se muestran los resultados obtenidos con el algoritmo de bosque aleatorio
(dividiendo nuevamente los datos en un conjunto de entrenamiento y uno de prueba). En
este caso, la matriz de confusién (ver cuadro 10) ilustra que la clasificacién errénea entre los
grupos superior e inferior (verde y rojo, respectivamente) es casi nula, mientras que el error
es mayor cuando el algoritmo intenta distinguir entre los grupos superiores y medio (azul) o
entre los grupos medio e inferior. La precision obtenida en este caso es del 91,94 %.

Cuadro 10.

Matriz de confusién en el conjunto de prueba

Etigueta real

Prediccion ] ] ]
. S . S 34 ] Lo
S S 48 656 6.

u 2 40 484

Fuente: Elaboracién propia.

El diagrama de la importancia de las variables en el procedimiento de clasificacion se
muestra en la figura 12. Las variables Noche y Solar fotovoltaica vuelven a ser importantes
porque ayudan a distinguir el grupo rojo del resto. Ademds, la variable Ciclo Combinado es
la mas importante, lo que parece logico porque el porcentaje medio de energia generada con
ella es diferente para cada grupo. Sin embargo, ha sorprendido la importancia de la Cogene-
racion de Gas Natural, pero quizas también sea importante para distinguir entre el grupo rojo
y el resto de los grupos. Se observa también que la energia eélica es la cuarta mas importante.

Figura 12.
Variables mds importantes en la clasificacién supervisada
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6.2. Resultados de clasificacién de las curvas de 2019 usando un procedimiento
aglomerativo

En la figura 13 se muestra el dendrograma de un agrupamiento aglomerativo usando
enlace promedio (average linkage) aplicado a las curvas de 2019. Ademas, en el cuadro 11 se
muestra la media del estadistico Silueta y el indice de separacion para entre 2 y 10 grupos.
Nuevamente son mejores los valores bajos de K. Se decide eligir K=3 puesto que K=2 conduce
a una solucién con un grupo muy pequeio y otro con el resto de las curvas.

Figura 13.
Dendrograma para las curvas de oferta de 2019
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Nota: La linea negra corta las lineas verticales correspondientes a los tres grupos elegidos.
Fuente: Elaboracién propia.

Cuadro 11.

Media del estadistico Silueta e indice de separacién en clasificaciones obtenidas
mediante un procedimiento aglomerativo con enlace promedio

K Media del estadistico Silueta Indice de separacion
N 046 0553
B S 051 0145
B S 040 ] o142
B 040 0.084
S 040 ! 0,084
A 03 ! 008
R S 037 ! 0084
B 027 ! 0084

10 0,29 0,074

Fuente: Elaboracién propia.




En la figura 14 se muestran las curvas de los grupos obtenidos por agrupamiento aglo-
merativo para K=3. Se observa que no estan tan superpuestos como los grupos obtenidos con
PAM.

Figura 14.
Curvas de oferta agrupadas mediante procedimiento aglomerativo con enlace
promedio para K=3
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Fuente: Elaboracién propia.

Se comprueba que el cluster verde estd formado por 21 curvas correspondientes a las
fechas y horas comprendidas entre las 10:00 y las 22:00 horas del 21 de diciembre de 2019
(Sabado) y entre las 10:00 y las 17:00 horas del 22 de diciembre de 2019 (Domingo). Para las
curvas roja y azul no se ha observado ninguna distribucién especial, ni en meses ni en dias
(ver cuadros 30 y 31 en el Apéndice).

En el cuadro 12 se presentan los porcentajes de las variables binarias en estos grupos.
Nuevamente se tiene una fuerte separacion entre las curvas diurnas y nocturnas.

Por otra parte, en el cuadro 13, se observa que las curvas verdes tienen un alto porcen-
taje de energia generada tanto por fuentes eélicas como hidraulicas, y un porcentaje bajo de
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Cuadro 12.

Para cada grupo definido en la figura 14, porcentaje de curvas que corresponden
a dias no laborables (Festivo), que corresponden a Festivo o Verano (Festivo &
Verano) o que corresponde a horas nocturnas (Noche)

Festivo Festivo & Verano Noche
] 100,00 ] 100,00 000 ...
L m 3224 . 4224 1025

[ ] 31,68 43,63 86,22

Fuente: Elaboracién propia.

energia de ciclo combinado (CCGT), lo que puede explicar lo baratas que son estas ofertas.
Ademis, los principales componentes de las curvas azules son el ciclo combinado, la nuclear
y la cogeneracion. En conclusion, se tienen tres grupos: uno que se refiere a las ofertas noc-
turnas y dos que se refieren a las diurnas. Entre ambos grupos diurnos, un grupo esta relacio-
nado con una gran cantidad de energia a bajos precios y tiene un alto porcentaje de energia
generada por fuentes renovables.

Cuadro 13.

Para cada grupo definido en la figura 14, porcentaje promedio de energia
programada por fuente

Total (MWh) CCGT Hidro NGcog  Nuclear  Edlica  SolarFV  SolarT

o 30.620,12 : 358 2508 74l 1432 3973 376 027
L B 30.157,27 21,50 837 1033 2676 20,23 478  ( 069
n 24.167,51 18,97 10,42 12,59 21,44 23,65 0,03 2,72

Biogds Biomasa Carbon Petrleo
o 029 091 000 035
LI 031 L 420 105
w 0,37 1,34 4,47 1,21

Nota: La primera columna es la energfa promedio por grupo.
Fuente: Elaboracién propia.

Finalmente, se muestran los resultados de realizar una clasificacion supervisada mediante
un procedimiento de bosque aleatorio. Para este caso, se presentan dos situaciones diferentes:
en la primera no se han dividido los datos en conjunto de entrenamiento y prueba debido al
tamaiio reducido del grupo mas pequeiio (el verde) y en la segunda se ha dividido el conjunto
de datos ignorando el grupo verde. La matriz de confusion y el diagrama con la importancia de
las variables para cada caso se muestran en el cuadro 14 y en el grafico 15, respectivamente. Las
precisiones son del 99,60 % para el conjunto completo de tres grupos, y del 96,56 % para el caso
con dos grupos. Curiosamente, la energia eélica y la hidroeléctrica casi no son importantes, ni
siquiera en el caso en que se toma en consideracion el grupo verde. Ambos diagramas son muy
similares y Noche y SolarFOT siguen siendo dos de las variables mas relevantes.



Cuadro 14.

Matrices de confusién en el conjunto completo de datos y en el conjunto
de prueba con dos grupos

Etiqueta real Etiqueta real
Prediccion [ (] [ Prediccion ] n
,,,,,,,, 2 S 1S U ...m 1200 42
,,,,,,,, =0 6055 0 m 18 487
u 0 25 2.649

Fuente: Elaboracién propia.

Figura 15.

Variables mds importantes en la clasificacién supervisada
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Nora: El grafico superior corresponde a la clasificacion del conjunto completo con tres grupos y el
gréfico inferior corresponde a la clasificacion de los dos grupos mayoritarios.

Fuente: Elaboracién propia.




CAPITULO VII: Clasificacion de conjuntos de ofertas de electricidad en el mercado diario espafiol

6.3. Resultados de clasificacién de curvas de horas pico y valle usando particién

alrededor de medoides

En esta seccién se toman las curvas de una hora pico (12 a.m) y una hora valle (5 a.m.)
de cada dia para todo el periodo (2017-2020). La idea es comprobar si los resultados obteni-
dos al analizar las curvas de 2019 son generalizables o no.

En el cuadro 15 se presentan los valores de la media del estadistico Silueta y el indice
de separacion.

Cuadro 15.

Media del estadistico Silueta e indice de separacién en clasificaciones obtenidas
mediante particién alrededor de medoides

K Media del estadistico Silueta Indice de separacion
R 000 0206
B S 045 0115
A 035 0070
S 031 0066
S 027 0,063
A 024 0061
R S 022 0061
B S 021 ] 0062

10 0,20 0,061

Fuente: Elaboracién propia.

Nuevamente, se obtienen los valores mas altos de los indices cuando K es bajo, por lo
que se selecciona K = 2 y 3. Las clasificaciones obtenidas se describen en las siguientes sub-
secciones.

6.3.1. Resultados utilizando PAM para K = 2

Enla figura 16 se presentan los grupos obtenidos para K = 2 usando PAM. Debe tenerse
en cuenta que en este caso los dos grupos no parecen estar demasiado superpuestos.

Una vez mas, para cada grupo se ha observado una distribucion igual en meses y en
dias (cuadros 32 y 33 en el Apéndice). Ademas, aunque no hay diferencia en la proporcién
de dias festivos o de verano, se observa nuevamente la separacion entre las curvas nocturnas
y diurnas, como ilustra el cuadro 16.

Este es un buen resultado porque implica que los resultados obtenidos analizando las
curvas correspondientes a 2019 pueden generalizarse a todo el periodo. De hecho, se puede
realizar la siguiente comparacion:




m Para todas estas horas punta y valle tomar tnicamente las correspondientes al afio
20109.

m Para todas las curvas de 2019, se toman solo las correspondientes a las 5:00 y a las
12:00.

Figura 16.
Curvas de oferta agrupadas mediante particién alrededor de medoides para K = 2
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Nota: Las lineas en negro representan los medoides.

Fuente: Elaboracién propia.

Cuadro 16.

Para cada grupo definido en la figura 16, porcentaje de curvas que corresponden
a dias no laborables (Festivo), que corresponden a un festivo o Verano (Festivo &
Verano), o que corresponden a horas nocturnas (Noche)

Festivo Festivo & Verano Noche
L B LIS 4338 459
] 30,85 43,38 99,57

Fuente: Elaboracién propia.
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Tomando la particiéon dada por PAM para K = 2 para ambos conjuntos y comparan-
dolas, se obtiene un indice de Rand de 0.99 lo que implica que hay una gran similitud entre
ambas clasificaciones.

El cuadro 17 muestra la estructura de generacién para cada grupo. De nuevo hay una
diferencia notable en los porcentajes de energia solar, lo cual es coherente con el conjunto de
datos analizado.

Cuadro 17.

Para cada grupo definido en la figura 16, porcentaje promedio de energia
programada por fuente

Total (MWh) CCGT Hidro NGeog  Nuclear — Eblica  SolarFV  SolarT
[ 31.354,80 14,52 10,98 10,45 20,30 17,87 10,17 3,77
e 200713 1353 874 1379 2743 2227 006 050
Biogds Biomasa Carbén Petrdleo
[ 0,29 1,13 8,68 1,02
e 0% 2 017 9

Nota: La primera columna es la energfa promedio por grupo.
Fuente: Elaboracién propia.

Finalmente, se estudia la importancia de las variables en un procedimiento de bosque
aleatorio. Dividiendo entre conjuntos de entrenamiento y de prueba se obtiene que la clasi-
ficacién de las curvas del conjunto de prueba ha sido correcta en el 99,31 % de los casos. El
cuadro 18 muestra la matriz de confusidn, y la figura 17 muestra el diagrama de importancia
de las variables.

Cuadro 18.

Matriz de confusién en el conjunto de prueba

Etiqueta real

Prediccion [ n
[ ] 303 2
] 2 277

Fuente: Elaboracién propia.




Figura 17.

Variables més importantes en la clasificacién supervisada
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Fuente: Elaboracién propia.

Loy el

La figura 17 muestra que SolarFOT y Noche son, con diferencia, las variables mas rele-

vantes para distinguir entre los dos grupos.

6.3.2. Resultados utilizando PAM para K = 3

La figura 18 representa la clasificacion obtenida usando PAM para K = 3. En este caso,
en el cuadro 19 se observa que el cluster verde tiene una mayor proporcién de curvas que
pertenecen a los meses comprendidos entre diciembre a abril, por lo que se espera un alto
porcentaje de energia edlica. El claster azul, por su parte, tiene una mayor proporcion de
curvas en julio, agosto y octubre. Por otro lado, se observa una distribuciéon uniforme para los
tres grupos al estudiar los dias de la semana (ver cuadro 34 en el Apéndice).

Observando las variables binarias (cuadro 20), mientras el grupo verde muestra una
menor proporcién de curvas con la variable Festivo & Verano igual a 1, su proporcion de dias

Cuadro 19.

Para cada grupo definido en la figura 18, porcentaje de ofertas que

corresponden a cada mes

En.  Feb. Mar. Abr.  May Jun.  Jul. Ag. Sep.  Oct.  Nov. Dic.
.m 12,05 1175 17,10 1140 798 603 3,26 3,09 342 375 684 13,36
m_ 721 506 463 571 818 893 11,19 1130 176 11,09 883 7,10
u 7,76 7,76 7,25 848 892 8,70 899 899 863 885 841 7,25

Fuente: Elaboracién propia.
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Figura 18.
Curvas de oferta agrupadas mediante particién alrededor de medoides para K = 3
: FM para E=Y : PAM para K=
¥
f ¥
B,
5
1
a ol . ; g ; :
ad 11 e i 18 i3 L] B L L 14 i
Frimi H AR e o e BT
g PaM paery Kl ¥ Pl poars E=3
[] 4
p 1
e i
I i1
Al —em— - ' = — 1
a4a as (1 s ki is L
rae o LR Frarsl i HUBEAIR D

Nota: Las lineas en negro representan los medoides.
Fuente: Elaboracién propia.

festivos es bastante similar a la de los otros dos grupos. Nuevamente, el grupo inferior (rojo,
en este caso) es principalmente nocturno, mientras que los otros dos se refieren principal-
mente a curvas diurnas.

Cuadro 20.

Para cada grupo definido en la figura 18, porcentaje de curvas que corresponden
a dias no laborables (Festivo), que corresponden a un festivo o Verano

(Festivo & Verano), o que corresponden a horas nocturnas (Noche)

Festivo Festivo & Verano Noche
L B 29,32 .. 3404 277 .
. B 3229 .. 4801 ] 732
n 30,89 43,58 99,78

Fuente: Elaboracién propia.




El cuadro 21 es similar al cuadro 9, donde se muestra la estructura de generacién obte-
nida también con PAM para K = 3 para las curvas de 2019. Por ejemplo, en esta ultima,
los porcentajes de energia edlica eran, del grupo superior al inferior, 28,13, 15,70 y 22,44,
mientras que ahora son 25,77, 12,99 y 22,10. En general, todas las variables muestran valores
similares. En conclusion, se vuelve a obtener tres grupos con las siguientes caracteristicas:
en primer lugar, una clara separacion entre las curvas nocturnas y diurnas, y dentro de las
diurnas, un grupo de ellas ofrece mds energia a un precio mas barato como consecuencia de
la alta proporcion de energia edlica.

Cuadro 21.

Para cada grupo definido en la figura 18, porcentaje promedio de energia
programada por fuente

Total (MWh) CCGT Hidro NGeog  Nuclear  Eélica  SolarFV  SolarT

] 31.877,30 9,84 11,17 10,22 19,86 25,77 9,83 3,08
T m 30.946,21 1750 10,80 10,62 20,65 12,99 1023 415
Cm 2304193 1359 875 13,82 2749 22,10 003 050
Biogds Biomasa Carbén Petrdleo
u 0,29 1,10 6,97 0,98
e 03 Lis 078 1,04
w0 03 152 1021 129

Nota: La primera columna es la energfa promedio por grupo.
Fuente: Elaboracién propia.

Finalmente, el cuadro 22 muestra la matriz de confusiéon (la precisiéon obtenida es
91,92 %) resultante de aplicar el algoritmo de bosque aleatorio para predecir las etiquetas de
los clasters usando las variables explicativas, y la figura 19 muestra el correspondiente dia-
grama de las 15 variables mas importantes.

Cuadro 22.

Matriz de confusién en el conjunto de prueba

Etiquera real

Prediccion L] [
u 98 14 0
S e 23 16s 3
S e [ e 2

Fuente: Elaboracién propia.

La figura 19 es coherente con los hechos que se han descrito. SolarFOT y Noche vuelven
a ser las variables mas importantes, mientras que Eodlica es la tercera.
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Figura 19.

Variables mds importantes en la clasificacién supervisada

Imponancis de vadiables

Warkabia

Fuente: Elaboracién propia.

6.4. Resultados de clasificacion de las curvas de horas pico y valle usando
un procedimiento aglomerativo

En el cuadro 23 se muestran la media del estadistico Silueta y el indice de separacion
cuando se utiliza agrupamiento jerarquico aglomerativo (con enlace promedio). Nuevamente
se dan valores mas altos de Silueta e indice de separacién cuando K es bajo. Cuando, K = 2
da un resultado casi igual al obtenido por PAM (indice Rand de 0.911). Para K = 4 se verifica
la presencia de un grupo formado unicamente por cinco curvas situadas entre diciembre de
2019 y marzo de 2020, todas ellas horas valle y con un porcentaje de energia eélica entre el
30 %y el 56 %. Si K =5 aparece otro cluster de cinco observaciones, siendo estas horas punta con

Cuadro 23.

Media del estadistico Silueta e indice de separacién en clasificaciones obtenidas
mediante un procedimiento aglomerativo con enlace promedio

K Media del estadistico Silueta Indice de separacion
N 059 0203
B S 051 0228
B S 047 ] 0229
B 034 0232
L 035 0139
A 032 ! 0,088 .
R S 029 ! 0089
B 026 008

10 0,23 0,086

Fuente: Elaboracién propia.




un bajo porcentaje de energia edlica (entre el 3 y el 12 %) cuatro de ellas en noviembre y la
ultima en septiembre de 2020. En lo que sigue, se muestra el resultado para K = 3 con lo que
se evitan grupos tan pequeilos que podrian corresponder a dias atipicos.

En la figura 20 se muestra el dendrograma y la separacion correspondiente a K = 3.
Figura 20.
Dendrograma para las curvas de oferta de horas pico y valle
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Nota: La linea negra corta las lineas verticales correspondientes a los tres grupos elegidos.
Fuente: Elaboracién propia.

Para K = 3 los grupos obtenidos se muestran en la figura 21. Entre esta clasificacién y la
obtenida con PAM (claro, con K=3) el indice de Rand es 0.847, por lo que a pesar de algunas
diferencias se esperan resultados similares en el analisis.

Figura 21.

Curvas de oferta agrupadas mediante procedimiento aglomerativo con enlace
promedio para K= 3
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Figura 21. (continuacién)

Curvas de oferta agrupadas mediante procedimiento aglomerativo con enlace
promedio para K=3
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Fuente: Elaboracién propia.

Primero, para el clister azul, en su distribucién en meses se observa una alta proporcion
de curvas correspondientes a marzo y un porcentaje nulo o muy pequeiio de curvas relacio-
nadas con los meses entre junio y octubre (ver cuadro 24). En segundo lugar, para este grupo
se observa que hay una alta proporcién de curvas en Lunes (cuadro 25), pero debe notarse
que este grupo consta solo de 63 observaciones.

Cuadro 24.

Para cada grupo definido en la figura 21, porcentaje de ofertas que
corresponden a cada mes

En,  Feb, Mar, Abr, May Jun,  Jul, Ag,  Sep,  Oct, Nov, Dic,
] 12,70 7,94 39,68 11,11 4,17 1,59 0,00 0,00 1,59 0,00 4,76 17,46

L 849 7,67 842 821 849 821 849 849 828 849 849 8,28

Fuente: Elaboracién propia.

Cuadro 25.

Para cada clister definido en la figura 21, porcentaje de ofertas que
corresponden a cada dia

Lunes Martes Miércoles Jueves Viernes Sdbado Domingo
Lm 2381 1423 . 12,70 ... 1L11 1429 952 1429
Lm 1388 .. 1425 1431 . 1438 1423 1459 1438
] 14,31 14,37 14,37 14,37 14,24 14,10 14,24

Fuente: Elaboracién propia.




Al observar las variables binarias en el cuadro 26, se constata que la distincion entre dia
y noche es casi perfecta. El grupo verde se refiere a los periodos nocturnos, mientras que los
grupos rojo y azul se refieren a horas diurnas.

Cuadro 26.

Para cada grupo definido en la figura 21, porcentaje de curvas que corresponden
a dias no laborables (Festivo), que corresponden a un festivo o Verano
(Festivo & Verano), o que corresponden a horas nocturnas (Noche)

Festivo Festivo & Verano Noche
L m 306 006 ! 0,00 ...
m 3SL19 371 ! 036
] 30,87 42,85 99,66

Fuente: Elaboracién propia.

La estructura de generacion se presenta en el cuadro 27. Nuevamente, el grupo superior
(azul) es el que tiene la mayor proporcién promedio de energia edlica. Ademas, para este
grupo la proporcién media total de energia generada por fuentes renovables (solar, edlica e
hidroeléctrica) es del 61,71 %. Para el grupo rojo este porcentaje es del 37,33 % y para el verde
del 23,81 %. Ademids, el bajo porcentaje de energia generada por ciclo combinado también
diferencia al cltister azul de los otros dos.

Cuadro 27.

Para cada grupo definido en la figura 21, porcentaje promedio de energia
programada por fuente

Total (MWh) CCGT Hidro NGcog  Nuclear  Edlica SolarFV  SolarT

o, 33.631,12 462 12,31 9,04 18,37 38,26 9,28 1,86 .
om 31.420,41 1543 10,96 10,50 20,26 15,69 . 10,68 4,03
[ 23.307,43 13,13 8,80 13,66 27,24 23,28 0,05 0,48

Biogds Biomasa Carbon Petréleo
TE 027 L2 02 078
O D 0,29 . L13 S 916 . LO3 .
(] 0,38 1,51 9,88 1,27

Nota: La primera columna es la energfa promedio programada por grupo.
Fuente: Elaboracién propia.

Para la clasificacién supervisada, nuevamente, se muestran los resultados para dos situa-
ciones: la primera sin dividir los datos en conjunto de entrenamiento y prueba, y la segunda
dividiendo los datos, pero sin considerar el grupo mds pequeiio, en este caso el azul. En el
primer caso, la precision es del 100 %, en el segundo es del 99,82 % (ver cuadro 28). Los dia-
gramas de importancia de las variables se muestran en la figura 22.

Las variables Solar fotovoltaica y Noche vuelven a ser las mds importantes en ambos
diagramas, que son muy similares.
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Cuadro 28.

Matrices de confusién en el conjunto completo de datos y en el conjunto de
prueba con dos grupos

Etigueta real Etiqueta real

Prediccién ] (] ] Prediccion ] ]
________ I o S S U w2
________ W 01398 0 [ B =) S

[ 0 0 1.461

Fuente: Elaboracién propia.

Figura 22.

Variables mds importantes en la clasificacién supervisada
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Nota: El grafico superior corresponde a la clasificacion del conjunto completo con tres grupos y el
gréfico inferior corresponde a la clasificacion de los dos grupos mayoritarios.

Fuente: Elaboracién propia.




7. CONCLUSIONES

En este proyecto, se ha encontrado una dificultad computacional notable al calcular la
distancia de Hausdorff debido a la gran cantidad de calculos iterativos que necesita, lo cual es
costoso especialmente con grandes conjuntos de datos. Por ese motivo no se analizaron todas
las curvas del periodo 2017 a 2020, y se opté por realizar un analisis para un afio y para horas
seleccionadas de tipo pico y valle de todo el periodo. Sin embargo, aun asi, el estudio que se
ha realizado es consistente y permite obtener conclusiones relevantes.

m En primer lugar, se han transformado los conjuntos de ofertas en curvas para poder
calcular la distancia de Hausdorff entre dichos conjuntos.

m Usando esta medida de similitud para agrupar las curvas se ha observado que, en
general, es preferible un valor bajo del nimero de grupos para obtener una buena
separacion entre ellos.

m No se han encontrado diferencias en las curvas de oferta respecto a los dias de la
semana o los dias de baja actividad laboral. Si se consideran los meses del afio, la dis-
tribucion de las curvas cambia debido a la energia edlica.

m Este tipo de generacién tiene un fuerte impacto en las curvas. Existe una clara dis-
tincidn entre curvas en funcion de su porcentaje de energia edlica. Las curvas con un
porcentaje alto hacen referencia a una gran cantidad de energia ofrecida a bajo precio.

m Ademds, los métodos de agrupamiento que se han utilizado también dan una separa-
cion natural entre las curvas diurnas y nocturnas.

Finalmente, una posible via de extender esta investigacion seria realizar el mismo ana-
lisis teniendo en cuenta las ofertas de demanda. Este estudio seria complementario a este
proyecto y daria como resultado una comprensién mas profunda de los factores que son rele-
vantes en la fijacion del precio de la energia.
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APENDICE

Cuadro 29.

Para cada grupo definido en la figura 10, porcentaje de ofertas que correspon-
den a cada dia

Lunes Martes Miércoles Jueves Viernes Sdbado Domingo
L 1424 13,09 1463 1543 1563 1390 13,09
L 1423 1538 1404 1393 1346 1426 1470

n 14,31 14,71 14,15 13,44 13,96 14,59 14,83

Fuente: Elaboracién propia.

Cuadro 30.

Para cada grupo definido en la figura 14, porcentaje de ofertas que
corresponden a cada mes
En,  Feb, Mar, Abr,  May Jun,  Jul, Ag,  Sep,  Oct,  Nov,  Di,
u 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 000 000 0,00 0,00 100,00

u 876 7,44 857 8,49 880 8,72 880 880 838 8,68 759 6,98

Fuente: Elaboracién propia.

Cuadro 31.

Para cada grupo definido en la figura 14, porcentaje de ofertas que
corresponden a cada dia

Lunes Martes Miércoles Jueves Viernes Sdbado Domingo
m 0,00 000 000 | 000 000 . 61,90 . 38,10
m 1435 1458 1435 . 1433 . 1455 . 1397 . 13,89
u 14,19 14,46 14,12 14,12 13,70 14,50 14,91

Fuente: Elaboracién propia.

Cuadro 32.

Para cada grupo definido en la figura 16, porcentaje de ofertas que
corresponden a cada mes
En,  Feb, Mar, Abr, May Jun,  Jul, Ag,  Sep,  Oct, Nov,  Dic,
L] 885 7,74 9,57 8,07 820 7,87 813 8,13 7,87 820 7,87 951

L 809 7,73 730 838 880 859 888 888 859 880 859 7,37

Fuente: Elaboracién propia.
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Cuadro 33.

Para cada grupo definido en la figura 16, porcentaje de ofertas que
corresponden a cada dia

Lunes Martes Miércoles Jueves Viernes Sibado Domingo
oW 1436 1423 1397 1436 1443 1436 1430
] 14,24 14,39 14,67 14,24 14,03 14,10 14,32

Fuente: Elaboracién propia.

Cuadro 34.

Para cada grupo definido en la figura 18, porcentaje de ofertas que
corresponden a cada dia

Lunes Martes Miércoles Jueves Viernes Sibado Domingo
o= 1629 13,84 1352 1450 1466 1466 1254
o= 1324 1442 1410 1442 1442 1499 1539
] 14,14 14,43 14,79 14,14 13,92 14,21 13,36

Fuente: Elaboracién propia.




