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Resumen Ejecutivo
Disefio de un modelo analitico de prondstico del precio spot de energia en Colombia

El precio de bolsa de energia es uno de los commodities con mas volatilidad en el mercado
colombiano, debido a los diferentes factores que pueden influir en su determinacion, como
la composicion de la oferta'y la demanda, el clima 'y precios de combustibles, lo que convierte
su prediccion en un desafio, lo cual genera incertidumbre en los agentes del mercado eléctrico
colombiano para la toma de sus decisiones transaccionales en la compra y venta de energia.
Por tanto, el objetivo de este proyecto es desarrollar un modelo analitico de pronéstico del
precio spot de energia para la organizacion COSENIT con el fin de abordar la necesidad de
sus clientes de tener mayor certeza en sus decisiones estratégicas y comerciales en el mercado
de eléctrico colombiano.

Palabras clave

Precio energia, Modelos Analiticos, Pronostico, Mercado Eléctrico
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Abstract
Design of an analytical model to forecast the spot price of energy in Colombia

The energy stock price is one of the most volatile commodities in the Colombian market, due
to the different factors that can influence its determination, such as the composition of supply
and demand, weather and fuel prices, which turns its prediction into a challenge, which
generates uncertainty in the agents of the Colombian electricity market to make their
transactional decisions in the purchase and sale of energy. Therefore, the objective of this
project is to develop an analytical model for forecasting the spot price of energy for the
COSENIT organization in order to address the need of its clients to have greater certainty in
their strategic and commercial decisions in the Colombian electricity market.

Keywords

Energy Price, Analytical Models, Forecasting, Electricity Market
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1. Introduccion

La disponibilidad oportuna de informacion de calidad y confiable es crucial para el
desarrollo de cualquier sector econdmico en un pais. Esta informacion es fundamental para
realizar andlisis solidos que respalden la toma de decisiones. El caso del mercado eléctrico
no es la excepcién, donde diferentes agentes de la cadena productiva deben tomar
importantes decisiones de corto, mediano y largo plazo con la informacidn disponible con el
fin de mitigar riesgos y/o aprovechar oportunidades.

El sector de electricidad en Colombia es estratégico y transversal para economia
nacional, dado que la energia eléctrica es un bien o commaoditie que impacta a toda la
poblacion, desde el sector residencial hasta los comercios y la gran industria, ya que es un
insumo fundamental para el desarrollo econdmico del pais y el bienestar de la sociedad. En
este contexto, el andlisis de los precios de la energia se convierte en una herramienta
fundamental para la toma de decisiones y la administracion del sector.

Actualmente en el mercado eléctrico colombiano existen dos mecanismos de precios
para transar energia, primero, en el corto plazo a través de la bolsa de energia o mercado spot
(Barrientos & Martinez, 2016). Segundo, a través de contratos de largo plazo (forward) donde
el precio se establece bilateralmente entre las partes. Ademas, existe un mecanismo adicional
que son las subastas de largo plazo, que es activado fundamentalmente por lineamientos del
Gobierno Nacional para la promocién de energias renovables no convencionales, donde se
establece un contrato financiero de tipo pague lo contratado con un precio de venta para un

periodo definido.
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A diferencia de los precios de contratos, los precios de bolsa de energia recogen en
mayor medida las sefiales de mercado, dado que esta en funcion principalmente de la oferta,
ya que la demanda de energia eléctrica es tomadora de precios en el corto plazo. Adicional,
la energia es un bien ligeramente distinto a muchos commaodities, en aspectos importantes
como su produccidn, distribucion y consumo, por lo tanto, tiende a ser un bien con una alta
volatilidad en su precio, puesto que la relacion de cambio diaria 0 mensual para otras materias
primas llega a ser tan solo del 5%, mientras que para el precio spot de la energia puede ser
de hasta el 50% (Hurtado et al., 2016). Esta variabilidad afecta directamente la planeacion de
los ingresos y costos para los agentes y usuarios del sector eléctrico en Colombia.

Es asi, como toma gran importancia tener informacion certera de pronosticos que
permitan a las participantes del mercado decidir como invertir, producir y consumir la energia
asumiendo posiciones de compra o venta dependiendo de las estrategias de cada uno
(Santiago et al., 2017). Los modelos de pronéstico precisos pueden ayudar a reducir el riesgo
y mejorar el rendimiento de la gestion empresarial. Ademas, la prevision de precios es uno
de los campos méas importantes de la gestion empresarial, porque uno de los temas mas
preocupantes y desafiantes para todos los participantes del mercado, es el cambio de precio
futuro. Si los cambios futuros de los precios se pronostican con precision, los responsables
de la toma de decisiones pueden proponer una decisién 6ptima y disefiar un plan razonable
para reducir el riesgo de mercado potencial y maximizar los beneficios econémicos y sociales

(Weron, 2014).
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Sin embargo, las herramientas o0 modelos analiticos de prediccion del precio de bolsa
de energia tienen una complejidad relevante, dado que el precio tiene caracteristicas
especificas que lo diferencian de otros commodities como se menciond anteriormente.

Principalmente se debe a diversos factores tales como la demanda inelastica, donde
la demanda de electricidad no varia significativamente en respuesta a cambios en los precios.
Esto se debe a que la electricidad es un bien necesario y es dificil para los consumidores
reducir su consumo incluso si los precios suben. Ademas, la produccién y el consumo de
electricidad ocurren simultdneamente debido a las limitaciones en el almacenamiento
eficiente de energia. (Mayorga & Sanchez, 2020). Adicionalmente, el precio de electricidad
en Colombia tiene un alto impacto por variables exdgenas, tales como factores climaticos
dada la alta dependencia a la generacion hidraulica (Santiago et al., 2017), regulatorios,
costos de combustibles para la generacion térmica, expansion en la capacidad instalada de
las diferentes fuentes de generacién (renovables, térmicas), entre otros. Por tanto, contar con
un pronostico preciso del precio de bolsa de energia es un desafio complejo que debe
adaptarse a los cambios en los patrones de comportamiento de las diferentes variables que
influyen en él mismo (Duque et al., 2016).

Actualmente en el mercado eléctrico. las empresas de consultoria enfrentan el desafio
asociado a los mecanismos tecnoldgicos y de analitica que permitan gestionar el alto volumen
de informacion, donde su consolidacion, consistencia de almacenamiento y procesamiento
es poco confiable. Esto genera una gestion ineficiente redundando en sobrecostos y pérdidas
de los agentes del sector, ya que no se cuentan con modelos de prondstico del precio de bolsa
apropiados, siendo una de las principales variables del mercado eléctrico colombiano, que

permitan atender los retos que enfrentan los participantes del mercado.
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Es asi como desde la organizacion COSENIT (Corporacion de Soluciones
Energéticas Integrales) se ha visto la necesidad de complementar sus capacidades analiticas
y ampliar la oferta de valor a sus clientes, la cual, a lo largo de su trayectoria, se ha orientado
a especializacion en el conocimiento del sector energético colombiano, desarrollando
productos para resolver problemaéticas energéticas propias de los agentes del sector y en
particular del sector industrial en Colombia.

Considerando el desafio que es predecir el precio de bolsa y las necesidades de los
clientes de COSENIT, se ha determinado trabajar a través de este proyecto empresarial en el
desarrollo de un modelo analitico de prediccion del precio de bolsa de energia en Colombia,
buscando abordar la deficiencia de los modelos actuales al interior de la compafiia y
aprovechando la oportunidad de las herramientas analiticas y técnicas de andlisis de datos
(Lucas et al., 2020) que existen actualmente, para elaborar un modelo con un nivel de certeza
que permita tomar decisiones de los diferentes agentes del mercado (generadores,
comercializadores y usuarios finales) en la planeacion de inversiones de nuevos proyectos y
para las transacciones operativas y comerciales de compra y venta de energia.

Para el desarrollo de este proyecto empresarial se da uso de la metodologia CRISP-
DM donde, a través de sus etapas, se busca dar respuesta a la problemética identificada y
abordar la necesidad de complementar las capacidades analiticas de la organizacién
COSENIT. En un primer momento se realiza una resefia del contexto sectorial y
organizacional, luego se presenta una revision literaria donde se aterrizan distintas soluciones
a problematicas similares mediante el uso de diferentes modelos analiticos. En segunda
instancia se realiza una labor de identificacion, y descripcion de los datos, con el fin de

garantizar unos resultados confiables, luego se desarrollan diez modelos de prediccién del
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precio de bolsa y se selecciona el que mejores métricas de desempefio arroja. Finalmente, se
presenta una aproximacion de las bases para la implementacion del modelo dentro de la

organizacion.
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2. Objetivos

2.1. Objetivo General

Desarrollar un modelo analitico de pronéstico del precio de bolsa de energia en

Colombia que facilite la toma de decisiones con certeza de los clientes de COSENIT.

2.2. Objetivos Especificos

Analizar qué modelos o técnicas estadisticas de prondstico se utilizan con mayor éxito
en el mercado eléctrico, a traves de un analisis de revision bibliografica.

Identificar las principales variables que puedan determinar la variabilidad del precio
de bolsa en Colombia.

Desarrollar distintos modelos analiticos de pronéstico del precio de bolsa de energia
en Colombia y evaluar su precision a través de métricas estadisticas de comparacion.
Proponer bases para la implementacion del modelo seleccionado dentro de la

organizacion para la toma de decisiones.
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3. Alcance
El alcance de este proyecto aplicado es proponer, desarrollar y validar un modelo
analitico de pronosticos del precio de bolsa de energia en Colombia para que los clientes de
COSENIT que son participantes y actores principales del mercado eléctrico puedan contar
con informacién predictiva para la toma de sus decisiones. Los resultados esperados
asociados a este proyecto son los siguientes:

e Marco conceptual, resultado de la revision de literatura, asociado a modelos y
técnicas de prondstico aplicables a los mercados de energia especificamente a la
prediccién del precio de bolsa con la identificacion de las principales técnicas.

e Variables identificadas a través de criterio experto que puedan afectar el
comportamiento del precio de bolsa de energia. Se realiza la seleccién, recoleccion,
descripcidn y su analisis de estadistica descriptiva de manera visual.

e Seleccidon de las metodologias de analitica y el desarrollo de los modelos bajo
herramientas de generacion de codigo abierto (Python) con la finalidad de seleccionar
el de mejor desemperio.

e Dar las bases para el despliegue del modelo seleccionado dentro de la organizacién a
través de una recomendacion de evaluacion de las competencias y la estructura

organizacional para su adopcion e implementacién para la toma de decisiones.
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4. Contexto Sectorial y Organizacional
4.1.Contexto Sectorial

El sector energético en Colombia es un sector que corresponde a las actividades
primarias de la economia, basadas en el aprovechamiento de los recursos naturales
renovables y no renovables a través de diferentes tecnologias para la generacion y consumo
de energia eléctrica. Esto con el fin de promover el crecimiento econémico sostenible y el
desarrollo de la sociedad en su conjunto.

Al igual que la mayoria de los paises de América Latina Colombia implementd
estrategias de apertura y liberalizacion econdmica, las cuales alcanzaron su punto méximo a
principios de los afios noventa. Estas medidas se centraron en fomentar la participacion del
sector privado con el objetivo de mejorar la eficiencia en la prestacion de servicios. Como
resultado, se cre6 un entorno propicio para implementar las transformaciones estructurales
necesarias en el sector eléctrico colombiano (Lopez,2015).

Como resultado, surgié un mercado mayorista altamente competitivo, con el objetivo
de promover la eficiencia en la provision de servicios eléctricos y permitir la entrada libre de
agentes interesados en participar en este sector. Este mercado se conoce como el Mercado de
Energia Mayorista (MEM), en el cual participan actores involucrados en actividades como
generacion, transmision, distribucion, comercializacion y grandes consumidores de
electricidad (Lopez,2015). A continuacion, se describen brevemente estas actividades:

Generacion: Consiste en la produccion de energia eléctrica bajo diferentes
tecnologias principalmente las de tipo convencional (plantas hidraulicas y térmicas) y no
convencional (edlica, solar, biomas, otras renovables). El Estado debe garantizar que esta

actividad se desarrolle por medio de una estructura competitiva, evitando el abuso de poder
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de mercado, donde se busca a través de medidas la regulacién garantizar el suministro de
energia lo mas eficientemente posible para todos los usuarios (Lopez,2015).

El sector tiene alrededor de 26 plantas de generacion con energia convencional (Ver
Figura 1). Sin embargo, desde el afio 2016 se ha venido promoviendo por parte de los
diferentes gobiernos, la entrada de nuevas tecnologias de tipo renovable no convencional,
como la edlica y solar, a través de mecanismos como incentivos tributarios y aspectos
regulatorios favorables para incrementar su participacion en el mercado eléctrico
colombiano.

Figura 1. Plantas de Generacion en Colombia

Lot

2l 4 Térmicas
1 Guavio 3 1 Tebsa
2 Chivor 2 Flores
3 San Carlos 3 Candelaria
4 Porce 13 4 Guajira
5 Guatapé 5 8 5 Gecelca
6 Guatrén 6 Termocentro
7 Miel 6 7 Termosierra
8 Betania i = 8 Tasajero
9 Quimbo 9 Termovalle
10 Pagua 12 10 Termoemcali
1 Sogamoso 11 Termopaipa
12 Urra 7 12 Termozipa
13 Hidroituango - 13 Tesorito

Gas Natural
Carbén

Fuente: Elaboracién Propia
El sector eléctrico en Colombia esta mayormente dominado por generacion de energia
hidraulica (67% de la produccién) donde las plantas generan electricidad por medio del
almacenamiento de agua en embalses o mediante el aprovechamiento del cauce de los rios
(planta filo de agua), es por esto que los cambios climéticos tales como fenomenos de “La
Nifa” y “El Nifo” tienen gran impacto en los precios de la energia dada su alta dependencia

a esta tecnologia. La generacion restante esta dada por generacion térmica (31%) y las nuevas
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tecnologias de energia renovable (principalmente edlica, solar y biomasa) que han ido
incursionado en la matriz energética nacional, pero actualmente no representa una parte
importante en la estructura de capacidad y generacion eléctrica en el pais (ver Figura 2).

Figura 2. Generacion y Capacidad Instalada

Bagazo Solar
Liquidos 1% 1% Otros

6% 0%
Carbén
10%

Gas
15%

Agua
67%

Fuente: Elaboracién Propia

Dada la dependencia de la generacion hidraulica en el mercado eléctrico colombiano,
prever las alteraciones climaticas como los cambios en el nivel de aportes hidraulicos, llevo
a la implementacion de un mecanismo denominado cargo por confiabilidad, con el fin de
garantizar el suministro y evitar posibles racionamientos de energia. ElI cargo por
confiabilidad es un mecanismo de remuneracion implementado por la CREG, con el fin de
garantizar de manera eficiente la atencion de la demanda de energia en condiciones criticas
de abastecimiento, es decir, permite hacer viable la inversidn en los recursos de generacién
necesarios garantizando unos ingresos a las plantas de generacion y fomentando sefiales de
eficiencia econémica para la atencion de la demanda. Por lo tanto, la demanda eléctrica debe
incorporar en su tarifa el costo de este esquemay esto recibe el nombre de Costo Equivalente
Real de Energia (CERE) y en general es el precio piso o minimo que se establece para la

formacion de precios en el mercado.
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Transmision: Esta actividad se encarga del transporte de energia desde las centrales
0 plantas de generacién hasta los grandes centros de consumos a altos niveles de tension a
través del Sistema de Transmision Nacional (STN). Donde el STN es el conjunto de lineas y
subestaciones con equipos y transformadores que operan altas tensiones (220-500 kV). La
Ley 143 de 1994, indica esta actividad como monopolio natural y por tanto el Estado debe
regular el ingreso de cualquier actor (Lopez,2015).

Distribucion: El suministro de energia eléctrica antes de llegar al consumidor final
implica su transformacién a niveles de voltaje intermedios y su transporte a través de redes,
subestaciones y transformadores, hasta alcanzar los puntos de consumo. Este proceso de
transporte de bloques méas pequefios de energia con destino al consumidor final se conoce
como distribucion. En Colombia, la distribucién de la energia se lleva a cabo mediante los
Sistemas de Transmision Regionales (STR) y los Sistemas de Distribucion Local (SDL).
(Lopez,2015).

Comercializacion: Esta actividad implica la adquisicion de energia en el mercado
mayorista con el proposito de venderla a los usuarios finales. Esta actividad se desarrolla en
un entorno competitivo. El rol del Estado se centra en garantizar el abuso de poder de
mercado y establecer normas que salvaguarden el bienestar de los usuarios finales.

Demanda: En esta actividad se pueden distinguir dos tipos de usuarios: los usuarios
regulados y los usuarios no regulados. Los usuarios regulados no tienen la capacidad de
contratar directamente su suministro de energia, sino que son atendidos por un
comercializador que actla en su representacién en el mercado. Por otro lado, los usuarios no
regulados tienen la libertad de elegir y contratar directamente con un comercializador de su

eleccion (Lopez,2015).



Figura 3. Agentes Sector Eléctrico Colombiano
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Fuente: COSENIT- Interenergy Document

En el mercado energético colombiano, existen tres entidades reguladoras principales.
La Comision de Regulacion de Energia y Gas (CREG) es un organismo estatal encargado de
regular las actividades relacionadas con la prestacion de servicios publicos domiciliarios,
incluyendo la energia eléctrica, el gas natural, el gas licuado de petroleo y los combustibles
liquidos (CREG,2023). De acuerdo con las leyes 142 y 143 de 1994 la CREG tiene como
funcion regular los monopolios en la prestacion de servicios publicos y crear las condiciones
para asegurar la disponibilidad de una oferta energética eficiente capaz de abastecer la
demanda bajo criterios sociales, econdmicos, ambientales y de viabilidad financiera,

promoviendo y preservando la competencia.
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Por otro lado, la Superintendencia de Servicios Publicos Domiciliarios (SSPD) tiene
la responsabilidad de controlar y vigilar a las entidades que prestan servicios publicos
domiciliarios (SSPD,2023). Esta entidad se encarga de supervisar el cumplimiento de las
regulaciones, proteger los derechos de los usuarios y promover la eficiencia en la prestacion
de servicios. Ademas, la Unidad de Planeacion Minero-Energética (UPME) es una unidad
adscrita al Ministerio de Minas y Energia de Colombia. Su funcion principal es elaborar los
planes de expansion del sector eléctrico, teniendo en cuenta aspectos financieros, econémicos
y ambientales (UPME,2023). La UPME juega un papel clave en la planificacion estratégica
y el desarrollo sostenible del sector energético en el pais.

Como se ha mencionado, este sector esta caracterizado por ser estratégico y
transversal de todas las actividades de la economia nacional, dado su impacto como materia
prima y/o comoodites para el desarrollo industrial, comercial y residencial. Por tanto, las
negociaciones y las maneras de comercializar la energia como servicio son fundamentales
para los diferentes actores tanto de la oferta (generadores y comercializadores) como para
toda la demanda en sus diferentes categorias de consumo, donde tener informacion precisa
permitiria aprovechar oportunidades o bien mitigar riesgos asociados al proceso de compra
y venta de energia.

Uno de los mecanismos utilizados para la transaccion de cantidades de energia, segun
las regulaciones, se centra en las negociaciones bilaterales. Estas negociaciones consisten en
establecer contratos a largo plazo entre las partes, acordando un precio para la energia en un
momento especifico, teniendo en cuenta las condiciones y los riesgos del mercado que se
transfieren a través del precio. El objetivo de estos contratos es reducir la volatilidad que

puede surgir en los precios del mercado. Estos contratos se respaldan en adquisiciones
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necesarias realizadas en la bolsa de energia o mediante acuerdos con otros participantes del
Mercado de Energia Mayorista (Gomez et al., 2020).

El segundo mecanismo y objeto de analisis de este proyecto, estd enfocado en el
mercado spot o precio de bolsa de energia. Su estimacion estd a cargo del operador del
mercado, quien calcula diariamente la demanda de energia agregada del pais. Como se
observa en la figura, se ordenan los recursos de generacion (plantas hidraulicas, térmicas,
renovables no convencionales) por mérito, es decir los agentes de la oferta, indican al
operador del mercado un Unico precio al cual estan dispuestos a vender su energia, y de
acuerdo con estos precios, el operador del mercado los ordena de menor a mayor formando
la curva de oferta hasta que se cruce con la curva de demanda. De esta manera, l0s recursos
mas econdmicos son los que entran al despacho de generacion, y el precio spot es aquel
precio del altimo recurso de generacién que satisface a la demanda.

Figura 4. Formacion Precio Spot de Energia
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Fuente: COSENIT- Interenergy Document
El incremento de la demanda tiene un impacto positivo en el precio, al igual que en
cualquier otro mercado. No obstante, la relacion entre la demanda y el precio esta

condicionada por la forma de la curva de oferta. Para ilustrar este punto, en la siguiente figura
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se observa que, bajo una misma curva de oferta (O), los aumentos en la demanda (D) generan
un incremento no lineal en el precio. Esta interaccion ocurre en el punto de interseccion entre
ambas curvas, como se menciond anteriormente. Debido a la forma especifica de la curva de
oferta, es de esperar que la relacion entre la demanda y el precio también dependa de otros
factores fundamentales y que no sea lineal.

Figura 5. Curvas de Oferta y Demanda de Energia
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Fuente: Tomado de Gomez et al. (2020)

El precio spot de la electricidad, estd influenciado por muchos factores
interconectados de manera compleja, y es un indicador importante para el sistema de energia
eléctrica. Por ejemplo, los resultados de prondsticos precisos pueden guiar a los
consumidores, asi como el programa de produccién de los generadores, ayudando asi a los
participantes a obtener los maximos beneficios y ayudando a los gerentes a disefiar un plan
optimo de operacién del mercado de energia. Ademas, la prevision también juega un papel

vital en la gestion de la inversion.

Desarrollar un modelo de pronéstico de electricidad efectivo y de alta calidad es un

tema desafiante para todos los participantes en el mercado de la energia, debido a sus
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caracteristicas inherentes que incluyen la no linealidad, alta volatilidad, alta frecuencia,

sensibilidad a la demanda y cambios en las fuentes de generacion (Jiang et al.,2023)

La formacidn del precio spot o de bolsa en Colombia marca un pardmetro relevante
para los tomadores de decisiones tanto de la oferta como la demanda, dado que poder estimar
0 pronosticar de manera certera les permite a los participantes del mercado eléctrico
colombiano decidir como invertir, producir y consumir energia, estructurando posiciones y
portafolios de compra y venta de energia.
4.2.Contexto Organizacional

Es en esta toma decisiones donde la organizacion eje de este proyecto toma un rol
fundamental, debido a su comportamiento de prestacion de servicios a los agentes del
mercado eléctrico nacional. COSENIT es una organizacion con mas de veinte afios de
experiencia siendo experta en consultoria y asesoria a todos los agentes de la cadena del
mercado (desde la generacion hasta la comercializacion) y en gran medida contribuyendo a
la demanda nacional (principalmente industrial y comercial) a la toma de decisiones
informadas para la gestion, control y reduccién de sus costos energéticos. Sus principales
servicios estan agrupados en cuatro lineas de negocio:

I.  Desarrollo y adquisicion de proyectos energéticos en Colombia.
Il.  Inteligencia de mercados energéticos en Latinoamérica.
I1l.  Analisis del entorno regulatorio y administracion contractual.

IV.  Estrategias de compra y/o venta de energia eléctrica en el mercado spot.

La linea de negocio que este proyecto empresarial busca abordar es la 1V, la cual para

el cierre financiero del 2022 represent6 alrededor del 35% de los ingresos de la compafiia, y
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con una proyeccion de crecimiento considerable (expectativa de 10% mas de ingresos en los
proximos 2 afios), debido a una alta demanda de prondsticos, elaboracion de estrategias y
portafolios de compra y venta de energia por diferentes agentes del mercado. Este particular
se da, por la promocién por parte del Gobierno, a la entrada de nuevos proyectos de
generacion, especialmente de tecnologias renovables no convencionales, donde sus sponsors
para una debida diligencia deben validar en especial sus ingresos y costos a futuro con las
proyecciones basadas en el mecanismo del precio de bolsa.

La compafiia cuenta con grandes oportunidades en este rubro de negocio, como se
acaba de mencionar existe en el sector una alta demanda por este servicio, la credibilidad y
la confianza por parte de los actores del mercado hacia COSENIT por su trayectoria es fuerte.
Adicional, cuenta con personal capacitado a nivel académico y empresarial para realizar
procesos que generen valor agregado.

Sin embargo, la compafiia en su definicion estratégica ha visto debilidades en el
proceso actual de esta linea de negocio, en especial en todo el tema de competencia a nivel
de analitica a la vanguardia de las nuevas tecnologias de la informacion. El proceso
actualmente de prondstico del precio de energia se maneja de la siguiente manera:

I.  Solicitud de cliente (nuevo o actual) de proyecciones de precios de energia bajo una
periodicidad diaria 0 mensual.
Il.  Elequipo de COSENIT identifica la informacion necesaria bajo criterios de experto,
principalmente las variables explicativas de la volatilidad del precio de bolsa.
1. Recopila la informacion, almacenando como archivos nuevos y particulares de esa

solicitud en la herramienta Excel.
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IV.  Bajo la herramienta anterior, genera un modelo de regresion lineal multiple, donde se
establece la ecuacion lineal para predecir valores futuros.
V.  Se estiman valores futuros y se le comparte al cliente dos 0 mas escenarios posibles

de proyecciones para el periodo solicitado.

Del proceso anterior, las principales debilidades identificadas estan basadas en que
no se tiene trazabilidad en la definicion, recoleccidon y almacenamiento de la informacion.
Para cada servicio de consultoria solicitado se elaboran archivos que no guardan relacién, ni
historicos. La cantidad de informacion que actualmente suministra el mercado eléctrico
colombiano es de gran volumen y no se cuenta con un servicio de almacenamiento on premise
0 en la nube que permita gestionar dicha cantidad de datos y aprovecharlos al maximo para
las solicitudes de los clientes.

Adicionalmente, solo se utiliza un modelo de tipo lineal, el cual no tiene actualmente
un desarrollo en un software estadistico robusto, ni cuenta con las pruebas de rigurosidad
para que sus prondésticos sean validados, ni comparables con otros modelos estadisticamente
y se pueda entregar un nivel de certeza adecuado al servicio del cliente. También se encuentra
actualmente a nivel organizacional inmersa en la problematica de la percepcion de
potenciales clientes de consultoria, respecto a la capacidad de tener herramientas
empresariales analiticas que permitan contribuir de manera asertiva a la toma de decisiones.

Es asi como desde COSENIT se ha visto con urgencia la necesidad de complementar
sus capacidades analiticas, aprovechar la alta demanda del mercado por este tipo de servicio

potenciando su linea de negocio actual y ampliar su oferta de valor a sus clientes.



Standard Process for Data Mining) la cual se ha convertido en un estdndar en proyectos de
Data Science al enfocar sus resultados al entorno del negocio, basada en procesos estandares
es una solucion de cddigo abierto que describe las actividades comunes que utilizan los
expertos en analitica y ciencia de datos (IBM, 2023). En la siguiente Figura la metodologia

CRISP-DM establece un proyecto de mineria de datos como una secuencia de fases:

5. Estrategia Para la Solucion

El proyecto empresarial se aborda desde la metodologia CRIPS-DM (Cross Industry

1. Comprension del negocio.

2.

3.

Modelado.
Evaluacion.

Despliegue.

Compresidn de los datos.

Preparacion de los datos.

Figura 6. Metodologia CRISP-DM

Business Data
Understanding Understanding
Data
Preparation
Modeling

Deployment

Fuente: Elaboracién Propia a partir de IBM (2021)
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5.1.Comprension del Negocio

Con la problemética y necesidad expuesta en la seccion 4.2 por parte de la
organizacion COSENIT, se ha determinado trabajar a traves de este proyecto en el desarrollo
de un modelo analitico de prediccion del precio de bolsa de energia en Colombia, buscando
abordar principalmente la deficiencia de los modelos actuales internos, capturar
oportunidades de negocio y mejorar la percepcion de los clientes respecto al uso de
herramientas analiticas que soporten con mayor grado de robustez las recomendaciones para
su toma de decisiones en el mercado transaccional spot para estructurar sus compras y ventas
de energia.

Se presenta inicialmente como elemento para abordar la estrategia de solucion al
problema central de desarrollar una herramienta analitica de pronostico para el mercado
eléctrico, la revision de literatura para determinar qué modelos han sido desarrollados y, por
tanto, cudles podrian ser a nivel tedrico los mé&s adecuados para estructurar
metodolégicamente el modelo de prondstico a generar al interior de COSENIT.

Se analizaron 25 articulos de investigacion tanto a nivel nacional como internacional,

la gran mayoria de afios recientes. A continuacion, se presenta una tabla resumen:

Tabla 1. Marco Conceptual

AUTOR REFERENCIA METODO VARIABLES CONCLUSIONES

Yang, W., A novel L o El modelo se basa en la regresion lineal
Wang, J., system for Regresion Lineal Precios histéricos | maltiple y utiliza técnicas de aprendizaje
Niu, T., & multi-step Madltiple de la electricidad au_ton_qanlco, ((:g(r:ng)el aniéllms de c_gmpﬁfsnéeos
Du, P. electricit y ) principales y la regresion

(2020). price Y Regresion Lasso Precios futuros del | (Least Absolute Shrinkage and Selection

forecasting Analisis de gas Oper_atqr,) para mfejorar Ia_ _precis,ién_ de Ia
for electricity | Componentes Demanda de prediccion. Ademas, se utilizan técnicas de
market Principales .- suavizado para predecir los precios de la
management electricidad electricidad a varios pasos. Los resultados del
A I'gd s ﬂ’ Temperatura estudio muestran que el modelo propuesto es|

pplied S0 P capaz de predecir con precision los precios de
Computing Humedad la electricidad a varios pasos. Se encontré que

la_incorporacién de datos meteoroldgicos
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AUTOR REFERENCIA METODO VARIABLES CONCLUSIONES
mejord significativamente la precision de Id
prediccién en comparacion con los modelos
que solo utilizan datos histéricos de precios de|
la electricidad. Ademas, se demostr6 que las|
técnicas de suavizado mejoraron adn mas la
precision de la prediccion a varios pasos.
Dejamkhooy | Prediction and . o En este estudio, se consideran dos sistemas de
AL & Evaluation of | Modelo Gaussiano Precios historicos | potencia reestructurados, y los precios de
Ahmadpour, | Electricity de electricidad bolsa de estos sistemas se predicen de forma
A. (2022). Price in . completa y precisa utilizando un modelo de|
Restructured Precio proceso gaussiano (GP) que se adapta para
Power Combustibles pregici‘c:jones de §|gries temporales. En este
modelado, se utilizan e investigan varios
a)é?;(;ms Dle”:a_“@; (;e modelos de GP, incluidos ~dinamicos,
Gaussian electricioa estaticos, directos e indirectos, asi como sus
P Ti Capacidad de modelos mixtos. La eficacia y precision de
rocess Time pacida estos modelos se comparan utilizando
Series generacion indicadores de evaluacion apropiados. Los
Modeling resultados muestran que las combinaciones de
los modelos GP tienen errores mas bajos que
los modelos individuales, y el GP indirecto
dindmico fue elegido el mejor modelo.
Jiang, P., Multivariable L o Formulan un novedoso sistema de multi-bi-
Nie, Y., short-term Modelo Hibrido de Precio histdrico de | pronéstico del precio de la electricidad que
Wang, J., & | electricity Aprend,lz_aje electricidad utiliza  estructuras  multivariables |
Huang, X. | price Automatico (Redes multientradas y multisalidas. EI sistema tiene
(2023). forecasting Neuronales, Maquinas Demanda de tres etapas: preprocesamiento de datos,
using artificial | 4€ Soporte Vectorial) electricidad prondstico  combinado y evaluacion  del
intelligence desempefio. Los resultados finales se obtienen
and multi- mediante una estrategia combinada basada en
input multi- el algoritmo de enjambre. Finalmente, se
realizan tres experimentos en el mercado
output eléctrico australiano para evaluar
scheme, cuantitativamente el sistema propuesto. Los
resultados muestran que el sistema disefiado
tiene una capacidad superior para pronosticar
el precio de bolsa.
Singh, P., & | Influencer- . o El enfoque propuesto utiliza algoritmos de
Kottath, R. | defaulter Red Neuronal Artiticial | Precios histéricos | optimizacion ~ basados  en  mutacion,
(2022) mutation- (ANN) de la electricidad | denominados influencer-defaulter mutation-
based based optimization (IDMBO), para optimizar
optimization Demanda de un modelo de redes neuronales artificiales
algorithms for electricidad (ANN) utilizado para predecir los precios de
predicting Temperatura la electricidad en un mercado eléctrico. En
electricity P particular, el modelo ANN se utiliza para|
rices Humedad predecir los precios d_e la electricidad en el
P mercado al dia siguiente. Los algoritmos
Precios del IDMBO se utilizan para optimizar los pesos y
combustible sesgos del modelo ANN para mejorar Ia

precision de la prediccién. En general, el
estudio demuestra que el enfoque propuesto
puede ser (til para mejorar la gestién del
mercado de la electricidad y para la toma de
decisiones en tiempo real en el mercado.
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AUTOR REFERENCIA METODO VARIABLES CONCLUSIONES
\Ii\ilﬁn%.ll 2(2;21?' Modelo Hibrido de Precios histéricos | EN este documento se propone un modelo
AR . Redes Neuronales de la electricidad Il_am_ado DCANN para pronosticar el precio]
Song, Y., & | Dynamic diario de la electricidad. Este modelo es un
Zhao, J. choice Factores sistema hibrido que utiliza una combinacion
(2016). artificial macroeconémicos | € series de tiempo de precios historicos de Ia
neural electricidad, factores macroeconémicos |
network Factores meteoroldgicos, y factores especificos del
(DCANN) for meteoroldgicos mercado de la electricidad para predecir los
an electricity (como la precios de la electr.lgldad en un mgrc_ado de
price temperatura y la energia. La seleccion de caracteristicas se
forecasting humedad) realiza mediante una tecnica de seleccion de
system, caracteristicas basada en la correlacion.
Wang, J., Outlier-robust . . El modelo propuesto en este estudio es un
Yang, W., hybrid Modelo Hibrido Precios historicos | modelo hibrido que combina la regresion por
Du, P., & electricity (Regresion Lineal PLS | de la electricidad | minimos cuadrados parciales (PLS) y Ia
Niu, T. price y Redes Neuronales regresion por redes .neuronales _artificiales
(2020). forecasting ANN) Factores (ANN) para predecir los precios de Ia
model for meteorologicos electricidad. Para hacer que el modelo sed
electricity (como la rgbu.sto frente a ve_l[ores atipicos, se utiliza ung
market temperatura y la técnica de deteccion de outliers basada en el
management humedad) analisis de componentes principales (PCA) y|
la distancia de Mahalanobis.
Marcjasz, Neural L
G. Lago, J., |networksin | RedesNeuronales | Precios historicos | | s gio utiliza datos histdricos de precios de
& Weron, R. | day-ahead de laelectricidad | |5 electricidad y variables relacionadas con el
(2020). electricity Demanda y oferta mercado energético, como la demanda y la|
price de energia oferta, para entrenar y evaluar dos enfoques de
forecasting: redes neuronales: redes neuronales de salida|
single vs. Unica (SNN) y redes neuronales de maltiples
mu|[ip|e salidas (MNN)
outputs
Kuo, P.-H., | An Electricity . Este articulo propone un sistema de pronéstico
& Huang, Price Redes Neuronales Precios historicos | del precio de la electricidad basado en Ia
C.-J. (2018). | Forecasting (CNNy LSTM) de la electricidad | combinacion de 2 redes neuronales profundas,
Model by la Red Neural Convolucional (CNN) y Ia
Hybrid Demandayy oferta | Memoria a Largo Corto Plazo (LSTM). Para|
Structured de energia comparar el rendimiento general de cggla
Deep Neural algoritmo, se aplicaron medidas de evaluacion
Networks del error absoluto medio (MAE) y del error
cuadratico medio (RMSE) en los
experimentos de este documento. Los
resultados del experimento muestran que, en
comparacion con otros métodos tradicionales|
de aprendizaje automatico, el rendimiento de
prediccion del modelo de estimacion
propuesto en este documento ha demostrado
ser el mejor. Al combinar los modelos CNN |
LSTM, la viabilidad y practicidad de I4
prediccion del precio de la electricidad
también se confirma en este documento. se ha
demostrado que el rendimiento de prediccion
del modelo de estimacion propuesto en este
documento es el mejor.
Grothe, O., | From point . El método propuesto utiliza un enfoque
Kachele, F., | forecasts to Redes Neuronales Precios historicos | basado en ensamblajes para  generar
& Kriiger, F. | multivariate (ANN) de la electricidad | predicciones probabilisticas multivariadas de|
2023). robabilistic i los precios de la electricidad. En particular, se
(2023) ?orecasts: The gfgé?es:l?&c()i;{ﬁl SVR, Demandayy oferta | tiliza el método Schaake Shuffle para generar
Schaake Decision Tree) 9. de energia un  conjunto de s!m_ulauones de las
shuffle for Caracteristicas condiciones meteorolégicas futuras. Estas

simulaciones se utilizan junto con los datos
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AUTOR REFERENCIA METODO VARIABLES CONCLUSIONES
day-ahead L meteorolégicas historicos para entrenar modelos de redes
electricity Modelos Hibridos (como la neuronales artificiales (ANN) y modelos de
price temperatura, la regresion. Luego, se utiliza un ensamblaje
forecasting, humedad y la ponderado de estos_,m_odelos para_generar
velocidad del predicciones probabilisticas multivariadas. El
viento) estudio destaca la importancia de considerar Ia
incertidumbre en las predicciones de precios
de la electricidad y coémo los enfoques
probabilisticos pueden mejorar la toma de
decisiones en el mercado de energia.
Weron, R. Electricity . Lo El estudio revisa una amplia variedad de
(2014). price Modelos Supervisados | Datos histdricos de | técnicas utilizadas en la prediccion de precios
forecasting: A de Regresion plreuqs_(;e(;a de la electricidad, desde métodos estadisticos
review of the electricida tradicionales hasta técnicas de inteligencid
state-of-the- ARIMA, GARCH artificial y aprendizaje automatico. También
art with a look | Redes Neuronales Demandeli yoferta |se analizan los desafios a los que se enfrenta I
into the future de energia prediccién de precios de_ I_a electricidad, como|
. la falta de datos, la volatilidad de los mercados
Precios de los y la complejidad del sistema eléctrico.
combustibles Algunos de los enfoques revisados incluyen
modelos estadisticos como ARIMA 'y
GARCH, técnicas de regresion y redes
Carstrsicas | POl s, i omo enfoques mi
meteoroldgicas optimizacion basada en mutaciones.
Gunduz, S., | Transfer L L El aprendizaje de transferencia se realiza
Ugurlu, U., | learning for Modelos de Regresion | Datos histéricos de | utilizando modelos de aprendizaje automético,
& Oksuz, I. | electricity (SVR, Lineal, SVM) plreCIOS geéa como redes neuronales artificiales (ANN) o
2023). ri electricida modelos de regresion. Se entrenan modelos en
(2023) ?orgiasting Redes Neuronales un mercado fuente utilizando datos histéricos|
Demandg yoferta | de precios de la electricidad y otras variables
de energia relevantes, y luego se transfieren a un mercado|
objetivo. El modelo se ajusta utilizando datos
limitados del mercado objetivo, mejorando la
precision de las predicciones de precios. El
método mejora el rendimiento de los
algoritmos de Gltima generacion en un 7 %
para el mercado francés y en un 3 % para el
mercado aleman.
Villada, F., | Electricity . En este trabajo se propone un modelo para
Cadavid, D. | price Redes Neuronales Precio Historico | pronosticar el precio de la electricidad en
R., & forecasting GARCH Electricidad Colombia utilizando redes  neuronales
Molina, J. using artificial veles d artificiales. Se u_tlllzan dos estructuras de_redes
D. (2014). neural Niveles de reserva | neyronales que incluyen la serie de precios en

networks.

de agua

la primeray la serie de precios mas los niveles
de reserva de agua en la segunda. Los
resultados se comparan con un modelo de
modelo heteroscedastico condicional
autorregresivo generalizado (GARCH), que
muestra un mejor ajuste dentro del periodo de
entrenamiento, pero las redes neuronales|
tienen una mejor prevision de rendimiento
fuera de la muestra de entrenamiento
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Marin, J. B., | Forecasting . Este estudio tiene como objetivo predecir los
Orozco, E. | electricity ARMAX Precio Historico | precios de la electricidad en el mercado
T.& price in NARX Electricidad eléctrico  colombiano. Para lograr este
Velilla, E. Colombia: A objetivo, se han implementado analisis
(2018). comparison econométricos  de  series  temporales
between convencionales y una técnica alternativa
Neural baga}da en algoritmos de mtellgenma_artlflmal.
Network Utlllzamos ) modelos autorregresivos  de
ARMA ' promedio moévil (ARMAX) y redes neuronales
autorregresivas no lineales (NARX). Luego de
process and estimar un modelo hibrido que combina los|
Hybrid modelos ARMAX y NARNX, incluyendol
Models insumos exdgenos, pronosticamos una serie de
tiempo de precios de electricidad en un
horizonte de 12 meses (
Oviedo- Electricity . Este estudio propone un enfoque empirico
Gomez, A., | Price Aprendizaje Demanda para identificar los determinantes de los
Londono- Fundamentals | Automatico (SVM, . precios y sus efectos en la dinamica de precios.
Hernandez, | in SVR) Capacidad Este documento presenta dos metodologfas:
S M. & Hydrothermal | Regresid Generacion un enfoque de aprendizaje automético y un
' egreston 4lisis de regresion por cuantiles. EI primer
Manotas- Power Embalses analisis gresion p Elp
Duque, D. F. | Generation metodo_ se utiliza Ppara val]dar los
(2021)‘ Markets Consumo determinantes  del precio a través de un
Using Combustibles proceso de predlcc_lon, y eI_ seg_undo, la|
. regresion por cuantiles, para identificar log
Machine Precio Electricidad | €fectos no lineales. Los factores mas
Learning and importantes observados son la demanda total
Quantile del mercado, la capacidad de generacion de los
Regression embalses de agua y el consumo de
Analysis combustibles fosiles. Los resultados ofrecen
una nueva perspectiva sobre la estructura del
mercado y la volatilidad de los precios al
contado
Barrientos, Anélisis de . En este trabajo estudian los fundamentales del
J, & los Modelo Econométrico | Demanda mercado que afectan la formacién de los
Martinez, fundamentales | VAR Hidroloaia precios de la energia eléctrica en Colombia,
M. T. del precio de 9 asi _tgomo eva}luan el Qfebclto _t(:lje t(;?_oqses
i : o positivos en algunas variables identificadas
(2017). Liéiqfii:g;? g;sni?g::?gr']dad como responsables de la formacion del precio.
evidencia Par_a_el objetivo se estiman procegos_\(AR.
empirica para Adlc[0r1_almente se lleva a cabo un ejercicio de
Colombia prondsticos exploratorios para determinar la
trayectoria futura del precio de la energia en|
los proximos diez afios. La conclusion
principal del trabajo es que, dadas las
condiciones del mercado eléctrico
colombiano, las variables que afectan
principalmente los precios de la energia son:
la demanda, la hidrologia y la disponibilidad
declarada.
Galén, S., & | Forecasting L ) o En este trabajo, apelamos a un punto de vista
Barrientos, | the Descomposicion de Precio Electricidad | de Analisis Funcional de Datos (FDA) que)
J. (2021). Colombian Componentes por tipo de dia permite modelar y pronosticar el precio spot]
Electricity Principales (PCA) intradiario de la electricidad del Mercado
Spot Price Eléctrico  Colombiano.  Especificamente,
under a usamos el método Hyndman-UIIa_h-_shang,
Functional que se basa en una descomposicion de
Approach componentes principales funcionales de las

curvas de precios suavizadas no paramétricas,
donde los pronésticos a corto plazo se
obtienen  utilizando  los  componentes
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principales funcionales empiricos y los
pronosticos de series temporales univariadas
de las puntuaciones estimadas|
correspondientes.
Lehna, M., Forecasting . o Estudio comparativo de cuatro enfoques
Scheller, F., | day-ahead ARIMAX Precio Electricidad | diferentes para pronosticar el precio al contado
& Herwartz, | electricit . de la electricidad para el dia siguiente en
H. (2022). | prices: Ay LST™M Carga Consumidor Alemania. Ademés del destacado modelo de
comparison of | VAR Combustibles medlg movil  autorregresiva  integradal
time series o estacional ((S)ARIMA(X)) y los modelos de
and neural Modelos Hibridos Radiacién solar red neuronal de memoria a largo y corto plazo
network (LSTM),_ empleamos una red neuronal
models taking Velocidad Viento | convolucionalLSTM  (CNN-LSTM) 'y un
enfoque de modelo autorregresivo vectorial
external (VAR) multivariante extendido de dos etapas
regressors como modelos hibridos. Para un mejor
into account rendimiento, incluyeron influencias externas
comunes como la carga del consumidor, el
combustible y precios de emisién, radiacion
solar media y velocidad del viento en el
analisis.
El modelo sugiere que si las variables de
Santiago, A. | Pronostico del estudio presentan caracteristicas como
M., precio de la ARIMA Precio promedio | cambios abruptos en periodos cortos de
Vanstrahlen | energia en GARCH de los treinta dias | tiempo (alta volatilidad causada por
gs,J. U, Colombia de cada mes fenémenos como El Nifio y La Nifia),
Otero, A. C., | utilizando ARCH distribuciones asimétricas y no cumplen con
& Lombana, | modelos los supuestos de estacionariedad, entre otros
J. (2017). ARIMA con factores, es mas apropiado aplicar modelos
IGARCH como ARCH, GARCH vy sus derivados. Estos
modelos son adecuados para abordar la
heterocedasticidad, es decir, la presencia de
una varianza no constante en los datos. Al
considerar la heterocedasticidad, estos
modelos permiten capturar mejor la
volatilidad y las caracteristicas particulares de
los datos, mejorando asi la precision de las
predicciones.
» El modelo de reversion a la media, cuyos
Modelamiento | Modelo de reversiona ;i o 4o parametros fueron estimados utilizando el
de los precios la media estimado por | y¢ i12cisn al Sur método de méaxima verosimilitud, demostré
. de la energia maxima verosimilitud, (SOI); variacion de | ser efectivo para modelar los procesos
Gal_lndo en bolsa en regimenes y la temperatura subyacentes del precio de la energia. Los
Ortiz, A. Colombia prOb"f‘b_”,'dadeS de superficial ocednica | resultados obtenidos mostraron un buen
(2017). incorporando | transicion cambiantes | gy ). ajuste a la serie histérica y lograron
el efecto del incorporar de manera adecuada los impactos
ENSO causados por la ocurrencia e intensidad del

fenémeno EI Nifio-Southern Oscillation
(ENSO). Esto indica que el modelo fue capaz
de capturar y reflejar los choques generados
por la llegada e intensidad del ENSO en los
precios de la energia
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Los resultados obtenidos con el modelo
NARX-ARIMA seleccionado son coherentes
icon la serie de precios real, lo que se puede
Relacién entre observar a través de un alto coeficiente de
Prediccion del generacion determinacion del 96% entre los datos reales
Precio de la hidraulica y iy los generados por el modelo. Ademas, se
Agudelo Electricidad en térmica; Volumen [F1CONtro que Ia_gorrela0|on m“eS‘Ta' (ACF)y
Adriana P, la Bolsa Redes neuronales atil diario de la autocorrelgcllon muestral par_(:lal (PACF)
L opez- mediante un artificiales energia kWh- del error se sit(an dentro de los intervalos de
Lezama. modelo mensual; Aporte confianza del 95%. Un hallazgo interesante
JesUs M’ & | Neuronal No- de energ’ia kWh- fue la .var|able que 'presenta una mayor
Velilla ' lineal mensual- correlacion con el precio de bolsa, que es la
Estebaﬁ. autorregresivo probabilidad del reIaC|on. entre Ia.generamor_] hidraulica y la
(2015) con entradas fenémeno de El generacion térmica. También se tuvo en
' exogenas Nifio: Caudal cuenta la demanda de energia eléctrica, que es
promédio mensual: U@ variable fundamental en los modelos
’_leconémicos.
Proyeccion de La aplicacion de la metodologia utilizada
precios de permitid realizar estimaciones de los precios
energia futuros de la energia mediante la proyeccion
eléctrica de i de los Costos Marginales. Ademas, se estimd
Diez, I. C. mediano plazo Indice de Lerner Costo Marginal el indice de Lerner, el cual se calcul6 a partir
(2015). en el mercado de la medicion de la concentracion y la
colombiano elasticidad. Estos célculos proporcionaron
mediante la informacion importante sobre la relacion entre
aplicacion del la oferta y la demanda en el mercado
indice de Lerner energético, y permitieron obtener una vision
mas precisa de como se espera que los precios
de la energia se comporten en el futuro.
Durante el estudio, se presentaron varios
modelos para pronosticar el precio de la
. energia en Colombia, cada uno con sus
Uribe Contraste de respectivos parametros y ecuaciones. Ademas
ga‘“”ar E. modelos de considerar el impacto del fenémeno El
L Modelo ifi ié i
Trespalaci estocAsticos 0 Caudal Nifio, tamblen_ se tuvieron en cuenta otras
para el precio determlr_nstlcoy variables explicativas, como el nivel de los
0s A estocastico . caudales, la demanda de energia y la
Carrasquill | de laenergia Demanda; iy ; -
en Colombia generacion de energia. Se observo que en los
a, A. Generacion: modelos que dependian Unicamente de la
(2014). ' ocurrencia del fenémeno El Nifio, la varianza

instantanea parecia depender de las variables
explicativas mencionadas. Esto confirma la
importancia de considerar estas variables en
la construccion de modelos para pronosticar
el precio de la energia en Colombia. Estos
hallazgos destacan la relevancia de
comprender y tener en cuenta mdaltiples
factores que influyen en la formacion de los
precios de la energia, mas alla del impacto
aislado del fenémeno El Nifio.
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ENSO El estudio presentd diversas metodologias
para estimar el precio ofertado por recurso
L Demanda comercial | energético en el Mercado Eléctrico
Hurtado Estimacion del get . -
Moreno, i Redes neuronales + . Mayorista de Colombia. Se utlll;arqn
L precio de oferta | REdes ne Precio de bolsa modelos de Inteligencia Avrtificial y analisis
" de laenergia | logica difusa, d ¢ )
uintero s e series de tiempo para abordar esta tarea.
Q eléctrica en Aportes hidricos: p L e )
Montova. . p ; Ademas, se realizé un analisis de variables
ya, Colombia ARIMA Vol balse: - .
O.L,& mediante olumen embalse; | mediante modelos Logit, evaluando su
Garcia inteligencia ) significatividad en cambios porcentuales del
Rendén J. artifigial Precios del gas precio  ofertado. Estas metodologias
3. (2016). natural; del permitieron obtener una vision integral y
petrqleo y del precisa del comportamiento del precio en el
carbon . mercado energético, asi como identificar las
Aportes hidricos | variables mas relevantes en los cambios
totales; significativos.
., El estudio abord6 la estimacion del precio
Compa_raqon de ARIMA + ofertado por recurso energético en el Mercado
la efectividad de - - - ; .
diferentes ecuaciones E_Iectrlco Mayorista de Colombia a través de
. - diferenciales diversas metodologias. Se emplearon modelos
Ramire herramientas P . . . - gy P -
7 para modelar el estocasticas Precio de la energia [de Intehgenma Artificial y a.naI|S|s de series
(‘2013) recio del (Wiernery de tiempo para este proposito. Ademas, se
Enercado de Ornstein- realiz6 un analisis de variables mediante
i Uhlenbeck) modelos Logit para evaluar su importancia en
electricidad en . .
Colombia los cambios porcentuales del precio ofertado.

Estas metodologias proporcionaron una
\vision integral y precisa del comportamiento
del precio en el mercado energético, al tiempo
que identificaron las variables mas relevantes
en los cambios significativos. En conjunto,
este enfoque diversificado permitié obtener
una comprension sdlida y detallada del
mercado eléctrico colombiano.

Fuente: Elaboracién Propia

Con el andlisis de los articulos de investigacion se evidencié que en la literatura se

han propuesto diversos métodos de prondstico del precio de bolsa de energia con diferentes

objetivos, horizontes de tiempo y en algunas ocasiones incluyen o no variables exdgenas. Sin

embargo, dichos métodos pueden agruparse en tres grandes grupos:

1. Meétodos basados en enfoques estadisticos, estos principalmente hacen uso de todas

aquellas técnicas estadisticas para pronosticos de series de tiempo, en general asociadas

a modelos de tipo econométrico, donde se busca identificar patrones y tendencias de tipo

lineal e histdrico de la variable a predecir, en este caso el precio de bolsa de energia y de

otros factores exdgenos.

A menudo son criticados por su capacidad limitada para
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modelar el comportamiento (generalmente) no lineal de los precios de la electricidad y
las variables fundamentales relacionadas; sin embargo, en aplicaciones practicas, su
rendimiento es comparable al de sus alternativas no lineales

2. Métodos de machine learning, estos modelos utilizan algoritmos de aprendizaje
automatico, como arboles de decision, bosques aleatorios, redes neuronales, para
aprender patrones complejos en los datos historicos del mercado y hacer predicciones
futuras. La principal fortaleza es su capacidad para manejar la complejidad de los datos
en su varianza y la no linealidad.

3. Meétodos hibridos, estos modelos combinan los enfoques estadisticos y de aprendizaje
automatico para mejorar la precisién de las predicciones. Por ejemplo, se puede utilizar
un modelo de regresion lineal para modelar la tendencia a largo plazo y un modelo de
redes neuronales para capturar los patrones de corto plazo.

5.2.Comprension de los Datos

En esta etapa se presentan las fuentes de informacion que se tuvieron en cuenta para
poder llevar a cabo la ejecucion del proyecto empresarial a través del desarrollo de la base
de datos. Adicional se describe de manera breve las variables identificadas por parte del
criterio experto del personal de COSENIT y asociadas a modelos analizados en la literatura

de la seccion 5.1.

5.2.1. Identificacion y Definicion de Variables
El equipo de COSENIT debido a su amplia experiencia en el mercado, identifico a
priori las principales variables que pueden llegar a influir en el precio de bolsa de energia

eléctrica en Colombia. Esta identificacion se hizo basada en principalmente en criterios de
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experto y criterios econémicos y operativos en la composicién de la oferta y la demanda de
energia a nivel nacional que son las principales variables que determinan el precio de bolsa.

En la siguiente Tabla se muestra el conjunto de las 25 variables (objetivo, exdgenas)
identificadas:

Tabla 2. Variables Identificadas

Variable Nombre Unidad Descripcion

El nivel de embalse se refiere a la altura del
agua almacenada en un embalse o0 una
represa. Es una medida que indica la
cantidad de agua disponible en el embalse
en un momento dado. El nivel de embalse
es un factor importante en la gestion del
agua y la generacion de energia
Nivel Embalse Agregado Embalse Total % hidroeléctrica. ya que afecta la cantidad de
agua disponible para mover las turbinas y
generar electricidad. Un embalse con un
nivel bajo puede limitar la capacidad de
generacion de energia, mientras que un
embalse con un nivel alto puede permitir
una mayor produccion de energia
hidroeléctrica.

Los aportes hidricos de energia en
Colombia se refieren a la cantidad de agua
disponible en los cuerpos de agua, como
rios y embalses, que se utiliza para la
generacion de energia hidroeléctrica. Es
una medida que indica la disponibilidad de
recursos hidricos para la produccion de
electricidad a partir de plantas
hidroeléctricas. Los aportes hidricos de
energia varian segun las condiciones
climaticas y los patrones de precipitacion
en diferentes regiones del pais. La
temporada de lluvias tiene un impacto
directo en los aportes hidricos, ya que
determina la cantidad de agua disponible
para la generacion de  energia
hidroeléctrica. En periodos de lluvias
intensas, los aportes hidricos suelen ser
mayores, lo que aumenta la disponibilidad
de agua para la generacion de energia.

La generacion hidraulica en Colombia se
refiere a la produccion de energia eléctrica
a partir del aprovechamiento de recursos
hidricos, como rios y embalses, mediante la
construccion y operacion de centrales
hidroeléctricas. Es un método de
generacion de energia renovable y
sostenible que aprovecha el flujo del agua
para hacer girar turbinas y generar
electricidad.

Aportes Hidricos Aportes Total %

Generacion Hidraulica Gen Hidro GWh-dia
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Variable

Nombre

Unidad

Descripcion

Generacién Gas Natural

Gen Gas

GWh-dia

La generacion de gas natural en Colombia
se refiere a la produccion de energia
eléctrica a partir de la combustion de gas
natural se lleva a cabo a través de centrales
térmicas de ciclo combinado, donde el gas
natural es quemado en una turbina de gas
para producir energia mecanica. Esta
energia mecanica se utiliza para hacer girar
un generador eléctrico y asi generar
electricidad. Ademas, el calor residual de la
combustién del gas natural se utiliza para
generar vapor de agua, el cual impulsa una
turbina de vapor adicional para producir
energia adicional.

Generacién Combustibles
Liquidos

Gen Liquidos

GWh-dia

La generacién de combustibles liquidos en
Colombia se refiere a la producciéon de
energia eléctrica a partir de la combustion
de combustibles liquidos, como el petréleo
y sus derivados. se utilizan centrales
térmicas de ciclo simple o combinado,
donde el combustible liquido es quemado
en una caldera o una turbina de combustion
para producir calor. Este calor se utiliza
para generar vapor de agua, el cual impulsa
una turbina de vapor

Generacién Carbon

Gen Carb6n

GWh-dia

La generacion a carbén en Colombia se
refiere a la produccion de energia eléctrica
mediante la combustion del carbon
mineral. Colombia es uno de los
principales productores de carbon en el
mundo. se utilizan centrales térmicas de
ciclo simple o combinado, donde el carbon
es quemado en una caldera para producir
calor. Este calor se utiliza para generar
vapor de agua, el cual impulsa una turbina
de vapor y, a su vez, genera electricidad a
través de un generador eléctrico.

Generacién Eoélica

Gen Eodlica

GWh-dia

La generacion edlica en Colombia se
refiere a la produccion de energia eléctrica
a partir del aprovechamiento del viento. Se
basa en la utilizaciéon de aerogeneradores,
también conocidos como turbinas edlicas,
que convierten la energia cinética del
viento en energia mecénica y luego en
energia eléctrica.

Generacién Solar

Gen Solar

GWh-dia

La generacion solar en Colombia se refiere
a la produccion de energia eléctrica a partir
de la radiacién solar en el territorio
colombiano. Colombia cuenta con un alto
potencial para la generacion solar debido a
su ubicacion geogréafica cercana al ecuador
y a su clima tropical.

En Colombia, la generacion solar se realiza
principalmente a través de la tecnologia
fotovoltaica. Los  paneles  solares
fotovoltaicos capturan la radiacion solar y
la convierten directamente en electricidad.
Estos paneles estdn compuestos por células
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Variable

Nombre

Unidad

Descripcion

fotovoltaicas que utilizan el efecto
fotovoltaico para generar una corriente
eléctrica cuando los fotones de la luz solar
los golpean.

Generacién Biomasa

Gen Biomasa

GWh-dia

La generacion de biomasa en Colombia se
refiere a la produccion de energia eléctrica
a partir de materiales organicos renovables,
como residuos agricolas, forestales,
industriales o de origen animal. Estos
materiales organicos, conocidos como
biomasa, son utilizados como combustible
para generar calor o electricidad.

Vertimientos

Vertimientos

GWh-dia

Los vertimientos de embalses en Colombia
se refieren a la liberacién controlada de
agua almacenada en embalses o represas
hacia rios, afluentes o cuerpos de agua
cercanos. Estos vertimientos se llevan a
cabo para mantener niveles adecuados de
agua en los embalses, regular el caudal de
los rios aguas abajo y satisfacer diferentes
usos, como el abastecimiento de agua
potable, la generacion de energia
hidroeléctrica, el riego agricola, entre
otros.

Demanda Eléctrica
Nacional

Demanda

GWh-dia

La demanda eléctrica nacional en
Colombia se refiere a la cantidad total de
energia eléctrica requerida por los
consumidores y sectores de la economia en
todo el pais en un determinado periodo de
tiempo. Representa la cantidad de
electricidad que se necesita para satisfacer
las necesidades de los usuarios y abastecer
los diferentes sectores, como residencial,
comercial, industrial y publico.

Precio de Bolsa Nacional

Precio Bolsa

$COP/kWh

Se refiere al valor monetario al que se
transa la energia eléctrica en el mercado
mayorista del pais. Es el precio al que los
generadores venden la energia y los
comercializadores la adquieren para
suministrar a los consumidores finales. A
nivel operativo es el precio de oferta de la
Gltima planta para atender la demanda
nacional. Esta es la variable objetivo del
proyecto

Precio de Oferta Plantas
Hidraulicas

Precio Oferta Hidro

$COP/kWh

El precio de oferta de las plantas
hidréulicas en Colombia se refiere al valor
al que los generadores de energia
hidroeléctrica estan dispuestos a vender la
electricidad producida por sus plantas en el
mercado mayorista de energia. Este precio
de oferta se establece en funcion de varios
factores, como los costos de operacion y
mantenimiento de la planta, la
disponibilidad de agua para generar energia
hidroeléctrica, las condiciones del mercado
eléctrico y las expectativas de rentabilidad.
Es importante destacar que el precio de
oferta de las plantas hidraulicas puede
variar_en funcion de las condiciones
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Variable

Nombre

Unidad

Descripcion

hidrolégicas, es decir, la disponibilidad de
agua en los embalses. En épocas de lluvia
y alto caudal, es posible que las plantas
hidroeléctricas ofrezcan su energia a
precios mas competitivos. Por el contrario,
en periodos de escasez de agua, los precios
de oferta de las plantas hidraulicas pueden
ser mas altos debido a la menor
disponibilidad de generacién.

Precio de Oferta Plantas a
Carbon

Precio Oferta Carbon

$COP/kWh

El precio de oferta de una planta a carbén
en Colombia se refiere al valor al que los
generadores de energia eléctrica a partir de
carbon estdn dispuestos a vender la
electricidad producida por sus plantas en el
mercado mayorista de energia. Este precio
de oferta se establece en funcion de
diversos factores, como los costos de
operacion y mantenimiento de la planta, el
precio del carbdn, las regulaciones
ambientales, las condiciones del mercado
eléctrico y las expectativas de rentabilidad.

Precio Oferta Plantas a Gas

Precio Oferta Gas

$COP/kWh

El precio de oferta de una planta a gas en
Colombia se refiere al valor al que los
generadores de energia eléctrica a partir de
gas natural estan dispuestos a vender la
electricidad producida por sus plantas en el
mercado mayorista de energia. Este precio
de oferta se establece en funcién de varios
factores, como los costos de operacion y
mantenimiento de la planta, el precio del
gas natural, las regulaciones ambientales,
las condiciones del mercado eléctrico y las
expectativas de rentabilidad. Es importante
tener en cuenta que el precio de oferta de
una planta a gas puede estar sujeto a la
volatilidad del precio del gas natural, que
puede variar segin los mercados
internacionales, la oferta y demanda de gas
y los acuerdos comerciales existentes.

Precio Oferta Plantas a
Liquidos

Precio Oferta Liquidos

$COP/kWh

El precio de oferta de una planta a liquidos
se refiere al valor al que los generadores de
energia a liquidos estan dispuestos a vender
la electricidad producida por sus plantas en
el mercado mayorista de energia. Este
precio de oferta se establece en funcion de
varios factores, como los costos de
adquisicion del combustible liquido, los
costos de operacion y mantenimiento de la
planta, las regulaciones ambientales, las
condiciones del mercado eléctrico y las
expectativas de rentabilidad.

Cargo por Confiabilidad

CERE

$COP/kWh

En Colombia, el cargo por confiabilidad es
un componente tarifario establecido por la
Comision de Regulacion de Energia y Gas
(CREG) que se aplica en el sector eléctrico.
Su objetivo es garantizar la disponibilidad
y confiabilidad del suministro eléctrico en
el pais. El cargo por confiabilidad se
establece como una tarifa adicional que se
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Variable

Nombre

Unidad

Descripcion

cobra a los usuarios finales de energia
eléctrica en Colombia. Este cargo se
destina a financiar inversiones en
infraestructura, mantenimiento y otros
recursos necesarios para garantizar la
continuidad y calidad del suministro
eléctrico.

Precio de Escasez

Precio Escasez

$COP/kWh

En el contexto del sector eléctrico en
Colombia, el "precio de escasez de
energia" se refiere al valor monetario al que
se negocia o establece el precio de la
energia eléctrica cuando existe una
insuficiencia en la oferta para satisfacer la
demanda de energia en el sistema eléctrico.
Cuando la capacidad de generacion de
energia disponible en el pais no es
suficiente para cubrir la demanda eléctrica,
ya sea debido a condiciones climaticas
adversas, problemas en la infraestructura
de generacion o transmision, o un aumento
inesperado en la demanda, se activan
mecanismos para asegurar el suministro
eléctrico.

Capacidad Instalada
Hidraulica

Cap. Hidro

MW

La capacidad instalada hidroeléctrica en
Colombia se refiere a la cantidad total de
generacion de energia eléctrica que puede
ser  producida por las plantas
hidroeléctricas en el pais. Se trata de la
capacidad méaxima tedrica de generacion
que estas plantas pueden proporcionar en
condiciones normales de operacion.

Capacidad Instalada
Carbon

Cap. Carb6n

MW

Es la capacidad méaxima tedrica de
generacion que estas plantas pueden
proporcionar en condiciones normales de
operacion.

Capacidad Instalada Gas
Natural

Cap. Gas

MW

Es la capacidad méaxima tedrica de
generacién que estas plantas pueden
proporcionar en condiciones normales de
operacion.

Capacidad Instalada Solar

Cap. Solar

MW

Es la capacidad méaxima tedrica de
generacion que estas plantas pueden
proporcionar en condiciones normales de
operacion.

Tasa Representativa de
Mercado

TRM

$COP/USD

La TRM (Tasa Representativa del
Mercado) en Colombia se refiere a la tasa
de cambio oficial del peso colombiano
(COP) con respecto a otras monedas
extranjeras, principalmente el ddlar
estadounidense (USD). Es el valor de
referencia utilizado por el Banco de la
Republica de Colombia para determinar el
tipo de cambio en transacciones
comerciales y financieras.

ENSO

ENSO

%
Variacién

ENSO, por sus siglas en inglés, se refiere al
fendmeno El Nifio-Oscilacion del Sur (El
Nifio-Southern Oscillation en inglés). Es
un patron climatico que ocurre de manera
irregular y se caracteriza por cambios en las
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Variable Nombre Unidad Descripcion

temperaturas de la superficie del océano
Pacifico tropical y la atmésfera sobre él.
Es utilizado como referencia para la
fijacion de precios en otros puntos de
intercambio de gas natural en los Estados
Unidos y también se utiliza como base para
los contratos de futuros y opciones de gas
natural en los mercados financieros.

Fuente: Elaboracion Propia

Henry Hub Henry Hub USD/Mbtu

5.2.2. Base de Datos — Recoleccion de Variables

Con el proceso de identificacion y descripcion de variables, se procede a recolectar la
informacion de las variables seleccionadas. Con la finalidad de contar con una base de datos
que tuviera informacién confiable, de calidad y que fuera relevante para el proyecto
empresarial, se estimé recolectar informacion para un rango de fechas de cada una de las
variables, entre el 1 de enero del 2010 hasta el 31 de diciembre de 2022, todos los datos con
una periodicidad diaria.

Las fuentes oficiales en las cuales se pudo encontrar estas variables para los periodos
definido fueron Sinergox. Banco de la RepuUblica, National Weather Service y Energy
Information Administration. Importante es que a nivel de datos todas las fuentes son publicas
y no se incurren en costos para la consecucion de la informacion, adicional que son de alta
confiablidad, principalmente el portal Sinergox (Sinergox, 2023) donde se encuentra el 90%
de las variables, dado es una fuente con alta capacidad tecnoldgica y sujeta a regulacion para
el suministro de informacién confiable en tiempo real.

En esta etapa del proceso, se procedié a acceder a los sitios web que contienen los
archivos de datos previamente definidos, y de manera manual se descargaron los archivos
correspondientes a cada variable. Estos archivos fueron organizados y almacenados en una

estructura de carpetas que sigue una jerarquia definida por categoria, subcategoria y variable,
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con el objetivo de mantener un orden y facilitar el acceso a los datos durante el analisis
posterior. Finalmente se construyo, tanto en la herramienta Excel, como un almacenamiento
preliminar dada la disponibilidad de recursos en SQL, la base de datos definitiva conformada
por las 26 variables continuas (numéricas) ordenadas cronolégicamente, constituyendo un
base con 123,448 registros.
5.3.Preparacion de los Datos

El objetivo final de esta fase es obtener los datos finales sobre los que aplicaran los
modelos de prondstico del precio de bolsa. Por tanto, es esencial antes de entrenar un modelo
predictivo, o incluso antes de realizar cualquier calculo, es importante realizar una
exploraciéon descriptiva de los mismos. Este proceso permite entender mejor qué
informacidn contiene cada variable, asi como detectar posibles errores.
5.3.1. Numero de Observaciones y Valores Ausentes

Es esencial conocer el nimero de observaciones disponibles y si todas ellas estan
completas. Los valores ausentes son muy importantes a la hora de crear modelos, la mayoria
de los algoritmos no aceptan observaciones incompletas o bien se ven muy influenciados por
ellas. Para la base datos definida no se tiene ningtn valor nulo (no hay necesidad de realizar
técnicas de ajuste de los datos faltantes), y se cuentan con 4,748 registros por cada una de las

variables.



Figura 7. Analisis de Observaciones y Nulidad
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Column

Fecha

PRECIO BOLSA ($/kWh)
EMBALSE TOTAL (%)

APORTES TOTAL (%)

GEN HIDRO (Glh)

Gen Carbdn (GWh)

Gen Gas (GWh)

Gen Liquidos (GWh)

Gen Eolica (GWh)

Gen SOLAR (GWh)

Gen BIOMASA (GhWh)

PRECIO OFERTA HIDRO ($/kih)
PRECIO OFERTA CARBON ($/kivh)
PRECIO OFERTA GAS ($/kwh)
PRECIO OFERTA LIQUIDOS ($/kwh)
CERE (%/kuh)

PRECIO ESCASEZ (%/kwh)
Vertiminetos (GhWh)

CAP. HIDRO (MW)

CAP. CARBON (MW)

CAP. GAS (MW)

CAP. SOLAR (Mw)

DEMANDA (Ghh)

TRM ($/usd)

ENSO

HENRY HUB (usd/mbtu)

Non-Null Count

4748
4748
4748
4748
4748
4748
4748
4748
4748
4748
4748
4748
4748
4748
4748

dtypes: datetimef4[ns](1), floats4(25)
Fuente: Elaboracion Propia

5.3.2. Variable Respuesta

non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null

datetimebd[ns]
floated
floated
Tloated
Tloated
floatsd
Tloated
floated
floated
Tloated
Tloated
Tloated
floated
Tloated
floated
floated
Tloated
Tloated
floated
floated
floated
floated
Tloated
Tloated
floated
floated
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Al desarrollar un modelo, es crucial examinar la distribucion de la variable objetivo,

ya que en ultima instancia es lo que se busca predecir. En el caso de la variable "precio de

bolsa”, se observa una distribucion asimétrica con una cola positiva. Esto se debe a que

algunas observaciones en el periodo analizado presentan valores de precio significativamente

superiores a la media. Estos picos de precios superiores estan asociados a eventos como el

Fendmeno del Nifio, que genera una alta volatilidad en los precios, como se puede apreciar
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en los picos ocurridos en el afio 2016. Estos eventos excepcionales contribuyen a la asimetria
en la distribucién de la variable precio de bolsa.

Figura 8. Serie de Precio Spot de Energia en Colombia (2010-2022)
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Fuente: Elaboracion Propia

Figura 9. Distribucion de Datos — Variable Objetivo

Distribucion Precio Bolsa
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5.3.3. Distribucion Variables Exdgenas

Figura 10. Distribucion de Datos — Variable Exdgenas
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Fuente:‘: Elat;oracibn PrEina
5.3.4. Andlisis de Correlacion

Se llevo a cabo un anélisis de correlaciones del cual se pudo identificar las relaciones
existentes entre las diferentes variables y la dependencia con la variable respuesta. Donde
encontrd claramente lo que a nivel tedrico se habia expuesto anteriormente y es la alta
dependencia del precio de bolsa a las variaciones del precio de oferta de las plantas
hidréaulicas, seguido de las variaciones en los niveles de generacion de energia de las plantas

térmicas (gas, carbon y liquidos) y los cambios en la variable ENSO.
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Figura 11. Andlisis de Correlacion Variables
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Fuente: Elaboracién Propia

5.3.5. Estandarizacion de Variables

La escala y la varianza de los predictores numéricos pueden tener un impacto
significativo en el desarrollo y la ejecucién de modelos de machine learning. Algunos
algoritmos, como SVR, redes neuronales y regresidn, son sensibles a estas diferencias. Si no
se igualan de alguna manera los predictores, aquellos que se midan en una escala mayor o
tengan una mayor varianza pueden dominar el modelo, incluso si no tienen una relacién mas
fuerte con la variable respuesta. Por lo tanto, existen diferentes técnicas para mitigar este
efecto, y en este proyecto se utilizd la normalizacion como técnica de referencia (Rodrigo,
2023).

Esta consiste en transformar los datos de forma que todos los predictores estén

aproximadamente en la misma escala. Se usé para toda la base de datos, a través de la
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herramienta Python (StandardScaler), que permite dividir cada predictor entre su desviacion
tipica después de haber sido centrado a la media, de esta forma, los datos pasan a tener una
distribucion normal y su uso para el desarrollo de los modelos da garantia de que los
predictores serén variables fiables y validadas estadisticamente.

5.4.Modelado

El objetivo de esta etapa es desarrollar el conjunto de modelos con el fin de que
puedan ser validados y comparados entre si, esto para cumplir con el objetivo general del
proyecto empresarial de desarrollar un modelo de prondstico del precio de bolsa y asi abordar
la necesidad de COSENIT como organizacion en ampliar su oferta de valor con mayores
capacidades analiticas.

Las principales técnicas de modelado que tomaron como base dada la revision de
literatura en la seccion 5.1 son:

5.4.1. K-Nearest Neighbor (KNN)

El algoritmo K-Nearest Neighbors (KNN) es un método de aprendizaje automatico
supervisado utilizado para clasificar o predecir nuevas instancias en funcion de la similitud
con las instancias de entrenamiento mas cercanas. KNN es un enfoque intuitivo y simple que
se basa en el supuesto de que objetos similares tienden a estar cerca unos de otros en el
espacio de caracteristicas. El algoritmo KNN determina la clase o el valor objetivo de una
nueva instancia calculando la distancia entre esa instancia y los puntos de entrenamiento mas
cercanos. El "K" en KNN se refiere al nimero de vecinos mas cercanos que se toman en
consideracién para tomar una decision. Dada su sencillez, suele dar peores resultados que

otros algoritmos, pero es un buen referente como linea base (Rodrigo, 2023).
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5.4.2. Regresion Lineal

La regresion lineal es un método estadistico utilizado para modelar la relacion lineal
entre una variable continua, conocida como variable dependiente, y una o mas variables
independientes o predictores. Consiste en ajustar una ecuacion lineal que mejor se ajuste a
los datos observados. Sin embargo, la regresion lineal no se limita solo a modelos sin
regularizacion. También se pueden aplicar técnicas de regularizacion, como la regresion
ridge y lasso durante el ajuste del modelo. Estas variantes de regresion lineal tienen como
objetivo evitar el sobreajuste, reducir la varianza y mitigar el efecto de la correlacién entre
los predictores. Al aplicar la regularizacién, se obtienen modelos con un mayor poder
predictivo al encontrar un equilibrio entre el ajuste a los datos y la complejidad del modelo.
Estas técnicas son utiles cuando se trabaja con conjuntos de datos complejos y con multiples
variables predictoras (Rodrigo, 2023).

5.4.3. Arboles de Decision

Los arboles de regresion en términos generales, durante el entrenamiento las
observaciones se dividen en distintos nodos a medida que se construye la estructura del arbol.
Cada nodo representa una bifurcacion basada en los valores de los predictores. Al predecir
el valor para una nueva observacion, se sigue el camino correspondiente en el arbol segun
los valores de sus predictores hasta llegar a un nodo terminal. La prediccién del arbol se
obtiene como la media de los valores de la variable objetivo de las observaciones de
entrenamiento que se encuentran en ese nodo terminal especifico. (Rodrigo, 2023).

Algunas ventajas de este tipo de modelos son que, al tratarse de métodos no
paramétricos, no es necesario que se cumpla ningun tipo de distribucion especifica las

variables, no se ven muy influenciados por outliers (valores atipicos).
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5.4.4. Random Forest

Un modelo Random Forest, 0 Bosque Aleatorio, esta compuesto por un conjunto de
arboles de decision individuales. Cada arbol se entrena con una muestra ligeramente diferente
de los datos de entrenamiento, generada mediante el método de bootstrapping, que implica
tomar muestras aleatorias con reemplazo del conjunto de datos original. Cada arbol se
construye tomando en cuenta solo un subconjunto de las caracteristicas disponibles, lo que
ayuda a mejorar la diversidad y reducir la correlacion entre los arboles.

La prediccidn de una nueva observacion se obtiene agregando las predicciones de
todos los arboles individuales que conforman el modelo. En problemas de regresion, se toma
el promedio de las predicciones individuales como resultado final.

Los métodos basados en arboles se han convertido en uno de los referentes dentro del
ambito predictivo debido a los buenos resultados que generan en problemas muy diversos.
Entre sus principales ventajes estan que son muy utiles en la exploracion de datos, permiten
identificar de forma répida y eficiente las variables (predictores) mas importantes. Tienen
buena escalabilidad, pueden aplicarse a conjuntos de datos con un elevado nimero de
observaciones (Rodrigo, 2023).

5.4.5. Gradient Boosting Trees

Un modelo Gradient Boosting Trees se compone de un conjunto de arboles de
decision individuales que se entrenan de forma secuencial. Cada arbol subsiguiente utiliza la
informacion del arbol anterior para aprender de sus errores y mejorar en cada iteracion.
Durante la construccion de cada arbol individual, las observaciones se distribuyen en
diferentes nodos, formando la estructura del arbol hasta llegar a nodos terminales. Para

predecir el valor de una nueva observacion, se suman las predicciones de todos los arboles
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individuales que componen el modelo. De esta manera, el modelo aprovecha la capacidad de
cada &rbol para mejorar la precision general del ensamblaje. (Rodrigo, 2023).
5.4.6. Maquina Soporte Vectorial (SVR)

La SVR se basa en el concepto de maximizar el margen entre la funcién de regresion
y los datos, mientras se permite un cierto grado de error o "tolerancia” en el ajuste. A
diferencia de los modelos de regresion tradicionales, la SVR no se enfoca en ajustar todos
los puntos de datos, sino en encontrar una funcion que esté dentro de una banda definida por
la tolerancia.

La optimizacién en la SVR se lleva a cabo mediante técnicas de programacion
cuadratica, donde se busca minimizar la funcién de pérdida y maximizar el margen bajo las
restricciones establecidas por la tolerancia. Estas restricciones son determinadas por los
vectores de soporte, que son los puntos de datos mas cercanos a la funcion de regresion. El
namero de vectores de soporte es generalmente mucho menor que el nimero total de puntos
de datos, lo que hace que la SVR sea computacionalmente eficiente (Rodrigo, 2023).

5.4.7. Redes Neuronales

Las redes neuronales son modelos que se componen de capas Yy neuronas
interconectadas mediante pesos. Cada neurona realiza una operacion simple y transmite
informacidn a través de conexiones ponderadas. Las capas ocultas realizan transformaciones
complejas en los datos, mientras que la capa de salida produce los resultados finales. Los
pesos de las conexiones se ajustan mediante algoritmos de optimizacidn para minimizar una
funcién de pérdida. Las redes neuronales son capaces de modelar relaciones no lineales y
capturar patrones complejos en los datos, lo que las hace efectivas en problemas de

aprendizaje automatico.
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Figura 12. Modelo Teorico Redes Neuronales
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Fuente: Tomado de (Rodrigo, 2023).

En una red neuronal, la capa inicial (representada en verde) se denomina capa de
entrada o input layer y recibe los datos originales, es decir, los valores de los predictores. La
capa intermedia (representada en azul), conocida como capa oculta o hidden layer, recibe los
valores provenientes de la capa de entrada, los cuales son ponderados por los pesos
correspondientes (representados por las flechas grises). La Gltima capa, Ilamada output layer,
combina los valores provenientes de la capa oculta para generar la prediccion final del
modelo.

5.4.8. Modelos Hibridos

Los modelos hibridos en el contexto del aprendizaje automatico se refieren a la
combinacion de diferentes técnicas o algoritmos con el objetivo de construir un modelo que
mejore las predicciones. Estos modelos aprovechan las fortalezas de diferentes enfoques para
mejorar el rendimiento y abordar las limitaciones de un solo algoritmo. Los ejemplos
comunes de modelos hibridos son:

Ensamble por promedio: En este enfoque, se promedian las predicciones de varios

modelos para obtener una prediccién final.
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Ensamble por votacién: Aqui, cada modelo emite su propia prediccion y la clase final
se determina por mayoria de votos. Ejemplos populares incluyen el método de votacion
mayoritaria en Bagging o el método de votacion ponderada en Boosting.

5.4.9. Datos de Entrenamiento y Test

La evaluacion de la capacidad predictiva de un modelo implica verificar qué tan
cercanas son sus predicciones a los valores reales de la variable objetivo. Para realizar una
evaluacion precisa, se requiere tener un conjunto de observaciones cuyos valores de la
variable objetivo sean conocidos pero que no hayan sido utilizados en el ajuste del modelo.
Con este fin, los datos disponibles se dividen en un conjunto de entrenamiento y un conjunto
de prueba. El tamafio adecuado de estas divisiones depende de la cantidad de datos
disponibles y del nivel de confianza necesario en la estimacion del error. Al utilizar el
conjunto de prueba, se puede evaluar qué tan bien generaliza el modelo y si es capaz de hacer
predicciones precisas en datos no vistos durante el proceso de entrenamiento.

Para la division de la base de datos se realiz6 de manera deterministica y no aleatoria,
esto con el fin de entrenar el modelo con la mayor cantidad de posibles precios de bolsa
resultantes dadas las condiciones de las variables exdgenas. Por tanto, se tomé para el
entrenamiento el 80% de manera cronoldgica desde el 1 de enero de 2010, y el 20% restante
como test para probar y validar el ajuste del modelo. Adicional se procura en esta division,
contar con el criterio experto donde se validé que en los datos de entrenamiento se tenian
diferentes choques o eventos, como el Fendmeno del Nifio en al afio 2016 o la Nifia para el
periodo 2011, donde las variables responden a estos cambios climatolédgicos. En la siguiente
Figura se puede observar la variable objetivo precio de bolsa en sus conjuntos de

entrenamiento y test.
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Figura 13. Division Conjuntos de Datos (Entrenamiento — Test)
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Fuente: Elaboracién Propia
5.5.Evaluacion

Existe una gran variedad de métricas que permiten evaluar qué tan bien se ajusta el
modelo frente a los datos y su capacidad predictiva. Ademas, estas métricas permiten
comparar los diferentes algoritmos 0 modelos desarrollados para determinar cuél es el mejor
a nivel estadistico. A continuacion, se describen las meétricas que se utilizaran para evaluar
los modelos mencionados en la seccion 5.4.

55.1. MSE

El Mean Squared Error, o Error Cuadratico Medio, es una medida que calcula el
promedio de los errores al cuadrado entre los valores predichos y los valores reales en un
conjunto de datos. EI MSE se calcula sumando los errores al cuadrado y dividiendo el
resultado por el nimero de muestras en el conjunto de datos. Matematicamente, se puede
expresar de la siguiente manera:

MSE = (1/n) * £ (yi - §i)
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Donde:
e nes el nimero de muestras en el conjunto de datos.
e vyieselvalorreal.

e Jies el valor predicho por el modelo.

El MSE es una medida de la dispersion de los errores, donde valores mas bajos
indican un mejor ajuste del modelo a los datos. Sin embargo, el MSE no esta en la misma
escala que los valores originales, lo que puede dificultar su interpretacion en una unidad de
medida, pero es una métrica importante utilizada como una medida relativa de rendimiento
para comparar modelos y determinar su nivel de certeza.

5.5.2. MAPE

El Error Porcentual Absoluto Medio (MAPE, por sus siglas en inglés: Mean Absolute
Percentage Error) es una métrica utilizada para evaluar el error relativo entre las predicciones
y los valores reales en un problema de prondstico o regresion. Se calcula como el promedio
de los errores porcentuales absolutos entre las predicciones y los valores reales. La formula
para calcular el MAPE es la siguiente:

MAPE = (1/n) * £ (] (y_true - y_pred) /y_true|) * 100
Donde:
e nes el nimero de muestras en el conjunto de datos.
e y true son los valores reales.

e y pred son las predicciones del modelo.
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El MAPE se expresa como un porcentaje, lo que permite evaluar el error relativo en
términos porcentuales. Un MAPE maés bajo indica un mejor rendimiento del modelo, ya que
implica un menor error relativo en las predicciones.

5.5.3. R-Squared

El Coeficiente de Determinacion R2, es una medida que indica la proporcion de la
varianza de los valores de respuesta que se puede predecir a partir de las variables predictoras
utilizadas en el modelo. La métrica R2 toma valores entre 0y 1, donde 0 indica que el modelo
no explica la variabilidad de los datos y 1 indica que el modelo explica perfectamente la
variabilidad de los datos. R2 se calcula mediante la formula:

R2=1-(SSR/SST)
Donde:
e SSR es la Suma de los Cuadrados de la Regresion, que representa la variabilidad
explicada por el modelo.
e SST es la Suma Total de los Cuadrados, que representa la variabilidad total de los

datos



60

6. Resultados Solucion

Tal como fue descrito en la metodologia el objetivo de esta etapa es desarrollar el
conjunto de modelos bajo cddigo abierto en este caso Python, en el cual se elaboraron,
ejecutaron, validaron y compararon entre si los modelos, esto para cumplir con el objetivo
general del proyecto empresarial de desarrollar un modelo de pronostico del precio de bolsa
y asi abordar la necesidad de COSENIT como organizacion en ampliar su oferta de valor con
mayores capacidades analiticas.

Para el desarrollo de los modelos se tomé todo el conjunto de variables de la base de
datos, se procedi6 a estandarizar bajo la técnica de normalizacion, luego se dividieron los
datos en entrenamiento y test (ver Seccion 5.4.9) tanto para las variables exdgenas como para
la variable objetivo. Con esto se entrend cada uno de los modelos seleccionados y se
comprobo su nivel de certeza frente a los datos de test, donde se estimaron las métricas
elegidas. Para ver el cddigo de programacion ver Anexo 1.

A continuacion, se presentan de manera grafica cada uno de los resultados de los
modelos de prediccidn, sus métricas de desempefio y finalmente una comparacion entre todos

para elegir el que mejor se adapta al comportamiento de los datos.



6.1.1. K-Nearest Neighbor (KNN)

Figura 14. Prediccion Modelo KNN
Prediccion Modelo KNN (Datos Test)

700 A —— Real
—— Prediccion KNN

600

500 A

£=

= 400

T

8

300 +

200 A

100 1
~ © o < =~ o o « = o
[=] — [=] [=] [=] — [=] [=] [=] —
& & 44 4 4 A A A& A& &
[ [ [ ] [ ™~ ] [ [ ]
=] =] =] =] =] o o= =] =] o
~d ] ] [ ~d ™ ™~ ] ~d ™

Fecha
Fuente: Elaboracion Propia
Tabla 3. Métricas de Desempefio Modelo KNN
Modelo MSE MAPE R-Squared
KNN 7,045 0.33 0.36

Fuente: Elaboracién Propia



6.1.2. Regresion Lineal (Ridge y Lasso)

Figura 15. Prediccién Modelo Regresion Ridge
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004 Real

—— Prediccion Reg.Ridge
600 4

COP/kWh

2020-07 A
2020-10 A
2021-01 A
2021-04 A
2021-07 A
2021-10 A
2022-01 A

2022-04 A

2022-07 A
2022-10 A

4
(&
=
o

Fuente: Elaboracion Propia
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Figura 16. Prediccion Modelo Regresion Lasso
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Fuente: Elaboracion Propia
Tabla 4. Métricas de Desempefio Modelos Regresion
Modelo MSE MAPE R-Squared

Regresion Ridge 6,565 0.29 0.40
Regresion Lasso 2,939 0.32 0.73

Fuente: Elaboracion Propia



6.1.3. Arboles de Decisién

Figura 17. Prediccion Modelo Decision Tree

Prediccion Modelo Arbol de Decision (Datos Test)
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Fuente: Elaboracion Propia
Tabla 5. Métricas de Desempefio Modelo Decision Tree
Modelo MSE MAPE R-Squared
Arbol de Decision 1,874 0.16 0.83

Fuente: Elaboracién Propia



6.1.4. Random Forest

Figura 18. Prediccion Modelo Random Forest

Prediccion Modelo Random Forest {Datos Test)
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Fuente: Elaboracion Propia
Tabla 6. Métricas de Desempefio Modelo Random Forest
Modelo MSE MAPE R-Squared
Random Forest 945 0.11 0.91

Fuente: Elaboracién Propia



6.1.5. Gradient

Boosting Trees

Figura 19. Prediccion Modelo Gradient Boost

Prediccion Modelo Gradient Boost (Datos Test)
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Fuente: Elaboracion Propia
Tabla 7. Métricas de Desempefio Modelo Gradient Boost
Modelo MSE MAPE R-Squared
Gradient Boost 1,555 0.12 0.86

Fuente: Elaboracién Propia



6.1.6. Maquina Soporte Vectorial (SVR)

Figura 20. Prediccion Modelo SVR

Prediccion Modelo SVR (Datos Test)
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Fuente: Elaboracion Propia
Tabla 8. Métricas de Desempefio Modelo SVR
Modelo MSE MAPE R-Squared
SVR 2,184 0.26 0.80

Fuente: Elaboracién Propia



6.1.7. Redes Neuronales (ANN y CNN)

Figura 21. Prediccion Modelo Red Neuronal ANN

700 1

Prediccion Modelo Red Neuronal ANN (Datos Test)

600 +

— Real

—— Prediccion ANN

| |
'.

2020-07

2020-10 -

2021-01 A
2021-04
2021-07
2021-10 -
2022-01 -
2022-04
2022-07

Fecha
Fuente: Elaboracion Propia

2022-10 4

68



Figura 22. Prediccion Modelo Red Neuronal CNN

Prediccion Modelo Red Neuronal CNN (Datos Test)
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Fuente: Elaboracion Propia
Tabla 9. Métricas de Desempefio Modelos Redes Neuronales
Modelo MSE MAPE R-Squared
Red ANN 3,083 0.27 0.72
Red CNN 4.145 0.31 0.62

Fuente: Elaboracion Propia



70

6.1.8. Modelos Hibridos (Voting Regressor)

Figura 23. Prediccion Modelo Hibrido

Prediccion Modelo Hibrido (Datos Test)
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Fuente: Elaboracion Propia
Tabla 10. Métricas de Desempefio Modelo Hibrido
Modelo MSE MAPE R-Squared
Voting Regressor 1,111 0.11 0.90

Fuente: Elaboracién Propia
6.1.9. Comparacion de Modelos
A continuacidn, se presenta la comparacion grafica de los valores que cada modelo
predice frente a la serie de datos de test real del precio de bolsa de energia. En esta se observa
como los modelos de Random Forest, Gradient Boost, VVooting Regressor, siguen en gran
medida la tendencia de la serie de test, ain en los momentos donde se presentan picos por
variaciones en los precios de bolsa diarios, lo cual es un indicador de que dichos modelos a

través de las técnicas de aprendizaje y los parametros iniciales recogen el gran desafio que
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es capturar la volatilidad del comportamiento del precio spot. Adicional, se establece una
tabla resumen de las métricas para su comparacion y una gréfica especificamente para la
métrica MSE, la cual se toma como eje referencia para la eleccion del modelo de referencia
para COSENIT, esto debido a que es una métrica de uso comun y simple para el desarrollo
y comparacion de modelos de machine learning, pero no excluye las otras métricas que

también priorizan al modelo Random Forest como el 6ptimo.

Figura 24. Comparacién Predicciones Modelos
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Fuente: Elaboracion Propia

Tabla 11. Resumen Métricas de Desempefio por Modelo

Modelo MSE MAPE R-Squared

KNN 7,045 0.33 0.36
Regresion Ridge 6,565 0.29 0.40
Regresion Lasso 2,939 0.32 0.73
Arbol de Decision 1,874 0.16 0.83
Random Forest 945 0.11 0.91
Gradient Boost 1,555 0.12 0.86
SVR 2,184 0.26 0.80
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Red ANN 3,083 0.27 0.72
Red CNN 4.145 0.31 0.62
Voting Regressor 1,111 0.11 0.90

Figura 25. Comparacién Modelos por Métrica Desempefio MSE

Fuente: Elaboracién Propia
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Después de realizar la validacion de todos los modelos entrenados, se determind que

el mejor modelo para predecir el precio de bolsa de energia en Colombia para la linea de

negocio de la organizacion COSENIT es el modelo de Bosque Aleatorio (Random Forest).

Este modelo se adapta de manera favorable a la variabilidad de los datos y logra capturar la

tendencia real de la serie de manera precisa. Ademas, es capaz de anticipar correctamente los

picos que indican la volatilidad del mercado y muestra un nivel de certeza estadistica

confiable en comparacion con los otros modelos evaluados.

Adicionalmente, se llevé a cabo un andlisis para determinar qué variables tienen una

mayor influencia en el modelo seleccionado. Esto se realiz6 tomando la contribucion relativa

de cada caracteristica en la prediccion del resultado objetivo. Estos valores son
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proporcionados por el modelo y se calculan en funcion de la reduccion del error o la ganancia
de informacion obtenida al utilizar cada caracteristica.

Los valores de importancia de las caracteristicas generalmente oscilan entre 0 y 1.
Cuanto més cercano a 1 sea el valor de importancia de una caracteristica, se considera que
tiene una mayor influencia en la prediccion del resultado. Por tanto, se encontré que la
variable "Precio Oferta Hidro" es la mas relevante, con una contribucion de 0,91, lo cual
respalda la relacion mencionada con anterioridad tanto teéricamente como en el contexto del
mercado. Este hallazgo indica que la dependencia hidrdulica desempefia un papel
significativo en la prediccion del modelo, ya que los cambios en esta variable tienen un

impacto importante en los resultados.
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7. Plany Recomendaciones de Implementacion

El plan de despliegue o implementacion de los modelos desarrollados y en especifico

el de mejor desempefio debe procurar estar alineado con las capacidades organizacionales

dentro de la compafiia. Por tanto, se plantean unos lineamientos base que implicarian tareas

y validaciones en COSENIT, con el fin de incrementar sus capacidades analiticas para

generar una oferta de mayor valor a sus clientes actuales y potenciales.

Evaluacion de capacidades operativas: Es fundamental evaluar las capacidades
operativas de COSENIT para asegurarse de que cuente con los recursos y la logistica
necesaria para implementar los modelos desarrollados. Por tanto, se debe considerar
aspectos como la disponibilidad de datos para entrenamiento de los modelos y para
la prediccidn, el acceso a sistemas y herramientas, y la capacidad de gestionar el flujo
de trabajo necesario para aplicar los modelos en la operacion diaria.

De esta manera dada la actualidad de la organizacion es necesario, implementar un
sistema de base de datos en la nube (Azure, Google Cloud, Oracle) para almacenar la
informacion necesaria. Adicional una licencia de tener Python empresarial y tener
soporte del sistema para ejecutar y/o modificar los modelos. Y algo relevante es con
el equipo construir una API de descarga de las fuentes de informacion para disminuir
el trabajo operativo y el grado de error en el almacenamiento de datos.

Evaluacién de capacidades econdmicas: Realizar un analisis financiero para
determinar la viabilidad econémica de la implementacion de los modelos. Evaluar los
costos asociados, como la adquisicion de tecnologia (licencias SQL, servicio en la
nube, licencia Python/Anaconda, equipos de codmputo con una capacidad eficiente de

procesamiento), la contratacion de personal especializado y los posibles gastos
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operativos adicionales. Esto con el fin de asegurar de que la inversion sea sostenible
y genere un retorno adecuado para COSENIT.

Evaluacion de capacidades de conocimiento: Evaluar el nivel de conocimiento
existente dentro de la compafiia en relacion con los modelos desarrollados. Identificar
las brechas de conocimiento y las habilidades necesarias para implementar y utilizar
eficazmente los modelos. Considerar el costo de tiempo y econdémico de la
capacitacion interna o externa para cerrar estas brechas.

Planificacion de recursos: Desarrollar un plan detallado para asignar los recursos
necesarios a la implementacion de los modelos. Esto incluye recursos humanos,
financieros y tecnoldgicos. Definir roles y responsabilidades claras para el equipo
encargado de la implementacion y asignar los recursos de manera eficiente.
Implementacion gradual: Considerar la implementacion gradual de los modelos,
comenzando con un piloto a nivel de predicciones para andlisis interno y para casos
de consultoria de corto alcance, antes de expandir su aplicacién a toda la linea de
negocio de la organizacion. Esto permitira obtener retroalimentacion temprana,
identificar y abordar posibles problemas y ajustar el enfoque segun sea necesario.
Monitoreo y evaluacion continua: Establecer mecanismos para monitorear y evaluar
el desempefio de los modelos implementados. Esto incluye la recoleccién de datos
relevantes, el analisis de resultados y la iteracion continua para mejorar los modelos
y optimizar su rendimiento.

Comunicacion y capacitacion: Comunica de manera efectiva los avances, beneficios
y resultados obtenidos a lo largo del proceso de implementacion a los clientes, socios

y empleados de COSENIT.
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8. Conclusiones y Recomendaciones

Este proyecto empresarial tuvo como objetivo principal desarrollar un modelo
analitico para la prediccion del precio spot en Colombia, esto con el fin de ser implementado
en la organizacion COSENIT para ampliar sus capacidades analiticas, entrar en la era de la
transformacion digital y generar valor a sus clientes en el mercado eléctrico colombiano.

Este objetivo se logré cumplir a través de un proceso elaborado a través de la
metodologia CRISP-DM, en la cual se lograron identificar los principales modelos y técnicas
desarrolladas a nivel nacional e internacional, se seleccionaron las variables exdgenas para
explicar el comportamiento y la variabilidad del precio de energia y finalmente se
desarrollaron diez modelos de machine learning. Al analizar sus métricas de desempefio el
modelo que mejor se comporto para la base de datos analizada es el modelo Ramdom Forest
(MSE 945) el cual es una técnica basada en arboles de decision con un alto potencial y
robustez para prediccion de variables.

Este modelo seleccionado permite a la organizacion COSENIT abordar su necesidad
actual de contar con una herramienta potente que genere un mayor grado de certeza para
satisfacer la demanda de los clientes en términos de predicciones que respalden de manera
solida la toma de decisiones empresariales de compra y venta de energia eléctrica en el
mercado spot. El desarrollo del modelo esta fundamentado y estructurado de manera que sea
replicable y adaptable en el tiempo. Por tanto, se recomienda implementarlo dentro de la
compafiia, pero es importante tener en cuenta aspectos organizacionales relevantes para
asegurar su despliegue, mantenimiento y generacion de valor de manera efectiva.

El alcance de este proyecto empresarial se limita hasta el desarrollo y seleccion del

modelo, pero se recomienda un proceso adaptativo donde se implemente aspectos que
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permitan no solo abordar la necesidad expuesta, si no que se dé una transformacion digital y
analitica integral al interior de la compafiia, esto mediante la adquisicion de servicios en la
nube para almacenar, generar y analizar informacidén necesaria para la operatividad del
negocio que permita tomar decisiones informadas.

Adicionalmente, se propone para futuros trabajos vislumbrar la posibilidad de
mejorar los modelos expuestos con técnicas de optimizacion, dado que su desarrollo estuvo
enfocado en técnicas deterministicas, esto podria con llevar que con hiperparametros (ajustes
de fondo a los pardmetros de los modelos analizados para mejorar su desempefio), mayor
cantidad de variables exdgenas y analisis constante de la evolucion del mercado tener
modelos certeros que den un alto valor a los actores del mercado eléctrico colombiano. Asi
mismo validar qué modelos se comportan mejor para predicciones en diferentes
periodicidades y puedan aplicar a estrategias diferentes como compra/venta en tiempo real
de energia, inversiones de largo plazo o planeacion de mediano plazo, esto permitird
posicionar a COSENIT como la consultoria referente a nivel nacional, lider en el uso de

andlisis de datos para impulsar el éxito empresarial.
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Anexos Técnico No.1

#Blbictecas necesarias

import pandas as pd

import numpy a5 np

import matplotlib.pyplot as plt

From sklearn.neighbors import KMeighborsRegressor

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

Ffrom sklearn.model_selection import tradn test split

from sklearn.metrics import mean squared_srror, r2 score
from sklearn.metrics import mean_absolute percentage_error

from sklearn.linear model import Ridge
from sklearn.linear model import Lasso, ElasticNet

Ffrom sklearn.tree import DecisionTresRegressor

from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor
Ffrom sklearn.ensemble import GradientBoostinglepressor
from sklearn.svm import S5WVR

from sklearn.ensemble import VotingRegressor

from tensorflow import keras

from tensorflow. keras . medels import Sequential

from tensorflow. keras.layers import Dense

From tensorflow. keras. layers import Dense, Dropout
from tensorflow. keras.callbacks import EarlyStopping

From tensorflow. keras import layers
import tensorflow as tf

#largar base de datos
data = pd.read_excel(”/content/Prueba V2.xlsx", header=8)

#lonvertir la fecha y apregarla a la base de datos
data['Fecha'] = pd.to_datetime{data['Fecha'])
data = data.set_index( Fecha').sort_index()

# Separar los datos en caracteristicas y etiguetas
X = data.drop([ 'PRECI0 BOLSA ($/kkh)'], awis=1)
y = data[ "PRECIO BOLSA ($/kih) ']

formalizar las variables independientes
scaler = StandardScaler()

¥_norm = scaler. fit_transform(X)

# Dividir los datos en conjuntos de entrenamiento y prucha
train_size = int{len{data) * 8.8)
X_tradin = X_norm[:tradn_size]
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y_train = y[:tradn size]
X_test = X_norm[tradn_size: ]
y_test = y[tradin_size:]

# Crear &l modelo KMM y ajustarlo a los datos de entrenamiento
knn_model = KMeighborsRepressor()
knn_model . fit(X_train, y_train)

# Realizar predicciones en el conjunto de prusha
y_pred_knn = knn_model . predict (X_test)

# Caloular metricas

mse_knn_test = mean_squared_error{y_test, y_pred_knn)

print('Error cuadratico medio K-MM:', mse_knn_test)

print('Coefficient of determination: %.2f' % r2_score(y test, y_pred kon))
mape_knn = mean_absolute_percentage error(y_test, y_pred_knn)
print{"MAPE:", mape_knn)

# Crear el modelo Regresion Ridge y ajustarlo a los datos de entrenamiento
ridge_model = Ridge()
ridge_model . fit{¥_train, y_train)

# Realizar predicciones en el conjunto de prusba
y_pred_ridge = r-:i.dg\e_mdel.pr'ed:i.:t{x_te:t}

# Calcular el error cuadratico medio
mse_ridge = mean_squared_error(y_test, y pred ridge)
print('Error cuadratice medic Ridge:', mse_ridge)

print('Coefficient of determination: %.2f' % r2_score(y_test, y_pred ridge))

mape_ridge = mean_absolute percentape_error(y_test, y pred_ridge)
print({"MAPE:", mape_ridge)

# Crear modelo Regresion Lassso
lasso = Lassofalpha=8.1)

lasso. fit{X_train, y_train)

# Realizar predicciones en el conjunto de prueha
y_pred_lasso = lasso.predict{¥_test)

# Calcular métricas de rendimiento

mse_lasso = mean_squared_error(y_test, y pred lasso)

r2_lasso = r2_score(y_test, y pred_lasso)

print({"Lasso - MSE:", mse_lasso)

print{"Lasso - R2 Score:", r2_lasso)

mape_lasso = mean_absolute percentape_error(y_test, y pred_lasso)
print({"MAPE: ", mape_lasso)

# Entrenar el modelo de regresion en Decision Tree
dt_model = DecisionTreeRegressor(random_state=42)
dt_model. fit{X_train, y_train)

# Realizar predicciones en el conjunto de prucha
y_pred_dt = dt_model . predict{¥_test)
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# Calcular el error cuadritico medio

mse_dt = mean_squared_error{y_test, y_pred_dt)

print('Error cusdritico medio Decision Tree:', mse_dt)

print( 'Coefficient of determination: %.2F" % r2_score(y_test, y_pred dt))
mape_dt = mean_absolute_percentage_error(y_test, y_pred dt)
print("MAPE:", mape_dt)

# Entrenar =l modelo de regresion en Random Forest
rf_model = RandomForestRegressor{n_estimators=18@, random_state=42)
rf_model fit{X_train, y_train)

# Realizar predicciones en el conjunto de proesba
y_pred_rf = rf_model . predict(X_test)

# Calcular el error cuadratico medio

mse_rf = mean_squared_error{y_test, y_pred_rf)

print( 'Error cuadritice medic Random Forest:', mse_rf)

print( 'Coefficient of determination: %.2F" % r2_score(y_test, y_pred rf))
mape_rf = mean_sbsolute_percentage_error(y_test, y_pred rf)
print("MAPE:", mape_rf)

# Crear 2]l modelo Gradient Boosting vy ajustarlo a los datos de entrenamiento
gb_model = GradientBoostingRegressor()
gb_model fit{X_train, y_train)

# Realizar predicciones en el conjunto de proesba
y_pred_gb = gb_model.predict({X_test)

# Calcular el error cuadratico medio

mse_gb = mean_squared_error{y_test, y_pred_gb)

print( 'Error cuadritice medic Gradient Boosting:', mse_gh)

print( 'Coefficient of determination: %.2f" % r2_score(y_test, y_pred gb))
mape_gb = mean_sbsolute_percentage_error(y_test, y_pred gb)
print({"MAPE:", mape_gh)

# Entrenar el modelo de regresion en SWVR
model = SVR({kernel='linear')
model . fit(X_train, y_tradin)

# Realizar predicciones en el conjunto de proesba
y_pred_svr = model . predict({X_test)

# Calcular el error cuadratico medio

mse_SVR = mean_squared_error{y_test, y_pred_swr)

print( 'Error cuadritice medio:', mse_SVR)

print( 'Coefficient of determination: %.2f' % r2_score(y_test, y_pred swr))
mape_SVR = mean_absolute percentage error(y_test, y_pred_sur)
print("MAPE:", mape SVR)

# Crear 2] modelo de ANN
model_ann = Sequentialf)
model_ann . add{Dense{64, input_dim=X_train.shape[1], activation='relu’})



model_ann. add{Dropout(®.2)) # Agregar dropout para regularizacidn
model_ann.add{Dense{32, activation='relu’))
model_ann. add{Dense{1))

# Compilar el modelo de ANN
model_ann . compile({optimizers'adam’, loss='mean_squared_error')

# Wtilizar EarlyStopping para detener el entrenamiento si no hay mejoras
early_stopping = EarlyStopping{monitor='val_loss', patience=3, restore_best_weights=True)

# Entrenar el modelo de ANN
history = model_ann.fit{¥_train, y_train, epochs=58, batch_size=32, validation_data={¥_test, y_test), callbacks=[early_stopping])

# Realizar predicciones con el modelo de ANN
y_pred_ann = model_ann. predict{X_test)

# Calcular las metricas de rendimiento

mse_ann = mean_squared_error(y_test, y pred ann)

r2_ann = r? score(y_test, y pred ann)

print("MSE:", mse_ann)

print("R2 Score:", r2_ann)

mape_ann = mean_sbsolute percentage error(y_test, y_pred_ann)
print("MAPE:", mape_ann)

# Crear el modelo de red neuronal convolucional

model = keras.Sequential()

model . add{1ayers . ConviD{filters=64, kernel_size=3, activation='relu’', input_shape=(X_train.shape[1], 1))}
model . add{layers . ConviD{filters=64, kernel_size=3, activation="relu'))

model . add{ layers . Dropout{8.5) )

model . add{1ayers . MaxPoolinglD({pool_size=2)})

model . add{ layers . Flatten())

model . add{ layers . Dense{ 188, activation="relu']]

model . add{ 1ayers . Dense(1) )

# Compilar el modelo
model . compile(loss="mse', optimizer='adam')

# Entrenar 1 modelo
¥_train_con = X_train. reshape( {X_train.shape[8], X_train.shape[1], 1]]
model . fit{X_train_cnn, y_train, epochs=58, batch_size=16, werbose=2)

# Predecir con el modelo en el conjunto de prueba
¥_test_cnn = X_test.reshape((¥_test.shape[8], ¥_test.shape[1], 1))
y_pred_cnn= model.predict(X_test_cnn)

# Apregar predicciones al conjunto de pruesba
y_test_pred cnn = pd.Series(y_pred_cnn.flatten(), index=y test.index]

# Evaluar el modelo en el conjunto de prueba

mse_cnn = model . evaluate{X_test_cnn, y_test, verbose=8)

print(f'MSE: {mse_cnn:.4f}')

print( ' Coefficient of determination: %.2f' % r2 score(y_test, y_test_pred cnn))

# Calcular MAPE
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mape_cnn = mean_absolute_percentage_error(y_test, y test pred cnn)
print{"MAPE: ", mape_cnn)

# Crear el modelo de ensamblaje de promedio
ensemble model = VotingRegressor([{'rf', rf_model), (‘gb', gb model)])
ensemble_model. fit(X_train, y_train)

# Realizar predicciones en £l conjunto de prueba con el modelo de ensamblaje
y_pred_voting = ensemble_model . predict(X_test)

# Calcular £l error cuadritico medic y el coeficiente de determinacidn para =1 modelo de Random Forest
mse_voting = mean_squared_error(y_test, y_pred_woting)

print{’'Error cusdritico medic Random Forest:', mse_voting)

print( ' Coefficient of determination: %.2f' % r2_score{y_test, y_pred voting))

mape_voting = mean_sbsolute percentage_error(y_test, y_pred rf)

print{"MAPE: ", mape voting)

# Graficar los datos
plt.Figure(figsize=(12, 6))

plt.plot(y test.index, y test, label="Real', linewidth=1.5)

plt.plot(y_test. index, y_pred knn, label='Prediccion KMN', linewidth=8.2)
plt.plot(y_test. index, y_pred ridge, label='Prediccicn Ridge’,linewidth=8.2)
plt_plot(y_ test. index, y_pred lasso, label='Prediccion Lasso',linewidth=8.2)
plt.plot(y_test. index, y_pred dt, label='Prediccion Decision Tree', linewidth=8.2)
plt.plot(y test.index, y_pred rf, label='Prediccion Random Forest',linewidth=1)
plt.plot(y_test.index, y_pred gb, label='Prediccidn Gradient Boost',linewidth=8.2)
plt.plot(y_test.index, y_pred svr, label='Prediccidn SVR',linewidth=8.2)
plt_plot(y test_ index, y_pred voting, label='Prediccion Hibrida' K linewidth=8.2)
plt.plot(y_test.index, y_pred ann, label='Prediccion Red MMM, linewidth=8.2)
plt.plot(y_test. index, y_test_pred_cnn, label='Prediccicn Red CNN',linewidth=8.2)
plt. legend()

# Ajustar el espaciado entre las marcas de tiempo en el eje x
plt.xticks(rotation=08)

# Establecer los limites del eje »
plt.xlim(y_ test. index[®], y_test.index[-1]})

plt.xlabel( ' Fecha’)
plt . ylabel{ COP/kih' )
plt.title('Prediccidon Modelos (Datos Test)')

# Mostrar el prafico
plt_show( )

#oraficar Metricas
plt. figure(figsize=(12, 6))

# Datos
wariables = ['KNN', 'Ridge’, 'lasso’, 'Decision Tree', 'Random Forest', 'Gradient Boost', 'SVR', 'Hibrido', 'Red AMN', "Red CHNN"]

wvalores = [mse_knn_test mse_ridpe mse_lasso,mse_dt,mse_rf mse_gb mse_SVR mse_voting,mse_ann,mse_cnn ]

# Crear grifico de barras
plt.bar{variables, valores)

# Personalizar el grafico
plt.xlabel( Modelos')
plt.ylabel( Valores MSE')
plt.title( 'Métrica MSE')

# Mostrar el grafico
plt.xticks{rotation=45)
plt.tight_layout()
plt.show()



