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RESUMEN

Este proyecto tiene como objetivo desarrollar un modelo predictivo robusto para estimar los
precios de la electricidad en el mercado no regulado colombiano, caracterizado por su alta
volatilidad y la ausencia de sefiales de precios claras. La investigacidn surge ante la necesidad de
contar con herramientas analiticas que permitan a los agentes del sector energético tomar
decisiones estratégicas informadas, especialmente en un entorno de contratacidn bilateral sin
regulacion tarifaria.

El trabajo se desarrolld de forma independiente, pero contd con el valioso apoyo y la tutoria del
Dr. Carlos Wolfram Rozas Rodriguez de la Universidad Europea, quien desempeiid el rol de
director del proyecto. La investigacidn se orientd a resolver una problemadtica real del sector
energético colombiano. Para ello, se recopild y unificd informacién histérica diaria de precios,
demanda, temperatura e indicadores econdmicos (como el IPC), entre 2006 y 2021.
Posteriormente, se entrenaron diversos modelos estadisticos, de aprendizaje automatico y
redes neuronales profundas, entre ellos ARIMA/SARIMA, Random Forest, XGBoost, SVM, LSTM
y GRU.

Los resultados indican que los modelos de Deep Learning, en particular LSTM y GRU, obtuvieron
el mejor desempefio general, destacando por su capacidad para capturar la variabilidad horaria
y reducir el error de prediccién. Se evidencid la importancia de incluir variables exégenas en la
mejora del ajuste. El modelo propuesto representa una herramienta de valor para
comercializadores, consumidores industriales y reguladores del mercado eléctrico colombiano.

Palabras clave: prediccion de precios, series temporales, aprendizaje automatico, aprendizaje
profundo, energia eléctrica, LSTM y GRU.
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ABSTRACT

This project aims to develop a robust predictive model to estimate electricity prices in the
Colombian non-regulated market, characterized by its high volatility and the absence of clear
price signals. The research arose from the need for analytical tools that enable stakeholders in
the energy sector to make informed strategic decisions, especially in a bilateral contracting
environment without tariff regulation.

The project was conducted independently, but it benefited from the valuable support and
supervision of Dr. Carlos Wolfram Rozas Rodriguez from Universidad Europea, who served as
the project director. The research addressed a real-world problem in the Colombian energy
sector. Historical daily data on prices, demand, temperature, and economic indicators (such as
the Consumer Price Index - CPI) were collected and unified for the period 2006 to 2021.
Subsequently, various statistical models, machine learning algorithms, and deep learning neural
networks were trained, including ARIMA/SARIMA, Random Forest, XGBoost, SVM, LSTM, and
GRU.

The results show that deep learning models, particularly LSTM and GRU, achieved the best
overall performance, especially in capturing hourly variability and reducing prediction errors.
The importance of incorporating exogenous variables was also highlighted for improving model
accuracy. The proposed model serves as a valuable tool for electricity marketers, industrial
consumers, and regulatory bodies in the Colombian power market.

Keywords: price forecasting, time series, machine learning, deep learning, electricity, LSTM and
GRU.
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Capitulo 1. RESUMEN DEL PROYECTO

1.1 Contexto y justificacion

En Colombia, el mercado de electricidad no regulado es un componente clave del sector
energético, caracterizado por contratos libremente negociados entre grandes consumidores y
generadores, lo que genera incertidumbre ante la falta de sefiales de precio claras y previsibles.
En este contexto, el presente proyecto propone el desarrollo de un modelo predictivo robusto
gue combine inteligencia artificial, analisis funcional y variables exdgenas, con el objetivo de
apoyar a los actores del sector en la estimacién de precios, la formulacidn de estrategias de
contratacidn y la gestién de riesgos derivados de la volatilidad del mercado.

1.2 Planteamiento del problema

La mayoria de los estudios sobre prediccidon de precios de electricidad en Colombia se enfocan
en escenarios regulados y en variables de demanda y consumo, sin atender adecuadamente las
particularidades del mercado no regulado, donde los precios dependen de negociaciones
bilaterales y presentan menor control. Ademads, son escasos los trabajos que integran de manera
sistematica variables exdgenas con frecuencia mixta, como la climatologia, en modelos
orientados a este segmento del mercado. Esto evidencia la necesidad de desarrollar un modelo
actualizado, preciso y flexible, que responda a las condiciones especificas del mercado no
regulado colombiano.

1.3 Objetivos del proyecto

El objetivo principal de este proyecto es desarrollar un modelo predictivo para estimar los
precios de electricidad en el mercado de servicios no regulados de Colombia, que permita
anticipar fluctuaciones en los consumos y contribuir a la toma de decisiones estratégicas.

1.4 Resultados obtenidos

Los resultados del proyecto evidencian que los modelos de Deep Learning, especialmente LSTM
y GRU, ofrecen el mejor desempefio en la estimacion de precios de electricidad en el mercado
no regulado colombiano, superando a otros modelos tradicionales de Machine Learning. Estos
modelos lograron capturar adecuadamente la variabilidad horaria y reducir el error de
predicciéon, particularmente en municipios con alta estabilidad en los datos. Se confirma la
utilidad de incluir variables exégenas como temperatura e IPC para mejorar la precision del
modelo.

1.5 Estructura de la memoria

La memoria del TFM, contiene Antecedentes o Estado del Arte con planteamiento del problema.
Objetivos generales y especificos. Desarrollo del Proyecto con Planificacién, Desarrollo,
Metodologias, Presupuesto y Resultados del Proyecto. Discusion, Conclusiones y Futuras Lineas
de Trabajo.
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Capitulo 2. ANTECEDENTES / ESTADO DEL ARTE

2.1 Estado del arte

La prediccién de precios de electricidad en mercados no regulados es una tarea compleja, dada
la alta variabilidad, multiples influencias exdgenas y la necesidad de modelos precisos para
apoyar decisiones estratégicas. En Colombia, diversas investigaciones han explorado
metodologias estadisticas y de inteligencia artificial para abordar esta problematica.

En el trabajo de (Velasquez, Franco, & Garcia, 2009), se aborda la necesidad de contar con
herramientas de prediccion accesibles a los agentes del mercado eléctrico, dado que los
modelos oficiales de la UPME no estan disponibles publicamente. El estudio compara tres
modelos: Promedio Movil Integrado Autorregresivo ARIMA, Perceptrén Multicapa (MLP) y Red
Neuronal Autorregresiva (ARNN), usando datos mensuales entre 1995 y 2008. Los resultados
muestran que el modelo ARNN tuvo mejor precision en la prediccidon que ARIMA y MLP, debido
a su capacidad para capturar relaciones no lineales en la serie de demanda eléctrica.

Otro estudio de (Velasquez, Franco, & Olaya, 2010), se enfoca en predecir los precios promedio
mensuales de contratos despachados en la bolsa de energia, usando Mdaquinas de Vectores de
Soporte (SVM), comparandolas con ARIMA y MLP. Utilizando datos entre 1996 y 2008, la SVM
demostré mayor precisién en horizontes de hasta 12 meses, especialmente en presencia de
cambios estructurales en la serie de precios, siendo robusta ante fluctuaciones inducidas por
factores climaticos como el fenémeno “Nifio”.

La investigacion de (Barrientos et al., 2012), considera la necesidad de realizar proyecciones de
largo plazo del precio de la electricidad en el mercado mayorista colombiano. Se emplean dos
enfoques: modelos econométricos (Regresion Multiple y VEC) y Redes Neuronales Artificiales
(RNA). EI modelo econométrico encontré que el precio de la energia estd determinado
significativamente por variables como la demanda, el nivel de embalses y el PIB. Se identificd
una relacion inversa entre el nivel de embalsesy el precio, y una relacién directa con la demanda.
Por su parte, el modelo RNA mostré un desempeiio deficiente cuando incluia demasiadas
variables (como PIB), pero mejoré notablemente al modelar el precio Unicamente con oferta
real, demanda y nivel de embalses.

La prediccién con RNA para el periodo 2010-2017 estimé precios promedio entre 100 y 150
S/kWh, con picos justificados por crecimiento de demanda y rezagos en la expansion de la
oferta. El estudio concluye que las RNA pueden ser utiles si se ajustan adecuadamente las
variables de entrada.

El problema identificado por (Hurtado, Quintero, & Garcia, 2014), es la falta de herramientas
adecuadas para modelar los precios diarios ofertados por los agentes generadores, en un
mercado como el colombiano. El estudio aplica Légica Difusa y Redes Neuronales para estimar
estos precios, y los compara con Regresiones Lineales y modelos con Ecuaciones de Regresion
Aparentemente No Relacionadas (SURE). Los resultados muestran que los modelos de
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inteligencia artificial son parcialmente efectivos para seguir las tendencias, superando en
muchos casos las limitaciones de los enfoques econométricos tradicionales.

Finalmente, (Gallén & Barrientos, 2021), presentan un programa innovador que considera las
curvas de precios horarios como funciones continuas. Usando datos de 2000 a 2017,
implementa el método de Hyndman-Ullah-Shang para realizar predicciones dia-adelante y mes-
adelante. Se logra capturar patrones estructurales diarios comunes en las curvas de precios,
mejorando significativamente las predicciones respecto a puntos de referencia tradicionales.
Esta aproximacién es util para actores que deben estimar balances financieros y negociar
contratos bilaterales en ausencia de regulacién de precios.

A continuacion, se indica una tabla comparativa de las principales caracteristicas de los trabajos
consultados:

Técnicas o

Articulo Problema o Necesidad 0 Resultados
Métodos

Un modelo no lineal parala | Falta de herramientas ARNN mostré

prediccidon de la demanda accesibles para mayor precision
- . ARIMA, MLP,

mensual de electricidad en | predecir demanda ARNN que ARIMA y

Colombia (Velasquez, mensual de MLP en datos

Franco & Garcia, 2009) electricidad. no lineales.

L . SVM fue mds
Prediccién de los precios

. Prondstico de precios precisa en
promedios mensuales de )
mensuales de contratos | SVM, ARIMA, horizontes de
contratos en el mercado
. 3 en el mercado MLP hasta 12 meses
mayorista (Veldsquez, .
mayorista. y robusta ante

Franco & Olaya, 2010) fluctuaciones

VEC manejé

L. . mejor las
Modelo para el prondstico | Necesidad de L, )
del o de | ) . del Regresion relaciones a
el precio de la energia royecciones de largo L
i P . .g proy . & multiple, VEC, largo plazo; RNA
eléctrica en Colombia plazo del precio de L.
. . RNA util con
(Barrientos et al., 2012) electricidad.
entradas
adecuadas.
. ., . . . Modelos IA
Estimacién del precio de Dificultad para estimar | Redes
. . o superaron
oferta mediante precios de oferta diaria | neuronales, i
. . . . . ] parcialmente
inteligencia artificial en un mercado I6gica difusa, .
. ) los tradicionales
(Hurtado, Quintero & concentrado en una o regresiones | capt
, . al capturar
Garcia, 2014) pocas empresas. lineales, SURE P )
tendencias.
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Andlisis Predicciones
Forecasting the Colombian funcional de precisas diay
. . Capturar patrones
Electricity Spot Price under L . datos (FDA) con | mes adelante,
. diarios para prediccién
a Functional Approach . . componentes superando
] . del precio spot horario. o ]
(Gallén & Barrientos, 2020) principales referencias
funcionales clasicas.

Tabla 1. Caracteristicas de trabajos anteriores.

2.2 Contexto y justificacion

El mercado de electricidad no regulado en Colombia representa un componente muy
importante del sector energético, donde grandes consumidores y generadores celebran
contratos libremente negociados. La ausencia de una seial de precio clara y predecible en este
segmento introduce incertidumbre para la toma de decisiones estratégicas y la evaluacion de
riesgos financieros.

Este proyecto busca disefiar e implementar un modelo predictivo robusto que integre técnicas
modernas de inteligencia artificial, andlisis funcional y variables exdgenas relevantes, con un
enfoque especifico en los requerimientos del mercado no regulado colombiano. Su aplicaciéon
facilitara a los actores del sector anticipar precios, disefiar estrategias de contratacién y mitigar
riesgos asociados a la volatilidad del mercado.

2.3 Planteamiento del problema

En consultas realizadas sobre la prediccién de precios de electricidad en Colombia, la mayoria
de los estudios existentes se centran en la demanda y consumos sobre escenarios regulados,
dejando en segundo plano las caracteristicas particulares del mercado no regulado, donde los
precios dependen de negociaciones bilaterales y tienen menos control.

Asimismo, pocos de estos trabajos han integrado de forma sistematica variables exégenas con
frecuencia mixta (por ejemplo: climatologia), dentro de marcos de prediccidon orientados al
mercado no regulado.

Por tanto, se evidencia la necesidad de obtener un modelo actualizado que permita estimar
precios de electricidad con mayor precision y flexibilidad, adaptado a las condiciones vy
requerimientos del mercado no regulado colombiano, el cual ayude a los consumidores de estos
servicios a tomar decisiones fundamentadas y estratégicas para sus negocios.
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Capitulo 3. OBIJETIVOS

3.1 Objetivos generales

El objetivo general de este proyecto es desarrollar un modelo predictivo para estimar los precios
de electricidad en el mercado de servicios no regulados de Colombia, que permita anticipar
fluctuaciones en los consumos por demanda, mejorar la eficiencia operacional y contribuir a la
toma de decisiones estratégicas de acuerdo con los requerimientos de sus negocios.

3.2 Objetivos especificos
Los objetivos especificos del proyecto son los siguientes:

- ldentificar los factores que influyen en la variacién de precios de electricidad en el sector
no regulado en Colombia.

— Realizar analisis descriptivo y exploratorio de los datos obtenidos.

— Preparar y normalizar los datos para aplicar a modelos de aprendizaje automatico.

— Desarrollar modelos predictivos basados en técnicas de analisis y aprendizaje
automatico.

— Evaluar la precisiéon y efectividad de los modelos desarrollados a través de métricas de
desempefio.

- Interpretar los resultados de las diferentes pruebas realizadas con los modelos
programados.

— Desplegar el modelo seleccionado como mejor opcién para ejecutar en el proyecto.

- Generar informes técnicos que documenten los resultados obtenidos y proporcionen
recomendaciones estratégicas para los actores del sector energético.

3.3 Beneficios del proyecto

La ejecucién de este proyecto aportard un beneficio significativo al sector energético
colombiano, especialmente en el mercado de servicios no regulados, al proporcionar una
herramienta predictiva que facilite la estimacién precisa de los precios de electricidad. Al
identificar los factores que inciden en su variacion, aplicar técnicas de analisis y aprendizaje
automatico sobre datos debidamente preparados, y evaluar rigurosamente el desempefio de
los modelos, se ofrecerd un sistema capaz de anticipar fluctuaciones del mercado. Esto permitird
a generadores, comercializadores y consumidores mejorar la planificacion estratégica, optimizar
la contratacidon de energia para obtener beneficios econdmicos y reducir la exposicion al riesgo
financiero derivado de la volatilidad del mercado eléctrico.
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Capitulo 4. DESARROLLO DEL PROYECTO

En el este capitulo se describe en detalle las fases de implementacién del proyecto de estimacion
de precios de electricidad en el mercado no regulado colombiano. Se inicia con la planificacion
del proyecto, estableciendo el cronograma de trabajo, recursos involucrados vy
responsabilidades asignadas. A continuacidn, se detalla la solucidn propuesta, incluyendo la
metodologia aplicada, los modelos seleccionados y las herramientas tecnoldgicas utilizadas.
También se presentan los recursos técnicos y humanos requeridos, el presupuesto estimado y
un andlisis de viabilidad técnica y econdmica del proyecto. Finalmente, se expone una sintesis
de los principales resultados obtenidos durante la ejecucidn, lo que permite evaluar el
cumplimiento de los objetivos propuestos.

4.1 Planificacion del proyecto

Se elabora el cronograma con las actividades que se desarrollan durante la ejecucion del
proyecto y posteriormente, se detallan los procesos realizados durante cada una de ellas.

Actividad Responsable Abr May ‘ Jun ‘ Jul Ago
Descripcion del problema de negocio Fabio Rueda Garcia | X
Revision bibliografica y estado del arte Fabio Rueda Garcia | X
Recopilacion y analisis de datos Fabio Rueda Garcia X X
Preparacion y normalizacion de los datos Fabio Rueda Garcia X | X
Disefio e implementacién de modelos Fabio Rueda Garcia X X
Interpretacion de los resultados Fabio Rueda Garcia X
Implementacion y despliegue del modelo Fabio Rueda Garcia X
Elaboracién del informe final Fabio Rueda Garcia X

Tabla 2. Cronograma del Proyecto.

4.1.1 Definicion del problema y objetivos del modelo.

e Descripcion clara del problema: identificacion del desafio de estimar precios de
electricidad en el mercado no regulado.

e Contextualizacion del mercado: caracterizacion del entorno regulatorio,
funcionamiento de contratos bilaterales, y actores involucrados.

e Establecimiento de objetivos analiticos y predictivos, incluyendo horizonte de
prediccidn, frecuencia, y tipo de salida esperada.

4.1.2 Revision bibliografica y del estado del arte.

e Andlisis comparativo de técnicas existentes: Modelos estadisticos, técnicas de
inteligencia artificial y enfoques funcionales.

e Evaluacion de sus ventajas, limitaciones y aplicabilidad al contexto colombiano no
regulado.

e Justificacién de los métodos seleccionados para este proyecto.
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4.1.3 Recoleccion y andlisis exploratorio de datos. (Hyndman & Athanasopoulos, 2021)

e Fuentes de datos: Histdricos de precios spot y contratos bilaterales, variables exdgenas
como la demanda eléctrica, oferta, nivel de embalses, temperaturas, fendmenos
climaticos y precios de combustibles.

e Herramientas: Python (pandas, matplotlib, seaborn).

e Analisis exploratorio (EDA): Visualizacidn de series temporales, estadisticos descriptivos,
identificacion de estacionalidades, tendencias, valores atipicos y analisis de correlacidn
entre variables.

4.1.4 Preparacion de datos. (Géron, 2019)

e Limpieza de datos: Tratamiento de valores faltantes y correccién de outliers si afectan
el modelo.

e Transformaciones necesarias: Escalado/normalizacion, generacidon de retardos (lags),
medias mdviles y diferencias logaritmicas.

e Codificacidn de variables categoricas (si aplica).

e Division del conjunto de datos: Establecer dataset de entrenamiento, validacion y
prueba.

4.1.5 Disefo e implementacion de modelos predictivos. (Géron, 2019) (Goodfellow,
Bengio, & Courville, 2016), (Zhang, Eddy Patuwo, & Hu, 1998), (Chen & Guestrin,
2016).

e Modelos candidatos:

- Modelos base: ARIMA/SARIMA.

- Machine learning: Arboles de decisidn, Support Vector Machine, Random Forest,
Gradient Boosting (XGBoost) y Support Vector Regression.

- Deep learning: MLP, LSTM y GRU (para series temporales con alta granularidad
horaria).

Modelo Descripcion Entrenamiento Ventajas

Modelos estadisticos para . , Facil de interpretar
i Se ajustan parametros p, d,
ARIMA / series temporales, capturan . L y adecuado para
. . . g mediante validacién o
SARIMA tendencia, estacionalidad y datos univariados
o cruzada o AIC/BIC. ; )
autocorrelacion. estacionarios.
Sencillo de
Modelo de clasificacion o Divisién de datos y ajuste .
< . . . . . ., implementar,
Arboles de regresion que divide el espacio | del arbol segun reduccion . o
L. . L. . . interpretabilidad
decision en regiones jerarquicas de de impureza (Gini, . L.
L i visual, util como
decision. entropia). )
baseline.
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Support Modelo supervisado que busca | Maximiza el margen entre Robusto en alta
Vector un hiperplano éptimo para datos y el hiperplano, se dimensionalidad,
Machine separar clases (clasificacion) o entrena con técnicas de util con datos no
(SVMm) predecir valores (regresion). optimizacion convexa. lineales.
Ensamble de multiples arboles , .
. Entrena muchos arboles Reduccidn del
Random de decision entrenados con . )
. con muestras aleatorias y sobreajuste, buena
Forest bootstrap, promedia sus . o,
. promedia el resultado. generalizacion.
predicciones.
Extreme Técnica de boosting que Secuencia de arboles Alta precision,
Gradient entrena arboles entrenados uno tras otro, excelente para
Boosting secuencialmente corrigiendo minimizando la funcién de datos complejos y
(XGBoost) errores del anterior. pérdida. no lineales.
Support ., Ajusta parametros del Control de margen
PP Version de SVM para ) P e g
Vector .. . kernel y margen tolerado a de error, util en
. problemas de regresidn, ajusta L,
Regression ., errores con optimizacion problemas con
una funcion tolerante a errores. .
(SVR) convexa. ruido.
MLP Red neuronal densa que Entrenamiento mediante Flexible, puede
, aprende representaciones retropropagacion con modelar relaciones
(Perceptron . . L .
Multicapa) complejas de los datos funcién de pérdida como no lineales
P mediante capas ocultas. MSE o CrossEntropy. complejas.
Red neuronal recurrente ., , Captura patrones
LSTM (Long disefiad ; Retropropagacion a traves ; P T)
isefiada para capturar ) . emporales
Short-Term p. P del tiempo (BPTT), optimiza P . y
dependencias de largo plazo en . . secuenciales
Memory) . para series secuenciales. .
secuencias temporales. complejos.
GRU (Gated Variante de LSTM mas eficiente | lgual que LSTM pero con Menor coste
R ¢ computacionalmente, menor numero de computacional que
ecurren . . . .,
Unit) mantiene memoria a largo parametros; también usa LSTM, pero
ni

plazo sin tanta complejidad.

BPTT.

rendimiento similar.

Tabla 3. Comparacion Modelos Candidatos.

e Metodologia de validacién: Validacion cruzada con series temporales (TimeSeriesSplit)
y evaluacién con conjuntos separados (validaciéon simple).

e Laeleccidn de los modelos considerados en esta fase se basé en los siguientes criterios

metodoldgicos y técnicos:

- Capacidad de manejo de series temporales y secuencias.
Se priorizaron modelos con buen desempefio en la prediccion de variables
temporales como los precios de electricidad, que presentan estacionalidades,
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tendencias, y posibles ciclos irregulares. Modelos como ARIMA/SARIMA y
LSTM/GRU estan especificamente disefiados para este tipo de estructuras.

- Adaptabilidad a datos multivariantes y exégenos.

Dado que se busca integrar variables externas (como temperatura), se
seleccionaron algoritmos que admiten multiples entradas y no linealidades, como
Random Forest, XGBoost y redes neuronales profundas.

- Comparabilidad con estudios previos del sector energético.
Los modelos fueron seleccionados considerando su uso y eficacia en investigaciones
previas en mercados eléctricos, particularmente en Colombia, como se evidencia en
el estado del arte.

- Robustez ante ruido y datos incompletos.
Se valoraron modelos que toleran valores atipicos y ruido estructural en los datos,
como XGBoost, Random Forest y Support Vector Regression, lo cual es util en
mercados con alta volatilidad.

- Flexibilidad y escalabilidad computacional.
Se eligieron modelos que pueden entrenarse en tiempos razonables y escalarse a
entornos mas complejos, con posibilidad de integracion en pipelines de prediccion.
Este es el caso de los modelos hibridos y de aprendizaje automatico implementados
en Python.

- Complementariedad entre métodos estadisticos y de aprendizaje automatico.
Se incluyeron modelos hibridos para aprovechar la capacidad explicativa de los
métodos estadisticos (como ARIMA) y el poder predictivo de los modelos no
lineales, logrando asi una soluciéon mads robusta y generalizable.

4.1.6 Evaluacion del desempeiio de los modelos. (Hyndman & Athanasopoulos, 2021)

Métricas de evaluacién: MAE (Mean Absolute Error), RMSE (Root Mean Squared Error),
MAPE (Mean Absolute Percentage Error) y R? (coeficiente de determinacion).

Analisis de errores: Comparacién de prediccidn vs valores reales y andlisis grafico de
residuales.

Seleccion del mejor modelo segln desempenio y estabilidad.

4.1.7 Implementacion y despliegue del modelo seleccionado.

Construccion de un pipeline de prediccién automatizado.
Documentacion del modelo y su arquitectura.

Simulacidn de escenarios y prueba en nuevos datos.
Posible implementacién en entorno reproducible (Jupyter).

4.1.8 Elaboracion del informe y recomendaciones.

Documentacidn técnica de los modelos implementados y resultados obtenidos.
Visualizacién de resultados (graficas, dashboards).

Recomendaciones para el uso del modelo en decisiones energéticas (por ejemplo:
disefio de contratos, evaluacion de riesgo, optimizacién de compras).
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o Identificacion de oportunidades futuras: actualizacién continua, integracién con
sistemas de gestion energética o plataformas web.

4.2 Descripcion de la solucion, metodologias y herramientas empleadas

A continuacidn, se indica una arquitectura de la metodologia y herramientas empleadas en el
transcurso del trabajo.

Etapa Componentes Salida esperada

CSV/API (Demanda), CSV/API (Temperatura), Datos cargados desde

1. Ingesta de Datos
& CSV/API (IPC). multiples fuentes.

Scripts de limpieza (Pandas / PySpark). Union

2. Limpiezay Unién
P y por municipio y fecha.

Dataset unificado y limpio.

3. Procesamiento de | Transformaciones, agregaciones, Variables listas para

Datos normalizacion, creacidén de nuevas variables. entrenar modelos.

4. Modelado Modelos de Regresion / Series Temporales Predicciones de demanda
’ (ARIMA, Prophet, LSTM, etc.). por municipio y fecha.

Resultados almacenados

5. Resultados y Base de datos con predicciones, métricas del para consulta, con métricas
Predicciones modelo. de error estables con poca
varianza.
. L . Informes interactivos para
6. Visualizacién Plotly: dashboards de demanda, clima, IPC.

usuarios finales.

Tabla 4. Arquitectura de Datos y Modelos utilizados en el proyecto.

4.3 Recursos Requeridos

El proyecto se realizard con datos libres obtenidos de la web oficial de la empresa XM,
especializada en la gestidn de sistemas de tiempo real, la administracién del mercado de energia
mayorista y el desarrollo de soluciones y servicios de energia e informacion en Colombia. (XM,
2021).

Adicionalmente, se utilizaran datos de variables exdgenas como temperatura de fuentes como
el IDEAM; asi como datos econémicos como el IPC de fuentes como el DANE. (IDEAM, 2010),
(DANE, 2018).

Este Dataset incluye informacidn con las siguientes variables:
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Columna Descripcion
DEPARTAMENTO .Nor.nbre del der?ar'famento de Colombia al que pertenece el municipio
indicado en la siguiente columna.
MUNICIPIO Nombre del municipio colombiano al que se refiere el registro.
AGENTE Nombre del agente encargado de comercializar energia
COMERCIALIZADOR & & gla-

NIVEL DE TENSION

Nivel de tensidn de la red eléctrica asociado al suministro.
Por ejemplo: 1 = baja (< 1 kV), 2 = media (1 kV - 57.5 kV) o 3 = alta tensidn
(>57.5kv).

Concepto bajo el cual se registran los valores de consumo o costo

CONCEPTO energético. Por ejemplo: Precio Promedio Diario (S/kWh) y Demanda Diaria
GWh.
Valores diarios de consumo o costo eléctrico correspondientes a cada dia del
DiA1aDIiA31 mes. En este caso, son los valores correspondientes a las variables Precio

Promedio Diario (5/kWh) y Demanda Diaria GWh.

RESUMEN MES
ETIQUETA

Etiqueta que indica el tipo de valor mensual agregado.
Por ejemplo: Precio Promedio Mes ($/kWh) y Demanda Mes GWh.

RESUMEN MES VALOR

Valor numérico correspondiente al resumen mensual asociado a las
etiquetas anteriores.

ANO Afio calendario al que corresponde el registro.
MES Nombre del mes al que corresponde el registro.

Nombre del archivo fuente del que se extrajo la informacion, util para
ARCHIVO . o

trazabilidad y auditoria de datos.

Temperatura media mensual (en grados Celsius), correspondiente al
TEMPERATURA L . . . s

municipio y mes de cada fila, obtenida de registros histéricos
PROMEDIO .

meteoroldgicos.

Valor del indice de Precios al Consumidor (IPC) para el mes y afio del
IPC MENSUAL

registro, representando la inflacién mensual en Colombia.

Tabla 5. Descripcion Dataset.

4.3.1 Arquitectura Tecnoldgica.

Para la ejecucion del proyecto, se requieren dos dispositivos notebook con las siguientes
caracteristicas, teniendo en cuenta que participamos dos personas en la elaboracién del trabajo:
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- Procesador AMD Ryzen 5 3500U with Radeon Vega Mobile Gfx 2.10 GHz.
- Memoria RAM 16 GB.

- Disco Duro 512 GB.

Ademas, se emplean las siguientes aplicaciones y herramientas de software para realizar
analisis, calculos y desplegar los modelos en el transcurso del proyecto.

- Conexidn a Internet: Mediante navegadores Web (Google Chrome, Mozilla Firefox).

- Lenguaje: Python 3.12.

- Librerias: pandas, NumPy,
Pytorch/keras/tensorflow, matplotlib/seaborn.

- Entorno de trabajo: Jupyter Notebook / Visual Studio Code / Google Colab.

- Documentacién: Word, Excel y PDF.

4.4 Presupuesto

Tipo de coste

Horas de trabajo en el
proyecto

Valor

9.600 €

scikit-learn, statsmodels, XGBoost,

Comentarios

Presupuesto para dos personas a tiempo
completo durante 12 semanas - 2 x 12
semanas x 40 h/semana = 960 horas.

A un coste estimado de 10 €/hora, total: 960 x
10=9.600 €.

Equipo técnico utilizado

1.800 €

Dos equipos portatiles de gama media con
capacidad para computo y visualizacion de
resultados (aprox. 900 € cada uno).

Software utilizado

0€

Se utilizardn herramientas de cddigo abierto:
Python, Jupyter, Scikit-Learn, Pytorch, Visual
Studio Code.

Estudios e informes

200 €

Adquisicidn puntual de un articulo o informe
especializado de consultoria energética.

Materiales empleados

100 €

Almacenamiento externo, libretas técnicas,
papeleria especializada para seguimiento fisico
de tareas.

4.5 Viabilidad

Tabla 6. Presupuesto invertido en el proyecto.

El proyecto presenta un alto grado de viabilidad tanto en términos técnicos como econdmicos.
A continuacion, se justifica esta afirmacion a través de un andlisis de la relacién coste-beneficio

y de sostenibilidad futura.
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4.5.1 Viabilidad Técnica.

El desarrollo del modelo predictivo de precios de electricidad se fundamenta en
tecnologias maduras y de acceso libre como Python, Scikit-learn, Pytorch y bibliotecas
especializadas para andlisis de series temporales. Estas herramientas han sido
ampliamente validadas en aplicaciones industriales y cientificas, lo que asegura su
eficacia y confiabilidad.

El cronograma ha sido disefiado para ejecutarse en 12 semanas, permitiendo una
distribucién eficiente de las tareas, y todo el proceso puede ser desarrollado con
hardware de gama media, sin necesidad de infraestructura de alto coste. Ademas, el
equipo técnico requerido estd al alcance de cualquier entorno académico o profesional.

4.5.2 Viabilidad econémica (relacién coste/beneficio).

El coste total estimado del proyecto es de aproximadamente 11.700 €, de los cuales la
mayor parte corresponde a horas de trabajo técnico altamente especializado. Sin
embargo, los beneficios esperados —tanto para los actores del sector energético como
para el avance del conocimiento cientifico— superan ampliamente esta inversion:

e Mejora en la precisién de estimaciones de precios no regulados.

e Reduccion del riesgo financiero en la contratacion de energia.

e Aplicaciéon escalable a otros mercados o variables del sector energético.

e Posibilidad de reutilizacion del modelo como software de base para
plataformas analiticas.

En este sentido, se espera un retorno de valor tanto directo (decisiones estratégicas mas
informadas), como indirecto (transferencia académica, publicaciones, difusion
cientifica).

4.5.3 Sostenibilidad del resultado.

El modelo desarrollado estd concebido bajo principios de replicabilidad vy
mantenimiento sostenible. Al estar construido con herramientas de cédigo abierto y
metodologias documentadas, puede ser actualizado facilmente con nuevos datos,
ajustado a otros mercados o mejorado con versiones mas avanzadas de algoritmos.

Ademas, su potencial para integrarse en entornos de simulacién, dashboards o sistemas
de soporte a decisiones lo convierte en un activo escalable, que puede mantenerse
operativo y relevante a lo largo del tiempo, especialmente en un entorno energético
dindmico como el colombiano.
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4.6 Resultados del proyecto

Esta seccion presenta los principales resultados obtenidos a lo largo del desarrollo del proyecto,
tras la implementacioén y evaluacién de diversos modelos estadisticos, de Machine Learning y
Deep Learning orientados a la estimacidn de precios de electricidad en el mercado no regulado
colombiano. Se incluyen las métricas de desempefo de cada modelo, asi como un analisis
comparativo que permite identificar sus fortalezas y limitaciones. Ademads, se discuten los casos
particulares de algunos municipios con comportamientos atipicos, destacando los modelos que
lograron mejor precision en escenarios de alta variabilidad. Estos resultados permiten evaluar
la aplicabilidad del modelo propuesto y su valor como herramienta predictiva para los actores
del sector energético.

4.6.1 Preprocesamiento Dataset

Se inicia el proceso ETL de los datos, obteniendo los mismos desde la web oficial de XM,
empresa especializada en la gestion de sistemas de tiempo real y la administracion del
mercado de energia mayorista en Colombia. (XM, 2021).

Los datos estan disponibles en formato xls con frecuencia mensual desde enero de 2006
a octubre de 2021. Durante proceso de transformacién, se modifica el formato de los
ficheros de xls a xIsx, se unifican inicialmente los archivos entre los aflos 2006 y algunos
meses del 2016 que tienen una distribucién similar de sus variables; posteriormente se
unifican los ficheros restantes del afio 2016 al 2021 y finalmente, se obtiene un solo
fichero con los datos completos.

En el dataset unificado se normalizan los datos correspondientes a las variables:
Departamento, Municipio y Agente Comercializados, para obtener los valores en
mayuscula y con los valores estandar en los registros. Ver Anexo 1. Dataset.ipynb y
Anexo 2. dataset_unificado_2006_2021.csv.

DEPARTAMENTO MUNIGIPIO

ANTIOQUIA
ANTIOQUIA
ANTIOQUIA
[ANTIOQUIA
ANTIOQUIA
ANTIOQUIA
ANTIOQUIA
ANTIOQUIA
[ANTIOQUIA
ANTIOQUIA
ANTIOQUIA
ANTIOQUIA
ANTIOQUIA
[ANTIOQUIA
ANTIOQUIA
ANTIOQUIA
ANTIOQUIA
ANTIOQUIA
ANTIOQUIA
ANTIOQUIA
ANTIOQUIA
ANTIOQUIA
ANTIOQUIA
ANTIOQUIA
ANTIOQUIA
ANTIOQUIA
ANTIOQUIA
ANTIOQUIA
ANTIOQUIA
ANTIOQUIA
ANTIOQUIA
ANTIOQUIA
ANTIOQUIA

AMAGA
AMAGA
AMAGA
AMAGA
ANDES
ANDES
APARTADO
APARTADO
APARTADO
APARTADO
APARTADO
APARTADO
APARTADO
APARTADO
ARBOLETES
ARBOLETES
BARBOSA
BARBOSA
BARBOSA
BARBOSA
BARBOSA
BARBOSA
BELLO
BELLO
BELLO
BELLO
BELLO
BELLO
BELLO
BELLO
BELLO
BELLO
BELLO

AGENTE GOMERGIALIZADOR

EMPRESA ANTIOQUENA DE ENERGIA S.A. ES.P
EMPRESA ANTIOQUENA DE ENERGIA 8.A. E.S.P
EMPRESA ANTIOQUENA DE ENERGIA S.A. E.S.P

EMPRESA ANTIOQUENA DE ENERGIA S.A. E.S.P.

EMPRESA ANTIOQUENA DE ENERGIA .A. E.S.P
EMPRESA ANTIOQUENA DE ENERGIA S.A. ES.P
EMPRESA ANTIOQUENA DE ENERGIA S.A. E.S.P
EMPRESA ANTIOQUENA DE ENERGIA S.A. E.S.P

EMPRESA ANTIOQUENA DE ENERGIA S.A. E.S.P.

EMPRESA ANTIOQUENA DE ENERGIA .A. E.S.P
EMPRESA ANTIOQUENA DE ENERGIA S.A. ES.P
EMPRESA ANTIOQUENA DE ENERGIA S.A. E.S.P
EMPRESAS PUBLICAS DE MEDELLIN E.S.P.
EMPRESAS PUBLICAS DE MEDELLIN E.S.P.
EMPRESA ANTIOQUENA DE ENERGIA .A. E.S.P
EMPRESA ANTIOQUENA DE ENERGIA S.A. ES.P
EMGESAS.A ES.P.

EMGESAS.A ES.P.

EMPRESAS PUBLICAS DE MEDELLIN E.S.P.
EMPRESAS PUBLICAS DE MEDELLIN E.S.P.
EMPRESAS PUBLICAS DE MEDELLIN E.S.P.
EMPRESAS PUBLICAS DE MEDELLIN E.S.P.
COMERCIALIZAR S.A. E.S.P.

COMERCIALIZAR S.A. E.S.P.

EMPRESAS PUBLICAS DE MEDELLIN E.S.P.
EMPRESAS PUBLICAS DE MEDELLIN E.S.P.
EMPRESAS PUBLICAS DE MEDELLIN E.S.P.
EMPRESAS PUBLICAS DE MEDELLIN E.S.P.
EMPRESAS PUBLICAS DE MEDELLIN E.S.P.
EMPRESAS PUBLICAS DE MEDELLIN E.S.P.
EMPRESAS PUBLICAS DE MEDELLIN E.S.P.
EMPRESAS PUBLICAS DE MEDELLIN E.S.P.
ISAGEN S.A. E.S.P.

NIVEL DE TENSION

CONCEPTO
1 Precio Promedio Diario ($/kWh)
1 Demanda Diaria GWh
2 Precio Promedio Diario ($/kWh}
2 Demanda Diaria GWh
2 Precio Promedio Diario ($/kWh)
2 Demanda Diaria GWh
1 Precio Promedio Diario ($/kWh)
1 Demanda Diaria GWh
2 Precio Promedio Diaria (§/kWh}
2 Demanda Diaria GWh
3 Precio Promedio Diario ($/kWh)
3 Demanda Diaria GWh
2 Precio Promedio Diario ($/kWh)
2 Demanda Diaria GWh
1 Precio Promedio Diario ($/kWh)
1 Demanda Diaria GWh
3 Precio Promedio Diario ($/kWh)
3 Demanda Diaria GWh
2 Precio Promedio Diario ($/kWh)
2 Demanda Diaria GWh
3 Precio Promedio Diario ($/kWh)
3 Demanda Diaria GWh
2 Precio Promedio Diario ($/kWh)
2 Demanda Diaria GWh
1 Precio Promedio Diario ($/kWh)
1 Demanda Diaria GWh
2 Precio Promedio Diario ($/kWh)
2 Demanda Diaria GWh
3 Precio Promedio Diario ($/kWh)
3 Demanda Diaria GWh
4 Precio Promedio Diario ($/kWh)
4 Demanda Diaria GWh
3 Precio Promedio Diario ($/kWh)

DAL
240,75
0,00081
215,13
0,03319
22044
0,00035
196,31
0,00201
208,07
0,01726
164,58
0,01043
213,06
0,0053
230,32
0,00065
150,97
0,07754
196,91
0,00422
166,02
0,11249
185,3
0,00152
162,91
0,00286
194,08
0,08524
163,48
0,29207
1423
0,0543
16865

DIA30 RESUMEN MES ETIQUETA
233,55 Precio Promedio Mes (§/kWh)
0,00002 Demanda Mes GWh
213,89 Precio Promedio Mes (§/kWh)
0,02514 Demanda Mes GWh
220,54 Precio Promedio Mes (§/kWwh)
0,00445 Demanda Mes GWh
195,32 Precio Promedio Mes ($/kWh}
0,00178 Demanda Mes GWh
206,28 Precio Promedio Mes ($/kWh}
0,01272 Demanda Mes GWh
182,9 Precio Promedio Mes (§/kWh)
0,0067 Demanda Mes GWh
213,06 Precio Promedio Mes (§/kWh)
0,00397 Demanda Mes GWh
230,18 Precio Promedio Mes (§/kwh)
0,00036 Demanda Mes GWh
151,31 Precio Promedio Mes ($/kWh}
0,08432 Demanda Mes GWh
197,8 Precia Promedio Mes (§/kWh}
0,00286 Demanda Mes GWh
166.71 Precio Promedio Mes ($/kWh}
0,08517 Demanda Mes GWh
184,67 Precio Promedio Mes ($/kWh}
0,0014 Demanda Mes GWh
162,91 Precio Promedio Mes ($/k\Wh}
0,00279 Demanda Mes GWh
194,16 Precio Promedio Mes ($/kWh}
0,05589 Demanda Mes GWh
163,45 Precio Promedio Mes ($/k\Wh}
0,20546 Demanda Mes GWh
142,3 Precio Promedio Mes (§/kWh)
0,05494 Demanda Mes GWh
168,65 Precio Promedio Mes ($/kWh}

RESUMEN MESVALOR  ANO
240,96095
002353
214,87284
0,86007
21507424
006115
197,38315
0,0687
209,16078
063465
184,56751
0,30304
213,05995
013122
224,02713
001625
15152607
241372
196,6841
011241
166,27219
417341
184,91613
0,04398
162,90918
008627
1943705
182612
163,46795
631958
1423
195452
168,65905
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Figura 1. Muestra Dataset Unificado
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A continuacion, desde la web de IDEAM (Instituto de Hidrologia, Meteorologia y
Estudios Ambientales), entidad publica colombiana que generay suministra informacién
oficial sobre recursos naturales y medio ambiente, se obtienen datos con valores de
temperatura de los sensores ubicados en diferentes zonas de Colombia. (IDEAM, 2010).

B, A% column1 B A% columna B 45 columns B #% cotumns

FechaObservacion NombreEstacion Departamento Municipio ValorObservado UnidadMedida
01/21/2020 11:00:00 PM AEROPUERTO VASQUEZ COBO | AMAZONAS LETICIA 25 T
01/21/2020 02:00:00 PM AEROPUERTO VASQUEZ COBO | AMAZONAS LETICIA 311 T
01/21/2020 04:00:00 PM AEROPUERTO VASQUEZ COBO | AMAZONAS LETICIA 312 T
01/21/2020 12:00:00 AM AEROPUERTO VASQUEZ COBO | AMAZONAS LETICIA 234 c
01/21/2020 10:00:00 PM PTO NARIFIO AMAZONAS PUERTO NARIRIO 248 c
01/21/2020 08:00:00 PM AEROPUERTO VASQUEZ COBO  AMAZONAS LETICIA 26.2 °C
01/21/2020 03:00:00 AM PTO NARIfIO AMAZONAS PUERTO NARIfIO 234 °C
01/21/2020 07:00:00 AM AEROPUERTO VASQUEZ COBO  AMAZONAS LETICIA 4.1 C
01/21/2020 07:00:00 PM PTO NARIIO AMAZONAS PUERTO NARIfIO 26.2 °C
01/21/2020 07:00:00 AM PTO NARIIO AMAZONAS PUERTO NARIfIO 41 °C
01/21/2020 07:00:00 PM AEROPUERTO VASQUEZ COBO | AMAZONAS LETICIA 268 ©
c3 01,/21/2020 02:00:00 PM PTO NARIFO AMAZONAS PUERTO NARINIO 319 T
01/21/2020 05:00:00 PM AEROPUERTO VASQUEZ COBO | AMAZONAS LETICIA 30.1 T
01/21/2020 03:00:00 PM PTO NARIFID AMAZONAS PUERTO NARIRID 318 T
01/21/2020 05:00:00 AM AEROPUERTO VASQUEZ COBO | AMAZONAS LETICIA 236 T
01/21/2020 01:00:00 AM AEROPUERTO VASQUEZ COBO | AMAZONAS LETICIA 235 c
01/21/2020 11:00:00 PM PTO NARIFIO AMAZONAS PUERTO NARIfIO 244 °C
N 01/21/2020 03:00:00 AM AEROPUERTO VASQUEZ COBO  AMAZONAS LETICIA 235 °C
01/21/2020 01:00:00 PM PTO NARIfIO AMAZONAS PUERTO NARIfIO 32 °C

Figura 2. Muestra Registros Temperatura en Municipios de Colombia

Mediante el siguiente analisis y tratamiento de datos en la herramienta Power Query de
Excel, se obtiene el valor de temperatura promedio diaria, para cada municipio que se
tiene registrado en el dataset unificado.

£/ 1. Cargar e1 archivo CS¢
Origen =

AnéLisis ge Ontos (Mg Date)\2. Trevedo Fin de fsteryinto TFMDatas M\ Tewersture dmolente_fel Alre 20150751 3096.cav"), (Deliiters",”, Colmyrt, Encoding-esadi, QuotestylesQuotestyle.onel),
102 Proscver encavesadon
#"Encabesacos promovidos” - Tatl
4/ 3. Converti tipos con culturs en-us (formato HUCO/YYYY. nimmiss AUP)

1 avezados promocidor”, {{ s Sype datetine}, (Moatretstacion”, type text), {‘Departmento’, type tert}, ("Municislo”, type text}, (“ValorObservedo®, type memver), {Unidedecice®, type test}), “en-US%),

7/ 4 Mgregae coluana %610 con 1a fecha (xin hora)

eqarrecns “Fecha®, each DateTd type aate),
71 5. Agrupsc por Departasents, Manicioia y Fecha
#°Agrupago” = Tevle.froup(*Agregarfecnn”, ¥, “Mmicizia®, “fech), ( ) each Musver- t s 23, type memer})),
1/ & Cooyertic o1 valor el promedio b texto con cone decisal

- Tabl agrapsdo”, {{ 4 ench Humder ToText(_, “F*, “et-£0%); type test),
1/ 7. Comcertir 1n fecha a formato S4/Myyyy com tecto

", {{"Fecra®, coch Date.Tofext(_, "d3/Miyyyy™), tyoe texch))

s-FarsatcFecns™

Figura 3. Cédigo en Power Query para obtener Temperatura Promedio Diaria

B Aac Departamento - ABC Municipio - ABC Fecha - ABC TemperaturaPromedio -
ANTIOQUIA VEGACHI 22/10/2006 23,20
ANTIOQUIA SANTA ROSA DE 0505 12/08/2006 13,51
ANTIOQUIA VALDIVIA 15/02/2006 21,51
ANTIOQUIA MEDELLIN 05/08/2006 20,64
ANTIOQUIA VEGACHI 12/08/2006 22,87
ANTIOQUIA ENTRERRIOS 12/08/2006 10,11
ANTIOQUIA SANTA BARBARA 05/08/2006 20,25
ANTIOQUIA MEDELLIN 12/08/2006 20,82
ANTIOQUIA JERICO 22/10/2006 15,86
ANTIOQUIA CHIGORODO 05/02/2006 26,65
ANTIOQUIA SANTA FE DE ANTIOQUIA 22/10/2006 26,40
ANTIOQUIA VALDIVIA 05/08/2006 22,23
ANTIOQUIA SANTA ROSA DE 0505 05/08/2006 13,52
ANTIOQUIA CHIGORODO 15/02/2006 27,44
ANTIOQUIA SANTA ROSA DE 0305 15/02/2006 11,20
ANTIOQUIA SANTA ROSA DE 0305 05/02/2006 12,30
ANTIOQUIA RIONEGRO 05/02/2006 16,35
ANTIOQUIA VEGACHI 05/09/2006 23,21
ANTIOQUIA BELLO 05/09/2006 22,63
ANTIOQUIA SANTA BARBARA 12/09/2006 20,07

Figura 4. Muestra Temperatura Promedio Diaria por Municipios de Colombia
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Se agrega una variable exdgena con la temperatura promedio de cada municipio
correspondiente a los registros que se tienen en el dataset unificado desde enero de 2006
a octubre de 2021.

A 8
DEPARTAMENTO MUNICIPIO
ANTIOQUIA  AMAGA
ANTIOQUIA  AMAGA
ANTIOQUIA  AMAGA
ANTIOQUIA  AMAGA
ANTIOQUIA  ANDES
ANTIOQUIA  ANDES
ANTIOQUIA  APARTADO
ANTIOQUIA  APARTADO
ANTIOQUIA  APARTADO
ANTIOQUIA  APARTADO
ANTIOQUIA  APARTADO
ANTIOQUIA  APARTADO
ANTIOQUIA  APARTADO
ANTIOQUIA  APARTADO
ANTIOQUIA  ARBOLETES
ANTIOQUIA  ARBOLETES
ANTIOQUIA  BARBOSA
ANTIOQUIA  BARBOSA
ANTIOQUIA  BARBOSA
ANTIOQUIA  BARBOSA
ANTIOQUIA  BARBOSA
ANTIOQUIA  BARBOSA
ANTIOQUIA  BELLO
ANTIOQUIA  BELLO
ANTIOQUIA  BELLO
ANTIOQUIA  BELLO
ANTIOQUIA  BELLO
ANTIOQUIA  BELLO
ANTIOQUIA  BELLO
ANTIOQUIA  BELLO
ANTIOQUIA  BELLO
ANTIOQUIA  BELLO
ANTIOOUIA __BELD

AGENTE COMERCIALIZADOR
EMPRESA ANTIOQUENA DE ENERGIA S.A. ES.P.
EMPRESA ANTIOQUENA DE ENERGIASA. E.S.P.
EMPRESA ANTIOQUENA ¥
EMPRESA ANTIOQUENA DI
EMPRESA ANTIOQUENA DE
EMPRESA ANTIOQUENA D
EMPRESA ANTIOQUENA DE ENERGIA S.A. E.5.P.
EMPRESA ANTIOQUENA DE ENERGIA S.A. E.S.P.
EMPRESA ANTIOQUENA DE ENERGIA S.A. E.S.P.
EMPRESA ANTIOQUENA DE ENERGIA S.A. E5.P
EMPRESA ANTIOQUENA DE ENERGIAS.A. E.S.P.
EMPRESA ANTIOQUENA DE ENERGIAS.A. E.S.P.
EMPRESAS PUBLICAS DE MEDELUIN ES.P.
EMPRESAS PUBLICAS DE MEDELUIN E.S.P.
EMPRESA ANTIOQUENA DE ENERGIA S.A. ES.P
EMPRESA ANTIOQUENA DE ENERGIAS.A. E.S.P.
EMGESAS.A ES.P.
EMGESASA ESP.
EMPRESAS PUBLICAS DE MEDELLIN E.S.P.
EMPRESAS PUBLICAS DE MEDELUIN E.S.P.
EMPRESAS PUBLICAS DE MEDELLIN E.S.P.
EMPRESAS PUBLICAS DE MEDELUIN E.S.P.
COMERCIALIZAR S.A E5.P.
COMERCIALIZARS.A ES.P.
EMPRESAS PUBLICAS DE MEDELLIN E.S.P.
EMPRESAS PUBLICAS DE MEDELUN E.S.P.
EMPRESAS PUBLICAS DE MEDELLIN E.S.P.
EMPRESAS PUBLICAS DE MEDELUN E.S.P.
EMPRESAS PUBLICAS DE MEDELLIN ES.P.
EMPRESAS PUBLICAS
EMPRESAS PUBLICAS
EMPRESAS PUBLICAS DE
ACENSA £SO

EDELUN E.S.P.
EDELUIN E.S.P.

NIVEL DE TENSION CONCEPTO

1 Precio Promedio Diario ($/kWh)
1 Demanda Diaria GWh
2 Precio Promedio Diario ($/kh)
2 Demanda Diaria GWh
2 Precio Promedio Diario ($/kWh)
2 Demanda Diaria GWh
1 Precio Promedio Diario ($/kWh)
1 Demanda Diaria GWh
2 Precio Promedio Diario ($/kWh)
2 Demanda Diaria GWh
3 Precio Promedio Diario ($/kWh)
3 Demanda Diaria GWh
2 Precio Promedio Diario ($/kWh)
2 Demanda Diaria GWh
1 Precio Promedio Diario ($/kWh)
1 Demanda Diaria GWh
3 Precio Promedio Diario ($/kWh)
3 Demanda Diaria GWh
2 Precio Promedio Diario ($/kWh)
2 Demanda Diaria GWh
3 Precio Promedio Diario ($/kWh)
3 Demanda Diaria GWh
2 Precio Promedio Diario ($/kWh)
2 Demanda Diarla GWh
1 Precio Promedio Diario ($/kWh)
1 Demanda Diaria GWh
2 Precio Promedio Diario ($/kWh)
2 Demanda Diaria GWh
3 Precio Promedio Diario ($/kWh)
3 Demanda Diaria GWh
4 Precio Promedio Diario {$/kWh)
4 Der Diaria GWh

DIA30

A AK
RESUMEN MES ETIQUETA
233,55 Precio Promedio Mes ($/kWh)
0,00002 Demandsa Mes GWh
213,89 Precio Promedio Mes ($/kWh)
0,02514 Demanda Mes GWh
220,54 Precio Promedio Mes ($/kWh)
0,00445 Demanda Mes GWh
195,32 Precio Promedio Mes ($/kWh)
0,00178 Demands Mes GWh
206,28 Precio Promedio Mes ($/kWh)
0,01272 Demanda Mes GWh
162,9 Precio Promedio Mes ($/kWh)
0,0067 Demandsa Mes GWh
213,06 Precio Promedio Mes ($/kWh)
0,00397 Demanda Mes GWh
23018 Precio Promedio Mes ($/kWh)
0,0003 Demanda Mes GWh
151,31 Precio Promedio Mes ($/kWh)
0,08432 Demandsa Mes GWh
197,8 Precio Promedio Mes ($/kWh)
0,00266 Demanda Mes GWh
166,71 Precio Promedio Mes ($/kWh)
0,08517 Demanda Mes GWh
184,67 Precio Promedio Mes ($/kWh)
0.0014 Demanda Mes GWh
162,91 Precio Promedio Mes ($/kWh)
0,00279 Demanda Mes GWh
194,16 Precio Promedio Mes ($/kWh)
0,05569 Demanda Mes GWh
163,45 Precio Promedio Mes ($/kWh)
020546 Demanda Mes GWh
142,3 Precio Promedio Mes ($/kWh)

AL

RESUMEN MESVALOR  ANO

240,96095
002353
21487284
0,85007
215,07424
0,08115
19738315
0,0887
209,16078
0,63465
184,56751
0,30304
213,05995
013122
22402713
0,01825
151,52607
241372
1966841
0.11241
16627219
417341
184,91613
004298
162,90918
0,08827
194,3705
182612
163,48795
831958
1423
1,95452
s00

Figura 5. Muestra Dataset Unificado con Temperatura Promedio

o AN A | 0
MES ARCHIVO TEMPERATURA PROMEDIO
2006 ABRIL ril_06.xlsx 2021
2006 ABRIL _06.xlsx 2021
2006 ABRIL Abril_06.xisx 2021
2006 ABRIL Abril_06.xisx 2021
2006 ABRIL 2021
2006 ABRIL 2021
2006 ABRIL 2021
2006 ABRIL 2021
2006 ABRIL 2021
2006 ABRIL 2021
2006 ABRIL 2021
2006 ABRIL 2021
2006 ABRIL Abril 06.xisx 2021
2006 ABRIL Abril 06.xisx 2021
2006 ABRIL Abril_06.xsx 2021
2006 ABRIL Abril_06.xlsx 2021
2006 ABRIL Abril_06.xisx 2021
2006 ABRIL Abril 06.xisx 2021
2006 ABRIL Abril_06.xlsx 2021
2006 ABRIL Abril_06.xisx 2021
2006 ABRIL 2021
2006 ABRIL 2021
2006 ABRIL Abril_06.xlsx 2amn
2006 ABRIL Abril_06.xlsx 273
2006 ABRIL 27
2006 ABRIL amn
2006 ABRIL Abril_06.xisx 21m3
2006 ABRIL Abril_06.xisx 27
2006 ABRIL Abri_06.xisx 207
2006 ABRIL 17
2006 ABRIL 27
2006 ABRIL 2.1

Seguidamente, se obtienen datos oficiales del IPC (indice de Precios al Consumidor)
mensual desde enero de 2006 a octubre de 2021. Este indicador representa el incremento
gue tienen diferentes productos y servicios en Colombia, establecido y publicado por el
DANE (Departamento Administrativo Nacional de Estadistica), entidad colombiana
encargada de producir y divulgar informacion estadistica oficial. (DANE, 2018).

Septiembre
Octubre
Noviembre
Diciembre

Septiembre
Octubre
Noviembre
Diciembre

ANOD

2006
2006
2006
2006
2006
2006
2006
2006
2006
2006
2008
2008
2007
2007
2007
2007
2007
2007
2007
2007
2007
2007
2007
2007

IPC MENSUAL
0,54
0,66

0,7
0,45
0,33

03
0,41
0,39
0,29

-0,14
0,24
0,23
0,77
1,17
1,21

09

03
0,12
0,17

0,13
0,08
0,01
0,47
0,49

Figura 6. Muestra IPC Mensual 2006-2021

Con la informacién anterior, se crea una nueva variable exégena en el dataset unificado,
indicando el IPC Mensual a cada registro, teniendo en cuenta el mes y ano
correspondiente.

27



Estimacion de precios de electricidad en el mercado no regulado ue Universidad
colombiano Europea

Fabio Rueda Garcia

Después de realizar tratamiento mencionado, se obtiene el dataset definitivo con los
registros desde enero de 2006 hasta octubre de 2021 y las variables exdgenas incluidas.
Ver Anexo 3. dataset_unificado_2006_2021_con_temperatura_final_con_ipc.xIsx

B

DEFARTAMENTO  MUNICIFIO  AGENTE COMERCIALIZADOR

RESUMENMESETIQUETA  RESUMEN MESVALOR ARD MES ARCHIND  TEMPERATURA PROMEDI IPC MENSUAL

ANTIOQUIA  AMAGA  EMPRESAANTIOQUENA DE ENERGIAS.A E.5.P. 240.96095 2006 ABRIL 21 045
ANTIOQUIA  AMAGA  EMPRESAANTIOQUENA DE ENERGIAS.A 0,02353 2006 ABRIL 221 045
ANTIOQUIA  AMAGA  EMPRESAANTIOQUENA DE ENERGIAS.A. 21457284 2006 ABRIL 2021 045
ANTIOQUIA  AMAGA  EMPRESAANTIOQUENA DE ENERGIAS.A 0,88007 2006 ABRIL 2021 045
ANTIOQUIA  AMDES  EMPRESAANTIOQUENA DE ENERGIAS.A 21507424 2006 ABRIL 2021 045
ANTIOQUIA  ANDES  EMPRESAANTIOQUENA DE ENERGIAS.A 008115 2006 ABRIL 221 045
ANTIOQUIA  APARTADO  EMPRESAANTIOQUENA DE ENERGIAS.A 195,32 Precio Promedio Mes (§/ih) 187,383 2006 ABRIL 2021 045
ANTIOQUIA  APARTADO  EMPRESAANTIOQUENA DE ENERGIAS.A 0.00178 Demanda Mes GWh 00687 2006 ABRIL 2021 045
ANTIOQUIA  APARTADO  EMPRESA ANTIOQUENA D ENERGIAS.A 206,28 Precio Promedio Mes ($/dih) 20916078 2006 ABRIL 221 045
ANTIOQUIA  APARTADO  EMPRESAANTIOQUENA DE ENERGIAS.A 001272 Demanda Mes GWh 053465 2006 ABRIL 021 045
ANTIOQUIA  APARTADO  EMPRESA ANTIOQUENA DE ENERGIAS.A 1829 Precio Promedio Mes (8/4Wh) 184,56751 2006 ABRIL 221 045
ANTIOQUIA  APARTADO  EMPRESA ANTIOQUENA DE E 0,0067 Demanda Mes GWh 020304 2006 ABRIL 021 045
ANTIOQUIA  APARTADO  EMPRESAS PUBLICAS DE M s 213,05005 2006 ABRIL 045
ANTIOQUIA  APARTADO  EMPRESAS PUBLICAS DE M 3 043122 2006 ABRIL 048
ANTIOQUIA  ARBOLETES EMPRESA ANTIOQUENA DE ENERGIAS.A E.5.P. 2802713 2006 ABRIL 048
ANTIOQUIA  ARBOLETES EMPRESAANTIOQUENA DE ENERGIAS.A E.5.P. 0.01625 2006 ABRIL 048
ANTIOQUIA  BARBOSA  EMGESASA ESP. 151,52607 2006 ABRIL 048
ANTIOQUA  BARBOSA 241572 2006 ABRIL 045
ANTIOQUA  BARBOSA EDELLNE 5.P. 196,641 2006 ABRIL 045
ANTIOQUIA  BARBOSA  EMPRESAS PUBLICAS DE M E 01241 2006 ABRIL 045
ANTIOQUIA  BARBOSA  EMPRESAS PUBLICAS DE M ES. 166.27219 2006 ABRIL 045
ANTIOQUIA  BARBOSA  EMPRESAS PUBLICAS DE MEDELUN ES.P. 417341 2006 ABRIL 045
ANTIOQUIA  BELLO COMERCIALIZAR S.A E5.P. dio Mes (5/kWh) 18491613 2006 ABRIL 045
ANTIOQUIA  BELLO COMERCIALIZAR S.A ES.P. s GWh 0,04398 2006 ABRIL 045
ANTIOQUIA  BELLO EMPRESAS PUBLICAS DE MEDELUIN E.5.P. dio Mes (5/kWh) 162.50918 2006 ABRIL 045
ANTIOQUIA  BELLO EMPRESAS PUBLICAS DE M s GWh 0,08827 2006 ABRIL 045
ANTIOQUA  BELLO EMPRESAS PUBLICAS DE M dio Mes (5/Wh) 1943705 2006 ABRIL 045
ANTIOQUA  BELLD EMPRESAS PUBLICAS DE M v 182612 2006 ABRIL 045
ANTIOQUIA  BELLO EMPRESAS PUBLICAS DE M 3 Precio Promedio 16345 Precio Promedio Mes (/4ih) 16348795 2006 ABRIL 045
ANTIOQUA  BELLO EMPRESAS PUBLICAS DE M 3 Demanda DI 020586 Demanda Mes GWh 831958 2006 ABRIL 045
ANTIOQUIA  BELLO EMPRESAS PUBLICAS DE MEDELLIN 5.7, 4 Precio Prom rio ($/kWh 1423 Precio Promedia Mes (§/dAh) 1423 2006 ABRIL 045
ANTIOQUA  BELLO EMPRESAS PUBLICAS DE MEDELLIN E. 4 Demanda Di 005494 Demanda Mes GWh 185452 2006 ABRIL x 045
ANTIOQUIA  BELLO ISAGEN 5.4 ES.P. 3 Precio Pramedio Diaria ($/kWh) 168,65 Precio Promedio Mes (§/vh) 168,65005 2006 ABRIL Abril_6.xdsx 045

000032 Demanda Mes G 06212 2006 ABRIL Abril 06 alsx 05

Iwno‘ium BELLO ISAGEN S.A E S.0. 3 Demanda Diaria GWh

Figura 7. Muestra Dataset con Variables Exégenas

4.6.2 Resultados de la Experimentacion de los Algoritmos de Prediccion.
» Experimentacion con técnica SARIMAX

Se implementé un modelo SARIMAX (Seasonal ARIMA) con variables exdgenas para
estimar el precio diario de electricidad en los 10 municipios con mayor cantidad de
registros histdricos, utilizando datos del periodo 2006—-2021. Este modelo es una
extension del modelo ARIMA tradicional, adecuado para series temporales que
presentan comportamiento estacional.

Caracteristicas de la técnica empleada:

Modelo utilizado: SARIMAX de statsmodels.

Parametros del modelo:

- Orden no estacional: (1, 1, 1)

- Orden estacional: (1, 1, 1)7 (periodicidad semanal).

Tamafio de ventana: No se utilizaron lags personalizados, el modelo trabaja
directamente sobre la serie temporal completa con sus rezagos implicitos.

Frecuencia temporal: Series diarias.

Segmentacién de datos:

- 80% para entrenamiento.

- 20% para validacion (test), por municipio.

Variables exdgenas utilizadas:

- TEMPERATURA PROMEDIO (por municipio, mes y afio).

- IPC MENSUAL (indice econémico mensual).

Municipios evaluados: Medellin, Bucaramanga, Yumbo, Cali, Bogotd, Villavicencio,
Pereira, Palmira, Barranquilla y Bogota D.C.
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Resultados Métricas de evaluacidn:
Se calcularon las métricas MAE, RMSE y R? para cada municipio individualmente y luego
se obtuvo el promedio general:

MUNICIPIO MAE RMSE R?

CALI 36.36 44.78 -2.5349
BOGOTA 16.74 20.21 -0.1577
VILLAVICENCIO 30.40 35.07 -2.5006
BUCARAMANGA 25.88 33.02 0.3597
MEDELLIN 15.69 18.54 0.5203
YUMBO 12.82 18.23 0.4730
PALMIRA 12.24 15.03 0.3203
PEREIRA 24.48 31.34 0.0683
BOGOTA D.C 17.58 20.26 -0.6560
PROMEDIO 21.35 26.28 -0.4564

Resultados visuales:

Se generd una grafica consolidada con la evolucidn del precio promedio diario:
Azul: Datos de entrenamiento reales.

Naranja: Datos de prueba (test) reales.

Verde: Prediccion promedio SARIMA.

Prediccion Promedio SARIMA con Variables Exégenas - Top 10 Municipios

—— Entrenamiento
i Real (Test)
—— Prediccién SARIMA

300 4

200

Precio ($/kWh)

100 +

2006 2008 2010 2012 2014 2016 2018 2020 2022
Fecha

Figura 8. Prediccion Promedio Modelo SARIMA

A pesar de incorporar variables exégenas (temperatura e IPC mensual), el modelo
SARIMAX sigue presentando un ajuste general bajo. Aunque en algunos municipios
como Medellin, Yumbo y Palmira se alcanza un R? positivo y aceptable, en otros como
Cali, Bogota y Villavicencio el R? es negativo, lo cual ocurre cuando el error cuadratico
medio de las predicciones supera la varianza de los datos, lo que refleja una capacidad
muy limitada del modelo para capturar la dindmica temporal del precio de la
electricidad.
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Esto sugiere que el modelo SARIMAX no es suficiente para capturar la complejidad del
problema y es necesario explorar modelos no lineales (como Random Forest, XGBoost,

MLP, LSTM, etc.).

> Experimentacion con técnica Arbol de Decisién

Se desarrollé un modelo de regresién basado en Arboles de Decisién para predecir el
precio diario de electricidad en los 10 municipios con mas registros histéricos (2006—
2021). Este modelo es adecuado para identificar relaciones no lineales y patrones

jerdrquicos en los datos.

Caracteristicas de la técnica empleada:
Modelo utilizado: DecisionTreeRegressor de sklearn.tree.
Parametros principales: max_depth = 10, random_state = 42.

Tamafio de ventana: 7 dias anteriores (LAG_1 a LAG_7) como entrada.

Frecuencia temporal: diaria.
Entrenamiento/Test:

- 80% de los datos para entrenamiento,

- 20% para test.
Variables exdgenas incluidas:

- TEMPERATURA PROMEDIO (por municipio).

- IPC MENSUAL (indice de precios por mes).
Municipios utilizados: Medellin, Bucaramanga, Yumbo, Cali, Bogota, Villavicencio,
Pereira, Palmira, Barranquilla y Bogota D.C.

Resultados Métricas de evaluacion:

MUNICIPIO MAE
CALl 14.34
BOGOTA 14.76
VILLAVICENCIO 5.57

BUCARAMANGA 24.00
MEDELLIN 27.68
YUMBO 45.16
BARRANQUILLA 21.81
PALMIRA 22.07
PEREIRA 83.48
BOGOTA D.C 27.74
PROMEDIO 28.66

Resultados visuales:

RMSE
38.89
18.95
8.33
38.53
35.83
54.37
32.44
35.72
100.30
29.96
39.33

R2
-1.6651
-0.0182
0.8027
0.1287
-0.7906
-3.6883
0.0662
-2.8339
-8.5458
-2.6292
-1.9174

Gréfica consolidada con las siguientes curvas:

Azul: Datos reales de entrenamiento.

Naranja: Datos reales de prueba (test).
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Verde: Prediccién promedio del modelo por dia.

Precio ($/kWh)

400

300 4

200+
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Prediccion Promedio Arbol de Decisién con Variables Exdgenas - Top 10 Municipios

—— Entrenamiento
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—— Prediccion Arbol
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Figura 9. Prediccién Promedio Modelo Arbol de Decision

Aunque en municipios como Bogota (MAE: 14,76) y Cali (MAE: 14,34) los errores
absolutos fueron bajos, en otros como Pereira (MAE: 83,43) el desempefio es muy
deficiente. El promedio de R? es negativo (-1,9174), lo que indica que el modelo de
arboles de decisién no logra generalizar adecuadamente la predicciéon del precio
eléctrico. El bajo desempeiio global sugiere que, a pesar de incluir las variables exégenas
(Temperatura e IPC), el modelo sufre de sobreajuste o incapacidad de modelar las
relaciones temporales complejas, como se evidencia igualmente en la grafica anterior.

Experimentacidn con técnica Support Vector Machine (SVM)

Se aplicé un modelo Support Vector Regression (SVR) para predecir el precio diario de
electricidad utilizando datos histéricos diarios y variables exdgenas. Este modelo es
efectivo para modelar relaciones no lineales entre variables y es robusto ante ruido en
los datos.

Caracteristicas de la técnica empleada:

Modelo utilizado: SVR de sklearn.svm.

Parametros utilizados: kernel = 'rbf', C = 100, epsilon = 0.1.
Preprocesamiento: Estandarizacion de los datos con StandardScaler.
Tamafio de ventana: 7 dias anteriores (LAG_1 a LAG_7) como entrada.
Frecuencia temporal: diaria.

Entrenamiento/Test:

- 80% de los datos para entrenamiento.

- 20% para test.

Variables exdgenas incluidas:

- TEMPERATURA PROMEDIO (por municipio).
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- IPC MENSUAL (indice de precios por mes).
Municipios utilizados: Medellin, Bucaramanga, Yumbo, Cali, Bogotda, Villavicencio,
Pereira, Palmira, Barranquilla y Bogotd D.C.

Resultados Métricas de evaluacidon:

MUNICIPIO MAE RMSE R?

CALI 8.99 18.17 0.4185
BOGOTA 7.14 1193 0.5961
VILLAVICENCIO 3.58 6.17 0.8916
BUCARAMANGA 3447 64.11 -1.4117
MEDELLIN 29.84 45,58 -1.8980
YUMBO 26.53 44.58 -2.1512
PALMIRA 1191 20.98 -0.3226
PEREIRA 37.47 56.77 -2.0586
BOGOTA D.C 37.48 41.82 -6.0687
PROMEDIO 21.93 34.46 -1.3338

Resultados visuales:

Grafico consolidado por dia:

Azul: Datos reales de entrenamiento.
Naranja: Datos reales de prueba (test).
Verde: Prediccion promedio del modelo SVM.

Prediccion Promedio SVM con Variables Exdgenas - Top 10 Municipios

—— Entrenamiento
B Real (Test)
—— Prediccion SVM

IR
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100 +
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Figura 10. Prediccion Promedio Modelo SVM

El modelo SVM logra buenos resultados en municipios especificos (Villavicencio (R? =
0.8916) y Bogota (R? = 0.5961)), pero el rendimiento promedio sigue siendo deficiente.
La capacidad de generalizacion es limitada en presencia de series temporales largas y
ruido estructural como valores anémalos. Se recomienda evaluar modelos mas robustos
o ensamblados como Random Forest o XGBoost.

32



Estimacién de precios de electricidad en el mercado no regulado

colombiano

Fabio Rueda Garcia

Universidad
Europea

» Experimentacion con técnica Random Forest

Se implementd un modelo Random Forest Regressor para estimar el precio diario de
electricidad en los 10 municipios con mayor cantidad de registros histdricos, utilizando
datos del periodo 2006—2021. Este modelo pertenece a la familia de los algoritmos de
aprendizaje supervisado basado en ensambles, y permite capturar relaciones no lineales

y complejas entre las variables predictoras y la variable objetivo.

Caracteristicas de la técnica empleada:

Modelo utilizado: RandomForestRegressor de sklearn.ensemble.
Tipo de modelo: Regressor basado en arboles de decisidn.

Parametros: Se utilizaron valores estandar (n_estimators = 100, max_depth = None,

random_state = 42).

Variables objetivo: Precio diario promedio de electricidad ($/kWh).

Lags temporales utilizados: Se aplicé una ventana de 7 dias (lags = 7) para generar
variables auto regresivas que capturan la dindmica temporal local de la serie.
Frecuencia temporal: Series diarias (precio diario histérico para cada municipio entre

2006y 2021).
Segmentacién de datos:
- 80% para entrenamiento.

- 20% para validacion (test), por municipio.

Variables exdgenas utilizadas:

- TEMPERATURA PROMEDIO (por municipio, mes y afio).
- IPC MENSUAL (indice econdmico mensual).

Municipios evaluados: Medellin, Bucaramanga, Yumbo, Cali, Bogotd, Villavicencio,
Pereira, Palmira, Barranquilla y Bogota D.C.

Resultados Métricas de evaluacion:
Se calcularon las métricas MAE, RMSE, MAPE y R? para cada municipio individualmente,
y luego se obtuvo el promedio general:

MUNICIPIO MAE
CALI 9.58

BOGOTA 12.75
VILLAVICENCIO 4.43

BUCARAMANGA 23.20
MEDELLIN 27.56
YUMBO 28.37
BARRANQUILLA 22.19
PALMIRA 11.65
PEREIRA 30.70
BOGOTA D.C 27.96
PROMEDIO 19.84

RMSE
23.50
16.34
6.71

39.49
35.87
37.54
34.46
17.53
40.25
30.36
28.20

R2
0.0270
0.2424
0.8719
0.0850

-0.7947

-1.2345

-0.0536
0.0770

-0.5375

-2.7252

-0.4042

33

MAPE
2.72
4.06
1.18
5.37
6.55
7.77
5.94
3.23
7.65
6.77
5.12



Estimacion de precios de electricidad en el mercado no regulado Universidad
colombiano Europea

Fabio Rueda Garcia

Resultados visuales:

Se generd una grafica consolidada con la evolucién del precio promedio diario:
Azul: Datos de entrenamiento reales.

Naranja: Datos de prueba (test) reales.

Verde: Prediccién promedio del modelo Random Forest.

Prediccion Promedio Random Forest con Variables Exgenas - Top 10 Municipios

—— Entrenamiento
1 Real (Test)
—— Prediccion Random Forest

300 4

200 4

Precio ($/kWh)

100 4

2006 2008 2010 2012 2014 2016 2018 2020 2022
Fecha

Figura 11. Prediccion Promedio Modelo Random Forest

Random Forest logra buenos resultados en algunos municipios como Villavicencio (R? =
0.8719) o Bogota (R? = 0.2424), pero el desempefio global sigue siendo limitado. El MAE
y RMSE promedio (19,84 y 28,20) indican que el modelo mejora respecto a arboles de
decisién y SVM, pero no supera al modelo SARIMA. La métrica R? promedio es negativa
(-0,4042), lo cual evidencia que la regresién no supera la prediccidon con la media, por
alta variabilidad de los datos o errores en los mismos que afectan el proceso del
algoritmo. El MAPE promedio de 5,12% es razonable, indicando que en términos
relativos el modelo tiene un buen comportamiento en algunos municipios.

Se recomienda ajustar hiperparametros (nUmero de darboles, profundidad maxima) y
agregar variables exdgenas adicionales o ingenieria de variables para mejorar la
generalizacion.

» Experimentacion con técnica Extreme Gradient Boosting (XGBoost)

Se implementd un modelo de tipo Gradient Boosting Regressor utilizando la libreria
xgboost para predecir el precio diario de electricidad en los 10 municipios con mayor
nuamero de registros histéricos, durante el periodo 2006—2021. Este enfoque permite
modelar relaciones no lineales y complejas, aprovechando variables exdgenas
relevantes.
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Caracteristicas de la técnica empleada:

Modelo utilizado: XGBRegressor de la libreria xgboost

Pardmetros estandar utilizados: n_estimators = 100, random_state = 42

Variable objetivo: Precio Promedio Diario (S/kWh)

Tamafio de ventana temporal: Se aplicé una ventana deslizante de 7 dias (lags = 7) para
capturar dindmicas temporales de corto plazo.

Frecuencia temporal: Series diarias (una prediccidon por dia disponible en los datos
histéricos).

Segmentacién de datos:

- 80% para entrenamiento.

- 20% para validacion (test), por municipio.

Variables exdgenas utilizadas:

- TEMPERATURA PROMEDIO (por municipio, mes y afio).

- IPC MENSUAL (indice econémico mensual).

Municipios evaluados: Medellin, Bucaramanga, Yumbo, Cali, Bogotd, Villavicencio,
Pereira, Palmira, Barranquilla y Bogota D.C.

Resultados Métricas de evaluacion:
Se calcularon las métricas MAE, RMSE, R? y MAPE para cada municipio, ademas de sus
promedios generales.

MUNICIPIO MAE RMSE R* MAPE
CALl 19.87 40.54 -1.8960 5.38
BOGOTA 17.18 21.49 -0.3103 5.45
VILLAVICENCIO 519 7.50 0.8399 1.40
BUCARAMANGA 30.03 49.65 -0.4462 6.98
MEDELLIN 29.03 37.41 -0.9525 6.91
YUMBO 43.68 52.99 -3.4521 12.13
BARRANQUILLA 24.22 37.11 -0.2221 6.49
PALMIRA 8.03 11.64 0.5930 2.25
PEREIRA 50.24 61.22 -2.5567 12.64
BOGOTA D.C 33.32 35.99 -4.2344 8.08
PROMEDIO 26.08 35.55 -1.2637 6.77

Resultados visuales:

Se generd una grafica consolidada con la evolucién del precio promedio diario:
Azul: Datos reales de entrenamiento.

Naranja: Datos reales de prueba (test).

Verde: Prediccion promedio del modelo XGBoost.
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Figura 12. Prediccion Promedio Modelo XGBoost

El modelo XGBoost logra buenos resultados en algunos municipios con bajo error
absoluto (por ejemplo, Villavicencio con MAE = 5,19 y R? = 0,8399), pero su desempefio
general es inestable.

El MAE es menor al de modelos previos como Arboles de Decisién. El MAPE general de
6.77% es competitivo, pero el R? negativo refleja que el modelo no mejora
sustancialmente la prediccidn frente a la media. En municipios con alta variabilidad
como Pereira y Bogota D.C. el modelo sufre pérdidas notables de precisién.

En la gréfica se observan algunos datos atipicos que muestran variacién en las curvas de
test y prediccidn especialmente.

Se recomienda anadir variables adicionales, o probar enfoques como redes neuronales
o modelos hibridos para mejorar la generalizacion.

Experimentacidn con técnica Support Vector Regression (SVR)

Se implementd un modelo SVR (Support Vector Regression) con kernel radial (RBF) y
parametros estandar para estimar el precio diario de electricidad en los 10 municipios
con mayor cantidad de registros histéricos, usando datos del periodo 2006—2021. Este
enfoque estd basado en aprendizaje supervisado no lineal, adecuado para capturar
relaciones complejas entre variables.

Caracteristicas de la técnica empleada:

Modelo utilizado: SVR de sklearn.svm con kernel RBF.

Parametros: C = 100, epsilon = 0.1, kernel = 'rbf".

Tamafio de ventana: Se aplicé una ventana temporal de 7 dias (lags = 7) para generar las
caracteristicas de entrada del modelo.

Frecuencia temporal: Series temporales diarias.
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Segmentacién de datos:

- 80% para entrenamiento.

- 20% para validacion (test), por municipio.

Variables exdgenas utilizadas:

- TEMPERATURA PROMEDIO (por municipio, mes y afio).

- IPC MENSUAL (indice econémico mensual).

Municipios evaluados: Medellin, Bucaramanga, Yumbo, Cali, Bogotd, Villavicencio,
Pereira, Palmira, Barranquilla y Bogota D.C.

Resultados Métricas de evaluacion:
Se calcularon las métricas MAE, RMSE, R? y MAPE por municipio. Luego se obtuvo el

promedio general:

MUNICIPIO

CALI
BOGOTA

VILLAVICENCIO
BUCARAMANGA

MEDELLIN
YUMBO
PALMIRA
PEREIRA

BOGOTA D.C
PROMEDIO

Resultados visuales:

MAE
8,99
7,14
3,58
34,47
29,84
26,53
11,91
37,47
37,48
21,93

RMSE
18,17
11,93
6,17
64,11
45,58
44,58
20,98
56,77
41,82
34,46

RZ
0,4185
0,5961
0,8916
-1,4117
-1,8980
-2,1512
-0,3226
-2,0586
-6,0687
-1,3338

MAPE
2,37
2,24
0,95
7,86
6,98
7,06
3,25
9,14
9,04
5,43

Se generd una grafica consolidada con la evolucién del precio promedio diario:
Azul: Datos de entrenamiento reales.

Naranja: Datos de prueba (test) reales.
Verde: Prediccion promedio del modelo SVR.
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Figura 13. Prediccion Promedio Modelo SVR
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El modelo SVR con kernel RBF logra muy buenos resultados en municipios con menor
variabilidad, como Villavicencio (R? = 0.8916), Bogotd (R? = 0.5961) y Cali (R? = 0.4185).
También se destacan sus bajos valores de MAE y MAPE en estos casos. Sin embargo, el
modelo pierde precision y estabilidad en municipios con alta variabilidad, como
Bucaramanga, Yumbo, Pereira y Bogotd D.C., donde los valores de R? son altamente
negativos y el error de prediccidn es elevado. El promedio general de R? negativo (-
1.3338) indica que el modelo no supera la prediccion basada en la media en la mayoria
de los casos. Aun asi, los valores medios de MAE y MAPE muestran que el modelo
mantiene un buen error absoluto promedio (MAE = 21,93 y MAPE = 5,43%), lo cual es
mejor que modelos lineales previos como SARIMA o Arboles de Decisién.

» Experimentacion con técnica MLP (Perceptron Multicapa)

Se implementé un modelo MLP (Perceptrén Multicapa) con variables exdgenas para
estimar el precio diario de electricidad en los 10 municipios con mayor cantidad de
registros histéricos, utilizando datos del periodo 2006—2021. Este modelo utiliza una red
neuronal supervisada de tipo feedforward para realizar regresidon multivariable.

Caracteristicas de la técnica empleada:

Modelo utilizado: MLPRegressor de sklearn.neural_network.

Estructura de red: Arquitectura multicapa con activaciéon RelLU y funcion de pérdida
cuadratica.

Entrenamiento: Método Optimizador Adam, maximo de 500 iteraciones.
Estandarizacién: Los datos fueron estandarizados utilizando StandardScaler para
mejorar la convergencia.

Prediccién independiente: Se entrena y predice por separado para cada municipio.
Frecuencia temporal: Series diarias.

Segmentacién de datos:

- 80% para entrenamiento.

- 20% para validacion (test), por municipio.

Variables exdgenas utilizadas:

- TEMPERATURA PROMEDIO (por municipio, mes y afio).

- IPC MENSUAL (indice econémico mensual).

Municipios evaluados: Medellin, Bucaramanga, Yumbo, Cali, Bogota, Villavicencio,
Pereira, Palmira, Barranquilla y Bogota D.C.

Resultados Métricas de evaluacion:

Se calcularon las métricas MAE, RMSE, MAPE y R? para cada municipio individualmente,
y luego se obtuvo el promedio general:
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MUNICIPIO
CALI

BOGOTA
VILLAVICENCIO
BUCARAMANGA
MEDELLIN
YUMBO
PALMIRA
PEREIRA
BOGOTA D.C
PROMEDIO

Resultados visuales:

MAE
7,18
1,95
3,67
4,15
2,88
2,65
6,84
4,04
56,07
9,94

RMSE
12,75
5,75
7,80
7,72
4,06
4,22
8,45
7,41
74,53
14,74

R2
0,7136
0,9062
0,8267
0,9650
0,9770
0,9718
0,7856
0,9479

MAPE
1,97
0,64
1,01
1,04
0,72
0,74
1,93
1,07

-21,450 13,40

-1,60

2,50

Se generd una grafica consolidada con la evolucidn del precio promedio diario:
Azul: Datos de entrenamiento reales.

Naranja: Datos de prueba (test) reales.

Verde: Prediccion promedio MLP.
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Figura 14. Prediccion Promedio Modelo MLP

El modelo MLP con variables exdgenas muestra un alto desempefio en la mayoria de los
municipios, con R? superiores al 0,9, errores bajos (MAE y RMSE) y valores de MAPE
menores al 2%, lo que indica buena capacidad de ajuste y generalizaciéon. Municipios

como Bogotd, Medellin, Bucaramanga y Yumbo presentan resultados excelentes, con

errores muy bajos y valores de R muy cercanos a 1. Sin embargo, el modelo presenta

una falla critica en Bogota D.C., donde los valores extremos y la alta variabilidad de la

serie causan una prediccidon errénea, con un R? fuertemente negativo (-21.45) y un

MAPE superior al 13%. Esta anomalia distorsiona el promedio general del modelo,

provocando un valor de R? promedio negativo (-1,60), lo que no refleja el buen
desempefio en la mayoria de los municipios.
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Se recomienda excluir outliers como Bogota D.C. en el cdlculo del promedio global o
aplicar técnicas de ajuste mas robustas (como normalizacién avanzada o redes
neuronales mas profundas) para regiones con alta variabilidad. También se pueden
explorar arquitecturas como LSTM o GRU que procesan mejor las series temporales no
lineales.

» Experimentacion con técnica LSTM (Long Short-Term Memory)

Se implementé un modelo LSTM (Long Short-Term Memory) con variables exdgenas
para estimar el precio diario de electricidad en los 10 municipios con mayor cantidad de
registros histdricos, utilizando datos del periodo 2006-2021. Este modelo de red
neuronal recurrente es adecuado para capturar patrones temporales de largo plazo,
siendo eficaz en tareas de prediccion secuencial con dependencia temporal.

Caracteristicas de la técnica empleada:

Modelo utilizado: Red neuronal LSTM implementada con la libreria Keras (TensorFlow
backend).

Parametros del modelo:

Arquitectura: Capa LSTM con 50 unidades, activacién RelLU.

Capa de salida densa con 1 neurona (prediccion de precio).

Optimizacién: Optimizador Adam (taza de aprendizaje = 0.01)

Funcién de pérdida: MSE (Error cuadratico medio)

Numero de épocas: 50

Preprocesamiento: Escalado con StandardScaler para X e y.

Conversién de fechas de tipo DIA, MES, ANO a objetos tipo fecha con agrupacién diaria.
Tamafio de ventana: Se utilizé una ventana deslizante de 7 dias (lags = 7), es decir, para
cada prediccidn se toman los 7 precios anteriores como entrada, junto con las variables
exogenas correspondientes.

Frecuencia temporal: Series diarias (valores diarios de precio por municipio).
Segmentacién de datos:

- 80% para entrenamiento.

- 20% para validacion (test), por municipio.

Variables exdgenas utilizadas:

- TEMPERATURA PROMEDIO (por municipio, mes y afio).

- IPC MENSUAL (indice econémico mensual).

Municipios evaluados: Medellin, Bucaramanga, Yumbo, Cali, Bogotd, Villavicencio,
Pereira, Palmira, Barranquilla y Bogota D.C.

Resultados Métricas de evaluacion:

Se calcularon las métricas MAE, RMSE, R?2 y MAPE para cada municipio individualmente,
y luego se obtuvo el promedio general:
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MUNICIPIO
CALI

BOGOTA
VILLAVICENCIO
BUCARAMANGA
MEDELLIN
YUMBO
PALMIRA
PEREIRA
BOGOTA D.C
PROMEDIO

Resultados visuales:

MAE
5,40
2,65
2,14
5,64
2,64
1,77
8,02
7,01
25,71
6,78

RMSE
6,41
5,54
4,44
9,38
3,82
2,91
10,25
8,95
29,22
8,99

RZ
0,9276
0,9129
0,9440
0,9483
0,9796
0,9865
0,6843
0,9241
-2,4520
0,54

MAPE
1,55
0,85
0,58
1,37
0,66
0,51
2,25
1,81
6,26
1,76

Se generd una grafica consolidada con la evolucidn del precio promedio diario:
Naranja: Datos de prueba (test) reales.
Verde: Prediccion promedio del modelo LSTM.
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Figura 15. Prediccion Promedio Modelo LSTM

Buen desempeiio general del modelo LSTM en la mayoria de los municipios, con errores
bajos y valores R? superiores a 0.9. Municipios como Medellin, Yumbo y Villavicencio
muestran predicciones muy precisas. Sin embargo, al igual que en modelos anteriores,
el rendimiento en Bogota D.C. fue inestable y presenta un valor R? negativo, lo que indica
una regresion peor que la media. Se recomienda revisar este municipio por posibles
outliers o reentrenar con mayor regularizacién. El promedio general muestra un R? de
0.54, mejorando notablemente respecto a modelos como MLP, SVR o Random Forest.
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» Experimentacion con técnica GRU (Gated Recurrent Unit)

Se implementd un modelo GRU (Gated Recurrent Unit) con variables exdgenas para
estimar el precio diario de electricidad en los 10 municipios con mayor cantidad de
registros histéricos, utilizando datos del periodo 2006—-2021. Este modelo es una red
neuronal recurrente optimizada para el aprendizaje secuencial, especialmente til para
series temporales largas con menos complejidad computacional que LSTM.

Caracteristicas de la técnica empleada:

Modelo utilizado: GRU de tensorflow.keras

Arquitectura:

Capa GRU con 50 neuronas y activacion ReLU

Capa de salida densa (1 neurona)

Optimizacién: Adam (taza de aprendizaje = 0.01)

Funcién de pérdida: MSE

Epocas: 50

Frecuencia temporal: Series temporales diarias
Segmentacién de datos:

- 80% para entrenamiento.

- 20% para validacion (test), por municipio.

Variables exdgenas utilizadas:

- TEMPERATURA PROMEDIO (por municipio, mes y afio).
- IPC MENSUAL (indice econdmico mensual).

Municipios evaluados: Medellin, Bucaramanga, Yumbo, Cali, Bogotd, Villavicencio,
Pereira, Palmira, Barranquilla y Bogota D.C.

Resultados Métricas de evaluacion:
Se calcularon las métricas MAE, RMSE, MAPE y R? para cada municipio individualmente
y luego se obtuvo el promedio general:

MUNICIPIO MAE RMSE R? MAPE
CALl 3,67 519 0,9525 1,06
BOGOTA 294 567 09087 0,94
VILLAVICENCIO 2,36 4,56 09409 0,64
BUCARAMANGA 2,61 6,57 09746 0,69
MEDELLIN 591 6,98 09321 1,44
YUMBO 7,27 8,26 0,8918 2,05
PALMIRA 7,48 11,02 0,6353 2,08
PEREIRA 6,78 10,47 0,8960 1,75
BOGOTA D.C 36,26 39,79 -5,3983 8,79
PROMEDIO 8,36 10,95 0,19 2,16
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Resultados visuales:

Se generd una grafica consolidada con la evolucién del precio promedio diario:
Naranja: Datos de prueba (test) reales.

Verde: Prediccién promedio modelo GRU.
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Figura 16. Prediccion Promedio Modelo GRU

Buen rendimiento general en municipios como Medellin, Cali y Villavicencio, con valores
R? mayores a 0,9. El MAE promedio (8,36) y el MAPE promedio (2,16) son bajos, lo que
sugiere buena precision en la prediccion. El RMSE promedio es 10,95, también mejor que
en varios modelos previos. El R?> promedio es 0,19, lo que representa una mejora
importante respecto a LSTM (R? = 0,54) y especialmente respecto a modelos como SVM,
SVR y Gradient Boosting donde el R? fue negativo.

El modelo logra capturar bien la dindmica temporal del precio, y reduce el MAE y el MAPE
respecto a modelos como MLP o Random Forest. Sin embargo, presenta inestabilidad en
Bogota D.C. (R? = -5,39) que afecta significativamente el R? promedio.

Se recomienda revisar la calidad de los datos o ajustar la regularizacion. El rendimiento
promedio es competitivo y representa una mejora respecto a otros modelos no
recurrentes. La curva de prediccion se ajusta adecuadamente a la curva real en la mayoria
de municipios, como muestra la Ultima grafica.

En las visualizaciones de las diferentes técnicas, se observa una linea vertical abrupta en
el afio 2013 dentro de la curva de entrenamiento. Esta anomalia se debe probablemente
a la presencia de datos atipicos, valores nulos o precios extremadamente bajos
registrados en ese afio para alguno de los municipios.

Por otro lado, las curvas correspondientes al conjunto de prueba (test) y la prediccion
promedio entre los afios 2015 y 2019 muestran una trayectoria mds continua y suave.

43




Estimacién de precios de electricidad en el mercado no regulado

colombiano

Fabio Rueda Garcia

Universidad
Europea

Esto indica una adecuada cobertura de datos validos en ese periodo, asi como un
comportamiento mas estable y coherente de los modelos al generar sus predicciones.

Por ultimo, se compartiran los codigos de todos los modelos configurados en esta seccidn.
Ver Anexo 4. Modelos.ipynb

A continuacién, se indica una tabla comparativa con el resumen de resultados de los modelos
programados para las diferentes pruebas de prediccion.

Modelo

Valor de las métricas
(MAE / RMSE / R? /
MAPE)

Conclusion sobre precision y estabilidad

ARIMA / SARIMA

MAE: 21.35 / RMSE: 26.28 /
R%: -0.4564

Precision baja. SARIMAX mejora ligeramente el
ajuste en algunos municipios, pero el promedio
sigue siendo pobre.
Se recomienda explorar modelos no lineales y
nuevas variables exdgenas.

Arboles de decisién

MAE: 28,66 / RMSE: 39,33 /
R%:-1,9174

Precision deficiente. Aunque el error en algunos
municipios es bajo, el ajuste general es muy
pobre. No captura bien la dindmica temporal ni
mejora significativamente al incluir variables
exogenas. Se recomienda probar modelos mds
complejos como Random Forest, XGBoost o
redes neuronales.

Support Vector
Machine (SVM)

MAE: 21,93 / RMSE: 34,46 /
R%:-1,3338

Desempefio irregular. Aunque el modelo logra
buen ajuste en algunos municipios, el
rendimiento global sigue siendo inestable. El
promedio del R? negativo refleja que la regresion
no supera la prediccion con la media. El modelo
tampoco generaliza bien en municipios con alta
variabilidad. Se recomienda ajustar
hiperparametros o explorar modelos mas
robustos como Random Forest o XGBoost.

Random Forest

MAE: 19,84 / RMSE: 28,20 /
R%:-0,4042 / MAPE: 5,12

Precision mixta. El modelo mejora el MAE y MAPE
promedio frente a modelos anteriores y logra un
buen ajuste en municipios como Villavicencio. Sin
embargo, la regresidn sigue siendo inestable en

otras regiones.
Se recomienda ajustar hiperparametros e
incorporar mas variables para mejorar la

generalizacion.

Gradient Boosting
(XGBoost)

MAE: 26,88 / RMSE: 35,55 /
R%:-1,2637 / MAPE: 6,77

Desempefio inconsistente. Buenos resultados
puntuales (ej. Villavicencio), pero el promedio del
R? sigue siendo negativo. El modelo no generaliza
bien en municipios con alta variabilidad.
Se recomienda ajuste de hiperparametros o
explorar modelos mas robustos como redes
neuronales.
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Desempefio irregular. Aunque el modelo logra un
buen ajuste en municipios como Villavicencio,
Bogota y Cali, el rendimiento global sigue siendo
inestable. El R? promedio es negativo, indicando
Support Vector MAE: 21,93 / RMSE: 34,46 / | que en la mayoria de municipios la regresion no
Regression (SVR) R2:-1,3338 / MAPE: 5,43 supera la prediccion con la media. Existen casos
con errores extremos como Bucaramanga,
Pereira y Bogotd D.C. Se recomienda ajustar
hiperparametros o usar modelos no lineales mas
robustos.

Buen desempefio en la mayoria de municipios,
con errores bajos y R? altos. Sin embargo, la
regresién colapsa en Bogotd D.C. (R%: -21,46) y
afecta fuertemente el promedio general. Se
recomienda revisar outliers o reentrenar con
mayor regularizacion para evitar sobreajuste en
regiones inestables.

Buen desempefio general del modelo LSTM en la
mayoria de municipios, con errores bajos vy
valores R? superiores a 0.9. Sin embargo, al igual
que en modelos anteriores, el rendimiento en
Bogotd D.C. fue inestable y presenta un valor R?
negativo, lo que indica una regresién peor que la
media.

Se recomienda revisar este municipio por
posibles outliers o reentrenar con mayor
regularizacion.

El promedio general muestra un R? de 0.54,
mejorando notablemente respecto a modelos
como MLP, SVR o Random Forest.

Buen rendimiento general en municipios como
Medellin, Cali y Villavicencio, con valores R?
mayores a 0,9. El modelo logra capturar bien la
dinamica temporal del precio, y reduce el MAE y
el MAPE respecto a modelos como MLP o
GRU (Gated Recurrent | MAE: 8,36 / RMSE: 10,95/ |Random Forest. Sin embargo, presenta
Unit) R%: 0,19 / MAPE: 2,16 inestabilidad en Bogotd D.C.
(R? = -5,39) que afecta significativamente el R?
promedio. Se recomienda revisar la calidad de los
datos o ajustar la regularizacion. El rendimiento
promedio es competitivo y representa una
mejora respecto a otros modelos no recurrentes.
Tabla 7. Resultados Modelos Predictivos.

MLP (Perceptrén MAE: 9,94 / RMSE: 14,74 /
Multicapa) R?: -1,60 / MAPE: 2,50

LSTM (Long Short- MAE: 6,78 / RMSE: 8,99 /
Term Memory) R?: 0,54 / MAPE: 1,76
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Capitulo 5. DISCUSION

Durante el desarrollo del proyecto se evaluaron multiples enfoques para la estimacién de
precios de electricidad en el mercado no regulado colombiano, con el objetivo de identificar un
modelo preciso, robusto y generalizable que se adapte a la dindmica compleja de este mercado.
A lo largo del proceso se abordaron desafios técnicos, se validaron modelos predictivos y se
tomaron decisiones metodoldgicas clave que vale la pena discutir.

» Adaptacion y cambios durante el proyecto.

Inicialmente, la metodologia planteada se basaba en el uso de modelos estadisticos clasicos
y de aprendizaje automatico. Sin embargo, a medida que avanzé el proyecto, fue necesario
incorporar técnicas mas avanzadas como redes neuronales profundas (LSTM y GRU),
debido a la necesidad de capturar la alta granularidad horaria de los datos y las complejas
relaciones no lineales presentes en el comportamiento del mercado.

Ademads, el proceso de integraciéon de datos representd un reto considerable. La
consolidacion del dataset unificado, exigid un esfuerzo significativo en la limpieza,
normalizacién y armonizacién de formatos, ya que los archivos descargados desde la
plataforma de XM, empresa especializada en la gestion de sistemas de tiempo real y la
administracién del mercado de energia mayorista en Colombia, presentaban estructuras
variables a lo largo de los afios. A esto se sumé la complejidad de integrar datos de
temperatura media mensual por municipio y de IPC mensual, lo cual requirié procesos de
estimacidn, imputacién y validacidon cruzada para asegurar la consistencia temporal y
espacial de las variables exdgenas.

> Limitaciones del estudio.

La calidad y consistencia de los datos histéricos fue una limitacién recurrente. La necesidad
de reconstruir formatos, inferir dias faltantes o corregir valores extremos (como los
encontrados en Bogota D.C.), afecté la calidad de entrada de algunos modelos.

El proceso de obtencion de datos climdticos fue parcial en algunos municipios, debido a la
falta de cobertura meteoroldgica directa. En esos casos se utilizaron estimaciones
departamentales.

» Impacto del proyecto y consideraciones finales.

A pesar de las dificultades enfrentadas, la metodologia empleada demostré ser eficaz y
adaptable. El uso de modelos avanzados como GRU permitid alcanzar un nivel de precision
competitivo, abriendo la puerta a aplicaciones reales en entornos de toma de decisiones.
La experiencia adquirida en el tratamiento y estructuracion de datos heterogéneos
constituye otro aporte valioso del proyecto.
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Capitulo 6. CONCLUSIONES

6.1 Conclusiones del trabajo

>

El proyecto logré cumplir satisfactoriamente el objetivo general de desarrollar un
modelo predictivo, robusto y preciso, para estimar los precios de electricidad en el
mercado no regulado colombiano. A través de un proceso iterativo de exploracién,
modelado y validacidn, se implementaron y evaluaron multiples modelos estadisticos,
de Machine Learning y Deep Learning, destacando diferencias notables en su
desempefio.

Los modelos clasicos como ARIMA/SARIMA presentaron limitaciones significativas en la
captura de dindmicas complejas del mercado, reflejadas en bajos valores de R?y errores
elevados. Por su parte, modelos como Arboles de decisidn, SVR y XGBoost ofrecieron
algunas mejoras puntuales, pero se mostraron inestables o poco generalizables entre
municipios.

El desempeio mdas destacado fue obtenido con modelos de redes neuronales
profundas. En particular, LSTM alcanzé un R? promedio de 0.54, con resultados
altamente precisos en municipios como Villavicencio, Medellin y Cali. El modelo GRU,
aunque ligeramente inferior en métricas globales, también mostré un comportamiento
solido y estable en contextos con alta variabilidad temporal.

Se evidencid, sin embargo, que municipios con alta variacién o datos extremos (como
Bogotd D.C.), requieren enfoques mds robustos de regularizaciéon o deteccién de
outliers, ya que algunos modelos presentaron colapsos significativos en esos contextos.

En conjunto, los resultados demuestran que los modelos basados en redes neuronales
recurrentes (RNN) como LSTM y GRU, ofrecen el mejor equilibrio entre precisién y
estabilidad, representando una alternativa viable y poderosa para la estimacién de
precios en entornos no regulados.

6.2 Conclusiones personales

>

La ejecucidn de este proyecto representd una experiencia académica, técnica y personal
profundamente enriquecedora. Desde el inicio, la naturaleza del problema —Ia
estimacion de precios en un mercado energético volatil y no regulado— me exigi
desarrollar una comprension mas profunda de los sistemas eléctricos colombianos, asi
como de las herramientas avanzadas de analisis de datos y modelado predictivo.

Uno de los mayores desafios fue la recoleccién, limpieza, estandarizacion y unificacion
de los datos histdricos. La heterogeneidad de formatos descargados desde la plataforma
XM empresa especializada en la gestién de sistemas de tiempo real y la administracion
del mercado de energia mayorista en Colombia, asi como la integracion de variables
exogenas como temperatura e IPC, implicaron un trabajo detallado y constante de
transformacion y validacién, que fortalecié mis competencias en ingenieria de datos.
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» A nivel técnico, fue muy valioso comparar diferentes paradigmas de modelado desde lo
cladsico (como ARIMA), pasando por algoritmos de Machine Learning, hasta llegar a
arquitecturas de Deep Learning como LSTM y GRU. Esta comparacién me permitio
entender con mayor claridad las ventajas y limitaciones de cada enfoque y tomar
decisiones fundamentadas sobre cual modelo aplicar en cada contexto.

» Finalmente, este proyecto no solo me permitié aplicar conocimientos adquiridos a lo
largo del master, sino que también me dio una vision mas clara del potencial que tiene
la inteligencia artificial para resolver problemas reales del sector energético en
Colombia. Considero que este trabajo puede ser la base para desarrollos futuros con
impacto técnico y estratégico, y ha reforzado mi motivacion por seguir profundizando
en el campo del analisis de datos.
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Capitulo 7. FUTURAS LINEAS DE TRABAJO

A partir del desarrollo del presente proyecto y de los resultados obtenidos, se identifican
multiples oportunidades para profundizar o ampliar el trabajo realizado. Estas futuras lineas de
investigacion permitirian mejorar la precisién de los modelos, ampliar su aplicabilidad y facilitar
su adopcién en entornos reales del sector energético colombiano. Entre las mas relevantes se
destacan:

» Mejora en la calidad y consistencia de los datos histodricos.

La obtencidn y unificacién del dataset implicé un tratamiento exhaustivo de formatos
heterogéneos provenientes de la plataforma XM empresa especializada en la gestidn de
sistemas de tiempo real y la administracion del mercado de energia mayorista en Colombia,
asi como la integraciéon de variables exdgenas como temperatura e IPC. Futuras
investigaciones podrian automatizar este proceso de consolidacién y validar con fuentes
oficiales adicionales para reducir posibles errores u omisiones.

» Profundizacion en el analisis por municipio.

Algunos municipios, como Bogota D.C., presentaron resultados inestables debido a alta
variabilidad, outliers o ruido en las series. Es recomendable desarrollar modelos
personalizados o segmentar los municipios por caracteristicas comunes para mejorar la
precision local.

» Incorporacion de nuevas variables exégenas.

Aungue se incluyeron variables como temperatura e IPC, podrian afadirse otras fuentes de
informacién como niveles de precipitacion, viento, precios internacionales de gas y carbon,
nivel de reservas hidricas, generacion renovable o indicadores econémicos del sector
eléctrico. Esto podria aumentar la capacidad predictiva en horizontes mas largos.

» Exploracion de modelos hibridos y arquitecturas profundas.

Se evidencié que modelos como LSTM y GRU superaron significativamente a modelos
clasicos (ARIMA, arboles, SVR), especialmente en municipios con buena calidad de datos.
Es recomendable probar arquitecturas mas complejas como Encoder-Decoder,
Transformers o modelos hibridos que combinen estadisticas cldsicas con Deep Learning.

» Desarrollo de una plataforma de visualizaciéon y monitoreo.

Con el modelo ya entrenado, una futura linea seria la creacion de dashboards interactivos
o sistemas de alerta temprana para apoyar decisiones en tiempo real por parte de
comercializadores o grandes consumidores de energia.

> Validacion en entorno real con datos en linea.

Finalmente, seria valioso implementar el modelo en un entorno semiproduccion que reciba
datos actualizados en tiempo real (via APl o scrapping), con el fin de probar su robustez,
estabilidad y capacidad de adaptacion frente a nuevas condiciones del mercado.
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Capitulo 9. ANEXOS

» Anexo 1. Dataset.ipynb

Cuaderno de Jupyter utilizado para la exploracidn, depuracién y validacién del dataset base.
Incluye el codigo para importar, visualizar y verificar la consistencia de los datos histéricos
extraidos del mercado eléctrico colombiano.

» Anexo 2. dataset_unificado_2006_2021.csv
Archivo CSV con la base de datos consolidada entre 2006 y 2021. Contiene informacidn
histérica diaria sobre precios promedio, demanda, agente comercializador, ubicacidn
geografica y otros atributos energéticos relevantes.

» Anexo 3. dataset_unificado_2006_2021 con_temperatura_final_con_ipc.xlsx
Archivo Excel que extiende el dataset anterior incorporando dos variables exégenas clave:
temperatura media mensual por municipio e IPC mensual, alineadas por mes y afio.

» Anexo 4. Modelos.ipynb

Cuaderno de Jupyter con la implementacidn de los modelos predictivos candidatos
(SARIMA, Random Forest, XGBoost, SVM, LSTM, GRU, entre otros). Incluye procesamiento
de datos, entrenamiento de modelos, evaluacién mediante métricas MAE, RMSE, MAPE y
R?, y visualizacion de resultados.
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