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RESUMEN

Colombia es un pais que se caracteriza por tener un como fuente dominante de energia el agua,
lo que lo hace fuertemente sensible a cambios climaticos como el fenémeno de El Nifio o La
Nifa, lo que agrega componentes de gran incertidumbre a la dinamica del precio de bolsa
nacional (PBN) y provoca que diferentes inversionistas no tengan interés en asumir riesgos en
este mercado y los agentes econédmicos tengan una mayor dificultad en la toma de decisiones.
Este trabajo utiliza 6 arquitecturas de aprendizaje profundo que son comparadas de manera
experimental por medio de métricas puntuales y probabilisticas con el propdsito de crear
estimaciones puntuales e intervalos de confianza de calidad para la toma de decisiones en este
mercado a través de una mitigacion del riesgo. Como resultado se obtuvo que la mejor
arquitectura en todos los aspectos para un periodo de tiempo hasta enero de 2025 es el
Temporal Fusion Transformer, lo que contribuye al campo de estimacidn de precios de energia
en Colombia para que continue siendo estudiado y mercados de energias renovables como
Colombia tengan una barrera de entrada mas sencilla para su inversion.

Palabras clave: Prediccién precios de energia, Temporal Fusién Transformer, Aprendizaje
Profundo, XM.
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ABSTRACT

Colombia is a country with a high dependency of water in their energy matrix which cause a big
sensibility to weather phenomena such as El Niflo or La Nifia, therefore the energy price in
Colombia is characterized by uncertainty and investors do not see this market as an option
because of their high risk and the economic stakeholders have difficulties in decision making.
This work employees 6 deep learning architectures which are compared by means of point and
probabilistic metrics with the purpose of making good points and confidence interval
estimations to improve the decision-making by mitigating the risk. As a result, we got that the
best model in both point and probabilistic estimation was Temporal Fusion Transformer in a
period until January 2025, which contributed to the field of energy prices forecasting in
Colombia in order to continue studying this market and making more easily available to invest
and take decisions and improve engagement in renewable energies.

Keywords: Energy Price Forecasting, Temporal Fusion Transformer, Deep Learning, XM
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"The goal of forecasting is not to predict the future but to tell you what you need to
know to take meaningful action in the present."

— Paul Saffo, Six Rules for Effective Forecasting, Harvard Business Review (2007)
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Capitulo 1. RESUMEN DEL PROYECTO

1.1 Contexto y justificacion

La matriz energética colombiana estd compuesta en su mayoria por fuentes hidricas, lo cual
convierte a Colombia en un pais que le apuesta a la generacion de energia por medio de fuentes
renovables, pero fuertemente dependiente de un tipo de fuente, por lo que la afectacién de
esta puede afectar notablemente los precios de la electricidad y dificultar el ingreso de
inversores o entidades en este mercado. Es por ello, que surge la necesidad de crear estrategias
qgue fomenten estos clientes y asi permitir seguir usando origenes renovables para la energia, lo
cual va en pro de los objetivos de desarrollo sostenible.

1.2 Planteamiento del problema

A causa de la fuerte dependencia de las afluencias de agua en el proceso de generacién de
energia en Colombia, fendmenos climaticos como El Niflo o La Nifia pueden traer
comportamientos inesperados dentro de este mercado debido a sequias o fuertes lluvias
respectivamente, por tanto, la relacién entre situaciones meteoroldgicas y el precio de la
energia en Colombia, trae la problematica de reducir la incertidumbre en los procesos de gestion
de riesgos por parte de inversionistas y entidades. Es por ello, que han surgido multiples
investigaciones que han intentado atacar el problema utilizando diferentes aproximaciones para
la prediccion del precio de la electricidad en Colombia, pero debido a la complejidad de variables
que pueden afectar la dindmica, se requiere de estrategias avanzadas como el Deep learning
para ser probadas con multiples fuentes de informacidn que puedan ser Util para esta tarea.

1.3 Objetivos del proyecto

El proyecto estd orientado a un objetivo principal el cual es la prediccién de los precios de
energia en el mercado spot colombiano de electricidad del dia siguiente mediante un modelo
predictivo basado en aprendizaje profundo o deep learning contrastado contra otros modelos
estadisticos y de aprendizaje automatico utilizando métricas suministrada por la entidad
administradora del Mercado de Energia Mayorista de Colombia denominada XM por medio de
API publica y la inclusién del indice Oceanico del Nifio para efectos de posibles periodos del
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fendmeno de El Nifio o La Nifia. Esto con el propdsito de estimular el mercado de energia para
los diferentes agentes e incentivar el uso de energias renovables.

1.4 Resultados obtenidos

El andlisis brindado por este trabajo dio como resultado que el mejor modelo para la prediccion
del precio de energia en el day-ahead en el mercado colombiano es el Temporal Fusion
Transformer, el cual tuvo el mejor rendimiento en métricas puntuales y probabilisticas, lo que
hace que los agentes del Mercado de Energia Mayorista de Colombia tengan la posibilidad de
tener valores confiables que le permitan una mejor toma decisiones mitigando su riesgo.

Adicionalmente, se obtuvo que hay una estrecha relacién entre las variables de los aportes de
caudal, los aportes de energia, el porcentaje de volumen Uutil y el fenédmeno de El Nifio en la
prediccidn del precio de la energia que fue detectada por medio de analisis exploratorio de los
datos y por medio del mecanismo de atencién del modelo.

1.5 Estructura de la memoria

Esta memoria tiene una estructura que comienza por un primer capitulo donde se menciona de
manera resumida el contexto, el planteamiento del problema, los objetivos, los resultados y la
estructura del documento. Posteriormente, se tiene un capitulo orientado a presentar el estado
actual de la literatura asociada al campo de prediccidn de precios de energia, dar un contexto y
un planteamiento del problema con mayor profundidad. Luego, se tiene el capitulo en donde se
plantean los objetivos generales y especificos de este TFM que nos sirven de guia para lo que se
quiere lograr. En el capitulo 4 se expone la planificacion de este trabajo y cdmo se aplica la
metdologia CRISP-DM a este trabajo y los resultados obtenidos. Por otro lado, el capitulo 5
corresponde a establecer un analisis y discusion alrededor de los resultados que se obtuvieron.
En el capitulo 6 se presentan las conclusiones de este trabajo durante su implementacion.
Finalmente, en el capitulo 7 se tienen las futuras lineas de trabajo que surgen de este proyecto
y en el capitulo 8 tenemos las referencias utilizadas para este TFM.
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Capitulo 2. ANTECEDENTES / ESTADO DEL ARTE

En este capitulo se expone la literatura previa consultada asociada a métodos utilizados para la
prediccién del precio de la energia en Colombia y en otros paises para tener un panorama
bibliografico. Posteriormente, se procede a dar contextualizacién del Mercado de Energia
Mayorista de Colombia junto con su principal problematica de incertidumbre y la importancia
de reducirla. Finalmente, se menciona el objetivo con este trabajo asociado a este problema en
el contexto colombiano.

2.1 Estado del arte

La prediccién del precio de energia en el mercado spot del Mercado de Energia Mayorista es un
problema complejo debido a la incertidumbre de la generacidn de energia en Colombia a causa
de la fuerte dependencia de las fuentes hidricas las cuales pueden ser sensibles a fendmenos
climdticos cuya naturaleza inherente es estocastica. Es por ello, que en primer lugar se revisa
literatura asociada a la comprobacidn de influencia climdtica en el precio de la energia. Luego,
se pasa a mostrar investigaciones de aplicacién de métodos estadisticos. Posteriormente, se
estudia literatura que indica estrategias que se han implementado para identificar las variables
mas influyentes para modelos de prediccién de aprendizaje automatico (machine learning) y de
aprendizaje profundo (deep learning) aplicado al mercado de energia en Colombia y casos
internacionales para esta ultima aproximacion.

La iError! No se encuentra el origen de la referencia. ilustra un resumen de la literatura que se
consultd en el orden expuesto anteriormente, donde se busca ilustrar la referencia, su objetivo,
el dataset que se utilizd y el método usado para lograr el objetivo que tenian propuesto.

Referencia Objetivo Dataset Método

(Villa-Loaiza etal., Analizar si el Paraelrangodeldejulio Prueba de contagio

2023) fendmeno de El Nifio a 31 de diciembre de Bootstrap de
afectalarelacidén entre  2021: correlacion Gaussiana

los precios de la local
energia y los mercados

financieros en el

e indice Oceanico
El Nifio
proporcionado
por el Climate
Prediction

contexto colombiano
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Centre de
National Oceanic
and Atmospheric
Administration.
e Precio de Bolsa
Nacional de XM.
e indice General
de la Bolsa de
Valores de
Colombia.

(Monica et al., 2018) Identificacion de e Precios de * ARMA
anomalias financieras energia del * SARIMAX
como “efecto mercado  spot ° GARCH
calendario”,  analisis tanto diarios * IGARCH
de volatilidad y como
evaluar influencia mensuales.
climatica a través del e Aportes hidricos.
modelamiento y
prondstico del precio
de energia en el
mercado spot.

e Regresion

(Villarreal et al., 2023)

Predecir el precio de la
energia en el mercado

Para el rango de 1 de
enero de 2000 a 31 de

lineal simple

colombiano con el juliode 2023: y maltiple.
propdsito de que e Precio de * VAR
inversionistas puedan enereia en bolsa * ARIMA
calcularingresos en los nacifnal * ARIMAX
modelos de valoracién T * SARIMAX
aportes hidricos
de proyectos de
L, , y en caudal de
generacion de energia XM
renovable en un o .
. o e Indice Oceanico
horizonte de 3 afios .
El Nifio
proporcionado
por el Climate
Prediction
Centre de
National Oceanic
and Atmospheric
Administration.
(Ramirez Londofio & Permitir a los agentes Para el rango de 2013 a * DNN
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Tabla 1. Resumen de la literatura destacada.

17



Prediccién del Precio de Bolsa Nacional day-ahead en el mercado Universidad
colombiano: comparacion de arquitecturas de aprendizaje profundo Europea
bajo variabilidad climatica

Andrés Grimaldos Echavarria

2.2 Contexto y justificacion

El sector eléctrico colombiano se organiza bajo un enfoque de mercado regulado en el que
conviven (i) la operacion fisica del sistema eléctrico (que debe mantener el equilibrio
instantaneo entre oferta y demanda) y (ii) un conjunto de transacciones comerciales que
determinan precios, pagos e incentivos para inversion y prestacion del servicio. Este arreglo se
enmarca en el régimen definido por la Ley 143 de 1994 que establece las actividades del sector:
generacion, interconexién, transmision, distribucién y comercializacién (Ley 143 de 1994 -
Gestor Normativo - Funcion Publica, s. f.).

Dentro de este marco se encuentra el Mercado de Energia Mayorista (MEM) en el cual participan
generadores, transmisores, distribuidores, comercializadores y consumidores no regulados y
estd administrado por XM compafia de expertos en mercados (XM) y es regulado por la
Comisidn de Regulacion de Energia y Gas (CREG) (Ley 143 de 1994 - Gestor Normativo - Funcion
Publica, s. f.; XM, s. f.-a). Adicionalmente, este esta segmentado en 2:

e Mercado de contratos bilaterales: en este se realizan operaciones de compra y venta
entre generadores y comercializadores principalmente que les permite gestionar sus
riesgos con el propésito de generar cobertura y estabilidad en sus ingresos y costos (XM,
s. f.-b).

e Bolsade energia (mercado spot): es aquel donde se transa energia en el corto plazo (con
precios para las 24 horas del dia siguiente) con participacion obligatoria de todos los
generadores registrados de precios de oferta y sin intervencidén financiera de los
contratos bilaterales (XM, s. f.-b).

En la dindmica del mercado energético colombiano XM tiene un papel importante, porque no
solo es el administrador del MEM, sino también el que se encarga de operar el Sistema
Interconectado Nacional colombiano (SIN) a través del Centro Nacional de Despacho (CND) el
cual se encarga de la planificacidn y supervisidn de la operatividad de los recursos del SIN para
que cubran la demanda diaria a partir de la disponibilidad ofertada por los generadores (XM,
s. f.-a, s. f.-b). Por consiguiente, XM desde el CND tiene la responsabilidad de fijar el precio de la
energia horaria en el mercado spot de acuerdo con la demanda proyectada de la manera mas
segura, econdémica y confiable posible e independiente de los contratos bilaterales.

Para la formacion del precio en bolsa, XM exige a los generadores presentar ofertas de precio
para las siguientes 24 horas del dia de acuerdo con sus capacidades técnicas y de generacion
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durante el dia y con esa informacién, el tipo de planta (e.g. hidroeléctrica o térmica) y aspectos
técnicos de la misma, el CND ejecuta un algoritmo de optimizacién que da como resultado el
despacho ideal. Posteriormente, segin CREG (2023) se ordena de menor a mayor precio
ofertado las plantas del despacho y se halla el maximo precio ofertado (MPQO) como el asociado
a la dltima planta requerida para atender la demanda y finalmente se le adiciona un valor Al
que corresponde al costo de las plantas térmicas que salen en el despacho ideal. Por tanto, se
observa que el proceso del cdlculo del precio de bolsa nacional de la energia depende de
multiples factores diarios que pueden desencadenar que una planta entre en el despacho ideal
0 no, por ejemplo, circunstancias climaticas.

Generacion Eléctrica Real del SIN en 2025

Combustible Fosil 4 12.7%

Solar - 5.3%

Fuente

Biomasa- 1.1%

Edlica- 0.2%

0% 20% 40% 60% 80%

% Generacién Real

Figura 1. Generacion eléctrica real anual del SIN en 2025. Participacion porcentual de la generacion por
fuente: hidrdulica (80.7%), combustible fésil (12.7%), solar (5.3%), biomasa (1.1%) y edlica (0.2%).
Fuente: elaboracidn propia con datos de XM/Sinergox (XM, 2026).

En sintonia con lo anteriormente mencionado, en la Figura 1 se observa la composicion de la
matriz eléctrica real anual del SIN en 2025 en la cual hay una alta dominancia hidrdulica lo que
confirma la fuerte dependencia del sistema eléctrico colombiano de las afluencias de agua. En
segundo lugar, aparece la generacién con combustibles fdsiles que suele actuar como respaldo
y aporta flexibilidad para atender condiciones de mayor estrés del sistema. La participacién de
la energia solar evidencia el avance reciente de fuentes renovables no convencionales, mientras
que la biomasa y la edlica mantienen una contribucidon marginal en el total anual, lo que sugiere
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un potencial de crecimiento futuro y/o limitaciones de expansion, integracion y disponibilidad
de recursos.

Relacién inversa entre aporte de caudal y precio de la energia
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Figura 2. Relacion inversa entre aporte de caudal y precio de la energia. Fuente: elaboracion propia con
datos del equipo de analitica de XM (XM, 2026b).

Adicionalmente, en la Figura 2 se observa la relacién entre el precio promedio mensual de la
energia y el aporte de caudal con respecto a la media histérica, donde se vuelve a evidenciar la
fuerte dependencia que tiene Colombia con las afluencias hidricas, puesto que a menor sea el
aporte del caudal, el precio es mayor y viceversa, debido a que una reduccidn de las fuentes de
agua, provoca que las plantas hidroeléctricas protejan sus recursos y suban sus precios debido
a la escasez de esta materia primay, por consiguiente los precios del Despacho Ideal sean mas
altos y haya mas probabilidad de entrada a fuentes de combustibles fésiles.

El Fenédmeno de El Nifio y La Nifia son las dos fases opuestas del ENSO (El Nifio—Southern
Oscillation), un patrén climatico natural asociado a cambios en la temperatura superficial del
mar y en la circulacidon atmosférica del océano Pacifico tropical. El Nifio ocurre cuando las aguas
del Pacifico ecuatorial central y oriental se calientan por encima de lo normal, lo que altera los
vientos y la distribucién de lluvias a escala global; en Colombia suele asociarse, en términos
generales, con reduccidn de precipitaciones, aumento de temperaturas y mayor probabilidad
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de sequias e incendios en varias regiones. En contraste, La Nifa se presenta cuando esas aguas
se enfrian mds de lo normal, favoreciendo condiciones opuestas: incremento de la nubosidad y
la precipitacidn, con mayor riesgo de inundaciones y deslizamientos en zonas vulnerables.

Ahora bien, dado que el Despacho Ideal lo mds comun es esperarse que la mayoria de las fuentes
generadoras del dia sean hidraulicas, se muestra una de las caracteristicas del MEM en
Colombia: la incertidumbre, la cual estd estrechamente relacionada con la aleatoriedad
climdtica que caracteriza a Colombia y que puede llegar a ser fuertemente afectada por
fendmenos como El Nifio o La Nifia que influyen en la disponibilidad del recurso hidrico en
embalses y caudales, provocando fluctuaciones complejas de predecir en los precios de la
energia. Este aspecto es causante de que las decisiones de inversidn o financiacion en este sector
tiendan a no ser tan atractivas debido a que se estd exponiendo a un riesgo que puede llegar a
ser dificil de controlar.

Comportamiento del ONI (2014-2025)

25 La Nifia 2020-2022 El Nifio 2023-2024

0.5

NOAA/CPC ONI

El Nifio 2015-2016

o

2014 2016 2018 2020 2022 2024
Fecha

Figura 3. Comportamiento del cdlculo mensual del ONI entre 2014 y 2025. Fuente: elaboracion propia
con datos de NOAA (NOAA, 2026).

Reforzando lo anterior, la institucién National Oceanic and Atmospheric Administration (NOAA)
gue esta encargada del estudio y prediccion de cambios en el océano, atmdsfera, espacio vy el
sol reporta el denominado Oceanic Nifio Index (ONI) que es un indicador que representa la
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diferencia entre la temperatura promedio movil de los Ultimos 3 meses de la superficie del mar
Pacifico en la region Nifo 3.4 y el promedio de los ultimos 30 afios sirviendo como medio para
monitorear el fendmeno de El Nifio y La Nifa presentados cuando el indice presenta un valor de
encima de 0.5 y por debajo -0.5 respectivamente (NOAA, 2009). En la Figura 3 se observa el
comportamiento de este indicador entre 2014 y 2025 sefialando 3 momentos de ejemplo en los
que valores consecutivos superiores a 0.5 o inferiores a -0.5 se presentaron, indicando presencia
del fenédmeno de El Nifio y La Nifia respectivamente.

Precio spot promedio mensual de la energia y episodios de El Nifio/La Nifia (2014-2025)
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Figura 4. Precio spot promedio mensual y su relacion con episodios de fenémeno de El Nifio y La Nifia.
Fuente: elaboracion propia con datos del equipo de analitica de XM y NOAA (NOAA, 2026; XM, 2026b).

En la Figura 4 se presenta el comportamiento del precio spot promedio mensual de la energia
en Colombia entre 2014 y 2025 sefialando episodios del fendmeno de El Nifio y La Nifa,
mostrando que para el primero se tiene la tendencia a aumentar el valor de los precios, puesto
gue en esta fase suele haber una reduccién de los aportes de los caudales, y como se observd
anteriormente, esto provoca un aumento en el precio de la energia en Colombia. De manera
analoga, ocurre cuando esta en la fase de La Nifia, donde el aumento de las lluvias puede dar
pie a una volatilidad mayor del precio, pero en su mayoria manteniendo periodos donde baja el
precio de la energia a causa del aumento de los aportes hidricos cuando pueden ser
aprovechados.
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A partir de esto, surge la necesidad de buscar diferentes formas de incentivar a que
inversionistas y diferentes entidades se interesen por este sector sin la necesidad de eliminar de
las fuentes principales las energias renovables. Es por ello, que técnicas avanzadas como el
aprendizaje profundo que tienen el factor diferencial de encontrar patrones que otros métodos
estadisticos convencionales o métodos de aprendizaje automadtico no podrian identificar, lo cual
permite una reduccion de la incertidumbre y, por tanto, el riesgo de ingreso para los
inversionistas puede ser gestionado de una manera mads sencilla y tomar decisiones de
contratacidn u operacién mejor. Este detalle puede facilitar la expansion de energias renovables
en Colombia a futuro con consecuencias como el ingreso de la energia solar con mayor
contribucidon que podria compensar en situaciones como el fendmeno de El Nifio por sus
sequias.

2.3 Planteamiento del problema

El mercado spot de energia en Colombia cumple un papel central en la asignacién de sefiales de
corto plazo para la operaciéon y comercializacién del Sistema Interconectado Nacional; sin
embargo, su dindmica de precios presenta alta volatilidad y episodios de comportamiento
extremo que complican la toma de decisiones de generadores, comercializadores, grandes
consumidores e inversionistas. Una causa estructural de esta incertidumbre es la fuerte
dependencia de la matriz de generacién respecto al recurso hidrico, lo que vuelve al precio
especialmente sensible a variaciones hidrolégicas y a choques climaticos asociados a los
fendmenos de El Nifio y La Nifia, ademds de condiciones de oferta, demanda y restricciones
operativas. En este contexto, los agentes deben formular estrategias de contratacion, cobertura
e inversién bajo un entorno donde el riesgo climatico se traduce en riesgo financiero, y donde
la complejidad de variables y su interaccion no lineal incrementa los costos de analisis, elevando
barreras de entrada para participantes no especializados.

A partir del estado del arte, se evidencia que, aunque existen multiples enfoques para el
prondstico de precios eléctricos, persisten vacios relevantes cuando se busca modelar mercados
con alta sensibilidad climdtica y no estacionariedad, como el colombiano:

e Limitaciones para capturar relaciones no lineales y dependencias temporales complejas
entre variables hidrometeoroldgicas y el precio spot.

e Desempefio reducido ante escenarios extremos o cambios de régimen (e.g., eventos
Nifio/Nifia)

e Ausencia de marcos predictivos que traduzcan el prondstico en reduccion de
incertidumbre util para la toma de decisiones (e.g., mediante escenarios o distribucion
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de probabilidad del precio) con potencial impacto en la financiacién y estructuracién de
proyectos.

Esta falta de una solucién predictiva robusta y adaptada al contexto local restringe la
capacidad de gestionar el riesgo de precio, lo que puede desincentivar la entrada de nuevos
inversionistas y limitar la expansién de tecnologias renovables que requieren mayor
certidumbre para su bancabilidad. Ante estas limitaciones, aproximaciones mas modernas
como el deep learning surgen como una opcién viable para reducir la incertidumbre
inherente al proceso de los precios debido a su gran nivel de rendimiento en la captura de
patrones.

Es por lo anterior que observamos en la literatura mas reciente asociada a la resolucién de
este problema que los métodos utilizados son de deep learning tratando de integrar
variables que permitan tener en cuenta los aspectos que caracterizan esta dindmica
compleja como se vio en el estado del arte. No obstante, dentro de los intentos de usar Deep
learning se evidencia que aun hay posibilidades de utilizar otro tipo de variables como el
indice Ocednico El Nifio proporcionado por el Climate Prediction Centre de National Oceanic
and Atmospheric Administration que permite tener una alerta directa al modelo en caso de
posible acontecimiento del fenémeno de El Nifio o La Nifia.

Por tanto, surge la necesidad de desarrollar y evaluar un modelo de prediccién del precio
spot colombiano basado en métodos de deep learning integrando variables utilizadas en
otras aproximaciones y el indice Ocednico El Nifio, orientado a mejorar la anticipacion de
variaciones inducidas por fendmenos climaticos y a proveer insumos cuantitativos que
faciliten decisiones de contratacidon e inversién, contribuyendo asi a un entorno mas
favorable para atraer capital y acelerar la transicidon hacia una matriz mas diversificada y
renovable.
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Capitulo 3. OBIJETIVOS

En el presente capitulo se mencionan el objetivo general que se quiere lograr con este trabajo y
sus respectivos objetivos especificos que nos permiten tener los pasos concretos y verificables
de la metodologia CRISP-DM que guian a alcanzar esta meta final.

3.1 Objetivos generales

Se establece un objetivo general para este trabajo el cual es:

0G.1. Desarrollar y evaluar modelos de deep learning para el prondstico day-ahead del precio
spot de la electricidad en Colombia, incorporando variables hidrolégicas (aportes y volumen util
de embalses) e indicadores climaticos (Indice Oceanico de El Nifio), con el fin de reducir la
incertidumbre asociada a la variabilidad climatica y generar insumos cuantitativos para la toma
de decisiones de contratacidn e inversion en el mercado eléctrico, favoreciendo la participacion
de nuevos inversionistas y la integracion de energias renovables.

3.2 Objetivos especificos

La implementacion del siguiente trabajo se realiza bajo la metodologia Cross-Industry Standard
Process for Data Mining (CRISP-DM), por tanto, los objetivos especificos estan orientados hacia
el cumplimiento de las fases de este marco de trabajo.

OE1. Comprension del negocio (Business Understanding). Delimitar el problema de pronéstico
day-ahead del precio spot en el SIN y establecer los criterios de éxito del modelo, definiendo el
caso de uso (toma de decisiones de contratacién e inversion) y las métricas de evaluacidn que
permitan cuantificar la reduccion de incertidumbre bajo variabilidad climatica.

OE2. Comprension de los datos (Data Understanding). Identificar, recopilar y caracterizar las
fuentes de datos necesarias para el prondstico (APlI XM e indice Ocednico El Nifio dado por
NOAA), incluyendo series histdricas de precio spot, variables hidroldgicas (aportes y volumen
atil de embalses) e indicadores climéaticos (e.g., indice Oceanico de El Nifio), evaluando su
calidad, consistencia temporal, disponibilidad y posibles rezagos.
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OE3. Preparacion de los datos (Data Preparation). Construir el conjunto de datos modelable
mediante limpieza, alineacién temporal, imputacion de faltantes y transformacién de variables,
incorporando ingenieria de caracteristicas (rezagos, ventanas maviles, estacionalidad, variables
calendario) y definiendo esquemas de particién y validaciéon temporal adecuados para series de
tiempo.

OE4. Modelado (Modeling). Disefiar e implementar modelos de deep learning para el
prondstico day-ahead del precio spot (e.g., arquitecturas recurrentes, convolucionales o
basadas en atencién), ajustando hiperparametros y comparando variantes con y sin variables
climaticas/hidroldgicas para medir su contribucidn al desempefio predictivo.

OES5. Evaluacién (Evaluation). Evaluar el desempeno del modelo frente a lineas base (e.g.,
modelos naive/estadisticos o ML tradicionales) usando métricas de error y, cuando aplique,
métricas orientadas a incertidumbre/riesgo (intervalos, cuantiles, cobertura), analizando
robustez en periodos asociados a El Nifio/La Nifia y escenarios de alta volatilidad.

OE6. Despliegue/uso (Deployment). Proponer un esquema reproducible de uso del modelo
(pipeline) para generar prondsticos day-ahead y reportes interpretables (escenarios, bandas de
confianza y sensibilidad de variables), de modo que sirva como insumo para decisiones de
contratacioén e inversién y para discutir su potencial contribucién a la integracion de energias
renovables.

3.3 Beneficios del proyecto

Este proyecto aporta el beneficio de reducir la incertidumbre asociada a la variabilidad climatica
en el precio spot day-ahead del mercado eléctrico colombiano mediante el desarrollo y
evaluacion de un modelo de deep learning que integra variables hidroldgicas (aportes y volumen
atil de embalses) e indicadores climaticos (e.g., el indice Oceanico de El Nifio).

En relacién con los objetivos, el modelo busca mejorar la capacidad de anticipacion de cambios
de precio y entregar insumos cuantitativos (prondsticos) para apoyar decisiones de contratacion
y gestion de riesgo de los agentes del MEM. Como resultado, se espera disminuir costos de
analisis y barreras técnicas para participantes no especializados, facilitando un entorno mas
propicio para la entrada de nuevos inversionistas y para la estructuracién de proyectos y
contratos que incrementen la participacion de energias renovables en la matriz, al contar con
una evaluacion mas informada del riesgo de mercado.
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Capitulo 4. DESARROLLO DEL PROYECTO

4.1 Planificacion del proyecto

La metodologia de este trabajo es de tipo experimental y comparativa, ya que pretende evaluar
el rendimiento de multiples modelos de deep learning con un conjunto de variables predictoras
que den el contexto necesario para la prediccién del precio de las 24 horas siguientes de la
energia en el mercado spot colombiano con la intencién de identificar el mejor modelo que
podria favorecer la gestién del riesgo en las decisiones comerciales de agentes econdmicos
implicados.

Como se menciond en la seccion de objetivos, el marco de trabajo utilizado serd la metodologia
CRISP-DM que constituye un marco metodoldgico de referencia para el desarrollo de proyectos
de analitica de datos, mineria de datos y aprendizaje automatico. Su principal fortaleza radica
en que articula, de manera sistematica e iterativa, la comprensién del problema, el andlisis de
la informacion disponible, la construccion de modelos predictivos, la evaluacion de su
desempeno y la formulacién de lineamientos para su eventual implementacion. Esta
metodologia estd ilustrada en la Figura 5 y consiste en las siguientes fases iterativas:

1. Comprensién del negocio \

* Problema: predecir el precio spot R 2. Comprensién de los datos 3. Preparacion de los datos
horario en Colombia « Fuentes: XM, series climaticas y « Limpieza e imputacién de faltantes
+ Objetivo: horizonte day-ahead / 24 variables exogenas * Ingenieria de variables: lags,
horas + Exploracion: estacionalidad, —— medias moviles, calendario, ENSO
+ Impacto: gestion del riesgo, tendencia. + Normalizacion / escalado
planeacion y soporte a decisiones + Analisis de correlacién y rezagos + Particion temporal: train,
« Criterios: métricas puntuales y + Definicion de granularidad: horaria validacion y test
probabilisticas. /k
\
\
6. Despliegue/uso / 4. Modelado
. Resulltadoz cgnclusiones * Modelos: RNN, LSTM, CNN-
ecome‘ndac'ones Y 5. Evaluacion LSTM, TCN, DeepAR, TFT
_recom lones + Comparacion de desempefo + Definicion de ventana de entrada y
* Visualizacion de pronodsticos e I .
e puntual y probabilistico «— horizonte
; " N . + Backtesting temporal + Ajuste de hiperparametros
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Figura 5. Metodologia CRISP-DM. Fuente: elaboracion propia.
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e Comprension del negocio (Business Understanding): en esta fase se busca tener un
entendimiento profundo de la necesidad de negocio para establecer un alcance y
resultados esperados al final del trabajo.

e Comprension de los datos (Data Understanding): para esta fase se pretende realizar la
recoleccion de datos de las fuentes disponibles y se procede a realizar un analisis
exploratorio de los datos.

e Preparaciéon de los datos (Data Preparation): con respecto a esta fase, se busca
implementar un procesamiento de los datos para limpiarlos y transformarlos a una
estructura adecuada para la siguiente fase.

e Modelado (Modeling): el objetivo de esta fase es definir cada uno de los modelos que
se comparan entre si para encontrar la mejor solucién al problema a través de su
entrenamiento y continuo ajuste de hiperparametros.

e Evaluacién (Evaluation): el propdsito de esta fase es medir el rendimiento de los
modelos planteados en la fase anterior para sopesar cual de las soluciones anteriores es
la mejor.

e Despliegue/uso (Deployment): en esta etapa final se busca establecer un marco de
trabajo para la implementacion de la solucion propuesta en un entorno real, es decir, se
explica cdmo podria utilizarse en la practica.

Asi, esta metodologia nos permite tener un enfoque mixto: cualitativo para poder comprender
el contexto del mercado spot de energia colombiano, entender sus retos y complejidades, asi
como sus necesidades y la interaccion de multiples factores que marcan la dinamica;
cuantitativo para tener un criterio de decision al momento de inclinarse por una soluciéon u otra
que esté alineada a la gestidn del riesgo en este sistema. Adicionalmente, nos permite tener un
flujo iterativo que a través de retroalimentacidon nos permite llegar a una solucién confiable.

Teniendo en cuenta lo anterior, el cronograma de tareas segregado por cada una de las fases de
la metodologia CRISP-DM se presenta en Tabla 2.

Fase Tarea Mes 1 Mes 2 Mes 3 Mes 4 Mes 5 Mes 6 Mes 7

Entendimiento
del mercado de

, X X
energia
colombiano
Comprension
del negocio . Lectura de
literatura para X X

estado del arte

Busqueda de
fuentes de datos
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Universidad
Europea

Definicién de
alcancey X
objetivos

Redaccion
secciones 1,2y X X
3 de la memoria

Analisis
exploratorio de X
los datos

Comprension de
los datos

Definir
Preparacion de estructura del
los datos dataset y su
procesamiento

Definicién de
modelos y
métricas de
Modelado rendimiento

Redaccion de la
seccion 4 dela X X
memoria

Implementacion

Evaluacion
y resultados

Andlisis de los
resultados y
conclusiones

Despliegue/uso
Redaccion

secciones 5,6y
7 de la memoria

Tabla 2. Cronograma de trabajo. Fuente: elaboracion propia.

4.2 Descripcion de la solucion, metodologias y herramientas empleadas

En esta subseccion se expone, con un mayor nivel de profundidad analitica, la manera en que la
metodologia CRISP-DM sera implementada en el marco del presente trabajo, cuyo propdsito es
la prediccidn day-ahead de los precios de la energia en el mercado colombiano. En particular, se
desarrolla una caracterizaciéon sistematica de cada una de sus fases, precisando los fundamentos
conceptuales que las orientan, las decisiones de disefio que estructuran su aplicacidn, los
procedimientos metodoldgicos previstos y los entregables asociados, en coherencia con los

objetivos, el alcance y las exigencias técnicas de esta investigacion.
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4.2.1 Comprension del negocio

La primera fase de CRISP-DM consiste en delimitar el problema desde el contexto de negocio.
En este trabajo, dicho problema se centra en la necesidad de anticipar el precio de la energia
para el dia siguiente en el mercado spot colombiano para una gestion del riesgo y toma de
decisiones mejor e incentivar inversionistas a entrar a un mercado dominado por una fuente de
energia renovable, caracterizado por una alta sensibilidad a variables operativas, hidroldgicas,
climdticas y de demanda. La relevancia de esta prediccidn se explica por su potencial utilidad
para agentes generadores, comercializadores, grandes consumidores, analistas del sector e
inversionistas, en la medida en que el precio spot resume, en tiempo real, el equilibrio dinamico
entre oferta, demanda, disponibilidad de generacidn, restricciones del sistema y condiciones
hidrometeoroldgicas.

Desde la perspectiva metodoldgica, esta fase exige responder preguntas tales como: éicudl es la
relevancia econdmica y técnica de predecir el precio day-ahead en Colombia? ¢Qué
implicaciones tiene la volatilidad del precio sobre la toma de decisiones de los agentes? ¢Cual
es el horizonte exacto de prediccidon que se pretende modelar —por ejemplo, una hora adelante,
las 24 horas del dia siguiente o el perfil horario completo—? Y ¢écual serd la contribucidn
especifica de este trabajo? Ya sea en términos de comparacion de arquitecturas de aprendizaje
profundo, mejora del desempefio predictivo, analisis de variables explicativas o incorporacion
de componentes probabilisticos en el pronéstico.

Adicionalmente, se formulan igualmente los objetivos generales y especificos del trabajo
presentados en la seccién anterior de objetivos, de donde se deduce que el horizonte de tiempo
de prediccién sera las 24 horas siguientes, es decir el day-ahead. El resultado principal de esta
fase es el entendimiento de la necesidad de la prediccidn del precio de la energia enmarcado en
el contexto colombiano.

4.2.2 Comprension de los datos

La segunda fase se orienta a identificar, recopilar y caracterizar las fuentes de informacion
necesarias para este trabajo. En el caso del mercado de energia colombiano, implica reconocer
qué series historicas se encuentran disponibles, cual es su frecuencia temporal, qué nivel de
calidad presentan y en qué medida pueden contribuir a explicar la dinamica del precio spot.
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A partir de lo anterior se recopilaron 2 fuentes principales de datos Utiles para el problema de
este trabajo: APl XM vy serie histdrica de ONI tomand como horizonte desde 2014-01-01 hasta
2025-01-01 de informacion.

API XM

Esta fuente de informacidn consiste en un repositorio construido por el equipo de analitica de
XM en el cual se implementa con el propésito de que las personas puedan construir servicios
gue consuman la informacién del Mercado de Energia Mayorista colombiano, ya sea por medio
de objetos en Python, Excel con VBA o directamente el consumo por APl (Equipo Analitica XM,
s. f.).

En esta API es posible consultar listas o métricas de acuerdo con su frecuencia (horaria, diaria o
mensual) con los siguientes endpoints (no requieren de una API key para su consumo):

e https://servapibi.xm.com.co/hourly
e https://servapibi.xm.com.co/daily

e https://servapibi.xm.com.co/monthly
e https://servapibi.xm.com.co/lists

En primera instancia, se consulté el endpoint correspondiente al listado de métricas, ya que este
retorna las métricas disponibles asociadas al SIN, junto con su respectivo significado y
frecuencia. El cuerpo de la solicitud empleado en esta peticidn se presenta a continuacién:

"MetricId": "ListadoMetricas"

A partir de la lista de métricas obtenida, las variables con su respectiva frecuencia se presentan
en la Tabla 3.

Métrica Frecuencia Id de la métrica Descripcion
Precio de bolsa nacional Horaria PrecBolsNaci Precio de bolsa
histérico (PBN) horario nacional
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Porcentaje de aportes Diaria PorcApor Aportes % por

de caudal del SIN (PAC) sistema, medido como

[Aportes Caudal /
Media Histdrica]*100

Aportes de energia en el Diaria AporEner Caudales en energia
sistema (AES) de los rios que
aportan agua a algun
embalse del SIN.

Porcentaje de volumen Diaria PorcVoluUtilDiar Porcentaje de
atil diario del sistema volumen almacenado
(PVUD) en el embalse por

encima del Nivel
Minimo Técnico.

Tabla 3. Métricas de API XM elegidas para los modelos. Fuente: elaboracién propia con datos de (Equipo
Analitica XM, s. f.)

Para la consulta de las métricas presentadas en la Tabla 3 se utiliza el siguiente cuerpo de la
solicitud, la cual debe realizarse multiples veces para cada métrica puesto que el tamafio
maximo de ventana de tiempo de consulta es 30 dias (consultando el endpoint respectivo de
acuerdo con su frecuencia):

"MetricId": "metric id",
"StartDate": "Fecha inicial en formato ISO",
"EndDate": "Fecha final en formato ISO",

"Entity": "Sistema"

Oceanic Nifio Index (ONI)

El indice Oceénico de El Nifio (Oceanic Nifio Index, ONI) constituye uno de los indicadores de
referencia mds ampliamente empleados para la caracterizacion de la variabilidad climatica
asociada al fenédmeno ENSO (El Nifio—Southern Oscillation). Su relevancia radica en que permite
representar, de manera sintética, el comportamiento de las anomalias de la temperatura
superficial del mar en la region Nifo 3.4 del Pacifico tropical, comprendida entre 5°N-5°Sy 120°—
170°W, zona reconocida por su papel central en la dinamica océano-atmodsfera de escala
interanual (NOAA, 2009).
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De acuerdo con la NOAA, el ONI se estima a partir de una media movil trimestral de las anomalias
de la temperatura superficial del mar, lo que favorece la identificacidon de patrones persistentes
por encima de fluctuaciones de corto plazo (NOAA, 2009). En este sentido, el indice se ha
consolidado como uno de los criterios operativos mas utilizados para la delimitacidn de las fases
calida y fria del ENSO, correspondientes, respectivamente, a los eventos El Nifio y La Nifia.

Desde una perspectiva interpretativa, 5 valores sostenidos iguales o superiores a +0,5 °C se
asocian con condiciones de El Nifio, mientras que registros iguales o inferiores a -0,5 °C se
vinculan con condiciones de La Nifna (NOAA, 2026). Esta convencidn no solo facilita la
clasificacion del estado térmico del Pacifico ecuatorial central, sino que también proporciona
una base analitica robusta para examinar la propagacion de sus efectos sobre distintos sistemas
climdticos regionales.

En el dmbito de la investigacién, el ON/ resulta particularmente pertinente en estudios que
exploran las interrelaciones entre la variabilidad ocednico-atmosférica y el comportamiento de
variables hidroclimaticas, energéticas y econédmicas. En el caso especifico de este trabajo, su
incorporacién responde a la necesidad de considerar un descriptor climdtico con capacidad
explicativa sobre la dindmica hidrolégica del sistema colombiano y, por esta via, sobre las
variaciones observadas en el precio de la energia en el mercado spot day-ahead, puesto que es
un componente muy importante en la incertidumbre que caracteriza de este. Para este trabajo
se extraen sus valores histdricos de (NOAA, 2026).

Ahora, a partir de estas variables elegidas, se realiza un analisis exploratorio de los datos con el
propdsito de caracterizar medidas estadisticas basicas de las variables como medidas de
tendencia central, de dispersion, asimetria, curtosis. Adicionalmente, se busca encontrar
relaciones lineales y no lineales y multicolinealidad entre las variables por medio de coeficientes
de correlacién y tests estadisticos, asi como propiedades de series de tiempo como
estacionariedad, estacionalidad, autocorrelacidn, entre otras. Finalmente, se buscan diferentes
conclusiones a partir de visualizaciones que permitan mostrar conclusiones relevantes para la
fase de modelado.

Integralidad de los datos

Al realizar un sondeo de datos faltantes para el periodo de estudio, se evidencié que para las
variables utilizadas en este trabajo no habia necesidad de aplicar ningun tipo de estrategia para
esta situacion, esto se reporta en la Figura 6. Adicionalmente, se identificé que el nimero de
datos es N = 105,192 que es el nimero de horas que hay en el intervalo de tiempo estudiado.
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Asimismo, no se detectaron datos duplicados, por tanto, se llega a la conclusion de que no es
necesario aplicar ninguna estrategia para manejo de duplicidad o falta de datos.

Dispenibilidad temporal de datos por variable

indice ONI

Volumen Util Diario

Aportes de Energia

Aportes de Caudal SIN

Precio de Bolsa Nacional

2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024 2025 2026

Tiempo

Figura 6. Disponibilidad de los datos. Fuente: elaboracion propia con datos de (Equipo Analitica XM, s. f.;
NOAA, 2026)

Estadisticas de las variables

En este apartado, se presentan las estadisticas de medidas de tendencia central, dispersion,
posicion y forma en las Tablas Tabla 4 Tabla 5, asi como la estimacion de la distribucidn de las
variables a utilizar en este trabajo en la Figura 7. En primera instancia, se evidencia claramente
que hay una diferencia de escala entre cada una de las variables que debe tenerse en cuentay
nos indica que es necesario realizar un proceso que permita mitigar este aspecto que podria
afectar el aprendizaje en los modelos.

Esto ultimo es reforzado por la heterogeneidad en que existe a nivel de dispersion y forma
distribucional de las variables. En particular, el precio de la energia (PBN) presenta un valor de
la media muy por encima de su mediana que junto al hecho de tener una desviacion alta y un
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coeficiente de variacién de 96,4% nos indica que hay una volatilidad notable, lo cual es lo que
se espera debido a la incertidumbre inherente a la dindmica de esta variable financiera.
Adicionalmente, un valor alto positivo de asimetria y de curtosis representa que la distribucién
de PBN tiene colas pesadas y es asimétrico a la derecha, lo cual es debido a episodios donde el
precio de la energia se elevd en una magnitud considerable para cambiar la forma de su
distribucidn, ilustrando la complejidad esperada que tiene el entendimiento de esta variable.

Variable Media Mediana D:::g:::‘ CV (%) IQR
PBN 287.2096 186.3343 276.8780 96.40 221.9301
PAC 0.9435000 0.8686000 0.3654000 38.73 0.4425000
AES 173691200 158815700 86260070 49.66 110367800

PVUD 0.6495000 0.6642000 0.1391000 21.42 0.2061000
ONI 0.1708000 0.01 0.8860000 518.63 1.180000

Tabla 4. Medidas de tendencia central y dispersion. Fuente: elaboracion propia con datos de (Equipo
Analitica XM, s. f.; NOAA, 2026)

Variable  Minimo P25 P75 Maximo Asimetria  Curtosis

PBN 38.94190  119.4082 341.3384 2821.521 2.9623 13.4640

PAC 0.2819 0.6887 1.1312 3.441800 1.2771 2.7884

AES 36780700 110043200 220411000 643404200 1.1064 1.6093

PVUD 0.2856 0.5537 0.7598 0.8824000  -0.4025 -0.6724

ONI -1.2 -0.53 0.65 2.75 0.9032 0.3766

Tabla 5. Medidas de posicion y forma. Fuente: elaboracién propia con datos de (Equipo Analitica XM,
s. .. NOAA, 2026)
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Figura 7. Distribuciones de las variables utilizando KDE*. Fuente: elaboracion propia con datos de
(Equipo Analitica XM, s. f.; NOAA, 2026). *KDE: Kernel Density Estimation es un método no parmétrico

para estimar la densidad de una variable.

Las variables PAC y AES, aunque menos extremas que PBN, también exhiben rasgos
distribucionales que merecen atencion. En ambos casos, la superioridad de la media respecto
de la mediana, junto con la asimetria positiva y la distancia apreciable entre los percentiles
superiores y los valores maximos observados, sugiere la existencia de episodios de
intensificacién o de observaciones extremas que alteran su distribucién. Este comportamiento
permite inferir que dichas variables podrian estar reflejando condiciones operativas o
contextuales de especial relevancia para la formacion del precio, lo cual les otorga potencial
capacidad explicativa en el marco del modelo predictivo.

Andlisis temporal y relacion entre variables

Ahora, se realiza un anlisis a nivel temporal asociado a las variables de este trabajo. En primera

instancia se revisan aspectos de estacionariedad, luego haremos una descomposicion STL a la

serie de precios de energia del mercado colombiano para identificar tendencias, estacionalidad

36



Prediccién del Precio de Bolsa Nacional day-ahead en el mercado ue Universidad
colombiano: comparacion de arquitecturas de aprendizaje profundo Europea
bajo variabilidad climatica

Andrés Grimaldos Echavarria

y ruido, posteriormente, observaremos relaciones temporales, lineales y no lineales entre las
variables.

Comenzando un analisis de estacionariedad, se realiza inicialmente un analisis visual por medio
de las graficas de ACF y el PACF de la serie de precios de energia presentada en la Figura X.
Donde se observa que la serie de precios de energia del mercado colombiano tiene un
decaimiento en ACF lento y estadisticamente significativo hasta mds de 100 dias y el PACF tiene
una caida abrupta después del rezago 1, estos 2 aspectos nos dan indicios de que la serie no es
estacionaria y adicionalmente, su naturaleza es de memoria a largo plazo con un patrén de corto
plazo que se extiende hasta pocos rezagos, de acuerdo con el PACF, 1 rezago.

ACF — PBN (730 dias) _ PACF — PBN (100 dias)

Correlacién
Correlacion

-0.25 -0.25

-0.50 -0.50

=0.75 =0.75

-1.00 -1.00
0 100 200 300 400 500 600 700 ] 20 40 60 80 100

Rezago (dias) Rezago (dias)

Figura 8. Diagrama ACF y PACF de PBN. Fuente: elaboracion propia con datos de (Equipo Analitica XM,
s.f)

En adicion a lo anterior, se realizan 2 pruebas estadisticas para comprobar la significancia
estadistica de que la serie PBN es estacionaria o no. En este trabajo, se aplica la prueba de
Dickey-Fuller Aumentado (ADF) que determina si la media y la varianza de una serie es constante
en el tiempo y sus hipdtesis son las siguientes:
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Hy: la serie tiene raiz unitaria (no estacionaria)
H;:la serie no tiene raiz unitaria (es estacionaria)

Y también utilizaremos la prueba de Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (KPSS) que evalua si la
serie de tiempo es estacionaria alrededor de una media o una tendencia lineal a través de raiz
unitaria como ADF, sus hipdtesis son las siguientes:

Hy:la serie no tiene raiz unitaria (es estacionaria)

H;i:la serie tiene raiz unitaria (no es estacionaria)

En la Tabla 6 se presentan los resultados de estas pruebas aplicados a las variables, donde
observamos que hay casos donde ADF indica que hay evidencia estadistica significativa del 5%
de que las series son estacionarias, pero la prueba KPSS sefiala lo contrario, es decir en ambas
pruebas se rechaza las hipdtesis nulas, por lo tanto, esto nos permite concluir que las series son
estacionarias segin ADF, pero fraccionalmente integrado y con memoria larga por parte de
KPSS, comprobando lo mencionado anteriormente.

Variable p-valor ADF p-valor KPSS
PBN 0.0002 0.0100
PAC 0.000 0.0290
AES 0.000 0.0100

PVUD 0.000 0.0242
ONI 0.000 0.0100

Tabla 6. Resultados pruebas ADF y KPSS. Fuente: elaboracion propia con datos de (Equipo Analitica XM,
s. .. NOAA, 2026)

Adicionalmente, en la Figura 9 se observan las series temporales de las variables de este trabajo,
en donde podemos notar que la tendencia entre PAC, AES, PVUD tiende a ser muy similar, y
contrario a PBN y ONI, dandonos los primeros indicios de una relacidn inversa entre PBN y PAC,
AES y PVUD vy directa entre PBN y ONI, aspectos que tienen sentido, ya que como se explicd en
la seccidon de contexto el precio de energia en el mercado colombiano se ve fuertemente
afectado ante periodos de baja capacidad hidrica y presencia del fenémeno de El Nifio (valores
de ONI altos). En adicién, se observa que el comportamiento ciclico de PVUD es mas suave,
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puesto que corresponde a valores de niveles acumulados, mientras que PAC y AES al ser flujos
de entrada y salida constante tienen una volatilidad mds marcada, aspecto que debe ser
importante considerar al momento de modelar, ya que PAC y AES podrian generar ruido en
algunos periodos.

Series t diarias — Todas las variabl
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Figura 9. Series temporales de las variables de estudio. Fuente: elaboracion propia con datos de (Equipo
Analitica XM, s. f.; NOAA, 2026)

Por otro lado, en la Figura 10 tenemos la descomposicion STL de la serie temporal de precios de
energia en el mercado colombiano (PBN), de donde podemos observar una tendencia creciente
marcada con algunas subidas o bajadas coincidentes con periodos climaticos o estructurales.
Adicionalmente, se observa que el patrdon estacional ha ido creciendo con el tiempo, lo que
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puede indicar una estacionalidad multiplicativa. Sin embargo, el aspecto mds importante es que
se evidencia un residuo alto principalmente en épocas coincidentes con el fenémeno de El Nifio,
lo que nos indica que para poder modelar el comportamiento de esta serie temporal es
necesario utilizar variables exdgenas que permitan representar estos patrones que la
descomposicidn no es capaz de identificar.

Estos patrones desconocidos para la descomposicion se planean modelar con las variables
propuestas, ya que en comportamientos como el ilustrado en la Figura 11 se identifica que los
valores extremos del PBN son coincidentes o tienen un rezago con respecto a épocas del
fendmeno de El Nifio y la Nifia, por ejemplo, los valores mas altos con épocas con El Nifio, por lo
gue el ONI parece ser una variable que debe estar en nuestros modelos.

Descomposicion STL — Precio de Bolsa Nacional (PBN)

2500
|

2000

1500 I *
1000 J e — WJ | *
gy il

!
) . | #lhn I\
SN R LW [y Sy ,;4."‘\’."‘.,,.Jp-‘”v"\ W “xw,)«w " L M,

Original

v
2
5}

i
M ‘Jj"fy

ol

Wmﬂ"&w

a00
350
300

v
250 = e
200 = =
150
100

Tendencia

1500

=
-
1
3

]
s
.
3 S8
g 8

N\l*'h,vu:m,,.mw,.wwu».nwwww‘wﬂmwww‘.‘WW%MWWWMJ\ILMM,,M ML“W"“\-. .. Vﬁ)\w r““"/ L%ﬁ\ M‘ M

w
=
S

Estacionalidad

|
&
S

2000 |
1500 | {

1000
f

ALaP

W,
o S | S WWww..“ww,‘,ﬁ..m-wﬂw‘w“\ﬂwnw_.._,,IIF.U'«W,_W,.@\U‘-J.’.} ) |
=500
-1000

Residuo

-1500

2014 2016 2018 2020 2022 2024 2026

Tiempo

Figura 10. Descomposicion STL* del PBN. Fuente: elaboracion propia con datos de (Equipo Analitica XM,
s. f.). STL: Seasonal and Trend decomposition using Loess: es un método muy usado para dividir una serie
temporal en tendencia, estacionalidad y ruido.
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Spikes extremos del PBN y co-ocurrencia con fases del ONI
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Figura 11. Relacion de valores extremos del PBN y su co-ocurrencia con el fenémeno de El Nifio y La Nifia.
Fuente: elaboracion propia con datos de (Equipo Analitica XM, s. f.; NOAA, 2026)

Ahora, con respecto a la medicidn de relaciones entre variables utilizaremos el coeficiente de
Pearson que permite medir la relacion lineal entre 2 variables en un rango entre -1y 1, siendo
valores positivos indicio de relaciones directas y negativos relaciones inversas, es decir mide la
fuerza lineal a través de la desviacion de los valores de cada variable con respecto a su media
con la siguiente féormula:

X - XY —7)

Tpearson
(i = R0 - 2

Adicionalmente, se calcula el coeficiente de Spearman que permite la medicién de relaciones
monadtonas crecientes o decrecientes entre 2 variables no necesariamente linealmente, por lo
gue se usa como métrica para capturar relaciones no lineales entre las variables, esto lo hace
calculando el coeficiente de Pearson sobre el rango de cada variable lo que permite centrarse
en el orden relativo y no en la magnitud, de la siguiente manera:
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Tspearman = Tpearson (Tango (X) ,rango (Y))

Asimismo, también se calcula la diferencia absoluta entre estos coeficientes para identificar qué
tipo de relacién (lineal o no lineal) es predominante. En la Figura 12 se observa las matrices de
correlacién y la diferencia entre ellas. Donde se observa que, en términos generales, todas las
variables exdgenas presentan correlaciones estadisticamente significativas con el Precio de
Bolsa Nacional (PBN), aunque con magnitudes moderadas que reflejan la complejidad
multifactorial del mercado eléctrico colombiano.

La variable con mayor correlacién con el PBN es el indice ONI, con un coeficiente de Pearson de
0.41vy de Spearman de 0.35. La diferencia absoluta entre ambos coeficientes es de apenas 0.06,
lo que indica que la relacion ONI-PBN es predominantemente lineal dentro del rango de
variacién histérica del indice, sugiriendo que esta variable puede ser incluida directamente en
los modelos sin requerir transformaciones no lineales de sus valores como covariable exégena.

Por otro lado, las variables hidricas PAC y AES presentan correlaciones negativas con el PBN, con
coeficientes de Pearson de -0.38 y —-0.28 respectivamente, que se intensifican al medirse con
Spearman hasta -0.46 y -0.41. Este incremento sistematico del coeficiente de Spearman
respecto al de Pearson —con diferencias absolutas de 0.08 para PAC y 0.13 para AES—
constituye evidencia estadistica de que ambas relaciones tienen una componente no lineal
significativa de tipo convexo: cuando los aportes de caudal y energia son muy bajos, el PBN no
s6lo aumenta, sino que lo hace de forma desproporcionada, generando los picos de precio
caracteristicos de los periodos de estrés hidrico. Este comportamiento no lineal justifica el uso
de arquitecturas de aprendizaje profundo con funciones de activacion no lineales.
Adicionalmente, la elevada correlacion entre PAC y AES —de 0.77 en Pearson y 0.76 en
Spearman, con una diferencia de apenas 0.01— confirma que ambas variables son cuasi-
redundantes, dado que describen el mismo fendmeno fisico (el ingreso de agua al sistema)
desde perspectivas de flujo de caudal y energia potencial respectivamente.

El Porcentaje de Volumen Util Diario (PVUD) presenta una correlacién negativa con el PBN de
-0.22 en Pearson y —0.34 en Spearman, con una diferencia de 0.12 que sitla a esta variable
como la que exhibe mayor no linealidad relativa en su relacién con el precio de bolsa. Aunque
la magnitud del coeficiente de Pearson podria sugerir una relacidn débil, el analisis conjunto con
Spearman y la diferencia entre ambos revela que la asociacion real es considerablemente mas
fuerte de lo que el coeficiente lineal indica, concentrandose en los extremos de la distribucién:
cuando el PVUD desciende por debajo de niveles criticos, el impacto sobre el PBN es
exponencialmente mayor que en condiciones normales de almacenamiento. Este hallazgo es
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coherente con la naturaleza fisica del sistema de embalses colombiano, donde la pérdida de
capacidad de regulacién hidrica en condiciones de sequia extrema fuerza el ingreso masivo de
generacion térmica de alto costo al despacho, produciendo saltos de precio que no pueden ser
capturados por modelos que asuman linealidad en esta relacion.

Correlacion de Pearson Correlacion de Spearman |Pearson — Spearman|
(relaciones lineales) 0rs {relaciones monoténicas) . {indicador de no linealidad) .
z EEELE 046 041 034 035 -
030 0.50 0.50
4 -0.46 (SR 0.76 0.20 0.37 F

- -0.41 0.76 1.00 0.33 -0.26 000

a5
2£5
2

--025 o --025
z- -0.34 0.20 0.33 1.00 -0.28

o
oD

-030 -0.50 50

100 100 100

Figura 12. Matrices de correlacion de Pearson y Spearman y diferencia entre ambas. Fuente: elaboracion
propia con datos de (Equipo Analitica XM, s. f.; NOAA, 2026)

Complementando la busqueda de relaciones Uutiles, se realiza un analisis de correlacidn cruzada
(CCF) entre cada variable exdgena y el PBN con rezagos de 0 a 90 dias proporciona informacién
fundamental sobre la estructura temporal de la predictibilidad del precio de bolsa,
determinando no solo si una variable es relevante para la prediccidn sino también con cuantos
dias de anticipacidn su informacidn es estadisticamente significativa.

En la Figura 13 se observa el resultado de este analisis donde el Porcentaje de Aportes de Caudal
(PAC) y los Aportes de Energia al Sistema (AES) exhiben su correlacién cruzada mas intensa en
el rezago 0 (r = -0.38 y r=-0.28 respectivamente), con una curva que decrece gradualmente en
valor absoluto a medida que aumenta el rezago, pero se mantiene estadisticamente significativa
—por encima del intervalo de confianza al 95%— durante los 90 dias analizados. Este patron
indica que la informacidn del caudal aportante tiene una utilidad predictiva sobre el PBN que es
inmediata pero también persistente a lo largo del tiempo, reflejando la capacidad del sistema
de embalses para amortiguar las variaciones de corto plazo en los aportes: un dia de caudal bajo
no impacta de inmediato el precio si los embalses estan bien cargados, pero la acumulacién
sostenida de déficit hidrico termina por transmitirse al mercado de precios con un retardo que
puede extenderse varios meses. Para el disefio de los modelos de prediccidn, esta estructura
sugiere incluir el PAC con multiples rezagos en el vector de entrada, considerando ventanas de
hasta 30 dias. Adicionalmente, la similitud entre PAC y AES estd en concordancia con la
colinealidad identificada en la matriz de correlacidn de Pearson.
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Con respecto Porcentaje de Volumen Util Diario del Sistema (PVUD), a diferencia del PAC y el
AES, el PVUD alcanza su correlacidn cruzada mas intensa con el PBN en el rezago 89 dias (r =
-0.29), con una curva que crece progresivamente en valor absoluto desde el rezago 0 hasta el
extremo del horizonte analizado. Este comportamiento revela que el nivel de almacenamiento
hidrico de los embalses del SIN predice mejor el precio de bolsa dentro de tres meses que el
precio de mafiana, lo que es fisicamente interpretable: el estado actual de los embalses
determina la capacidad de respuesta del sistema ante futuros periodos de estiaje, y su efecto
sobre los precios se materializa con el vaciado gradual de los embalses en condiciones de déficit
hidrico. Esta propiedad convierte al PVUD en una variable de valor predictivo diferido
excepcional, y justifica su inclusién con rezagos explicitos de 30, 60 y 90 dias en el vector de
covariables de entrada para todos los modelos considerados

Correlacién cruzada con rezagos: Variables - PBN (0-90 dias)
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Figura 13. Correlaciones cruzadas con de PAC, AES, PVUD y ONI con PBN. Fuente: elaboracion propia con
datos de (Equipo Analitica XM, s. f.; NOAA, 2026)

También se realiza el analisis del Factor de Inflacién de Varianza (VIF) para todas las variables de
este trabajo calculado como:

1
VIF; = 1-Rr? para una variable j

1-R
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Donde Rjz es el coeficiente de determinacion al incluir la variable x; contra el resto de las
variables, esta medida es muy Util para detectar multicolinealidad. En la Figura X se presenta el
valor asociado a cada una de las variables usando como umbral moderado y alto 5 y 10
respectivamente. De donde se observa que no hay indicios de multicolinealidad, lo que nos
indica que es posible utilizar cada una de las variables en nuestro vector de caracteristicas para
los modelos, ya que las variables son informativos y sin redundancia cuando son utilizadas en
un mismo sistema.

Factor de Inflacién de Varianza (VIF) — Multicolinealidad

Umbral moderadol(S)

---- Umbral alto (10)
PVUD

ONI

PBN

2.61

AES

PAC 2.78

VIF

Figura 14. VIF de las variables del trabajo. Fuente: elaboracion propia con datos de (Equipo Analitica XM,
s. f.; NOAA, 2026)

Finalmente, se realiza un grafico del boxplot de los precios del mercado de energia colombiano
por afio ilustrado en la Figura 15, de donde se observa notables diferencias distribucionales de
un periodo a otro, lo que indica que la varianza no es constante en el tiempo y esta serie es
heterocedastica y, por consiguiente el comportamiento del PBN esta compuesto por diferentes
regimenes caracterizados por diversos factores, por ejemplo el climatico, ya que en épocas del
fendmeno de El Nifio como en 2015-2016 y 2023-2024, la amplitud de la caja es mucho mas
grande, evidenciando una varianza mayor con respecto a otros periodos.
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Este ultimo aspecto es muy importante, porque debe ser tenido en cuenta en la estrategia de
particién en los conjuntos de entrenamiento, validacién y test para la evaluacién de nuestros
modelos bajo escenarios reales, implicando por ejemplo en tener conjuntos de prueba de hasta
1 aflo o mas para que el modelo esté inmerso en la realidad y ver su rendimiento real.

Boxplots anuales del PBN — Variabilidad interanual
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Figura 15. Boxplot interanual del PBN. Elaboracion propia con datos de (Equipo Analitica XM, s. f.)

4.2.3 Preparacion de los datos

A partir del andlisis exploratorio de los datos se obtienen conclusiones Utiles que sirven para
diseiar un flujo de transformaciones alrededor de las variables de estudio que sean adecuadas
y faciliten el proceso de aprendizaje de los modelos seleccionados. Para explicar el flujo de
procesamiento de los datos antes de pasar a los modelos, se ilustra el flujo en la Figura 16.
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Dataset original Leyenda
COP/kWh - % - GWh - Adimensional
Fracenia norara - Daeimince
| Transformacion
l Transformacion
PASO 1 - Suavizado MA-168h (7 dias) (distribucional)
PAC_smooth = MA(PAC, 168h) ——
AES_smooth = MA(AES, 168h)
Reduce ruido de alta frecuencia en variables de fiujo el

Split de datos

PASO 2

PASO 2 - Ingenieria de caracteristicas
pvud_stress = max(0, 0.30 - PVUD)
pvud_lag_30d / 60d / 90d - oni_lag_30d / 60d / 90d
oni_phase_nino - oni_phase_nina - pac_x_pvud

PASO 3

PASO 3 - Codificacion ciclica sin/cos
hora_sin/cos = sin/cos(2m-hora/24)
dia_sinfcos = sin/cos(2m-dia/7)
mes_sin/cos = sinfcos(2m-mes/12) - doy_sinfcos

PASO 4

PASQ 4 - Transformacion log1p
Aplica: log(1+x) a PBN, lags, rolling_24h, PAC, AES, pac_x_pvud
Estabiliza varianza - reduce asimetria - comprime spikes extremos
PVUD y ONI: sin transformacion log

PASO 5

PASO 5 - Eliminacion de NaN
Elimina filas iniciales generadas por lags (hasta 90dx24h = 2160h)
y por rolling window (168h)

PASO &

PASO 6 - Split temporal cronolégico
split_date = "2023-01-01" - Sin mezcla temporal
TRAIN (hasta 2022) - VAL - TEST (2023-2025, incluye El Nifio)

I
{ { 1

TRAIN VAL TEST
2014 - 2022 2023 (1er semestre) 2023-2025 (El Nifio)

| | J
!

PASO 7
RobustScaler
mediana + IQR -
robusto a outliers H PASQ 7 - Escalado diferenciado (fit solo en TRAIN)
. RobustScaler — PBN, lags, PAC, AES (mediana + 1IQR) | ________,
:' MinMaxScaler — PVUD, pvud_stress, sin/cos [0,1]
MinMaxScaler ! StandardScaler — ONI y rezagos (media + std)
[0, 1] -
variables acotadas
PASO 8

PASO 8 ‘- RevIN por ventana (dentro del modelo)
% = (x - p_ventana) / o_ventana - LSTM - CNN-LSTM - TCN
Desnermaliza prediccion antes de salir: § = § norm x g + p
Compensa distributional shift post-2022 - RNN no usa ReviN

4

Dataset listo para los modelos
RNN - LSTM - CNN-LSTM - TCN - DeepAR - TFT

Figura 16. Flujo de preparacion de los datos. Fuente: elaboracion propia

47



Prediccién del Precio de Bolsa Nacional day-ahead en el mercado ue Universidad
colombiano: comparacion de arquitecturas de aprendizaje profundo Europea
bajo variabilidad climatica

Andrés Grimaldos Echavarria

Paso 1

Para este primer paso, se comienza con un suavizado de las variables PAC y AES, ya que por su
naturaleza son flujos de entrada y salida sensibles a factores externos que tienen mucha
incertidumbre como los climaticos, esto implica que sus valores tengan una volatilidad muy
marcada de picos que podrian provocar ruido para los modelos, por lo que se procede a realizar
un suavizado de media mévil de 7 dias (168 horas), ya que es el periodo de tiempo util para que
esta sefial contribuya en el PBN. También se dejan los valores originales para capturar
informacidn del corto plazo.

Paso 2

En este paso, procederemos a aplicar ingenieria de caracteristicas sobre las variables de estudio
para crear otras que permitan dar mas informacion. En primer lugar, se identificd que cuando el
PVUD esta en niveles por debajo de 0.3 (situacién de estrés hidrico importante) los precios
tienden a dispararse, por lo que creamos una variable para representar esta situacién como
max (0,0.3 — PVUD).

Adicionalmente, basdndonos en los diagramas de correlacién cruzada creamos variables de
rezagos de 30, 60 y 90 dias para PVUD y ONI, ya que se evidencié que los valores de estas hoy
proveen informacién util para predecir el precio dentro de hasta 3 meses. Asimismo, se crean 2
variables binarias que indican si en el instante t hay ocurrencia del fendémeno de El Nifio o de La
Nifa, utilizando como umbral 0.5 y -0.5 respectivamente. Finalmente, se crea una variable que
represente el sistema hidrico en cada instante del tiempo como el producto PVUD * PAC, ya
gue esto representa la interaccién entre el almacenamiento y flujo del agua.

Paso 3

Para este paso, se realiza el ultimo preprocesamiento de los datos antes de comenzar con
transformaciones distribucionales. Se procede a agregar informacidn bdsica a nivel de
calendario al modelo: si el dia es fin de semana, el mes, el dia y la hora. Sin embargo, es
importante tener en cuenta que debemos proyectar un comportamiento ciclico, por ejemplo
para las horas, el valor 23 es cercano a 0, pero numéricamente esto no es asi; es por ello que
realizamos una proyeccién circular utilizando funciones de seno y coseno de la siguiente
manera:
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21
horal’myectada_sin = sin (2— * hora)
horaproyectada_cos = COS(

2r

dlapmyectado_sin = sin (7 * dla)
diaproyectado_cos = COS(

(2
MeSproyectado_sin = S 12 * mes

21
MEeSproyectado_cos — €OS (E * mes)

Paso 4

En este paso, se realizan las transformaciones distribucionales. Se empieza aplicando la
transformaciénlog (1 + x) alas variables PBN y sus rezagos, PACy AES junto con sus suavizados
y a PVUD = PAC con el propdsito de estabilizar su varianza, forma y posicion distribucional, ya
gue como se vio el PBN se caracteriza por su heterocedasticidad, por su asimétrica y curtosis
leptocurtica con colas pesadas. Adicionalmente, se observé que PAC y AES tienen mas fuerza
como correlacion no lineal con PBN, y esta transformacion permite linealizarla un poco.
Finalmente, se usa log(1 + x) en lugar de log (x) para mitigar eventos donde haya flujo 0 en
variables como PAC y AES.

Paso 5

En esta etapa se termina de dejar el conjunto de datos listo antes de comenzar a hacer la
particién en conjunto de entrenamiento, validacidn y prueba. Esto es, eliminar los valores NaN
que surgen al agregar los valores de diferentes rezagos.

Paso 6

En este paso, se realiza la particiéon del conjunto de datos en entrenamiento, validaciéon y
pruebas antes de pasar al procesamiento de escalamiento. Para este trabajo se opta por tomar
la serie temporal desde 2014-01-01 hasta 2022-12-31 como conjunto de entrenamiento de tal
manera que los modelos puedan aprender patrones de diferentes regimenes como episodios
del fendmeno de El Nifio. Se usa el periodo del primer semestre de 2023 como periodo de
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validacién y finalmente desde el segundo semestre de 2023 hasta 2025-12-31 como conjunto
de pruebas de tal manera que tengamos un horizonte considerable y con episodios de El Nifio
para evaluar los modelos en situaciones extremas, siguiendo las sugerencias de Lago et al.
(2021) de incluir un tiempo considerable de 1 a 2 afios y capture el comportamiento de energias
renovables, que en Colombia es el tipo de energia dominante, en particular la hidrica como se
ha visto durante este trabajo.

Paso 7

Para este paso se aplican las transformaciones de escala de escalamiento estdndar, robusto y
minmax, que se encuentran disponibles en librerias como scikit-learn de Python. Las variables
cuya varianza, formay posicién distribucional y presencia de valores extremos sea mas evidente
se les aplica un escalamiento robusto basado en la mediana y el rango Inter cuartil (IQR) las
cuales son de acuerdo con el andlisis exploratorio de los datos: PAC y sus rezagos y media movil
de 24 horas, PAC y PVUD vy sus versiones suavizadas y PAC = PVUD. Con respecto a la
transformacién minmax, se realiza sobre las variables calendario que al aplicar funciones de
senos y cosenos estan en un rango [—1, 1], por lo que para mantener estabilidad numérica y
convergencia de los modelos se escala a [0,1]. Finalmente, el escalamiento estdndar solo se
utiliza sobre el ONI y sus rezagos, puesto que es una variable que esta centrada en 0 y no posee
valores extremos.

Por otro lado, es importante mencionar que estas transformaciones se aplican por separado en
los conjuntos de entrenamiento, validacion y pruebas, ya que realizarlo sobre todo el conjunto
de datos implicaria problemas de cambio distribucional o distributional shift puesto que los
datos y los modelos estarian observando informacién que no deberia y habria una menor
caracterizacién de cada régimen, se realiza el ajuste de los escaladores con el conjunto de
entrenamiento y luego con esos parametros locales, se utiliza en el conjunto de validacién y
pruebas.

Paso 8

En este paso se incluye una capa que se usa en los modelos presentados en la seccion siguiente
LSTM, CNN-LSTM y TCN y permite ser otra forma de mitigar el problema de cambio
distribucional o distribution shift el cual es un problema en nuestro contexto por el cambio de
regimenes marcado por fendmenos climaticos y por el cambio del valor del dinero en el tiempo
que provocan que la serie no sea estacionaria y sea heterocedastica presentando cambios
considerables en los valores en algunos periodos de tiempo. Por tanto, lo que se realiza es
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normalizar cada ventana con las estadisticas propias de ella con una estrategia propuesta por
Kim et al. (s. f.) denominada Reversible Instance Normalization (RevIN) definida como:

74
1
o; = VZ(xlt Wi)*+€
t=1
Xit 2]
Wie = —
i

Para un vector x € R"*® con V y d el tamafio de la ventana y nimero de variables
respectivamente, y;, g;,u;; son la media, la desviacién estandar y el valor escalado de la
caracteristica i. De esta manera u;; representa el valor que recibira el modelo, pero al final se
desnormaliza la prediccidn, ya que el modelo también la genera con esa escala, de la siguiente
manera:

ypred = yto'y + Uy

Siendo u, y g, la media y desviacion esténdar de la variable de precios en la ventana y ¥, la
estimacion del modelo.

4.2.4 Modelado

Como se ha mencionado en los objetivos de este trabajo, la linea de solucién mediante
experimentacion y el andlisis previo realizado es a través de modelos de deep learning los cuales
se caracterizan por su alta capacidad de abstraccién de patrones que pueden llegar a ser muy
complejos para otros modelos o incluso un ser humano. Sin embargo, es claro que su
planteamiento y forma de ensefarles debe llevarse a cabo de una manera cuidadosa buscando
un trade-off entre el sesgo y la varianza del modelo, aspectos que son mitigados por medio del
analisis y procesamiento de datos de las secciones anteriores que permiten sopesar sobre cual
es la informacién mas util de acuerdo con el contexto y como representarlo cuantitativamente
para que los modelos puedan entender.
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Adicionalmente, cada modelo tiene un conjunto de hiper-pardametros que debemos calibrar que
son propio de cada modelo y nos puede traer beneficios en el entrenamiento o desventajas si
no sabemos manejarlos. Es por ello por lo que a continuacién se presentan los modelos que se
utilizan para este trabajo y cdmo se aplican al contexto del problema estudiado de la prediccién
de precios de energia en el mercado spot colombiano.

Para todos los problemas consideremos D € RV*? |a matriz que contiene las N observaciones
del conjunto de datos para cada instante del tiempo t = 0 para cada una de las d variables
utilizadas en el estudio, es decir x; € R1*4 es un vector de una observacién en el instante t con
los valores de cada variable (PBN y sus rezagos, PAC, AES, PVUD, ONI, etc). Sin embargo, para
los modelos, la entrada se trabaja con una ventana de tamafio V, por lo que nuestra entrada
serd una matriz X; = [X¢_pyi1, .., X¢] € RVXA Y sea ¥, = [Ver1, o, Vean] € RE el vector de
precios de energia del dia siguiente (es decir H = 24) que se quiere predecir, es decir queremos
encontrar por medio de los modelos una funcion:

f:]RNXd — ]RH
Tal que

Ve = fXe) = Pea1s r Vern)

Siendo y; el vector de precios estimados por el modelo.

Recurrent Neural Network (RNN)

Este modelo es uno de los mas reconocidos en el campo de deep learning para trabajar con
datos secuenciales como en este caso, una serie temporal. Su mecanismo se basa en crear una
“memoria” a corto plazo a partir de transferir conocimiento por medio de la integracién de la
informacién de la capa oculta anterior H,_; € RV*" (siendo h el nimero de neuronas en la capa
oculta) y el conjunto de datos del instante a predecir X, para estimar la salida y;. En la Figura
17 se representa visualmente su funcionamiento.
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Capa densa (Dense)
H
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Yyt = [yH.], Yt4+2y oo vy yt+H] cR

Figura 17. Mecanismo RNN. Fuente: elaboracion propia

A partir de lo explicado, se observa que al momento de aplicar backpropagation y actualizar los
pesos del modelo, hay posibilidad de que para pasos del tiempo muy hacia atras ocurra una
explosién o desvanecimiento de los gradientes, lo que dificulta que este modelo pueda tener
una ventana de contexto o “memoria” a largo plazo y, por tanto, no resulte ser el modelo
adecuado en ocasiones. Es por estas razones que RNN funciona como una referencia base para
comparar con los demas modelos.

Long Short-Term Memory (LSTM)

Este tipo de arquitectura se utiliza para mitigar el problema de memoria a largo plazo de RNN,
en particular la explosion y desvanecimiento del gradiente por medio de la incorporacién de las
denominadas “células de memoria” que en lugar de tener nodos recurrentes que evitan
multiplicaciones recurrentes directas y gradientes mas estables, tienen un estado interno que
se asegura de recordar solo la informacién necesaria apoyandose en 3 compuertas: entrada,
olvido y salida que se encargan de indicar qué tanto debe impactar la entrada al estado interno,
si el estado interno deberia olvidar los pasos anteriores y qué tanto deberia impactar la salida al
estado interno respectivamente. Matemdaticamente, lo podemos expresar: sea I; € ]RVX”,Ft €
RV*hy 0, € RY*" |as compuertas de entrada, olvido y salida, sea el nodo de entrada 6; € RV*h
y H, € R" la capa del estado oculto con h el nimero de neuronas en la capa ocultay sea (") la
funcién sigmoide que permite manejar cuando se debe olvidar y cuando recordar. En la Figura
se observa el mecanismo de este modelo.
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Figura 18. Mecanismo LSTM

Convolutional Neural Networks and Long Short-Term Memory (CNN-LSTM)

Otra aproximacidén que se propone evaluar en este trabajo es una arquitectura CNN-LSTM, la
cual nos permite combinar una red neuronal convolucional para extraer patrones locales que
puede ser muy Util para este problema, pues permite mitigar uno de los problemas que tiene la
LSTM de capturar dependencias a largo plazo y lidiar con el ruido en el corto plazo debido a los
picos. En este caso la CNN se encarga de resolver el problema de obtener contexto y manejar el
ruido para luego codificarlo y enviarlo a una LSTM, de esta manera los gradientes del ruido y de
las dependencias largas no compiten entre si como ocurre en una LSTM pura como la explicada
anteriormente. En la Figura se ve la arquitectura utilizada en este trabajo, donde cabe destacar
que el argumento “causal” es necesario para evitar data leakage, es decir que el modelo vea
datos futuros, lo cual no es deseable.
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Figura 19. Arquitectura CNN-LSTM. Fuente: elaboracion propia.

Temporal Convolutional Networks (TCN)

Este modelo propone una arquitectura haciendo un cambio de paradigma con respecto a los
otros modelos presentados, ya que propone una estrategia para capturar dependencias en el
largo plazo sin tener que utilizar propagacién de memoria por medio de recurrencia, lo que
permite que su computo no sea secuencial, sino que por medio de su propuesta se pueda
realizar el proceso de manera paralela y mejorar los tiempos de entrenamiento del modelo. Para
lograr esto, TCN se compone de bloques residuales compuestos por una capa de convoluciéon
dilatada, normalizacién, una funcidn de activacion (normalmente ReLU) y una capa Dropout, en
cada uno de esos bloques también se aplica una estrategia causal que permite que el tamafio
del kernel de las convoluciones observe informacion en el tiempo con pasos hacia atras y nunca
hacia adelante para ver informacion que el modelo no debe.
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Adicionalmente, la parte principal de su mecanismo es la mencionada capa de dilatacion, porque
lo que permite es que el modelo no tenga que limitarse a ver pasos uno a uno hacia atras, sino
que pueda verlo en diferentes tamafios, por ejemplo, una dilatacién d = 2, implica ver en los
tiempos [t — 4, t — 2, t] para un kernel de tamafio 3. Por otro lado, el hecho de no utilizar una
MaxPool nos puede permitir mitigar ese riesgo en CNN-LSTM donde se baja la dimensional a la
mitad por medio de una MaxPool. Estas caracteristicas convierten a este modelo como una
propuesta interesante para el problema de prediccién, debido a que nos permite capturar
contexto en el largo plazo de la serie temporal por medio de un calculo mas eficiente y con una
estrategia diferente. En la Figura 20 se observa la arquitectura utilizada para este trabajo.

Entrada

X

/
/
/

Blogues residuales con dilataciones

d =4, 8, 16, 32, 64, 128, 256

GlobalAveragePooling1D
Agrega todas las escalas temporales sin descartar informacion

T

[ Capa densa (Dense) ]

[ ¥e = [Ber1s fuva, - - -, Gernr] € R ]

Figura 20. Arquitectura TCN. Fuente: elaboracion propia
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DeepAR

Este modelo propuesto por Salinas et al. (2020) en Amazon Research surge con la intencién de
resolver problemas de prediccion de demanda de productos en e-commerce donde la
distribucidn de las ventas es normalmente asimétrica, tiene colas pesadas y puede variar de
acuerdo con la temporada; estas caracteristicas son las mismas que tenemos en el problema de
la prediccion del PBN, por lo que resulta una buena opcidn para este trabajo. Adicionalmente,
este modelo tiene la particularidad que no tiene como objetivo una estimacién puntual, sino la
distribucion de una variable objetivo para un horizonte de prediccién (en nuestro caso 24 horas)
partir de la estimacion de sus pardmetros de media y varianza; estas predicciones probabilisticas
tienen ventajas interpretables para los agentes del mercado de energia colombiano como se
explicard en la seccién de evaluacion. Asimismo, otra caracteristica de este modelo es que es
posible utilizar covariables con valores conocidos hasta el instante t (como las variables del SIN
y el ONI y sus respectivas transformaciones) asi como covariables conocidas en el futuro, por
ejemplo, las variables asociadas a hora, dia de la semana y mes.

Matematicamente, lo podriamos definir como:

H, = LSTM(H,_4,[y;-1, X c])
(U, 00) = go(Hy)
Ye ~N(u 04)

Donde y;_1 es el valor del precio anterior (real para etapa de entrenamiento y el anterior
inferido en etapa de inferencia), X; son las covariables conocidas en t, ¢ es el embedding
estatico del grupo “colombia”, puesto que solamente estamos trabajando con una serie
temporal objetivo, H; es el estado oculto de la LSTM y gg(*) es una red que proyecta H; a los
parametros de la distribucién. En la Figura 21 se observa la arquitectura de esta modelo utilizada
en este trabajo.
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Figura 21. Arquitectura DeepAR. Fuente: elaboracion propia basada en Salinas et al. (2020).

Temporal Fusion Transformers (TFT)

Esta arquitectura fue propuesta por Lim et al. (2021) en Google Cloud Al, su motivacién parte de
disefiar un modelo que resuelva el problema de poder distinguir qué covariables son mas
relevantes en un horizonte de prediccidon con el propdsito de darle mas interpretabilidad al
modelo, el cual es un aspecto que no se ve en los otros modelos presentados, puesto que las
tratan como igualmente informativas. Por otro lado, también plantea una estrategia para
ampliar el uso de la arquitectura Transformer basada en el mecanismo de autoatencion
propuesto por Vaswani et al. (2017), que plantea una estrategia para brindar un mayor contexto
en problemas especialmente de texto; sin embargo, en ese tipo de problemas es posible
observar las palabras como un solo conjunto de datos, sin realizar una particién en la cual
especificar qué datos se pueden observar en el pasado y cudles en el futuro, este problema
también se busca resolver con TFT.

En la Figura 22 se ilustra la arquitectura presentada en la publicacién original, donde observamos
qgue hay 4 mecanismos claves en el funcionamiento de este modelo. En primer lugar, para poder
elegir qué variables debemos mantener y comprimir o incluso eliminarlas de acuerdo con su
nivel informativo, se utilizan Gated Residual Network (GRN) la cual es un bloque cuyo
componente principal es la compuerta Gated Linear Unit que decide cuanta informacién de la
transformacion pasa hacia adelante para posteriormente calcular la importancia de cada
variable mediante una funcién softmax que da como resultado Variable Selection Network
(VSN). En segundo lugar, el modelo permite realizar un procesamiento de las variables segln su
tipo como en DeepAR, es decir en si son variables estaticas y conocidas o no conocidas en el
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futuro. En tercer lugar, estd el mecanismo multi-cabeza de atencién, en el cual la diferencia al
mecanismo de los Transformers la matriz de pesos de V es igual entre todas las cabezas,
mientras que las matrices de pesos de Q y K son diferentes en cada cabeza, esto permite
fortalecer su capacidad de interpretabilidad, lo cual es muy atil para nuestro problema, ya que
nos permitira comprobar si las relaciones identificadas en el andlisis exploratorio de los datos se
satisfacen. Y, en cuarto lugar, el modelo no asume una distribucién sobre la respuesta y su salida
la da por medio de cuantiles sin necesidad de un muestreo estocastico como en los demas
modelos.
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Figura 22. Arquitectura TFT. Fuente: extraido de Lim et al. (2021).

Es importante mencionar que para los modelos deterministas como RNN, LSTM, CNN-LSTM y
TCN, se implementa un predictor basado en generar simulaciones Monte Carlo con 100
muestreos de para cada ventana del conjunto de pruebas y se aplica una capa Dropout de 0.2,
es decir se desactiva una proporcion de 0.2 de las neuronas y adicionalmente, se asume que los
valores siguen una distribucién normal, lo que nos permite tener una estimacion probabilistica
gue sirve para comprar métricas de los modelos deterministas con los probabilisticos.

En la Tabla 7 se presenta un comparativo entre los modelos a utilizar en este trabajo junto con
sus supuestos.

Propiedad

RNN

LSTM

CNN-LSTM

TCN

DeepAR

TFT
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Por medio
de
Prediccion Monte Carlo- Monte Carlo- Monte Carlo-  Monte Carlo-  distribucion Cuantiles
uanti
probablistica Dropout Dropout Dropout Dropout con
parametros
wao
Supuesto Gaussiano Gaussiano Gaussiano Gaussiano .
A Normal Ninguno
distribucional (Monte Carlo)  (Monte Carlo) (Monte Carlo) (Monte Carlo)
Covariables futuras B B
. No No No No Si Si
conocidas
Seleccion de
variables No No No No No Si (VSN)
interpretable
Paralelizable en . i B
i No No Parcial Si No Si
entrenamiento
Alta (VSN +
Interpretabilidad Baja Baja Baja Baja Baja ( ,
atencion)
Complejidad
piel Baja Media Media Media-alta Media Alta

computacional

Tabla 7. Resumen comparativo modelos del estudio. Fuente: elaboracion propia.

4.2.5 Evaluacion

Para este trabajo la eleccidn de la evaluacidn del rendimiento de los modelos se realizé basado
en la posicion de los 3 agentes principales del Mercado de Energia Mayorista colombianos:
operador (XM), comercializadoras y plantas generadoras. Para este fin, se seleccionan métricas
puntuales y probabilisticas que permitan tener una nocién de la estimacion promedio del precio
de la energia y un intervalo de confianza para la gestion del riesgo, la operatividad del mercado
y la toma de decisiones principalmente orientada a costos y utilidades, por ejemplo, para elegir
comprar un modelo sobre otro, subir o bajar el precio, reservar agua, entre otras opciones. Por
ello, se explica cada una de las métricas y su significado y posible uso.

Meétricas de estimacion puntual

Error Absoluto Medio (Mean Average Error, MAE):
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Esta métrica mide el promedio en magnitud de los errores entre el valor puntual estimado por
el modelo y el valor verdadero y se calcula de la siguiente manera:

T
1
MAE =2 |y~

t=1

Siendo T la cantidad de periodos de tiempo que se estan prediciendo y y; e 7; el valor real y el
estimado por el modelo respectivamente. Esta métrica es especialmente Util, porque es
facilmente interpretable, ya que se encuentra en las mismas unidades de medida que la variable
objetivo, en este caso COP/kWh. Adicionalmente, esta métrica no es tan sensible a los valores
extremos como el MSE, sino que tiene una representacion mas equilibrada, lo cual es muy util
para este problema, donde se pueden presentar épocas de El Nifo que elevan el precio
considerablemente.

Raiz del Error Cuadratico Medio (Root Mean Squared Error, RMSE):

Este indicador mide la raiz cuadrada del promedio de los errores entre el valor puntual estimado
por el modelo y el valor real, calculado de la siguiente forma:

T
1
RMSE = |2 (v, = 71)?
t=1

Donde T, y;, ¥; tienen el mismo significado que en MAE. Con respecto a esta métrica, se observa
que es un complemento al MAE, ya que castiga cuadraticamente los errores mds grandes, que
en el contexto de este problema pueden estar asociado a épocas de fenédmeno de El Nifio, sin
embargo, al sacar raiz cuadrada reduce un poco ese castigo promedio, ya que no deseamos que
sea tan grande. Adicionalmente, se espera que en este problema RMSE > MAE, debido a la
incertidumbre climatica que tiene gran repercusion en el mercado de energia colombiano que
genera regimenes con valores extremos.

Error Porcentual Absoluto Medio (Mean Average Percentage Error, MAPE):
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Esta métrica mide el error porcentual con respecto al valor real promedio. Es calculado de la
siguiente manera:

T
100%
T

Ve — Vi
Ve

MAPE =

Donde T, y;, V; tienen el mismo significado que en MAE. Adicionalmente, este valor es muy util
para el contexto del precio de energia en Colombia, ya que como se observd en el andlisis
exploratorio de los datos, la dindmica estd dividida en regimenes que han sido marcados
principalmente por fendmenos climdticos, lo que puede indicar que una diferencia de
estimacidn de 100 COP/kWh puede no significar la misma magnitud de error en 2015 que en
2024 debido también a la valorizacién del precio en el tiempo; y esta métrica al medir los valores
porcentualmente es adecuado para tener una perspectiva comparable entre periodos.

Error Porcentual Absoluto Medio Simétrico (Symmetric Mean Aboslute Percentage Error,
SMAPE):

Este indicador es el promedio de los errores porcentuales con respecto al valor real y al
estimado. Se calcula de la siguiente manera:

T
100% lye — i
T lyel + [
t=1 2

SMAPE =

Donde T, y;, ¥; tienen el mismo significado que en MAE. Esta métrica tiene la misma utilidad
qgue el MAPE, sin embargo, busca resolver un problema que tiene el MAPE y es la sensibilidad a
grandes contrastes entre el valor real y el estimado, ya que un valor real pequefio y un valor
estimado grande puede inflar la cifra y viceversa, por tanto, lo que hace el SMAPE es resolver
esa asimetria tomando como denominador el promedio del valor real y el estimado.

Meétricas de estimacion probabilisticas

Pérdida de Quantil o Pérdida de Pinball (Quantile Loss or Pinball Loss):
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Es funcién que permite evaluar el prondstico probabilistico a partir de cuantiles por medio de la
siguiente regla para un cuantil g:

qVe — qp) Sty = Gy

PB ,0:) = { . ~
a0 G) A= —q) siy: < q;

Donde q es el cuantil que estamos calculando su estimacidn, §; es la estimacion del cuantil del
instante t e y; es el valor real en el instante t. Esta funcidn tiene propiedades que son muy Uutiles
dentro del contexto de este trabajo, ya que cuando estamos calculando quantiles por encima
de la mediana, es decir g > 0.5 la funcién castiga las subestimaciones mas que las
sobreestimaciones, lo cual es muy util para una comercializadora al gestionar su riesgo, puesto
qgue nos indica que es mas caro que un riesgo de exposicién a un valor extremo no cubierto se
materialice a que quede con mas cobertura de la necesaria, aspecto que suele ser comun en los
anadlisis de estos agentes. De manera analoga, cuando se tiene quantiles por debajo de la
mediana g < 0.5 se castiga con mayor severidad las sobreestimaciones que las
subestimaciones, cuyo resultado también es util para una planta hidroeléctrica, ya que le sirve
para decidir cudndo proteger su agua a partir del costo de oportunidad.

Cobertura de Intervalo:

Esta métrica mide la proporcion de datos en un periodo de tiempo t € [1, T] estan dentro de un
intervalo de confianza, es decir su cdlculo es para una confianza del 90% es:

T
1
Coverageqgyy, = ?Z 1(Gore <Yt < Goort)
t=1

Donde g1t §o.o¢ SON la estimacion el cuantil 0.1 y 0.9 respectivamente. Esta métrica es muy
util porque nos permite identificar una banda de confianza en la cual el precio se encuentray la
cantidad de predicciones que se encuentran dentro de este intervalo. Esto es util, porque si se
tiene un buen coverage, XM podria utilizar el valor del intervalo dado por los cuantiles,
especificamente el superior, para predecir si el precio va a superar el valor de precio de escasez,
aspecto que es importante para ellos como operador y administrador.

Puntaje de interval o Puntaje de Winkler (Interval Score or Winkler Score):

63



Prediccién del Precio de Bolsa Nacional day-ahead en el mercado ue Universidad
colombiano: comparacion de arquitecturas de aprendizaje profundo Europea
bajo variabilidad climatica

Andrés Grimaldos Echavarria

Es un indicador que permite medir la calidad de un intervalo de confianza 1 — «, de la siguiente
manera:

2 2
ISi_«=WU-L)+ EmaX(L - ¥:,0) + o max (y: —U,0)

Donde L, U es el valor inferior y superior del intervalo respectivamente. Esta medida es muy util
porque castiga el ancho del intervalo y al mismo tiempo penaliza datos que no se encuentran
en el intervalo. Esta medida es muy util para el mercado de energia colombiano, ya que un
intervalo estrecho y preciso puede representar una cobertura adecuada para una
comercializadora, mientras que uno ancho, puede representar costos de cobertura
innecesarios.

Continuous Ranked Probability Score (Gaussian):

Esta es una métrica que es una generalizacidon del MAE a nivel probabilistico y se describe como:

o

CRPS(F,y,) = f [F(x) — 1(x > y,)]2dx

— 0o

Donde F es la distribucién de probabilidad, y; es el valor del precio en el instante t y 1(*) es la
funcién indicadora. Esta medida nos indica 2 aspectos importantes de nuestra estimacion
probabilistica: sharpness (qué tan estrecha es la distribucidn predictiva) y calibracion (qué tanto
se corresponde la distribucién predictiva con la real), es decir permite medir el ancho vy la
precision del intervalo de estimacién. Dado que la definicién es compleja de calcular, se utiliza
el célculo siguiente para distribuciones no paramétricas (Arnold et al., 2023; Gneiting & Raftery,
2007; Laio & Tamea, 2007):

1
CRPS(F,y;) = f PB,(F~'(q),y:) dq
0

Es decir, es la integral sobre todos los quantiles de la funcidn de pérdida pinball, que para este
trabajo estimaremos como se presenta en Bracher et al. (2021) donde se deduce que es posible
calcularlo como:
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CRPS = WIS

Donde:

K
1
WIS = —1(W0|}’t —qosl + Z Wk151—ak>

K+§ k=1

Con wy = 1/2, IS;_4, es el puntaje de intervalo definido anteriormente con un nivel de
significancia de a; y K es el numero de intervalos de prediccidon centrales, para este trabajo
utilizaremos los quantiles 4y 1, §o 25, 0.5, Go.75, 0.9, POr lo que K = 2, esta aproximacion es util
para el modelo TFT, debido a su estimacién de cuantiles.

Por otro lado, para modelos como el DeepAR, donde la distribucidon es gaussiana, podemos
aplicar la férmula mencionada por Gneiting et al. (2005) de la siguiente manera:

1
CRPS(N (1, 02),y,) = & [Z(ZCD(Z) — 1) +2¢(2) — ﬁ]

Yt—H
g
realizadas con simulaciones Monte Carlo, ®(+) es la distribucion de probabilidad acumulada de

una normal estandar y ¢ () su funcién de densidad de probabilidad.

Donde z = y U, 0 es la media y desviacidén estandar respectivamente de las predicciones

Otra métrica que vale la pena calcular es una que permita medir la efectividad de los modelos
en episodios extremos del fenémeno de El Nifio, ya que tiene gran relevancia para los grupos de
interés del mercado de energia colombiano, para ello, lo que se realiza es calcular un ratio de
valores atipicos de la siguiente manera, primero calculamos el percentil 90 de los precios reales
para tener un umbral que nos permita definir valores extremos, para nuestro caso fue de 297
COP/kWh, luego separamos los datos en 2 grupos y calculamos el MAE sobre cada uno y
realizamos la siguiente division:

MAE spikes

ik tio=——
Spuresratio MAE normal
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4.2.6 Despliegue / uso

En esta Ultima etapa se plantea posibles estrategias para realizar el despliegue del mejor modelo
Yy su mantenimiento y uso a lo largo del tiempo, para ello es importante abordarlo desde 3
perspectivas: ¢ Cémo desplegar este modelo e integrarlo?, medicién constante del rendimiento
de negocio y rendimiento y recalibracién del modelo.

¢Coémo desplegar este modelo e integrarlo?

Para este caso es posible tener una arquitectura de datos en nube basada en grandes volimenes
de datos que permita tener como punto de partida la ingesta de datos de XM y ONI por medio
de servicios como Kinesis Data Streams o Kinesis Firehouse en Amazon Web Services (AWS) y
almacene la informacion en un componente de persistencia como puede ser una base de datos
relacional o no relacional que luego permita acceder a la informacién para recalibres.
Adicionalmente, tener en cuenta que la prediccién debe realizarse antes de las 8 am si se
quisiera utilizar en XM, puesto que es el momento donde se publican los precios.

Medicion constante del rendimiento de negocio

Esto estd asociado a que el modelo siempre tendra asociado unos costos por su uso vy
alojamiento en caso de que esté en nube, por lo que es importante estar monitoreando que el
ROI esté de esta herramienta tenga sentido y esté dentro de los objetivos estratégicos de la
empresa.

Medicion de rendimiento y recalibracion del modelo

Es importante para aquellos agentes que quieran utilizar el modelo, que ante episodios criticos
marcados por métricas deterioradas notablemente por fendmenos o acontecimientos atipicos
el modelo se busque dejar de usar mientras se equilibra la situacién respectiva. También es
posible buscar modificar el modelo para adaptarse a ese periodo, pero serd una opcion mas
costosa.

Adicionalmente, es importante que haya una periodicidad fija de reajuste del modelo o
reentrenamiento, podria ser de 2 a 3 meses debido a las relaciones identificadas en el andlisis
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exploratorio de los datos para que el modelo pueda estar actualizado a los patrones mas
recientes.

4.3 Recursos requeridos

Para la ejecucidn de este proyecto se requirieron los siguientes recursos:

Recursos técnicos

Fuentes de datos: APl XM e indice mensual ONI.

Entorno de Google Colab mas reciente a la fecha 13 de abril de 2026 con GPU A100 y memoria
RAM ampliada (Google Colab pro + 200 unidades de procesamiento).

Dispositivos

Este trabajo fue realizado en un computador ACER modelo Nitro AN515-54 con procesador Intel
Core i5-9300H CPU @ 2.40GHz con 1TB de disco HDD, 256 GB de SSD y 16 GB RAM, el cual fue
usado para la investigacidn de papers, uso de Google Colab y redaccién del paper.

Asistencia de expertos

Reuniones de asesoramiento con el tutor en las cuales se recibia retroalimentacién de este a la
vez que orientaba y ensefiaba sobre el tema. Este acompafiamiento fue muy importante para la
elaboracion de este trabajo.

4.4 Presupuesto

Tipo de coste Valor Comentarios
Horas de trabajo en el 117 horas * 10 Tiempo dedicado al desarrollo del trabajo:
proyecto €/hora=1170€ lectura de papers, planificacion de solucion,

implementacion de la solucion, redaccién de
documento y reuniones con el tutor.
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Equipo técnico utilizado 800 € Valor aproximado de computador ACER modelo

Nitro AN515-54 con procesador Intel Core i5-
9300H CPU @ 2.40GHz con 1TB de disco HDD,
256 GB de SSDy 16 GB RAM

Software utilizado 29,97 € Google Colab pro + 200 unidades de
procesamiento

Estudios e informes 0€ No se ha tenido que adquirir estudios ni
informes
Materiales empleados 0€ No se han utilizado materiales para este trabajo

mas alla de lo especificado de Google Colab en
Software utilizado

Total 2000 € Costo total del trabajo

4.5 Viabilidad

La viabilidad de este proyecto puede analizarse desde 3 perspectivas: coste, beneficios y
sostenibilidad del proyecto en el futuro.

En primera instancia, este proyecto no representa un gran coste mas alla de la investigaciony la
implementacién y su entrenamiento inicial en alguna maquina en la nube que permita tener
hardware adecuado. Sin embargo, si se quiere plantear todo un sistema integrado de extraccién
de la informacion, persistencia y recalibracion diaria del modelo seleccionado, los costes suben,
pero aun siendo manejables.

En segundo lugar, los beneficios que puede traer un proyecto como este son muy altos y se
multiplican si es integrado a un sistema que utilice algun agente del Mercado de Energia
Mayorista colombiano, puesto que puede ser una herramienta muy util para la toma de
decisiones de XM, comercializadoras para temas de cobertura y para generadoras para proteger
y usar sus recursos eficientemente. De esta manera se logra incentivar inversionistas en este
mercado con energia renovable dominante.

Finalmente, este proyecto debido a que es implementado con tecnologias de vanguardia como
el lenguaje de programacion Python y librerias que son muy utilizadas y faciles de actualizar en
caso de ser necesario, permiten que esta implementacién sea mantenible en el tiempo y
facilmente escalable.
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4.6 Resultados del proyecto

Para este apartado, se presentan los resultados de la metodologia CRISP-DM propuesta en
secciones anteriores, donde observaremos el rendimiento de los modelos desde los diferentes
puntos de vista que han sido considerados importantes a lo largo de este proyecto: tradeoff
entre la prediccidn puntual y la probabilistica, puesto que esta ultima es realmente Gtil para los
agentes del Mercado de Energia Mayorista colombiano, esto implica tener un modelo preciso,
pero con intervalos lo suficientemente bien calibrados en cuanto a cobertura y ancho.

En la Tabla 8 se presentan los resultados de las métricas de evaluacién sobre el conjunto de
pruebas planteadas en la fase de evaluacion.

Modelo MAE R? CRPS Cov90% Sesgo
TFT 7.141 0.975 5.122 0.736 0.2
DeepAR 10.148 0.951 13.579 0.951 -1.2
RNN 12.916 0.915 11.569 0.630 8.2
TCN 30.556 0.635 37.404 0.028 29.4
LSTM 55.155 0.068 50.720 0.003 56.7
CNN-LSTM 56.824 -0.052 55.515 0.004 55.1

Tabla 8. Resultado métricas de evaluacion sobre el conjunto de pruebas. Fuente: elaboracion propia.

En primera instancia, se puede observar que a nivel de métricas puntuales y probabilisticas el
TFT y el DeepAR fueron los que tuvieron el mejor rendimiento mostrando que arquitecturas
modernas con una estructura especializada en series de tiempo tienden a tener un mejor
rendimiento para este problema. Sin embargo, es interesante hacer hincapié en los resultados
de RNN que fue el que tuvo el mejor rendimiento de los modelos keras, porque muestra que la
implementacién realizada en este trabajo de tener una ventana de 168 horas para RNN lo
convierte en un modelo robusto en la prediccion de precios de energia en el mercado
colombiano.
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Prediccién Day-Ahead del Precio de Bolsa Nacional — Colombia
(valores en escala original: COP/kWh — h+1 de cada ventana)

RNN - MAE=12.9 COP/kWh RMSE=16.8 MAPE=5.7% R?=0.815 CRP5=11.569 Cov30%=0.63

320 — Real
--- Prediccion h+1
300 1C 30% (COP/kWh)
=
250
2
o 200
o
Caso
=
2 100
50
LSTM - MAE=55.2 COP/kWh RMSE=57.1 MAPE=27.1% R?=0.068 CRPS=50.720 Cov90%=0.00
400 ==
350 Prediccién h+1
IC 90% (COP/KWh)
=300
=
X 250
o
8 200
= 150
o
2 100
50
1] ™ v v ™ ™ " " ™ v v v v ™ ™ " ™ " v v v " ™ "
CNN-LSTM - MAE=56.8 COP/kWh RMSE=60.7 MAPE=27.9% R?=-0.052 CRPS=55.515 Cov90%=0.00
400 e ™ — Real
350 gy ! A --- Prediccién h+1
\ IC 90% (COP/KWh)
= 300 .
e
3 250 -
o
8 200
E 150
o
2 100
50
TCN - MAE=30.6 COP/kWh RMSE=35.7 MAPE=14.8% R?=0.635 CRP5=37.404 Cov90%=0.03
— Real
0 ! Prediccién h+1
200 IC 90% (COP/kWh)
=
E 250
% 200
L
Z 150
o
a 100
50
0
DeepAR - MAE=10.1 COP/kWh RMSE=13.0 MAPE=4.9% R’=0.951 CRPS5=13.579 Cov90%=0.95
Real
400 ~== Prediccién h+1
350 IC 90% (COP/KWh)
=
= 300
>
o 250
o
Q 200
Z 150
o
100
50
0
TFT - MAE=7.1 COP/kWh RMSE=9.3 MAPE=3.4% R?=0.975 CRPS approx=5.122 Cov90%=0.74
350 — PReal
-~ prediccién h+1
300 IC 90% (COP/KkWh)
K=
250
Z
o 200
3
=150
=
D 100
50
. ﬂiﬁﬂzﬁﬂifﬂi @fﬁﬂfﬁﬂ:ﬂﬁffﬂf1ﬂi1ﬂ:fﬂzﬁﬁiﬁﬂ{yﬁfﬁﬁiyﬁZﬂﬂzfﬂzﬂﬁiﬁﬂifﬁ{fﬂjﬂﬂifﬁtfﬂiﬂﬁymﬁﬁ
o “e o Ly & et o
L6V e o e e i Moo Wx”‘ w"”_,:a‘m DYy eV M W S S O O e O W e P T 1

Figura 23. Comparacion de predicciones y valor real. Fuente: elaboracion propia con datos de Equipo
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Dispersion Real vs Predicho — Escala Original (COP/kWh)
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Figura 24. Regresion de prediccion y valor real. Fuente: elaboracion propia
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Figura 25. Distribucion de los errores de estimacion. Fuente: elaboracion propia
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Adicionalmente, en las Figuras Figura 23, Figura 24 y Figura 25 se presentan las graficas de los
resultados asociados al ajuste de la serie de precios de energia reales en el conjunto de pruebas
donde se tiene la comparacién de serie real con la serie estimada y los intervalos de confianza,
la regresidn lineal entre el valor estimado y el real y la distribucion asociada a los errores de
estimacion para cada uno de los modelos.

A partir de lo anterior, se observa que los modelos LSTM y CNN-LSTM presentan un sesgo
positivo sistematico de +55,1 y +56,7 COP/kWh respectivamente, con un coeficiente de
determinacion R? de 0,068 y -0,052 y una cobertura del intervalo de confianza al 90% cercana a
cero. Este comportamiento no refleja una incapacidad del modelo para aprender la dindmica
del precio, sino una falla en la etapa de desnormalizacidn de la capa RevIN. Como evidencia de
ello, la pendiente de regresién en el diagrama de dispersién es cercana a 1,0 (1,01 y 1,03
respectivamente), lo que indica que ambos modelos capturan correctamente la variacion
relativa del Precio de Bolsa Nacional, pero introducen un desplazamiento constante en la escala
original. Por esta razon, los resultados de LSTM y CNN-LSTM deben interpretarse con cautela y
no son directamente comparables con los demas modelos en términos de métricas absolutas.

Con respecto al TCN se observa que en periodos con valores altos de precios tiende a tener un
rendimiento mas bajo que en los periodos sin tanta volatilidad, lo que indica que el modelo
puede ser bueno para temporadas normales en términos de variabilidad, pero puede no
capturar el comportamiento correcto para estas situaciones extremas como el fenédmeno de El
Nifo, esto también se evidencia en la Figura donde se muestra una ratio mayor a 1. Asimismo,
también se observa que los intervalos construidos por este modelo no son de buena calidad,
puesto que su coverage es muy bajo, puesto que solo captura un 3% de las veces, muy lejos del
deseado 90%.

Por otro lado, el modelo RNN, como se menciond fue el mejor modelo de los implementados
con Keras, puesto que se observa que, sin embargo, subestima valores en épocas extremas, lo
cual se vio en su ratio de spikes, capturd el comportamiento mejor que los demas modelos de
Keras y sus intervalos dieron como resultado un coverage de 0.63, por lo que los valores
obtenidos a partir de la capa Montecarlo Dropout dan una calibracion decente de intervalos.

En adicién, el modelo DeepAR que posee una arquitectura mas moderna, logra obtener un
resultado bastante bueno en valores puntuales y también en probabilisticos, no obstante, esto
ultimo hay que revisarlo, porque si bien su coverage es de 0.95, se observa en la Figura 23 que
sus intervalos son muy anchos, por lo que tienen una buena precisidn, pero una amplitud que
podria ser alta para algunos agentes del mercado, puesto que puede dificultar la gestién de
riesgos con sobrecoberturas, por ejemplo. Ademas, este modelo tuvo un buen rendimiento en
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la ratio de spikes con un valor de 1.3x, el cual es un valor tolerable a comparacion de por ejemplo
RNN, pero que aun indica que falta capturar mas patrones para modelar épocas con climatologia

extrema.
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Figura 26. Ratio MAE spike / MAE normal. Fuente: elaboracidn propia.

Finalmente, tenemos los resultados del modelo TFT, el cual sin lugar a duda es el que tuvo el
mejor rendimiento en todas las métricas y tiene el valor agregado de brindar interpretabilidad
para el periodo de 2023 a 2025 en el mercado de energia colombiano. En términos
probabilisticos, el TFT alcanza un CRPS aproximado de 5.1 y una cobertura del intervalo de
confianza al 90% de 0.74, que representa el mejor equilibrio entre precisién y calibracion del
conjunto de modelos evaluados.

El analisis de la serie temporal de predicciones en escala original (COP/kWh) revela que el TFT
logra seguir con alta fidelidad la tendencia de largo plazo del PBN colombiano durante todo el
periodo de evaluacién. La grafica muestra como el modelo captura correctamente el ciclo
hidroldgico anual: los precios elevados de principios de 2024 (aproximadamente 300 COP/kWh
durante la temporada seca de enero a abril), la pronunciada caida hacia mediados de afio
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(minimos cercanos a 150 COP/kWh en junio—julio 2024 durante la temporada lluviosa del primer
semestre) y la recuperacién gradual hacia finales del periodo. Adicionalmente, es el modelo con
el resultado mds diferenciador de este trabajo con respecto al ratio de spikes, lo que quiere decir
gue su mecanismo sofisticado de seleccidn de variables junto con el aprendizaje del contexto
mediante atencidon permite capturar de una manera positiva el comportamiento en épocas
extremas climaticas como el fenémeno de El Nifio o La Nifia.
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Figura 27. Comportamiento de atencion. Fuente: libreria pytorch-forecasting donde en el eje x tenemos
el tiempo y en el eje y el valor numérico de atencion
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Figura 28. Importancia de las variables estdticas. Fuente: libreria pytorch-forecasting donde el eje x
muestra el porcentaje de atencion y el eje y muestra las variables estdticas.
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Figura 29. Importancia de las variables en la etapa encoder. Fuente: libreria pytorch-forecasting donde el
eje x muestra el porcentaje de importancia en la fase de encoder y el eje y las variables
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Figura 30. Importancia de las variables en la fase decoder. Fuente: libreria pytorch-forecasting donde el
eje x muestra el porcentaje de importancia y el eje y las variables.

75



Prediccién del Precio de Bolsa Nacional day-ahead en el mercado Universidad
colombiano: comparacion de arquitecturas de aprendizaje profundo Europea
bajo variabilidad climatica

Andrés Grimaldos Echavarria

Una de las contribuciones mas valiosas del TFT para el andlisis del mercado eléctrico colombiano
es lainterpretabilidad de su mecanismo de seleccion de variables mediante la Variable Selection
Network (VSN) que se observa en las Figuras Figura 28Figura 29, Figura 30 y Figura 30. El andlisis
de importancia de las variables del encoder en la Figura 29 revela que el rezago de 60 dias del
Porcentaje de Volumen Util Diario (pvud_lag _60d) es la variable mds informativa para la
prediccién del PBN, con un peso relativo del 26%. Este hallazgo valida empiricamente uno de los
resultados mas significativos del Analisis Exploratorio de Datos: la Funcién de Correlacidon
Cruzada entre PVUD y PBN mostré que la correlaciéon no es maxima en el rezago inmediato, sino
que crece continuamente hasta alcanzar su valor maximo alrededor de los 89 dias (r = -0,29),
reflejando la inercia fisica del vaciado gradual del sistema de embalses colombiano. El hecho de
que el modelo aprenda automaticamente, sin intervencién manual, que el estado de los
embalses hace dos meses es mas informativo que el nivel actual constituye una validacion
cuantitativa de la hipdtesis hidrolégica central de ese trabajo. La segunda variable mas
importante es la fase climatica La Nifia (oni_phase_nina, 8%), seguida de las variables de
estacionalidad mensual (mes_sin, 6%, y mes_cos, 4%). La presencia de oni_phase_nina como
segunda variable mds relevante confirma que el modelo identifica el régimen hidrico favorable
como el principal moderador de los precios extremos en el mercado colombiano, coherente con
el analisis de co-ocurrencia de spikes y fases del indice Ocednico de El Nifio realizado en el EDA.

El andlisis de importancia de las variables del decoder de la Figura 30 revela que la componente
sinusoidal del mes (mes_sin) es la covariable futura mas relevante con un peso del 35%, seguida
del indice temporal relativo (relative_time_idx, 23%) y la componente sinusoidal del dia del afio
(doy_sin, 9%). La dominancia de las variables de estacionalidad mensual en el decoder es
coherente con la estructura del ciclo hidrolégico colombiano, que alterna entre temporadas
secas (diciembre—marzo y julio—agosto) y lluviosas (abril-junio y septiembre—noviembre) con
patrones bien definidos. El modelo aprende que conocer en qué punto del ciclo anual se
encuentra el horizonte de prediccion es el insumo mds valioso para estructurar la distribucion
del precio futuro, lo que justifica la inclusién de covariables de calendario como variables futuras
conocidas en el disefio del experimento.

El patron de atencién temporal de la Figura 27 exhibe una forma en U caracteristica con dos
regiones de alta atencidn: el pasado muy reciente (uUltimas horas, con peso maximo de
aproximadamente 0,00173) y el pasado de largo alcance (25—-30 dias atras, con pesos superiores
a 0,00150), y una region de menor atencioén en el periodo intermedio de 2-3 semanas (pesos
minimos de aproximadamente 0,00127 alrededor de los 300—-400 pasos hacia atras). Este patron
es fisicamente interpretable: el precio de mafiana depende del precio de hoy a través de la
fuerte autocorrelacion de corto plazo identificada en el ACF del EDA, y del estado de los
embalses hace aproximadamente un mes a través del retardo hidrolégico del ciclo de llenado y
vaciado. El periodo intermedio de 2—3 semanas es menos informativo porque corresponde a
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una escala temporal donde ni la autocorrelaciéon inmediata del precio ni los efectos diferidos del
ciclo hidrico tienen maxima expresion.

Finalmente, las variables estaticas en la Figura 28 muestran que PBN_center (42%) y
encoder_length (36%) dominan sobre el embedding del grupo serie (5%). Estos dos primeros
elementos son metavariables automaticas generadas por pytorch-forecasting cuando se activan
las opciones add_target scales=True vy add_encoder length=True respectivamente:
PBN_center representa la media del PBN en la ventana de escalado, y encoder_length codifica
la longitud efectiva del encoder. Su alta importancia relativa indica que el modelo usa
activamente el nivel medio del precio en el contexto histérico para condicionar sus predicciones,
lo que es equivalente funcionalmente al mecanismo RevIN implementado en los modelos Keras.
El bajo peso del embedding serie (5%) es esperado dado que el experimento modela el mercado
colombiano como una Unica serie temporal, situacién en la que el embedding estatico no puede
aportar informacion diferenciadora entre grupos. Esta limitacidon podria superarse en trabajo
futuro modelando multiples series paralelas (por ejemplo, por zona del SIN o por tipo de recurso
de generacion), escenario en el que el embedding estatico del TFT capturaria las caracteristicas
estructurales de cada subsistema.
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Capitulo 5. DISCUSION

Una vez realizada el analisis del problema de estimacion del PBN en el day-ahead, la
experimentacion con multiples modelos de aprendizaje profundo y la evaluacién del
rendimiento de estos es oportuno comentar algunos aspectos interesantes alrededor de este
trabajo en sus resultados.

En primer lugar, es interesante mencionar el rendimiento superior de los modelos
probabilisticos TFT y DeepAR frente a los modelos deterministas con estimacion por Monte Carlo
Dropout (RNN, LSTM, CNN-LSTM y TCN) en el problema abordado en este trabajo, lo cual
también es un beneficio aprovechable por el negocio, ya que tener predicciones con intervalos
de confianza bien calibrados y de calidad permite a XM identificar periodos con alta probabilidad
de alcanzar precios de escasez, lo cual implica un golpe al mercado que debe administrar y lo
podria hacer con mayor antelaciéon. De manera similar, estos intervalos son muy utiles para las
comercializadoras al momento de realizar contratos bilaterales y compromisos, puesto que con
estas bandas pueden establecer margenes necesarios de cobertura o proyecciones de
rendimiento sobre los negocios pactados. Finalmente, las plantas generadoras también pueden
verse muy beneficiadas de esto, debido a que tener una banda inferior muy bien estimada le
permite tomar decisiones criticas operativas de cuando ofrecer su agua y cuanto cobrar por ella.

En segundo lugar, otro aspecto que vale la pena hacer hincapié es en la concordancia alta de
resultados encontrados en el analisis exploratorio de los datos y en la interpretabilidad
resultante del modelo TFT, porque se observé en la grafica del comportamiento de atencién de
la Figura 27 que la forma en “U” representaba que la atencidn desarrollada por el modelo era
mas alta en rezagos cortos o en rezagos largos, mientras que en el intermedio no era necesario,
su atencién era mas baja. Esto es muy interesante, ya que sin tener que realizar una intervencion
manual, el modelo fue capaz de capturar ese comportamiento, esto también nos indica otra
utilidad de este modelo y son sus pesos, puesto que la coherencia que logra puede extrapolarse
a un método de seleccién de caracteristicas para otras aproximaciones. Adicionalmente, es
necesario mencionar que si bien el coverage del modelo es alto, aun podria trabajar para
calibrarlo mas y lograr acercarse al 90%.

En tercer lugar, el modelo DeepAR obtuvo un resultado paraddjico que se debe discutir, ya que
fue el modelo con el segundo mejor MAE, pero al momento de evaluar los intervalos de
confianza fueron muy sobrestimados, lo que se ve en las marcadas bandas purpuras de la Figura
23, la causa mas plausible de este comportamiento es que este modelo debe estar limitado a la
distribucion del precio y no tiene la capacidad de incorporar las variables exdgenas de una
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manera segregada como lo hace TFT, lo que provoca que esas bandas de confianza mas anchas
sea debido a esa informacidn que no es capaz de capturar el modelo.

En cuarto lugar, uno de los aspectos mas relevantes en este trabajo era el andlisis de
rendimiento en épocas de climas extremos como periodo de el fendmeno de El Nifio y La Nifia.
Este aspecto tuvo un resultado diferenciador, puesto que esta métrica de la ratio sobre los
valores extremos busca capturar este rendimiento que el MAE global no es capaz de capturar.
En este caso, el Unico modelo que tuvo un comportamiento mejor en episodios extremos fue el
TFT lo que nos indica que el mecanismo de atencién temporal es fundamental para predecir el
precio en esas circunstancias; esto es muy importante porque, por ejemplo, para un
comercializador épocas de El Nifio o La Nifio son los momentos con mayor riesgo financiero, por
lo que subestimar puede acarrear en pérdidas notables.

En cuarto lugar, es necesario comentar lo relacionado con el rendimiento superior de RNN
dentro de los modelos implementados con la libreria Keras de Python, indicando que una
ventana de horizonte de 168 horas es un buen pardmetro para la construccién de este modelo
para la solucidn del problema objetivo de este trabajo. Sin embargo, este resultado debe tener
un andlisis mdas profundo, porque los resultados de los modelos LSTM y CNN-LSTM no
necesariamente son inadecuados para este contexto, sino que su rendimiento inferior podria
estar atribuido a la metodologia de implementacion de estos, en particular a la adicién de Ia
capa extra RevIN que no produjo las ventajas ni el comportamiento que se esperaba, también
podria deberse a como se realizan los calculos computacionales en Keras a diferencia de otras
librerias de Python como PyTorch. Esto representa una limitacion comparativa de estos modelos
contra los demads, una posible aproximacién podria ser migrar la implementacién a PyTorch y
repetir la experimentacion de estos modelos.

Finalmente, este trabajo realiza una contribucidn a la literatura asociada a las aproximaciones
para estimar el precio de la energia en Colombia en el dia siguiente por medio de una nueva
comparativa utilizando modelos de aprendizaje profundo y arquitecturas modernas como
DeepAR vy TFT, lo cual amplia el panorama de estudio, ya que surgen multiples lineas futuras que
se mencionan en el siguiente capitulo. Ademds, hay que mencionar que este estudio esta
limitado a un conjunto de pruebas que va hasta enero de 2025, seria bastante bueno ampliar
este periodo del tiempo.
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Capitulo 6. CONCLUSIONES

6.1 Conclusiones del trabajo

Este trabajo tiene como objetivo la experimentacién en la estimacién del day-ahead del precio
de la energia en Colombia por medio de modelos de deep learning para mejorar la toma de
decisiones de los agentes econémicos de interés en este mercado para fomentarlo. Esto se
considera que fue un objetivo cumplido, ya que se implementaron 6 arquitecturas de
aprendizaje profundo que fueron comparadas entre si con rigurosas métricas en la estimacion
del precio de la energia tanto de manera puntual como probabilistica.

Estos resultados obtenidos permiten tener estadisticas y métricas que son interpretables para
el contexto del Mercado de Energia Mayorista colombiano, porque brindan informacién util que
como se mencionaba en el capitulo de discusién, pueden ser utilizadas por XM,
comercializadoras y plantas generadoras para su toma de decision. En adicién, lo pueden hacer
por medio de modelos que también brindan informacion interpretable como el TFT.

Finalmente, a partir del andlisis de resultados realizado se observa que hay evidencia
significativa de que las relaciones climaticas realmente tienen un impacto notable sobre el
precio de la energia debido a la fuerte dominancia hidrica como fuente, lo que también
evidencia lo retador que es para los grupos de interés de este mercado operar y obtener
rentabilidad esperada; sin embargo, con la posibilidad de tener métodos predictivos que le den
confianza para la toma de decisiones, se fomenta que mercados basados en energias renovables
como este, sean mas llamativos y menos riesgosos.

6.2 Conclusiones personales

La implementacidn de este proyecto fue una experiencia enriquecedora y retadora, porque
tiene como propdsito aplicar métodos no vistos durante el master de aprendizaje profundo a un
problema con una gran complejidad debido a la incertidumbre provocada por fenémenos
climdticos en los precios de energia del mercado colombiano. Adicionalmente, fue también
desafiante entender la contextualizacion y los conceptos de negocio asociados a los mercados
de energia, en particular al colombiano, pero fue una situacion que se facilité gracias al apoyo
de mi tutor.

Asimismo, todos los aprendizajes de planificacidn, técnicos y de negocio me los llevo para mi
crecimiento profesional y personal que desde este momento ya estan siendo aplicados en la
practica, siendo trascendentales para mi. Este proyecto tiene una gran importancia para mi, ya
que profundicé en temas que siempre habia querido estudiar y se pudo dar la oportunidad en
este trabajo.
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Finalmente, fue retador pero interesante leer sobre las publicaciones de otras personas para
entender los métodos de vanguardia que se utilizan hoy en dia en problemas complejos de
prediccidon en series temporales.
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Capitulo 7. FUTURAS LINEAS DE TRABAJO

Este trabajo tuvo como foco principal la comparacién de modelos de aprendizaje profundo en
la prediccién del day-ahead de los precios de energia en el mercado spot colombiano, sin
embargo, hay que tener en cuenta que esos modelos son solo un subconjunto de un conjunto
con un gran nimero de modelos que van creciendo dia a dia debido al auge de la inteligencia
artificial, por lo que seria muy interesante continuar atacando este problema con las nuevas
arquitecturas que se vayan proponiendo y contrastarlas contra estos modelos utilizados en este
trabajo.

Adicionalmente, este trabajo no tenia en su alcance modelos pre-entrenados, aspecto que
podria ser interesante de aplicar en este problema, utilizando modelos como TimesFM o
Chronos y utilizar aproximaciones de zero shot vs zero shot + fine tunning para comprobar el
rendimiento de transfer learning en esta problematica y comparar con las mismas métricas de
evaluacion utilizadas en este trabajo.

Por otro lado, este trabajo se limitd a un conjunto de variables cuya disponibilidad era del 100%
en la APl de XM, no obstante, esta fuente de datos contiene muchas otras métricas que vale la
pena analizar si pudieran brindar informacién para la abstraccidon de mas patrones asociados al
mercado de energia colombiano. Asimismo, vale la pena investigar otras fuentes de informacion
no convencionales que podrian aportar conocimiento util a los modelos, por ejemplo, noticias.

Finalmente, este trabajo se limité a realizarse en Google Colab, pero también vale la pena
implementar y mejorar el disefio de una arquitectura completa en nube que permita la
extraccién de las fuentes de informacion y recalibrar constantemente el modelo utilizado para
la prediccién de precios de energia, lo cual podria ser muy Util en un sistema para alguno de los
agentes involucrados en el Mercado de Energia Mayorista colombiano.
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