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RESUMEN

En esta investigacion se desarrollan diferentes modelos de prediccion basados en
regresion, modelo VAR, modelo ARIMA, modelo ARIMAX y modelo SARIMAX, que
fueron usados para estimar y predecir los precios de la energia en bolsa, y asi
obtener un valor aproximado de venta del kilovatio-hora, un insumo clave para
calcular los ingresos en los modelos de valoracion de proyectos de generacion de
energia eléctrica en Colombia. Lo anterior se realiz6 apoyado en los registros
histéricos de las bases de datos de XM, el andlisis de la relacion del precio historico
de la energia en bolsa para el periodo comprendido entre enero de 2000 y julio
2023, utilizando también las variables de aportes hidricos, vertimientos y reservas
hidricas expresados en términos de energia y los posibles efectos de fendmenos
climatolégicos como El Nifio Southern Oscillation (ENSO) que se presenta en el
pais. En la investigacién se obtuvo como resultado que los valores del kilovatio se
ven afectados por las temporadas de lluvias y en especial en la ocurrencia del
Fendmeno de El Nifio, durante el cual los precios aumentan incluso activando los
precios de escasez del sistema, lo cual se ve marcado en los afios 2015 y 2016.
Finalmente, como resultado de la prediccion, se encontré que todos los modelos
siguen las tendencias de los comportamientos de los precios. A los modelos se le
hicieron pruebas con diferentes horizontes, encontrando que el modelo para utilizar
depende del horizonte de tiempo que necesite analizar el inversionista: corto plazo

VAR, mediano plazo SARIMAX y largo plazo regresion multiple.

Palabras clave: precio energia en Bolsa, ENSO, MEM, Modelos de regresion, VAR



ABSTRACT

In this research, numerous predictive models are developed, including regression
models, VAR models, ARIMA models, ARIMAX models and SARIMAX models,
which were further used to estimate and predict the electricity spot price, and
therefore obtaining an approximate value for the sale of a kilowatt-hour, a critical
input for calculating the revenues in the valuation models of electric power
generations projects in Colombia. This was accomplished using the historical
records from XM’s databases, analyzing the relationship between the historical spot
price for electricity in the frame of time from January 2000 to July 2023, other input
variables were also considered such as hydrological contributions, hydrological
discharges and hydrological reserves expressed in terms of energy, as well as the
potential effects of climatological phenomena like the El Nifio Southern Oscillation
(ENSO) that occurs in the country. The results of the research indicate that the prices
of the kilowatt-hour are affected by the rainy season and specially by the occurrence
of the El Nifio phenomena, during which prices increase triggering the scarcity price
of the system, which can be observed in the years 2015 and 2016. Finally, as a
result, all models follow the price behavior trends. The models were subjected to
different time horizon tests, finding that the model to be used depends on the time
horizon that the investor needs to analyze: VAR models for the short-term, SARIMAX
models for the medium-term and multiple regression models for the long-term.

Keywords: electricity spot price, ENSO, MEM, regression models, VAR models



INTRODUCCION

La energia eléctrica es uno de los servicios basicos mas importantes para el ser
humano. El consumo de energia eléctrica esta presente en todos los aspectos de
nuestras vidas y permite el desarrollo y mejora la calidad de vida de las sociedades.
En la medida en que un pais se desarrolla, crecen de forma proporcional el consumo
y la demanda de energia eléctrica y, por ende, la necesidad de nuevas fuentes de
generacion para abastecer la creciente demanda. Lo anterior requiere de inversion

para el desarrollo de nuevos proyectos de energia eléctrica.

Cuando un inversionista decide evaluar un proyecto de generacién de energia
eléctrica en Colombia, se encuentra con muchas variables por analizar, las cuales
en algunos casos son muy dificiles de predecir o de conocer su comportamiento.
Una de estas variables, que es importante para determinar la viabilidad financiera
de los proyectos, es el precio de venta del kilovatio-hora, el cual finalmente

determinara los ingresos que tendria el proyecto de generacién de energia.

Para solucionar de antemano este problema a potenciales inversionistas, se
construy6 una base de datos con registros obtenidos de la plataforma Sinergox, de
XM (2023, 2023a), de la cual se obtuvo informacion de las variables de aportes
hidricos, vertimientos y volimenes, en términos de energia y caudal; ademas, los
precios spot (de corto plazo) del kilovatio-hora promedio diario, y de la National

Oceanic and Atmospheric Administration (NOAA, 2023) se descarg6 el indice Nifio



Oceanico (ONI, por sus siglas en inglés Oceanic Nifio Index), que nos indica cuando
se presenta el fenomeno Oscilacion del Sur El Nifio (ENSO, por sus siglas en inglés
El Nifio Southern Oscillation). Los anteriores datos se obtuvieron en una resolucién

diaria.

Con las bases de datos construidas, se analizé la significancia de las variables y la
correlacion entre ellas, para asi seleccionar las variables que nos llevaran a

construir modelos de prediccion con los mejores resultados posibles.

Se construyeron varios modelos de prediccidn del valor del kilovatio-hora en la bolsa
del mercado de energia de Colombia, por medio de modelos de regresion lineal y
multiple, modelo VAR, modelo ARIMA, modelos ARIMAX y modelos SARIMAX, los
cuales mostraron buenos resultados en las tendencias y cuyos resultados se

evaluaron con el RMSE y MAE.

Finalmente, con los modelos construidos se pudo obtener una prediccion del precio
del kilovatio en la bolsa de energia de Colombia, la cual le pueden ayudar a un
inversionista a conocer las tendencias de los precios y disponer de una prediccién
del valor aproximado del kilovatio-hora en diferentes horizontes de tiempo, y asi

contar con una herramienta util para planificacion financiera.



1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Desde cuando entro a operar el mercado energético mayorista (MEM) en Colombia,
en 1995, surgieron muchas oportunidades de inversién en el sistema eléctrico
colombiano, debido que este sistema incluyé la participacion del agente generador,

comercializador, transmisor y distribuidor.

Los generadores de energia fueron los agentes del mercado que mostraron mayor
interés por participar en esta oportunidad de inversion. Esto debido a las
caracteristicas de la competencia por el precio de venta de energia, que es conocido
como subasta de sobre cerrado; es decir, en el que cada generador hace su oferta
de precio para una generacion establecida, y el administrador del mercado va
asignando la generacién segun la demanda del pais, siempre desde el menor precio

ofertado.

Con este panorama, a los inversionistas generadores se le ha presentado siempre
el problema de calcular sus ingresos operativos por medio de la venta de la energia,
ya que es un mercado spot (de corto plazo) donde los precios estan regido en un
marco regulatorio, pero con una estimacion particular donde surge el interrogante
respecto a cual sera ese precio que podria ofertar para estar dentro del mercado
que finalmente sera despachado. Adicionalmente, en Colombia la mayor capacidad
instalada es hidraulica; es decir, la temporada climatica influye directamente en los

precios. Cuando estamos en temporada de lluvia, hay mayores aportes hidricos a
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los embalses, lo que se traduce en mayor oferta o capacidad de la produccién de
energia, y los precios que puede ofertar esta tecnologia de generacién son inferiores

al precio que puede ofertar la tecnologia de generacién térmica.

Entendiendo esta problemética, en el presente trabajo de investigacion se
desarrollan modelos econométricos que ayudan a predecir el precio spot de la
energia en el mercado mayorista, para que puedan ser utilizados por cualquier
inversionista para calcular los ingresos operativos de un proyecto de generacion de

energia eléctrica en Colombia.

Por tanto, la pregunta de investigacion que se busca responder en el presente
trabajo es: ¢ Como puede un inversionista del sector de la generacion de energia
eléctrica en Colombia obtener una mejor estimacién del precio de venta de la
energia (kilovatio-hora) en bolsa para utilizarlo como insumo clave en sus modelos

financieros para proyectar sus ingresos?

11



2. JUSTIFICACION

El comportamiento econdémico es uno de los factores determinantes en las
proyecciones de la demanda de energia eléctrica en Colombia, y es utilizado como
dato de entrada en la elaboracion de los modelos de proyeccion y planeacion del

sector minero energético de Colombia (UPME, 2020).

Segun la Unidad de Planeacion Minero-Energética (UPME, 2023), la proyeccion de
la demanda de energia eléctrica en Colombia ha venido mostrando sefiales de
recuperacion, producto de la reactivacion econdémica que se ha venido produciendo
desde 2021, luego del impacto de la pandemia del covid-19 ocurrida en 2020. En
2022, la demanda de energia crecio 5,49% con respecto a 2020, y a marzo 2023 se
observaba un crecimiento promedio mensual de la demanda de energia de 1,89%
con respecto a 2022. La demanda de energia eléctrica es proyectada por la UPME
considerando variables tales como la demanda historica de energia, el indicador
macroecondémico del producto interno bruto (PIB) historico, las proyecciones del PIB

futuras y el crecimiento poblacional, entre otros.

Con base en estimaciones del Departamento Administrativo Nacional de Estadistica
(DANE), el Banco Mundial y el Fondo Monetario Internacional (FMI) para Colombia,
se contempla un crecimiento esperado de la economia del 3,5% para el periodo

2025-2037. Como resultados de dichas proyecciones, se observa que para el
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periodo 2023-2037 la demanda de energia eléctrica en el escenario medio tendra

un crecimiento entre el 1,65% vy el 2,99% (UPME, 2023).

Para hacerle frente al desarrollo econdmico, el pais requerira nuevas fuentes de
generacion para abastecer la creciente demanda de energia. Estas nuevas fuentes
de generacion de energia conllevan el desarrollo de proyectos con altos
presupuestos de inversion, los cuales en algin momento deben otorgarle al
inversionista una rentabilidad esperada. En este sentido, con el presente trabajo de
investigacion se desarrollaron modelos econométricos de prediccion para la variable
del precio de la energia en bolsa, los cuales posteriormente podran ser utilizados
por los inversionistas como un insumo para modelar los ingresos en sus modelos

financieros.

La presente investigacion deja un aporte significativo a la sociedad y a los
desarrolladores de proyectos que deseen invertir en Colombia. De esta manera, el
pais podrd contar con una seguridad energética que respalde el desarrollo

econdémico proyectado para el pais.
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3. OBJETIVOS

3.1. OBJETIVO GENERAL

Disefiar un modelo de prediccion para estimar del precio del kilovatio-hora de la
bolsa del mercado eléctrico en Colombia, que sirva como insumo para calcular los
ingresos en los modelos de valoracion para proyectos de generacion de energia

renovable en un horizonte de los proximos tres afios.

3.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

. Crear una base de datos integral para la prediccion del precio en bolsa del
kilovatio-hora en el mercado eléctrico de Colombia, considerando las variables
identificadas en la literatura y las reportadas en el portal de indicadores de XM.

. Realizar un andlisis estadistico de las variables incluidas en la base de datos.
. Llevar a cabo un analisis descriptivo univariado y multivariado, para
comprender las caracteristicas de cada variable y sus relaciones, por medio de
métodos visuales efectivos para ilustrar los patrones y conexiones entre las
variables.

. Desarrollar y aplicar modelos de prediccion especificamente adaptados a las

peculiaridades de los datos.
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. Implementar técnicas avanzadas de modelado que consideren las
particularidades del mercado eléctrico y las dinamicas de precios.

. Evaluar de manera rigurosa el rendimiento de los modelos de prediccion en
términos de su capacidad para predecir los precios energéticos.

. Comparar los modelos a través de métricas apropiadas y seleccionar el mas

adecuado, considerando su precision y su eficacia en la prediccion.
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4. MARCO TEORICO O MARCO CONCEPTUAL

4.1. ESTADO DEL ARTE

En la revision de literatura, se identific6 que en ultimos afios se han desarrollado
diferentes metodologias que tienen como finalidad pronosticar el precio spot de la
energia eléctrica. Los diversos métodos que han sido implementados se analizaron
a nivel de mercados internacionales y del mercado de Colombia, con diferentes

niveles de complejidad y de variables que ayudan a robustecer la prediccion.

4.1.1. Prediccién de precios en mercados internacionales

En los mercados de energia eléctrica de distintos paises se encontraron una serie
de investigaciones que estudiaron no sélo los precios del kilovatio-hora, sino como
predecirlos, en las que se relacionaron datos historicos de los precios y otras
variables tales como demanda de energia, disponibilidad de recursos vy tipos de

tecnologias de la matriz de generacién, entre otras.

Tehrani y otros (2022), desarrollaron un modelo de prediccion de corto plazo para
las proximas 24 horas del precio spot de la energia, en los mercados de Francia,
Alemania, ltalia, Espafa, Reino Unido y Dinamarca, tomando como insumos la

oferta y la demanda de energia, la disponibilidad de recursos de generacion, los

16



costos de combustible y las condiciones climatologias. En dicho estudio, utilizaron
modelos ARIMA y diferentes versiones de GARCH, para incluir los efectos de la
heteroscedasticidad de los datos. Como resultado, concluyen que los modelos

Garch tienen un mejor desempefio que los modelos ARIMA.

Schoniger y Morawetz (2022), en su investigacion What comes down must go up:
Why fluctuating renewable energy does not necessarily increase electricity spot
price variance in Europe analizan en una investigacion el efecto de la varianza del
precio spot de la energia en Europa, en la que se considerd la integracion de
energias renovables no convencionales a la matriz energética y se analiza la forma
de la funcion de oferta, los precios spot histéricos y la generacion de fuentes de
energia no convencionales sobre las cuales se aplican métodos de estadisticas
descriptivas y modelos de regresion. De los modelos de panel y modelo de
regresion, se concluye que un alto volumen de aportes de fuentes de energia no
convencionales incrementa la varianza en los precios, lo cual invita a los

reguladores a revisar sus politicas de seguridad energética.

Con un modelo un poco mas robusto, Shah y otros (2021) desarrollaron un modelo
de prediccion de los precios de energia en bolsa del mercado eléctrico de lItalia,
después de tratar los picos de precios de la serie de datos, utilizando como insumo
principal para el andlisis el precio historico de la energia. Como metodologia, el
estudio realiza un tratamiento de datos extremos con las técnicas de umbrales de

precio fijos (TFP, por sus siglas en inglés total factor productivity), filtro de desviacion
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estandar, filtro recursivo, filtro de ventana movil (por sus siglas en inglées MFP) y
filtro de precio porcentual, que luego fueron reemplazados utilizando cuatro
metodologias para tratamiento de datos atipicos, tales como el reemplazo de los
precios por la media, por la mediana, por valor umbral y por enfoque de esquema
de amortiguacion. La serie de precios, libre de datos extremos, se divide en los
componentes deterministicos y estocasticos, los cuales se modelan utilizando los
modelos autorregresivo (AR), autorregresivo no paramétrico (NPAR),
autorregresivo de media moévil (ARMA) y autorregresivo vectorial (VAR), tomando
como medida de desempefio el error medio absoluto porcentual (MAPE) y el error
medio absoluto (MAE). Como resultado, los valores mas bajos de MAPE y MAE son
obtenidos de los modelos VAR utilizando el filtro de ventana mévil en precios (MFP)
para los datos atipicos y reemplazando dichos valores con la técnica del valor

umbral.

La investigacion A hybrid short-term electricity price forecasting framework: Cuckoo
search-based feature selection with singular spectrum analysis and SVM, de Zhang
y otros (2019), a pesar de haber sido desarrollada hace algunos afios, reviste gran
importancia por su aplicacion de modelos con buen comportamiento en la prediccion
al mercado del sur de Gales, que para el analisis toman como insumo los precios
histdricos de la energia. Como metodologia de prondstico, utilizaron una estrategia
de prondstico con un meétodo de seleccion de caracteristicas hibridas (HFS)

incluyendo un analisis de espectro singular (SSA), un algoritmo de busqueda del
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Cuckoo Search (CS) y una triangulacion basada en los coeficientes de correlacion

de Pearson, Spearman y Kendall.

El modelo del estudio de Zhang y otros (2019) se compara con modelos de
referencia tales como SARIMA, ARMA, SVM, ANN y BPNN, de donde se concluye
gue el modelo propuesto por método de seleccidn de caracteristicas hibridas (HFS)
tiene un mejor desempefio y mayor precision al predecir en comparacion con los

modelos de referencia.

Monteiro y otros (2018) llevan a cabo la investigacion New probabilistic 19rice
forecasting models: Application to the Iberian electricity market,Haga clic o pulse
agui para escribir texto. para predecir los precios de la energia eléctrica en un
horizonte de corto plazo (next-day), para el mercado de la peninsula Ibérica. Como
insumos del modelo consideraron los precios histéricos de la energia eléctrica, la
demanda y generacion del dia previo, la demanda y generacion de la semana
previa, los prondésticos de la demanda, los aportes de la generacion edlica y los
prondsticos climatolégicos para el dia siguiente. Como metodologia utilizaron
modelos de prondstico de precio probabilistico (PPFM), utilizando el enfoque del
estimador de densidad de nucleo Naradaraya-Watson (NW-KDE). Los resultados
demuestran que los valores del error medio absoluto (MAE) mejoran al incorporarle
mas variables al modelo. El mejor modelo de prediccion obtuvo un MAE de 5,55

euro/MWh y un indicador de fiabilidad de 85,64%.
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Otro estudio importante por la integracion de redes neuronales es Composite
forecasting approach, application for next-day electricity price forecasting, realizado
por Mirakyan y otros (2017), quienes tratan de predecir los precios de la energia
eléctrica en el mercado spot para los mercados de Alemania y Austria, que parte de
la base de los precios historicos de la energia eléctrica. Para el modelamiento,
utilizaron un procesos de prondstico compuesto (CF) con regresion de vectores de
soporte (SVR), red neuronal artificial (ANN) y regresion ridge (RR), tomando como
medida de rendimiento el error cuadratico medio inverso de la Raiz (IRMSE). De los
meétodos individuales, el SVR fue el que mostr6 el mejor desempefio; sin embargo,
la combinacion de métodos individuales de prediccion puede generar un modelo
mas robusto que la aplicacion de un solo método. Para dicho estudio, el proceso de

pronéstico compuesto (CF) mejord la precision en un 22%.

4.1.2. Prediccién de precios en el mercado colombiano

Para el caso del mercado de energia de Colombia, también se han desarrollado
estudios e investigaciones que tienen como objetivo predecir el precio spot de la
energia, en los que se ha explorado la incorporacién del fenémeno ENSO, de gran
importancia debido a que un gran aporte de energia a la matriz de generacion de
energia en Colombia procede de la tecnologia hidroeléctrica. Adicionalmente, se ha

explorado la relacion de otras variables que han ayudado a robustecer los modelos.
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La investigacion Does climate impact the relationship between the energy price and
the stock market? The Colombian case, de Villa y otros (2023) es considerada
importante, ya que estudio la relacion entre el precio de la energia eléctrica y los
mercados financieros en Colombia, utilizando como variables de interés el
fendmeno climatico ENSO, el precio histérico de la energia en el mercado spot y el

indice General de la Bolsa de Valores de Colombia (IGBX).

La metodologia utilizada por Villa y otros (2023) fue la prueba de contagio para
examinar correlaciones y el analisis de ondiculas para series temporales bivariados
(CWA), especificamente un andlisis espectral a través de la transformada de
ondicula continua (CWT). El analisis revel6 una correlacion fuerte en el mercado
durante el Fendbmeno de EI Nifio que se present6 entre 2015y 2016, y se determind
gue durante este fendbmeno se incrementa el precio de la energia en bolsa, mientras

que, en contraste, en presencia del Fendmeno de la Nifia ocurre lo contrario.

Otra investigacién que se destaca es Proyeccion de corto plazo para el precio de
bolsa de energia en el mercado colombiano, efectuada por Urbano y Gonzélez
(2022), en la cual desarrollan un modelo de proyeccién de corto plazo del precio de
la energia en bolsa, tomando para ello como insumos la demanda de energia, los
vertimientos, los aportes y reservas expresados en términos de energia, los aportes
de generacion de fuentes de energia no convencionales, hidroeléctricos y
termoeléctricos, y el precio historico de la energia en bolsa. Como metodologia,

analizaron cuatro tipos de modelo: modelos autorregresivos de media movil
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(ARIMA), modelos Prophet, modelos de media movil integrada autorregresiva
estacional con regresores exdgenos (SARIMAX) y redes neuronales perceptor
multicapa (LSTM, por sus siglas en inglés long-short term memory) tomando como
métricas de desemperfio el error medio cuadratico (MSE), la varianza explicada y el
error maximo. Dichos investigadores concluyen que los modelos de series de tiempo
y redes neuronales tienen una gran capacidad de prediccion y ayudan a entender
la autocorrelacion con las variables explicativas, y el precio de energia en bolsa se

considera un commaodity de corto plazo.

Un poco mas antiguo, pero relevante para la investigacion, es el estudio Prondstico
del precio de la energia en Colombia utilizando modelos ARIMA con IGARCH, de
Mufioz y otros (2017),Haga clic o pulse aqui para escribir texto. en el cual se
pronostica el precio de la energia en bolsa para horizonte de tiempo de un mes en
el mercado colombiano, tomando como insumo el precio histérico de la energia en
bolsa durante el periodo 2004-2016. Como metodologias para el pronéstico del
precio de energia, se utiliz6 el modelo autorregresivo de media movil (ARIMA) y el
de autorregresion generalizada condicional heterocedastica (GARCH). El resultado
fue un modelo de prondstico robusto, que permitié pronosticar el precio para la
energia de enero de 2017 con un desfase del 4% con respecto al precio real de

energia en bolsa para dicho mes.

A las anteriores investigaciones se suma Modelamiento de los precios de la energia

en bolsa en Colombia incorporando el efecto del ENSO, desarrollada por Galindo
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(2017) incorpora los efectos climéaticos de ENSO, con el fin de modelar los precios
de la energia en bolsa de Colombia mediante la utilizacion de modelos
autorregresivos de media movil (ARIMA), considerando tres escenarios de
intensidad para el Fendmeno de El Nifio. Como resultado, el modelo propuesto tiene
un buen ajuste a la serie histérica de precios, encontrando que, con un 95% de
confianza, el proximo Fendémeno de El Nifio tendra una intensidad media y llegara

en un maximo de 967 dias contados a partir del 30 de abril del 2016.

Finalmente, entre estos estudios, se destaca La hidrologia como predictor del
comportamiento del precio de energia en bolsa, de Barrientos y Toro (2016), que
tiene como finalidad analizar el impacto de la hidrologia como predictor del
comportamiento de los precios de la energia en Colombia, tomando como insumos
los precios histéricos de la energia en bolsa, los aportes hidricos y la demanda del
mercado. Como metodologias, utilizaron modelos autorregresivos de retardo
distribuido (ARDL) y vectores autorregresivos (VAR), mediante los cuales se
concluye que son modelos muy efectivos para analizar la relacién entre la hidrologia
y el precio de energia en bolsa, siendo la hidrologia un predictor del comportamiento

del precio de la energia para el mercado de Colombia.

4.2. MERCADO DE ENERGIA ELECTRICA EN COLOMBIA

En Colombia, el suministro de energia eléctrica por medio de empresas inicia en el

siglo XIX, y al irse desarrollando, con el tiempo se le fueron sumando inversionistas;
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sin embargo, en los afios ochenta del siglo XX, debido al crecimiento del paisy a la
poca eficiencia en la planeacion de la demanda, entre otros factores, comenzo una
crisis que llevo al gran racionamiento nacional que tuvo lugar entre 1991 y 1992

(Bello y Beltran, 2013).

Luego de esta crisis, el mercado de energia eléctrica comenzd su reestructuracion
con la Constitucion Politica de Colombia (Asamblea Nacional Constituyente, 1991),
en la que se consideraron algunas pautas para el suministro de servicios publicos
domiciliarios; sin embargo, con las Leyes 142 y 143 de 1994, se estructura el
mercado con la creacion de la Comision de Energia y Gas (CREG), encargada del
desarrollo del marco regulatorio, y en 1995 entra en funcionamiento el Mercado

Energético Mayorista (Galindo, 2017).

El Mercado Energético Mayorista en Colombia, desde su creacion se ha venido
desarrollando con agentes activos en el mercado y la inclusién de inversionistas, lo
cual hoy en dia mantiene una estructura con agentes del mercado, que producen,

transmiten y comercializan la energia eléctrica a los consumidores finales.

La clasificacion de los agentes que estructuran el mercado eléctrico en Colombia se

presenta a continuacion en la figura 1.
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Figura 1

Estructura del mercado eléctrico en Colombia

@ERIES
Los comercializadores transladan
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administracién = filial deiss
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» Administracion de sistemas de
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Generacion | & 1
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otros paises

Nota. Diagrama tomado de Estructura del mercado (XM, 2023b).

Segun XM (2023b):
Los agentes del mercado son los encargados de producir, llevar y vender la
energia al usuario final. Se clasifican en generadores, transmisores,
distribuidores, comercializadores y administradores, segun el rol que
desempefian.
Generadores. Son los encargados de producir la energia por medio de

centrales hidraulicas, térmicas y edlicas.
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Transmisores. Son los encargados de transportar largas distancias la

energia desde las centrales eléctricas hasta las subestaciones de

transformacion a través de redes que operan a tensiones iguales o superiores

a 220 kV.

Distribuidores. Son los encargados de llevar la energia hasta el consumidor

final a través de redes que operan a tensiones inferiores a 220 kV.

Comercializadores. Son los encargados de la compra de energia eléctrica

en el mercado mayorista y su venta a usuarios finales.

Administrador. El administrador del mercado, XM, es el encargado de:

e Registrar las fronteras, es decir, los sistemas de medida de consumo de
energia, su ubicacién y su representante.

e Liquidar y facturar los intercambios de energia resultantes entre los
agentes generadores y comercializadores del mercado, que venden y
compran en la bolsa de energia.

e Recaudar el dinero producto de las transacciones en bolsa, las
Transacciones Internacionales de Electricidad y los servicios por
transmision nacional y regional para entregarlos a los agentes

transmisores y distribuidores por el uso de sus redes. (parrs. 1-5)

Con respecto a los precios de la energia eléctrica en el MEM, el procedimiento se

establece por medio de subasta de sobre cerrado, ordenando los precios ofertados

de menor a mayor, y se fija por medio de la demanda; es decir, hasta que se
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satisfaga la demanda, tomando los precios de menor a mayor. Esto con el fin de
garantizar la libre competencia y se manifiesten las condiciones del mercado

(Galindo, 2017).

4.3. MODELOS PARA ESTIMACION DEL PRECIO DE LA ENERGIA

Para la estimacion de los precios de energia eléctrica en Colombia, se han utilizado
diversos modelos econométricos autorregresivos que pueden llegar a una buena

aproximacion.

A continuacion, explicamos cada uno de los modelos utilizados en la presente

investigacion.

4.3.1. Regresion lineal y multiple

El modelo de regresion lineal, en su expresién mas simple, se puede observar en la
ecuacion, en donde el modelo trata de predecir de manera cuantitativa la variable Y
a partir de una Unica variable explicativa X. La calidad del modelo de regresion lineal
es normalmente evaluada utilizando el R-Cuadrado, el cual toma valores entre 0 y
1, y equivale a la proporcion de la variabilidad que es explicada por el modelo para
la variable Y (James y otros, 2023).

Y =0+ XX+ € (1)

donde:
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Bo = coeficiente de intercepcion
P = coeficiente de pendiente
X = variable independiente

€ = término del error

Cuando la intencion es tener mas de una variable explicativa en el modelo, se puede
extender el modelo de regresion lineal a un modelo de regresion mdltiple, el cual
toma la forma general expresada en la ecuacion. En los modelos de regresion
multiple, los coeficientes de asociacién de las variables independientes se deben
calcular utilizando métodos de algebra matricial. En el proceso de desarrollo de
estos modelos, también se deben analizar los p-value de cada variable
independiente, para determinar si dichas variables son estadisticamente
significativas. Al igual que en los modelos de regresion lineal, la calidad del modelo
de regresion multiple se puede analizar evaluando el R-Cuadrado; sin embargo, es
usual que en los modelos de regresiébn multiple se puedan adicionar variables
dummy, con la finalidad de mejorar el ajuste del modelo (James y otros, 2023).
Y= Bo+ P XX+ +Bp X Xp+ € (2)
donde:
B, = coeficiente de intercepcion
B1, B2, By = coeficientes de asociacion de variables independientes
X1, X3, X, = variables independientes

€ = término del error
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4.3.2. Modelo de vector autorregresivo (VAR)

El modelo VAR, utilizado en la econometria con mayor regularidad desde la década
de 1980, es una regresion de mas de una variable dependiente, que representa una

combinacion entre modelos univariados y modelos con varias ecuaciones.

El modelo VAR, expresado de forma simple, es donde solo existen dos variables:
ylt y y2t, donde los valores dependen de diferentes combinaciones, que se puede
apreciar en las ecuaciones (3) y (4):

yit = Bio + Br1Yeo1 + -+ BuYie—k + @11V2e-1 + o+ QuYar—k + e (3)

Y2t = B0+ BorYoro1 + 0+ BokYar—k + @21Vie-1 + ot AapYie-k + Uz (4)

Al modelo VAR, en lugar de dos variables, también se le pueden agregar un nimero

ygt de variables (y1t, y2t, y3t, ---, ygt), cada una de las cuales tiene una ecuaciéon y

una combinacion.

Una forma compacta del modelo VAR es la que expresa Brooks (2019): “Por
ejemplo, consideremos el caso anterior donde k = 1, de modo que cada variable
depende solo de los valores inmediatamente anteriores de ylt y y2t, ademas de un

término de error” (p. 411).

Esto podria escribirse de la siguiente manera:

29



y1t = 1o+ Br11Yeo1 + @11Y2r-1 + Ut (5)

Y2t = Poo + Pa1Yor—1 + A21V1e—1 + Ut (6)

O de la siguiente manera:

(ylt) _ (,310) (,311 OC11) (ylt—l) (llu) (7)
)= (=]+ +(—
y2t B20 K31 P21 Vat-1 Uoe

).

4.3.3. Modelo autorregresivo integrado de promedio mavil (ARIMA)

El modelo autorregresivo integrado de promedio movil (ARIMA, por sus siglas en
inglés autoregressive integrated moving average) se define por medio de un
promedio moévil integrado autorregresivo, que proviene de una ecuacion lineal que
finalmente se utiliza para describir y pronosticar datos en una serie de tiempo. Para
crear la ecuacion, se deben tener en cuenta sus tres caracteristicas: la
autorregresion, basada en datos historicos; la integracién, que trata de la tendencia
que traigan los datos; y el promedio mévil, en términos de ecuacién de error basados

en los datos historicos (Urbano y Gonzalez, 2022).

Para el ARIMA se debe identificar si los datos tienen: estacionalidad, cantidad de

valores atipicos variacion de los datos sobre la media (Urbano y Gonzalez, 2022).
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4.3.4. Modelo autorregresivo integrado de media movil con entrada exdégena

(ARIMAX)

Segun Avellaneda y otros (2012), los modelos autorregresivo integrado de media

movil con entrada exdgena (ARIMAX, por sus siglas en inglés autoregressive

integrated moving average with exogeneous input) tienen tres partes basicas:
La primera es auto regresiva que relaciona la serie con observaciones de
periodos anteriores de ella misma. La segunda parte son medias moéviles
(MA) que relaciona la serie como una funcién de una sucesion de errores
correspondientes a periodos anteriores ponderados. La tercera parte (X) son
las observaciones anteriores de una serie exdgena, que en este caso es un
indicador técnico de los ocho que comunmente se utilizan en la economia

para estimar los precios. (p. 28)Haga clic o pulse aqui para escribir texto.

4.3.5. Modelo estacional autorregresivo integrado de media moévil exdgena

(SARIMAX)

El modelo estacional autorregresivo integrado de media mévil exdgena (SARIMAX,

por sus siglas en inglés seasonal autoregressive integrated moving average with

exogenous regressors) presenta unas modificaciones a los modelos ya definidos.

De acuerdo con Fathi y otros (2019):
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La simulacion de series temporales mas comunmente utilizados son los
conocido como los modelos ARIMA. Para convertirse en el modelo
SARIMAX, estos modelos pueden ser extendidos para tener en cuenta tanto
una o0 mas series temporales exdgenas como un componente estacional (p,

d, q)(P, D, Q)s, junto con variables exogenas. (p. 828 )

La expresion matematica de forma general se presenta en la ecuacion.

@p(B)0p(B)(1 — BY(1 — BYPY, = ¢ + X, + 6,(B)0(B)s  (g)
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5. DISENO METODOLOGICO

Los modelos de pronostico son amplios, y en la literatura encontramos una
diversidad de estos; sin embargo, los modelos, cuanto mas amplios, mas complejos
se vuelven, y en algunos casos, para elaborarlos se requiere un alto consumo de

recursos de procesamiento.

Teniendo en cuenta que para este estudio se utilizan datos histéricos observados,
algunos de los cuales fueron clasificados como serie de tiempo, se debe hacer en
principio una caracterizacion de los datos. Para ello, se revisa si existen
estacionalidades apoyadas de gréficos, luego se verifican tendencias, pruebas de
correlacion, se elige longitudes de rezago basados en conceptos empiricos y se

realizan algunas pruebas de hipétesis (Mufioz y otros, 2017).

Teniendo en cuenta la finalidad del presente estudio, que tiene un enfoque de
machine learning, se selecciona la metodologia de proceso estandar inter-industrias
para mineria de datos (CRISP-DM, por sus siglas en inglés cross-industry standard
process for data mining), segun lo define IBM (2021): “Es un método probado para

orientar sus trabajos de mineria de datos” (parr. 1)

El esquema de la metodologia CRISP-DM se aprecia en la Figura 2.

33



Figura 2

Ciclo de vida del proceso de mineria de datos
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Nota. Fases o0 pasos de metodologia CRISP-DM. Diagrama tomado de Conceptos
basicos de ayuda de CRISP-DM. Figura 1. Ciclo de vida de mineria de datos. Guia

de CRISP-DM de IBM SPSS Modeler (IBM, 2021).

Esta metodologia incluye seis fases o tareas necesarias, para el desarrollo de un
proyecto, y explica las relaciones entre ellas, tal como se describe a continuacioén.
Aclarando que para nuestra investigacién el paso uno se adapta en comprension

del problema.

1. Compresion del problema. En esta fase, se plantea el problema que se va

a resolver y se define con claridad cuales son los datos y recursos disponibles para
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resolver el problema; ademas, se plantean los objetivos, para proceder a identificar
los datos que realmente son o serian efectivos para lograr lo que se tiene (mineria
de datos); es decir, en este paso se deja definida la base de datos que se utilizara

en el problema ya comprendido (IBM, 2021).

2. Comprension de los datos. En esta fase, inicialmente se estudian la base
de datos disponibles y luego se pasa al andlisis, con la ayuda de tablas, gréaficos y
herramientas estadisticas que ayuden a obtener datos de buena calidad y a hacer
una caracterizacion especifica de estos; se realiza una verificacion de la calidad de
los datos, para detectar errores, valores perdidos o cualquier tipo de incoherencia
gue puedan sesgar o llevar a dificultar el analisis, y se identifican datos que no estén
registrados, errores tipograficos, datos con mediciones incorrectas, medidas o
unidades incorrectas o errores en el significado aparente de un campo o definicién

del campo (IBM, 2021).

3. Preparacién de los datos. Luego de tener un analisis preliminar de los
datos, se inicia la preparacion de la base de datos, la cual tendrd en cuenta los
siguientes aspectos:

. Union de las distintas fuentes de datos, para que so6lo quede una base de
datos concatenada.

. Si es necesario, se selecciona una muestra de los datos; normalmente, para
el andlisis se utilizan todos los datos disponibles.

. Donde es necesario, se crean nuevos atributos en la base de datos; para
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casos como el de esta investigacion, se produce por lo menos una nueva base de

datos con los datos que se predicen.

. Clasificacion de datos, para los modelos que se vayan a utilizar.

. Depuracion de la base de datos, de registros con errores o en blanco.

. Division de datos para calibracion y validacion del modelo (IBM, 2021).

4. Modelo. En esta fase, se utiliza la base de datos que se estuvo preparando

en las fases anteriores, la cual se le incorpora a las herramientas analiticas o
modelos, que en esta investigacién son regresion lineal y multiple, VAR, ARIMA,
ARIMAX y SARIMAX. En el modelado, se hacen varias iteraciones o corridas del
modelo, que permitiran ir ajustando parametros, calibrando y validando el modelo.
Por dicha razén, en esta fase, en cada una de las iteraciones se regresa a la fase
de preparacion de datos, para obtener un mejor ajuste o prediccion para nuestra

investigacion (IBM, 2021).

5. Evaluacion del modelo. Luego de terminar la fase del modelado, incluyendo
las iteraciones y ajustes, se lleva a cabo un comparativo de los modelos utilizados
con sus resultados, y se debe evaluar cuales de ellos reflejan con mayor ajuste la
realidad, segun lo definido en los objetivos y apoyado en criterios estadisticos tales
como error medio cuadratico y error medio cuadratico medio de la raiz, y

herramientas graficas que dejen notar las tendencias (IBM, 2021).
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6. Virtual o despliegue. En esta fase, se definen las conclusiones de la
investigacion, se determina qué tan buenos fueron los modelos aplicados y en qué
condiciones o limitaciones se pueden utilizar los modelos para que arrojen buenos
resultados; adicionalmente, se propone qué posibles investigaciones resultaran a

partir de este estudio, con base en los resultados obtenidos (IBM, 2021).

Estas fases de la metodologia le ayudaran a la presente investigacion a cumplir los

objetivos planteados y a llegar a unas conclusiones de importancia en la prediccion

del precio del kilovatio en el mercado de energia en Colombia (IBM, 2021).
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6. DESARROLLO DEL TRABAJO

Para desarrollar el presente trabajo, se utilizé la metodologia CRISP-DM; sin
embargo, en este capitulo detallamos los pasos que se utilizaron para obtener los

resultados buscados en esta investigacion.

6.1. COMPRENSION Y CAPTURA DE LOS DATOS

Luego de entender el problema que se buscaba resolver, tal como se describe en
la seccion del planteamiento del problema, el primer paso de esta investigacion fue
la captura de datos para el analisis, los cuales fueron tomados de las siguientes
fuentes:

o Plataforma Sinergox, de XM (XM, 2023a)

o National Oceanic and Atmospheric Administration (NOAA,2023)

De la base de datos Sinergox, de XM (2023a), se recolectaron datos para el periodo
de andlisis, comprendido entre el 1 de enero de 2000 y el 31 de julio de 2023, y se
tomaron en cuentas las variables Aporte Hidricos, expresados en porcentaje y en
términos de energia (kwh), Aportes en Caudal, expresados en metros cubicos por
segundo (m?/s), Volumen Util Diario, expresado en millones de metros cibicos
(Mm?3) y en términos de energia (kWh) y porcentaje (%), Volumen Total, expresado

en millones de metros cubicos (Mm3) y en términos de energia (kWh) y porcentaje
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(%), y Volumen de Vertimientos, expresado en miles de metros clbicos (miles m3)
y en términos de energia (kWh). De la base de datos de NOAA (2023), se tomaron
los datos del indice Oceénico de EI Nifio (ONI, por sus siglas en inglés Oceanic Nifio

Index) para el periodo de andlisis.

Una vez obtenidos los datos crudos, se inicié un proceso para organizar las dos
bases de datos que posteriormente se cargaron a Python, con la finalidad de

desarrollar los modelos de prediccién del precio de la energia en bolsa.

Las bases de datos cargadas en Python: Base de Datos Precio del Kilovatio-hora y

Base de Datos Variables Explicativas, se describen a continuacion.

e Base de Datos Precio del Kilovatio-hora. La primera base de datos
generada contiene tanto la informacién de las fechas del periodo de andlisis
como los precios de energia en bolsa, expresados en pesos colombianos

(COP) por kilovatio hora.

o Base de Datos Variables Explicativas. La segunda base de datos generada
contiene la informacién de las fechas del periodo de analisis y los datos de las
variables Aportes Hidricos (%), Aportes en Energia (kWh), Aportes en Caudal
(m3/s), Volumen Util Diario (Mm3), Volumen Util Diario Energia (kwh), Volumen Util

Diario (%), Volumen Total (Mm3), Volumen Total Energia (kWh), Volumen Total (%),
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Vertimientos Volumen (miles m3), Vertimientos Energia (kwh) y el ONI, donde un
valor de 1 se interpreta como la ocurrencia del Fenomeno de El Nifio. Es importante
resaltar que la resolucion para ambas bases de datos es diaria, por lo cual se

obtuvieron 8613 observaciones.

A cada una de las bases de datos se le realizdé una exploracion de los datos, a los
cuales se le hizo un andlisis de estadistica descriptiva y de las respectivas

tendencias.

6.2. PREPARACION DE BASES DE DATOS

Con las bases de datos del precio del kilovatio-hora y las variables explicativas, se
procedi6 a cargarlos en Python, y mediante un proceso de concatenacion de ambas
bases de datos se generd una sola base de datos, la cual es posteriormente
utilizada para desarrollar los modelos de prediccion. Sobre esta nueva base de
datos se procedio a realizar una revision de los datos vacios, en la que se encontré
que las series de datos para las variables de Vertimientos (miles m3) y Vertimientos
Energia (kWh) contenian 2986 datos vacios, razén por la cual se decidi6 eliminar
dichas variables de la base de datos antes de realizar el analisis. Es importante
resaltar que los vertimientos de caudales son producto de un exceso de aportes
hidricos, y que la base de datos utilizada para el analisis mantiene los datos de las

variables asociadas a los aportes hidricos.
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6.3. EXPLORACION DE DATOS Y ESTADISTICA DESCRIPTIVA

Con las bases de datos definidas, se inicié un proceso de analisis exploratorio de
las variables, que comenzé con una estadistica descriptiva, donde se observa un
incremento notorio del precio del kilovatio-hora en bolsa en el periodo 2015-2016,
el cual coincide con un periodo de ocurrencia del Fendmeno de El Nifio fuerte que
se presentd en Colombia, y que conlleva una clara reduccion de los aportes hidricos
y de volumenes utiles. Para el periodo 2023, existia la amenaza de ocurrencia del
Fendmeno de El Nifio, y en el periodo mayo-julio de 2023 se present6 un incremento

del precio de la energia en bolsa.

Posteriormente, se procedié a elaborar una matriz de correlaciones, en la que
existen correlaciones inversas entre el precio de la energia en bolsa y los aportes
hidricos, aportes de caudal, volumen Uutil diario expresado en términos de energia 'y
porcentaje y volumen total expresado en términos de energia. Lo anterior, da
indicios de que el precio de energia en bolsa puede ser susceptible a la hidrologia
del pais, y también que la generacion hidraulica tiene un alto componente de aporte
a la matriz energética de Colombia, tal como se muestra en el informe sectorial
elaborado por Corficolombiana (2023), en el que se indica que para 2022 el 86,66%

de la generacién del pais provino de la energia hidraulica.

Luego de generar la matriz correlacion, para desarrollar los modelos de Regresion

Multiple, VAR, ARIMA, ARIMAX y SARIMAX se tomaron las variables con la mayor
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correlacion negativa y positiva. Las variables tomadas fueron Volumen util Diario en

kwh y fendbmeno ENSO.

Finalmente, a los datos seleccionados se le aplicé la prueba de Dickey-Fuller, para
establecer la estacionalidad de los datos (Mahadeva y Robinson, 2009). Para esta
prueba, la hipoétesis nula considera que la serie de tiempo no es estacionaria. Es util
aclarar que esta prueba fue aplicada sobre las series de tiempo de las variables
Valor del kW, Volumen Util Diario expresado en términos de Energia (kWh) y

fenébmeno ENSO.

Como resultado de la prueba Dickey-Fuller, se rechaza la hipotesis nula para las
series de tiempo de las variables, debido a que el p-value de la prueba es menor al
nivel de significancia de 0,05, lo que indica que las series de datos son
estacionarias. Debido a lo anterior, se decide no aplicar ningun tipo de

transformacion sobre los datos.

6.4. MODELO DE REGRESION LINEAL Y MULTIPLE

Una vez finalizada la exploracién de datos y estadistica descriptiva, se construyé un
modelo de regresion lineal y multiple. Para desarrollar este modelo, se utilizé la base
de datos concatenada con resolucién diaria, la cual contiene la informacion de las
variables Valor del kw (COP), Aportes en Energia (kWh), Aportes en Caudal (m?/s),

Volumen Util diario (Mm3), Volumen Util diario en términos de Energia (kWh),
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Volumen Total (Mm?3), Volumen Total en Energia (kwh) y fenémeno ENSO, para las

fechas comprendidas en el periodo de analisis.

Como primer paso, se analiza la regresion lineal entre el Valor del kwWh, la cual en
el modelo de regresion sera la variable dependiente, y cada una de las variables

independientes de la base de datos.

La expresion matematica general de cada uno de los modelos se observa en la
ecuacion (9).

Y =B +p1xX 9)

Donde:
Y = valor del KWh (COP/kWh)

X = variable independiente segtin cada escenario

Bo = coeficiente de intercepciin

B1 = coeficiente de pendiente

Posteriormente, se procedio a generar el modelo de regresion maltiple tomando en
cuenta las variables independientes mas relevantes de la base de datos, con la

finalidad explicar la variable del valor del kwh.

La expresion matematica del modelo se encuentra en la ecuacién (10).

Y =00+ p1 XX+ B XX, (10)
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Donde:
Y = valor del KWh (COP/kWh)

X; = volumen util diario en energia (kWh)

X, = fenémeno ENSO

Bo = coeficiente de intercepcién

B1, B> = coeficientes de variables independientes

Una vez construido el modelo de regresion multiple, se procedié a analizar los
residuales, a los cuales se les aplico la prueba de Jarque Bera, con el fin de
determinar si los residuales siguen una distribucion normal. Como resultado de la
prueba, se rechaza la hip6tesis nula; sin embargo, debido al gran volumen de datos,
se consider6 que no es un inconveniente para el modelo. Para mejorar las
estimaciones, y considerando que en 2015 y 2016 ocurrié en Colombia un fuerte
Fendmeno de El Nifio, que alterd significativamente los precios de la energia en
bolsa, se procedid a construir una variable dummy para los datos comprendidos

entre el 15 de septiembre de 2015 y el 14 de abril de 2016.

La expresion matematica del modelo se presenta en la ecuacion (11).

Y =00+ B X X1+ P2 XXy + 3 X X3 (11)
Donde:

Y = valor del KWh (COP/kWh)
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X, = volumen util diario en energia (kWh)
X, = fendbmeno ENSO
X5 = variable Dummyf3, = coeficiente de intercepcién

B1, B2, B3 = coeficientes de variables independientes

6.5. MODELO DE PREDICCION VAR

Habiendo desarrollado el modelo de regresion mdltiple, se procede a elaborar el
modelo de prediccion VAR. Como primer paso, se divididé la serie de tiempo:
primero, en un conjunto de datos para entrenamiento, compuesto por 8598
observaciones, y un segundo conjunto, de 15 observaciones que se utilizaron para

la prueba de prondstico del modelo.

Como siguiente paso, se aplica la prueba de Causalidad de Granger, la cual tiene
como finalidad determinar si una serie de tiempo de una variable puede predecir la
serie de tiempo de otra variable. En la prueba de Causalidad de Granger, la
hip6tesis nula indica que los valores pasados de una variable X no causan Granger
en la variable Y. Los resultados de la prueba de Causalidad de Granger nos
muestran que, a excepcion del fenomeno ENSO, se puede rechazar la hipotesis
nula. Por lo tanto, los valores pasados de las variables causan Granger en las otras

variables.
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Una vez aplicada la prueba de Causalidad de Granger, se procede a analizar los
residuales, a los cuales también se les aplica la prueba de Dickey-Fuller. Como
resultado, se rechaza la hipétesis nula, que indica que los residuales también tienen
un comportamiento estacionario. Una vez verificado lo anterior, se procede a correr
el modelo de prediccion del precio de la energia y se compara contra el precio real
de la energia para los ultimos 15 dias, comprendidos entre el 17 y el 31 de julio de

2023.

6.6. MODELO ARIMA

Una vez desarrollados los modelos de regresion multiple y VAR, se procede a
construir el modelo de prediccion ARIMA. Para construir el modelo, también se
dividio la serie de tiempo; primero, en un conjunto de datos para entrenamiento,
compuesto por 8598 observaciones, y segundo, en un conjunto de 15

observaciones que se utilizaron para la prueba de pronéstico del modelo.

Una vez divida la serie de tiempo, se procede a hacer una descomposicion
estacionaria (STL, por sus siglas en inglés seasonal decomposition of time serie) de
la serie de tiempo del Valor del kW, tanto aditiva como multiplicativa, con el fin de
graficar los resultados para analizar las tendencias, estacionariedad y residuales.
Una vez revisado lo anterior, se aplica la funcion de autocorrelacion y

autocorrelacién parcial para el Valor del KW, para luego calcular los cambios
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porcentuales de las variables del Valor del kW, el Volumen Util Diario expresado en

términos de Energia (kWh) y el fendmeno ENSO.

Luego se procede a aplicarle la prueba Dickey Fuller Aumentada (ADF) a la serie
de retornos porcentuales del Valor del KW, con el fin de determinar la
estacionariedad de los datos. Como resultado, se puede rechazar la hipoétesis nula
debido a que el p-value es menor que 0,05, lo que indica que la serie de retornos
porcentuales del Valor del KWh es estacionaria, y se procede a aplicar la funcion de

autocorrelacion y autocorrelacion parcial a los retornos del Valor del KW.

Una vez comprobado lo anterior, se procede a correr el modelo ARIMA, en el cual
se define que este modelo se ajustara a la serie de tiempo de entrenamiento de la
variable del Valor del kW. El modelo ARIMA contempla un componente
autorregresivo (AR) de orden 1, un componente de integracion (l) de orden 1y un
componente de media movil (MA) de orden 1, quedando como orden del modelo:
(1,1,1), que para efectos de evitar cualquier ambigliedad se escribira siempre entre

paréntesis.

6.7. MODELO ARIMAX

El modelo ARIMAX desarrollado se diferencia del ARIMA en la inclusion de variables
exdgenas en el modelo. Mientras que en el modelo ARIMA la prediccion de la

variable Valor del kW se basoé en funcidon de sus propios valores historicos, en el
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modelo ARIMAX se contempla la inclusion de variables exdégenas e independientes.
En este caso, la inclusion de las variables Volumen Util Diario, expresado en
términos de Energia (kWh), y el fenomeno ENSO. Al igual que en el procedimiento
seguido en la construccion del modelo ARIMA, aqui se dividio la serie de tiempo en
un conjunto de datos para entrenamiento y un conjunto de datos para la prueba de
pronéstico del modelo, para el periodo comprendido entre el 17 y el 31 de julio de

2023.

En el proceso de generacién del modelo, se inicié con la creacién de un modelo
ARIMA de orden (1,1,1), con la inclusion de la variable exdgena Volumen Util Diario
expresado en términos de Energia (kwh). Esto con el fin de modelar cobmo los
cambios en esta variable exdgena afectan a la variable a pronosticar Valor del kW.
Una vez desarrollado el proceso anterior, se ajusta el modelo ARIMA de orden
(1,1,1) con la inclusién de dos variables exdgenas: Volumen Util Diario expresado
en términos de Energia (kwh) y fendbmeno ENSO, siempre manteniendo como

objetivo analizar el efecto sobre la variable Valor del kW a predecir.

Después se generaron diversos modelos ARIMAX, en los cuales se incluyen las
variables exogenas anteriormente mencionadas, y se modifica el orden de los
componentes autorregresivo, de integracion y promedio mévil. Posteriormente se
evalian los modelos ARIMAX con ARIMA orden (1,1,1), ARIMA orden (2,1,1) y
ARIMA orden (0,1,0), todos contemplando las variables exégenas del Volumen Util

Diario expresado en términos de Energia (kwWh) y el fenomeno ENSO.
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6.8. MODELO SARIMAX

Habiendo desarrollado los modelos de regresion, VAR, ARIMA y ARIMAX se
procede a construir el modelo de prediccion SARIMAX. A diferencia de los modelos
anteriores, el modelo SARIMAX incorpora componentes estacionales. En un
procedimiento similar al realizado en la construccion de los modelos anteriores, se
procede a dividir la serie de datos en un conjunto para entrenamiento y un conjunto
para pruebas de prondstico. La fecha de corte de la serie de tiempo se define como
el 1 de enero de 2022, obteniendo de esta manera 8036 observaciones para

entrenamiento y 577 observaciones para la prueba de prondstico.

Como siguiente paso en el desarrollo del modelo, se aplican pruebas de
estacionariedad a la variable del Valor del kW utilizando las pruebas Dickey Fuller
Aumentada (ADF) y Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shi (KPSS). Como resultado de
las pruebas ADF y KPSS, se puede decir que la serie de datos del Valor del kW es
estacionaria; sin embargo, en las serie de diferenciacién de orden 1y 2 la prueba

KPSS indica que son serie no estacionarias.

Una vez verificado lo anterior, se procede a generar graficas de las

autocorrelaciones, las autocorrelaciones parciales y a la descomposicién de las
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series del Valor del kW y la diferenciacion de orden 1, con el fin de analizar la

tendencia, estacionalidad y residuos.

Como siguiente paso, se procede a la creacion del modelo SARIMAX, el cual se
entrenara con el conjunto de entrenamiento de la variable Valor del kW, y en el cual
se define un orden (1,1,1) para los componentes autorregresivos, integracion y
media movil, y un orden (1,1,1,12) para los componentes estacionales. Este modelo
funciona como modelo base; sin embargo, mediante un proceso de backtesting y
grid search, se buscan diferentes combinaciones de hiperparametros de los
componentes estacionales, con el fin de buscar el modelo SARIMAX mas preciso

para reducir el Error Medio Absoluto (MAE) de las predicciones.
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7. RESULTADOS

7.1. RESULTADOS DE LA EXPLORACION DE DATOS Y CORRELACION

Para la exploracion de los datos, lo primero que se hizo fue graficar las series
disponibles, analizar cuél era su tendencia y qué datos podrian estar distintos al del
comportamiento histoérico. Luego se obtuvo la estadistica descriptiva de los datos,
para conocerlos mejor. Se encontré que se contaba con una variable dependiente
y 10 independientes, cada una con 8613 datos, que abarcaban desde enero de 2000
hasta julio de 2023. Adicionalmente, se resalta la desviacion estandar obtenida del
valor del kilovatio de $143, la cual sera analizada méas adelante en el presente

documento.

En las gréaficas se destaca el evento de El Nifio que ocurrié entre 2015y 2016, donde
el valor del kilovatio también se elevd, incluso rompiendo el comportamiento
histérico de los datos. Es aqui, en esta franja de tiempo, donde se llegan a obtener
valores de $1942 por kilovatio, y por regulacién del mercado eléctrico se activan las
condiciones del precio de escasez de la energia, evento que en los ultimos afios
solo se ha presentado en esta ocasion. También se puede observar que el
Fendmeno de El Nifio ocurrido en esta misma franja de tiempo ha sido el mas

prolongado de los afios analizados.
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Otro aspecto para resaltar es que entre mayo y julio de 2023 los valores del kilovatio
también habian comenzado a subir, lo que también se relaciona con el fenbmeno

ENSO, el cual también marca la formacion del Fendmeno de El Nifio.

A continuacion, se presentan la Tabla 1 y tabla 2, que contiene los resultados de la
estadistica descriptiva de cada una de las variables, y la Figura 3, donde se grafican
los datos histéricos que se utilizaron para elaborar los modelos de prediccion del

valor del kilovatio en el mercado de energia eléctrica colombiano.

Tabla 1

Estadistica descriptiva

Aportes en )
Aportes Aportes en Volumen Util
Valor kW Energia
hidricos% Caudal m3s Diario Mm?3
kwh

count 8613 8613 8613 8613 8613
mean 146,29 26,20 1,47E+08 1804,66 6664,16
std 143,08 10,78 7,44E+07 852,09 2178,59
min 28,84 8,45 2,53E+07 217,96 2229,87
25% 67,30 18,89 9,37E+07 1195,85 5156,06
50% 100,64 24,03 1,35E+08 1681,83 6101,58
75% 169,70 30,97 1,85E+08 2244,95 7821,77
max 1942,69 199,44 5,91E+08 6765,19 12677,13
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Tabla 2

Estadistica descriptiva (continuacion)

Volumen Util  Volumen Feno-
) Volumen Volumen Volumen
Diario Energia Util meno
Mm3 Energia kWh %

kWh Diario% ENSO
count 8613 8613,00 8613,00 8613,00 8613,00 8613
mean 10745550000 13,37 8713,65 11988570000 14,61 -
std 2097450000 3,00 2647,75 2176855000 2,69 -
min 5405008000 5,11 4051,06 6907038000 7,84 -
25% 9344523000 11,07 6812,06 10471960000 12,53 -
50% 10933790000 13,33 7898,94 12092510000 14,61 -
75% 12382670000 15,56 10497,06 13602940000 16,51 -
max 15649800000 21,51 16260,15 17662670000 21,89 -
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Figura 3
Datos historicos de las variables dependiente e independiente
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Luego de analizar los datos, se hizo un analisis de correlacion de las variables
independientes con respecto a la dependiente, las cuales marcaron correlaciones

negativas y posivas, tal como se muestra en la Figura 4.

Figura 4

Correlacion de variables independientes y dependientes
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De la anterior correlacion se tomaron las variables con mayor magnitud negativa y

positiva, resultando el fenémeno ENSO con 0,31 (correlacion positiva) y Volumen
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Util Diario Energia kWh con -0,14 (correlaciéon negativa). Por tanto, se utilizan solo

estas variables para la construccion de los modelos de prediccion.

A continuacion, se presenta la Figura 5, con la correlacion de estas variables.

Figura5

Correlacién del Valor kW con Volumen util diario energia y fenbmeno ENSO
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Con las variables definidas, se procede a realizar la prueba de Dickey-Fuller, donde
se verifico que los datos no eran estacionarios, resultando el p-value por debajo de

0,05. Por tanto, no se les hizo transformacion para construir los modelos (tabla 3).

56



Tabla 3

Resultados de la prueba de la prueba de Dickey-Fuller

Variable p-value

Valor kW 0,000015
Volumen Util Diario en Energia kWh 0,000000
Fendmeno ENSO 0,000285

7.2. EVALUACION DE MODELOS

En esta seccion, se procede a evaluar los resultados de los modelos desarrollados
en la investigacion, los cuales se evalian tomando como parametros de medicidn

el Error Cuadrético Medio de la Raiz (RMSE) y el Error Medio Absoluto (MAE).

7.3. RESULTADOS DEL MODELO DE REGRESION LINEAL Y MULTIPLE

En la tabla 4, se aprecian los resultados de cada uno de los modelos de regresion
lineal, de los cuales podemos concluir que ninguna de las variables independientes
por si sola logra explicar la variabilidad de la variable dependiente, la cual, en todos
los casos, es el Valor del kW. Lo anterior se ve reflejado en los bajos valores de R-

Cuadrado gue tienen los modelos de regresién lineal.
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Tabla 4

Resultados del modelo de regresion lineal

Variable
Modelo Variable independiente R-Cuadrado
dependiente

1 Valor kW Aportes en Energia kWh 0,009
2 Valor kW Volumen Util Diario Mm3 0,020
3 Valor kW Volumen Util Diario en Energia kWh 0,020
4 Valor kW Fendmeno ENSO 0,096
5 Valor kW Volumen Total Mm3 0,051

Los resultados de la regresion multiple se pueden observar a continuacion en la
tabla 5, en donde el valor del R-Cuadrado es de 0,119, siendo este valor mayor al
valor de los R-Cuadrado de los modelos de regresion lineal, lo cual nos indica que
bajo este modelo de regresién multiple las variables independientes del Volumen
Util Diario en Energia (kwWh) y fenémeno ENSO logran explicar un 11,9% de la
variabilidad del Valor del KW. En este modelo de regresién mdultiple, también se
identifica que las variables independientes son estadisticamente significativas, al

tener un p-value menor a 0,05.
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Tabla b

Resultados del modelo regresion multiple

Modelo Variable dependiente Variables independientes R-Cuadrado
1 Valor kW Volumen Util Diario en Energia 0,119
KWh

Fenémeno ENSO

En la tabla 6, se pueden observar los resultados de la regresién mdultiple luego de
incluir la variable dummy para los datos comprendidos entre el 15 de septiembre de
2015 y el 14 de abril de 2016, los cuales corresponden a las fechas de ocurrencia
de un Fendbmeno de EIl Nifio fuerte presentado en ese periodo en Colombia. Se
observa que la inclusion de la variable dummy mejoro6 el resultado del R-Cuadrado,
el cual resulta en 0,452. En este modelo de regresién multiple, todas las variables
independientes, incluyendo la variable dummy, son estadisticamente significativas,

al tener un p-value menor a 0,05.

Tabla 6

Resultados del modelo regresion multiple incluyendo la variable dummy

Modelo Variable dependiente Variables independientes ~ R-Cuadrado
1 Valor kW Volumen Util Diario en 0,452
Energia kWh

Fendmeno ENSO
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La evaluacion del modelo se realiza sobre el Ultimo modelo de regresiéon multiple
con la inclusion de la variable dummy, donde se obtuvo como resultado de la
prediccion un RMSE de 105,93 COP/kWh y un MAE de 69,37 COP/kWh. Los
valores obtenidos del RMSE y el MAE son comparados contra el promedio del
precio real de la energia en bolsa para el periodo de andlisis. El RMSE y el MAE
representan un error de un 72,4 % y un 47,4%, respectivamente. Los resultados de
la evaluacion del modelo de regresién multiple con la inclusion de la variable dummy

se resumen a continuacion en la Tabla 7.

Tabla 7

Resultados de la evaluacion del modelo de regresion multiple

Parametro Resultado (COP/kWh) Error porcentual (%)
RMSE 105,93 72,41%
MAE 69,37 47,42%

7.4. RESULTADOS DEL MODELO VAR

En la evaluacion del modelo VAR, se obtuvo como resultado un RMSE de 85,01
COP/kWh y un MAE de 78,16 COP/kWh. Los valores obtenidos del RMSE vy del
MAE, al compararlos contra el promedio del precio real de la energia en bolsa entre
el 17 y el 31 de julio de 2023, representan un error de un 17,75% y un 16,32%,

respectivamente.
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En la Tabla 8, se muestran los resultados del modelo VAR. El ValorkWPred
corresponde al prondstico del modelo VAR, y el Valor kW, al valor real de la energia

en bolsa, para el periodo comprendido entre el 17 y el 31 de julio de 2023.

Tabla 8

Resultados de la evaluacion del modelo VAR

Fecha ValorkWPred (COP/kWh) Valor kW (COP/kWh)
31/07/2023 412,71 493,97
30/07/2023 416,78 503,48
29/07/2023 418,28 502,28
28/07/2023 419,65 485,26
27/07/2023 423,13 543,28
26/07/2023 428,19 508,31
25/07/2023 427,91 501,03
24/07/2023 430,54 505,75
23/07/2023 437,48 368,69
22/07/2023 438,45 343,91
21/07/2023 438,9 448,74
20/07/2023 448,84 355,52
19/07/2023 454,44 452,61
18/07/2023 45477 562,45
17/07/2023 477,45 607,74
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Parametro Resultado (COP/kWh) Error porcentual (%)

RMSE 85,01 17,75%

MAE 78,16 16,32%

En la Figura 6, se observa el resultado grafico del modelo de prediccion VAR

comparado contra los precios reales de la energia en bolsa.

Figura 6

Resultado grafico de prediccién del modelo VAR
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7.5. RESULTADOS DEL MODELO ARIMA

En la evaluacion del modelo ARIMA (1,1,1), se obtuvo como resultado un RMSE de

153,27 COP/kWh y un MAE de 168,68 COP/kWh. Los valores obtenidos del RMSE

y del MAE, al compararlos con el promedio del precio real de la energia en bolsa
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entre el 17 y 31 de julio de 2023, representan un error de un 32,01% y un 35,22%,

respectivamente.

En la Tabla 9, se muestran los resultados del modelo ARIMA (1,1,1), en donde el
ValorkWPred corresponde al prondstico del modelo ARIMA(1,1,1), y el Valor kW
corresponde al valor real de la energia en bolsa, para las fechas comprendidas entre

el 17 y el 31 de julio de 2023.

Tabla 9

Resultados de la evaluacion del modelo ARIMA (1,1,1)

Fecha ValorkWPred (COP/kWh) Valor kW (COP/kWh)
31/07/2023 627,59 493,97
30/07/2023 628,44 503,48
29/07/2023 629,14 502,28
28/07/2023 628,44 485,26
27/07/2023 628,26 543,28
26/07/2023 628,51 508,31
25/07/2023 628,55 501,03
24/07/2023 628,14 505,75
23/07/2023 629,53 368,69
22/07/2023 630,10 343,91
21/07/2023 632,21 448,74
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Fecha ValorkWPred (COP/kWh) Valor kW (COP/kWh)

20/07/2023 635,17 355,52
19/07/2023 636,92 452,61
18/07/2023 642,07 562,45
17/07/2023 648,97 607,74
Parametro Resultado (COP/kWh) Error Porcentual (%)
RMSE 168,68 35,22%
MAE 153,27 32,01%

En la Figura 7, se observa el resultado gréafico del modelo de prediccion ARIMA

(1,1,1) comparado contra los precios reales de la energia en bolsa.

Figura 7

Resultado grafico de prediccion del modelo ARIMA (1,1,1)
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7.6. RESULTADOS DEL MODELO ARIMAX

7.6.1. ARIMAX — ARIMA (1,1,1) con variables exdgenas Volumen Util Diario

expresado en términos de Energia (kWh) y el fend6meno ENSO

En la evaluacion del primer modelo ARIMAX con orden ARIMA (1,1,1), se obtuvo
como resultado un RMSE de 153,27 COP/kWh y un MAE de 168,68 COP/kWh. Los
valores obtenidos del RMSE y el MAE, al compararlos con el promedio del precio
real de la energia en bolsa entre el 17 y 31 de julio de 2023, representan un error

de un 32,01% y un 35,22%, respectivamente.

En la Tabla 10, se muestran los resultados del primer modelo ARIMAX con orden
ARIMA (1,1,1), en donde ValorkWPred corresponde al pronéstico del modelo
ARIMAX (1,1,1), y el Valor kW corresponde al valor real de la energia en bolsa para

las fechas comprendidas entre el 17 y el 31 de julio de 2023.

Tabla 10

Resultados de la evaluacion de modelo ARIMAX con ARIMA orden (1,1,1)

Fecha ValorkWPred (COP/kWh) Valor kW (COP/kWh)
17/07/23 648,97 607,74
18/07/23 642,07 562,45
19/07/23 636,92 452,61
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Fecha ValorkWPred (COP/kWh) Valor kW (COP/kWh)

20/07/23 635,17 355,52
21/07/23 632,21 448,74
22/07/23 630,10 343,91
23/07/23 629,53 368,69
24/07/23 628,14 505,75
25/07/23 628,55 501,03
26/07/23 628,51 508,31
27/07/23 628,26 543,28
28/07/23 628,44 485,26
29/07/23 629,14 502,28
30/07/23 628,44 503,48
31/07/23 627,59 493,97
Pardmetro Resultado (COP/kWh) Error Porcentual (%)

RMSE 168,68 35,22%
MAE 153,27 32,01%

En la Figura 8, se observa el resultado gréafico del modelo de prediccion ARIMAX

(1,1,1) comparado contra los precios reales de la energia en bolsa.
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Figura 8

Resultado gréafico de prediccion del modelo ARIMAX con ARIMA orden (1,1,1)

Predictive vs Actual

60

600

550

500

= predicled_mean
= ValorkW

1 1 19 bl A ] P u % b i % P 3 3

7.6.2. ARIMAX — ARIMA (2,1,1) con variables exdgenas Volumen Util Diario

expresado en términos de Energia (kWh) y el fenémeno ENSO

En la evaluacion del segundo modelo ARIMAX con orden ARIMA (2,1,1), se obtuvo
como resultado un RMSE de 160,00 COP/kWh y un MAE de 144,12 COP/kWh. Los
valores obtenidos del RMSE y el MAE, al compararlos con el promedio del precio
real de la energia en bolsa entre el 17 y el 31 de julio de 2023, representan un error

de un 33,41% y un 30,10%, respectivamente.

En la Tabla 11, se muestran los resultados del segundo modelo ARIMAX con orden
ARIMA (2,1,1), en donde ValorkWPred corresponde al prondstico del modelo
ARIMAX (2,1,1), y el Valor kW corresponde al valor real de la energia en bolsa para

las fechas comprendidas entre el 17 y el 31 de julio de 2023.
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Tabla 11

Resultados de la evaluacion de modelo ARIMAX con ARIMA orden (2,1,1)

Fecha ValorkWPred (COP/kWh) Valor kW (COP/kWh)
17/07/23 646,45 607,74
18/07/23 636,20 562,45
19/07/23 628,52 452,61
20/07/23 625,64 355,52
21/07/23 622,27 448,74
22/07/23 620,03 343,91
23/07/23 619,44 368,69
24/07/23 618,04 505,75
25/07/23 618,45 501,03
26/07/23 618,41 508,31
27/07/23 618,17 543,28
28/07/23 618,35 485,26
29/07/23 619,05 502,28
30/07/23 618,35 503,48
31/07/23 617,49 493,97

Paradmetro Resultado (COP/kWh) Error Porcentual (%)

RMSE 160,00 33,41%

MAE 144,12 30,10%
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En la Figura 9, se observa el resultado grafico del modelo de prediccion ARIMAX

(2,1,1) comparado contra los precios reales de la energia en bolsa.

Figura 9

Resultado gréafico de prediccion del modelo ARIMAX con ARIMA orden (2,1,1)

Predictive vs Actual
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7.6.3. ARIMAX — ARIMA (0,1,0) con variables exdgenas Volumen Util Diario

expresado en términos de Energia (kWh) y del fend6meno ENSO

En la evaluacién del tercer modelo ARIMAX con orden ARIMA (0,1,0), se obtuvo
como resultado un RMSE de 171,50 COP/kWh y un MAE de 158,31 COP/kWh. Los
valores obtenidos del RMSE y MAE, al compararlos contra el promedio del precio
real de la energia en bolsa entre el 17 y el 31 de julio de 2023, representan un error

de un 35,81% y un 33,06%, respectivamente.
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En la Tabla 12, se muestran los resultados del tercer modelo ARIMAX con orden
ARIMA (0,1,0), en donde ValorkWPred corresponde al prondstico del modelo
ARIMAX (0,1,0), y el Valor kW corresponde al valor real de la energia en bolsa para

las fechas comprendidas entre el 17 y el 31 de julio de 2023.

Tabla 12

Resultados de la evaluacion del modelo ARIMAX con ARIMA orden (0,1,0)

Fecha ValorkWPred (COP/kWh) Valor kW (COP/kWh)
17/07/23 645,66 607,74
18/07/23 639,14 562,45
19/07/23 633,95 452,61
20/07/23 632,21 355,52
21/07/23 629,24 448,74
22/07/23 627,13 343,91
23/07/23 626,57 368,69
24/07/23 625,18 505,75
25/07/23 625,59 501,03
26/07/23 625,55 508,31
27/07/23 625,30 543,28
28/07/23 625,48 485,26
29/07/23 626,18 502,28
30/07/23 625,48 503,48
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Fecha ValorkWPred (COP/kWh) Valor kW (COP/kWh)

31/07/23 624,62 493,97
Parametro Resultado (COP/kWh) Error Porcentual (%)

RMSE 171,50 35,81%

MAE 158,31 33,06%

En la Figura 10, se observa el resultado gréafico del modelo de predicciéon ARIMAX

(0,1,0) comparado contra los precios reales de la energia en bolsa.

Figura 10

Resultado grafico de prediccion del modelo ARIMAX con ARIMA orden (0,1,0)

Predictive vs Actual
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7.7. RESULTADOS MODELO SARIMAX

7.7.1. Modelo SARIMAX (1,1,1) x (1,1,1,12)

En la evaluacion del modelo SARIMAX (1,1,1) x (1,1,1,12), se obtuvo como
resultado un MAE de 88,46 COP/kWh. Los datos para el prondstico se tomaron a
partir del periodo que va del 1 de enero de 2022 al 31 de julio de 2023. Los valores
obtenidos del MAE, al compararlos contra el promedio del precio real de la energia
en bolsa entre el 1 de enero de 2022 y el 31 de julio de 2023, representan un error

del 28,22%.

En la Tabla 13, se muestran los resultados del modelo SARIMAX (1,1,1) x (1,1,1,12).

Tabla 13

Resultados evaluacion de modelo SARIMAX (1,1,1)x(1,1,1,12)

Conjunto de datos para entrenamiento, del 01/01/2000 al 31/12/2021

Conjunto de datos para prueba de prondstico, del 01/01/2022 al 31/07/2023

Parametro Resultado (COP/kWh) Error Porcentual (%)

MAE 82,46 28,22%

En la Figura 11, se observa el resultado grafico del backtesting realizado sobre la
prediccién del precio de la energia en bolsa contra el precio real para las fechas

comprendidas entre el 1 de enero de 2022 y el 31 de julio de 2023.
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Figurall
Resultado gréafico del backtesting de prediccion del modelo SARIMAX (1,1,1) X

(1,1,1,12)

— test
800 - —— pred

400 -

7.7.2. Modelo SARIMAX (0,1,0) x (0,0,0,0)

Luego de hacer un backtesting y un grid search para encontrar la mejor combinacion
de hiperparametros, se obtiene un modelo SARIMAX de orden (0,1,0) x (0,0,0,0),
en el cual se obtuvo como resultado un MAE de 111,95 COP/kWh. Los datos para
el prondstico se tomaron a partir del periodo 1 de enero 2023 al 31 de julio de 2023.

En la Tabla 14, se muestran los resultados del modelo SARIMAX (0,1,0) x (0,0,0,0).
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Tabla 14
Resultados de la evaluacion de modelo SARIMAX (0,1,0) x (0,0,0,0)

Conjunto de datos para entrenamiento, del 01/01/2000 al 31/12/2022

Conjunto de datos para prueba de prondstico, del 01/01/2023 al 31/07/2023

Parametro Resultado (COP/kWh) Error Porcentual (%)

MAE 111,96 26,42%

En la figura 12, se observa el resultado grafico del backtesting realizado sobre la
prediccion del precio de la energia en bolsa contra el precio real para las fechas

comprendidas entre el 1 de enero y el 31 de julio de 2023.

Figura 12

Resultado gréfico del backtesting de prediccion del modelo SARIMAX (0,1,0) x

(0,0,0,0)
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7.8. Resumen de los resultados de los modelos desarrollados

En la Tabla 15, se presentan los resultados de los ocho modelos desarrollados para
predecir el precio de la energia en bolsa en el mercado de Colombia, los cuales se

evaluaron en términos de su RMSE y MAE.

Tabla 15

Resumen de la evaluaciéon de resultados de los modelos desarrollados

Modelo Regresion Multiple VAR ARIMA
Error Error Error
Parametro COP/kWh COP/KWh COP/KWh
Porcentual Porcentual Porcentual

RMSE 105,93 72,41% 85,01 17,75% 168,68 35,22%

MAE 69,37 47,42% 78,16 16,32% 153,27 32,01%

ARIMAX - ARIMA ARIMAX - ARIMA ARIMAX - ARIMA
Modelo

(1,1,1) (2,1,1) (0,1,0)

Error Error Error
Parametro COP/kWh COP/KWh COP/kWh
Porcentual Porcentual Porcentual

RMSE 168,68 35,22% 160,00 33,41% 171,50 35,81%

MAE 153,27 32,01% 144,12 30,10% 158,31 33,06%
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SARIMAX SARIMAX

Modelo
(1,1,1)x(2,1,1,12) (0,1,0)x(0,0,0,0)
Error Error
Parametro COP/kWh COP/kWh
Porcentual Porcentual
MAE 82,46 28,22% 111,96 26,42%

Finalmente, para la seleccion del modelo mas adecuado en términos de su
prediccién y eficacia, se procede a analizar diferentes horizontes de tiempo para la
prediccién, considerando diversos enfoques para que los inversionistas en el sector
de la generacion de energia en Colombia tengan elementos que les permitan usar

estos modelos de forma correcta.

o Para un enfoque de planeacion financiera de corto plazo, en este caso, dias,
el modelo que presenta los mejores resultados es el VAR. En términos de
evaluacion, este modelo presenta un RMSE de 85,01 COP/kWh y un MAE de 78,16
COP/kWHh, los cuales, al compararlos contra los precios reales del KW en las fechas
de analisis del modelo, representan un error de un 17,75% y un 16,32%,

respectivamente.

La planeacion financiera de corto plazo es sumamente importante para los

inversionistas, ya que les permitird una mejor gestion de su liquidez, con el fin
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obtener proyecciones de flujo de caja que les permitan cumplir sus obligaciones de

corto plazo.

o Desde una visién de mediano plazo, en este caso, meses, el modelo que
presenta los mejores resultados es SARIMAX (0,1,0)x(0,0,0,0). En términos de
evaluacion, este modelo presenta un MAE de 111,96 COP/kWh, el cual, al
compararlo contra los precios reales del KW en las fechas de andlisis del modelo,

representa un error del 26,4%.

La planeacion financiera de mediano plazo es de gran importancia para los
inversionistas, ya que les permitira tener un mejor control de su flujo de caja de cara
a los presupuesto, la planificacion tributaria y la direccion estratégica del negocio

para sus proyectos e inversiones de mediano y largo plazo.

o Para una proyeccion de largo plazo, en este caso, un horizonte mayor a un
afo, el modelo con los mejores resultados es el de la Regresion Mdltiple incluyendo
la variable dummy para los periodos del Fendmeno del Nifio fuerte ocurrido entre
2015 y 2016. Este modelo presenta un R-Cuadrado de 0,452 y, en términos de
evaluacion, presenta un RMSE de 105,93 COP/kWh y un MAE de 69,37 COP/kWh

al compararlos contra los precios reales del KW para todo el periodo de analisis.
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La planeacion financiera de largo plazo es vital para los inversionistas, ya que les

permite definir su vision estratégica de crecimiento futuro.
Cabe destacar que los modelos ARIMA y ARIMAX, aunque no tuvieron los mejores

resultados frente a los otros modelos analizados, indican que se pueden utilizar

teniendo claro que en la prediccidon presenta error entre un 30% y un 35%.
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8. CONCLUSIONES

Los modelos econométricos de prediccion constituyen una potente herramienta
para los objetivos del presente trabajo de investigacion, el cual tiene como finalidad
estimar el precio de la energia en bolsa en el mercado de Colombia. Dicha
estimacion del precio de la energia servira como insumo para que los inversionistas
del sector puedan proyectar sus ingresos y asi poder hacer una planificacion

financiera efectiva.

Para crear los modelos de prediccidn, se ha generado una base de datos integral y
sélida que ha funcionado como punto de partida para el desarrollo de los modelos
de prediccion del precio de la energia en la bolsa de Colombia. Para la construccion
de dicha base de datos, se han tomado insumos de fuentes oficiales tales como la

base de datos Sinergox de XM (2023a) y la NOAA (2023).

Con la base de datos construida, se ejecuté un analisis estadistico descriptivo, en
el cual, mediante la aplicaciéon de técnicas estadisticas, se logré identificar el alto
impacto del factor climéatico sobre el precio de la energia en bolsa, y que se puede
evidenciar claramente en la Figura 3, donde se observa un incremento del precio
del kW en los afios 2015 y 2016, como producto del fuerte Fendmeno de El Nifio
que tuvo lugar en Colombia en ese periodo. Asimismo, que es un fendmeno
climatologico que afecta el mercado debido a la alta participacion de generacion

hidroeléctrica en la matriz de generacion de Colombia. Segun el informe de Figueroa
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Castro, A.C, y Mojica, J. L. Informe Perspectiva Sectorial — Energia. Actualidad del
sector energético colombiano. Corficolombiana (2023) a 2022 la hidroeléctrica

represento el 86,66% de la generacion de energia del pais.

La serie de datos cuenta con 8613 datos, que resultan de un espacio de tiempo
entre enero de 2000 y julio de 2023 y de la eliminacién de datos faltantes. Se resalta
que la desviacion estandar del valor de kW es de $143,08 y que su dato maximo,
de $1.942,69, se presento durante el Fendmeno de El Nifio mas extremo que se ha

registrado en los ultimos 23 afios.

Luego de aplicar la correlacion entre las variables, finalmente se toman las variables
independientes con las correlaciones mas fuertes con las variables dependientes,
las cuales son: con correlacién negativa, el Volumen util diario en energia kWh, y
correlacion positiva, el fendbmeno ENSO. Esto es coherente, ya que, a mayor
volumen util diario en los embalses, menor es el valor del kW; sin embargo, si se

presenta el Fenémeno de El Nifio, aumenta el valor del kW.

El presente trabajo de investigacion arroj6 como resultado el desarrollo de ocho
modelos de prediccion, mediante la aplicacion de diferentes técnicas
economeétricas, asi de como la utilizacion del sistema de programacion Python, por
medio del cual se generaron modelos de regresion multiple, VAR, ARIMA, ARIMAX
con diferentes Ordenes en sus componentes de autorregresion, integracion y media

movil, asi como modelos SARIMAX con distintos érdenes en sus componentes
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ARIMA vy estacionales, los cuales se optimizaron mediante la implementacion de

procedimientos de backtesting y grid search.

Los modelos desarrollados se evaluaron por medio de los parametros RMSE y MAE,
para determinar la capacidad de cada modelo para predecir el Valor del kW de la
energia en bolsa. Podemos decir que, por su funcion de célculo, el RMSE castiga
de manera mas fuerte los errores grandes producto de datos atipicos, mientras que
el MAE trata todos los errores de la misma manera. En vista de que la base de datos
cuenta con valores del kW alejados hasta en 13,5 desviaciones estandar de la
media, producto de la ocurrencia de Fendmeno de El Nifio fuerte en el periodo 2015

y 2016, en todos los modelos el RMSE arroja errores superiores al MAE.

De la seleccién del modelo que mejor se ajuste para la prediccion del valor del kW,
el inversionista debe tener en cuenta el horizonte de tiempo que desee analizar para
su valoracion, indicando que, para la planeacion a corto plazo, se ajusta mejor el
modelo VAR; para la planeacién a mediano plazo, el SARIMAX, y para la planeacién

a largo plazo, la Regresion Mdltiple.

De los resultados obtenidos en los modelos Regresiéon Multiple, VAR y SARIMAX,

se concluye que, si suponemos que los datos tienen un comportamiento como una

distribucidon normal, todos los modelos se encuentran dentro de una desviacion
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estandar de los datos; es decir, que la probabilidad de ocurrencia es del 68%, lo

cual indica que tienen un buen comportamiento en la prediccién.

La presente investigacion permite obtener modelos de prediccion del precio de la
energia en bolsa de Colombia, los cuales se pueden ajustar a las necesidades de
planificacion financiera de los inversionistas del sector en diferentes horizontes de

tiempo.

Como recomendaciones para futuros trabajos de investigacion en este campo, se
propone explorar otras técnicas de prediccién que permitan mejorar el desempefio
de los modelos de largo plazo, con la incorporacion de técnicas tales como redes

neuronales, maquinas de soporte vectorial (SVM) o modelos de regresion ridge.
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