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Resumen

En Colombia, el precio de la energia ha mostrado un aumento irregular debido a diversos
factores especulativos y operativos, 1o que ha generado un alza significativa en los Gltimos afios.
Este comportamiento refleja la complejidad del mercado energético colombiano, influenciado por
la interconexién de los sistemas de generacion y la competencia en el mercado. Estas dinamicas
hacen que, para los diferentes actores de la produccion energética, sea complejo predecir la oferta
con la que deben competir. Para enfrentar este desafio, se propone desarrollar un modelo predictivo
basado en Deep Learning utilizando datos historicos del sistema energético de XM, considerando
variables como el volumen Uutil de los embalses, la demanda energética y los precios historicos.
Los objetivos del modelo incluyen anticipar las fluctuaciones en los precios de la energia y evaluar
su desempefio con datos reales. La metodologia empleara herramientas de ciencia de datos con
para la limpieza, exploracion y modelado de los datos, asi como la implementacion de modelos de
aprendizaje profundo (DL), como LSTM, RNN y GRU, con el objetivo de predecir el precio de la
energia eléctrica en un horizonte de 24 horas. Este enfoque busca mejorar la planificacion y gestion
del sistema energético colombiano, optimizando la toma de decisiones estratégicas y aumentando

la resiliencia del sistema frente a las incertidumbres del mercado energético.

GitHub Repos:

e Proyecto-Seminario

Palabras clave: Energia, Hidroeléctrica, Series de tiempo, Deep Learning,
Prediccion, Python, XM.
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Abstract

In Colombia, energy prices have experienced irregular increases due to various speculative
and operational factors, leading to a significant rise in recent years. This behavior reflects the
complexity of the Colombian energy market, influenced by the interconnection of generation
systems and market competition. These dynamics make it challenging for energy producers to
predict the supply they must compete against. To address this challenge, a predictive model based
on Deep Learning is proposed, utilizing historical data from the XM energy system and considering
variables such as reservoir storage levels, energy demand, and historical prices. The model aims to
anticipate energy price fluctuations and evaluate its performance using real data. The methodology
involves leveraging data science tools for data cleaning, exploration, and modeling, as well as
implementing Deep Learning models, such as LSTM, RNN, and GRU, to predict energy prices
within a 24-hour horizon. This approach seeks to enhance the planning and management of
Colombia's energy system, optimizing strategic decision-making and increasing the system's
resilience to market uncertainties.

Keywords: Energy, Hydroelectric, Time Series, Deep Learning, Prediction, Python,
XM.



1. Descripcion del problema

1.1. Problema de negocio

Desde un enfoque social, la energia es un pilar fundamental de la calidad de vida moderna.
Las ciudades desarrolladas ofrecen un acceso continuo que permite un estilo de vida activo y
productivo a cualquier hora del dia, mientras que las zonas rurales o en desarrollo suelen carecer
de un suministro constante y asequible. Estas disparidades en el acceso a la energia crean
diferencias significativas que impactan aspectos esenciales de la vida cotidiana, como la
refrigeracion de alimentos y medicinas, la conectividad y la movilidad [1].

En el contexto colombiano, donde el 70% la matriz energética depende de hidroeléctricas
[2], los precios de la energia son altamente volatiles debido a la incertidumbre inherente en el
mercado. Esto hace fundamental anticipar las fluctuaciones de precios con un horizonte de 24
horas, un periodo clave que responde a la dindmica del negocio implementada por los actores y
productores de energia en el pais[3], [4]. La tarea de prediccion se vuelve particularmente compleja
frente a fendmenos climaticos extremos, como El Nifio y La Nifia [5], [6] asi como por la
interconexion inherente entre los sistemas meteoroldgico, hidrologico y energético. Ademas,
factores como las interrupciones por fallas de mantenimiento, eventos imprevistos y la
especulacion en el mercado subrayan la necesidad de modelos predictivos confiables para
optimizar la gestion de estos recursos.

Con base en las perspectivas expuestas anteriormente, el precio de la energia en Colombia
ha aumentado hasta un 37% en 2023[7], impulsado por diversos factores especulativos y
operacionales, especialmente debido a la alta dependencia de las centrales hidroeléctricas.
Anticipar las variaciones en estos precios es complejo debido la demanda fluctuante y la
competencia entre los diferentes actores del mercado.

Para abordar esta dificultad, se propone implementar un modelo predictivo basado en DL
que integre datos historicos operacionales del Sistema Interconectado de Energia Mayorista de
Colombia (XM)[8], como el volumen atil de los embalses, la capacidad de generacion energética
(hidraulica, solar y térmica), la demanda energética y los precios historicos de la bolsa de energia,
Este enfoque permitiria a los actores del mercado reducir la incertidumbre y mejorar la toma de

decisiones.



Para este estudio, la capacidad de los modelos de redes neuronales en predicciones de series
temporales ha sido ampliamente respaldada en la literatura, como en [9], donde se implementaron
modelos Long Short-Term Memory (LSTM), combinaciones de LSTM y Transformacion Discreta
de Ondas (DWT-LSTM), y Méaquinas de Soporte Vectorial (SVM) para predicciones en Iran y
Alemania, alcanzando eficiencias entre el 0.59% y el 4.2% en MAPE. Otro estudio ha planteado
horizontes de prediccién similares al propuesto en este trabajo de 24 horas, utilizando redes
neuronales bayesianas para los mercados belga e italiano, con valores de MAPE de hasta un 8.2%,
promediando cada mes por separado [10]. A nivel nacional, algunos autores han propuesto el uso
de modelos de Deep Learning como LSTM, LSTM-CNN, DNN y GRU para la prediccion de
generacion de energia fotovoltaica y de precios de energia. Este ultimo se realizd con datos
historicos entre 2013 y 2018, logrando resultados precisos en periodos cortos, con un MAPE de
hasta 6.98%][11], [12].

1.2. Aproximacion desde la analitica de datos

Este proyecto desarrolla modelos predictivos que permiten anticipar las fluctuaciones en
los precios de la energia eléctrica en Colombia con un horizonte de 24 horas. Usando técnicas de
analitica de datos y aprendizaje profundo, se analiza el comportamiento histérico del mercado
energético. Los modelos incorporan variables operativas y climaticas que impactan los precios,
tales como la demanda energética, la capacidad de generacion y factores meteoroldgicos [13].

De esta manera los modelos predictivos permiten a las empresas del sector energético y a
los reguladores mejorar la planificacion y gestion de sus recursos. Al anticipar los precios de la
energia con precision, las generadoras pueden ajustar sus estrategias de produccion, para alinear la
oferta con las expectativas del mercado [14]. Lo que no solo contribuye a reducir los costos, sino
también a maximizar la eficiencia en la utilizacion de las fuentes de energia disponibles.

Ademas, los comercializadores y distribuidores de energia tienen la oportunidad de utilizar
estas predicciones para disefiar ofertas mas competitivas y gestionar mejor el riesgo asociado a las
variaciones de los precios en el mercado mayorista [15]. Esta anticipacion facilita la
implementacidn de estrategias efectivas que balancean la oferta y la demanda, promoviendo la

sostenibilidad y la estabilidad del sistema energético.



Desde una perspectiva mas amplia, los modelos predictivos pueden ser empleados para
simular escenarios futuros bajo diferentes condiciones operativas o climaticas, como sequias o
fendmenos de EI Nifio y La Nifia [16]. Esto permite evaluar el impacto potencial de eventos
extremos y desarrollar planes de contingencia que aumenten la resiliencia del sistema energético
frente a las incertidumbres del mercado.

En resumen, la aplicacion de la analitica de datos a través de estos modelos predictivos
proporciona herramientas valiosas para la toma de decisiones estratégicas en el sector energético

colombiano, promoviendo una gestion mas eficiente y sostenible de los recursos energéticos.

1.3. Origen de los datos

Los datos utilizados en este proyecto provienen de fuentes de acceso publico. La
informacion de los datos del sistema energético interconectado se obtiene utilizando la base de
datos oficial de XM, la cual es la entidad reguladora en el pais para las tarifas eléctricas, a través
de su API o su biblioteca disponible en Python. Ambos conjuntos de datos abarcan un periodo de
10 afios, desde 2014 hasta 2024.

Ademas, los datos del Indice Oceéanico de El Nifio (ONI) se obtienen del Centro de
Prediccion Climatica (Climate Prediction Center - CPC) de la NOAA. Al igual que los datos
proporcionados por XM, los datos del ONI abarcan un periodo de 10 afios, desde 2014 hasta 2024.

Tabla 1. Fuentes de datasets.

DataSet Fuente Tipo de Acceso
Energia/Precio, Nivel de o
. XM, Publico (Consumo API o descarga
embalses, vertimientos, .
Pydataxm directa)
consumos...
indice Oceénico de El _ o o )
Climate Prediction Center - ONI Pablico (Descarga directa)

Nifio (ONI)

1.4. Métricas de desempefio
Para evaluar el desempefio del modelo analitico, se utilizan métricas estadisticas como la
Raiz del Error Cuadratico Medio, el Error Medio Absoluto y el Error Porcentual Absoluto Medio,
por sus siglas en inglés RMSE, MAE y MAPE respectivamente, asi como posibles combinaciones

de estas para comparar el precio estimado con el precio real. En cuanto a las métricas del negocio,


https://sinergox.xm.com.co/
https://pypi.org/project/pydataxm/
https://origin.cpc.ncep.noaa.gov/products/analysis_monitoring/ensostuff/ONI_v5.php

resulta relevante analizar los porcentajes de aumento en los precios durante periodos de sequia. Por
ejemplo, es posible simular escenarios con el modelo entrenado, reduciendo la dependencia de la
generacion hidroeléctrica y compensandola con fuentes alternativas, como las plantas térmicas,
para estabilizar el comportamiento del precio. A continuacion, se presentan las formulaciones

matema@ticas correspondientes [17].

e Mean Absolute Error (MAE): Mide el promedio de los errores absolutos entre los valores

reales y los predichos.
n
MAE = 1Z| a
'y ’ Yi—N
i=

e Root Mean Squared Error (RMSE): Mide la magnitud de los errores entre los valores

reales y los predichos, penalizando mas los errores grandes.

n
1
RMSE= |- (3 - 9)?
i=1

e Mean Absolute Percentage Error (MAPE): Mide el error promedio absoluto en forma de

porcentaje entre los valores reales y los predichos.

n

100% i — ¥,

MAPE = OZ |Y1 Y1|
n 1 Vi

i=

Donde:

y; son los valores reales
¥y, son los valores predichos
n es el numero de observaciones

Para predecir el precio de la energia con un horizonte de 24 horas utilizando modelos de
machine learning y deep learning, es fundamental establecer métricas de rendimiento aceptables,
especificamente en términos del MAPE (Mean Absolute Percentage Error o Error Porcentual

Absoluto Medio).



El MAPE es una métrica ampliamente utilizada para evaluar la precision de los modelos de
prediccion en series de tiempo, ya que proporciona el error promedio en términos porcentuales, 1o
que facilita su interpretacion y comparacion.

Valores aceptables de MAPE en la prediccion de precios de energia:

o MAPE inferior al 10%: Indica una precision excelente y es generalmente dificil de alcanzar
en mercados volatiles como el energético[18].

o MAPE entre 10% y 20%: Considerado aceptable y préctico para aplicaciones operativas y
de planificacion[18].

e MAPE superior al 20%: Puede ser insuficiente para aplicaciones que requieren alta

precision, pero podria ser aceptable para analisis a largo plazo o tendencias generales[18].



2. Objetivos

2.1.0bjetivo general
Desarrollar un modelo de series de tiempo basado en Deep Learning, para prever el impacto
de las fluctuaciones de precipitacion sobre la produccién de energia, con un enfoque en la
disponibilidad y la dindmica de precios. Esto incluye la recopilacién, la limpieza, la exploracion,
la modelacién y la visualizacion de conjuntos de datos publicos relacionados a la generacién de

energia hidroeléctrica como volumen util del embalse, vertimientos, consumos y precio.

2.2.0Dbjetivos especificos

e Limpiar y preprocesar los datos recopilados del sistema Interconectado de Energia
Mayorista de Colombia (XM) para asegurar su calidad y consistencia, eliminando o
imputando valores faltantes, removiendo datos anormales, y normalizando o
estandarizando las variables.

e Explorar los datos mediante andlisis descriptivo y visualizacion para identificar las
relaciones entre las variables operativas. Esto incluira el calculo de correlaciones entre
las principales variables y la identificacion de posibles variables adicionales que influyan
en los precios de la energia.

e Definir y construir un modelo predictivo basado en DL (LSTM, GRU u otro similar),
ajustando sus parametros clave, para predecir el precio de la energia. EI modelo sera
evaluado dividiendo los datos en conjuntos de entrenamiento y prueba, utilizando
métricas de evaluacion como MAE, RMSE, MAPE, para medir la precision y
rendimiento del modelo.

e Comparar los resultados obtenidos con estudios previos o modelos alternativos,
realizando una revision de la literatura para contextualizar los hallazgos y evaluar si el
modelo desarrollado mejora la precisién en comparacion con enfoques tradicionales o

previos.



3. Datos
3.1. Datos originales

Datos del Mercado Energético (APl de XM): La base de datos utilizada para el
entrenamiento del modelo fue obtenida a través de la API de XM, la cual proporciona informacion
detallada sobre el Mercado de Energia Mayorista en Colombia. Esta API es de acceso publico y no
requiere autenticacion, lo que facilita la extraccién y manipulacion de los datos necesarios para el
analisis. La informacion fue recopilada en formato tabular y almacenada en archivos CSV.

Para interactuar con la APl y extraer la informacion relevante, se empled la libreria
pydataxm en Python. Esta libreria proporciona una interfaz sencilla que actia como un cliente,
facilitando la comunicacion con la APl de XM. Al utilizar pydataxm, es posible enviar solicitudes
y recibir datos de manera eficiente y flexible, sin la necesidad de implementar manualmente las
Ilamadas a la API. De esta manera, la libreria se encarga de gestionar las conexiones y la obtencion
de los datos, simplificando el proceso y permitiendo enfocarse en el analisis.

Los conjuntos de datos seleccionados abarcan registros horarios desde el afio 2014 hasta el
2024, proporcionando un marco temporal extenso y detallado para el analisis [19].

Datos del Fendbmeno de El Nifio: Ademéas de los datos energéticos, se incorpord
informacion climatologica relacionada con el Fenomeno de EI Nifio, obtenida de los registros
oficiales de la Administracion Nacional Oceanica y Atmosférica (NOAA) de Estados Unidos. Esta
informacion es fundamental para evaluar el impacto de las variaciones climaticas en el sector
energético. Los datos del Fenémeno de EIl Nifio provienen de la seccion "Cold & Warm Episodes
by Season" de la NOAA e incluyen el indice Oceanico de El Nifio (ONI), que mide las anomalias
de la Temperatura Superficial del Mar (SST) en la region del Nifio 3.4 (5°N-5°S, 120°-170°W). La
NOAA actualiza estos datos automaticamente el primer jueves de cada mes, con valores de ONI
expresados en °C que representan anomalias de la SST. Estos valores pueden ser ajustados hasta
dos meses después de su publicacion inicial debido al filtro de alta frecuencia aplicado a los datos
ERSSTV5.

La serie temporal de datos climaticos se extiende desde 1950 hasta 2024, proporcionando
un contexto histérico amplio, aunque para este estudio se delimita al periodo de 2014 a 2024. Los
datos se presentan en agregados estacionales trimestrales, permitiendo el analisis de patrones

climaticos y su posible influencia en el comportamiento del sector energético[20].



Datos categoricos: capturar variaciones temporales en el comportamiento del precio de la
energia, se agregaron las variables categoricas FranjaHoraria y FinDeSemana. La variable
FranjaHoraria segmenta los registros en tres franjas horarias (Valle, Llana o Punta), permitiendo
analizar el impacto de la demanda en diferentes periodos del dia. La variable FinDeSemana
identifica si el registro corresponde a un fin de semana, cuando los precios suelen ser mas bajos
debido a la menor demanda por el cierre de industrias y oficinas, permitiendo la aplicacion de la
tarifa valle durante todo el dia. Estas variables optimizan el analisis predictivo y la modelizacion
de precios energéticos [21].

Caracteristica de los datos:

El conjunto de datos comprende registros horarios que abarcan el periodo del 1 de agosto
de 2014 al 1 de agosto de 2024, totalizando 87,672 registros con 10 caracteristicas, detalladas en
la Tabla 2. Caracteristicas de variables. Con un tamafio aproximado de 5.0 MB, su manejo es viable

en equipos de computo convencionales, sin necesidad de infraestructura de alto rendimiento.

Tabla 2. Caracteristicas de variables

Unidad de

Variable Descripcion medida formato

Aportes energéticos medios historicos,
VoluUtilDiarEner reflejando el promedio histérico de aportes (kWh) Decimal

energéticos al sistema.
. Capacidad util diaria de energia, indicando la
AporEnerMediHist capacidad méaxima de almacenamiento (kwh) Decimal
energético diaria.

. Demanda real de energia en el sistema, medida (KWh) Decimal

CompBolsNaciEner de la energia consumida en tiempo real.

Componente de bolsa nacional de energia,
CompBolsNaciEner representando valores econdémicos asociados al (kWh) Decimal
mercado energético.

DemaReal Demanda realge energla.en elqstema, medida (KWh) Decimal

de la energia consumida en tiempo real.
PrecBolsNaci Precio de bols’a nacional, indicando e.l costo de (COP/KWh) Decimal

la energia en el mercado mayorista.
Hidraulica Generacion h!droelectnca, car.md,ad.de energia (kW) Decimal
producida por fuentes hidraulicas.
Termica Generacion termoelectrlca, can’tlda.d de energia (kW) Decimal
producida por fuentes térmicas.
. - Valor
FinDeSemana Categoricos temporales ) ) Entero
adimensional

FranjaHoraria Categdricos temporales Valor Entero

adimensional




La granularidad horaria de los datos posibilita un analisis detallado de las fluctuaciones en
el mercado energético, asi como de su correlacion con factores climéaticos y econémicos. Los datos
han sido obtenidos de una fuente oficial y confiable, lo que garantiza su precision y relevancia,
proporcionando una base solida para el analisis y la modelizacion en el marco de los objetivos del

estudio.

3.2.Datasets
Dado que se quiere predecir una variable que cambia con el tiempo, es crucial mantener el
orden temporal de los datos para preservar sus dependencias naturales. Por eso, se dividio el
conjunto de datos de forma secuencial siguiendo el orden cronolégico:

e Conjunto de entrenamiento (80% inicial): Utilizamos los primeros datos para entrenar el
modelo. Dentro de este grupo, se reservo el 20% mas reciente para validacion interna, lo que
ayudara a ajustar los hiperparametros y previene el sobreajuste.

o Conjunto de prueba (20% final): Los datos mas recientes se utilizan para probar el modelo final.
Este conjunto no se usa durante el entrenamiento ni la validacion interna, lo que permite evaluar
coémo el modelo se desempefia con datos nuevos.

Esta metodologia asegura que el modelo aprende de datos pasados y se evalua con datos

futuros, emulando condiciones reales de prediccion y respetando la secuencia temporal de

la serie.

Las variables categoricas FranjaHoraria y FinDeSemana se codificaron adecuadamente
mediante la creacion de columnas que reflejan estos valores en formato numérico, para ser
interpretadas por los algoritmos de aprendizaje automatico. La variable FranjaHoraria clasifica las

observaciones en tres bloques horarios segun el comportamiento del precio de la energiaTabla 3



Tabla 3. Precio de la energia por Franjas horarias

Franja Horarios Caracteristicas

Menor demanda y

Franja Valle (0) 12:00 a.m. a 8:00 a.m. precios mas bajos

- 8:00 a.m. a 10:00 a.m.

Franja Llana (1) - 2:00 p.m. a6:00 p.m. Precios moderados
- 10:00 p.m. a 12:00 a.m.

) - 10:00 a.m. a 2:00 p.m. Demanda y precios
Franja Punta (2) alcanzan picos
- 6:00 p.m. a 10:00 p.m. maximos

La variable FinDeSemana identifica si una observacion corresponde a un fin de semana (1)
o dia laboral (0), considerando que los precios tienden a ser mas bajos durante los fines de semana
debido a la menor demanda por el cierre de industrias y oficinas. Esta codificacion permite capturar
patrones temporales significativos que afectan la variabilidad del precio de la energia, mejorando

la capacidad predictiva del modelo sin introducir sesgos o sobreajustes.

3.3.Analitica descriptiva

3.3.1. Comportamiento de las variables

La Figura 1. Comportamiento de las diferentes caracteristicas muestra, como primera parte
del analisis exploratorio, el comportamiento temporal de las variables a lo largo del tiempo. El
Volumen de Uso de Energia exhibe fluctuaciones estacionales, posiblemente asociadas a
variaciones en la demanda relacionadas con las estaciones del afio. Los Aportes Energéticos
Medios Historicos presentan variaciones periodicas que reflejan cambios en la generacion,
influenciados por factores climaticos y operativos. Se observan incrementos puntuales en la
Capacidad de Almacenamiento Energético, lo que sugiere mejoras en la infraestructura y capacidad
del sistema eléctrico.

El Componente Econémico de la Bolsa de Energia evidencia un crecimiento sostenido,
alineado con el aumento continuo de la Demanda Real de Energia, asociado al desarrollo
econémico y al incremento del consumo energético. El indice del Fendmeno de El Nifio, que refleja
sus ciclos historicos, indica una influencia directa en la dindmica de generacidon y precios,
subrayando la importancia de incluir factores climaticos en el analisis del mercado energético.

El Precio de la Energia muestra alta volatilidad, con incrementos en periodos especificos,

posiblemente vinculados a cambios en la oferta, condiciones externas o eventos imprevistos en el



mercado. La Generacion Hidroeléctrica mantiene una tendencia estable con variabilidad moderada,
mientras que la Generacion Termoeléctrica exhibe mayor variabilidad en respuesta a condiciones
operativas, precios de combustibles y fluctuaciones en la demanda.

Figura 1. Comportamiento de las diferentes caracteristicas
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3.3.1. Distribuciones de las Variables Principales

El estudio de las distribuciones estadisticas de las principales variables permite evaluar su
comportamiento y variabilidad ver Figura 2:

Volumen Util Diario de Energia: Presenta una distribucion multimodal con picos que
indican fluctuaciones en la disponibilidad de energia almacenada, reflejando diferentes niveles de
reserva energeética.

Aportes Energéticos Medios Historicos: Exhiben alta variabilidad, sugiriendo periodos
con distintas condiciones de aporte energetico.

Capacidad Util de Energia: Muestra picos concentrados, posiblemente asociados a periodos
de maxima capacidad operativa o inversiones en infraestructura.

Componente de Bolsa Nacional de Energia: Presenta una distribucion aproximadamente

normal, centrada en valores que indican estabilidad en la participacion econdmica del mercado.



Demanda Real: Muestra una distribucion sesgada a la izquierda, reflejando un consumo
sostenido con picos de alta demanda en ciertos periodos.

Precio de Bolsa Nacional: Exhibe alta asimetria y curtosis, con predominio de valores bajos
y algunos picos significativos, indicando volatilidad y posibles eventos extremos.

Generacion Hidroeléctrica y Termoeléctrica: La hidroeléctrica muestra mayor
estabilidad y una distribucion mas concentrada, mientras que la termoeléctrica refleja mayor
variabilidad, asociada a su flexibilidad operativa.

indice del Fenomeno de El Nifio: Muestra alta variabilidad, con valores que sugieren
diferentes intensidades del fenémeno a lo largo del periodo estudiado.

Figura 2. Distribucion de las variables
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3.3.2 Andlisis de Autocorrelacion y Autocorrelacion Parcial del Precio de Bolsa

El anélisis de las funciones de autocorrelacion o por sus siglas en ingles ACF y
autocorrelacion parcial (PACF) del Precio de Bolsa proporciona informacion clave sobre su
estructura temporal ver Figura 3:

ACF: Muestra alta persistencia a lo largo de varios rezagos, indicando una fuerte

dependencia temporal y sugiriendo un comportamiento no estacionario con memoria prolongada.



Esto implica que los valores futuros estan altamente correlacionados con valores pasados, lo cual
puede ser indicativo de patrones estacionales o tendencias a largo plazo.

PACEF: Presenta un valor significativo en el primer rezago, seguido de valores
decrecientes en los rezagos sucesivos. Esto indica que la serie temporal puede ser modelada con
una estructura autorregresiva de primer orden (AR(1)), aunque la persistencia en la ACF sugiere
la necesidad de modelos méas complejos, como ARIMA o SARIMA, para capturar
adecuadamente la dindmica de la serie.

Figura 3 Autocorrelacion del precio de bolsa
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3.3.3 Importancia de Variables mediante Random Forest

La grafica de importancia de variables obtenida mediante el modelo Random Forest,
mostrada en la Para explorar estas posibles correlaciones, se puede complementar el analisis con
la gréfica de correlacion Figura 5 Matriz de correlacion, que muestra las relaciones entre estas
variables y el Precio de Bolsa Nacional. Al considerar conjuntamente estas variables, se resalta su
importancia en la dinamica de precios, evitando segmentaciones que podrian obviar su influencia
colectiva en el modelo predictivo.

Figura 4. indica cuales caracteristicas tienen mayor influencia en la prediccion del Precio
de Bolsa Nacional. Se aprecia que el indice del Fendmeno de El Nifio es la variable més
significativa, lo que sugiere que las variaciones climaticas asociadas a este fenédmeno tienen un
impacto considerable en la volatilidad de los precios energéticos.

Después de estas tres variables principales, se observa que las siguientes cinco variables—
Demanda Real, Aportes Energéticos Histdricos, Generacion Hidroeléctrica, Generacion
Termoeléctrica y el Componente de Bolsa Nacional de Energia—tienen niveles de importancia
muy similares. Esto sugiere que, aungue individualmente su influencia es menor que la de las tres

primeras variables, colectivamente contribuyen de manera significativa al comportamiento de los



precios. La similitud en sus niveles de importancia podria indicar relaciones interdependientes o
correlaciones entre ellas y el precio de la energia.

Para explorar estas posibles correlaciones, se puede complementar el anélisis con la grafica
de correlacion Figura 5 Matriz de correlacién, que muestra las relaciones entre estas variables y
el Precio de Bolsa Nacional. Al considerar conjuntamente estas variables, se resalta su importancia
en la dindmica de precios, evitando segmentaciones que podrian obviar su influencia colectiva en
el modelo predictivo.

Figura 4 Random Forest - Importancia de Variables
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3.3.4 Andlisis de Correlacion entre Variables

La matriz de correlacion complementa el analisis anterior al proporcionar una vision
cuantitativa de las relaciones lineales entre las variables Figura 5:

Correlaciones Positivas Significativas: Se observa que la variable con mayor correlacion
con el Precio de Bolsa Nacional es el indice del Fenémeno de El Nifio. Las siguientes tres
variables—Demanda Real, Generacion Termoeléctrica e Hidroeléctrica y Capacidad Util Diaria de
Energia—presentan correlaciones positivas con coeficientes entre 0.3 y 0.2. Aunque estas
correlaciones indican una relacién moderada y no muy significativa, sugieren que una mayor

capacidad y demanda estan asociadas con incrementos en los valores econémicos del mercado. Sin



embargo, dado que estas correlaciones no son fuertes, es probable que otros factores también
influyan de manera considerable en la volatilidad de los precios energeéticos.

Correlaciones Negativas: Se observa una correlacién negativa entre Generacion
Hidroeléctrica y Termoeléctrica, reflejando la dinamica de sustitucion entre estas fuentes de
generacion. Cuando la generacion hidroeléctrica disminuye, la termoeléctrica aumenta para suplir
la demanda, y viceversa.

Figura 5 Matriz de correlacion
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Variacion Promedio del Precio de Bolsa Nacional por Hora del Dia
La grafica de la variacion promedio del Precio de Bolsa Nacional por hora del dia revela
patrones intradia significativos Figura 6. Los precios mas bajos se registran durante las primeras
horas de la madrugada, entre las 00:00 y las 05:00 horas, cuando la demanda de energia es minima.
A partir de las 05:00 horas, se observa un incremento gradual del precio, alcanzando su punto
méaximo alrededor de las 19:00 horas, reflejando el aumento en el consumo residencial, comercial

e industrial



Figura 6 Promedio precio Bolsa Nacional por 10 Afios
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La identificacion de estos patrones horarios es crucial para la planificacion estratégica, ya
que permite a generadores y comercializadores optimizar la programacion de generacion y
gestionar recursos de manera eficiente. Ademas, facilita la prediccion de fluctuaciones, ayudando
a anticipar cambios en los precios horarios, maximizar la rentabilidad y minimizar riesgos. Por
altimo, contribuye al equilibrio entre oferta y demanda, reduciendo el riesgo de sobrecostos,

congestiones o deficits de energia, y asegurando la confiabilidad del suministro eléctrico.

4. Proceso de Analitica

4.1. Pipeline principal
A continuacion, se detalla el flujo de trabajo implementado. EIl proceso inicia con la
interaccion directa con la API de Sinergox XM, utilizando la libreria pydataxm para la extraccion
de datos. La mayoria de las variables se encuentran disponibles con una granularidad diaria; sin
embargo, ciertas columnas simulan diferentes horas del dia, como: 'CompBolsNaciEner’,
'‘DemaReal’, 'PrecBolsNaci’, 'DispoReal’ (que incluye categorias como ‘hidraulica’, 'solar' y
'térmica’). Por otro lado, algunas variables presentan exclusivamente datos diarios, como:

‘VoluUtilDiarEner', '‘AporEnerMediHist' y ‘CapaUtilDiarEner".



Los datos crudos obtenidos se almacenan en un archivo CSV con el proposito de mejorar
la eficiencia en el manejo de datos y mitigar problemas asociados a la disponibilidad intermitente
de la API. Este enfoque permite acelerar los tiempos de ejecucion y reducir la dependencia de las
consultas en tiempo real.

Posteriormente, la informacion es cargada y sometida a un proceso de transformacion. Uno
de los pasos clave en esta etapa es la segmentacion de las variables diarias. Se replican los valores
de las variables diarias para los 24 periodos del dia, creando asi un dataset con datos en resolucion
horaria. Al mismo tiempo, las columnas que contienen datos en formato por hora se transforman
de columnas a filas, lo que expande el tamafio del dataset al incluir las 24 horas del dia en las fechas
correspondientes.

Ademas, la variable "Disponibilidad Real" se clasifica en tres grupos principales de
generacion energetica: hidraulica, térmica y solar. Esto facilita el analisis y la construccion de
modelos especializados para cada fuente de energia. Otras variables como ‘FinDeSemana’ y
‘FranjaHoraria’ son extraidos con andlisis expuestos anteriormente. En paralelo, se realiza una
exhaustiva limpieza de datos, buscando valores nulos, duplicados, y se efectia un analisis
exploratorio para detectar correlaciones entre variables. Este andalisis también incluye la
visualizacion de las distribuciones, la autocorrelacion y la identificacion de valores atipicos que
puedan influir en la precision de los modelos y el grado en que cada variable independiente influye
en la varianza del precio de la energia en la bolsa nacional.

Con los datos procesados, se procede a la implementacion de modelos de aprendizaje
profundo. Se prueba una variedad de arquitecturas de redes neuronales y se exploran distintos
hiperparametros, tanto propios de los modelos como de la arquitectura de las capas, con el fin de
identificar la combinacion Optima para obtener predicciones precisas de la variable objetivo

'PrecBolsNaci'.



Figura 7. Pipeline-Flujo de Trabajo.
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4.2. Preprocesamiento

Una vez descargados los datos crudos, se procedio a la limpieza y preparacion de estos.
Durante este proceso, se eliminé la columna correspondiente a los aportes de energia solar debido
a su baja variabilidad y la limitada contribucidn a la generacion total, lo cual tiene un efecto casi
nulo en los modelos predictivos. Ademas, para asegurar la compatibilidad de las diferentes escalas
de las variables y facilitar la convergencia de los modelos DL, se aplic un escalamiento utilizando
la técnica MinMaxScaler, normalizando todas las variables en un rango de [0, 1].

Dado que muchas variables estaban disponibles solo a nivel diario, fue necesario realizar
una aumentacion de datos para transformar las entradas a nivel horario. Para ello, se hizo una
réplica de los valores diarios en las 24 horas correspondientes de cada dia, lo que asegura que los
modelos puedan manejar datos con una resolucién temporal adecuada para capturar la dindmica
horaria del sistema energético.

Adicionalmente, se generan nuevas caracteristicas como tendencias y lags de la variable
objetivo 'PrecBolsNaci' para capturar patrones temporales en la serie, optimizando asi la capacidad
predictiva del modelo. Ademas, se realizan algunos analisis por bimestre, trimestre o0 semestre, con
el fin de analizar si existe algin fenOmeno estacionario que permita implementar otro tipo de
modelos como ARIMA o SARIMAX[22], de lo cual no se obtuvo un resultado concluyente que

representara estacionalidad en los datos, por lo cual no es incluido en este estudio.

4.3. Modelos

En este trabajo se implementan modelos de aprendizaje profundo con un enfoque en redes
LSTM para abordar el desafio de la prediccion de series temporales. Las redes LSTM son
consideradas debido a su capacidad para capturar dependencias a largo plazo en datos secuenciales,
lo que las hace especialmente eficaces en series temporales con patrones complejos y
estacionales[23].

Se evaluan varias arquitecturas de LSTM, en donde se incorpora regularizacion mediante
capas de dropout para reducir el riesgo de sobreajuste. Ademas, se optimiza la estructura del
modelo y los hiperparametros, tales como el nimero de unidades, la tasa de aprendizaje, el tamafio
del batch y las ventanas de prediccion, utilizando como técnica de ajuste un GridSearch manual.

En paralelo, se implementan otros modelos para evaluar su rendimiento frente al modelo

LSTM convencional. Entre estos, se incluye el modelo LSTM RNN, lo cual combina la capacidad



de las LSTM con un enfoque recurrente para modelar relaciones temporales, lo cual podria
representar rendimientos superiores[24].

Ademas, se implementa el modelo GRU, por sus siglas en ingles Gated Recurrent Unit,
como alternativa a las LSTM. Las redes GRU, al contar con una arquitectura mas simple, ofrecen
un rendimiento similar, pero con tiempos de entrenamiento mas rapidos, lo que resulta beneficioso
dada la magnitud del conjunto de datos y la necesidad de hacer predicciones en tiempo real [25].

Por Gltimo, se integra un modelo Attention LSTM para evaluar el impacto de la atencion
en la mejora de las predicciones. Este modelo utiliza mecanismos de self-attention para ponderar
la relevancia de diferentes partes de la secuencia temporal, combinando los beneficios de las LSTM
con la capacidad de atencion para capturar dependencias a largo plazo de manera mas eficiente[26].

Cada uno de estos modelos fue ajustado y optimizado para lograr un mejor desempefio en
la prediccion del precio de la e, teniendo en cuenta tanto las caracteristicas temporales como las
complejidades del conjunto de datos.

A continuacion, se describen las arquitecturas utilizadas y los parametros variados:

Tabla 4. Hiperparametros fijos y variados.

Hiperparametro Valores Variados Valor Fijo
Numero de neuronas (units) 20, 40, 60, 80, 100, 120 -
Tasa de aprendizaje (learning rate)  0.01, 0.001 -
Tamafio de batch (batch size) 25, 50, 100 -
Tamafio de la ventana (look_back) 24,48, 72, 96 -
Horizonte de prediccién
(n_horizon) ) 24
Funcion de pérdida (loss) - 'mse’
Optimizador - Adam
Epocas (epochs) - 500
Escalado de datos - Min-Max Scaler
Early Stopping (Patience) - 10 (patience)
Monitor de Early Stopping - 'val_loss'

Como se apreciar en la tabla anterior (Tabla 4), se ha utilizado la funcién de pérdida Error
Cuadratico Medio (MSE), Es importante notar que esta es una funcion atil en series de tiempo,
ya que penaliza fuertemente los errores grandes al elevarlos al cuadrado. Esto permite que el
modelo ajuste mejor en situaciones donde los errores extremos son criticos para el rendimiento. Al

ser una funcion diferenciable, facilita el uso de algoritmos de descenso de gradiente, lo que hace el



entrenamiento mas eficiente y garantiza una convergencia estable. Ademas, el MSE es facil de

interpretar, al expresar el error en unidades relacionadas con la variable objetivo, lo que permite

evaluar la precision del modelo de manera intuitiva[27].

4.3.1. Descripcion de las arquitecturas de los modelos implementados:

En la Tabla 5, se hace una breve descripcion de las capas de los modelos implementados:

Tabla 5. Descripcion de capas de modelos implementados.

Modelo Capa de entrada Capa(s) intermedia(s) Capa de salida Caracteristicas adicionales
Capa Dense:
Recibe la secuencia 1 capa LSTM con prediccion de 24
LSTM de datos temporales unidades ajustables, horas (nGmero de Ninguna
P activacion 'relu’ unidades =
horizonte)
LSTM Recibe la secuencia 1 capa LSTM con Capa} D.e,nse: Pred!cuon |n|C|.aI|zada con
LR prediccion de 24 matriz de ceros; Capa Reshape
RNN de datos temporales activacion 'relu . g
horas para organizar la salida
. . Capa Dense:
GRU Recibe la secuencia 1 capa GRU co'n prediccion de 24 Ninguna
de datos temporales activacion 'relu horas
. . 1 capa _S|mpIeRNN Capa Dense:
Recibe la secuencia con unidades . .
RNN . L prediccion de 24 Ninguna
de datos temporales ajustables, activacion horas
‘relu’
1 capa LSTM con . L .
Attention  Recibe la secuencia activacion 'relu’, Self- Capa} D.e,nse. Concatenacmq giel salida de
. prediccion de 24 LSTM y atencion; Dropout
LSTM de datos temporales attention, otra capa h larizaci6
LSTM oras para regularizacién
4.4 Métricas

Se utilizaron diversas métricas para evaluar el desempefio del modelo en la prediccién de

la variable objetivo ‘PrecBolsNaci’. Cada métrica aporta una perspectiva distinta sobre el error

presentado por el modelo al realizar las predicciones. EI MAE mide la magnitud media del error

entre los valores predichos y los valores reales, sin considerar su direccién, proporcionando una

interpretacion directa de la desviacidén promedio en las unidades de la variable de salida. Por otro



lado, la RMSE otorga mayor peso a los errores grandes, siendo particularmente Gtil cuando son
penalizados mas severamente en el contexto del analisis. Ademas, se emple6 el MAPE para evaluar
el porcentaje de error relativo, lo que facilita la interpretacion del error en términos porcentuales
respecto a los valores reales [17][28]. Estas métricas en conjunto proporcionan una vision integral
de la precisién y robustez del modelo, especialmente al tratarse de datos de series temporales
relacionadas con la prediccién de precios energéticos. Sus representaciones matematicas se

encuentran en descritas en ‘Métricas de desempefio’:

5. Metodologia
La metodologia adoptada se centra en el disefio, implementacion y validacion de modelos
de aprendizaje profundo para la prediccion de series temporales en el contexto de precios
energéticos. Se estructura en etapas que abarcan desde el preprocesamiento de los datos, la
experimentacion con configuraciones de entrada y arquitectura, hasta la validacion de los

resultados obtenidos.

5.1. Baseline

Con el dataset correctamente procesado, se plantea la implementacion de varios modelos
de DL, entre ellos se incluyen el LSTM, LSTM RNN, GRU, RNN y Attention LSTM, para esto
se utiliza 3 conjuntos de datos; uno exclusivo para pruebas, otro para validacion, y un ultimo para
prueba, dividido de acuerdo con lo mencionado en la seccion Datasets.

Inicialmente, se configuran las secuencias de entrada utilizando varios tamafios de ventana
(look_back), con un valor de 24 horas, manteniendo un horizonte de prediccion fijo de 24 pasos
(24 horas) en el futuro. Para capturar patrones y fluctuaciones en los datos, se establece un paso
del 50% del tamafio de cada ventana entre secuencias consecutivas, estos parametros se varian
basados en [29] donde se muestra la sensibilidad de los modelos al overlapping o superposicion de
ventanas y su tamafio. Este enfoque de overlapping del 0.5 permite captar variaciones sutiles sin el
costo computacional asociado con el desplazamiento de un solo paso, logrando un equilibrio entre
la capacidad de deteccion de patrones y la eficiencia en el procesamiento.

Ademaés de la ventana de 24 horas, los modelos también se evalian con ventanas mas
amplias, como 48, 72y 96 horas, con la finalidad de analizar cbmo perturba el tamafio de la ventana

el rendimiento y capacidad del modelo para aprender patrones a distintas escalas temporales. Estas



configuraciones se aplican a cada modelo para identificar la combinacién optima de tamafio de
ventana y arquitectura en funcién del horizonte de prediccion.

Este enfoque permite comprender el rendimiento de cada modelo en funcién del tamafio de
la ventana y el paso entre secuencias, asi como su capacidad para capturar patrones estacionales
diarios de corto plazo, que son basicos para una prediccion precisa en series temporales.

Con este enfoque de ventaneo y particion de datos, ademas de las distintas variaciones de
pardmetros mencionadas en la seccion de ‘Modelos’, se hacen 3 experimentos para verificar la

influencia de variables adicionales en la prediccién, como se muestra a continuacion.

5.1.1. Experimentos
Se llevaron a cabo tres experimentos, variando el conjunto de caracteristicas de entrada en
cada uno:
5.1.1.1.Todos los features: Incluye todas las variables del dataset, como 'PrecBolsNaci’,
‘hidraulica’,  ‘'termica’,  'CapaUtilDiarEner’, 'Fen_Nifio', 'FinDeSemana,
'FranjaHoraria’, '‘DemaReal’, ‘VoluUtilDiarEner’, '‘AporEnerMediHist’,
‘CompBolsNaciEner".

5.1.1.2.Solo precio: Utiliza dnicamente la variable 'PrecBolsNaci’, como Uunica
entrada/salida para el modelo, lo que permite explorar su comportamiento
especifico, lo cual puede brindar mayor sensibilidad al contexto historico.

5.1.1.3.Variables mas influyentes: Basado en el analisis de correlacion y la relevancia de
las variables (aplicando RandomForest), se seleccionan las caracteristicas mas
relevantes: 'PrecBolsNaci’, "VoluUtilDiarEner', 'Fen_Nifio', 'CapaUtilDiarEner.

En cada experimento, se ajustan los hiperparametros siguiendo el proceso descrito en la
seccién de ‘Modelos’. La eleccion final del modelo se apoy6 en la métrica MAPE con el resultado
mas bajo obtenido en el conjunto de test, lo cual certifica una precision en la prediccion de la
variable 'PrecBolsNaci'(Precio de la Bolsa Nacional). Los resultados de los modelos,
configuraciones de ventana y conjuntos de caracteristicas se exponen en la seccion de Resultados

y discusion, permitiendo una comparacion detallada de cada arquitectura y configuracion.



5.2. Validacion

El proceso de validacion de los modelos se disefio de manera estructurada para obtener
resultados consistentes y representativos. Esto incluyé la limpieza y normalizacién de los datos, la
generacion de secuencias temporales con ventanas de 24, 48, 72 y 96 horas, y un horizonte de
prediccion fijo de 24 horas. También se incorporaron variables derivadas como ‘FinDeSemana’ y
‘FranjeHoraria’ para captar patrones relevantes en los datos.

Los datos se dividieron en un 80% para entrenamiento (reservando un 20% adicional para
validacion dentro de lo datos de entrenamiento) y un 20% para prueba. La optimizacion de
hiperparametros se llevo a cabo mediante busqueda manual, ajustando parametros como unidades,
tamarfio de lote, tasa de aprendizaje y ventanas de prediccion.

El rendimiento de los modelos se evalu6 mediante métricas como MAE, RMSE y MAPE,

con el objetivo de analizar su precision y su comportamiento en diferentes escenarios de prediccion.

5.3. Iteraciones y evolucion
A través de las iteraciones, el enfoque principal fue optimizar tanto el preprocesamiento
como la seleccion de modelos y la afinacion de sus pardmetros, buscando siempre mejorar la
precision en el desempefio de la serie temporal.
5.3.1. Iteraciones de Preprocesamiento:

Inicialmente, se probaron distintas estrategias de preprocesamiento, como el escalado Min-
Max, la estandarizacion y el uso de filtros como el savgol_filter de SciPy o suavizados (rolling) en
variables como ‘Demanda Real’ y ‘Comp Bolsa Energia’ que presentan un alto ruido o
dispersion. También se afiadieron variables temporales, como ‘FinDeSemana’ para identificar fines
de semana y ‘FranjaHoraria’ para clasificar el dia en zonas horarias asociadas con variaciones de
precios. Adicionalmente, se exploraron segmentaciones basadas en meses, dias festivos y dias de
la semana; sin embargo, estas ultimas no mostraron representatividad en el modelo y fueron
descartadas del analisis.

5.3.2. Iteraciones para Definir el Tamafio de Ventanay Horizonte de Prediccién:

En la siguiente fase, se evaluaron diversas configuraciones de ventana temporal y
horizontes de prediccion para observar su impacto en el rendimiento. Partiendo de una ventanas y
horizonte de prediccion 1 hora, hasta llegar a 24 horas que es el estandar del negocio, se probaron
también ventanas de varios dias en su equivalente en horas como 48, 72 y 96 permitiendo capturar

comportamientos tanto de corto como de mediano plazo en el espectro de las horas. Asimismo, se



variaron los pasos entre las secuencias, lo que permitio encontrar un equilibrio entre la precision
con la captura del comportamiento temporal y la eficiencia computacional con una superposicion
entre ventanas del 50%.

5.3.3. Iteraciones de Seleccion de Modelos y Configuracién de Capas:

A continuacion, se evaluaron diferentes modelos (LSTM, LSTM RNN, GRU, RNN y
Attention LSTM). En esta fase ademas de estudiar las distintas redes neuronales, se experimentd
con el uso de capas de regularizacion, como dropout, para reducir el riesgo de sobreajuste. Estas
iteraciones ayudaron a identificar las arquitecturas que mejor captaban las dependencias temporales
en los datos, aumentando asi el rendimiento en las métricas.

5.3.4. Iteraciones de Afinacion de Hiperparametros:

Finalmente, se llevaron a cabo iteraciones enfocadas en la sintonizacion de hiperparametros
clave, tales como el numero de unidades o neuronas en las capas de los modelos, la tasa de
aprendizaje, el tamario del lote, las distintas ventanas y la seleccion de variables adicionales para
la prediccion. A través de una busqueda manual (implementando bucles entre los distintos
parametros variados), se identifico la combinacion optima de parametros que maximizaba la
precision en el conjunto de test. Esta fase permitio mejorar de manera considerable la capacidad de
generalizacion del modelo.

Cada grupo de iteraciones aportd ajustes significativos al modelo, lo cual permitio alcanzar
un resultado final que integra un preprocesamiento adecuado, una arquitectura de red éptima y

parametros calibrados especificamente para la prediccion de series temporales en este contexto.

5.4. Herramientas

e Google Colab: Plataforma de desarrollo colaborativo basada en la nube, utilizada
para la implementacion y prueba de codigo en entornos compartidos.

e Postman: Herramienta para la interaccion con APIs, especificamente utilizada para la
conexion con el APl de XM en este proyecto.

e Anaconda: Entorno de gestion de paquetes y desarrollo en Python, con version 3.10.4
instalada para garantizar la compatibilidad de las bibliotecas utilizadas.

e Visual Studio Code: Entorno de desarrollo integrado (IDE) local para la creacion y

edicion de cédigo.



e OneDrive: Plataforma de almacenamiento en la nube que permite la edicién

colaborativa de documentos y archivos en tiempo real.

o Mendeley: Gestor de referencias utilizado para organizar y acceder a la bibliografia

relevante del proyecto.

o GitHub: Repositorio de cddigo fuente que facilita el control de versiones y la

colaboracion en el desarrollo del proyecto.

« Kaggle: Plataforma utilizada para el anlisis de datos y el acceso a datasets relevantes

para el estudio.

Entorno de Computacion

Todos los modelos de DL fueron entrenados y evaluados en el siguiente entorno de hardware y

software:

e Hardware:

©)

Procesador: (Core i9)

Memoria RAM: (16 GB)

Unidad de Almacenamiento: (SSD de 1 TB)

Tarjeta Grafica (GPU): (NVIDIA T600 Memoria de video dedicada 4096 MB
GDDR6)

e Software:

©)

©)

©)

Sistema Operativo: (Windows 11)
Entorno de Desarrollo: (VS Code)
Librerias y Versiones:

= Python: (Python 3.10.4)

= TensorFlow: (v2.8.0)

6. Resultadosy discusion

A continuacion, se detallan las métricas de desempefio de cada modelo en los conjuntos de

prueba, como se ha mencionado anteriormente, se utilizan el MAE [en $COP/kWh], MAPE [en

%] y RMSE [en $COP/kWh] como las métricas clave. Estas se calcularon con base en los valores

reales; después de realizar las predicciones, se aplicd la inversa de la escala para obtener valores

en las unidades originales.



6.1. Meétricas

Para esta seccion, se presentan los resultados detallados de los experimentos con distintos
modelos y combinaciones de hiperparametros mencionados en ‘Baseline’, con el objetivo de

identificar el conjunto que mejora la precision en el prondstico del precio energético.

6.1.1. Experimento con todas las caracteristicas:

Para este primer experimento, denominado ‘Todos los features’, los resultados son
expuestos en la Tabla 6, donde se detalla el mejor desempefio de cada modelo en las diferentes

configuraciones de ventana y parametros.

Tabla 6. Resultados para experimento ‘Todos los features’.

Hiperparametros

Ventana Modelo . MAPE MAE RMSE
units |r* b s*

24 GRU 40 0.01 100 15.39 60.26 92.59
48 GRU 80 0.01 50 13.19 49.17 76.62
72 GRU 40 001 25 1536 52.76 83.87
96 GRU 40 0.01 50 13.13 47.02 76.33
24 LSTM 40 0.001 100 1443 53.89 85.94
48 LSTM 120 0.01 100 1345 48.33 75.69
72 LSTM 40 0.01 50 1582 61.31 96.08
96 LSTM 80 0.01 50 13.99 50.14 81.16
24 Attention LSTM 120 0.01 50 1461 5725 87.22
48 Attention LSTM 40 0.01 50 13.41 49.69 77.67
72 Attention LSTM 120 0.01 25 16.7 63.44 91.86
96 Attention LSTM 60 0.01 25 1563 61.1 92.18
24 LSTM RNN 40 0.01 50 1492 58.1 89.76
48 LSTM RNN 40 0.01 100 13.1 49.13 77.43
72 LSTM RNN 120 0.01 100 1569 5494 85.77
96 LSTM RNN 80 001 25 14.64 5525 84.62
24 RNN 40 0.001 25 1553 5541 87.71
48 RNN 40 0.001 25 14.11 5298 81.24
72 RNN 20 0.001 100 1569 51.65 83.28
96 RNN 40 0.01 50 13.88 55.2  86.64
Promedio 14.63 54.35 84.68

*

Los resultados obtenidos reflejan como cada modelo reacciona ante distintos tamarfios de

ventana. Se observa un menor MAPE al usar ventanas de 48 y 96 horas en varios modelos,

|_r: learning rate; b_s: batch size



especialmente en los modelos GRU y LSTM, lo cual sugiere que estas arquitecturas son mas
efectivas para capturar patrones de corto o mediano plazo en la serie de tiempo.

En términos de desempefio especifico, el modelo GRU destaca con las ventanas de 48 y 96
horas, logrando un MAPE tan bajo como 13.13%. Sin embargo, el menor valor de MAPE fue
alcanzado por el modelo LSTM RNN con una ventana de 48 horas y una configuracion de 40
unidades, una tasa de aprendizaje de 0.01 y un tamafio de lote de 100, logrando un MAPE de 13.1%.

Ademaés de la tabla anterior, La Figura 8 muestra el MAPE, MAE y RMSE para cada
modelo y tamafio de ventana, proporcionando una comparacion visual del desempefio entre

arquitecturas y configuraciones de ventana, y resaltando como el ajuste de la ventana afecta la
precision en la serie temporal.

Figura 8. Comportamiento de las métricas para las mejores iteraciones del experimento
"Todos los features'.
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Aunque el modelo LSTM RNN con ventana de 48 horas destaca como el mejor en términos
de MAPE, no presenta el mejor desempefio en cuanto a las métricas MAE y RMSE. En particular,
el modelo GRU, con una ventana de 48 horas, logra un MAE 47.02 [COP/kWHh], siendo este el

menor del experimento, mientras que el modelo LSTM con una ventana de 96 horas obtiene un
RMSE 75.62 [COP/kWh].



Si bien, la seleccién del modelo éptimo se fundamenta principalmente en el MAPE, es
relevante destacar estos desempefios superiores en MAE y RMSE para otros modelos, ya que
resaltan una precisién mas estable. Estas diferencias subrayan como ciertas arquitecturas pueden
tener ventajas en métricas especificas, lo cual debe tenerse en cuenta al evaluar la robustez y
precision del modelo en diferentes escenarios de prediccion.

En la Figura 9, se ilustra como para este experimento con multiples variables, el
rendimiento y la estabilidad de cada modelo variaron significativamente basados en sus graficas

de perdida para entrenamiento y validacion.

Figura 9 Comparacion de la Estabilidad y Generalizacion durante el Entrenamiento
para del experimento "Todos los features'.
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Los modelos GRU y LSTM mostraron curvas de entrenamiento y validacion estables,
aungue con una diferencia notable entre ambas métricas, lo que sugiere posibles limitaciones para
captar completamente la complejidad de los datos. Sin embargo, ambos lograron una tendencia
consistente durante el entrenamiento, lo que refleja una capacidad de estabilidad en su
comportamiento, aunque no necesariamente de generalizacion.

Por otro lado, los modelos Attention LSTM y LSTM RNN enfrentaron mayores desafios
de estabilidad. Aunque el modelo LSTM RNN presentd un pico pronunciado en la época 50, las
curvas de entrenamiento y validacion se mantienen relativamente cercanas entre si, sugiriendo una
alineacion en el aprendizaje a pesar de la inestabilidad temporal. En general, esta comparacion
resalta que los modelos GRU y LSTM muestran tendencias mas estables en el entrenamiento frente
a la complejidad de los datos multivariados, aunque todos enfrentan cierto grado de dificultad en
su generalizacion.

En la Figura 10 se presentan dos ventanas de los datos de prueba, correspondientes a las
mejores y peores predicciones segun la métrica clave MAPE.

Figura 10. Desempefio de ventanas para experimento ‘Todos los features'.
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El mejor caso muestra un MAPE de 2.21%, lo que evidencia la alta capacidad predictiva
del modelo en esa ventana. En contraste, el peor caso muestra un MAPE de 124.2%, lo que indica
que, en ciertas circunstancias, el modelo no logra capturar adecuadamente los patrones subyacentes

de los datos, reflejando una pérdida significativa de precision. No obstante, al observar con mas



detalle, se puede notar que el modelo intenta seguir el comportamiento de la ventana anterior, en
este caso, las 48 horas previas. Esto sugiere que cuando el mercado presenta comportamientos
erraticos o se introduce mas aleatoriedad, el modelo tiene dificultades para predecir con exactitud.
Esto se hace alin mas evidente cuando la peor prediccion ocurre casi al final del conjunto de datos
de prueba (que son 2 afios en total), lo que implica que, en el largo plazo, la alta variabilidad de los

precios dificulta la capacidad del modelo para hacer predicciones estables.

6.1.2. Experimento con la variable objetivo, precio de la bolsa nacional:

En este experimento, denominado ‘Solo Precio’, los resultados se presentan en la Tabla 7.
Esta muestra como los modelos responden a las distintas configuraciones de ventana, donde se
destaca que los mejores resultados en MAPE se obtuvieron con ventanas de 48 y 96 horas en los
modelos GRU y LSTM RNN, mientras que la variabilidad en el desempefio, especialmente en las
métricas MAE y RMSE, permite observar la adaptacion de cada arquitectura al horizonte temporal
seleccionado.

Tabla 7. Resultados para experimento 'Solo precio'.

Hiperparametros

Ventana Modelo . MAPE MAE RMSE
units  Lr* b s*

24 GRU 40 0.001 100 13.39 47.06 80.54
48 GRU 20 0.001 25 1243 4596 76.78
72 GRU 20 0.001 50 1443 4834 82.23
96 GRU 80 0.001 25 12.47 46.27 79.31
24 LSTM 120 0.001 50 13.66 47.88 79.87
48 LSTM 80 0.001 25 13.14 48.42 78.29
72 LSTM 100 0.01 25 1529 50.66 83.15
96 LSTM 80 0.01 25 13.77 5223 83.8

24 Attention LSTM 100 0.001 50 13.62 49.06 80.73
48 Attention LSTM 80 0.001 25 13.15 49.24 77.01
72 Attention LSTM 40 0.01 25 1497 53.07 84.29
96 Attention LSTM 80 0.01 100 13.4 485  79.88

24 LSTM RNN 120 0.001 50 13.45 4853 81.19
48 LSTM RNN 100 0.001 100 13.09 478 77.29
72 LSTM RNN 80 0.01 25 1546 50.81 83.74
96 LSTM RNN 80 0.001 25 13.62 49.85 81.38
24 RNN 60 0.001 100 1389 482 80.31
48 RNN 20 0.01 50 12.76  48.14 77.78
72 RNN 80 0.01 25 1562 5525 88.78

96 RNN 20 0.01 50 12.97 47.58 80.86



Promedio 13.73 49.14 80.86
* |_r: learning rate; b_s: batch size

En general, el modelo GRU con ventana de 48 horas y el modelo LSTM RNN con la misma
configuracién, destacan como las configuraciones mas precisas, logrando un MAPE de 12.43% y
13.09%, respectivamente, lo cual muestra un rendimiento superior comparado con el experimento
anterior donde el mejor resultado fue 13.1%. Esto sugiere que estos modelos capturan
adecuadamente las tendencias y fluctuaciones del precio de la bolsa en horizontes de corto plazo,
lo cual es relevante para aplicaciones donde la estabilidad de los precios tiene alta variabilidad.

La Figura 11 presenta los resultados de las métricas MAPE, MAE y RMSE para cada
modelo.

Figura 11. Comportamiento de las métricas para las mejores iteraciones del
experimento 'Solo precio'.
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En la figura anterior se observa que, en términos de MAPE, el modelo GRU con una
ventana de 48 horas alcanz6 el mejor desempefio con un 12.43%, destacando su capacidad para

capturar el comportamiento de la serie temporal en ese horizonte. También posee el mejor RMSE



de 76.78 [COP/kWHh], lo que indica una menor desviacién en comparacion con otros modelos,
ademas de sobresalir con el mejor MAE, con un valor de 45.96 [COP/kWh].

Aunqgue el MAPE fue la métrica principal utilizada para seleccionar el modelo 6ptimo, los
resultados adicionales en términos de MAE y RMSE también ofrecen informacion valiosa.
Algunos modelos que no fueron elegidos debido a la prioridad otorgada al MAPE muestran
diferencias minimas en MAPE, pero presentan un mejor desempefio en cuanto a MAE y RMSE.
Esto indica que, en aplicaciones donde sea esencial minimizar errores absolutos o cuadréaticos y se
requiera mayor estabilidad en las predicciones, podria ser beneficioso considerar alternativas en la
configuracién de la ventana y la arquitectura del modelo. Este ajuste podria proporcionar una
ventaja significativa en contextos donde el enfoque no solo esté en la precision porcentual, sino
también en reducir los errores de manera mas consistente.

Como se puede apreciar en la Figura 12, se presentan las graficas de perdida para los
mejores modelos resaltados en la Tabla 7.

Figura 12. Comparacion de la Estabilidad y Generalizacion durante el Entrenamiento
para del experimento 'Solo precio’.
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El modelo Attention LSTM muestra la convergencia mas estable entre todos los modelos,
con una disminucion suave tanto en el MAE de entrenamiento como en el de validacion a lo largo
del tiempo. La curva de validacidn sigue de cerca la de entrenamiento con minimas fluctuaciones,
lo que sugiere que el modelo generaliza bien sin mostrar signos de sobreajuste. Esta estabilidad
hace que el modelo Attention LSTM sea potencialmente la opcion méas confiable para capturar
patrones complejos en este experimento.

En comparacion, los modelos GRU, LSTM y RNN muestran mayores diferencias entre las
curvas de entrenamiento y validacion, lo que puede indicar problemas de generalizacion. Aungue
el modelo LSTM también muestra buena estabilidad, los modelos GRU y RNN presentan mayor
variabilidad en sus curvas de validacion, lo que sugiere que podrian tener mas dificultades para
capturar los patrones subyacentes de los datos. En general, el modelo Attention LSTM destaca
como el de mejor rendimiento para esta tarea de entrenamiento.

En la Figura 13 se muestran dos casos de prediccion dentro del conjunto de prueba, el cual
abarca desde el 1 de agosto de 2022 hasta el 1 de agosto de 2024.



Figura 13.Desempefio de ventanas para experimento 'Solo precio'.
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En el lado izquierdo, el grafico presenta la mejor prediccion del modelo en términos de
MAPE, con un valor de 1.25% para el Lote 412. En este caso, el modelo logra capturar el
comportamiento del precio de la bolsa con notable fidelidad, mostrando un prondstico muy cercano
a los valores reales y reflejando una comprension acertada de la dinamica subyacente en esa
ventana.

En contraste, el grafico del lado derecho ilustra la prediccion con el mayor error (Lote 517),
donde el MAPE alcanza el 120.83%. Este alto valor sugiere que el modelo no pudo ajustarse
adecuadamente a las condiciones de esta ventana, reflejando una desconexion significativa con los
valores reales. Se observa que la prediccion intenta seguir el patron previo, pero se ve afectada por
posibles fluctuaciones abruptas y mayor volatilidad en el mercado.

Este analisis revela que, si bien el modelo es capaz de generar predicciones precisas en
periodos mas estables, encuentra mayores desafios ante escenarios de cambio répido y
comportamiento erratico, como aquellos observados al final de la serie temporal al igual que el

experimento anterior.

6.1.3. Experimento con las Variables mas Influyentes:
Para este experimento denominado ‘Variables mas influyentes’, los resultados son

expuestos en la Tabla 8:



Tabla 8. Resultados para experimento 'Variables mas influyentes'.

Hiperparametros

Ventana Modelo . MAPE MAE RMSE
units  Lr* b s*

24 GRU 80 0.001 100 1422 514 84.1
48 GRU 60 0.001 50 13.00 4853 78.64
72 GRU 40 0.001 100 1540 55.71 88.04
96 GRU 60 0.001 100 13.22 50.15 80.9
24 LSTM 80 0.001 100 1437 531  83.62
48 LSTM 60 0.010 25 13.69 523  80.73
72 LSTM 20 0.001 25 1536 53.43 85.16
96 LSTM 20 0.001 25 13.27 4959 81.11

24 Attention LSTM 80 0.001 50 1428 5234 82.53
48 Attention LSTM 80 0.001 50 13.91 53.14 81.18
72 Attention LSTM 80 0.010 25 15.63 55.08 85.27
96 Attention LSTM 80 0.010 25 1490 59.27 90.59

24 LSTM RNN 40 0.010 25 1474 5455 86.14
48 LSTM RNN 100 0.010 100 13,51 50.95 80.85
72 LSTM RNN 100 0.001 100 15.86 54.19 83.91
96 LSTM RNN 120 0.010 25 15.10 60.98 89.78
24 RNN 20 0.001 100 1452 50.2 82.85
48 RNN 40 0.001 50 1298 4721 76.51
72 RNN 20 0.001 25 15.18 50.53 83.9
96 RNN 60 0.001 100 13,57 50.55 81.19

Promedio 1434 52.66 83.35

* |_r: learning rate; b_s: batch size

El modelo GRU, con un MAPE minimo de 13% en la ventana de 48 horas y el LSTM con
un MAPE de 13.27% en la ventana de 96 horas, presentan buenos resultados. Pero en general, el
modelo RNN con un MAPE de 12.98% en la ventana de 48 horas, presenta el mejor resultado para
este experimento.

La inclusion de las variables mas influyentes no mejord consistentemente el desempefio del
modelo comparado con el uso exclusivo del precio. Esto sugiere que, para predicciones a corto
plazo, un modelo basado en el precio puede ser igualmente efectivo o incluso superior.

En la Figura 14 se presenta la distribucion de las métricas, destacando que el modelo RNN
con ventana de 48 horas logré el mejor desempefio en todas ellas. Asimismo, se observa una

tendencia solida en la que la ventana de 48 horas generalmente ofrece los mejores resultados,



mientras que la ventana de 72 horas tiende a mostrar el peor rendimiento, una tendencia que se

confirma en los tres experimentos realizados.
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Los resultados de entrenamiento y validacion en los modelos GRU, LSTM, Attention

LSTM, LSTM RNN y RNN muestran diferencias significativas en términos de estabilidad y

capacidad de generalizacién como se muestra en la Figura 15.



Figura 15.Comparacion de la Estabilidad y Generalizacion durante el Entrenamiento
para del experimento 'Variables mas influyentes'.

Training MAE 0404 —— Training MAE
— validation MAE — validation MAE

004 4

Entrenamiento GRU - variables mas influyentes Entrenamiento LSTM - variables mas influyentes

— Training MAE
o074 — Validation MAE

Entrenamiento Atention LSTM - variables mas influyentes

2 4 6 [ 10 1z 14 16 0 20 40 60 80 100
Epochs gpachs

Entrenamiento Atention LSTM RNN - variables mas influyentes Entrenamiento RNN - variables mas influyentes

El modelo GRU presenta una curva de error de entrenamiento estable, pero con una
discrepancia notable frente al error de validacion, lo que indica problemas de generalizacién. Por
otro lado, el modelo LSTM experimenta inestabilidad en las épocas intermedias, manifestada en
un aumento considerable del error en validacion, lo cual sugiere sobreajuste. En contraste, los
modelos Attention LSTM y LSTM RNN presentan curvas de error mas estables tanto en
entrenamiento como en validacion, y aunque muestran una mejor generalizacion que el modelo

LSTM, alin existe una brecha en los errores de validacion. Finalmente, el modelo RNN evidencia



una capacidad de generalizacion solida, con una curva de error de validacion que se mantiene
cercana a la del entrenamiento, reflejando una alta estabilidad en el proceso de aprendizaje.

La baja diferencia entre los errores de entrenamiento y validacién en el modelo RNN
refuerza su capacidad de adaptarse a datos no vistos, destacandose como la opcion méas robusta y
confiable para el problema en estudio.

En la Figura 16, se presentan dos casos de prediccion dentro del conjunto de prueba.

Figura 16.Desempefio de ventanas para experimento 'Variables mas influyentes'
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El gréfico a la izquierda ilustra el caso con la mejor prediccion del modelo, basado en el
MAPE, con un valor de 1.81% para el Lote 530. Mientras que, el grafico a la derecha muestra el
caso con el mayor error (Lote 517), donde el MAPE alcanza el 118.37%. Este contraste reafirma
el comportamiento observado previamente: cuando el modelo se enfrenta a ventanas de datos
significativamente alejadas de los utilizados para el entrenamiento, especialmente en escenarios de
cambios abruptos en el precio de la energia, su capacidad de prediccion disminuye. No obstante,
el modelo mantiene un buen desempefio en términos generales, logrando capturar patrones macro
dentro de las ventanas de prediccion. Como se ha concluido anteriormente, aunque el modelo
muestra un desempefio robusto en condiciones de estabilidad, su efectividad se ve reducida cuando

se enfrenta a comportamientos irregulares y rapidos cambios en los datos.



6.2. Evaluacion cualitativa

En esta seccion se presenta un analisis cualitativo de los resultados obtenidos en los tres
experimentos realizados para predecir el precio de la energia. Se exploraron diferentes modelos de
redes neuronales recurrentes y variantes, utilizando ventanas de entrada de 24, 48, 72 y 96 horas,
y se evaluo el impacto de incluir distintas variables de entrada.

6.2.3 Desempeiio General de los Modelos

Los resultados indican que la ventana de 48 horas consistentemente ofrecié el mejor
desempefio en términos de las métricas evaluadas (MAPE, MAE y RMSE). Esto sugiere que este
tamanfo de ventana es adecuado para capturar patrones relevantes en la serie temporal del precio de
la energia.

Los modelos basados Gnicamente en la variable objetivo (precio de la bolsa nacional)
lograron un desempefio ligeramente superior en comparacion con aquellos que incluian todas las
variables o las mas influyentes. Esto indica que, para horizontes de prediccion cortos, el historial
del precio es la informacion mas relevante, y la inclusion de variables adicionales no aporta mejoras
significativas en las arquitecturas usadas.

6.2.3 Impacto de la Inclusion de Variables Adicionales

La adicion de mas variables al modelo no resultd en una mejora en el desempefio de las
predicciones. Una posible explicacion es que, en ventanas de tiempo tan cortas como 24 a 96 horas,
las variables adicionales no presentan una correlacion fuerte con la variable objetivo. Esto limita
su capacidad para aportar informacion atil al modelo y puede introducir ruido que afecta
negativamente la precision de las predicciones.

6.2.3 Estabilidad y Generalizacion de los Modelos

Los modelos GRU y LSTM demostraron ser efectivos en capturar patrones a mediano
plazo, especialmente con ventanas de 48 horas. Sin embargo, presentaron diferencias entre los
errores de entrenamiento y validacion, lo que sugiere limitaciones en su capacidad de
generalizacion.

El modelo Attention LSTM mostré mayor estabilidad y una mejor generalizacion en
algunos experimentos, lo que lo convierte en una alternativa prometedora. Sin embargo, su
desempefio no superd significativamente al de los modelos méas simples cuando se usé Unicamente

la variable objetivo.



6.2.4 Limitaciones ante Volatilidad del Mercado

Una observacion comun en los experimentos es la dificultad de los modelos para predecir
con precision en condiciones de alta volatilidad y cambios abruptos en el mercado, especialmente
hacia el final del periodo de prueba. Esto indica que, aunque los modelos son efectivos en capturar
tendencias generales, enfrentan desafios para adaptarse a comportamientos cambiantes del
mercado.
6.3. Consideraciones de produccion

La implementacion de los modelos de prediccion del precio de la energia en un entorno de
produccion requiere una planificacion detallada para garantizar su eficacia y sostenibilidad. A
continuacion, se presentan las principales consideraciones técnicas que deben abordarse para
asegurar un despliegue exitoso.
6.3.1 Monitoreo del Desempefio del Modelo

Establecer mecanismos de monitoreo continuo es esencial para evaluar en tiempo real el
rendimiento del modelo. Esto incluye el seguimiento de métricas clave como MAPE, MAE y
RMSE, lo que permite detectar desviaciones en el desempefio que podrian indicar la necesidad de
reentrenamiento o ajuste de hiperparametros. La implementacion de sistemas de alerta temprana
facilita una respuesta oportuna ante posibles degradaciones en la precision predictiva.
6.3.2 Integracién con Flujos de Datos en Tiempo Real

La integracion con sistemas de streaming de datos puede resultar fundamental para que el
modelo reciba informacion actualizada de manera inmediata. Tecnologias como Apache Kafka o
Apache Flink pueden utilizarse para gestionar grandes volumenes de datos en tiempo real,
asegurando baja latencia y alta disponibilidad. Una arquitectura orientada a eventos permite que el
modelo procese y analice datos al instante, mejorando la relevancia y actualidad de las
predicciones.
6.3.3 Infraestructura en la Nube y Escalabilidad

El despliegue en plataformas de computacion en la nube ofrece ventajas en términos de
escalabilidad, flexibilidad y costo. Servicios como AWS SageMaker, Google Cloud Al Platform o
Azure Machine Learning [30], [31], [32] proporcionan entornos optimizados para modelos de
aprendizaje automatico, facilitando el entrenamiento, despliegue y gestion. La utilizaciéon de

contenedores Docker y orquestadores como Kubernetes podria permitir una escalabilidad



horizontal y una gestion eficiente de los recursos, adaptandose a las futuras demandas del
mercado[33].
6.3.4 Automatizacion y Orquestacion del Ciclo de Vida del Modelo

Adoptar practicas de MLOps es clave para automatizar y gestionar eficientemente el ciclo
de vida del modelo. Herramientas como MLflow, Kubeflow o TensorFlow Extended (TFX) [34]
pueden emplearse para orquestar el entrenamiento, validacion, despliegue y monitoreo, facilitando
la integracion y el despliegue continuos (CI1/CD). Esto garantiza que las actualizaciones del modelo
se implementen de manera estable y reproducible.
6.3.5 Gestion de Versiones y Reentrenamiento

El control de versiones de modelos y conjuntos de datos es esencial para mantener la
trazabilidad y reproducibilidad. Implementar estrategias de versionamiento permite comparar
diferentes iteraciones del modelo y seleccionar la méas adecuada. Ademés, programar
reentrenamientos periddicos asegura que el modelo incorpore nuevos datos y se adapte a posibles
cambios en los patrones del mercado, manteniendo su relevancia y desempefio a lo largo del
tiempo.
6.3.6 Optimizacion de Recursos y Costos

La eficiencia en el uso de recursos computacionales es fundamental para minimizar costos
operativos. Esto implica dimensionar adecuadamente la infraestructura, aprovechar instancias de
computo escalables y utilizar servicios sin servidor (serverless) cuando sea apropiado. El
monitoreo continuo del consumo de recursos y el ajuste dinamico de la capacidad permiten
optimizar el rendimiento econémico sin comprometer la calidad del servicio.
6.3.7 Interoperabilidad y Accesibilidad

Exponer el modelo mediante APIs estandarizadas facilita su integracion con otros sistemas
y aplicaciones. El disefio de interfaces RESTful o gRPC, junto con una documentacion clara y
detallada, permite que desarrolladores y usuarios consuman las predicciones del modelo de manera
sencilla y eficiente. Adoptar estdndares abiertos promueve la interoperabilidad y evita
dependencias tecnoldgicas.
6.3.8 Manejo de la Volatilidad y Adaptabilidad

Dado que los modelos enfrentan desafios para predecir en escenarios de alta volatilidad,
es pertinente incorporar técnicas que mejoren su robustez. Esto puede incluir la utilizacion de

modelos hibridos que combinen enfoques estadisticos y de ML, la incorporacion de variables



exogenas relevantes (como indicadores econdémicos o climéticos) y la implementacion de técnicas

de regularizacion y ajuste de hiperpardmetros que mejoren la generalizacion del modelo.



7. Conclusiones

En conclusion, el presente estudio desarroll6 modelos predictivos basados en aprendizaje
profundo para anticipar el precio de la energia en Colombia, utilizando arquitecturas como LSTM,
GRU, RNN y variantes de estas. Los experimentos realizados con diferentes conjuntos de variables
y tamarios de ventana temporal (24, 48, 72 y 96 horas) revelaron que una ventana de 48 horas
proporciond consistentemente el mejor desempefio en las métricas evaluadas. EI modelo méas
destacado, que empled Gnicamente la variable del precio histérico de la bolsa nacional, alcanz6 un
MAPE (Error Porcentual Absoluto Medio) de 12,43%, un MAE (Error Absoluto Medio) de 45,96
COP/kWh y un RMSE (Raiz del Error Cuadratico Medio) de 76,78 COP/kWh. Estos resultados
indican que el modelo tiene una capacidad adecuada para predecir tendencias generales del precio
de la energia a corto plazo, como se menciona en ‘Métricas de desempefio’, donde un MAPE entre
el 10%-20%, es aceptable y practico para labores operativas.

Sin embargo, se observd que los modelos presentan dificultades para predecir con precision
durante periodos de alta volatilidad y cambios repentinos en el mercado, especialmente hacia el
final del periodo de prueba. Esto sugiere que, aunque los modelos son efectivos para capturar
patrones en condiciones de relativa estabilidad, su capacidad predictiva disminuye en escenarios
de mayor incertidumbre. El analisis identifico que la variable mas influyente en la prediccion del
precio de la energia es el propio precio historico de la bolsa nacional. Aunque se consideraron otras
variables como el volumen util diario de energia, el indice del Fendmeno de El Nifio y la capacidad
atil diaria de energia, su inclusion en el modelo no mejoro significativamente el desempefio en
horizontes de prediccion cortos. Esto indica que, para predicciones a corto plazo, el precio histérico
encapsula la informacién mas relevante, y las variables adicionales podrian no aportar un valor
predictivo sustancial en este contexto.

Los resultados obtenidos tienen implicaciones significativas para la industria energeética en
Colombia. La capacidad de predecir el precio de la energia con razonable precision a corto plazo
puede ayudar a las empresas y reguladores a mejorar la planificacion de costos y la gestion
financiera. Esto permite optimizar la operacion de los recursos energéticos, ajustando la oferta
segun las expectativas de demanda y precios, desarrollando estrategias méas eficientes para la
gestion de la oferta y la demanda. Aunque los modelos presentan limitaciones en condiciones de

alta volatilidad, su aplicacion puede ser valiosa en periodos de estabilidad relativa del mercado,



contribuyendo a aumentar la resiliencia del sistema energético frente a las incertidumbres del

mercado.



8. Recomendaciones

Para mejorar la precision de los modelos predictivos en contextos volatiles, es
crucial explorar enfoques avanzados que maximicen la integracion de variables de gran relevancia,
como indicadores econémicos, climaticos y sociales, que influyen directamente en los precios de
la energia. La implementacion de modelos hibridos que combinen técnicas de ML y metodos
estadisticos tradicionales resulta particularmente efectiva, ya que estos modelos hibridos pueden
captar tanto patrones comunes como eventos o cambios inesperados en el mercado.

Ademas, para asegurar que el modelo se adapte a las condiciones cambiantes del mercado,
es recomendable implementar mecanismos de adaptacién continua. Esto se logra mediante
reentrenamientos periddicos con datos actualizados y la aplicacion de técnicas avanzadas de
gestion de datos, como el aprendizaje en linea o incremental. Estas técnicas permiten que el modelo
se ajuste de manera dindmica a nuevas realidades sin la necesidad de una reestructuracion total.
Asimismo, técnicas de regularizacion y ajustes de hiperparametros mas avanzados pueden
optimizar la generalizacion y reducir el riesgo de sobreajuste, mejorando la robustez del modelo.

Un analisis profundo de los periodos de alta volatilidad es también esencial para identificar
las limitaciones especificas del modelo y formular estrategias que mitiguen sus deficiencias. La
colaboracion con especialistas en mercados energéticos y en analisis financiero puede brindar
perspectivas valiosas, ayudando a refinar las predicciones del modelo y a mejorar su aplicabilidad
en escenarios complejos.

Este enfoque integral contribuira significativamente a la precision y adaptabilidad de los

modelos predictivos en mercados energéticos volatiles.
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