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Resumen
Este trabajo tiene como objetivo la implementacion de diferentes modelos de Deep Learning
aplicados a la prediccion del precio de bolsa en el mercado eléctrico colombiano con un horizonte
de 24 horas (corto plazo). Se entrenaron y se ajustaron modelos como: DNN, LSTM, GRU, CNN-
LSTM, permitiendo hacer comparaciones entre los prondésticos usando métricas de desempefio
como MAE, MAPE, SMAPE, RMSE. Los pronosticos de precio son importantes para los actores
participantes en un mercado desregulado dada la alta volatilidad que presenta. Un buen pronostico
del precio de la electricidad en la bolsa de energia eléctrica da la posibilidad a los agentes
participantes del mercado de ajustar sus ofertas para mitigar los riesgos y maximizar beneficios.
Los modelos fueron entrenados a partir de la informacion recopilada en la base de datos de XM
donde se obtuvieron las variables de: precio de bolsa, demanda de energia, volumen atil de
embalses, Aportes hidrologicos, disponibilidad plantas térmicas, disponibilidad de las plantas no
térmicas y precio de oferta de cada planta.
En la primera iteracion se ejecutaron los modelos con un horizonte de prediccion de 24 periodos,
se consideraron diferente cantidad de retardos (24, 48, 72, 96) para realizar la prediccion,
obteniendo el menor error con 72 retardos de tiempo, con una resolucion temporal horaria para la
variable que se pronostica. Luego se realizé la sintonizacion de los hiperpardmetros de cada modelo
de aprendizaje de maquina utilizado, realizando una prediccion de 24 horas a futuro usando 72
retardos de tiempo, es decir, 72 horas con la informacion de variable a predecir y variables
exogenas, con los mejores hiperpardmetros encontrados en cada modelo. Los mejores resultados
en las métricas de desempefio se obtuvieron en el modelo LSTM donde para la métrica MAPE y
RMSE en los datos de pruebas fue de 6.93% y 11.87 $COP/kWh respectivamente, siendo 7.13%
menor que lo obtenido con DNN, 8.84% menor que lo obtenido con GRU y 54.24% menor que lo
obtenido con la CNN-LSTM para la métrica MAPE.

Palabras clave: Precio de bolsa, Deep learning, mercado colombiano, prondstico de corto plazo
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Abstract
This work aims to implement different Deep Learning models applied to the prediction of stock
prices in the Colombian electrical market with a 24-hour horizon (short term). Models such as
DNN, LSTM, GRU, CNN-LSTM were trained and adjusted, enabling comparisons between
forecasts using performance metrics such as MAE, MAPE, SMAPE, RMSE. Electricity Price
forecasts are crucial for participants in a deregulated market given its high volatility. Accurate
electricity price forecasting in the electrical energy market allows market participants to adjust their
offers to mitigate risks and maximize profits.
The models were trained using information collected from the XM database, including variables
such as stock price, energy demand, reservoir capacity, hydrological contributions, availability of
thermal plants, availability of non-thermal plants, and price offered by each plant.
In the first iteration, the models were executed with a 24-period prediction horizon, considering
different delays (24, 48, 72, 96) to make predictions. The lowest error was obtained with a 72-hour
time delay, with an hourly time resolution for the predicted variable. Hyperparameter tuning was
then performed for each machine learning model used, making a 24-hour future prediction using a
72-hour time delay, meaning 72 hours of information for the variable to be predicted and exogenous
variables, with the best hyperparameters found for each model. The best results in performance
metrics were obtained in the LSTM model, where for the MAPE and RMSE metrics on test data,
they were 6.93% and 11.87 $COP/kWh respectively. These values were 7.13% lower than those
obtained with DNN, 8.84% lower than with GRU, and 54.24% lower than with CNN-LSTM for
the MAPE metric.

Keywords: Stock Prices, Deep Learning, Colombian Market, Short Term forecasting



1. Descripcion del problema

El pronostico del precio de la energia eléctrica en el mercado mayorista es un desafio importante
para la planificacion y la gestion de los recursos energéticos de un pais. El sistema eléctrico
colombiano se caracteriza por una alta participacion de fuentes hidraulicas, lo que lo hace
vulnerable a las variaciones climaticas y a los fenomenos de EI Nifio y La Nifa [1]-[3].
Adicionalmente, esta variabilidad del precio también se puede ver afectada por aspectos
estratégicos de los agentes los cuales buscan minimizar los riesgos y maximizar los beneficios. Lo
anterior toma mayor relevancia teniendo en cuenta que el bien de la energia en Colombia tiene
pocos generadores (Oferta) y muchos consumidores (Demanda), los cuales, su mayoria no tienen
poder de mercado implicando que el mercado sea poco competitivo y que los determinantes en la
formacion del precio de la energia no reflejen exactamente la disposicion a comprar o vender
energia [4]. Este aspecto y a la alta volatilidad del precio en periodos secos por la alta dependencia
de las fuentes hidricas (68% de la matriz energética), hacen que el prondstico del precio en el
mercado eléctrico colombiano sea un desafio [5].

El pronostico del precio de bolsa en Colombia ha sido objeto de varias investigaciones desde hace
varios afios, donde se han utilizado diferentes técnicas basadas en métodos tanto estadisticos como
de redes neuronales. En [1] utilizan modelos VAR para la estimacion del precio de bolsa, mientras
que en [5] utilizan modelos ARIMA, SARIMA y ARX. En [6] los autores usaron redes neuronales
difusas cuyos resultados fueron comparados con un modelo GARCH donde incluyeron como
entrada series de precios diarios y el nivel medio de los embalses. En los ultimos afios han surgido
investigaciones donde incluyen técnicas de Machine Learning y Deep Learning que comparan los
resultados entre ellas y con métodos estadisticos. En [7] proponen un marco de referencia para el
prondstico de precios usando 4 técnicas de Deep Learning como: DNN, hibrida LSTM-DNN,
hibrida GRU-DNN y un modelo CNN, estas son a su vez comparadas con métodos estadisticos.
Los analisis realizados encuentran que el Deep Learning tiene mayor exactitud, es decir. menor
error en los pronosticos realizados. Se resaltan que los modelos LSTM y GRU son una buena
alternativa para el problema planteado, donde se tiene modelos complejos no lineales con series de
tiempo. También que las redes neuronales profundas, donde se tiene varias capas, pueden
compensar redes de pocas capas, pero con muchas neuronas; por lo tanto, las redes profundas
pueden llegar a ser menos complejas. Los mismos autores en [8] realizaron una revision de las

mejores practicas y algoritmos, brindando un marco de referencia desde el cual las diferentes



investigaciones que se realicen pueden partir y comparar resultados usando datos de mercados
europeos como el de Bélgica, Francia y Alemania, PJIM y Noor Pool, con una ventana de tiempo
de 6 afios utilizando 4 afos para entrenamiento y 2 afios para prueba. Se propone principalmente
un modelo estadistico LEAR, modelo de Deep Learning DNN con 1, 2, 3, 4 y 5 capas y modelos
hibridos. Se utilizan varias métricas de desempefio de las cuales 4 son usadas para el presente
trabajo. Los modelos de Machine Learning como SVM y RF también estan siendo utilizados para
prondstico de precio en [9] los cuales son comparados usando los datos y modelos presentados en
[8]. Finalmente, en [10] y [11] muestran casos de aplicacion de pronostico de precio para casos del
mercado de Alemaniay modelos para obtener la mejor estrategia de inversion en el mercado ibérico
respectivamente.

En este trabajo se propone una metodologia basada en técnicas de Deep Learning para estimar el
precio de la electricidad con un horizonte de 24 horas, utilizando variables de entrada como: precio
en bolsa, volumen util, aportes de energia, precio oferta, demanda de energia, disponibilidad de
energia térmica, disponibilidad de energia no térmicas y se agrega una etiqueta creada con la
técnica de machine learning de clasificacion KMEANS para determinar el tipo de dia segun el
prondstico de demanda, donde se clasificd principalmente con 3 etiquetas que denotan el tipo de
dia Ordinario (Lunes, Martes, Miércoles, Jueves y Viernes), Sbado. Y Festivo (incluye Domingos
y dias Sabado u ordinario que sean festivos). Se emplean diferentes arquitecturas de redes
neuronales profundas como: redes recurrentes LSTM y GRU, redes densas DNN y un hibrido con
CNN-LSTM. Los experimentos se realizaron con datos historicos del mercado eléctrico
colombiano descargados con la APl de XM para un horizonte de 6 afios (2013-2018), se muestra
que la metodologia propuesta permite encontrar modelos que mejoran al hacer combinacion de los
retardos utilizados, diferentes arquitecturas y tipos de redes neuronales y que la hiper

parametrizacion también es un factor importante a la hora de mejorar las predicciones.

1.1.Problema de negocio

Crear un modelo que pueda predecir el precio de la energia eléctrica con un horizonte de 24 horas,
utilizando datos historicos y variables exdgenas. La prediccion del precio de la energia eléctrica
puede beneficiar a los participantes del mercado eléctrico, tanto a los generadores como a
comercializadores o grandes consumidores ya que les permite optimizar sus estrategias de

produccion, suministro y fijacion de precios.



1.2. Aproximacion desde la analitica de datos

Los modelos predictivos son herramientas que permiten estimar el comportamiento futuro de una
variable de interés, basandose en datos pasados y presentes. En este caso, se busca predecir el
precio de bolsa de la energia eléctrica, la cual es una variable compleja y dindmica que depende de
maltiples factores. Para ello, se utilizardn técnicas de anélisis exploratorio de datos, seleccion de
variables, correlacion de variables, escalado de valores, identificacion de valores atipicos y
faltantes. Se compararan diferentes modelos de Deep Learning, para elegir el que mejor se ajuste

a los datos y al problema planteado.

1.3. Origen de los datos

Los datos utilizados en este proyecto fueron descargados de la base de datos de XM donde esta
disponible la informacién del mercado eléctrico de energia mayorista colombiano. Se trabajé con
una ventana de tiempo que va desde el afio 2013 hasta el 2018. Estos datos se obtienen a partir de
una API proporcionada por la empresa XM llamada SINERGOX, que ofrece la informacion de
consulta para extraer la informacién a partir de Python. Los datos descargados fueron precio de
bolsa de energia, demanda de energia, volumen Gtil de los embalses, aportes hidrolégicos, precio
oferta de las plantas, disponibilidad de energia de las plantas térmicas y disponibilidad de energia
de las plantas no térmicas. Estos datos son relevantes para analizar la dindmica del mercado
eléctrico, los cuales se consideran que son los factores que influyen en la formacion de precio de

bolsa.

1.4. Métricas de desempefio

Las métricas de desempefio son una herramienta fundamental para evaluar la calidad y la eficacia
de un modelo de machine learning. Estas métricas permiten medir el grado de ajuste entre las
predicciones del modelo y los datos reales, asi como identificar posibles fuentes de error o sesgo.
En el caso de la prediccion del precio de la energia eléctrica en el mercado colombiano, las métricas
de desempefio son especialmente relevantes, ya que se trata de un problema complejo y dindmico,
con multiples factores que influyen en la oferta y la demanda. Algunas de las métricas de
desempefio més utilizadas en este tipo de problemas de acuerdo con la revision bibliogréfica
realizada son MAE, MAPE, SMAPE y RMSE.



MAE: Mean Absolute Error, que mide la diferencia promedio entre el valor real y el valor
predicho, sin tener en cuenta el signo. Es una medida de precision que penaliza por igual
los errores positivos y negativos [8].

MAPE: Mean Absolute Percentage Error, que mide el error relativo entre el valor real y el
valor predicho, expresado como un porcentaje. Es una medida de precision que se utiliza
ampliamente en la literatura, pero tiene algunas limitaciones, como el hecho de que no esta
definida cuando el valor real es cero 0 muy pequefio, y que puede dar valores muy altos
cuando el error es pequefio [8].

SMAPE: Symmetric Mean Absolute Percentage Error, que mide el error relativo entre el
valor real y el valor predicho, expresado como un porcentaje. Es una medida de precision
que tiene en cuenta la escala de los datos y evita el problema del MAPE cuando el valor
real es cero 0 muy pequefio [8].

RMSE: Root Mean Square Error, es la raiz cuadrada del promedio de errores cuadrados.
El efecto de cada error en el RMSE es proporcional al tamafio del error cuadrado; por lo
tanto, los errores mayores tienen un efecto desproporcionadamente grande en la RMSE

siendo es sensible a los valores atipicos [8].



2. Objetivos

2.1.0bjetivo general

Implementar algoritmos de Deep Learning para pronosticar el precio de la electricidad en el

mercado eléctrico colombiano con un horizonte de 24 horas, esto permitira a los agentes de

mercado disminuir riesgos y maximizar beneficios en el momento de hacer la oferta de precios.

2.2.0Dbjetivos especificos

Realizar una busqueda bibliografica que permite tener mayor contexto y conocimiento de
lo desarrollado hasta el momento respecto al prondstico de precios, identificando aspectos
como variables importantes para la prediccion del precio, arquitecturas y forma de ingresar
la informacion para el entrenamiento de las redes neuronales.

Desarrollar un médulo que permite preparar la base de datos para el entrenamiento de las
redes neuronales, se incluiran funciones para descargar, limpiar y procesar los datos con las
variables utilizadas para el desarrollo de los modelos de prondstico.

Implementar diferentes algoritmos DL como DNN, LSTM, GRU y CNN-LSTM, para la
prediccion de los precios.

Evaluar el desempefio de los modelos de DL usando métricas de desempefio consideradas
en la literatura técnica para determinar la calidad del prondstico de cada modelo como
MAE, MAPE, SMAPE y RMSE.



3. Datos

3.1. Datos originales

Los datos originales se componen de una tabla con 52.584 filas y 8 columnas. Cada fila representa
un registro unico horario de las diferentes variables influyentes en la prediccién del precio de
energia en bolsa en el mercado eléctrico colombiano en el periodo comprendido entre 2013 y 2018.
La base de datos (Dataset) original no presenta datos faltantes, sin embargo, presenta datos atipicos
explicados por el fendmeno del Nifio y la Nifia. Estos datos no fueron eliminados dado que son
valores que se van a presentar en la realidad debido a las condiciones climatoldgicas que se dan en
el pais y se requiere que los diferentes modelos desarrollados aprendan y puedan hacer una
prediccion cuando se presenten este tipo de escenarios.

Formato de los Datos: Los datos estan en formato de archivo CSV, y se obtuvieron por medio de
SINERGOX una API proporcionada por XM la cual tiene conexion a través de Python y de la cual
se pueden encontrar ejemplos de uso [12].

Distribucion de los Datos: Los datos estan disponibles en un solo archivo CSV. Cada fila del
archivo representa una dia y hora especifico, y las columnas representan las diferentes variables de
manera horario. Los aportes, el volumen 0til y la oferta de precio de las planas (Unica para los 24
periodos del dia) originalmente se descargaron de manera diaria, sin embargo, estos datos se

replicaron de manera horaria para completar el Dataset.

Date: Representa la fecha y hora de cada entrada de datos.

PrecioB: Precio de energia eléctrica en bolsa dado en $COP/kWh.

Demanda: Demanda real del sistema eléctrico colombiano dado en kwh.

DispNoTer: Disponibilidad de las plantas de generacién no térmicas dado en kWh.

VolUtil: Volumen Util diario Energia por Sistema dado en kWh.

Aportes: Aportes en energia de los rios que aportan agua a algun embalse del sistema
interconectado nacional dado en kWh.

DispTer: Disponibilidad de las plantas de generacion térmicas dado en KWh.

PrecioO: Precio de oferta de las plantas dade en $COP/kWh.



Modo de Acceso a los Datos: La APl SINERGOX de XM es una herramienta de acceso publico
que permite consultar algunas de las variables del Mercado de Energia Mayorista (MEM). Para
interactuar con la API se us6 un Jupyter Notebook haciendo uso de Python para transformar los
resultados de las peticiones en un archivo CSV.

Los datos estdn contenidos en un archivo al cual se puede acceder con cualquier programa que
pueda leer archivos CSV, y a partir de este archivo CSV se hizo un analisis exploratorio y se
implementaron los diferentes modelos de Deep Learning.

A continuacion, en la Tabla 3-1 se observa una muestra de los datos descargados y procesados.

Tabla 3-1. Datos descargados y procesados

Date PrecioB | Demanda | DispTer |DispNoTer| VolUtil Aportes PrecioO
1/01/2013 0:00 | 168,39165 | 5635708,86 | 4312666 8609000 |1,1155E+10| 64981500 |349,839712
1/01/2013 1:00 | 168,39165 |5398892,95| 4245000 8609000 |1,1155E+10| 64981500 |349,839712
1/01/2013 2:00 | 170,55065 |5132168,81 | 4245000 8609000 |1,1155E+10| 64981500 |349,839712
1/01/2013 3:00 | 150,55165 |4886320,69 | 4241500 8609000 |1,1155E+10| 64981500 |349,839712
1/01/2013 4:00 | 147,01865 |4735282,07 | 4222000 8609000 |1,1155E+10| 64981500 |349,839712
1/01/2013 5:00 | 145,05165 | 4600366,1 | 4220166 8609000 |1,1155E+10| 64981500 |349,839712
1/01/2013 6:00 | 145,05165 | 41912815 | 4096000 8614533 |1,1155E+10| 64981500 |349,839712

3.2. Datsets

Para predecir con un horizonte de 24 periodos, se dividen los datos en conjuntos de entrenamiento,
validacion y test, donde cada matriz debe ser organizada como un tensor (3 dimensiones) para
luego usar modelos de Deep Learning que pueda capturar las tendencias y patrones de las variables
con el objetivo de predecir el precio de la energia eléctrica en bolsa del mercado colombiano.

Para realizar el procesamiento de los datos se realizan varios pasos:

Preprocesamiento de los datos: Para la prediccion del precio de energia en bolsa se esta
trabajando con datos de series temporales, donde se requiere convertir los datos en una secuencia
de ventanas de tiempo organizados en forma de tensor teniendo en cuenta que los datos de entrada
deben tener la estructura (n_registros, n_steps, n_var_in) y los datos de salida deben tener la
estructura (n_registros, n_horizon, n_var_out), donde:

n_registros: Numero de registros con los cuales se va a entrenar, validar o probar el

modelo



n_steps Numero de retardos a considerar

n_var_in Numero de variables a considerar en la entrada
n_horizon Numero periodos a predecir
n_var_out Numero de variables a considerar en la salida

Division de los datos: Para el trabajo de series temporales se realiza una division estandar teniendo
en cuenta que el tltimo afio de datos se utiliza para pruebas (8760 registros), de los datos restante,
el 80% se utiliza para entrenamiento y un 20% para validacion. Es importante que esta division se
haga de manera cronoldgica, es decir, el primer 80% de los datos para el entrenamiento y el Gltimo
20% para validacion.

Ademas de la division estandar, se aplica un concepto conocido como "ventaneo”. En el contexto
de los datos de series temporales, el ventaneo se refiere a la creacion de "ventanas” de datos
consecutivos. Cada ventana se utiliza como una muestra individual para el entrenamiento del
modelo. En este caso, cada ventana de entrada tiene un tamafio de n_steps que se varia entre 96,
72, 48 y 24 horas para validar inicialmente cual es el que mejor resultados arroja. Ademas, cada
ventana de salida tiene un tamafia n_horizon de 24 horas que es el nimero de pasos de tiempo en
el futuro que el modelo debe predecir.

El particionamiento de los datos que se hace utilizando técnicas de division y ventaneo es de vital
importancia cuando se tiene un problema de series temporales para el entrenamiento de los
modelos. A partir de este particionamiento se pueden implementar las redes neuronales recurrentes

para la prediccidon del precio de energia en bolsa en un horizonte de 24 horas.

3.3. Analitica descriptiva
A continuacion, se presentan una serie de figuras que muestran el comportamiento de las variables
entre los afios 2013 y 2018.

En la Figura 3-1 se presenta la variacion de precios de energia eléctrica entre el 2013 y 2018,
presentando sus valores maximos alrededor del afio 2016. Se observa que el precio de energia en
bolsa ha alcanzado un maximo historico de 2821,5206 $COP/kWh. Este aumento se debid
principalmente a la escasez de lluvias y la menor disponibilidad de generacion hidroeléctrica que
obligd a recurrir a fuentes térmicas mas costosas. A partir de 2016, el precio de energia eléctrica



empezd a disminuir gradualmente, debido a la recuperacion de los embalses y la entrada en

operacion de nuevas plantas de generacion.

Figura 3-1. Precio de Energia Eléctrica en bolsa entre 2013 y 2018
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La demanda de energia eléctrica en Colombia entre 2013 y 2018 se presenta en la Figura 3-2, se
observa una tendencia estacionaria con un incremento gradual. Esto significa que, aunque la
demanda total de electricidad ha permanecido relativamente constante, ha habido un ligero
aumento a lo largo de los afios.

Este comportamiento puede ser el resultado de varios factores, incluyendo el crecimiento
econodmico, los cambios en la poblacion y las politicas de eficiencia energética. Por ejemplo, a
medida que la economia de Colombia crece, es probable que aumente la demanda de electricidad
para alimentar las industrias y los hogares. Ademas, el crecimiento de la poblacién también puede
Ilevar a un mayor uso de la electricidad.

Por otro lado, las politicas de eficiencia energética pueden haber ayudado a mantener la demanda
de electricidad relativamente constante, a pesar del crecimiento econémico y demografico. Estas
politicas pueden incluir incentivos para el uso de electrodomésticos eficientes, normas de
construccién que promueven la eficiencia energética y programas de educacion publica para

fomentar el ahorro de energia.



Figura 3-2. Demanda de Energia Eléctrica entre 2013 y 2018
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La Figura 3-3 muestra el volumen util de los embalses en Colombia desde 2013 hasta 2018. Se
puede observar que hay un aumento general en el volumen util a lo largo del tiempo.

Puntos mas altos: Se encuentran en 2018 con 30.1169 mil millones de kWh. Estos puntos
maximos coinciden con los trimestres del afio donde se presenta mayor cantidad de lluvias.
Puntos mas bajos: Se encuentran en 2014 con 14.7407 mil millones de kWh. Estas variaciones
estan relacionadas con factores como el fendmeno de EI Nifio, que puede afectar la generacion de
energia hidroeléctrica, una fuente importante de energia en Colombia. Durante los afios de El Nifio,
se presenta disminucion de los niveles de los embalses, lo que a su vez podria haber afectado la

cantidad de energia eléctrica que se pudo generar.



Figura 3-3. Volumen util de Energia Eléctrica entre 2013 y 2018
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Los rios juegan un papel crucial en la generacion de energia eléctrica en Colombia, especialmente
a través de la energia hidroeléctrica. De hecho, la energia hidroeléctrica representa el 68% de la
generacion eléctrica de Colombia [13].

Sin embargo, es importante tener en cuenta que los fendmenos climaticos como EI Nifio pueden
afectar la disponibilidad de agua en los rios y, por lo tanto, la generacién de energia hidroeléctrica.
Por ejemplo, durante los periodos de sequia, el flujo de agua en los rios puede disminuir, lo que
puede reducir la capacidad de las plantas hidroeléctricas para generar electricidad. Esto podria

explicar el descenso en los aportes de energia eléctrica por los rios en 2016 que se muestra en la
Figura 3-4.
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Figura 3-4. Aportes de Energia Térmica entre 2013y 2018
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En la Figura 3-5 se muestra el precio de oferta de energia en la bolsa de energia en Colombia entre
2013y 2018. Se presenta picos y valles en los precios ofertados.

Picos: Se presentan en periodos de baja oferta de energia o la disminucion del recurso hidrico, lo
que puede aumentar el precio de oferta.

Valles: Se pueden presentar en periodos de alta oferta de energia o el aumento del recurso hidrico,
lo que puede disminuir el precio de oferta.

Estas variaciones pueden estar influenciadas por varios factores, incluyendo las condiciones
climaticas (como el fendbmeno de El Nifio), las politicas energéticas, los cambios en la economia 'y
la poblacion.

Es importante sefialar que el promedio se obtuvo como el promedio horario del precio ofertado por

cada uno de los agentes, lo que implica que se consideraron las ofertas de todos los agentes en cada
hora del dia.



Figura 3-5. Precio Oferta de Energia Eléctrica entre 2013 y 2018
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En la Figura 3-6 se presenta la variacion de precios de energia eléctrica entre el 2013-2018,
presentando sus valores maximos alrededor del afio 2016, se observa que el precio de energia en
bolsa y el precio ofertado por los agentes presenta una gran correlacion. Se plantea un andlisis

exploratorio para analizar la correlacion de ambas variables.

Figura 3-6. Precio de oferta y bolsa de Energia Eléctrica entre 2013 y 2018
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La Figura 3-7 muestra la disponibilidad de energia térmica (kWh) desde 2013 hasta 2018. La
disponibilidad de energia térmica fluctta entre 8 y 9.5 mil millones de kWh durante este periodo.
Presentando su pico en las cercanias del afio 2016 donde se presento el costo mas alto de energia

eléctrica en Colombia como se evidencio en la Figura 3-1, indicando que en periodos secos este
tipo de plantas entran a respaldar la generacion en el pais.

Figura 3-7. Disponibilidad de Energia Térmica entre 2013y 2018
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La Figura 3-8 muestra la disponibilidad de energia no térmica (kWh) en el sistema eléctrico
colombiano desde 2013 hasta 2018. La disponibilidad de energia no térmica ha aumentado
sostenidamente en el tiempo dada la entrada de los proyectos de generacion por el plan de
expansion. Se tiene un descenso en 2016 explicado por el fendmeno de El Nifio presentado en este
afio, que también afect6 fuertemente el pico del precio de energia eléctrica en bolsa. Es importante
destacar que la principal fuente de generacion de electricidad en Colombia es la energia
hidroeléctrica. Esto significa que la mayor parte de la energia representada en este grafico
probablemente proviene de fuentes hidroeléctricas. La energia hidroeléctrica es una forma de
energia renovable que utiliza el flujo de agua para generar electricidad. La sequia y la falta de

lluvias pueden reducir el flujo de agua en las represas hidroeléctricas, lo que a su vez puede
disminuir la capacidad de estas plantas para generar electricidad.



Figura 3-8. Disponibilidad de Energia No Térmica entre 2013y 2018
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El boxplot de la Figura 3-9, proporciona una vision general de las tendencias y patrones en los
datos, pero es importante tener en cuenta que puede haber otros factores y variables no
representados en este grafico que también pueden influir en estos resultados. En estos datos
podemos evidenciar la cantidad de datos atipicos en el Dataset escalado entre 0y 1. Se observa que
las variables de demanda y volumen Util no presenta datos atipicos, sin embargo, las demas
variables presentan datos atipicos, siendo el precio de bolsa la variable con valores mas alejados
respecto a la media. Los datos atipicos no se eliminaron dado que se requiere que el modelo aprenda
este tipo de comportamientos por el fenédmeno de El Nifio y de La Nifia, pero sin duda, agregan

mayor complejidad en el momento de hacer predicciones.



Figura 3-9. Boxplot de las variables
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En la Figura 3-10 se presenta una matriz de dispersién que muestra las relaciones entre las

diferentes variables usadas para la prediccion del precio de energia eléctrica. Del grafico se observa

que el precio de bolsa y el precio de oferta tiene una relacién lineal creciente y que el precio de

oferta y la disponibilidad no térmica tiene una relacion lineal decreciente, indicando que cuando

los generadores ofertan un precio alto, probablemente es debido a que no tienen mucha

disponibilidad en sus embalses. Adicionalmente, se observa que las etiquetas del tipo de dia son 3

como se habia mencionado anteriormente.




Figura 3-10. Matriz de dispersion de las variables
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En la Figura 3-11 se observa la matriz de correlacién entre las diferentes variables. Aqui hay

algunas conclusiones que podemos sacar:

v PrecioB vs. PrecioO: Existe una fuerte correlacion positiva entre el precio de bolsa y el
precio de oferta, lo que indica que tienden a moverse juntos. Dada una correlacién de 0.73
que también puede verse identificado con la Figura 3-10 y un valor mayor a 0.7. Con esto
se puede tomar la decision de hacer algunas sensibilidades para verificar si se elimina la

variable y poder ejecutar modelos con menor carga computacional.

v PrecioB vs. DispNoTer: Existe una correlacién negativa entre la disponibilidad no térmica
y el precio en bolsa de energia. Esto sugiere que a medida que aumenta la disponibilidad



no térmica de energia, el precio de bolsa de energia disminuye. Con una correlacién de -0.5

no suficiente para optar por eliminar la variable.

v DispNoTer vs. VolUtil: Existe una correlacion positiva entre la disponibilidad de energia
no térmica y el volumen atil. Con una correlacion de 0.46 no suficiente para optar por

eliminar alguna de las variables.

Estas correlaciones pueden ayudar a entender como estas variables se mueven y pueden ser Utiles

para predecir futuros comportamientos basados en cambios en una o0 méas de estas variables.

Figura 3-11. Matriz de correlacion de las variables
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En la Figura 3-12 se muestra un mapa de calor de una matriz de covarianza. La covarianza es una
medida de como dos variables cambian juntas. Una covarianza alta indica que las dos variables
tienden a cambiar en la misma direccion. Es decir, cuando una variable aumenta, la otra también
tiende a aumentar, y cuando una variable disminuye, la otra también tiende a disminuir. Cuando se
presenta una covarianza baja indica que las dos variables no estan fuertemente relacionadas. Es
decir, los cambios en una variable no estan necesariamente asociados con cambios en la otra
variable. Una covarianza negativa indica que las dos variables tienden a cambiar en direcciones
opuestas. Es decir, cuando una variable aumenta, la otra tiende a disminuir, y viceversa.

Es importante tener en cuenta que la covarianza por si sola puede ser dificil de interpretar, ya que

su valor depende de las unidades de medida de las variables.



Figura 3-12. Matriz de covarianza de las variables
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La Figura 3-13 muestra un grafico de autocorrelacion para la variable precio de bolsa. En el analisis

de series de tiempo, la funcién de autocorrelacion parcial juega un papel importante en los analisis
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de datos dirigido a la identificacion de la medida del desfase en un modelo autorregresivo.

Eje X: Representa el desfase o retardo en las observaciones de la serie de tiempo. En este caso, se

evalUa hasta el retardo 30.

Eje Y: Representa el valor de la autocorrelacion, que varia de -1.00 a 1.00.

Lineas verticales: Cada linea vertical representa la autocorrelacién parcial en un desfase

especifico. Por ejemplo, la linea mas alta en el desfase O representa la autocorrelacion parcial mas

alta.



La interpretacion de este grafico puede ayudar a identificar el orden de un modelo autorregresivo
en el analisis de series de tiempo. Por ejemplo, si observas correlaciones significativas en el primer
0 segundo desfase, seguidas de correlaciones que no son significativas, esto podria indicar un

término autorregresivo en los datos.

Figura 3-13. Autocorrelacion del precio en bolsa
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4. Proceso de analitica

4.1. Pipeline

A continuacion, se muestra el esquema de flujo de trabajo que se realiz6. Como primer paso se
tiene la descarga de la informacion de las bases de datos de XM usando la API de Sinergox con
cddigo en Python. Se extrae la informacion en las resoluciones de la fuente original donde cada
letra denota lo siguiente. H-Horario, D-Diario, P-Planta. Esta informacion es descargada de manera
local en la computadora personal en archivo de formato plk. Luego, se carga de nuevo la
informacidn para ser procesada segun los requerimientos del modelo a entrenar, en este caso se
pasan las variables diarias a resolucion horaria replicando los datos de un dia para los 24 periodos,
adicionalmente se realiza el cluster con la variable demanda para obtener el tipo de dia de cada
registro, esta informacion se almacena en un archivo .csv en el computador.

Posteriormente se carga el archivo .csv para hacer el analisis exploratorio de las variables para
validar datos faltantes, outliers, estadisticas, correlaciones y obtener las graficas. También este
dataset es usado para obtener los tensores de entrada a los modelos de Deep Learning utilizados
los cuales son entrenados y validados. Finalmente se realiza hiperparametrizacion para mejorar los

modelos obteniendo las diferentes métricas de desempefio.



Figura 4-1. Flujograma de trabajo

—
- i Precio de bolsa (H)
Base de datos XM Extraceion de datos -
de bolsa {H) Datos diarios y . Gl
Demanda (H) = ma Volumen (H)
APISinergox en | v imen ditil (D) Lﬁmﬁﬁhﬂﬂéﬁmm
¥ Aportes hidrologicos Disponibilddad No Termica (H]
Disponibilddad (P-H) Carga de datos _pik Clustera la DE"'_"“"'W""“"“"'“
Precio de oferta (P-0) Precio de oferta (H]

L

] S

Archivos plk
Archivos .csv
& ]
Carga de datos .csv e Resultaos y
Metricas = metricas de
e desempenos
o
Andlisis Creacién de datasat Entrenamiento y
: —> — =
Exploratorio para modelos validacion Hiper paramefrizacién
DNN
LSTM
GRU
CNM_LSTM

4.2. Preprocesamiento

Para el modelo de prediccion de energia en bolsa se utilizaron diferentes técnicas de
preprocesamiento de datos, entre ellas se tiene: la normalizacién de las variables, la seleccidn de
caracteristicas relevantes, la creacion de nuevas caracteristicas a partir de otras y la aumentacion
de datos. La aumentacion de datos consistio en replicar los valores diarios de algunas variables
(aportes, volumen util y precio oferta) para cada hora del dia, con el fin de tener todas las
caracteristicas en resolucion horaria y mejorar el rendimiento de los modelos de deep learning.
Ademas, se aplicé un algoritmo de agrupamiento, clustering, a la variable demanda de energia para

crear una nueva columna llamada day_cls, que asigna una etiqueta horaria asociada al nivel de



demanda por tipo de dia (ordinario, sdbado y festivo) cuyo resultado se muestra en la Figura 4-2.
Con puntos verdes se identifican los tipos de dia ordinario, puntos amarillos identifican los sdbados
y los morados los dias festivos, iniciando con el lunes identificado con el nimero cero. Se observa
en la grafica que algunos dias de semana son identificados como festivos o sabados debido a nivel
de demanda presentado. Antes de aplicar la técnica K-means la demanda, fue necesario eliminar la
tendencia de los datos de tal manera que los tipos de dia pueda ser comparable en cualquier afio.
Para lograr esto, se tomd como referencia el primer mes del afio 2013. Después de quitar la

tendencia los datos de demanda quedaron como se muestra en la Figura 4-3.

Figura 4-2. Etiqueta de Demanda de energia eléctrica en Colombia
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4.3. Modelos de Deep Learning implementados

Se implementaron 4 tipos de modelos de DL tomado inicialmente de [14], los m&s comunes en el
uso de series temporales (DNN, LSTM, GRU, CNN-LSTM). Estos modelos son un buen punto de
partida para un problema de series temporales. Sin embargo, dependiendo del problema y del
conjunto de datos especificos, es posible que se necesiten ajustar el nmero de capas, el nimero de
neuronas en las capas, el dropout u otros pardmetros que se realizaran en la sintonizacion de
hiperparametros. En este trabajo la DNN se refiere a una red neuronal artificial del tipo de

propagacion hacia adelante, conocida como red neuronal artificial “Feedforward”.

DNN
Tabla 4-1. Estructura modelo DNN

Tipo de

Capas Parametros
Capas
1 Flatten  Forma de entrada: (n_steps, n_features)
2 Dense 128 neuronas, activacion: relu
3 Dropout Dropout=0,3
4 Dense 128 neuronas, activacion: relu
5 Dropout Dropout =0.3
6 Dense n_horizon=24

Optimizer =Adam

El modelo DNN es un modelo de Deep Neuronal Network construido utilizando la API Keras de
TensorFlow. A continuacidn, se describe en términos generales que elementos tiene la arquitectura
del modelo DNN utilizado:
e Es un modelo Secuencial, lo que significa que estd compuesto por un apilado de capas.
e Utiliza la funcion Flatten que transforma el formato de las entradas de un array
tridimensional a un array unidimensional.
e Utiliza capas Dense con 128 neuronas y funcion de activacion ReLU (Rectified Linear
Unit).
e ReLU es una funcion de activacion popular que devuelve la entrada directamente si es
positiva; de lo contrario, devuelve cero.
e Tiene funcion Dropout, que establece aleatoriamente una fraccion (0.3 en este caso) de las
unidades de entrada a 0 en cada actualizacion durante el tiempo de entrenamiento. Esto
ayuda a prevenir el sobreajuste.



e Lacapa final es una capa Dense con un nimero de neuronas igual al nimero de salidas.

e Seutiliza la funcién de pérdida llamada Huber, que es menos sensible a los valores atipicos
en los datos que la funcién de pérdida de error cuadratico medio.

e Se utiliza el optimizador Adam que es un algoritmo de optimizacion que se puede utilizar
en lugar del procedimiento clasico de descenso de gradiente estocastico para actualizar los

pesos de la red de forma iterativa basada en los datos de entrenamiento.

LSTM
Tabla 4-2. Estructura modelo LSTM
Capas Tipo de Parametros
Capas
72 neuronas, activacion: relu, Forma de entrada: (n_steps, n_features),
1 LSTM :
return_sequences: True
2 LSTM 48 neuronas, activacion: relu, return_sequences: False
3 (Flatten) -
4 Dropout Dropout: 0.3
5 Densa 128 neuronas, activacion: relu
(Dense)
6 Dropout Dropout: 0.3
7 Densa n_horizon=24 neuronas
(Dense) -

Optimizador =Adam

El modelo LSTM es un modelo de Long Short-Term Memory, que es un tipo de Red Neuronal
Recurrente (RNN) construido utilizando la APl Keras de TensorFlow. Las LSTM son
particularmente adecuadas para procesar secuencias de datos con dependencias temporales, lo que
las hace ampliamente utilizadas para el analisis de series temporales. A continuacién, se describe

en términos generales que elementos tiene la arquitectura del modelo LSTM utilizado:

e Esun modelo Secuencial, lo que significa que estd compuesto por un apilado de capas.

e Utiliza capas LSTM con 72 y 48 unidades y la funcion de activacion ReLU (Rectified
Linear Unit). La LSTM devuelve una salida para cada paso de tiempo, no solo para el
ultimo. Esto es necesario cuando se apilan capas LSTM.

e Utiliza la funcién Flatten, que transforma el formato de las entradas de un array

tridimensional a un array unidimensional.



e Ultiliza la funcion Dropout, que establece aleatoriamente una fraccion (0.3 en este caso) de
las unidades de entrada a 0 en cada actualizacion durante el tiempo de entrenamiento. Esto
ayuda a prevenir el sobreajuste.

e La capa final es una capa Dense cual nimero de neuronas igual al nimero de salidas.

e Se utiliza la funcion de pérdida llamada Huber, que es menos sensible a los valores atipicos
en los datos que la funcién de pérdida de error cuadratico medio.

e Se utiliza el optimizador Adam que es un algoritmo de optimizacion que se puede utilizar
en lugar del procedimiento clasico de descenso de gradiente estocéastico para actualizar los
pesos de la red de forma iterativa basada en los datos de entrenamiento.

GRU
Tabla 4-3. Estructura modelo GRU
Capas Tipo de Parametros
Capas
1 GRU 72 neuronas, activacion: relu, Forma de entrada: (n_steps, n_features),
return_sequences: True
2 GRU 48 neuronas, activacion: relu, return_sequences: False
3  (Flatten) -
4 Dropout Dropout: 0.3
5 Densa 128 neuronas, activacion: relu
(Dense)
6 Dropout Dropout: 0.3
7 Densa n_horizon=24 neuronas
(Dense) -

Optimizador =Adam

Es un modelo GRU que es un modelo de Gated Recurrent Unit, que es un tipo de Red Neuronal
Recurrente (RNN) construido utilizando la API Keras de TensorFlow. Las GRU son una variante
de las LSTM que combina las puertas de entrada y olvido en una sola puerta de actualizacion. A
continuacion, se describe en términos generales que elementos tiene la arquitectura del modelo
GRU utilizado:

e El modelo es un modelo Secuencial, lo que significa que esta compuesto por un apilado de

capas.



e Ultiliza dos capas GRU con 72 y 48 unidades y la funcién de activacion ReLU (Rectified
Linear Unit). La GRU devolvera una salida para cada paso de tiempo, no solo para el ultimo.
Esto es necesario cuando se apilan capas GRU.

e Utiliza la funcién Flatten, que transforma el formato de las entradas de un array
tridimensional a un array unidimensional.

e Utiliza la funcion Dropout, que establece aleatoriamente una fraccion (0.3 en este caso) de
las unidades de entrada a 0 en cada actualizacion durante el tiempo de entrenamiento. Esto
ayuda a prevenir el sobreajuste.

e La capa final es una capa Dense cual niUmero de neuronas igual al nimero de salidas.

e Se utiliza la funcion de pérdida Huber, que es menos sensible a los valores atipicos en los
datos que la funcion de pérdida de error cuadratico medio.

e Se utiliza el optimizador Adam que es un algoritmo de optimizacion que se puede utilizar
en lugar del procedimiento clasico de descenso de gradiente estocastico para actualizar los

pesos de la red de forma iterativa basada en los datos de entrenamiento.

CNN-LSTM
Tabla 4-4. Estructura modelo CNN-LSTM
Capas Tipo de Parametros
Capas
64 filtros, tamafio del kernel: 6, activacion: relu, Forma de entrada: (n_steps,
1 ConvlD
n_features)
2 MaxPoolinglD MaxPoolinglD =2
3 ConviD 64 filtros, tamafio del kernel: 3, activacion: relu
4 MaxPoolinglD MaxPoolinglD =2
5 LSTM 72 neuronas, activacion: relu, return_sequences: True
6 LSTM 48 neuronas, activacion: relu, return_sequences: False
7 (Flatten) -
8 Dropout Dropout: 0.3
9 Densa (Dense) 128 neuronas
10 Dropout Dropout: 0.3
11 Densa (Dense) n_horizon=24 neuronas

Optimizador =Adam




El modelo CNN-LSTM es una combinacion de una Red Neuronal Convolucional (CNN) y una

Red Neuronal Recurrente de Long Short-Term Memory (LSTM). A continuacion, se describe en

términos generales que elementos tiene la arquitectura del modelo CNN-LSTM utilizado:

El modelo es un modelo Secuencial, lo que significa que esta compuesto por un apilado de
capas.

Utiliza dos capas Conv1D, ambas con 64 filtros, una con tamafio de kernel de 6 y la otra de
3. La funcion de activacion es ReLU (Rectified Linear Unit). Las capas convolucionales
son efectivas para extraer caracteristicas locales y espaciales de los datos.

Utiliza capas MaxPoolinglD con un tamafio de pool de 2. Las capas de agrupacion se
utilizan para reducir la dimensionalidad de los datos.

Utiliza capas LSTM con 72 y 48 unidades y la funcion de activacion ReLU (Rectified
Linear Unit). La LSTM devuelve una salida para cada paso de tiempo, no solo para el
ultimo. Esto es necesario cuando se apilan capas LSTM.

Utiliza la funcion Flatten, que transforma el formato de las entradas de un array
bidimensional a un array unidimensional.

Utiliza la funcion Dropout, que establece aleatoriamente una fraccién (0.3 en este caso) de
las unidades de entrada a 0 en cada actualizacion durante el tiempo de entrenamiento. Esto
ayuda a prevenir el sobreajuste.

La capa final es una capa Dense cual nimero de neuronas igual al nimero de salidas.

Se utiliza la funcion de pérdida Huber, que es menos sensible a los valores atipicos en los
datos que la funcion de pérdida de error cuadratico medio.

Se utiliza el optimizador Adam que es un algoritmo de optimizacién que se puede utilizar
en lugar del procedimiento clasico de descenso de gradiente estocastico para actualizar los

pesos de la red de forma iterativa basada en los datos de entrenamiento.

4.4 Métricas

Para evaluar el desempefio de los modelos de prediccion del precio de la energia en bolsa, basado

en redes neuronales para series temporales, se usaron 4 métricas de negocio que miden la exactitud

de las predicciones en relacion con los valores reales del precio de la energia en bolsa. Estas

métricas son MAE, MAPE, SMAPE y RMSE. A continuacion, se muestran las ecuaciones de cada

una respectivamente:
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5. Metodologia

5.1.Baseline

Como punto de partida se trabajo con 4 modelos de Deep Learning que son: DNN, LSTM, GRU y
CNN-LSTM que se describieron en el capitulo anterior. Teniendo en cuenta los resultados
obtenidos en la matriz de correlacion donde se identifico una correlacion mayor al 0.7 entre el
precio de bolsa y el precio de oferta de los generadores, se realiz6 entrenamiento de los modelos
teniendo en cuenta el precio de oferta (8 variables) y retirdndolo (7 variables). Para esta primera
validacion se utilizaron 72 retardos para predecir los 24 periodos. Posteriormente, se calcularon las
métricas de desempefios de cada modelo tanto para los conjuntos de entrenamiento, validacion y
prueba, donde para todos los modelos se calcula un promedio entre todos para cada tipo de métrica

y asi validar el comportamiento general. Los datos que se muestran en la Tabla 5-1 y Tabla 5-2:

Tabla 5-1. Resultados con el precio de oferta de los generadores 72_24

Model Tipo MAE MAPE SMAPE RMSE
Train 15.78 8.74 8.50 17.93

DNN Val 116.35 18.64 20.92 131.65
Test 45.87 32.88 27.95 48.00

Train 15.98 8.91 9.55 20.24

LSTM Val 78.59 13.15 13.87 93.85
Test 25.40 18.15 16.31 28.72

Train 17.98 10.00 10.75 22.46

GRU Val 57.97 11.02 10.28 75.19
Test 15.81 11.24 10.41 19.43

Train 14.99 8.29 8.22 16.99

I?é\ITNI\;I Val 67.84 11.64 11.97 82.09
Test 19.42 13.79 12.68 22.16

Promedio 41.00 13.87 13.45 48.23

Tabla 5-2. Resultados sin el precio de oferta de los generadores 72_24

Model Tipo MAE MAPE SMAPE RMSE
Train 17.45 9.62 9.19 20.69
DNN Val 115.24 18.54 21.06 139.44
Test 39.43 28.20 24.37 42.12
Train 12.58 7.04 7.42 16.08
LSTM Val 82.15 13.67 1451 98.16

Test 25.43 18.21 16.43 27.96




Train 18.78 10.47 11.49 24.18

GRU Val 74.10 13.46 12.97 87.81
Test 17.85 12.75 11.73 21.27

Train 20.80 11.69 12.80 24.98

I(_:é\ITNI\;I Val 67.50 11.58 11.88 80.44
Test 8.73 6.40 6.68 10.98

Promedio 41.67 13.47 13.38 49.51

Con los resultados obtenidos se puede concluir que las métricas son muy similares, inclusive siendo

un poco menor en el MAPE y SMAPE, pero mayor en el MAE y RMSE. Adicionalmente, en la
Figura 5-1y la Figura 5-2 se observa la grafica del precio de bolsa en ambos casos donde el modelo

CNN-LSTM parece més ajustado para los datos de prueba. Por lo tanto, se toma la decision de

eliminar la variable precio de oferta para los analisis posteriores, esto disminuye carga

computacional a las simulaciones que se realizaran.

Figura 5-1. Curvas original y prondstico del precio de bolsa considerando el precio de oferta
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Figura 5-2. Curvas original y pronostico del precio de bolsa sin considerar el precio de oferta

dnn Istm

Y
N
S

Original
Prediccion

g = 8
g & s

Precio de Bolsa [$/kWh-dia]
=
S
1

Precio de Bolsa [$/kWh-dia]

120 ",‘ | —— Original
| Prediccién

N
s

0 10 20 30 40 50 60 70 0 10 20 30 40 50 60 70
Hora Hora

gru cnn_Istm

Original Original
Prediccion 160 Prediccion

Precio de Bolsa [$/kWh-dia]
1
Precio de Bolsa [$/kWh-dia]

5.2. Validacion e Iteraciones

El dataset considerado tiene un total de 52584 registros correspondiente a los datos horarios de
cada una de las variables desde el afio 2013 al 2018. Las variables que tenia resolucidn diaria fueron
replicadas en cada hora pada poder completar las columnas con las variables de volumen util,
aportes y tipo de dia. La variable de disponibilidad la cual estaba por planta de generacion y hora
fue dividida en la disponibilidad de planta térmicas y disponibilidad de plantas no térmicas, donde
cada periodo fue calculado como el promedio se las disponibilidades de las plantas. Para el precio
de bolsa y la demanda no fue necesario hacer tratamientos adicionales.

Tipo de ventanado y cantidad de retardos

Un aspecto importante es el tipo de ventanado a utilizar donde fue necesario definir aspectos como
el traslape entre cada registro que se genera para ingresar a los modelos, en la Figura 5-3 se observa
el traslape de 3 registros para 4 retardos utilizados implicando que en cada ventana se deja de usar
un registro de la ventana anterior para hacer el prondstico, esto puede generar inconvenientes ya
que para pronosticar el datos 7 se estan usando tres ventanas diferentes presentando problemas en
las épocas de entrenamiento como se observa en la Figura 5-4, donde el comportamiento del MAE

en cada época se vuelve oscilatorio.



Figura 5-3. Ventanado con Traslape de 3 registros
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El otro tipo de ventanado es sin realizar traslape como se muestra en la Figura 5-5, este ventanado
fue el utilizado en este trabajo ya que se evitd el comportamiento oscilatorio del MAE en los
modelos durante la etapa de entrenamiento. Aunque es probable que en algunos modelos se
presente (Figura 5-6), pero en menor medida, en cuyo caso una de las recomendaciones es

modificar parametros como el batch de entrenamiento.

Figura 5-5. Ventanado sin traslape
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Figura 5-6. Métrica MAE en el entrenamiento sin traslape
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Otro factor importante para determinar es la cantidad de retardos a utilizar para el modelo final,
donde pueden ser multiples las opciones a considerar. Teniendo en cuenta que el pronostico a
realizar es con un horizonte de 24 periodos, se parte de que los retardos a utilizar son con una
ventana de igual tamarfio y se prueban ventanas que son multiplos de 24 periodos para asi considerar
datos que tienen informacion de los dias hacia atras. En este caso se usaron retardos de 24, 48, 72
y 96 horas correspondiente a 1, 2, 3 y 4 dias respectivamente. Cada modelo fue probado con todos
los retardos y con base en el andlisis de los errores se decidié cual es la mejor cantidad de retardos
a considerar para realizar la sintonizacion de hiperparametros para las técnicas de DL. En este caso

los resultados arrojaron que la mejor cantidad de retados es de 72.

Sintonizacion de hiperparametros

Con el objetivo de mejorar los modelos, a cada uno se le realizo sintonizacién de hiperparametros
utilizando la librearia Keras Tuner disponible en Python. La ventaja de esta librearia es que realiza
una basqueda aleatoria permitiendo mejorar los tiempos de procesamiento y ademas almacena de
manera automatica los resultados en carpetas donde queda cada una de las ejecuciones y los
mejores hiperparametros encontrados. Este proceso fue realizado utilizando 72 retardos y una
ventana de prediccion de 24 periodos. Las posibilidades de cambiar hiperpardmetros son multiples
inclusive con la posibilidad de cambiar la arquitectura de la red neural. Para este trabajo la



arquitectura se dejo como se mostro en capitulos anterior y se hizo variacion en los hiperpardmetros
de cada modelo como se muestra a continuacion:
e DNN, LSTMy GRU:
o Numero de neuronas en cada capa
o Semilla
o Dropout en cada capa
o Funcion de activacion (relu, tanh, leaky_relu)
o Optimizador (Adam, Adadelta)
o Funcién de pérdidas (huber, MAE)
e CNN-LSTM:
o Numero de neuronas en cada capa
o Semilla
o Numero de filtros considerados en las capas convolucionales
o Dropout en cada capa
o Funcion de activacion (relu, tanh, leaky_relu)
o Optimizador (Adam, adadelta)
o Funcion de pérdidas (huber, MAE)

Adicionalmente, como la funcidn objetivo a minimizar durante la sintonizacion de hiperparametros

se utilizo la funcion de pérdida Hubber.

5.3 Herramientas
Las herramientas usadas para el desarrollo de este trabajo fueron:
e Google Colab Pro para ejecutar scripts de sintonizacién de hiperparametros
e Visual Studio Code como editor de desarrollo.
e Python como herramienta principal de desarrollo
e PowerBl para gréficas
e Excel para tablas y resultados
e Copilot para asistencia en la escritura del codigo
e One Drive para edicion colaborativa del documento

e GitHub como repositorio






6. Resultados
Para presentar los resultados, se utilizaron tablas donde se muestran las métricas de desempefio de
cada modelo con los conjuntos de datos de entrenamiento, validacion, y pruebas para las métricas
definidas que son MAE (Unidades en $COP/kWh), MAPE (Unidades en %), SMAPE, MAPE
(Unidades en %), y RMSE (Unidades en $COP/kWh). Las métricas fueron calculadas de acuerdo
con los valores reales, es decir, después de obtener la prediccion se aplicé la inversa al escalamiento
realizado. Adicionalmente se tomaron 72 periodos. A continuacion, se muestran los resultados para
los diferentes retardos utilizados y con base en el que presentd mejor comportamiento se realizé

hiper parametrizacion.

6.1. Métricas y graficas

La Tabla 6-1 muestra los resultados obtenidos considerando 24 retardos, en este caso el modelo
que mejor desempefio tiene en la métrica MAPE y RMSE para datos de prueba es la LSTM con
13.38 y 20.58 $COP/kWh respectivamente, para datos de entrenamiento fue el modelo CNN-
LSTM con 7.03% y 15.71 $COP/kWh. En la Figura 6-1 se observa la grafica del precio de bolsa
original y pronosticado para 3 dias consecutivos donde se evidencia que el modelo LSTM tiene
una mejor aproximacion, para el caso de la CNN-LSTM se tiene una buena aproximacion para los

dos primeros dias.

Tabla 6-1. Métricas con 24 retardos

Model Tipo MAE MAPE SMAPE RMSE
Train 25.40 13.45 12.25 31.92
DNN Val 177.14 218.29 97.60 196.30
Test 32.41 24.33 20.89 37.03
Train 15.81 8.51 9.04 19.52
LSTM Val 73.12 90.62 60.57 75.93
Test 17.42 13.38 12.19 20.58
Train 15.26 8.20 8.69 19.12
GRU Val 71.35 88.97 59.41 74.74
Test 19.40 14.65 13.31 22.24
Train 13.23 7.03 7.15 15.71
EQITNI\;I Val 85.89 106.70 67.43 89.03
Test 24.71 18.69 16.64 27.64

Promedio 47.59 51.07 32.10 52.48




Figura 6-1. Precio de bolsa Original y Prediccion con 24 retardos
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La Tabla 6-2 muestra los resultados obtenidos considerando 48 retardos, en este caso el modelo

que mejor desempefio tiene en las métricas MAPE y RMSE para datos prueba es la CNN-LSTM
con 6.87% y 11.07 $COP/kWh, en entrenamiento fue de 7.82% y 17.83 $COP/kWh

respectivamente, aunque en los datos de validacién las métricas fueron malas indicando un posible

overfitting. En la

Figura 6-2 se observa la grafica del precio de bolsa original y pronosticado para 72 periodos

consecutivos donde se evidencia que el modelo CNN-LSTM tiene una mejor aproximacion.

Tabla 6-2. Métricas con 48 retardos

Model Tipo MAE  MAPE  SMAPE  RMSE
Train 16.07 8.78 8.73 18.46

DNN Val 99.79 123.24 70.41 110.42
Test 31.28 23.04 20.18 34.80

Train 22.99 12.68 13.85 26.34

LSTM Val 66.55 82.62 55.38 70.89
Test 16.61 12.37 11.36 19.46

Train 18.32 9.97 10.40 22.66

GRU Val 72.39 89.33 58.52 76.78
Test 23.41 17.13 15.49 2593

Train 14.05 7.82 8.31 17.83

I?é\ITNI\;I Val 59.20 73.40 50.94 63.55
Test 8.97 6.87 6.74 11.07

Promedio 37.47 38.94 27.52 41.52




Figura 6-2. Precio de bolsa Original y Prediccion con 48 retardos
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La Tabla 6-3 muestra los resultados obtenidos considerando 72 retardos, en este caso el modelo

que mejor desemperio tiene en las métricas MAPE y RMSE para datos de prueba es el CNN-LSTM

con 8.02% y 6.68 $COP/KWh respectivamente. En entrenamiento también es el modelo CNN-
LSTM con 6.7% y 14.34 $COP/kWh. En la Figura 6-3 se observa la gréfica del precio de bolsa

original y pronosticado para 72 periodos consecutivos donde se evidencia que el modelo CNN-

LSTM es la que mas se aproxima a la curva origina.

Tabla 6-3. Métricas con 72 retardos

Model Tipo MAE MAPE SMAPE RMSE
Train 15.59 8.70 9.09 18.91

DNN Val 95.59 16.29 17.03 122.67
Test 35.20 25.14 21.95 38.29

Train 14.52 8.09 8.52 17.86

LSTM Val 56.03 10.05 10.14 80.78
Test 11.48 8.20 7.78 14.42

Train 14.85 8.25 8.21 17.46

GRU Val 82.54 15.01 14.04 98.64
Test 11.85 8.46 7.99 14.82

Train 12.01 6.70 6.86 14.34

Eé\ITNI\;I Val 91.45 14.82 16.36 111.13
Test 11.08 8.02 8.13 13.46

Promedio 37.68 11.48 11.34 46.90




Figura 6-3. Precio de bolsa Original y Prediccion con 72 retardos
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La Tabla 6-4 muestra los resultados obtenidos considerando 96 retardos, en este caso el modelo
que mejor desempefio tiene en las métricas MAPE y RMSE para los datos prueba es el CNN-LSTM
con 13.3% y 21.13 $COP/kWh respectivamente. En datos de entrenamiento tiene valores de 8.07%
y 18.31 $COP/kWh. En la Figura 6-4 se observa la grafica del precio de bolsa original y
pronosticado para 72 periodos consecutivos donde el modelo CNN-LSTM el cual presenta el mejor

ajuste.

Tabla 6-4. Métricas con 96 retardos

Model Tipo MAE MAPE SMAPE RMSE
Train 23.12 12.99 11.95 27.94
DNN Val 106.39 107.78 63.08 118.03
Test 52.46 38.60 31.99 54.83
Train 15.22 8.62 8.53 17.37
LSTM Val 68.16 69.17 47.45 74.47
Test 48.21 35.36 29.60 51.27
Train 18.02 10.35 11.27 22.50
GRU Val 52.21 53.72 38.87 59.22
Test 19.52 14.24 13.01 23.05
Train 14.11 8.07 8.41 18.31
Eé\ITNI\;I Val 40.91 42.78 32.39 47.87
Test 18.25 13.30 12.27 21.13

Promedio 39.72 34.58 25.74 44.66




Figura 6-4. Precio de bolsa Original y Prediccion con 96 retardos
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Teniendo en cuenta que el menor valor en el MAPE y RMSE para la DNN y la CNN-LSTM se
presentd con 48 retardos y para la LSTM y GRU con 72 retardos y que adicionalmente la CNN-
LSTM con 72 retardos tiene valores de error mas proximos a la de 48 retardos, se calcularan los
hiperparametros de las técnicas de DL considerando 72 retardos para una ventana de prediccion de
24 periodos. En las siguientes tablas se muestran los parametros de cada modelo después de
ejecutar la sintonizacion de hiperparametros de los cuales se resaltan los siguientes aspectos:

e Parael modelo DNN se aumento el numero de neuronas de cada capa, se cambia la funcion
de activacion por una Relu y el dropout de la primera capa es cero.

e Para la LSTM se baja el nimero neuronas de la capa 1 pero se aumenta el de la capa 2
quedando ambas con 64, la funcion de activacion es Leaky Relu, aumenta el dropout de la
primera capa a 0.4 y el nimero de neuronas en la capa Densa disminuye a 96.

e Para la GRU se disminuye el nimero de neuronas de la primera capa a 64, se aumenta las
neuronas de la segunda capa a 96, se cambia la funcion de activacion a Leaky Relu vy el
dropout de la capa Densa queda en 0.

e Para le CNN-LSTM aumentan los filtros para las capas convolucionales a 80 y 256
respectivamente, aumenta el nimero de neuronas en la capa LSTM a 96 y 256, se disminuye
el dropout de la capa LSTM a 0.2, se disminuye el nimero de neuronas en la capa densa a

96 y aumenta el dropout a 0.4.



e Todos los modelos mantienen la funcion de optimizacion Adam y la funcion de pérdidas
Huber.

Tabla 6-5. Hiperpardmetros modelo DNN

Capa T(I:pO de Parametros
apa
1 Flatten Forma de entrada: (n_steps=72, n_features=7)
2 Dense 160 neuronas, activacion: Relu
3  Dropout Dropout =0
4 Dense 256 neuronas, activacion: Relu
5  Dropout Dropout=0,4
6 Dense n_horizon=24

Optimizador =Adam, loss= Huber, seed =35

Tabla 6-6. Hiperparametros modelo LSTM

Tipo de

Capa Parametros
Capa
64 neuronas, activacion: leaky_relu, Forma de entrada: (n_steps=72,
1 LSTM _ .
n_features=7), return_sequences: True
2 LSTM 64 neuronas, activacion: leaky_relu, return_sequences: False
3 Flatten -
4 Dropout Dropout: 0.4
5 Densa 96 neuronas, activacion: leaky_relu
(Dense)
6 Dropout Dropout: 0.3
7 Densa n_horizon=24 neuronas
(Dense) -

Optimizador =Adam, Huber, seed =969

Tabla 6-7. Hiperparametros modelo GRU

Tipo de

Capa Parametros
Capa
64 neuronas, activacion: leaky_relu, Forma de entrada: (n_steps=72,
1 GRU _ .
n_features=7), return_sequences: True
2 GRU 96 neuronas, activacion: leaky_relu, return_sequences: False
3 (Flatten) -
4 Dropout Dropout: 0.3
5 Densa 128 neuronas, activacion: leaky relu
(Dense)
6 Dropout Dropout: 0
7 Densa n_horizon=24 neuronas

(Dense)




Optimizador =Adam, loss= Huber, seed =389

Tabla 6-8. Hiperpardmetros modelo CNN-LSTM

Capa Tipode Capa Parametros
80 filtros, tamarfio del kernel: 6, activacion: Tanh, Forma de entrada: (n_steps=72,
1 ConvlD _
n_features=7)
2 MaxPoolinglD MaxPoolinglD =2
3 ConvlD 256 filtros, tamafio del kernel: 3, activacion: Tanh
4 MaxPoolinglD MaxPoolinglD =2
5 LSTM 96 neuronas, activacion: Tanh, return_sequences: True
6 LSTM 256 neuronas, activacion: Tanh, return_sequences: False
7 (Flatten) -
8 Dropout Dropout: 0.2
9 Densa (Dense) 96 neuronas
10 Dropout Dropout: 0.4
11 Densa (Dense) n_horizon=24 neuronas

Optimizador =Adam, loss= Huber, seed =160

Se realiza el entrenamiento de todos los modelos con los mejores hiperpardmetros encontrados para
validar si se tiene mejora con respecto a los resultados obtenidos anteriormente, en la Tabla 6-9 se
observa que el modelo que mejora desempefio muestra en el LSTM con valor en le MAPE de
6.93% y el RMSE de 11.87 $COP/kWHh en prueba, para entrenamiento los errores fueron de 9.12%
y el RMSE de 20.33 $COP/kWh. Sin embargo, el modelo CNN-LSTM que habia presentado
mejores métricas teniendo en cuenta 48 retardos tiene un bajo desempefio en pruebas, pero el mejor

en validacion.

Tabla 6-9. Métricas de desempefio con teniendo en cuenta los hiper parametros optimizados

Model Tipo MAE MAPE SMAPE RMSE
Train 34.94 19.35 22.23 41.68
DNN Val 119.34 19.45 22.15 144.69
Test 19.78 14.06 15.06 25.45
Train 16.43 9.12 8.73 20.33
LSTM Val 72.90 12.50 12.84 86.19
Test 9.67 6.93 6.80 11.87
Train 14.05 7.82 8.19 17.44
GRU Val 78.50 14.50 13.53 91.67
Test 21.77 15.77 17.62 24.85

Train 24.30 13.65 14.95 27.25



CNN- Val 59.79 10.50 10.62 75.27
LSTM Test 84.44 61.18 89.90 85.50
Promedio 46.33 17.07 20.22 54.35

En la Figura 6-5 y Figura 6-6 se muestran los valores de pérdida y MAE durante las épocas de

entrenamiento, en general presentan buen comportamiento a excepcion del modelo CNN-LSTM

que presenta valores oscilatorios en le mae durante el entrenamiento.

Figura 6-5. Valores de pérdida durante el entrenamiento modelos con parametros optimizados
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Figura 6-6. Valores de MAE durante el entrenamiento de los modelos con parametros optimizados
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En la Figura 6-7 se muestran las graficas del precio de bolsa original y pronosticado donde se
observa que el modelo LSTM presenta un buen ajuste, lo cual corresponde con las métricas de
desempefio. EI modelo DNN presenta un ajuste con varios picos que donde la media de mueve
alrededor del valor original. EI modelo GRU y CNN-LSTM presentan valores subestimados con
respecto al pronostico, siendo el modelo CNN-LSTM con el peor ajuste. Para este caso seria
recomendable por ejemplo limitar el nimero de filtros y cambiar la funcidon a minimiza ya que este

modelo fue el que mejor se comporto en la etapa inicial.

Figura 6-7. Precio de bolsa original y pronosticado de los modelos con los parametros
optimizados
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6.2. Consideraciones de produccion

En caso de que se desee poner un modelo de pronostico de precio de bolsa en produccidn, para este
caso se recomienda primero hacer otras simulaciones teniendo en cuenta arquitecturas adicionales
ya que a pesar de tener un pronostico ajustado para el modelo LSTM, aln presente variaciones
importantes. Adicionalmente, después de tener un modelo con mejor ajuste, se recomienda estar
actualizando el modelo con los ultimos datos que entrega el mercado debido a la alta volatilidad de

la variable que se esta prediciendo.



7. Conclusiones
El pronostico de precio de bolsa en el mercado eléctrico colombiano es una variable con una
volatilidad importante que esta influenciada por varios aspectos como los cambios climaticos
donde las temporadas secas generan picos en el precio dada la alta dependencia de la generacion
hidraulica. Adicionalmente al ser un mercado con poca oferta (generadores) y mucha demanda
(comercializadore), la estrategia de los agentes que determinan el precio de bolsa a través de la
oferta de precio y disponibilidad pueden impactar la manera en la que se forma el precio en el
mercado. También las politicas energéticas impulsadas por el gobierno de turno afectan el

comportamiento de esta variable.

El tipo de ventando que se utiliza en los modelos de serie de tiempo tanto en el nimero de retados
como en el traslape que se utilice es un factor de mucha relevancia dado que puede influir en la
estabilidad del modelo y en los tiempos de ejecucion cuando se esta entrenando y haciendo las

validaciones de los pardmetros.

El mejor modelo encontrado fue el LSTM con 72 retardos, en el cual se obtuvo valores en el MAPE
y RMSE en pruebas de 6.93% y 11.87 $COP/kWh. Sin embargo, el modelo CNN-LSTM que habia
obtenido buenas métricas antes de la sintonizacion, arrojo hiperpardmetros que dieron los valores
de errores mas altos en pruebas. Esto indica que en el proceso de sintonizacion de hiperparametros,
el rango de variabilidad de cada hiperparametro debe ser mas estrecho y proximo a los valores

usados inicialmente.

Se tuvieron en cuenta inicialmente 8 variables para el pronéstico del precio de bolsa, el analisis de
correlacion permitié determinar que el precio de oferta estaba altamente correlacionado (> 0.7) y
que era una variable que podia ser eliminada. Esto pudo ser corroborado haciendo algunos
prondsticos teniendo en cuente el precio de oferta en las variables de entrada y sin incluirlo,
mostrando que las métricas de error no cambiaban considerablemente. Sin embargo, es importante
mencionar que dada la complejidad de la variable a pronosticar es posible que otras variables pueda
ser eliminadas por eventualmente presentar colinealidad, lo cual debe ser validado con otras

técnicas de estadistica para determinar si los pronosticos mejoran.



Para variables que presenten comportamientos ciclicos, por tipo de dia o temporada como es el
caso de la demanda de energia, es recomendable agregar variables dummy que permitan al modelo
tener en cuenta este comportamiento estacional. Se podria hacer un andlisis adicional con el caso

de los aportes para determinar las temporadas secas y de lluvias y asi validar si el modelo mejora.
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