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Resumen. Las proyecciones del precio de la energia eléctrica son un insumo relevante para la evaluacion de
los resultados financieros de empresas en operacion, la evaluacién de nuevos proyectos de inversion y la
estructuracion de portafolios de cobertura. En este articulo realizamos un analisis de la eficacia de métodos de
proyeccion del precio spot de la energia eléctrica en Colombia, basados en deep learning y su capacidad para
vencer una estructura de tipo ARIMA. Los resultados son insumo para investigadores y analistas de mercados
eléctricos a nivel global que estén interesados en realizar proyecciones de la energia eléctrica y también algunas
variables que posean caracteristicas de reversion a la media, alta volatilidad y saltos. En general, los métodos
de deep learning considerados logran capturar la tendencia de la serie en periodos out of sample, pero no logran
vencer el desempefio de prondsticos realizados al aplicar métodos de Box-Jenkins.

aprendizaje profundo, mercados eléctricos, ARIMA, pronostico.

Abstract. The electricity price forecast is relevant data for evaluating the financial results of operating
companies, assessing new investment projects, and structuring hedging portfolios. This paper analyzes the
effectiveness of spot price forecasting methods for electric power in Colombia based on Deep Learning and
their ability to overcome an ARIMA-type structure. The results are input for researchers and analysts of global
electricity markets who are interested in making projections of electric power and some variables that have
mean reversion, high volatility, and jump characteristics. Deep Learning methods can capture the series trends
in out-of-sample periods. However, they cannot beat the performance of forecasts made by applying Box-
Jenkins approaches.

deep learning, electricity markets, ARIMA, forecasting.

Durante las ultimas décadas, a nivel mundial, los mercados de electricidad han sufrido procesos de desregulacion,
introduciendo competencia en las actividades del sector y generando que los precios se determinen por medio de
la interaccion entre la oferta —generadores— y la demanda —agentes que compran energia y la venden a los
consumidores— (Escribano y otros, 2011). En ese contexto, los generadores compiten para vender electricidad y
los proveedores de los consumidores compran la electricidad a los precios que se van estableciendo. Lo anterior,
sumado a las caracteristicas idiosincraticas de cada mercado de energia en particular, asi como a la no
almacenabilidad de esta materia prima, genera incrementos en los niveles de incertidumbre del mercado, siendo
muy superiores a los de otros bienes primarios y activos financieros. Por lo tanto, la modelacion de los precios de
la electricidad a largo, mediano y corto plazo representan un desafio (Karakatsani & Bunn, 2008). Adicionalmente,
la fuerte penetracion de fuentes de energias renovables en los sistemas eléctricos a nivel mundial contribuye a
incrementar la volatilidad de los precios de la electricidad (Gianfreda y otros, 2016; Grossi & Nan, 2019).

El interés por la modelacion de los precios de la energia a nivel mundial bajo los contextos particulares de cada
mercado ha contribuido al incremento de propuestas metodologicas que buscan mejorar la precision. No obstante,
es dificil, en 1a mayoria de los casos, realizar comparaciones entre las diversas investigaciones, dado que se utilizan

©2025 Universidad Auténoma de Bucaramanga - UNAB. This article is an open access article distributed under the terms
and conditions of the Creative Commons Attribution (CC BY-NC-SA 4.0) license (https://creativecommons.org/licenses/by-
nc-sa/4.0/).



Alfredo Trespalacios, Luis E. Franco C., Farikc Y. Palacios P. /Revista Colombiana de Computacién, 2025, Vol. 26, No. 2, pp. 1-15

diferentes conjuntos de datos, diversas implementaciones computacionales y diferentes medidas de error
estadistico (Lago y otros, 2021; Hong y otros, 2020).

Para el caso de Colombia, entre los estudios que han abordado la modelacion del precio de energia eléctrica se
encuentran investigaciones que profundizan sobre el estudio de la volatilidad. Gil Zapata y Maya Ochoa (2008)
realizaron un andlisis detallado de la volatilidad en los precios de la energia eléctrica, destacando la importancia
de entender las fluctuaciones para una mejor planificacion y gestion del mercado eléctrico. Su trabajo proporciona
una base solida para futuras investigaciones sobre la estabilidad del mercado energético en Colombia. Otros
autores han contrastado modelos estocasticos para el precio de la energia en Colombia. Uribe Gaviria y
Trespalacios Carrasquilla (2014) compararon diferentes modelos estocasticos, evaluando su precision y
aplicabilidad en el contexto colombiano. Su estudio es crucial para identificar los modelos mas adecuados para
predecir los precios de la energia, lo que puede ayudar a los operadores del mercado a tomar decisiones mas
informadas.

Ademas, se ha indagado sobre la modelacion de la demanda de energia eléctrica en Colombia mas alla de la
normalidad. Rendén y otros (2021) exploraron métodos avanzados para modelar la demanda de energia,
considerando factores atipicos y eventos extremos. Este enfoque es esencial para mejorar la precision de las
predicciones de demanda y garantizar la estabilidad del suministro eléctrico.

Adicionalmente, se han propuesto alternativas para generar estrategias de cobertura usando derivados
financieros. Trespalacios, Cortés y Perote (2021) investigaron el uso de derivados financieros como herramientas
de cobertura para mitigar los riesgos asociados con la volatilidad de los precios de la energia. Su investigacion
ofrece soluciones practicas para los participantes del mercado que buscan protegerse contra las fluctuaciones de
precios.

También se han abordado metodologias de tipo semi-no paramétrica para modelar la incertidumbre en
mercados de energia eléctrica. Trespalacios, Cortés y Perote (2020) propusieron un enfoque semi-no paramétrico
para capturar la incertidumbre en los precios de la energia, proporcionando una alternativa mas flexible y precisa
en comparacion con los modelos tradicionales. Este trabajo es fundamental para mejorar la comprension y gestion
de la incertidumbre en el mercado eléctrico colombiano.

El mercado eléctrico colombiano se destaca por las fuentes de incertidumbre involucradas en la formacion del
precio spot, debido a su alta dependencia de fuentes hidricas para la generacion de electricidad, el impacto que
tiene sobre el desempeiio del mercado la ocurrencia del fenomeno climatico El Nifio-La Nifia y la proactividad
presentada por el Gobierno Nacional para la materializacion de la transicion energética.

Nowotarski, Tomczyk y Weron (2013) se centraron en la estimacion y prediccion robusta del componente
estacional a largo plazo de los precios spot de la electricidad. Su trabajo proporciona métodos para mejorar la
precision de las predicciones a largo plazo, lo cual es crucial para la planificacion y gestion del mercado eléctrico.
Sumado a lo anterior, Nowotarski y Weron (2018) revisaron los avances recientes en la prediccion de precios de
electricidad, enfocandose en la prediccion probabilistica. Su revision destaca las metodologias mas efectivas y los
desafios actuales en el campo, proporcionando una guia para futuras investigaciones. Por otro lado, Marcjasz,
Uniejewski y Weron (2019) subrayaron la importancia del componente estacional a largo plazo en la prediccion
de precios de electricidad a corto plazo utilizando redes neuronales NARX. Su investigacion resalta como la
inclusion de componentes estacionales puede mejorar significativamente la precision de las predicciones.

Respecto a los modelos estadisticos, en su mayoria se enfocan en regresiones lineales para representar la
variable dependiente, que normalmente corresponde al precio por dia y hora de la energia eléctrica, y que se obtiene
por medio de una combinacion lineal de variables independientes. Estos estudios pueden tener un enfoque
univariante o multivariante. Gianfreda, Ravazzolo y Rossini (2020) analizaron la eficacia de los modelos de
regresion lineal en la prediccion de precios de energia, destacando las ventajas y limitaciones de estos enfoques en
diferentes contextos del mercado eléctrico.

Lago y otros (2021) describen tres problemas que existen en la modelacion de los precios de la enérgica
eléctrica. En primer lugar, existen investigaciones que comparan métodos estadisticos avanzados con métodos de
machine learning simples, evidenciando que los métodos estadisticos son mejores; mientras que, otro grupo de
investigaciones, comparan nuevos métodos de machine learning con métodos estadisticos simples, evidenciando
que los métodos de machine learning son mas precisos. En segundo lugar, otro grupo de estudios presenta periodos
de prueba muy cortos lo que impide obtener resultados concluyentes. En tercer lugar, se encuentra otro grupo de
estudios con los siguientes tres inconvenientes: no especifican la division exacta entre el conjunto de datos de
entrenamiento y de prueba; no especifican las entradas utilizadas para el modelo de prediccion; no especifican
claramente el conjunto de datos empleado. Los problemas anteriores se han hecho mas evidentes y se han
profundizado con la popularidad del deep learning y el machine learning, en los que existe una multiplicidad de
modelos; sin embargo, en ocasiones las comparaciones realizadas no son justas.

En este documento se hace un andlisis sobre la pertinencia de la modelacion del precio spot de la energia
eléctrica en Colombia mediante técnicas de deep learning. Para este propoésito se consideran diferentes
especificaciones para estructuras de redes neuronales descritas durante el trabajo y se cuantifica su capacidad de
prondstico a un afo desde enero de 2016 a septiembre de 2021. Estas estructuras de tipo deep learning se contrastan
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con el resultado de un modelo tipo ARIMA — Autoregressive Integrated Moving Average; se encuentra que este
ultimo logra mejor desempefio en cinco de las ocho métricas utilizadas y solo logra ser superado por la estructura
deep learning mas simple en las otras tres métricas. El analisis del precio spot de la electricidad es un tema
estudiado en la literatura, sin embargo, sigue siendo relevante debido a las caracteristicas volatiles y no lineales
del mercado eléctrico en Colombia, por lo que el enfoque comparativo es altamente pertinente, no solo para validar
la robustez de métodos modernos frente a técnicas tradicionales, sino también para inspirar futuros estudios que
profundicen en la mejora de modelos hibridos que combinen lo mejor de ambos enfoques.

En la segunda seccion se describen los modelos deep learning compuestos por estructuras de redes neuronales.
En la tercera seccion se especifica la metodologia utilizada en este trabajo. Luego, en la cuarta seccion, se hace
una descripcion de los datos considerados para la investigacion. Los resultados se presentan en la seccion cinco.
Finalmente, se presentan las conclusiones y recomendaciones de trabajo futuro.

Las redes neuronales artificiales —NN por sus siglas en inglés— estan compuestas por capas de unidades conectadas
entre si —neuronas—. Desde el punto de vista matematico las NN consisten en una transformacion no lineal y = F
(x) de la entrada x (Shiloh-Perl & Giryes, 2023). En comparacion con las arquitecturas poco profundas, las NN
con mayor nimero de capas ocultas, denominadas redes neuronales profundas (Schmidhuber, 2015), a menudo
ofrecen una capacidad mayor de aprendizaje y extraccion de caracteristicas de datos de entrada de alta complejidad.
Enla se presenta la arquitectura de una estructura tipo deep learning.
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. Arquitectura de red neuronal profunda con multiples capas
: Elaboracion propia

Alli, la conexion entre dos neuronas tiene un peso asociado wij, que se ajusta durante la fase de aprendizaje.
Los datos de entrada se propagan desde la capa de entrada, neurona tras neurona, hasta la capa de salida. Cada
neurona calcula una suma ponderada de sus entradas y aplica una funcién de activacion no lineal para calcular su
salida f'(x).

La operacion realizada en cada capa de una red neuronal es la multiplicacion de los datos de entrada de la capa
anterior por los pesos que se conectan como la capa siguiente, por lo que la relacion de los datos es completamente
lineal, por lo que para mejorar la respuesta de la red ante datos no lineales se hace uso de las funciones de
activacion, las cuales son funciones usadas para introducir no-linealidad mediante la transformacion de los datos
de entrada a cada capa. Entre las funciones de activacion las mas destacadas por su uso se encuentran ReLU —
Rectified Linear Unit—y sigmoid con algunas de sus variantes (Pretorius y otros, 2019).

La funcidén de activacion ReLU fue la usada en los modelos desarrollados en este trabajo. Como se observa en
la , esta produce una salida de 0, cuando x es menor que 0 (f{x) =0), y produce una curva de pendiente /
cuando x es mayor que 0 (f{x) = x) (Agarap, 2019).

Enla se presentan otras funciones de activacion.

w



Alfredo Trespalacios, Luis E. Franco C., Farikc Y. Palacios P. /Revista Colombiana de Computacién, 2025, Vol. 26, No. 2, pp. 1-15

. La funcion de activacion ReLU
: Agarap (2019)

. Funciones de activacion
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: Hilera y Martinez (1995)

Las dos aplicaciones principales de las NN son: clasificacion y regresion. En clasificacion el objetivo es separar
los datos de entrada en categorias mediante técnicas de aprendizaje supervisado o no supervisado. En las
aplicaciones de regresion el objetivo es predecir un valor de salida desconocido, mayoritariamente mediante
aprendizaje supervisado.

En el aprendizaje supervisado, la etiqueta predicha se compara con la etiqueta verdadera para el conjunto de
pesos del modelo Ow para calcular la funcion de pérdida L(@w) (LeCun y otros, 2015). Esta funcion de pérdida es
no convexa y posee diferentes 6ptimos locales. La fase de aprendizaje consiste en ajustar los pesos del modelo en
cada paso de aprendizaje para minimizar L(@w) propagando inversamente el gradiente de la funcion de pérdida a
través de la red neuronal (Shiloh-Perl & Giryes, 2023). Durante el procedimiento de aprendizaje, generalmente se
utilizan dos conjuntos de datos: conjunto de entrenamiento y conjunto de prueba —a veces se usa un tercer conjunto
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para la validacién—. El conjunto de entrenamiento se usa para el aprendizaje mientras que el conjunto de prueba
se usa para la evaluacion del desempeiio de la NN.

La NN utiliza una tasa de aprendizaje al examinar y optimizar la funcion de costo en la etapa de entrenamiento
y posteriormente ajustar los pesos para recalcular un valor mas preciso de L(@w). Si se usa una tasa de aprendizaje
demasiado baja, es posible que el algoritmo quede atrapado entre minimos locales o que tome mucho tiempo en
llegar a un valor optimo. Igualmente, un valor demasiado alto implicard una mayor rapidez de aprendizaje, sin
embargo, es posible que el algoritmo pase el 6ptimo global al dar un gran salto (Senior y otros, 2013).

Una practica recurrente al entrenar una NN, es usar subconjuntos de los datos de entrenamiento, llamados
minilotes —batch—, y recorrer por completo los datos de entrenamiento varias veces. Cada recorrido completo del
conjunto de entrenamiento se denomina época —epoch—, y en cada época las muestras de datos se usan en un orden
aleatorio para evadir sesgos. El proceso de entrenamiento termina una vez que se llega a la convergencia en la
funcidn de pérdida. Ya que la mayor parte de los problemas de una NN no son convexos, no se asegura una solucion
optima (Shiloh-Perl & Giryes, 2023).

Esta investigacion se aborda en tres etapas: i) obtencion de informacion y preprocesamiento; if) entrenamiento de
los modelos de redes neuronales, y iii) obtencion de proceso ARIMA para comparacion. Luego, con los resultados
obtenidos, se hace una evaluacion de tipo out of sample para evaluar la capacidad de prondstico de siete modelos.
Seis de los modelos corresponden con estructuras de redes neuronales y el séptimo corresponde con el modelo
ARIMA de referencia. En la se presenta un esquema con la metodologia implementada. Las estructuras
de redes profundas estan construidas de tal forma que la siguiente es mas compleja que la anterior. Como se
muestra en la , el primero de los modelos consta de tres capas ocultas, mientras que para el tltimo se utilizan
ocho, y a su vez se realiza una redistribucion de la cantidad de neuronas en cada capa, por lo que para el primer
modelo se cuenta con un total de 244.481 parametros a entrenar por la red neuronal, y para la ultima mas de 12
millones de parametros.

A cada capa oculta de los modelos se le aplica una funcién de decaimiento de neuronas —dropout—, dado que
un problema comun en las redes neuronales, debido a su gran nimero de parametros, es su facilidad para el
sobreajuste a los datos de entrenamiento. La funcion de decaimiento permite apagar temporalmente algunas
neuronas durante el proceso de entrenamiento, abordando de esta manera el problema del sobreajuste (Srivastava
y otros, 2014).

Otro problema al que se enfrentan las redes neuronales durante su entrenamiento es el cambio en la distribucion
de cada capa de entrada a medida que se modifican los valores de las capas anteriores. Como resultado de esto, el
proceso de entrenamiento se ralentiza, debido a que se requiere un mayor esfuerzo en la parametrizacion de la red.
La manera de enfrentar esta situacion es usando una funcion de normalizacion para los minilotes de entrada a cada
capa de la red. La normalizacion por lotes permite utilizar tasas de aprendizaje mucho mas altas y ser menos
estrictos con la inicializacion. También sirve como un regularizador, en algunos casos eliminando la necesidad del
dropout (Ioffe & Szegedy, 2015).

Como resultado del proceso descrito se cuenta con los seis modelos de redes neuronales presentados en la

. Estos seis modelos corresponden con aquellos sujetos de analisis sobre su desempefio.

. Descripcion de modelos de deep learning

Modell 3 244,481 200
Model2 4 509,185 200
Model3 5 1,047,809 200
Model4 6 2,101,505 225
Model5 7 4,227,329 225
Model6 8 12,673,281 250

: Elaboracion propia.
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: Elaboracion propia

Ademas de los parametros generales mostrados en la tabla anterior, también se consideraron parametros
especificos de dropout y batch normalization para cada una de las capas con el fin de evitar el sobreajuste a los
datos de entrenamiento.

Por su parte, para la construccion del modelo ARIMA, se realizan diferentes configuraciones de parametros y
se usa el criterio de informacion de Akaike —AIC— para seleccionar el mejor de estos (Tibshirani, 1996). De los
modelos analizados el mejor de ellos es un ARIMA (3,0,1) con parametros de estacionalidad (1,0,1), sus parametros
estimados se muestran en la

La capacidad de pronostico de los modelos propuestos se evalia para periodos de pronostico con una ventana de
doce meses. Para la primera ventana, se considera toda la informacion disponible hasta diciembre de 2015 para
pronosticar el precio spot de la electricidad para 2016; luego se toma toda la informaciéon disponible hasta
diciembre de 2016 para pronosticar el precio de 2017. De esta forma se evalua la capacidad de pronostico de cada
modelo para cada uno de los afios entre 2016 y 2021. Para comparar la capacidad de prediccion de cada modelo
se usaran las métricas de medicion de error de pronostico presentadas en la
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. SARIMAX
SARIMAX Results
Dep. Variable: price No. Observations: 240
Model: SARIMAX(3, 0, 1)x(1, 0, [1], 12) Log Likelihood -1180.344
AIC 2406.688
BIC 2482.892
Sample: 01-01-2001 HQIC 2437.517
- 12-01-2020
Covariance Type: opg
coef std err z P>|z| [0.025 0.975]
year 0.1495 64.296 0.002 0.998 -125.869 126.168
nina 1.5369 40.036 0.038 0.969 -76.93 80.005
neutralidad 0.4671 25.210 0.019 0.985 -48.944 49.879
nino -2.0040 39.767 0.050 0.960 -79.945 75.937
previous_month -0.0470 0.041 1.135 0.256 -0.128 0.034
previous_year -0.4530 0.192 2.362 0.018 -0.829 -0.077
time_id 0.0048 1.38e+04 3.45e-07 1.000 -2.71e+04 2.71e+04
month-1 -0.0012  4.8le+04 -2.45e-08 1.000 -9.42e+04 9.42e+04
month-2 0.0036 3.89e+04 9.35e-08 1.000 -7.63e+04 7.63e+04
month-3 0.0017 3.46e+04 4.97e-08 1.000 -6.78e+04 6.78e+04
month-4 -0.0062 3.58e+04 -1.74e-07 1.000 -7.0le+04 7.01e+04
month-5 0.0056 3.9e+04 1.42e-07 1.000 -7.65e+04 7.65e+04
month-6 -0.0022 4.23e+04 -5.23e-08 1.000 -8.29e+04 8.29e+04
month-7 -0.0056  4.38e+04 -1.28e-07 1.000 -8.58e+04 8.58e+04
month-8 -0.0040 3.79%e+04 -1.06e-07 1.000 -7.44e+04 7.44e+04
month-9 -0.0028  2.85e+04 -9.85e-08 1.000 -5.59%e+04 5.59%+04
month-10 0.0249 2.35e+04 1.06e-06 1.000 -4.6le+04 4.61e+04
month-11 -0.0177  2.41e+04 -7.32e-07 1.000 -4.73e+04 4.73e+04
month-12 0.0040 3.55e+04 1.12e-07 1.000 -6.96e+04 6.96e+04
ar.S.L12 0.3035 0.189 1.605 0.108 -0.067 0.674
ar.S.L24 -0.3324 0.127 -2.611 0.009 -0.582 -0.083
ma.S.L12 -0.7963 0.101 -7.915 0.000 -0.993 -0.599
sigma2 6216.5897 251.850 24.684 0.000 5722.973 6710.207
Ljung-Box (L1) (Q): 0.01 Jarque-Bera (JB): 7412.28
Prob(Q): 0.93  Prob(JB): 0.00
Heteroskedasticity (H): 73.69  Skew: 1.67
Prob(H) (two-sided): 0.00 Kurtosis: 32.41

Warnings:
[1] Covariance matrix calculated using the outer product of gradients (complex-step).
[2] Covariance matrix 1is singular or near-singular, with condition number 1.9e+17. Standard errors may be unstable.

: Elaboracion propia

. Indicadores de desempefio considerados

Error Medio Absoluto: es una medida de los errores entre observaciones emparejadas
que expresan el mismo fenomeno.
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Error Cuadratico Medio: mide el promedio de los errores de la estimacion al cuadrado.
Dado a que esta medida posee unidades al cuadrado, se puede dificultar su
interpretacion, motivo por el cual también es posible estimar la raiz cuadrada del MSE
para obtener la medida de error en las mismas unidades que la cantidad que se estima.

Es el porcentaje de variacion de la variable dependiente que es explicada por las
variables independientes.

Compara el rendimiento del modelo predictivo con un modelo de caminata. Una
caminata aleatoria asume que el valor mas adecuado para la prediccion en el tiempo #
+1 es el valor obtenido en el tiempo mas un término de ruido. Si el valor del estadistico
U de Theil es menor que 1, entonces el modelo es mejor que RW; de lo contrario, el
modelo tiene un rendimiento igual o peor que RW (valor estadistico U de Theil igual
o mayor que 1, respectivamente).

Prediccion de Cambio de Direccion: mide la tendencia del modelo, la capacidad del
modelo de predecir si los valores futuros aumentaran o disminuiran. El valor éptimo
es 100.

Varianza Relativa Promedio: compara el rendimiento del modelo con el promedio de
la serie temporal. Si ARV es igual a 1, el modelo tiene un rendimiento similar al
promedio de la serie temporal. Si el ARV es mayor que 1, entonces el modelo tiene un
desempefio peor que el promedio de la serie de tiempo, y si el ARV es menor que 1,
entonces el modelo tiene un desempeilo mejor que el promedio de la serie de tiempo.

Indice de Acuerdo: expresa la diferencia entre los datos observados y pronosticados.
Este indice puede variar de 0 a 1. Los valores mas altos indican una mayor adecuacion
al problema de prediccion.

: Elaboracion propia

MAPE =

MSE = Nt (g — ®)?

RMSE = VMSE
N (g — £)?

R?=1-
2 (x — x)?

Nt (g — %)?

Theil = — —
(R — o)

n
i=1Di

100 =*

Dy ={1; (; — x-)) (& — %i-y)

> 0 0; Otherwise

1Y, (& - xi)z
n YL, (& —0)?

N (g — £)?

Y — % + Ixi = £|)2
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En la realizacion de este estudio los datos usados fueron tomados en resolucion mensual del Portal BI del Operador
y Administrador del Sistema Eléctrico Colombiano — XM del precio de la energia eléctrica —en pesos por kilowatt

hora, kWh—. Las graficas en

muestran el comportamiento mensual tanto de la serie de tiempo del precio

spot de electricidad como de su rendimiento para el periodo especificado (Diaz & Planas, 2015). En estos datos se
observa una tendencia creciente, con grandes valores extremos alrededor del 2015 y 2016 influenciados por la
crisis energética ocurrida en Colombia en ese periodo debido a fallas ocasionadas en dos de las principales
productoras de energia eléctrica, ademas de problemas dejados por el fenomeno de El Nifio (Mateus Valencia,

2016). La evidencia numéricamente ese hecho.
1200
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. Historia de precio spot de electricidad en Colombia y su rendimiento

: Elaboracion propia

. Estadistica descriptiva del precio spot y sus rendimientos

Mediana
Media
Maximo
Minimo
Desv. Estandar
Percentil 1
Percentil 5
Percentil 10
Percentil 90
Percentil 95
Percentil 99

92.6
135.4

1,106.6

35.1
125.3
37.1
42.8
51.3
232.1
3325
694.4

1.4
0.3
647.8
497.5
71.9
167.4
73.2
45.3
39.4
87.3
199.8

, la funcion de autocorrelacion — ACF del precio de bolsa muestra una alta
autocorrelacion con su valor inmediatamente anterior, mientras para los rendimientos, la relacion es practicamente
nula (Uniejewski y otros, 2018). Por otro lado, la funcion de autocorrelacion parcial — PACF, ayuda a observar que
en ambos rubros se tiene una estacionalidad entre cada 5 o 6 meses.
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. Autocorrelacion y autocorrelacion parcial del precio spot de electricidad en Colombia y su rendimiento.
: Elaboracion propia.

Las siguientes graficas muestran las proyecciones de todos los modelos para los meses disponibles de 2021. De
estos se observa un rendimiento variado en términos de precision y ajuste. El Modelo 1 — M1, Figura 6.a, y Modelo
2 — M2, , presentan un MAE de 76.8, mostrando una alta desviacion respecto a los valores reales,
especialmente en los primeros meses del afo, donde los errores alcanzan hasta 190 y 198 COP/kWh en febrero
respectivamente. En contraste, el Modelo 6 — M6, , destaca con un MAE de 36.5, lo que lo posiciona
como uno de los modelos mas precisos en términos absolutos, aunque su rendimiento varia mas en ciertos meses,
como en junio y agosto, donde los errores absolutos alcanzan 15 y 17 COP/kWh, respectivamente. E1 Modelo A —
MA, , también muestra un MAE considerablemente bajo de 29.4, sugiriendo un buen ajuste en general,
pero con ciertas sobreestimaciones evidentes en febrero —29 COP/kWh— y mayo —61 COP/kWh—. Este analisis
indica que, mientras el Modelo 6 y el Modelo A tienen un rendimiento mas ajustado en general, otros modelos
como el Modelo 1 y el Modelo 2 muestran mayores errores y menos consistencia, lo que sugiere la necesidad de
mejorar la parametrizacion o el enfoque metodologico para estos.

Spot Price Model 1 Prediction Spot Price Model 2 Prediction
300 300
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(2
. Desempefio de prondstico de precio spot bajo los diferentes métodos para 2021
: Elaboracion propia.

En los apartados siguientes, se nuestra como se generaliz6 la evaluacion del desempeiio de todos los modelos,
evaluando como se posicionan en funcion de cada uno de los indicadores considerados —POCID, MAE, MAPE,
1A, Theil’s U, R2, ARV, y RMSE- para cada uno de los afios proyectados. Este enfoque permite identificar de
manera mas detallada qué modelos presentan un desempefio consistente a lo largo del tiempo y en qué condiciones
especificas algunos modelos superan a otros en términos de precision y ajuste. Ademas, se destacan aquellos casos
donde los modelos logran captar mejor las tendencias, o las fluctuaciones abruptas.

Enla se presenta este ranking. Para interpretar los datos presentados en esta tabla, puede leerse que
para el indicador POCID, el modelo tres — M3 present6 el segundo mejor desempeiio desde el afio 2016 a 2021
cuando se compar6 con los demas modelos. Alli, para POCID, el mejor modelo es el ARIMA quien tuvo la posicion
numero 1. Se destaca como el modelo ARIMA es el que logra estar en el primer lugar en cinco de los ocho
indicadores evaluados y de segundo lugar en los tres restantes. Para los indicadores POCID, MAE, MAPE, 1A,y
Theil’s U, el modelo que mejor desempeiio presenta es el modelo ARIMA. El modelo ARIMA solo logra ser vencido
en tres indicadores por M1. Para los indicadores R2, ARV, y RMSE se desempefia mejor el modelo 1. En resumen,
el modelo ARIMA obtuvo el mejor desempeiio para cinco de las métricas y solo fue vencido en tres de las métricas
por el modelo NN de menor complejidad.

En el se muestra el desempefio de cada uno de los modelos bajo cada una de las métricas de
desempefio para los seis afios analizados. Particularmente de estas tablas llama la atencion los valores obtenidos
para el indicador R2, para algunos afios donde se obtienen valores negativos en los modelos NN, mostrando una
nula capacidad de identificar el comportamiento de la serie bajo la parametrizacion definida. Este comportamiento
puede estar asociado a un conjunto de entrenamiento demasiado pequefio para la red neuronal.
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. Ranking de desempefio por métrica para cada uno de los modelos considerados

M1 7 2 4 2 1 1 3 1 3
M2 4 3 2 3 3 3 4 4 0
M3 2 5 5 6 7 7 2 6 0
M4 3 6 6 5 6 6 6 5 0
M5 5 7 7 7 5 5 5 7 0
M6 6 4 3 4 4 4 7 3 0
ARIMA 1 1 1 1 2 2 1 2 5

Sobre el coeficiente de Theil, se destaca que un proceso de caminata aleatoria podria incluso ser un mejor
predictor del precio que todos los modelos considerados. No obstante, para lograr conclusiones relevantes en este
sentido, debe considerarse la construccion de un indicador para el coeficiente de Theil que considere la condicion
de proyeccion 12 periodos adelante con la informacion disponible y no solo una caminata de un paso adelante.

Por otra parte, se evidencia que, para la mayoria de las métricas, las NN mostraron un mejor desempefio que
el modelo ARIMA en la prediccion de 2016, esto debido al cambio repentino ocasionado por la crisis energética
de ese afio. Esto muestra como las técnicas economeétricas para series de tiempo logran un mejor desempefio para
condiciones de saltos, asi como para condiciones de tendencia y reversion a la media.

En este documento se realiza un analisis de la eficacia del pronostico del precio spot de la energia eléctrica en
Colombia, basados en deep learning y su capacidad para vencer una estructura de tipo ARIMA. En general, los
métodos de deep learning considerados logran capturar la tendencia de la serie en periodos out of sample, pero no
logran vencer el desempefio de prondsticos realizados al aplicar métodos de Box-Jenkins que contintan
evidenciando su fortaleza para capturar condiciones de tendencia, reversion a la media y patrones medias moviles
en residuales. De las ocho métricas de desempefio utilizadas, el modelo ARIMA obtuvo el mejor desempefio para
cinco de ellas y sdlo fue vencido en los otros indicadores por el modelo de redes neuronales con menor
complejidad.

Para los modelos de deep learning considerados se observan diversos asuntos que se convierten en dificultades
al momento de realizar las proyecciones. De un lado, la cantidad de pardmetros involucrados en la modelacion son
dificiles de interpretar y su calibracion requiere mayor atencion que el proceso ARIMA. De otro lado, a pesar de
que las series de precios utilizadas son siempre positivas, algunos de los valores pronosticados por las redes
neuronales son negativos. Esto se acompafia con una separacion significativa de las medias de los prondsticos con
la de las series pronosticadas en varias de las estructuras deep learning. Ademas, una limitacién importante es que
estos modelos no logran entender o considerar adecuadamente las variables fundamentales del problema, lo que
reduce su capacidad de representatividad y precision en modelaciones de largo plazo.

Aunque el estudio demuestra el potencial del deep learning para capturar patrones complejos y no lineales en
la prediccion del precio spot de la electricidad, también presenta algunas areas de mejora. La principal limitacion
es la falta de inclusion de variables fundamentales del mercado eléctrico, lo que podria restringir la precision de
los modelos en horizontes de largo plazo. Sin embargo, este desafio ofrece una oportunidad para integrar dichas
variables en estudios futuros, lo que podria mejorar sustancialmente la capacidad predictiva de los modelos.
Adicionalmente, aunque la interpretacion de los modelos de redes neuronales profundas puede ser menos intuitiva
que la de los enfoques tradicionales, su capacidad de ajuste a datos altamente volatiles sigue siendo prometedora
para el desarrollo de herramientas mas robustas y avanzadas en el sector energético.

Para trabajos futuros, se invita a los investigadores a continuar identificando los tipos de estructura de redes
neuronales que puedan ser utiles para la proyeccion de precios de electricidad. De la forma como los autores de
este trabajo lo identifican, la fortaleza que implica las técnicas de deep learning para otro tipo de problemas
complejos deben poderse aprovechar para la proyeccion de series de tiempo con estacionalidad, tendencia,
reversion a la media y saltos. Es necesario, para esta problemadtica y otras similares, identificar el tipo de
especificaciones o restricciones a imponer a los modelos de NN para capturar estas condiciones.

De otro lado, sobre los indicadores de desempeiio, se recomienda para trabajos futuros la estructuracion de un
indicador que, similar al coeficiente de Theil, evalue los resultados del modelo frente a la caminata aleatoria pero
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que considere el mismo conjunto de informacion previo a la proyeccion. El coeficiente de Theil considera
informacion de ¢-1 mientras que los modelos de proyeccion aca evaluados consideran informacion incluso a #-12.

Los autores declaran no tener conflicto de intereses con respecto a la investigacion, autoria o publicacion de este
articulo.

Apoyo otorgando por el Instituto Tecnoldgico Metropolitano, Medellin, Colombia.
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Anexo 1. Indicadores de desempefio out of sample

2016 2017 2018 2019 2020 2021 Mean Rank
M1 0.3 1
M2 -0.3 3
M3 -1.5 7
M4 -1.3 6
M5 -1.3 5
M6 -0.3 4
MA 0.1 2
2016 2017 2018 2019 2020 2021 Mean Rank
M1 0.06 1
M2 0.11 3
M3 0.21 7
M4 0.20 6
M5 0.20 5
M6 0.11 4
MA 0.07 2
2016 2017 2018 2019 2020 2021 Mean Rank
M1 0.71 4
M2 0.60 2
M3 0.77 5
M4 1.42 0.79 6
M5 1.07 7
M6 0.69 3
0.60 1

2016 2017 2018 2019 2020 2021 Mean Rank

M1 0.76 2
M2 0.73 3
M3 0.69 6
M4 0.71 5
M5 0.65 7
M6 0.73 4

0.78 1

2016 2017 2018 2019 2020 2021 Mean Rank

Ml 54.17 7
M2 25.00 56.94 4.5
M3 25.00 58.80 2
M4 25.00 58.33

M5 16.67 56.94 4.5
M6 55.09 6

65.28
Theil_u

2016 2017 2018 2019 2020 2021 Mean Rank

Ml 50.1 3
M2 63.0 4
M3 38.8 2
M4 96.0 6
M5 65.0 5

14



Alfredo Trespalacios, Luis E. Franco C., Farikc Y. Palacios P. /Revista Colombiana de Computacién, 2025, Vol. 26, No. 2, pp. 1-15

2016 2017 2018 2019 2020 2021 Mean Rank

RSME
2016 2017 2018 2019 2020 2021 Mean Rank
123.88 1
144.68 4
164.70 6
162.36 5
195.00 7
137.37 3
124.88 2
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