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Resumen 

Este trabajo de investigación presenta una técnica de combinación de pronósticos para la serie de 

precios diarios de la electricidad en el mercado eléctrico colombiano, donde los expertos son 

modelos ARIMA, SARIMA y ARX. Particularmente, está técnica incluye una novedad en cuanto 

al periodo de entrenamiento, ya que se desarrolló un algoritmo capaz de generar diferentes expertos 

cambiando la ventana de entrenamiento. El pronóstico obtenido para cada semana pronosticada es 

el resultado de la combinación de pronósticos mediante una regresión lineal múltiple. En este 

modelo, para cada semana, se utiliza un modelo de selección hacia adelante con el fin de obtener el 

número óptimo de pronósticos para la combinación.  Los resultados obtenidos evidencian un 

incremento en la precisión del pronóstico de hasta 65%, al comparar el modelo propuesto con otros 

modelos tradicionales. 

 

 

Palabras clave: modelos ARIMA, precio de la electricidad, mercado eléctrico colombiano, 

combinación de pronósticos, modelos ARX.  
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Abstract 

This research project shows a combination of forecasts technique for electricity prices time series in 

the Colombian market, where the experts are ARIMA, SARIMA and ARX models. Particularly, this 

model includes a novelty regarding the training period, given that an algorithm capable of changing 

different experts of the training window was developed. The forecasts obtained from each expert are 

combined using a multiple linear regression. In our model, and for each week, forward selection 

method is used to obtain the optimal number of forecasts to combine. Empirical results show an 

improvement of 65% in the accuracy of forecast when the proposed method is compared with more 

traditional models.  

 

 

Keywords: ARIMA models, Electricity prices, Combination of forecast, Massive Univariate 

Models. 
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1.1 Introducción 

Con la liberalización del mercado eléctrico y la introducción de competencia, ha emergido un nuevo 

desafío para las firmas participantes [1] en el cual se hace vital el pronóstico de precios en el corto 

plazo para maximizar los beneficios de operación y ajustar las ofertas, y en el mediano plazo 

maximizar los beneficios en los contratos bilaterales tanto de los generadores desde el lado de la 

oferta como de los comercializadores y grandes consumidores desde el lado de la demanda. Por otra 

parte, dado que la electricidad es un producto con características físicas especiales y la demanda es 

inelástica en el corto plazo, la serie de precios de electricidad presenta periodos de extrema 

volatilidad y cambios repentinos, lo que dificulta el pronóstico de precios en comparación con otros 

activos financieros tradicionales [2]. Por estas razones, el pronóstico de electricidad en la actualidad 

es un campo de investigación en desarrollo. En la literatura se pueden hallar diversos trabajos 

investigativos relacionados con la caracterización, modelado y pronóstico de los precios de 

electricidad en mercados competitivos [3][4][5][6][7][8], debido a la importancia de este 

conocimiento en la toma de decisiones por parte de las firmas que participan en el mercado. 

 

Es bien sabido que los precios de la electricidad presentan dinámicas altamente complejas [9] que 

dificultan enormemente el desarrollo de modelos de pronóstico [10]. Estas dinámicas incluyen la 

presencia de comportamientos cíclicos aperiódicos de largo plazo que reflejan las condiciones de 

crecimiento de la demanda, la composición del parque generador y la disponibilidad de los insumos 

para la generación. En el mediano plazo se generan fuertes variaciones intra-anuales debido a efectos 

calendario, estaciones climáticas y otra cantidad de eventos que afectan la evolución de los precios 

de un mes a otro. En el corto plazo, los efectos calendario y las condiciones puntuales de la oferta y 

la demanda generan comportamientos cíclicos de los precios, tal como los ciclos horarios o 

semanales. Sin embargo, en términos del pronóstico, el efecto más complejo es la obsolescencia de 

la información en un mercado cambiante, afectado por la percepción que tienen sus agentes sobre 

las distintas variables que influyen en el precio de la electricidad; este punto es ampliamente 

discutido en [10]. 

 

En cuanto a la importancia de estimar pronósticos de precio de la electricidad para fines prácticos e 

investigativos, no resulta sorprendente que haya una basta literatura sobre este tópico [11]. En [12] 

se presenta un análisis de las diferentes metodologías que han sido propuestas para el modelado de 

precios de electricidad usando técnicas estocásticas continuas. A este problema también se le han 

aplicado modelos discretos de pronóstico, provenientes tanto de la estadística [13][14][15][16] como 
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de la inteligencia artificial [17][18]. En [11] y [19] se presenta una amplia revisión sobre las 

metodologías que han sido abordadas para este fin. En [20] se presenta un meta-análisis sobre el 

desempeño de los modelos. Así mismo, la idea de combinar modelos para obtener pronósticos de los 

precios de la electricidad ya ha sido explorada en la literatura [21]. En [22] se expone la dependencia 

al recurso hídrico del parque generador y su vulnerabilidad ante el Fenómeno de El Niño (reducción 

extrema de las precipitaciones), y en [23] se propone un modelo de pronóstico empleando modelos 

IGARCH (Integrated Generalized Autoregresive Conditional Heteroskedastic) y ARIMA 

(Autorregresive Integrated Moving Average).  

 

De acuerdo con lo anterior, se hace necesario reunir las experiencias consultadas en la literatura y 

posteriormente, proponer una estrategia de búsqueda que permita orientar esta investigación e 

identificar en los artículos más relevantes sobre pronósticos de precios diarios de electricidad, y las 

metodologías aplicadas. 

 

1.2 Estructura de la tesis 

Este documento está dividido en cinco capítulos. En el resto del primer capítulo se presenta una 

Revisión Sistemática de Literatura sobre pronósticos de precios de electricidad en diferentes 

mercados. En el segundo capítulo, se encuentra la caracterización de los precios diarios de 

electricidad. En el capítulo 3, se presenta una metodología de combinación masiva de pronósticos y 

se aplica para la serie de precios diarios de electricidad en el mercado eléctrico colombiano. En el 

capítulo 4, se presenta la aplicación de la combinación masiva de pronósticos incorporando variables 

explicativas (demanda, reservas de energía y aportes hídricos medidos en energía). Finalmente, en 

el capítulo 5 se concluyen los resultados de esta tesis mostrando el cumplimiento de los objetivos 

propuestos. 

1.3 Revisión sistemática de literatura 

Las nuevas condiciones del mercado liberalizado y competitivo, donde el Estado solo participa para 

corregir fallas y garantizar la libre competencia, motivan el desarrollo de pronósticos que permiten 

predecir el precio promedio de la electricidad en el corto plazo. Los principales componentes de 

estos precios son: el costo del combustible, los costos de capital y los costos de operación y 

mantenimiento [24], lo cual imprime alto grado de incertidumbre principalmente cuando la 

disponibilidad de los insumos de generación es incierta. Desde el punto de vista financiero, tomar la 
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decisión de utilizar una tecnología u otra para realizar una inversión, implica enfrentar riesgos que 

obligan al inversionista a exigir rendimientos que estén acordes con la exposición del proyecto. 

 

De forma general, [11] ha recopilado una serie de aproximaciones y modelos, luego define sus 

características principales, evidencia las ventajas y desventajas que tienen, y propone una 

clasificación universal, de allí se resaltan para efectos de este documento las siguientes: 

 

I. Modelos de forma reducida (Cuantitativos, Estocásticos): Los cuales 

caracterizan las propiedades estadísticas de los precios de la electricidad sobre el 

tiempo, con el objetivo final de la valoración de derivados y administración del 

riesgo. 

II. Aproximaciones estadísticas (Econométricas, Análisis técnico): Las cuales son 

aplicaciones estadísticas directas de técnicas de pronóstico de demanda o modelos 

de implementación econométrica del mercado de potencia. 

 

La clasificación desarrollada por [11] culmina con una serie de modelos que contienen características 

de diferentes grupos y que intentan combinarlas para explicar el comportamiento de los precios de 

la electricidad en mercados liberalizados, estos modelos son considerados “híbridos”. 

 

Específicamente en el centro de los pronósticos de los precios de la electricidad, se encuentran las 

aplicaciones a casos de negocio, motivaciones que pueden ser diferentes según la mirada y el alcance 

que se le dé a los pronósticos de precios. Según lo anterior, los motivadores de los pronósticos son 

resumidos por [25] [26] que infieren lo siguiente sobre los pronósticos: 

 

• De largo plazo son útiles para desarrollar planeación energética en un sistema específico 

y atraer capacidad de inversión en nuevas plantas de generación [25]. 

• De mediano plazo son útiles para que las firmas negocien adecuadamente contratos 

bilaterales [26]. Con esto se permite dar fortaleza al sistema entero ya que con las 

negociaciones integrativas se maximizan los beneficios para todos los participantes y a 

su vez el mercado gana confiabilidad. 

• De corto plazo sirven para que los productores formulen estrategias de comercialización 

en el mercado intra-diario y day-ahead [26]. Adicionalmente, son útiles para que el 

mercado spot o de derivados tenga la capacidad de valorar los productos financieros que 

en este tipo de mercados se ofrecen. 
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Así pues, en [27] se documenta la necesidad de tener pronósticos en los diferentes mercados y se 

expone que la volatilidad en el precio de corto plazo es lo que dificulta la precisión de los modelos. 

También se resalta que muchos de los modelos de series de tiempo no tienen capacidad de capturar 

los comportamientos no lineales de la serie, y para lograr capturar dichos comportamientos el autor 

menciona modelos de regresión difusa que fueron utilizados por Nakashima et al en los mercados 

de California y otros trabajos que aplican redes neuronales. “La principal ventaja de las redes 

neuronales es que son capaces de inferir relaciones ocultas que existen en los datos”, sin embargo, 

el autor considera que los errores observados con este tipo de técnicas son altos, lo que desencadena 

imprecisión a los resultados en el largo plazo. Por último, concluye que el comportamiento no lineal 

del precio está influenciado por la demanda, el costo del combustible y las salidas de servicio de las 

unidades de generación. 

 

Por otra parte, [28] divide los tipos de modelos de pronósticos de precios de electricidad en cuatro 

grandes grupos, y señala que cada uno de éstos requiere de tipos de información diferentes como 

variables de entrada para resolver el problema planteado. Los modelos estadísticos tienen como 

resultado los costos marginales del mercado spot y tienen como insumo: 

• El histórico de precios 

• El tipo de hora, día de la semana y el tipo de mes para capturar los patrones horarios, 

diarios, semanales y mensuales. 

• Histórico de demanda y modelos de pronóstico de demanda para el mercado spot 

• Temperatura 

• Costo de los combustibles de las unidades de generación 

• Importaciones y exportaciones de electricidad a otros mercados 

• Restricciones en el sistema de transmisión, medida en volumen de electricidad 

• Histórico de generación hidráulica y pronóstico de hidrología 

• Nivel de reservas o embalses. 

 

Finalmente, [28] resume los métodos utilizados para desarrollar los modelos y expone casos donde 

fueron utilizados como herramienta. El autor agrupa dentro de la clasificación de modelos 

estadísticos los métodos de: 

 

• Series de tiempo: Utilizados para pronosticar en el corto plazo o mercado spot. Algunos 

combinan procesos estocásticos para modelar demanda, salidas programadas, reservas 
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y elasticidades. Los modelos más populares son modelos AR (autorregresive models); 

modelos autorregresivos por tramos con cambios con filtrados tipo wavelet TRASW 

(Threshold Autoregressive Switching); modelos AR de regresión dinámica y función de 

transferencia han sido aplicados en el mercado de España y California, modelos 

ARIMA, modelos GARCH (Generalized Autoregresive Conditional Heteroskedastic), 

que utilizan la volatilidad de los precios para modelar los picos de las series. 

• Modelos econométricos: presentan ventajas para modelar dinámicas complejas y 

aplicaciones financieras. Están basados en procesos de reversión a la media, son 

complementados con cambios de regímenes que permiten seguir saltos discontinuos de 

la serie. 

1.3.1 Pronóstico de precios de electricidad 

• Procesos estocásticos continuos en el tiempo 

En [10] se define que los precios pueden ser obtenidos como la suma de diferentes componentes 

estocásticos diferenciales, tal como se observa en la Ecuacion 1.1. Así los precios o el logaritmo de 

los precios en el instante t (Pt) son obtenidos como la adición de una componente determinística 𝑓(𝑡) 

y una componente estocástica Xt que representa el comportamiento remanente no capturado por 

𝑓(𝑡).  

 

Por otra parte, en [12] se reafirma que la transformación de los precios de electricidad usando la 

función logaritmo natural ln(·), tal como se presenta en la Ecuación 1.2 y Ecuacion 1.3, mejora la 

calidad del ajuste del modelo, ya que permite reducir las variaciones proporciales al nivel de los 

precios, mejorar problemas de normalidad y heterocedasticidad, reducir la volatilidad y obtener 

estacionareidad. 

 

𝑃𝑡 = 𝑓(𝑡) + 𝑋𝑡 (1.1) 

 

log 𝑃𝑡 = 𝑓(𝑡) + 𝑋𝑡 (1.2) 

 

log(𝑃𝑡 − 𝑓(𝑡)) = 𝑋𝑡 (1.3) 
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Finalmente, la decisión depende de la calidad de ajuste del modelo final a los datos. Como se ha 

dicho previamente, los precios de la electricidad tienen reversión a la media. En general, X t puede 

ser representado por: 

𝑋𝑡 = 𝑘(∅, 𝑡)𝑋𝑡−1 + 𝑑Ξ𝑡 + 𝜎𝜀𝑡 (1.4) 

 

Donde: 

𝑘(∅, 𝑡) 𝑒𝑠 𝑙𝑎 𝑣𝑒𝑙𝑜𝑐𝑖𝑑𝑎𝑑 𝑑𝑒 𝑟𝑒𝑣𝑒𝑟𝑠𝑖𝑜𝑛 𝑎 𝑙𝑎 𝑚𝑒𝑑𝑖𝑎 

𝑑Ε𝑡  𝑒𝑠 𝑢𝑛 𝑝𝑟𝑜𝑐𝑒𝑠𝑜 𝑑𝑒 𝑠𝑎𝑙𝑡𝑜 𝑞𝑢𝑒 𝑟𝑒𝑝𝑟𝑒𝑠𝑒𝑛𝑡𝑎 𝑙𝑜𝑠 𝑝𝑖𝑐𝑜𝑠 𝑒𝑛 𝑙𝑜𝑠 𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑜𝑠 

𝜀𝑡  𝑒𝑠 𝑢𝑛𝑎 𝑣𝑎𝑟𝑖𝑎𝑏𝑙𝑒 𝑎𝑙𝑒𝑎𝑡𝑜𝑟𝑖𝑎 𝑞𝑢𝑒 𝑠𝑖𝑔𝑢𝑒 𝑢𝑛𝑎 𝑑𝑖𝑠𝑡𝑟𝑖𝑏𝑢𝑐𝑖𝑜𝑛 𝑛𝑜𝑟𝑚𝑎𝑙 𝑒𝑠𝑡𝑎𝑛𝑑𝑎𝑟 𝑑𝑒 𝑝𝑟𝑜𝑏𝑎𝑏𝑖𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑𝑒𝑠 

 

El caso de [29] compara la precisión de 12 métodos que incluyen series de tiempo y sus extensiones 

(Picos preprocesados, limitada y semiparamétricas autorregresivas y saltos difusos con reversión a 

la media), utilizadas para pronosticar el precio spot de la electricidad en diferentes mercados. El 

autor utiliza una transformación de los precios con una función logaritmo, y modela los mercados 

de California y Nord Pool. A pesar de que el interés del autor es el modelado del precio horario, es 

interesante analizar sus hallazgos para aplicarlos en un nivel diario en el mercado colombiano. En 

este documento el autor reporta que, para los sistemas con información de demanda horaria o diaria 

generalmente se desempeñan mejor los modelos que incorporan variables exógenas y, que los 

modelos semiparamétricos dirigen hacia un mejor resultado que sus competidores desempeñándose 

mejor en mercados con diversas condiciones. 

 

El caso de [16] que utiliza un modelo GARCH involucra una serie de tiempo autorregresiva 

condicional heterocedástica para modelar los mercados de España y California. Estos mercados son 

comúnmente probados dentro de los documentos de investigación por su fácil acceso a la 

información y su madurez con respecto a otros en competencia. En este trabajo, el error promedio 

encontrado pronosticando el precio horario es aproximadamente 9%, el autor concluye que dicho 

modelo supera el promedio de modelos ARIMA del mercado cuando se intentan modelar series que 

contienen volatilidad extrema y picos repentinos. Adicionalmente, al modelo se le agrega una 

variable de demanda para que tenga un mejor comportamiento. En conclusión, el autor reconoce que 

al agregar más variables exógenas como el nivel del embalse, el clima, entre otras, el modelo tenderá 

a mejorar su precisión en los pronósticos. 

 

Desde otro punto de vista, [30] muestra que un modelo estocástico de cambio de regímenes con 

cadenas de Markov, puede representar el comportamiento de la volatilidad de los precios de la 
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electricidad observados principalmente en verano. El modelo es calificado como flexible dado que 

los dos regímenes propuestos y las probabilidades de transición son expresadas en función de la 

demanda y el margen de reservas energéticas. Este modelo es probado en el mercado PJM donde se 

concluye que predice bien los precios si el margen de reservas es medido precisamente.  

Por último, [30] concluye que la relación que existe entre el margen de reservas y la presencia de los 

picos en la serie de precios es alta, puesto que, cuando el margen de reservas se encuentra por debajo 

del 20% un pico de precios ocurre. 

 

Entre los documentos reportados en la literatura, [31] reconoce que existen modelos suficientes para 

pronosticar el comportamiento normal de los precios de la electricidad en los principales mercados. 

Sin embargo, dada la alta penetración de las tecnologías renovables, solar y eólica, que por su 

condición tienen intermitencias por la variabilidad en la disponibilidad de recursos de la fuente de 

energía, se presentan picos que deben ser modelados. Para desarrollar el modelo de pronóstico, el 

autor recopila información de mercados como: Dinamarca, Noruega, Suiza, Estonia y Finlandia. 

Utiliza una combinación de técnicas de árboles de decisión para separar los tipos de precios, y aplica 

un modelo autorregresivo para pronosticar precios en escala horaria. De este documento es 

importante reconocer que las fuentes renovables de energía aplicadas a la generación de electricidad 

en mercados liberalizados, desarrollan una volatilidad alta en la serie de precios. 

 

En consecuencia, de los trabajos resumidos anteriormente, el precio de electricidad debe ser 

pronosticado de una forma más estilizada que permita obtener las innovaciones causadas por la 

escasez del recurso, la salida de operación de algún activo del sistema y el margen de reserva de 

energía primaria. Adicionalmente, la integración de energías renovables como fuentes para la 

generación de electricidad y las características propias del bien transado, les imprimen a los modelos 

altas variaciones instantáneas que superan los precios normales de cada mercado. A este fenómeno 

se le conoce como volatilidad.  

 

A continuación, se presentan los trabajos revisados que modelan la volatilidad de los precios de 

electricidad. 

 

• La volatilidad agregada a los modelos 

En general la volatilidad depende de los precios del combustible (en ocasiones relacionado con el 

tipo de cambio de la divisa de cada mercado), la habilidad de las unidades de generación, la 
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producción de electricidad con base en fuentes hidráulicas, elasticidad precio-demanda, congestiones 

de la red de transmisión y el manejo del marco regulatorio de cada mercado [32]. Por lo anterior, el 

Benini et al (2012) realizan un análisis del impacto de la volatilidad en los precios spot de los 

mercados de España, Reino Unido, California y PJM para un periodo de tiempo específico. Dentro 

de las conclusiones, no son muchos los resultados que aportan a este documento dada la complejidad 

que contienen estos estudios. Para efectos de esta investigación, se destaca que el trabajo de [32] 

intenta relacionar la volatilidad del mercado con los precios y reconoce su importancia para la 

medición del riesgo de cada mercado y la valoración de instrumentos financieros ligados a estos 

activos. 

 

Finalmente, la inclusión de la volatilidad cambiante en el tiempo es reconocida por [26] como 

importante para desarrollar buenos pronósticos de precios de electricidad y se debe tener en cuenta 

para los modelos de pronósticos de precios con el fin de modelar los saltos de las series. 

 

Dada la importancia de los conocimientos estadísticos requeridos dentro de esta investigación, se 

presentan las transformaciones que de forma general son utilizadas en el modelado de series de 

tiempo [26]: 

 

• Logaritmo natural donde 𝑤𝑡 = log 𝑌𝑡 

• Logística: 𝑤𝑡 = log
𝑐𝑌𝑡

1−𝑐𝑌𝑡−1
donde c se define como: 𝑐 = (1 − 10−6) ∗

10𝑟𝑒𝑑𝑜𝑛𝑑𝑒𝑎𝑟.𝑚𝑎𝑠(log10(max(𝑦𝑡)) 

• Raíz cuadrada: 𝑤𝑡 = √𝑌𝑡 

• Box y Cox (1964): 𝑤𝑡 = {
log 𝑌𝑡  𝑠𝑖 𝜆 = 0

𝑌𝑡
𝜆−1

𝜆
 𝑝𝑎𝑟𝑎 𝑐𝑢𝑎𝑙𝑞𝑢𝑖𝑒𝑟 𝑜𝑡𝑟𝑜 𝑣𝑎𝑙𝑜𝑟 𝑑𝑒 𝜆 

 } 

 

• Antecedentes en el mercado eléctrico colombiano 

Para el caso colombiano, en esta sección se revisan los modelos que han sido desarrollados con el 

fin de pronosticar el precio en diferentes escalas de tiempo. 

 

En [33] se realiza un primer reconocimiento de los trabajos que se han dedicado a modelar el precio 

spot del mercado colombiano. Dentro de las técnicas recopiladas se encuentran modelos ARIMA, 

series de tiempo, redes neuronales, micromundos, método de Montecarlo, curvas de oferta y 

demanda, y métodos de regresión. El modelo que incorpora las variables exógenas utiliza redes 
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neuronales. En el caso de los micromundos, intenta recoger el efecto de algunas variables exógenas 

para generar un precio esperado, sin embargo, es una técnica antigua que utiliza variables que hoy 

en día no existen en el mercado. Se concluye que se debe continuar identificando variables exógenas 

para dar explicación al comportamiento del precio de la electricidad en Colombia. 

 

Por otra parte, se reporta el trabajo realizado por Juan David Velásquez en su tesis doctoral, que se 

enfoca en aplicar una red neuronal ANFIS (Adaptive Neuro-Based Fuzzy Inference System) para el 

modelado del precio spot de mediano plazo. En este trabajo se desarrolla un marco metodológico 

para la predicción del precio de la bolsa de electricidad colombiana y brasileña [26]. También, se 

resalta el trabajo desarrollado por Fernán Alonso Villa para su grado de maestría, quien utiliza redes 

en cascada para la predicción de series de tiempo y propone un protocolo para la aplicación de este 

tipo de metodologías realizando pruebas para el mercado colombiano y brasileño [34]. 

 

Por último, en [35] se realizan todas las especificaciones para llevar los precios de la electricidad a 

términos constantes, realizar una prueba de reversión a la media y encontrar la dinámica de difusión 

de saltos de la serie, sin embargo, este trabajo puede ser mejorado con la incorporación de las 

variables exógenas del mercado para dar explicación a los saltos, utilizando cambios de régimen. Se 

concluye que los precios del mercado colombiano pueden ser no lineales de tipo multiplicativo, es 

decir, que la componente estocástica está involucrada como un múltiplo que amplifica la serie. 

 

Con base en la información recabada en esta sección, se establece una estrategia de búsqueda para 

atacar un vacío de investigación latente para el precio promedio de electricidad con resolución diaria 

en el mercado colombiano. 

1.3.2 Metodología de revisión sistemática de literatura 

La RSL (Revisión Sistemática de Literatura) es un mecanismo para recolectar, identificar, evaluar y 

analizar las fuentes de información primaria, con el fin de: sintetizar la información disponible, 

detectar vacíos de investigación y proveer un marco de referencia que genere nuevo conocimiento 

respecto al tema de interés [36]. Particularmente en este trabajo se aplicará el proceso de RSL 

propuesto por [37], el cual se resume en tres fases: planteamiento, ejecución e informe. En el 

planteamiento se formulan las preguntas de investigación y se diseña el protocolo de búsqueda. En 

la etapa de ejecución se buscan los estudios con los criterios definidos en el planteamiento, se 

sintetiza la información y se extraen los datos más relevantes de la investigación. Por último, en el 
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informe se escribe el reporte de los resultados obtenidos. En esta sección se plantean las preguntas 

de investigación para la elaboración de la revisión sistemática de literatura y se diseña el protocolo 

de búsqueda de los principales aportes en el tema, “Pronóstico de precios diarios de electricidad: 

Regresiones dinámicas con variables explicativas de mercados hidrotérmicos”. 

1.3.3 Preguntas de investigación 

Con el fin de recopilar, sintetizar y analizar los principales aportes realizados por la comunidad 

científica en el tema del pronóstico de precios diarios de electricidad, se plantearon las siguientes 

preguntas de investigación: 

 

▪ P1: ¿Cuáles son los principales modelos estudiados con fines de pronóstico del precio diario 

de electricidad? 

▪ P2: ¿Cuáles métricas se emplean para evaluar la precisión del modelo de pronóstico? 

▪ P3: ¿Qué conclusiones se han reportado en los estudios con respecto a sistemas de 

combinación de pronósticos para precios de electricidad? 

▪ P4: ¿Qué estudios se han realizado para el caso del mercado eléctrico en Colombia? 

 

Para dar respuesta a las preguntas de investigación planteadas y cumplir con el objetivo de esta 

sección, se determinó un protocolo de búsqueda, el cual se describe a continuación. 

1.3.4 Protocolo de búsqueda 

La búsqueda y recolección de información se realizó en el sistema de indexación SCOPUS para el 

periodo comprendido entre los años 2008 y 2018. Inicialmente el proceso se enfocó en encontrar la 

información disponible en el tema del Pronóstico de precios de electricidad, este proceso facilitó la 

extracción de palabras claves y la formulación de la ecuación de búsqueda. La ecuación de búsqueda 

ejecutada fue: 

 

▪ TITLE (“Short-term” OR “day-ahead” AND “forecast*” AND “electricity price*) 

La búsqueda se limitó a las siguientes áreas de conocimiento: 

▪ Engineering 

▪ Computer Science 

▪ Energy 

▪ Decision Sciences 
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▪ Mathematics 

▪ Business, Management and Accounting 

1.3.5 Criterios de inclusión y exclusión 

Se definen como criterios de inclusión aquellos artículos revisados que se centran en: 

1. Pronóstico de precios de electricidad 

2. Uso de técnicas estadísticas (lineales o no lineales) 

3. Aplicación de metodologías de pronóstico en mercados de energía de corto plazo 

 

Adicionalmente, se implementó el siguiente criterio de exclusión: 

1. Trabajos enfocados a evaluación de riesgo 

2. Trabajos enfocados al pronóstico de costos marginales de tecnologías específicas 

3. Pronóstico de precios de gas o petróleo. 

1.3.6 Evaluación de la Calidad 

Cada artículo seleccionado se evalúa con las siguientes preguntas: 

 

• QA1: ¿Es explícita la formulación matemática del modelo? 

• QA2: ¿Se especifica alguna transformación de los datos durante el entrenamiento del 

modelo? 

• QA3: ¿Emplea variables explicativas para mejorar el desempeño del modelo? 

• QA4: ¿Es definido el proceso de estimación de parámetros para el nuevo modelo? 

• QA5: ¿Se examina la factibilidad de la metodología propuesta por medio de una aplicación 

a un mercado de energía real? 

 

Para realizar la evaluación de la calidad de las preguntas se han empleado los criterios propuestos 

por Cogollo y Velásquez (2014).  

 

Los datos extraídos de cada estudio fueron: 

▪ Año de publicación 

▪ Autor(es) 

▪ Cantidad de citaciones 
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▪ Revista 

▪ Modelo de pronóstico 

▪ País de afiliación 

▪ Métrica empleada para calcular el error 

▪ Tipo de documento. 

1.4 Ejecución: resultados obtenidos 

1.4.1 Resultados de la búsqueda 

Al ejecutar la búsqueda basado en los criterios expuestos en el sistema SCOPUS, se recuperaron 

automáticamente un total de 132 documentos de los cuales 76 (53,3%) corresponden a artículos de 

revistas, 50 (41,7%) son artículos de conferencias y 6 (2,3%) son artículos de prensa. Al aplicar de 

forma manual los criterios de inclusión y exclusión, se consolidaron 22 documentos, los cuales se 

depuraron manualmente identificando los siguientes datos: autores, año de publicación, técnica de 

pronóstico empleadas, variables explicativas, métrica para evaluar la calidad del pronóstico, cantidad 

de citaciones del artículo y revista. 

 

En este orden de ideas, los artículos considerados fueron aquellos que han estudiado el tema del 

pronóstico del precio de la electricidad en el corto plazo (pocas horas hasta un día), y se descartaron 

las publicaciones que se relacionaban con el tema de pronóstico a mediano y largo plazo con fines 

de planificación de proyectos de generación de electricidad. 

 

Una vez finalizado el proceso de síntesis de la información de cada estudio, se procedió con el 

análisis de los resultados. Inicialmente, se analizó gráficamente la evolución de la producción 

académica a lo largo del tiempo; la Figura 5-1, muestra la línea de tiempo de las investigaciones 

para los artículos publicados en revistas y las investigaciones divulgadas en conferencias. Se resalta 

que la mayor producción de trabajos se realiza a través de artículos de revista (59%), seguido por 

artículos de conferencia (35,9%). Adicionalmente, en el año 2011 no se presentó producción 

académica, sin embargo, a partir de este punto creció el interés de la comunidad científica en este 

tema, ya que para los últimos dos años el porcentaje de producción fue del 50% con respecto al total 

analizado. 
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Figura 5-1: Línea de tiempo de los estudios según el mecanismo de difusión. 

 

Fuente: elaboración propia. 

 

En la Tabla 1.1, se presentan los 22 artículos seleccionados con los principales datos tomados de 

cada estudio. El artículo con mayor cantidad de citaciones es “Day-ahead electricity price 

forecasting using wavelet transform combined with ARIMA and GARCH models” [38]. 

 

Tabla 1.1: Artículos seleccionados. 

Paper Año Modelo de pronóstico Métrica error Revista Citaciones 

[38] 2010 Series de tiempo MAPE Applied Energy 131 

[39] 2008 Series de tiempo RMSE, MAE, MAPE, U'Theil Energy Economics 88 

[40] 2010 Hibrido RMSE, MAPE Energy Conversion and Management 57 

[41] 2013 Series de tiempo RMSE, MAE, MAPE, U'Theil Energy Economics 52 

[42] 2012 Redes neuronales MAPE 

International Journal of Electrical 

Power and Energy Systems 51 

[43] 2010 Redes neuronales RMSE, MAE, MAPE Applied Energy 40 

[44] 2008 Series de tiempo MSE IEEE Transactions on Power Systems 36 

[8] 2016 Series de tiempo MAE Energy Economics 16 

[45] 2014 Redes neuronales MAPE, RMSE Energies 15 

[46] 2008 Redes neuronales MSE IITA 13 

[47] 2015 Redes neuronales MAPE Energies 11 

[48] 2018 Hibrido MAE International Journal of Forecasting 10 

[49] 2009 Hibrido MAPE Kybernetes 9 

[50] 2018 Series de tiempo MAE Energy Economics 9 
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Paper Año Modelo de pronóstico Métrica error Revista Citaciones 

[51] 2012 Redes neuronales MAE Applied Mathematical Modelling 7 

[52] 2010 Redes neuronales MAPE IEEE Transactions on Power Systems 5 

[53] 2016 Redes neuronales MAPE Frontiers in Energy 3 

[54] 2009 Redes neuronales MAPE IEEE Transactions on Power Systems 2 

[55] 2009 Redes neuronales MAPE ICEMI 2009 - Proceedings of 9th  1 

[56] 2018 Series de tiempo MAE Energies 1 

[57] 2017 Híbrido MSE, MAPE 
International Conference on the 
European Energy Market, EEM 0 

[58] 2018 Híbrido MAPE Energies 0 

Fuente: elaboración propia. 

 

Finalmente, se analizó la contribución de los países según las afiliaciones de los autores. Se concluye 

que el país con mayor impacto en el tema del pronóstico del precio de la electricidad en el corto 

plazo es China (36,4%), seguido por Polonia (13,6%) y Estados Unidos y Portugal con (9,1%). 

Además, los resultados muestran el interés de varios países por el tema de pronóstico, ya que para 

una muestra de 22 artículos se tiene un total de 11 afiliaciones.  

1.4.2 Evaluación de la calidad 

Se aplicaron los criterios de calidad definidos en la Sección 1.2.6. a los 22 trabajos seleccionados 

durante la RSL. Los resultados obtenidos se presentan en la Tabla 1.2 en la que cada fila corresponde 

a un trabajo evaluado, para las columnas 2 a 6 se presenta el puntaje asignado por cada pregunta de 

calidad, y finalmente en la columna 7 se calcula el puntaje total obtenido.  

 

Tabla 1.2  Evaluación de la calidad 

Paper QA1 QA2 QA3 QA4 QA5 Puntaje Total 

[38] S S N S S 4 

[39] P N N S S 2,5 

[40] S N N S S 3 

[41] S N N S S 3 

[42] S N N S S 3 

[43] S N N S S 3 

[44] P S S S S 4,5 

[8] S S S S S 5 

[45] S P N S S 3,5 

[46] S N S S P 3,5 

[47] S N S S S 4 

[48] S S N S S 4 
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Paper QA1 QA2 QA3 QA4 QA5 Puntaje Total 

[49] S N S S S 4 

[50] S S S S S 5 

[51] S P N S S 3,5 

[52] S N N S S 3 

[53] S N N S S 3 

[54] P N N S S 2,5 

[55] S N N S S 3 

[56] S S S S S 5 

[57] P P S P S 3,5 

[58] S N N S S 3 
Fuente: elaboración propia. 

 

Los resultados del análisis de la calidad arrojan que en promedio los artículos evaluados tienen una 

calificación 3,56 ± 0,78, lo que indica que la calidad de los artículos varía entre 2,79 y 4,34. Se 

resalta que este rango difiere de la máxima puntuación ideal 5. De forma general, se puede concluir 

que la mayoría de modelos desarrollados entre 2008 y 2018 no cumplen con todos los criterios para 

pronóstico de precios de electricidad, y se observa que no es común que se propongan soluciones 

basadas en combinación de pronósticos. En este punto se debe resaltar que solo [8] y [50] cumplen 

con los cinco criterios para la especificación del modelo y además de esto son los únicos trabajos que 

aplican un sistema de combinación de pronósticos.  

1.5 Discusión 

En esta sección se dará respuesta a las preguntas de investigación formuladas en la etapa del 

planteamiento. 

1.5.1 P1: ¿Cuáles son los principales modelos estudiados con fines de 

pronóstico del precio de diario de la electricidad? 

Los principales modelos empleados para el pronóstico del precio de la electricidad en el corto plazo, 

reportados en la revisión de literatura, se dividen en: redes neuronales, series de tiempo y modelos 

híbridos (combinación de técnicas lineales y no lineales). En la Figura 1-2, se presenta la técnica de 

pronóstico empleada a lo largo del tiempo. Se resalta que, en los últimos siete años revisados, se ha 

comenzado a implementar en mayor medida la técnica de redes neuronales en comparación con las 

series de tiempo como modelos individuales de pronósticos. Por su parte, se puede destacar que, 
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durante los últimos dos años, el desarrollo de modelos híbridos ha tomado mayor fuerza en el tópico 

de pronósticos, este último análisis puede ser explicado por los avances en materia de procesamiento 

computacional, que facilita el entrenamiento de este tipo de modelos. 

 

Figura 1-2: Técnicas de pronóstico en el tiempo. 

 

Fuente: elaboración propia. 

1.5.2 P2: ¿Cuáles métricas se emplean para evaluar la precisión del 

modelo de pronóstico? 

Existen diferentes medidas del error que son empleadas para garantizar la precisión de los modelos 

de pronóstico. Particularmente, en la revisión de literatura no existe un único consenso puesto que 

se reportan diferentes métricas, tales como: MAE (Mean Absolute Error), RMSE (Root Mean Square 

Error), MAPE (Mean Absolute Percentage Error), MSE (Mean Square Error) y Coeficiente de Theil 

(U’Theil). En la Figura 1-3, se puede observar que la medida más utilizada es la de MAE, seguida 

de RMSE y MAPE. Se aclara que varios estudios pueden utilizar más de una medida de error para 

comparar resultados. 

 

Figura 1-3: Métricas del error de los modelos.  
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Fuente: elaboración propia. 

1.5.3 P3: ¿Qué conclusiones se han reportado en los estudios con 

respecto a sistemas de combinación de pronósticos para precios de 

electricidad? 

Los trabajos que aplican combinación de pronóstico suelen comparar el desempeño con modelos 

clásicos reportados en la literatura. En [8] se propone un metodo denominado “SCAR” y su mayor 

ventaja es que con base en éste se pueden implementar comnbinacion de pronosticos logrando así 

una reducción en los errores fuera de la muestra. Como una extensión del citado trabajo, en [48] se 

aplica esta metodología combinandola con redes neuronales y, se evidencia una generalización del 

modelo al reestimar sus parámetros con nueva información, esto es una ventana movil. 

 

Por otra parte, en [59] se desarrollan diferentes modelos como expertos individuales para la 

estimación de una misma realización. Se concluye que una combinación de los pronósticos 

estimados, supera el desempeño de los expertos individuales. 

 

Por último, se reporta el resultado de [50] cuyo trabajo se enfocó en determinar las ganancias que se 

obtienen al incorporar variables explicativas al pronóstico. Se concluye que usualmente una 

combinación de modelos de pronostico obtiene mejores resultados. En este trabajo, se utilizó una 

combinación de Lasso para seleccionar los modelos óptimos para garantizar un mayor desempeño. 
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En contraste, [40] señalan que al aplicar una combinación de pronosticos a sus modelos no se obtiene 

un mejor desempeño en comparación con un experto individual. 

1.5.4 P4: ¿Qué estudios se han realizado para el caso del mercado 

eléctrico en Colombia? 

Dado que en la RSL no se han logrado obtener trabajos que reporten resultados específicamente para 

el mercado de energía de Colombia, se precidió a complementar la búsqueda manualmente para 

analizar artículos relevantes aplicados a este mercado. Así pues, el pronóstico del precio de la 

electricidad en el corto plazo ha sido estudiado aplicando diferentes metodologías. Existen estudios 

que eligen las series de tiempo con fines de predicción, es así como en [23], se utilizan modelos 

IGARCH y ARIMA, y recomiendan el uso de estos modelos debido a que no requieren otras series 

de datos referidas en el mismo periodo de tiempo. En contraste, otros estudios optan por incorporar 

redes neuronales en sus modelos, es así como en [60] se compara la eficiencia de la red neuronal 

frente a un modelo GARCH. En [61] se utiliza una red neuronal con arquitectura dinámica para el 

pronóstico de los precios promedios de los contratos despachados en el mercado eléctrico 

colombiano, y en [62] se presenta un pronóstico de precios de largo plazo usando redes neuronales 

y técnicas de vectores de corrección. Estos estudios concluyen que los modelos basados en redes 

neuronales muestran un buen desempeño, son de fácil implementación y son más precisos que los 

modelos tradicionales.  

 

Otros estudios buscan determinar las características de la serie y la influencia de otras variables en 

el sistema. Es así como en [63] se ajusta un modelo del precio en la bolsa del sector eléctrico 

colombiano que caracteriza tanto a los precios como a la volatilidad. Se concluye que los datos 

históricos presentan gran volatilidad, y el mercado se encuentra expuesto a variables exógenas del 

sistema eléctrico como: fenómenos climáticos, cambios en la regulación, terrorismo, consumo, entre 

otras. Asimismo, en [64] tras estudiar las variables del sistema, se seleccionan variables exógenas 

que dependen de las condiciones hidrológicas, del clima y la demanda, posteriormente se aplica un 

modelo basado en redes neuronales y se concluye que resulta ser útil porque captura la dinámica del 

precio (no lineal y volátil).  
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1.6 Conclusiones de la revisión sistemática de literatura 

En esta sección se presentó la revisión del estado del arte de los principales aportes realizados por 

investigadores en el tema del pronóstico del precio de electricidad en el corto plazo y específicamente 

resultados reportados para combinación de pronósticos. Se planteó la metodología de la revisión 

sistemática de literatura, en la cual inicialmente, se formularon preguntas de investigación, 

posteriormente se ejecutó el proceso de búsqueda, recolección y análisis de la información, y 

finalmente se respondieron las preguntas de investigación. Gracias a este proceso se puede concluir 

que: 

 

• La producción académica en el tema del pronóstico del precio de electricidad en el corto 

plazo, ha sido ampliamente estudiada por la comunidad científica. Se nota un periodo de 

poca producción desde el año 2010 hasta el 2011, sin embargo, a partir del año 2012 se 

incrementa la producción significativamente, lo que permite concluir que este tema ha 

ganado interés por parte de la comunidad científica. Adicionalmente, se resalta que el tema 

no se encuentra concentrado en pocos países, por el contrario, investigadores de diferentes 

lugares han realizado contribuciones.  

• Es fundamental conocer las características de la serie de precios para realizar un modelo de 

pronóstico. En este sentido, diversos estudios emplean modelos híbridos y redes neuronales 

y contrastan sus resultados con otras técnicas clásicas como series de tiempo.  

• Se reportan ganancias al realizar la estimación de una serie de modelos y combinarlos.  

• De los trabajos que aplicaron combinación de pronósticos, solo un trabajo concluyó no 

obtener ganancias significativas comparado con técnicas clásicas. Por otra parte, un trabajo 

revisado, propone realizar una reestimación de los parámetros de los modelos de forma 

sistemática y posteriormente, realizar una combinación de expertos. Además, se identifica 

un trabajo que propone una regresión Lasso para seleccionar los modelos que deben ser 

tenidos en cuenta para la combinación de pronósticos. 

 

No obstante, en los estudios publicados en las fuentes más relevantes, no se ha determinado cuál es 

la ventana óptima de entrenamiento que debe considerarse para la estimación de modelos de 

pronóstico de los precios de electricidad. 

 

En consecuencia, de la revisión de literatura reportada en este capítulo se puede afirmar que no se 

ha explorado el uso de un sistema de combinación para el pronóstico de precios de electricidad de 
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corto plazo en el mercado eléctrico colombiano, ni se ha presentado un trabajo investigativo que 

determine una ventana óptima para ajustar los parámetros del modelo, por lo que a continuación se 

propone cubrir los vacíos con objetivos que permitan plantear un sistema de combinación de 

pronósticos univariado y multivariado. Adicionalmente, con este desarrollo se podrá determinar si 

existe una ganancia al incorporar variables explicativas a un modelo de pronóstico. 

1.7 Objetivos y organización de la tesis  

En esta sección se presentan el objetivo general de la tesis y los objetivos específicos propuestos 

para su desarrollo. 

 

Objetivo General 

Proponer un modelo estocástico continuo para modelar los precios promedio diarios de la 

electricidad en el mercado colombiano que incorpore los efectos de las variables físicas del sistema. 

 

Objetivos Específicos 

• Caracterizar la dinámica de los precios promedio diarios de la electricidad y de las 

principales variables explicativas que podrían influenciar su comportamiento. 

• Modelar la dinámica de los precios promedio diario de la electricidad usando un modelo 

estocástico continuo que represente adecuadamente el comportamiento de los precios sin 

considerar ninguna variable explicativa. 

• Modelar la dinámica de los precios promedio diario de la electricidad considerando variables 

explicativas y comparar con los resultados obtenidos en el objetivo anterior. 

 



 

 

 

2. Caracterización de los precios diarios de 

electricidad en el mercado colombiano 

En este capítulo se presentan las principales características observadas de los precios promedio 

diarios de electricidad en el mercado eléctrico colombiano y su análisis permitirá identificar cómo 

afectan la serie y determinar los efectos calendario que son influenciados por la interacción con la 

demanda y eventos climáticos. 

 

Las evidencias recolectadas desde los años 90 sobre diferentes mercados liberalizados han señalado 

que, en general, los precios diarios de la electricidad presentan las siguientes características: 

 

• Ciclos estacionales a nivel diario, semanal y anual ocasionados por la interacción de la 

demanda, la influencia del clima sobre la generación y el consumo de energía eléctrica y las 

estaciones del año [11]. 

• Picos, tanto positivos como negativos, y saltos en los precios que ocurren de forma 

inesperada y que luego retornan a la normalidad, los cuales, en algunos casos, pueden ser 

explicados por condiciones puntuales del mercado [4]. 

• Altas volatilidades cambiantes en el tiempo que suele superar las comúnmente observadas 

en los mercados financieros tradicionales [10] [3]. 

• Tendencias locales y reversión hacia la media, que dependen de diversos factores y que en 

los mercados de energía presenta una tasa de reversión superior a la de otros mercados como 

el gas. 

• Efectos calendario principalmente derivados de la fluctuación puntual de la demanda de 

energía explicada por los días festivos o no laborales [14]. 

 

Existen limitadas experiencias que analizan el comportamiento de la serie de precios de electricidad 

en Colombia. En [65] se presenta una breve descripción del funcionamiento del mercado eléctrico 

colombiano con resolución diaria y mensual, donde se expone cómo se forman los precios a partir 
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de las ofertas de los generadores. Adicionalmente, se presenta un análisis descriptivo de los 

rendimientos diarios y mensuales con sus principales medidas de tendencia central, 

autocorrelograma y distribución de probabilidades; se presenta un análisis de la volatilidad y 

posteriormente se ajusta un modelo fractal y se ajusta un exponente de Hurst que indica un 

comportamiento antipersistente de la serie. Con respecto al análisis estadístico, se compara el 

mercado colombiano con el APX y el EEX, se evidencia una alta volatilidad explicados por la 

presencia de Fenómenos de El Niño y La Niña al superponer la gráfica de los retornos de precios y 

la evolución del embalse ofertable, los autocorrelogramas presentan estacionalidades en el ciclo 

semanal debido a la dinámica de días laborales y festivos, una distribución leptocúrtica con colas 

gordas y asimetría en la distribución empírica. Sin embargo, en este trabajo se presentan los 

resultados estadísticos sobre los rendimientos logarítmicos y no se define si se han removido las 

distorsiones que imprime la inflación sobre los precios diarios. 

 

Con respecto a la influencia de los fenómenos de El Niño y La Niña, es importante aclarar que 

corresponden a eventos macroclimáticos que afectan las precipitaciones y por tanto, la reposición 

del volumen de agua almacenada en los embalses asociados a las plantas de generación, ocasionan 

una relación entre dichos eventos y el precio. En [22] se expone la dependencia del parque generador 

al recurso hídrico y su vulnerabilidad ante el fenómeno de El Niño. 

 

2.1 Información utilizada 

En esta sección se utilizó la serie de precios promedios diarios de electricidad para el Mercado de 

Energía Mayorista, la cual fue computada a partir de la información horaria consolidada en el sitio 

web de XM, operador del mercado, para el periodo comprendido desde el 20 de julio de 1995 hasta 

el 31 de mayo de 2018. Para este intervalo de tiempo se obtuvieron un total de 8.352 observaciones 

diarias. La serie fue transformada a precios constantes de diciembre de 2008 para remover los efectos 

ocasionados por la inflación de la economía colombiana. 

 

Por otra parte, se han recolectado los datos asociados a las reservas como el volumen útil de los 

embalses, los aportes hidrológicos y la demanda de energía del Sistema Interconectado Nacional, 

estas variables se encuentran en unidades de energía. 
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Dado que las variables climáticas recolectadas, reservas y aportes, presentan un ciclo estacional 

relacionado con las estaciones de invierno-verano, las series han sido estandarizadas con las 

poblaciones de cada mes, así las cosas, a los datos de cada mes, se le remueven sus respectivas 

medias históricas para evidenciar los periodos escasez y abundancia. 

 

En esta investigación se utilizó el paquete forecast [66] y el lenguaje de programación R [67] para 

la implementación del modelo propuesto. 

 

2.2 Resultados obtenidos 

A continuación, se presentan y discuten los resultados obtenidos al caracterizar la serie de precios 

promedios diarios en el mercado de corto plazo de Colombia, desde dos ópticas: la primera donde 

se describe el comportamiento de la serie y su formación desde la definición del mercado de energía 

mayorista, y la segunda desde una mirada estadística. En la Figura 2-1 se presenta la serie de precios 

promedios diarios. Al realizar una inspección visual de la serie, se puede percibir que, en el mercado 

eléctrico colombiano, se presentan dinámicas particulares como pueden ser los picos observados 

durante el periodo seco comprendido entre 2014-2016, periodo en el cual se alcanzó el precio 

máximo desde el inicio del mercado en 1995. Algo similar puede observarse entre los años 1997-

1998 y 1999-2000. 

 

En efecto, basado en la historia de la serie observada, en la siguiente sección se desarrolla una 

caracterización de los precios promedio diarios para detallar sus principales componentes como serie 

de tiempo. 
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Figura 2-1 Serie de precios promedios diarios, información histórica desde 1995 hasta mayo de 

2018 ($/kWh). Precios constantes con base en diciembre de 2008. 

 

Fuente: elaboración propia a partir de datos tomados de la página web: http://www.xm.com.co/. 

2.2.1 Comportamiento de la serie 

En Colombia el mercado de energía mayorista se conforma de un mercado de corto plazo y un 

mercado de negociación de contratos bilaterales. En el mercado de corto plazo, los generadores 

diariamente ofertan sus costos marginales de generación y su disponibilidad con una resolución 

horaria, por su parte, los contratos bilaterales son registrados ante el Operador Independiente del 

Sistema especificando el tipo de mercado que se desea atender y las condiciones bajo las cuales se 

activa su despacho; desde el lado de la demanda, los operadores de red envían sus pronósticos de 

demanda y con base en esta información se construye el escenario de operación para el día siguiente. 

Con la información de oferta y demanda, el Operador Independiente del Sistema ejerciendo como 

Operador del Mercado, determina las plantas que entrarán el despacho ideal, esto es sin considerar 

restricciones del Sistema Interconectado Nacional. 

 

Durante la subasta, las ofertas de las plantas de generación se ordenan de menor a mayor hasta 

alcanzar el pronóstico de la demanda esperada por el Operador del Mercado para el día de operación 

t+1; en ese momento es cuando se determina el precio para cada hora de operación y es el promedio 

de estos 24 valores lo que se asume como precio promedio aritmético para el día t+1. 

 

De forma general, las estrategias de los agentes representantes de las plantas de generación deben 

incluir como mínimo el costo marginal del combustible; en el caso colombiano, la Comisión de 
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Regulación de Energía y Gas, CREG, a través de la Resolución CREG 071 de 2006, definió un 

mecanismo para garantizar el suministro de electricidad durante periodos de baja hidrología o 

escasez de recursos, el cual fue denominado Cargo por Confiabilidad que corresponde a un esquema 

de remuneración asignado a través de subastas de Obligaciones de Energía en Firme, bajo este 

esquema se estableció un piso a la serie de precios que corresponde al Costo Equivalente Real de 

Energía, CERE, más el Fondo de Apoyo a la Zona No Interconectada, FAZNI, también fijado por la 

Regulación CREG y las transferencias que por ley se deben realizar a las autoridades municipales y 

ambientales (Corporaciones Autónomas Regionales y Parques Nacionales). 

 

El sistema eléctrico colombiano es altamente dependiente de las estaciones de invierno y verano 

puesto que la renovación del agua utilizada para generación eléctrica, introduce incertidumbre a los 

agentes generadores. 

 

Esta condición correlaciona directamente el precio de la electricidad con los aportes hidrológicos de 

los ríos que surten los embalses y con el agua almacenada ellos. La ubicación geográfica de 

Colombia evita que se observen estaciones climáticas como las que ocurren en países por fuera del 

eje ecuatorial, sin embargo, sí se presentan estaciones de baja y alta hidrología que afectan la 

disponibilidad del recurso hidráulico para la generación eléctrica. Normalmente, las estaciones 

lluviosas, de alta hidrología, se presentan entre los meses abril-junio y septiembre-noviembre, y dos 

periodos secos [22]. En consecuencia, el sistema hidráulico colombiano es afectado por fenómenos 

de variabilidad climática como el Fenómeno de El Niño y Fenómeno de La Niña. Dichos eventos 

ocasionan periodos de escasez y abundancia hidráulica alterando el comportamiento normal de la 

disponibilidad hidráulica; así las cosas, resulta ser un escenario con alta incertidumbre para los 

generadores y por tanto resultan variaciones atípicas de los precios de bolsa.  

 

El comportamiento exhibido por los precios muestra periodos de alta volatilidad y cambios abruptos. 

En [68] se realiza una caracterización detallada del comportamiento del precio de electricidad en el 

mercado colombiano desde el Niño de 1997 - 1998 cuando se presentó por primera vez. El 

comportamiento observado es explicado por la incertidumbre del principal energético del parque 

generador, puesto que históricamente aproximadamente el 70% de los recursos del sistema operan 

con energía hidráulica [69].  
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Para ilustrar la influencia de los Fenómenos Climáticos sobre la serie de precios, se presenta el 

resumen los eventos climáticos extremos que han ocurrido desde la creación del mercado eléctrico 

colombiano en 1995 en la Tabla 2.1; en ella, se registra el periodo de ocurrencia, la duración del 

fenómeno, el precio promedio, el precio mínimo y máximo durante el evento y la desviación estándar 

observada durante ese intervalo de tiempo. El fenómeno lluvioso más extenso ha tenido una duración 

de 33 meses ocurrido durante los años 1998 y 2001 pero el de mayor variación de precios 

corresponde al ocurrido entre los años 1995 y 1996 con una desviación estándar de 91,78. Por su 

parte, el fenómeno seco de mayor duración corresponde al ocurrido entre los periodos de 2014 y 

2016 coincidiendo con el de mayor variación de los precios donde alcanzó una desviación estándar 

de 244,95. En consecuencia, de la tabla presentada para ilustración del lector, se puede evidenciar 

que la dinámica de la serie de precios puede verse afectada por eventos en el clima generando 

cambios que deben ser modelados. 
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Tabla 2.1: Comportamiento de los precios diarios de electricidad durante eventos de 

anormalidad climática (precios en valores constantes de 2008). 

 

PERIODO 

DURACIÓN 

(MESES) MIN 

PRECIO 

PROM MAX SD 
  

Fenómeno de La Niña  

1995:09-1996:03* 7    3,52   70,52 440,50 91,78 

1998:07-2001:03 33 27,54   63,95 167,48 24,81 

2005:11-2006-03 5 45,90    84,43 116,20 15,67 

2007:08-2008:06 11 41,85   91,51 143,83 18,02 

2008:11-2009:03 5 39,76 111,11 182,83 27,34 

2010:07-2011:04 10 32,99   87,65 155,08 24,66 

2011:09-2012:03 7 34,83 70,90 130,19 25,28 

2016:08-3016:12 5 45,98 121,56 233,03 38,79 

2017:10-2018:03 6 52,35   95,91 150,99 20,70 

Fenómeno de El Niño  

1997:05-1998:04 12 44,87 205,73   533,22 116,59 

2002:05-2003:02 10 45,64   74,71   106,72   16,94 

2004:07-2005:01 7 57,68   81,88   114,97   13,27 

2006:09-2007:01 5 58,40 106,61   195,88   32,84 

2009:07-2010:04 10 82,99 166,02   298,36   43,26 

2014:10-2016:05* 19 76,00 303,84 1567,69 244,95 

*Evento de mayor impacto en términos de la desviación estándar calculada con respecto al tiempo de duración del evento  

Fuente: elaboración propia. 

 

Por otra parte, los precios de electricidad en el mercado colombiano son afectados por los efectos 

calendario; en primer lugar, es bien sabido que existen dos tipos de días que son caracterizados por 

el comportamiento de la demanda, los días laborales y los días no laborales, a su vez, existen efectos 

calendario que afectan el comportamiento de la serie. En la Figura 2-2 se presenta la curva de precios 

horarios promedio para los días laborales y no laborales y se han escogido dos fechas donde se 

observa claramente el efecto calendario, 25 de diciembre y 1 de mayo, con el fin de ilustrar el 

comportamiento de los precios por tipo de uso horario. 
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Figura 2-2 Curva de precios horario promedio por tipo de día (laboral y no laboral) y días con 

efecto calendario (25 de diciembre y 1 de mayo). 

 

Fuente: elaboración propia. 

 

De la Figura 2-2 se puede observar que los días laborales alcanzan precios horarios mayores que los 

obtenidos para fines de semana, por su parte, existen días festivos donde se observan precios bajos 

debido al comportamiento atípico de la demanda. El periodo con mayor demanda se presenta a las 

12:00 y 20:00 horas, donde la demanda residencial o regulada juega un papel importante. El valle 

depende del tipo de día a analizar: los días laborales presentan un valle entre las 03:00 hasta las 05:00 

indicando el comienzo de la jornada laboral diurna, por su parte, para los efectos calendario, el valle 

se traslada dos periodos hacia delante ubicando el punto mínimo en el periodo de las 07:00 horas. 

 

Se concluye que la serie presenta cambios en su estructura debido a periodos de escasez de recursos 

hídricos que modifican la serie y que existen efectos calendarios que también modifican los precios 

por la variación de la demanda, aplicable tanto para días laborales y no laborales como días festivos 

(25 de diciembre, 1 de enero y 1 de mayo, entre otros). 
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2.2.2 Propiedades estadísticas de la serie de precios 

 

Como ya se indicó previamente, la serie fue transformada a precios constantes para remover las 

distorsiones que imprime la inflación y de esta forma evidenciar las principales características 

estadisticas de ésta. De igual forma, se aplica una transformación de Box-Cox con lambda igual a 

cero para corregir la no linealidad de la serie, como se expresa en la Ecuacion 2-1. 

BoxCox(𝑧, 𝜆) = {

log 𝑧 , 𝜆 = 0

𝑧𝜆 − 1

𝜆
, 𝜆 ≠ 0

   
 

(2-1) 

 

En la Figura 2-3 se presenta el autocorrelograma de la serie transformada. En ella se observan dos 

grandes limitantes para el pronóstico: 

 

• Existen raíces unitarias en los rezagos de los precios que relacionan los valores del instante 

t con demás rezagos. 

• Se evidencian ciclos estacionarios de periodicidad semanal explicado por el comportamiento 

de la serie durante días laborales y no laborales. 

 

Figura 2-3 Autocorrelograma de la serie de precios constantes y con transformación Box-Cox 

λ = 0. 

 

Fuente: elaboración propia. 
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Para confirmar la hipótesis se aplica la prueba de Dickey-Fuller y se confirma la presencia de raíces 

unitarias en la serie. Con el fin de remover dichas raíces, se aplica una diferenciación de orden 1 y 

diferenciación estacional de orden 7, este procedimiento permite identificar claramente el 

comportamiento real que debe ser modelado para obtener pronósticos con resolución diaria; En la 

Figura 2-4 se presenta el ACF que resulta luego de remover las raíces unitarias, se identifica que 

persisten rezagos significativos, estadísticamente diferentes de cero que deben ser modelados 

utilizando técnicas que capturen dicha estructura; dentro de las soluciones de series de tiempo, los 

casos aplicados a precios de electricidad comúnmente se aplica la metodología de Box-Jenkins con 

sus modelos ARIMA y SARIMA (Seasonal Autorregresive Integrated Moving Average).  

 

Figura 2-4 Autocorrelograma de la serie de precios constantes y con transformación Box-Cox 

𝜆 = 0; raíces unitarias removidas al diferenciar la serie de orden 1 y posteriormente 

diferenciar de orden 7. 

 

Fuente: elaboración propia. 

 

En la Tabla 2.2 se presentan los principales estadísticos descriptivos y de tendencia central para la 

serie de precios transformada.  
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Tabla 2.2: Resumen estadístico de los precios diarios de electricidad, datos desde julio de1995 

con corte a mayo de 2018 

Estadístico Precios transformados 

Mínimo -1,92 

1er Cuartil -0,08 

Mediana 0,00 

Media 0,00 

3er Cuartil 0,08 

Máximo 1,97 

Desv. Estándar 0,19 

Curtosis 15,53 

Asimetría 0,14 

Total datos 8.344 
Fuente: elaboración propia. 

 

Con base en el resumen estadístico presentado, se pueden inferir las siguientes particularidades sobre 

la serie de precios diarios de electricidad: 

• El 50% de los datos se encuentran entre el rango [-0,08, 0,08] 

• Hay evidencia de valores extremos tanto mínimos como máximos 

• La desviación estándar expone una alta variabilidad de la serie, lo cual es esperado para el 

precio spot de electricidad en un mercado liberalizado. 

• Con respecto a la distribución de la serie, esto es la curtosis, se infiere una distribución con 

alta concentración en los valores medios (cercanos a cero), mientras que las colas son menos 

gruesas. 

• Por último, se infiere que la serie presenta un sesgo a la derecha indicado por la asimetría 

calculada. 

• Los datos totales utilizados para calcular los estadísticos fueron de 8,344 datos diarios. 

 

Como apoyo a lo expuesto previamente, en la Figura 2-5 se presentan el histograma de la serie 

transformada y diferenciación de orden 1 y de orden 7, la distribución no paramétrica ajustada y la 

respectiva distribución normal que podría ajustarse. El histograma presenta una concentración de 

valores cercanos a cero; se observa un apuntalamiento y por tanto la distribución no paramétrica es 

leptocúrtica. Se evidencia la presencia de valores atípicos muy desviados de la media, lo cual indica 

presencia de colas pesadas. 
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Figura 2-5 Histograma de la serie de Precios promedio con transformación y diferenciación. 

Distribución no paramétrica ajustada (Línea negra); distribución normal equivalente 

(Línea roja) 

 

Fuente: elaboración propia. 

 

Para corroborar la situación observada en el autocorrelograma de la serie, se presenta las Figura 2-6 

y Figura 2-7 en las cuales se muestra que el precio tiene una alta correlación con respecto al rezago 

anterior y con respecto al rezago de 7 días atrás respectivamente. El resultado confirma que existe 

una relación lineal del precio con ambos rezagos y que este comportamiento debe ser modelado para 

capturar su influencia sobre futuros pronósticos de la serie. 

 

Se puede concluir que la relación con el rezago anterior, es gráficamente más perceptible mientras 

que la relación con el rezago semanal, se distorsiona para algunos valores extremos con lo cual se 

puede interpretar que, ante eventos de anormalidad en los precios, el rezago semanal pierde poder 

de influencia sobre los precios diarios. 

 

Con respecto a los valores extremos que superan el Rango Inter-Cuartial, IQR por sus siglas en 

inglés, se sugiere no realizar una remoción de los mismos puesto que corresponden a valores reales 

que fueron observados en un instante del tiempo y que pueden ser explicados por las condiciones 

propias de un mercado de energía en competencia, por lo tanto, se propone a lo sumo realizar un 

suavizamiento para reducir su influencia dentro de los modelos lineales que se especifiquen para 

pronóstico. 
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Para completar el análisis, en el resto de esta sección se presentan los resultados obtenidos al 

correlacionar los precios diarios transformados y diferenciados con las variables físicas del sistema 

eléctrico consideradas (demanda de energía, aportes hidrológicos en energía y volumen útil del 

embalse agrego en energía); como ya se mencionó, las variables de aportes hidrológicos y las 

reservas de energía en los embalses, pueden clasificarse de forma mensual dadas las estaciones 

húmedas y secas en términos de hidrología, obteniendo un valor promedio para cada mes y es la 

desviación de estos promedios lo que origina una variación en la serie precios; por lo anterior, se 

debe aplicar una normalización Z a las observaciones de ambas variables para observar periodos de 

escasez y abundancia. 

 

En la Tabla 2.3, se presentan los resultados de correlación calculados entre cada una de las variables; 

se concluye que existe una relación negativa entre el precio de bolsa con las reservas y los aportes 

hidrológicos mientras que existe una relación positiva del precio de bolsa con la demanda de energía. 

 

Tabla 2.3: Matriz de Correlación entre precio y variables físicas del sistema 

 Precio Aportes Reservas Demanda 

Precio 1 -0,1762 -0,3899 0,3793 

Aportes -0,1762 1 0,3197 0,2464 

Reservas -0,3899 0,3194 1 -0,0954 

Demanda 0,3793 0,2464 -0,0954 1 

Fuente: elaboración propia. 

 

Una vez se ha calculado el valor del coeficiente de correlación, es interesante probar si dicha 

correlación es el resultado de una relación de causalidad o si simplemente es efecto aleatorio entre 

ellas. En la Tabla 2.4, se presentan el valor_p obtenido al aplicar la prueba de significancia con un 

nivel de confianza del 95% a los coeficientes de correlación calculados previamente para cada par 

de variables analizadas. 
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Tabla 2.4: Prueba de significancia coeficientes de correlación (valor_p) para un nivel de 

confianza del 95%  

 

 Precio Aportes Reservas Demanda 

Precio 1 < 2,2x10-16 < 2,2x10-16 < 2,2x10-16 

Aportes < 2,2x10-16 1 < 2,2x10-16 < 2,2x10-16 

Reservas < 2,2x10-16 < 2,2x10-16 1 4,39x10-15 

Demanda < 2,2x10-16 < 2,2x10-16 4,39x10-15 1 

Fuente: elaboración propia. 

 

Con base en lo expuesto anteriormente, se concluye que el coeficiente de correlación obtenido entre 

las variables de análisis corresponde a efectos de causalidad y por tanto, es posible inferir que tienen 

una relación directa sobre el comportamiento de los precios de la electricidad con resolución diaria. 

 

Figura 2-6 Diagrama de dispersión para los precios diarios respecto al rezago 1.  

Línea roja indicando relación perfectamente lineal entre los rezagos analizados 

 

Fuente: elaboración propia 
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Figura 2-7 Diagrama de dispersión para los precios diarios con respecto al rezago siete. 

 Línea roja indicando relación perfectamente lineal entre los rezagos analizados 

 

Fuente: elaboración propia 

Con respecto a cada una de las variables, se puede concluir que la demanda tiene una alta influencia 

sobre el comportamiento de los precios promedio diarios de electricidad, lo cual es de esperarse dado 

el orden de mérito otorgado a las ofertas de generación por orden económico hasta satisfacer la 

demanda en un periodo de tiempo. Segundo, se observa que el impacto ante los periodos de sequía 

tiene una relación inversa con respecto a los precios diarios, es decir, ante periodos de escasez 

hídrica, se espera un aumento de los precios y este comportamiento se hace evidente durante periodos 

de Fenómeno de El Niño.  

 

Recapitulando lo discutido hasta aquí, se puede concluir que para aplicar la metodología de 

combinación de pronósticos como un sistema masivo para la serie de precios diarios de electricidad 

o para una serie en general, se debe garantizar que ésta cumpla con los supuestos de la metodología 

de Box-Jenkins (1973) para modelos ARIMA y SARIMA  

 

Varias conclusiones se pueden destacar al reunir los resultados obtenidos de la caracterización de 

los precios promedio de electricidad con resolución diaria; en primer lugar, la dinámica de los precios 

está altamente influenciada por los efectos macroclimáticos que afectan directamente la 

disponibilidad del recurso hidráulico ocasionando valores atípicos de hasta 10 veces la desviación 

estándar para los periodos de sequía. En segundo lugar, se evidencia que la serie es no estacionaria 
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y presenta integración con sus rezagos, por lo cual se requiere aplicar una diferenciación de orden 1 

y de orden 7 para remover raíces unitarias ordinarias y estacionales. Por último, se presenta la 

relación de la serie de precios con respecto al comportamiento de las variables físicas del sistema, 

tales como, aportes hidrológicos, reservas útiles de energía asociados a la cadena de embalses y a la 

demanda de energía. Se evidencia una relación negativa entre el precio y las variables de aportes y 

reservas, lo cual es de esperarse puesto que ante una escasez del energético hidráulico, se debe hacer 

uso de otro tipo de combustibles fósiles para garantizar la atención de la demanda, y por otra parte, 

se evidencia una relación positiva del precio con respecto a la demanda, debido a que en la medida 

que esta aumenta se debe hacer uso de plantas con mayor costo marginal de generación. 

 

2.3 Conclusiones 

En este capítulo se analizan las principales características estadísticas de los precios promedio de 

electricidad en el mercado colombiano. Se concluye que la serie es no estacionaria y requiere de una 

diferenciación regular. Posteriormente, se identifica una estacionalidad fuerte cada 7 rezagos, lo cual 

es explicado por los días laborales y no laborales. Se concluye que los precios diarios de electricidad 

presentan diferentes comportamientos explicados por la influencia de los Fenómenos de El Niño y 

La Niña. Durante los fenómenos secos, se observan cambios en la estructura de la serie y aumentos 

en la volatilidad de los precios. Existe una alta dependencia de los precios con respecto al rezago 

anterior y el rezago de 7 pasos hacia atrás.  

 

También se analizaron las correlaciones con las variables físicas del sistema. Se evidencia que existe 

una alta correlación con respecto a la demanda de energía puesto que ésta es un insumo necesario 

para determinar las plantas de generación que salen despachadas para la prestación del servicio 

diariamente. Por otra parte, se evidencia la correlación inversa existente entre las reservas de energía 

y los aportes diarios, lo que indica que durante periodos de sequía se presenta un aumento en los 

precios diarios. 

 

El ajuste de un modelo de pronóstico de corto plazo que permita pronosticar 7 pasos hacia adelante 

basado en todas las características descritas hasta aquí será desarrollado en el siguiente capitulo. El 

modelo que deba ajustarse deberá tener en cuenta que la dinámica de la serie tiene un 

comportamiento cambiante, por lo tanto, deberá reestimar los coeficientes del modelo 

periódicamente, de tal forma que logre modelar los picos presentes en la serie. 
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3. Sistema masivo de combinación de pronósticos 

En este capítulo se presenta un sistema de combinación masiva de pronósticos para el precio 

promedio diario de electricidad en la Bolsa de Energía del mercado mayorista de electricidad de 

Colombia. Los expertos utilizados en el sistema propuesto corresponden a modelos SARIMA; la 

diversidad de los expertos es lograda mediante la variación de la cantidad de información usada para 

la estimación de la configuración óptima y los parámetros de cada experto. El sistema propuesto 

opera de la siguiente manera: para obtener el modelo correspondiente al período de tiempo actual, 

se obtiene la configuración óptima de un modelo SARIMA que es estimado usando las últimas cuatro 

semanas de información; el siguiente experto para pronosticar este mismo periodo se obtiene usando 

las últimas cinco semanas disponibles, y así sucesivamente hasta un límite de 52 semanas hacia atrás.  

 

De esta forma, 49 expertos diferentes son obtenidos. Debe enfatizarse, que los expertos no solamente 

difieren en los valores óptimos de sus parámetros sino también en su estructura, como por ejemplo, 

la cantidad de rezagos usados para realizar el pronóstico. De esta forma, se obtienen 49 pronósticos 

diferentes para el día actual. En el sistema propuesto, el combinador de pronósticos es un modelo de 

regresión lineal que usa el método de forward-selection para obtener, en cada periodo de tiempo, la 

mejor combinación posible de expertos individuales.  

 

Con el sistema obtenido así, se realiza el pronóstico del precio diario de electricidad para los 

siguientes siete días. Ya que la dinámica de los precios de la electricidad es cambiante, se considera 

que los modelos se han desactualizado una vez han pasado siete días (una semana) y el sistema de 

combinación de pronósticos es reestimado completamente. De esta forma, la metodología propuesta, 

permite la adaptación del sistema de pronóstico a las condiciones cambiantes del mercado secundario 

de electricidad. 
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El objetivo de este capítulo es presentar una metodología novedosa para el pronóstico del precio 

promedio diario de electricidad en el mercado mayorista colombiano de corto plazo basado en un 

sistema masivo de combinación de pronósticos. El modelo presentado difiere de las otras 

aproximaciones presentadas en la literatura en los siguientes puntos: en primer lugar, el uso de 

distintas ventajas de información para estimar los modelos permite capturar diferentes componentes 

intrínsecas de la dinámica de los precios de electricidad; en este sentido, en los estudios publicados 

en las fuentes más relevantes no se ha abordado el problema de encontrar la ventana óptima de 

información para la estimación de modelos de pronóstico de los precios de la electricidad. En 

segundo lugar, se propone un esquema de combinación de pronósticos que usa un método dinámico 

para obtener la cantidad óptima de pronósticos individuales a utilizar. El sistema propuesto imita la 

operación real de un agente del mercado, en la cual, el pronóstico es generado periódicamente y 

contrastado con los valores reales de los precios y el modelo es reestimado de forma periódica 

también. 

 

Para correr el modelo se utilizó la serie de precios promedios diarios de electricidad en la Bolsa de 

Energía para el Mercado de Energía Mayorista, la cual fue computada como se mencionó en el 

capítulo anterior, es decir desde el 20 de julio de 1995 hasta el 31 de mayo de 2018. En este intervalo 

de tiempo se obtuvieron un total de 8.352 observaciones que equivalen a 1.193 semanas. 

 

3.1 Metodología 

3.1.1 Modelos ARIMA Y SARIMA 

 

En este estudio se utilizaron los modelos ARIMA y SARIMA de Box y Jenkins. El modelo ARIMA 

es especificado como: 

(1 − 𝐵)𝑑Φ(𝐵)𝑦
𝑡

= 𝜇 +  Θ(𝐵)𝑒𝑡 (3-1) 

 

donde: Φ(𝐵) = 1 − 𝜙1𝐵 − 𝜙2𝐵2 − ⋯ − 𝜙𝑝𝐵𝑝; Θ(𝐵) = 1 − 𝜃1𝐵 − 𝜃2𝐵2 − ⋯ − 𝜃𝑞𝐵𝑞; μ es la 

media; y e_t es un proceso de ruido blanco. El valor óptimo del orden de diferenciación d se obtiene 

mediante la prueba aumentada de Dickey-Fuller. 
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El modelo SARIMA es especificado como: 

 

(1 − 𝐵)𝑑(1 − 𝐵𝑆)DΦ(𝐵)ΦS(𝐵)𝑦𝑡 = 𝜇 + Θ(𝐵)ΘS(𝐵)𝑒𝑡 ,   𝑒𝑡 =  𝜎𝜀𝑡 (3-2) 

 

 

donde los polinomios Φ_S (∙) y Θ_S (∙) representan las componentes estacionales y se definen como 

ΦS(𝐵) = 1 − Φ1𝐵𝑆 − Φ2𝐵2𝑆 − ⋯ − Φ𝑃𝐵𝑃𝑆; ΘS(𝐵) = 1 − Θ1𝐵𝑆 − Θ2𝐵2𝑆 − ⋯ − Θ𝑄𝐵𝑄𝑆 

 

3.1.2 Estructura del sistema masivo de combinación de pronósticos 

En la Figura 3-1, se presenta la estructura del sistema masivo de combinación de pronósticos. El 

sistema está conformado por un conjunto de modelos de pronóstico o expertos, que corresponden a 

los modelos ARIMA o SARIMA definidos en la Ecuación 3-1 y la Ecuación 3-2 respectivamente. 

Cada uno de los expertos produce un pronóstico para el instante t. El pronóstico combinado para el 

instante t es obtenido con una combinación lineal de los pronósticos individuales generados por cada 

uno de los expertos por cada semana. 

 

Figura 3-1 Estructura del sistema de combinación de pronósticos. 

 

                         Fuente: elaboración propia. 
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3.1.3 Generación de los expertos 

Ya que los precios diarios de la electricidad presentan una dinámica compleja altamente influenciada 

por las condiciones puntuales de la oferta y la demanda y la evolución del mercado en el largo plazo, 

existen dos limitantes en la especificación de los modelos: 

 

• El modelo de pronóstico solo es válido por una porción corta de tiempo antes de que deba 

ser reestimado. 

• Solo la información reciente puede ser usada para estimar los parámetros del modelo de 

pronóstico. 

 

Para superar estas limitantes se procedió de la siguiente forma: respecto a la primera limitante, se 

asumió que un modelo de pronóstico sólo es válido durante una ventana correspondiente a los siete 

días siguientes a su estimación y al final de los cuales dicho modelo debe ser reestimado. Respecto 

a la segunda, se debe usar la porción más reciente de la información para la estimación del modelo.  

 

De acuerdo con lo anterior, en el sistema masivo de combinación de pronósticos propuesto, cada 

experto es estimado sobre un conjunto diferente de datos. El primer experto es estimado con el 

conjunto de datos correspondiente a las cuatro semanas previas al momento actual; el segundo 

experto usa las cinco semanas previas al momento actual, y así sucesivamente. El último experto usa 

las 52 semanas previas al instante t para su estimación. 

 

Cada experto, cuyos parámetros han sido estimados con una cantidad diferente de semanas previas 

al instante t, es usado para pronosticar el día actual y los seis días siguientes, es decir, una semana 

calendario hacia adelante. Al final de dicha semana, todos los expertos son restimados como ya se 

indicó. 

 

Para cada instante de tiempo t y una ventana de datos históricos para estimación (4 semanas, 5 

semanas, …, 52 semanas), se realiza un proceso de búsqueda exhaustiva en el cual se determina el 

mejor modelo posible; esto es, se encuentra la mejor combinación de parámetros para los modelos 

descritos en la Ecuación 3-1 y la Ecuación 3-2 que minimizan el criterio de información de Akaike. 

Esto implica que los expertos difieren tanto en los valores de p, q, d, P, Q y D, como en los valores 

de los coeficientes. 
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3.1.4 Sistema de combinación de pronósticos 

El sistema propuesto usa una regresión lineal múltiple para combinar los pronósticos de los expertos. 

Ya que se desconoce la cantidad adecuada de pronósticos a combinar, el sistema propuesto utiliza 

un proceso de selección hacia delante (selección forward) para encontrar la cantidad óptima de 

pronósticos. Esto permite, que cuando la mejor combinación de pronósticos tenga un desempeño 

inferior respecto a un modelo individual, no se realice la combinación de pronósticos y se use el 

mejor modelo para pronosticar la serie de precios. 

3.1.5 Estadísticos de ajuste 

 

En este estudio se usaron la raíz del error cuadrático medio (RMSE) y el error medio absoluto (MAE) 

definidos como: 

 

RMSE = √
1

𝑛
∑(𝑝𝑡 − 𝑦𝑡)2

𝑛

𝑖=1

  (3-3) 

MAE =
1

𝑛
∑ |𝑝𝑡 − 𝑦𝑡| 

𝑛

𝑖=1

 (3-4) 

 

donde n es la cantidad de observaciones, 𝑝𝑡 es el valor observado y 𝑦𝑡 es el pronóstico obtenido. 

3.1.6 Software utilizado 

Para el desarrollo de la metodología propuesta en este y en el siguiente capítulo se utilizó el lenguaje 

de programación R [67] para la implementación del modelo propuesto. Las principales librerías 

empleadas durante el proceso fueron: 

 

• Tidyverse [70] para la carga, manipulación y transformación de datos 

• Forecast [66] para el ajuste de modelos ARIMA y SARIMA 

 

Para la ejecución del algoritmo, se implementó un servidor de alto desempeño en la nube con 30 GB 

de procesamiento y 16 núcleos independientes para facilitar la computación en paralelo. 
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3.2 Resultados obtenidos 

 

En esta subsección se presentan los resultados de aplicar el sistema de combinación masiva de 

pronósticos para el precio promedio diario de electricidad en la Bolsa de Energía del mercado 

mayorista de electricidad de Colombia. Los expertos utilizados en esta subseccion corresponden a 

modelos SARIMA descritos previamente en la Ecuación 3-1 y Ecuación 3-2 que son consecuentes 

con la metodologia de Box-Jenkins (1973); la diversidad de los expertos es lograda mediante la 

variación de la cantidad de información usada para la estimación de la configuración óptima y los 

parámetros de cada experto. El sistema propuesto opera de la siguiente manera: para obtener el 

modelo correspondiente al período de tiempo actual, se obtiene la configuración óptima de un 

modelo SARIMA que es estimado usando las últimas cuatro semanas de información; el siguiente 

experto para pronosticar este mismo periodo se obtiene usando las últimas cinco semanas 

disponibles, y así sucesivamente hasta un límite de 52 semanas hacia atrás. De esta forma, 49 

expertos diferentes son obtenidos. Debe enfatizarse, que los expertos no solamente difieren en los 

valores óptimos de sus parámetros sino también en su estructura, como por ejemplo, la cantidad de 

rezagos usados para realizar el pronóstico. 

 

Se obtuvo un total de 55.811 modelos de forma masiva, es decir 49 por cada semana de historia 

pronosticada. Del total de modelos obtenidos, 7.242 (13% con respecto al total) son modelos con 

estructuras que representan caminatas aleatorias o ruido blanco tal como los modelos ARIMA(0,0,0), 

ARIMA(0,1,0) o ARIMA(0,2,0) y, por lo tanto, se procedió a eliminarlos del conjunto de expertos 

ya que representan procesos de baja pronosticabilidad. El conjunto de expertos resultante con el cual 

se presentan y analizan los resultados contiene un total de 48.527 modelos. El tiempo de ejecución 

del algoritmo por modelo tardó en promedio 7 segundos por lo que el tiempo total de ejecución para 

obtener el conjunto final de resultados fue de aproximadamente 155 horas.  
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Figura 3-2 Serie de precios promedio diario de electricidad con valores atípicos 

tratados($/kWh) (línea negra). Pronóstico 7 días adelante utilizando combinación de 

pronósticos simple (línea roja) 

 

Fuente: elaboración propia 

 

En la Figura 3-2 se presenta la serie real y la predicción obtenida usando el sistema propuesto de 

combinación de pronósticos en este trabajo; tal como se observa en dicha figura, el pronóstico se 

ajusta al comportamiento de la serie incluso durante periodos donde se evidencian saltos debidos a 

condiciones extremas del mercado; en la Tabla 3.1 se resumen los estadísticos de ajuste del sistema 

de combinación de pronósticos.  

 

En la Tabla 3.1 también se presentan los estadísticos de ajuste para el modelo conformado con un 

único modelo (experto) que es entrenado con toda la información disponible hasta el momento de 

realizar el pronóstico de los siguientes siete días. Este modelo refleja el caso real de uso, en el que 

se busca el mejor modelo posible, dada la información hasta el momento actual y se realiza el 

pronóstico para los siguientes siete días. Al igual que en el sistema propuesto, cada vez que se estima 

el modelo, se busca tanto su mejor estructura como el valor óptimo de sus parámetros. Debe 

enfatizarse que este caso es diferente a definir una estructura fija del modelo (es decir, los parámetros 

p, d, q, P, D, Q) para toda la serie y, luego, estimar los valores de los parámetros para cada conjunto 

diferente de datos.  
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Tabla 3.1: Resumen estadístico de los pronósticos obtenidos por cada experto  

(combinación de pronósticos) 

Estadístico 

Combinación 

de pronósticos  
Experto Único 

RMSE (MAE) RMSE (MAE) 

Mínimo 0,05      (0,04) 0,72    (0,60) 

1er cuartil 1,21      (1,02) 5,67    (4,69) 

Mediana 2,98      (2,37) 9,89    (8,51) 

Media 4,44      (3,62) 13,79 (12,05) 

3er cuartil 6,03     (4,92) 17,07 (14,50) 

Máximo 60,05   (56,40) 122,5 (113,3) 

 

En promedio para todas las semanas estimadas, los estadísticos de la combinación obtenidos exponen 

un desempeño superior, se puede concluir que, de acuerdo con el RMSE, en el 50% de las 

combinaciones reportadas se exhibe una ganancia en el desempeño del pronóstico de 70%, mientras 

que de acuerdo con el MAE se obtiene una mejora en el desempeño del 72% respecto con el uso de 

un único modelo de pronóstico.  

 

Con respecto a los valores extremos de la combinación, es decir los valores mínimos y máximos, se 

reportan ganancias con el modelo combinado superiores a 90% puesto que, al realizar la regresión 

lineal de los pronósticos para combinar sus resultados, se garantiza que solo se tienen en cuenta los 

expertos que tienen una mejor información sobre el periodo a pronosticar y se desprecian aquellos 

que no aportan para el desempeño. En el caso de los máximos, se reporta una mejora en el desempeño 

de más del 50% aproximadamente, debido a que, en el mercado eléctrico, los máximos corresponden 

a los picos de la serie que tienen un comportamiento repentino y pueden tener una alta influencia de 

las variables físicas del sistema, las cuales no han sido consideradas en estos resultados. 

 

En la Figura 3-3 y Figura 3-4 se presenta el histograma de los errores obtenidos y la distribución 

no paramétrica asociada para los estadísticos de desempeño definidos para la combinación de 

pronósticos. En ambos histogramas se observa que los errores están sesgados hacia la derecha, entre 

0 y 20. Por otra parte se presenta una cola pesada de errores mayores a 40 donde se observan errores 

extremos correspondientes a aquellos periodos influenciados por el clima y en los cuales se presentan 

picos extremos en los precios de bolsa. 



Capítulo 3 63 

 

 

 

En la Figura 3-5 y Figura 3-6 se presenta el comportamiento del error promedio en función de la 

cantidad de semanas usadas para la estimación de los parámetros de los expertos. Se observa que 

tanto para el MAE como para el RMSE la cantidad óptima de semanas para estimación de los 

parámetros es 22. Adicionalmente, se observa que los estadísticos de ajuste RMSE y MAE tienden 

a un valor medio de aproximadamente 13,5 y 12 posterior a la semana de entrenamiento 22, a partir 

de las cuales no se observa una mejoría en el desempeño de ambas medidas de error. Con lo anterior 

se puede concluir que posterior a dichas semanas los modelos no mejoran el desempeño en términos 

del pronóstico, es decir que no hay mayores beneficios al aumentar la ventana de entrenamiento 

puesto que no se capturará mayor información de la serie empleando modelos univariados. 

 

Figura 3-3: Histograma del RMSE de la combinación de pronósticos y distribución de 

probabilidad no paramétrica (Línea roja) 

 

Fuente: elaboración propia 
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Figura 3-4: Histograma del MAE de la combinación de pronósticos y distribución de 

probabilidad no paramétrica (Línea roja) 

 

Fuente: elaboración propia 

 

Por otra parte, en la Figura 3-7 se presenta un gráfico de barras donde se reporta la frecuencia de 

ocurrencia de los modelos más frecuentes como porcentaje del total de modelos estimados. Por 

número de observaciones, los 10 modelos de expertos obtenidos más frecuentes representan el 38% 

del total de los modelos analizados. El modelo de mayor frecuencia es del tipo ARIMA(0,1,1) 

obtenido en un 7,02% de los casos, esto indica procesos de raíces unitarias ordinarias y medias 

móviles sobre la serie. 

 

En contraste con la metodología de comparación, en la Figura 3-8 se presenta el histograma de 

frecuencia con las estructuras de los modelos ajustados en donde se identifica que los primeros 10 

modelos más significativos presentan raíces unitarias estacionales y por tanto los modelos ajustados 

son del tipo SARIMA. Además, se observa que existen estructuras cuyo orden de los modelos 

ajustados supera los rezagos correspondientes al ciclo semanal. 
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Figura 3-5: Raíz del Error Cuadrático Medio de entrenamiento por semana de entrenamiento 

(línea azul); Raíz del Error Cuadrático Medio de pronostico por semana de 

pronóstico (línea roja). 

 

Fuente: elaboración propia 

 

Figura 3-6:  Error Absoluto Medio promedio por semana de entrenamiento (Línea azul). Error 

Absoluto Medio promedio por semana de pronostico (Línea roja) 

 

Fuente: elaboración propia 
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Figura 3-7: Estructura de los 10 modelos más frecuentes reportados por el algoritmo de 

generación de expertos para el sistema de combinación de pronósticos 

 

Fuente: elaboración propia 

 

Adicionalmente, en la Tabla 3.2 se presentan las estructuras de los modelos que representan el 53% 

del conjunto de modelos empleados para el pronóstico. De esta tabla se resalta que las estructuras 

que fueron capturadas tienen un orden máximo de 6 siendo el orden la sumatoria de los parámetros 

p y q tanto ordinarios como estacionales, lo cual indica una fuerte dependencia de la serie respecto 

a los rezagos de una semana hacia atrás y raíces unitarias estacionales como era de esperarse, dado 

el tipo de comportamiento de esta serie. 

 

Por último, para finalizar el análisis de la técnica de combinación de pronósticos propuesta y su 

contraste con un único modelo se presentan las Figura 3-9 y Figura 3-10, que corresponden a los 

gráficos de dispersión de los valores pronosticados versus los valores reales de la serie. En ambas 

gráficas se puede observar tres grupos o nubes de puntos. A partir de la comparación de ambas 

figuras se concluye que el sistema de combinación de pronósticos es más preciso para los precios 

altos que corresponden a los picos de los precios de bolsa. 

 



Capítulo 3 67 

 

 

Figura 3-8: Estructura de los 10 modelos más frecuentes reportados para la metodología de 

comparación que consiste en ajustar los parámetros utilizando toda la información 

disponible de la serie 

 

Fuente: elaboración propia 
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Tabla 3.2: Frecuencia de estructuras de modelos obtenidos con observaciones mayores a 700.  

ESTRUCTURA 
TOTAL 

OBSERVACIONES 
% FRECUENCIA 

ARIMA(0,1,1) 3.409 7,02% 

SARIMA(1,1,1,0,0,1) 2.619 5,40% 

SARIMA(0,1,1,0,0,1) 2.300 4,74% 

ARIMA(1,1,1) 1.866 3,85% 

ARIMA(1,0,0) 1.696 3,49% 

SARIMA(1,1,1,2,0,0) 1.402 2,89% 

SARIMA(1,1,1,1,0,0) 1.36 2,82% 

ARIMA(1,1,0) 1.288 2,65% 

SARIMA(1,1,1,0,0,2) 1.176 2,42% 

SARIMA(1,1,0,1,0,0) 1.157 2,38% 

SARIMA(1,1,0,2,0,0) 1.156 2,38% 

ARIMA(2,1,2) 1.042 2,15% 

SARIMA(1,0,0,1,0,0)    950 1,96% 

SARIMA(2,1,2,2,0,0)    913 1,88% 

SARIMA(0,1,1,0,0,2)    895 1,84% 

SARIMA(2,1,2,1,0,0)    841 1,73% 

SARIMA(0,1,0,1,0,0)    720 1,48% 

SARIMA(1,1,1,1,0,1)    703 1,45% 

 

Al revisar las anteriores gráficas, se corrobora el mayor desempeño del modelo combinado versus el 

modelo único estimado con toda la información disponible. En la Figura 3-11 se presenta un único 

grafico de dispersión donde se comparan ambas metodologías. En la gráfica se puede observar que 

la combinación de pronósticos presenta valores mayores comparado con los estimados por el experto 

único lo cual concluye que la combinación de pronósticos tiene mayor capacidad de ajustarse a 

valores extremos mientras que con el experto individual, el pronóstico se ajusta a valores medios de 

la serie. 
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Figura 3-9: Dispersión de la combinación de pronóstico de precios versus precios reales para el 

sistema de combinación de pronósticos propuesto 

  

Fuente: elaboración propia 

 

Figura 3-10: Dispersión para el modelo entrenado con toda la información disponible para cada 

semana de pronóstico versus precios reales. 

 
Fuente: elaboración propia 

 

Finalmente, se presentan el número de expertos que han sido tenidos en cuenta para la combinación 

masiva de pronóstico. En la Figura 3-12, se reporta el histograma de frecuencia que indica el total 
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de expertos considerados para la estimación de los precios de electricidad en el corto plazo. Se 

obtiene que para 395 semanas (35% del total de pronósticos) consideraron todos los expertos 

estimados mientras que solo para 3 semanas fueron reportadas con un único modelo considerado. Es 

decir, el sistema propuesto produce consistentemente pronósticos más precisos que los obtenidos 

con un solo modelo individual. 

Figura 3-11: Gráfico de dispersión comparando las estimaciones de la combinación de 

pronósticos y el experto individual 

 
Fuente: elaboración propia 
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Figura 3-12: Número de expertos considerados para el Sistema de combinación de pronósticos 

 

Fuente: elaboración propia 

 

Varias conclusiones surgen al reunir los resultados de ambos métodos para el pronóstico del precio 

de electricidad con resolución diaria en el mercado eléctrico colombiano; en primer lugar, la 

combinación de pronósticos empleada ha resultado obtener estimaciones de corto plazo con mejores 

desempeños que un modelo clásico utilizando las técnicas de Box-Jenkins ya que una combinación 

de expertos entrenados sobre una porción menor o igual a un año capturan mejor información que 

un único experto entrenado sobre toda la serie de datos disponible. En segundo lugar, se ha 

identificado que dentro de los expertos individuales entrenados para el pronóstico de la serie de t+7 

días hacia adelante, el desempeño óptimo se obtiene al pronosticar con un experto entrenado con 22 

semanas de historia obteniendo un RMSE promedio de 13,3 y un MAE promedio de 11,6. 

 

Por último, respecto a los expertos establecidos se concluye que no existe una dominancia específica 

para la estructura y los parámetros de los modelos entrenados; se observa que la estructura más 

recurrente fue del tipo ARIMA(0,1,1) y que de todos los modelos obtenidos el máximo orden óptimo 

fue 6, indicando principalmente la presencia de raíces unitarias en la dinámica de corto plazo y una 

alta dependencia de la estacionalidad semanal. Los pronósticos estimados siguen la dinámica de la 

serie real incluso cuando existen cambios repentinos, inclusive cuando la serie presenta saltos 

repentinos dado que los precios de electricidad pueden estar influenciados por variables exógenas 

que no han sido consideradas en este capítulo. 
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3.3 Conclusiones 

En este capítulo se presentó una metodología para el pronóstico de precios diarios de electricidad en 

el corto plazo para el mercado colombiano empleando combinación de pronósticos. Los expertos 

han sido generados utilizando modelos ARIMA y SARIMA, y se encontró que la técnica de 

combinación utilizando la regresión lineal presenta un desempeño superior a un modelo clásico 

utilizando toda la serie disponible. Se concluye que, al emplear la técnica propuesta se obtienen 

ganancias como mínimo superiores al 50% que corresponde a los valores más extremos exhibidos 

por la serie, y en promedio se obtienen ganancias superiores al 65% tanto en el RMSE como en el 

MAE.  

 



 

 

 

4.  Sistema de combinación masiva de pronósticos 

considerando variables explicativas  

En este capitulo se analizan los resultados que se obtienen al incorporar las variables físicas del 

sistema eléctrico al modelo de pronósticos para capturar su influencia sobre el comportamiento del 

precio promedio de electricidad en la Bolsa de Energía del mercado mayorista en Colombia 

utilizando combinación de pronósticos; el sistema de combinación de pronósticos aplicado en este 

capítulo ha sido descrito en [71]. A diferencia de [71], los expertos entrenados para esta sección 

corresponden del tipo ARX ; debido a la relación no lineal entre el precio y las variables explicativas, 

se consideran diferentes transformaciones de Box-Cox de tal forma que se utiliza el parámetro λ que 

maximiza el desempeño del pronóstico.  

 

El sistema propuesto opera de la siguiente forma: para obtener el modelo correspondiente al periodo 

actual, se deben probar una batería de transformaciones que linealicen las variables explicativas, de 

tal forma que se obtiene un parámetro λ para cada variable por cada modelo estimado; 

posteriormente, se estiman los parámetros de los rezagos de dichas variables que mayor información 

capturan utilizando el Criterio de Información Akaike aplicando regresión forward.  

 

Ya que se considera que la dinámica de los precios es cambiante, este ciclo debe realizarse utilizando 

desde 4 hasta 52 semanas de información histórica para reestimar los expertos. Por lo tanto, se debe 

resaltar que, para cada experto estimado, se cuenta con una transformación diferente y una estructura 

diferente puesto que puede considerarse diferentes rezagos de las variables explicativas o de la 

misma serie de precios. 

 

Dado que el modelo ARX entrenado asume que los valores de las variables explicativas son 

conocidos, en este capítulo también se considera un modelo que debe pronosticar los valores de las 

variables exógenas y así recrear el escenario real que enfrentaría un analista al implementar este tipo 

de modelo en tiempo real. 
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El desarrollo de modelos de pronósticos para el precio de electricidad ha sido ampliamente abordado 

por investigadores bajo diferentes técnicas tanto estadísticas como econométricas incluyendo 

modelos de regresión, saltos difusos, modelos GARCH y cambios de régimen tal como se presenta 

en [11]. No obstante, solo algunas técnicas son ajustables para el pronóstico de corto plazo [29] 

debido a que en esta resolución de tiempo existen dinámicas complejas que incluyen la presencia de 

comportamientos cíclicos de largo plazo relacionados con el crecimiento de la demanda, efectos 

ocasionados por la disponibilidad de los recursos de generación y la disponibilidad del energético. 

Por lo anterior, se reportan aproximaciones que incorporan variables exógenas para capturar dichas 

interrelaciones con variables exógenas ARX (Autoregressive models with exogenous inputs), 

ARMAX (Autoregressive Moving Average models with exogenous inputs) [72][73].  

 

Por otra parte, en la combinación de pronósticos para el precio de electricidad existe limitada 

experiencia como se remarca en [15]. Por su parte, en [71] se presenta un sistema de combinación 

de pronósticos que utiliza modelos ARIMA de forma masiva y combina sus resultados para capturar 

diferentes dinámicas. Debido a que no existe un consenso de modelos, este tipo de técnicas permite 

tomar cada modelo individual como un experto y unificar sus criterios de tal forma que mediante 

una función de combinación se obtenga un único resultado. Generalmente, este tipo de metodologías 

son poco utilizadas por su alto costo computacional; otras experiencias que aplican combinación de 

pronósticos en precios de electricidad se reportan en el pronóstico de volatilidad de precios [74].  

 

Ahora bien, los avances en la tecnología de computación y procesamiento de datos cada vez se 

encuentran más disponible permitiendo a los investigadores desarrollar modelos que otrora fueron 

difíciles de materializar por su costo computacional. Tal es el caso de [75] donde se presenta una 

aproximación de boostraping para series de tiempo en la cual se emplean transformaciones de Box-

Cox y técnicas de de descomposición; en el citado trabajo, se busca la optima combinacion de los 

diferentes parámetros involucrados en las técnicas y se generan diferentes estrategias para el 

pronóstico de la serie.  

 

De todos los trabajos recopilados, se identifica que no se ha puntualizado claramente cuánto se 

mejora el desempeño del pronóstico al incorporar variables físicas del sistema para predecir el precio 

de la electricidad colombiano en el corto plazo, así como tampoco se ha concluido cuál es la ventana 

de entrenamiento optima puesto que en los trabajos consultados éstas son establecidas utilizando el 

criterio experto de cada modelador; más aún, en los modelos que incorporan variables explicativas, 
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los parámetros lambda de la transformación de Box Cox utilizados tambien son seleeccionados de 

acuerdo con la experiencia del modelador.  

 

El objetivo de este capitulo es analizar el desempeño de los pronósticos obtenidos al considerar 

variables físicas del sistema eléctrico colombiano y determinar la predictibilidad de dichas variables 

dada la necesidad de tener que contar con predicciones para el pronóstico en tiempo real. El trabajo 

presentado difiere de otras investigaciones presentes en la literatura en los siguientes puntos: en 

primer lugar, el uso de distintas ventanas de información para entrenar los expertos permite capturar 

diferentes dinámicas de la serie de precios de electricidad; por otra parte, se identifica la ventana de 

entrenamiento óptima lo cual no ha sido abordado para el pronóstico de precios de electricidad; en 

segundo lugar, el modelo propuesto tiene la capacidad de seleccionar los rezagos que deben ser 

tenidos en cuenta para optimizar los valores estimados de la serie y con base en estos resultados, se 

construye el sistema de combinación que permite imitar fielmente el precio de la electricidad; por 

último, el modelo propuesto está en capacidad de desarrollar paralelamente modelos de pronóstico 

de las variables explicativas seleccionadas para utilizarlas en tiempo real. 

 

La información empleada para realizar este estudio se obtuvo a partir de los datos consolidados en 

el sitio web de XM, operador del mercado, para el periodo comprendido desde el 1 de enero de 2000 

hasta el 31 de mayo de 2018; en este intervalo de tiempo se obtuvieron un total de 6.726 

observaciones equivalentes a 907 semanas; los precios promedio de electricidad fueron computados 

a partir de los datos horarios; los aportes hidrológicos medidos en energía se obtuvieron a partir de 

la sumatoria del equivalente en energía de los caudales de los ríos que pertenecen a las cuencas 

hidrográficas de los embalses del sistema y que son reportados diariamente; las reservas de energía 

corresponden al total de energía útil disponible en los embalses del sistema; la demanda de energía 

corresponde a la sumatoria de la generación real, importaciones netas (descontando las 

exportaciones) y energía no suministrada reportada de forma diaria. 

 

4.1 Metodología  

4.1.1 Modelo autorregresivo con variables explicativas 

En este estudio, también se consideró el modelo autorregresivo con variables explicativas (ARX), 

definido de forma general como: 
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𝑡
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𝐽

𝑗=1

BoxCox(𝑥𝑚,𝑡−𝑗, 𝜆𝑚)

𝑀

𝑚=1

 

 

(4-1) 

 

donde: 𝑦
𝑡
 es el valor de la variable explicada en el instante t; P es el orden del modelo autorregresivo. 

𝜑𝑖, para 𝑖 = 1, … , 𝑃, son los coeficientes de la componente autorregresiva. M es la cantidad de 

variables explicativas consideradas. 𝑥𝑚,𝑡−𝑗 es el j-ésimo rezago de la variable m-ésima explicativa; 

𝜃𝑚,𝑗, para 𝑗 = 1, … , 𝐽 y 𝑚 = 1, … , 𝑀, son los coeficientes de los rezagos considerados de la m-

ésima variable explicativa; σ es la desviación estándar de los residuos; μ es el término constante del 

modelo; y 𝜀𝑡 es una variable aleatoria normal estándar. 

 

Ya que la relación entre las variables explicativas y la variable explicada puede ser de orden no lineal 

se utilizó la transformación de Box-Cox: 

 

BoxCox(𝑧, 𝜆) = {

log 𝑧 , 𝜆 = 0

𝑧𝜆 − 1

𝜆
, 𝜆 ≠ 0

   
 

(4-2) 

 

 

En la Ecuación 3, 𝜆𝑚 es el valor de  para la m-ésima variable explicativa.  

 

Si los valores de P, M, J y 𝜆𝑚 son conocidos, los valores óptimos de los demás parámetros del 

modelo definido en la Ecuación 3 pueden ser estimados usando mínimos cuadrados ordinarios. Los 

valores óptimos de P, M, J y 𝜆𝑚 son obtenidos mediante un proceso iterativo de búsqueda y son 

seleccionados como aquella combinación de valores que minimizan el Criterio de Información de 

Akaike definido como:  

AIC = 2𝑘 − 2 log 𝐿   (4-3) 

 

donde k es la cantidad de parámetros del modelo y L es la verosimilitud del modelo. 
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4.1.2 Tratamiento de las variables explicativas 

Ya que las series de reservas hídricas y aportes hidrológicos tienen una componente cíclica de 

periodo anual, no es posible que un modelo de pronóstico del precio, como el presentado en el 

capitulo anterior, capture adecuadamente las señales de escasez y abundancia ya que éstas quedan 

distorsionadas por el ciclo anual de cada serie. Con el fin de capturar estas señales, se transformaron 

las series de reservas hídricas y aportes hidrológicos mediante su estandarización mediante la 

Ecuación 4-4: 

 

𝑥 =  
𝑤 −  𝜇(𝑤)

𝜎(𝑤)
   

(4-4) 

 

donde 𝑤 corresponde al valor observado de la serie en el día t, 𝜇(𝑤) es la media aritmética y 𝜎(𝑤) 

es la desviación estandar de todas las observaciones del mismo mes del año. 

 

Considerando que cada uno de los 365 días del año corresponde a una población diferente. Es decir, 

hay 365 medias y 365 varianzas para cada serie. Esta transformación permite remover el ciclo anual 

y hace explícitos los períodos donde hay abundancia o escasez de agua independientemente de la 

estación del año.  

4.1.3 Tratamiento de los precios 

Como ya se indicó, la serie de precios fue transformada a valores constantes de diciembre de 2008 

para eliminar el efecto de la inflación, se aplica una transformación de Box Cox con parámetro 

lambda igual a cero. Posteriormente, se trataron los valores atípicos reemplazando dichas 

observaciones por el valor bajo un suavizamiento de Friedman utilizando la función tsclean de la 

librería forecast del software R. 

4.1.4 Construcción de los expertos individuales 

Basado en la misma técnica de construcción de expertos presentada en [71], la novedad de este 

capítulo está en la obtención del parámetro de λ donde cada experto estima sobre un conjunto de 

diferente de datos siguiendo un proceso de búsqueda en el que se determina la configuración de 

parámetros que genera el mejor modelo de pronóstico. Los modelos posibles son generados de la 

siguiente forma: 
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• Se consideran diferentes valores de 𝜆𝑚 para cada una de las variables explicativas. 

• Para cada conjunto de valores considerados de 𝜆1, 𝜆2 y 𝜆3, se consideran 𝑞 semanas para la 

estimación de los parámetros del modelo, con 𝑞 = 4, 5, … ,52. 

• Para cada conjunto de valores considerados de 𝜆1, 𝜆2 y 𝜆3, se consideran diferentes valores de 

P, M y J.  

• Para cada conjunto de valores de P, M y J, los restantes parámetros del modelo se estiman por 

mínimos cuadrados ordinarios. 

4.1.5 Modelo de pronóstico utilizando la predicción de las variables 

explicativas 

Como ya se mencionó, fue necesario desarrollar un modelo que permita estimar t+7 pasos hacia 

adelante de las variables exógenas consideradas en este trabajo; es por esto que el segundo modelo 

de comparación presentado en esta investigación emplea la misma metodología de combinación de 

pronóstico con variables exógenas con la diferencia de que para cada semana, dichas variables 

explicativas son pronosticadas al ajustar un modelo ARIMA tomando los valores históricos de cada 

serie. 

4.1.6  Estadísticos de ajuste 

Los criterios de ajuste utilizados fueron la raíz del error cuadrático medio (RMSE) y el error medio 

absoluto (MAE): 

 

RMSE = √
1

𝑛
∑(𝑝𝑡 − 𝑦𝑡)2

𝑛

𝑖=1

  

 

(4-5) 

 

MAE =
1

𝑛
∑ |𝑝𝑡 − 𝑦𝑡| 

𝑛

𝑖=1

 
 

(4-6) 

 

donde n es la cantidad de observaciones, 𝑝
𝑡
 es el valor observado y 𝑦

𝑡
es el valor pronosticado. 
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4.2 Resultados y discusión 

 

En esta sección se analizan los resultados obtenidos al incorporar las variables físicas del sistema 

eléctrico al modelo de pronósticos para capturar su influencia sobre el comportamiento del precio 

promedio de electricidad en la bolsa de energía del mercado mayorista en Colombia utilizando 

combinación de pronósticos; el sistema de combinación de pronósticos aplicado en esta sección es 

el mismo que se ha venido presentando en el Capítulo 3.  

 

A diferencia de la subsección anterior, los expertos entrenados corresponden del tipo ARX; debido 

a la relación no lineal entre el precio y las variables explicativas, se consideran diferentes 

transformaciones de Box-Cox de tal forma que se utiliza el parámetro 𝜆 que maximiza el desempeño 

del pronóstico. El sistema propuesto opera de la siguiente forma: para obtener el modelo 

correspondiente al periodo actual, se deben probar una batería de transformaciones que linealizan 

las variables explicativas, de tal forma que se obtiene un parámetro 𝜆 para cada variable por cada 

modelo estimado; posteriormente, se estiman los parámetros de los rezagos de dichas variables que 

mayor información capturan utilizando el Criterio de Información Akaike aplicando regresión 

Forward.  

 

Ya que se considera que la dinámica de los precios es cambiante, este ciclo debe realizarse utilizando 

desde 4 hasta 52 semanas de información histórica para reestimar los expertos. Por lo tanto, se debe 

resaltar que, para cada experto estimado, se cuenta con una transformación diferente y una estructura 

diferente puesto que puede considerarse diferentes rezagos de las variables explicativas o de la 

misma serie de precios. 

 

Dado que el modelo ARX entrenado asume que los valores de las variables explicativas son 

conocidos, en este trabajo también se considera un modelo que debe pronosticar los valores de las 

variables exógenas y así recrear el escenario real que enfrentaría un analista al implementar este tipo 

de modelo en tiempo real. 

 

Para la ejecución de este ejercicio, fue necesario homologar la información utilizada para los precios 

de electricidad debido a que las variables explicativas seleccionadas solo se encuentran disponibles 

a partir del 1 de enero de 2018.  
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Antes de comenzar a presentar los resultados obtenidos, se presentan las gráficas de las series de 

tiempo de las variables explicativas de demanda, aportes y reservas hidrológicas. Debido a que el 

comportamiento del precio de bolsa se afecta por los periodos de escasez y abundancia de las dos 

últimas variables, éstas fueron tratadas como se describió en la metodología. 

 

Figura 4-1: Aportes estandarizados de energía al Sistema Interconectado Nacional desde enero 

2000 hasta mayo de 2018 

 

Fuente: elaboración propia 
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Figura 4-2: Reservas estandarizadas medidas en energía del embalse agregado 

 

Fuente: elaboración propia 

 

Figura 4-3: Demanda diaria de energía en el Sistema Interconectado Nacional medido en GWh-

día 

 

Fuente: elaboración propia 

 

Así las cosas, a continuación, se presentan y discuten los resultados obtenidos al utilizar expertos 

ARX para el sistema de combinación de pronósticos. Para el sistema con expertos ARIMA se 
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obtuvieron un total de 42.715 expertos mientras que para el sistema de combinación con pronóstico 

de variables exógenas se obtuvieron 40.483 expertos; la diferencia radica en el control que debe 

asegurarse para evitar la multicolinealidad. El tiempo de ejecución del algoritmo por modelo tardó 

en promedio 7 segundos por lo que el tiempo total de ejecución para obtener el conjunto final de 

resultados fue de aproximadamente 118 horas. 

 

En la Tabla 4.1, se presentan los estadísticos descriptivos del error obtenido para los modelos con 

variables explicativas; en promedio, la combinación de expertos ARX obtiene un RMSE de 4,58 lo 

cual mejora el desempeño en un 1,08% respecto a la combinación de expertos univariados, sin 

embargo, este escenario supone que las observaciones de las variables exógenas son conocidas; en 

la Tabla 4.1 también se expone el resultado obtenido de la combinación de expertos que ajustan 

pronóstico de las variables explicativas, con este sistema de combinación se obtiene un RMSE de 

4,82 reduciendo el desempeño del modelo en 4,1% con respecto al sistema de combinación 

univariado debido a la incertidumbre que imprimen las variables exógenas. Por su parte, si se 

compara con el modelo ARX, se observa que se reduce el desempeño un 5,2%. 

 

En la Figura 4-4 se presentan la serie real y la predicción obtenidas usando el sistema de 

combinación propuesto para esta sección; tal como se observa en dicha figura, el pronóstico se ajusta 

al comportamiento de la serie y mimifica los picos de la serie fielmente. 
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Figura 4-4: Serie de precios promedio diario de electricidad con valores atípicos 

tratados($/kWh) (línea negra). Pronóstico combinado incluyendo variables 

exógenas 7 días adelante (línea roja) 

 

Fuente: elaboración propia 

 

Tabla 4.1: Resumen estadístico de los pronósticos obtenidos por cada experto  

(combinación de pronósticos) evaluado desde enero de 2000 

 

Estadístico 

Experto 

univariado 
Experto ARX 

Experto ARX  con 

pronóstico 

Exógenas 

RMSE (MAE) RMSE (MAE) RMSE (MAE) 

Mínimo 0,05   (0,04) 0,03   (0,03) 0,03   (0,03) 

1er cuartil 1,40   (1,16) 1,05   (0,87) 1,35   (1,11) 

Mediana 3,22   (2,70) 3,18   (2,64) 3,44   (2,81) 

Media 4,63   (3,77) 4,58   (3,70) 4,82   (3,89) 

3er cuartil 6,40   (5,17) 6,34   (5,14) 6,60   (5,46) 

Máximo 60,05 (56,40) 46,20 (37,89) 46,25 (38,04) 

 

Por cuartiles, los resultados obtenidos reportan ganancias del 25% y 3,5% respectivamente respecto 

de la combinación de modelos univariados y específicamente para el caso de los mínimos y máximos 
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se observan mejoras superiores al 20% respectivamente; principalmente se puede atribuir este 

comportamiento a que las variables exógenas tienen alta influencia sobre el comportamiento del 

precio promedio en la resolución diaria y se permite realizar pronósticos con los rezagos de las 

variables explicativas. 

 

En las  

Figura 4-5 y Figura 4-6 se presentan el histograma de los errores obtenidos y la distribución no 

paramétrica asociada para los estadísticos de desempeño analizados. Se observa que los resultados 

se encuentran sesgados entre 0 y 20. Al igual que en el modelo de comparación se observan colas 

pesadas, ratificando que algunos comportamientos de la serie de precios están influenciados por otro 

tipo de variables diferentes al precio, el clima o la demanda de electricidad, no obstante, estos 

comportamientos son poco comunes y, por lo tanto, poco probables dentro de la historia analizada. 

 

Figura 4-5: Histograma del RMSE de la combinación de pronósticos con variables exógenas y 

distribución de probabilidad no paramétrica (Línea roja) 

 

Fuente: elaboración propia 

 

En la Figura 4-7 y Figura 4-8 se presenta el desempeño promedio de los expertos individuales de 

los modelos de acuerdo al RMSE y MAE respectivamente, éste se agrupó por semanas de 

entrenamiento y se obtuvo que en promedio el experto con mejores pronósticos se obtiene con 51 

semanas de entrenamiento, ratificando que la serie mantiene una relación con el ciclo anual. Se 
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observa que los expertos con menos de 15 semanas de información de entrenamiento presentan bajo 

desempeño de pronóstico; una razón para explicar este comportamiento puede asociarse a que, en el 

muy corto plazo la incertidumbre de las condiciones climáticas no alcanza a ser capturadas por 

modelos con poca información histórica. De otra parte, se puede apreciar que los modelos con más 

de 35 semanas de información obtienen un error de pronóstico similar. 

 

Figura 4-6: Histograma del MAE de la combinación de pronósticos con variables exógenas y 

distribución de probabilidad no paramétrica (Línea roja) 

 

Fuente: elaboración propia 

 

Cabe resaltar que los expertos que incorporan variables explicativas tienen un mejor desempeño 

individual que sus homólogos univariados básicamente porque al contar con mayor información, les 

permite representar mejor la serie de precios diarios. Por otra parte, se observa que posterior a la 

semana de entrenamiento 38, los expertos obtienen un error de pronóstico muy similar al error de 

entrenamiento. 
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Figura 4-7: RMSE promedio de entrenamiento por ventana de entrenamiento (Línea azul). 

RMSE promedio de pronóstico por ventana de entrenamiento (Línea roja) 

 

 

Fuente: elaboración propia 

 

Figura 4-8: MAE promedio de entrenamiento por ventana de entrenamiento (Línea azul).  

MAE promedio de pronóstico por ventana de entrenamiento (Línea roja) 

 

Fuente: elaboración propia 

 

Por último, para finalizar el análisis de la técnica de combinación que incorpora variables 

explicativas y su contraste con el sistema de combinación con predicción de variables explicativas, 
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se presentan las Figura 4-9 y Figura 4-10 que corresponden a los gráficos de dispersión de los 

valores pronosticados versus los valores reales de la serie. Este tipo de gráficas es útil para verificar 

la efectividad del pronóstico propuesto. 

 

En detalle se observa al emplear información de variables explicativas, los pronósticos se ajustan 

más a los datos reales inclusive durante periodos de valores extremos mientras que la nube de puntos 

de los modelos univariados tienden a ser más dispersos con respecto a los valores reales. En los datos 

presentados se continúa percibiendo una agrupación de valores extremos y otra para valores 

normales, lo cual indica que existe un comportamiento específico para periodos de anormalidad 

climática. No obstante, la técnica propuesta tiene la capacidad de capturar este tipo de 

comportamientos y reproducirlos para estimar pronósticos ajustados a los valores observados.  

 

Varias conclusiones surgen al reunir los resultados de la combinación de pronósticos del precio 

promedio de electricidad incorporando variables exógenas en el mercado eléctrico colombiano; en 

primer lugar, la combinación de pronósticos con variables explicativas ha resultado obtener 

estimaciones de corto plazo con mejor desempeño que una combinación de modelos autorregresivos 

univariados ya que la estructura de la serie es altamente impactada por cambios en las variables 

físicas del sistema de eléctrico colombiano. En segundo lugar, se ha identificado que, dentro de los 

expertos individuales, se obtiene el menor error de pronóstico para los periodos t+7 al entrenar el 

modelo con 51 semanas de información con valores de RMSE y MAE de 9,59 y 7,92 

respectivamente.  

 

Sin embargo, al emplear el pronóstico de las variables explicativas, se observa que los modelos en 

promedio pueden llegar a perder un 5% en el desempeño; esto explicado por los periodos de 

comportamiento atípico que presentan comportamientos erráticos. 

 

Por último, se concluye que un sistema de combinación de pronósticos dinámico generado a partir 

de expertos que consideran diferente información de la serie, es más óptimo para el pronóstico de 

precios promedio diario de electricidad que un único modelo que es estimado con información 

histórica sobre un periodo determinado puesto que el segundo puede no advertir dinámicas 

cambiantes que son frecuentes en el caso del mercado colombiano. 
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Figura 4-9: Dispersión de la combinación de pronóstico con variables exógenas versus precios 

reales. 

 

Fuente: elaboración propia 

 

Figura 4-10: Dispersión para el Sistema de combinación de pronósticos utilizando modelos ARX 

con pronóstico de variables exógenas. 

 

Fuente: elaboración propia 
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4.3 Conclusiones 

 

En este capítulo se presentó una metodología para el pronóstico de precios diarios de electricidad en 

el corto plazo para el mercado colombiano mediante un sistema de combinación de pronósticos que 

incorpora variables exógenas relacionadas con los aportes de energía, el volumen útil de energía en 

los embalses del sistema y la demanda diaria de electricidad. En total se han empelado 42.715 

expertos, es decir en promedio 49 por cada semana de pronóstico. Cada experto ha sido construido 

de forma independiente utilizando un modelo de regresión múltiple. Las variables explicativas han 

sido transformadas utilizando las transformaciones de Box-Cox para representar la relación no lineal 

entre las variables físicas del sistema y el precio de bolsa promedio. La técnica utilizada para 

combinar los expertos de cada semana es con una combinación lineal con una selección Forward lo 

cual asegura que únicamente se tienen en cuenta los rezagos de las variables que minimizan el 

estadístico de error.  

 

Por otra parte, la ventana de entrenamiento que asegura un menor error de pronóstico individual se 

obtiene en promedio al incluir 51 semanas de información histórica. 

 

Los resultados obtenidos muestran que existe una ganancia en el pronóstico al incorporar variables 

explicativas, específicamente en los valores extremos y el primer y tercer cuartil donde se obtienen 

en promedio un 25% mayor desempeño en el pronóstico. Por otra parte, la combinación de 

pronósticos realizada permite capturar la dinámica de la serie de precios incluso durante picos 

repentinos.  

 

Ahora bien, al evaluar el sistema de combinación propuesto considerando el pronóstico de las 

variables explicativas, se concluyó que los modelos pueden llegar a perder desempeño por la 

incapacidad de capturar correctamente el comportamiento de las variables físicas del sistema 

eléctrico. En este punto, se debe considerar profundizar en la caracterización de las variables 

exógenas (reservas, aportes y demanda) para identificar la metodología que ajuste mejor sus 

pronósticos, y de esta forma incluirlos al sistema de combinación aquí planteado. 





 

 

 

5. Conclusiones 

 

El pronóstico del precio de la electricidad en el corto plazo es un tema que ha sido ampliamente 

estudiado por diferentes investigadores en el mundo. En este estudio, se tomó como caso de 

aplicación el mercado eléctrico de Colombia en el corto plazo. Inicialmente, se analizaron las 

principales características estadísticas de los precios promedio de electricidad en el mercado 

colombiano. Se concluye que la serie es no estacionaria y requiere de una diferenciación regular para 

garantizar su estacionareidad. Posteriormente, se identifica una estacionalidad fuerte cada 7 rezagos, 

lo cual es explicado por los días laborales y no laborales. Se concluye que los precios diarios de 

electricidad presentan diferentes comportamientos explicados por la influencia de los Fenómenos de 

El Niño y La Niña. Durante los fenómenos secos, se observan cambios en la estructura de la serie y 

aumentos en la volatilidad de los precios. Existe una alta dependencia de los precios con respecto al 

rezago anterior y el rezago de 7 pasos hacia atrás.  

 

Es así como al capturar las principales características de la serie, se procede con la metodología 

propuesta en esta investigación para el pronóstico de precios diarios de electricidad en el corto plazo 

empleando combinación de pronósticos. Los expertos han sido generados utilizando modelos 

ARIMA y SARIMA y se encontró que la técnica de combinación utilizando regresión lineal presenta 

un desempeño superior a un modelo clásico estimado utilizando toda la serie disponible. Se concluye 

que, al emplear la técnica propuesta, se obtienen ganancias como mínimo superiores al 50% que 

corresponde a los valores más extremos exhibidos por la serie y en promedio se obtienen ganancias 

superiores al 65% tanto en el RMSE como en el MAE.  

 

Adicionalmente, se aplica una metodología mediante un sistema de combinación de pronósticos para 

el pronóstico de precios diarios de electricidad en el corto plazo que incorpora variables exógenas 

relacionadas con los aportes de energía, el volumen útil de energía en los embalses del sistema y la 

demanda diaria de electricidad. En total se han empelado 42,715 expertos, es decir en promedio 49 
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por cada semana de pronóstico. Cada experto ha sido construido de forma independiente utilizando 

un modelo de regresión múltiple. Las variables explicativas han sido transformadas utilizando las 

transformaciones de Box-Cox para representar la relación no lineal entre las variables físicas del 

sistema y el precio de bolsa promedio. La técnica utilizada para combinar los expertos de cada 

semana es con una combinación lineal con una selección Forward lo cual asegura que únicamente 

se tienen en cuenta los rezagos de las variables que minimizan el estadístico de error. 

 

Es así como los resultados obtenidos muestran que la ventana de entrenamiento que asegura un 

menor error de pronóstico individual se obtiene en promedio al incluir 51 semanas de información 

histórica, y existe una ganancia en el pronóstico al incorporar variables explicativas, específicamente 

en los valores extremos y el primer y tercer cuartil donde se obtienen en promedio un 25% mayor 

desempeño en el pronóstico. Por otra parte, la combinación de pronósticos realizada permite capturar 

la dinámica de la serie de precios incluso durante picos repentinos. Adicionalmente, se presenta el 

análisis de predictibilidad de las variables explicativas dado que en un escenario real, éstas deben 

estimarse. En este proceso de pronóstico, se observa que el modelo puede llegar a perder desempeño 

por la incapacidad de capturar correctamente el pronóstico de dichas variables en el largo plazo. 
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