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Resumen y Abstract IX

Resumen

Este trabajo de investigacidn presenta una técnica de combinacion de prondsticos para la serie de
precios diarios de la electricidad en el mercado eléctrico colombiano, donde los expertos son
modelos ARIMA, SARIMA y ARX. Particularmente, esta técnica incluye una novedad en cuanto
al periodo de entrenamiento, ya que se desarrollé un algoritmo capaz de generar diferentes expertos
cambiando la ventana de entrenamiento. El prondstico obtenido para cada semana pronosticada es
el resultado de la combinacion de pronosticos mediante una regresion lineal maltiple. En este
modelo, para cada semana, se utiliza un modelo de seleccidn hacia adelante con el fin de obtener el
namero 6ptimo de prondsticos para la combinacion. Los resultados obtenidos evidencian un
incremento en la precision del prondstico de hasta 65%, al comparar el modelo propuesto con otros

modelos tradicionales.

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

combinacion de prondsticos, 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 Introduccion

Con la liberalizacion del mercado eléctrico y la introduccién de competencia, ha emergido un nuevo
desafio para las firmas participantes [1] en el cual se hace vital el pronéstico de precios en el corto
plazo para maximizar los beneficios de operacion 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 caracteristicas fisicas especiales y la demanda es
inelastica en el corto plazo, la serie de precios de electricidad presenta periodos de extrema
volatilidad y cambios repentinos, lo que dificulta el prondstico de precios en comparacion con otros
activos financieros tradicionales [2]. Por estas razones, el prondstico de electricidad en la actualidad
es un campo de investigacion en desarrollo. En la literatura se pueden hallar diversos trabajos
investigativos relacionados con la caracterizacién, modelado y prondstico 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 dinamicas altamente complejas [9] que
dificultan enormemente el desarrollo de modelos de pronéstico [10]. Estas dindmicas incluyen la
presencia de comportamientos ciclicos aperiodicos de largo plazo que reflejan las condiciones de
crecimiento de la demanda, la composicidn del parque generador y la disponibilidad de los insumos
para la generacion. En el mediano plazo se generan fuertes variaciones intra-anuales debido a efectos
calendario, estaciones climaticas y otra cantidad de eventos que afectan la evolucién 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 ciclicos de los precios, tal como los ciclos horarios o
semanales. Sin embargo, en términos del prondstico, el efecto mas complejo es la obsolescencia de
la informacion en un mercado cambiante, afectado por la percepcion 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 pronosticos de precio de la electricidad para fines practicos e
investigativos, no resulta sorprendente que haya una basta literatura sobre este tépico [11]. En [12]
se presenta un anélisis de las diferentes metodologias que han sido propuestas para el modelado de
precios de electricidad usando técnicas estocasticas continuas. A este problema también se le han

aplicado modelos discretos de prondstico, provenientes tanto de la estadistica [13][14][15][16] como
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de la inteligencia artificial [17][18]. En [11] y [19] se presenta una amplia revision sobre las
metodologias que han sido abordadas para este fin. En [20] se presenta un meta-analisis sobre el
desempefio de los modelos. Asi mismo, la idea de combinar modelos para obtener prondsticos de los
precios de la electricidad ya ha sido explorada en la literatura [21]. En [22] se expone la dependencia
al recurso hidrico del parque generador y su vulnerabilidad ante el Fendmeno de EI Nifio (reduccion
extrema de las precipitaciones), y en [23] se propone un modelo de prondstico 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 blsqueda que permita orientar esta investigacion e
identificar en los articulos mas relevantes sobre prondsticos de precios diarios de electricidad, y las

metodologias aplicadas.

1.2 Estructura de la tesis

Este documento esta dividido en cinco capitulos. En el resto del primer capitulo se presenta una
Revisién Sistematica de Literatura sobre prondsticos de precios de electricidad en diferentes
mercados. En el segundo capitulo, se encuentra la caracterizacion de los precios diarios de
electricidad. En el capitulo 3, se presenta una metodologia de combinacion masiva de prondsticos y
se aplica para la serie de precios diarios de electricidad en el mercado eléctrico colombiano. En el
capitulo 4, se presenta la aplicacién de la combinacion masiva de pronésticos incorporando variables
explicativas (demanda, reservas de energia y aportes hidricos medidos en energia). Finalmente, en
el capitulo 5 se concluyen los resultados de esta tesis mostrando el cumplimiento de los objetivos

propuestos.

1.3 Revision sistematica 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 prondsticos 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 operacion y
mantenimiento [24], lo cual imprime alto grado de incertidumbre principalmente cuando la

disponibilidad de los insumos de generacién es incierta. Desde el punto de vista financiero, tomar la
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decision de utilizar una tecnologia u otra para realizar una inversion, implica enfrentar riesgos que

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

De forma general, [11] ha recopilado una serie de aproximaciones y modelos, luego define sus
caracteristicas principales, evidencia las ventajas y desventajas que tienen, y propone una

clasificacion universal, de alli se resaltan para efectos de este documento las siguientes:

I.  Modelos de forma reducida (Cuantitativos, Estocasticos): Los cuales
caracterizan las propiedades estadisticas de los precios de la electricidad sobre el
tiempo, con el objetivo final de la valoracion de derivados y administracion del
riesgo.

Il.  Aproximaciones estadisticas (Econométricas, Andlisis técnico): Las cuales son
aplicaciones estadisticas directas de técnicas de prondstico de demanda o modelos
de implementacion econométrica del mercado de potencia.

La clasificacion desarrollada por [11] culmina con una serie de modelos que contienen caracteristicas
de diferentes grupos y que intentan combinarlas para explicar el comportamiento de los precios de

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

Especificamente en el centro de los prondsticos de los precios de la electricidad, se encuentran las
aplicaciones a casos de negocio, motivaciones que pueden ser diferentes segiin la mirada y el alcance
que se le dé a los prondsticos de precios. Segun lo anterior, los motivadores de los pronosticos son

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

e Delargo plazo son utiles para desarrollar planeacion energética en un sistema especifico
y atraer capacidad de inversion en nuevas plantas de generacion [25].

e De mediano plazo son utiles 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.

e De corto plazo sirven para que los productores formulen estrategias de comercializacion
en el mercado intra-diario y day-ahead [26]. Adicionalmente, son Utiles 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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Asi pues, en [27] se documenta la necesidad de tener prondsticos en los diferentes mercados y se
expone que la volatilidad en el precio de corto plazo es lo que dificulta la precision 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 regresion 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, 1o que desencadena
imprecision a los resultados en el largo plazo. Por Gltimo, concluye que el comportamiento no lineal
del precio esta influenciado por la demanda, el costo del combustible y las salidas de servicio de las

unidades de generacion.

Por otra parte, [28] divide los tipos de modelos de pronosticos de precios de electricidad en cuatro
grandes grupos, y sefiala que cada uno de éstos requiere de tipos de informacién diferentes como
variables de entrada para resolver el problema planteado. Los modelos estadisticos tienen como

resultado los costos marginales del mercado spot y tienen como insumo:
e El historico de precios

e El tipo de hora, dia de la semana y el tipo de mes para capturar los patrones horarios,

diarios, semanales y mensuales.
e Historico de demanda y modelos de prondstico de demanda para el mercado spot
e Temperatura
e Costo de los combustibles de las unidades de generacién
e Importaciones y exportaciones de electricidad a otros mercados
e Restricciones en el sistema de transmisién, medida en volumen de electricidad
e Historico de generacion hidraulica y prondstico de hidrologia

e 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 clasificacion de modelos

estadisticos los métodos de:

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

combinan procesos estocasticos para modelar demanda, salidas programadas, reservas
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y elasticidades. Los modelos mas populares son modelos AR (autorregresive models);
modelos autorregresivos por tramos con cambios con filtrados tipo wavelet TRASW
(Threshold Autoregressive Switching); modelos AR de regresion dinamica y funcion de
transferencia han sido aplicados en el mercado de Espafia y California, modelos
ARIMA, modelos GARCH (Generalized Autoregresive Conditional Heteroskedastic),
que utilizan la volatilidad de los precios para modelar los picos de las series.

e Modelos econométricos: presentan ventajas para modelar dinamicas complejas y
aplicaciones financieras. Estdn basados en procesos de reversion a la media, son
complementados con cambios de regimenes que permiten seguir saltos discontinuos de

la serie.

1.3.1 Prondstico de precios de electricidad

e Procesos estocasticos continuos en el tiempo
En [10] se define que los precios pueden ser obtenidos como la suma de diferentes componentes
estocasticos diferenciales, tal como se observa en la Ecuacion 1.1. Asi los precios o el logaritmo de
los precios en el instante t (Py) son obtenidos como la adicion de una componente deterministica f (t)

y una componente estocastica X; que representa el comportamiento remanente no capturado por

f@®.

Por otra parte, en [12] se reafirma que la transformacion de los precios de electricidad usando la
funcion logaritmo natural In(+), tal como se presenta en la Ecuacion 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.

log(P, — f(¥)) = X, (1.3)
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Finalmente, la decisién depende de la calidad de ajuste del modelo final a los datos. Como se ha
dicho previamente, los precios de la electricidad tienen reversion a la media. En general, X; puede
ser representado por:

X = k(@,)X;_1 +dE; + 0&; (1.4)

Donde:
k(@,t) es la velocidad de reversion a la media
dE; es un proceso de salto que representa los picos en los precios

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

El caso de [29] compara la precision de 12 métodos que incluyen series de tiempo y sus extensiones
(Picos preprocesados, limitada y semiparamétricas autorregresivas y saltos difusos con reversion a
la media), utilizadas para pronosticar el precio spot de la electricidad en diferentes mercados. El
autor utiliza una transformacidn de los precios con una funcion 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 informacién de demanda horaria o diaria
generalmente se desempefian mejor los modelos que incorporan variables exdgenas y, que los
modelos semiparamétricos dirigen hacia un mejor resultado que sus competidores desempefidndose

mejor en mercados con diversas condiciones.

El caso de [16] que utiliza un modelo GARCH involucra una serie de tiempo autorregresiva
condicional heterocedastica para modelar los mercados de Espafia y California. Estos mercados son
comunmente probados dentro de los documentos de investigacion por su facil acceso a la
informacion 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 gque tenga un mejor comportamiento. En conclusion, el autor reconoce que
al agregar mas variables exégenas como el nivel del embalse, el clima, entre otras, el modelo tendera

a mejorar su precision en los prondsticos.

Desde otro punto de vista, [30] muestra que un modelo estocastico de cambio de regimenes 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. EI modelo es calificado como flexible dado que
los dos regimenes propuestos y las probabilidades de transicion son expresadas en funcion 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 altimo, [30] concluye que la relacion 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 gque existen modelos suficientes para
pronosticar el comportamiento normal de los precios de la electricidad en los principales mercados.
Sin embargo, dada la alta penetracion de las tecnologias renovables, solar y edlica, que por su
condicion tienen intermitencias por la variabilidad en la disponibilidad de recursos de la fuente de
energia, se presentan picos que deben ser modelados. Para desarrollar el modelo de pronostico, el
autor recopila informacion de mercados como: Dinamarca, Noruega, Suiza, Estonia y Finlandia.
Utiliza una combinacidn de técnicas de arboles de decision 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 energia aplicadas a la generacion 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 mas estilizada que permita obtener las innovaciones causadas por la
escasez del recurso, la salida de operacion de algun activo del sistema y el margen de reserva de
energia primaria. Adicionalmente, la integracion de energias renovables como fuentes para la
generacion de electricidad y las caracteristicas propias del bien transado, les imprimen a los modelos
altas variaciones instantdneas que superan los precios normales de cada mercado. A este fendbmeno

se le conoce como volatilidad.

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

electricidad.

¢ Lavolatilidad 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 generacion, la
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produccion de electricidad con base en fuentes hidraulicas, elasticidad precio-demanda, congestiones
de la red de transmision y el manejo del marco regulatorio de cada mercado [32]. Por lo anterior, el
Benini et al (2012) realizan un analisis del impacto de la volatilidad en los precios spot de los
mercados de Espafia, Reino Unido, California y PJM para un periodo de tiempo especifico. Dentro
de las conclusiones, no son muchos los resultados que aportan a este documento dada la complejidad
gue contienen estos estudios. Para efectos de esta investigacién, se destaca que el trabajo de [32]
intenta relacionar la volatilidad del mercado con los precios y reconoce su importancia para la
medicion del riesgo de cada mercado y la valoracion de instrumentos financieros ligados a estos

activos.

Finalmente, la inclusion de la volatilidad cambiante en el tiempo es reconocida por [26] como
importante para desarrollar buenos pronosticos de precios de electricidad y se debe tener en cuenta

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

Dada la importancia de los conocimientos estadisticos requeridos dentro de esta investigacion, se
presentan las transformaciones que de forma general son utilizadas en el modelado de series de
tiempo [26]:

e Logaritmo natural donde w; = logY;

Y _donde ¢ se define como: c=(1-1079%) %

e Logistica: Wt=log1 -
-

1Oredondear.mas(log10 (max(y¢))

e Raiz cuadrada: w, = ,/Y;
logV; siA=0

e BoxyCox(1964): w, = yyA-1 )
—— para cualquier otro valor de A

e Antecedentes en el mercado eléctrico colombiano
Para el caso colombiano, en esta seccion 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 regresion. EI modelo que incorpora las variables exdgenas utiliza redes
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neuronales. En el caso de los micromundos, intenta recoger el efecto de algunas variables exdgenas
para generar un precio esperado, sin embargo, es una técnica antigua que utiliza variables que hoy
en dia no existen en el mercado. Se concluye gue se debe continuar identificando variables exdgenas

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

Por otra parte, se reporta el trabajo realizado por Juan David Velasquez 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 metodolégico
para la prediccion del precio de la bolsa de electricidad colombiana y brasilefia [26]. También, se
resalta el trabajo desarrollado por Fernan Alonso Villa para su grado de maestria, quien utiliza redes
en cascada para la prediccion de series de tiempo y propone un protocolo para la aplicacion de este

tipo de metodologias realizando pruebas para el mercado colombiano y brasilefio [34].

Por ultimo, en [35] se realizan todas las especificaciones para llevar los precios de la electricidad a
términos constantes, realizar una prueba de reversion a la media y encontrar la dinamica de difusion
de saltos de la serie, sin embargo, este trabajo puede ser mejorado con la incorporacion de las
variables exdgenas del mercado para dar explicacion 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 estocastica esta involucrada como un multiplo que amplifica la serie.

Con base en la informacion recabada en esta seccion, se establece una estrategia de busqueda para
atacar un vacio de investigacion latente para el precio promedio de electricidad con resolucion diaria

en el mercado colombiano.

1.3.2 Metodologia de revision sistematica de literatura

La RSL (Revision Sistematica de Literatura) es un mecanismo para recolectar, identificar, evaluar y
analizar las fuentes de informacion primaria, con el fin de: sintetizar la informacion disponible,
detectar vacios de investigacion y proveer un marco de referencia que genere nuevo conocimiento
respecto al tema de interés [36]. Particularmente en este trabajo se aplicara el proceso de RSL
propuesto por [37], el cual se resume en tres fases: planteamiento, ejecucion e informe. En el
planteamiento se formulan las preguntas de investigacion y se disefia el protocolo de bldsqueda. En
la etapa de ejecucion se buscan los estudios con los criterios definidos en el planteamiento, se

sintetiza la informacion y se extraen los datos més relevantes de la investigacion. Por ultimo, en el



26 Pronéstico de precios diarios de electricidad: Regresiones dinamicas con variables explicativas

informe se escribe el reporte de los resultados obtenidos. En esta seccion se plantean las preguntas
de investigacion para la elaboracion de la revision sistematica de literatura y se disefia el protocolo
de busqueda de los principales aportes en el tema, “Prondstico de precios diarios de electricidad:

Regresiones dindmicas con variables explicativas de mercados hidrotérmicos”.

1.3.3 Preguntas de investigacion

Con el fin de recopilar, sintetizar y analizar los principales aportes realizados por la comunidad
cientifica en el tema del prondstico de precios diarios de electricidad, se plantearon las siguientes

preguntas de investigacion:

= P1: ;Cudles son los principales modelos estudiados con fines de prondstico del precio diario
de electricidad?

= P2: /Cuales métricas se emplean para evaluar la precision del modelo de pronéstico?

= P3: /Qué conclusiones se han reportado en los estudios con respecto a sistemas de
combinacién de prondsticos 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 investigacion planteadas y cumplir con el objetivo de esta

seccidn, se determind un protocolo de busqueda, el cual se describe a continuacion.

1.3.4 Protocolo de busqueda

La busqueda y recoleccién de informacidn se realizd en el sistema de indexacién SCOPUS para el
periodo comprendido entre los afios 2008 y 2018. Inicialmente el proceso se enfoc6 en encontrar la
informacion disponible en el tema del Pronéstico de precios de electricidad, este proceso facilitd la
extraccion de palabras claves y la formulacion de la ecuacion de basqueda. La ecuacién de busqueda

ejecutada fue:

*  TITLE (“Short-term” OR “day-ahead” AND “forecast*” AND “electricity price*)
La busqueda se limitd a las siguientes areas de conocimiento:

= Engineering

= Computer Science

=  Energy

= Decision Sciences
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=  Mathematics

= Business, Management and Accounting

1.3.5 Criterios de inclusion y exclusion

Se definen como criterios de inclusion aquellos articulos revisados que se centran en:
1. Pronéstico de precios de electricidad
2. Uso de técnicas estadisticas (lineales o no lineales)

3. Aplicacion de metodologias de prondstico en mercados de energia de corto plazo

Adicionalmente, se implemento el siguiente criterio de exclusion:
1. Trabajos enfocados a evaluacion de riesgo
2. Trabajos enfocados al prondstico de costos marginales de tecnologias especificas

3. Pronéstico de precios de gas o petroleo.

1.3.6 Evaluacion de la Calidad

Cada articulo seleccionado se evalla con las siguientes preguntas:

e QAL: (Es explicita la formulacion matematica del modelo?

e QA2: ;Se especifica alguna transformacion de los datos durante el entrenamiento del
modelo?

o QA3: ;Emplea variables explicativas para mejorar el desempefio del modelo?

e QA4: ;Es definido el proceso de estimacion de parametros para el nuevo modelo?

e QADS: ;Se examina la factibilidad de la metodologia propuesta por medio de una aplicacion

a un mercado de energia real?

Para realizar la evaluacion de la calidad de las preguntas se han empleado los criterios propuestos
por Cogollo y Velasquez (2014).

Los datos extraidos de cada estudio fueron:
= Afio de publicacién
= Autor(es)

= Cantidad de citaciones
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= Revista

* Modelo de pronéstico

= Pais de afiliacion

= Meétrica empleada para calcular el error

= Tipo de documento.

1.4 Ejecucion: resultados obtenidos

1.4.1 Resultados de la busqueda

Al ejecutar la busqueda basado en los criterios expuestos en el sistema SCOPUS, se recuperaron
automaticamente un total de 132 documentos de los cuales 76 (53,3%) corresponden a articulos de
revistas, 50 (41,7%) son articulos de conferencias y 6 (2,3%) son articulos de prensa. Al aplicar de
forma manual los criterios de inclusion y exclusidn, se consolidaron 22 documentos, los cuales se
depuraron manualmente identificando los siguientes datos: autores, afio de publicacion, técnica de
pronostico empleadas, variables explicativas, métrica para evaluar la calidad del prondstico, cantidad

de citaciones del articulo y revista.

En este orden de ideas, los articulos considerados fueron aquellos que han estudiado el tema del
prondstico del precio de la electricidad en el corto plazo (pocas horas hasta un dia), y se descartaron
las publicaciones que se relacionaban con el tema de pronéstico a mediano y largo plazo con fines

de planificacion de proyectos de generacion de electricidad.

Una vez finalizado el proceso de sintesis de la informacion de cada estudio, se procedié con el
analisis de los resultados. Inicialmente, se analizé graficamente la evolucion de la produccion
academica a lo largo del tiempo; la Figura 5-1, muestra la linea de tiempo de las investigaciones
para los articulos publicados en revistas y las investigaciones divulgadas en conferencias. Se resalta
gue la mayor produccidn de trabajos se realiza a través de articulos de revista (59%), seguido por
articulos de conferencia (35,9%). Adicionalmente, en el afio 2011 no se presentd produccion
académica, sin embargo, a partir de este punto crecio el interés de la comunidad cientifica en este
tema, ya que para los Gltimos dos afios el porcentaje de produccion fue del 50% con respecto al total

analizado.
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Figura 5-1:
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Fuente: elaboracion propia.

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

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

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

Tabla 1.1: Articulos seleccionados.

Paper Afio  Modelo de prondstico  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

International Journal of Electrical

[42] 2012 Redes neuronales MAPE 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 ITA 13
[47] 2015 Redes neuronales MAPE Energies 11
[48] 2018 Hibrido MAE International Journal of Forecasting 10
[49] 2009 Hibrido MAPE Kybernetes

[50] 2018 Series de tiempo MAE Energy Economics
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Paper Afio  Modelo de prondstico  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
International Conference on the

[57] 2017 Hibrido MSE, MAPE European Energy Market, EEM

[58] 2018 Hibrido MAPE Energies

Fuente: elaboracion propia.

Finalmente, se analizé la contribucion de los paises segun las afiliaciones de los autores. Se concluye

gue el pais con mayor impacto en el tema del pronéstico 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%).

Ademas, los resultados muestran el interés de varios paises por el tema de prondstico, ya que para

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

1.4.2

Evaluacion de la calidad

Se aplicaron los criterios de calidad definidos en la Seccién 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

Evaluacién de la calidad

Paper QA1 QA2 QA3 QA4 QA5

Puntaje Total

[38]
[39]
[40]
[41]
[42]
[43]
[44]
(8]
[45]
[46]
[47]
[48]
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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: elaboracion propia.

Los resultados del andlisis de la calidad arrojan que en promedio los articulos evaluados tienen una
calificacion 3,56 + 0,78, lo que indica que la calidad de los articulos varia entre 2,79 y 4,34. Se
resalta que este rango difiere de la maxima puntuacion ideal 5. De forma general, se puede concluir
que la mayoria de modelos desarrollados entre 2008 y 2018 no cumplen con todos los criterios para
prondstico de precios de electricidad, y se observa que no es comdn que se propongan soluciones
basadas en combinacion de prondsticos. En este punto se debe resaltar que solo [8] y [50] cumplen
con los cinco criterios para la especificacion del modelo y ademés de esto son los Unicos trabajos que

aplican un sistema de combinacién de prondsticos.

1.5 Discusion

En esta seccion se dard respuesta a las preguntas de investigacion formuladas en la etapa del

planteamiento.

1.5.1 P1: ;Cuéles son los principales modelos estudiados con fines de
pronostico del precio de diario de la electricidad?

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

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

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

pronostico empleada a lo largo del tiempo. Se resalta que, en los ultimos siete afios revisados, se ha

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

series de tiempo como modelos individuales de prondsticos. Por su parte, se puede destacar que,
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durante los ultimos dos afios, el desarrollo de modelos hibridos ha tomado mayor fuerza en el topico
de prondsticos, este Gltimo analisis 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 prondstico en el tiempo.
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Fuente: elaboracion propia.

1.5.2 P2: ;Cuéles métricas se emplean para evaluar la precision del
modelo de prondstico?

Existen diferentes medidas del error que son empleadas para garantizar la precision de los modelos
de prondstico. Particularmente, en la revisidn de literatura no existe un Unico 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
(UTheil). En la Figura 1-3, se puede observar que la medida mas utilizada es la de MAE, seguida
de RMSE y MAPE. Se aclara que varios estudios pueden utilizar mas de una medida de error para

comparar resultados.

Figura 1-3:  Métricas del error de los modelos.
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40.91% = MAE

m RMSE
MAPE

OMSE
U'theil

22.73%

Fuente: elaboracion propia.

1.5.3 P3: ¢(Qué conclusiones se han reportado en los estudios con
respecto a sistemas de combinacion de prondsticos para precios de
electricidad?

Los trabajos que aplican combinacién de pronéstico suelen comparar el desempefio con modelos

clésicos 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 asi
una reduccién en los errores fuera de la muestra. Como una extension del citado trabajo, en [48] se
aplica esta metodologia combinandola con redes neuronales y, se evidencia una generalizacién del

modelo al reestimar sus parametros con nueva informacion, esto es una ventana movil.

Por otra parte, en [59] se desarrollan diferentes modelos como expertos individuales para la
estimacion de una misma realizacion. Se concluye que una combinacién de los prondsticos

estimados, supera el desempefio de los expertos individuales.

Por Gltimo, se reporta el resultado de [50] cuyo trabajo se enfoc6 en determinar las ganancias que se
obtienen al incorporar variables explicativas al pronostico. Se concluye que usualmente una
combinacién de modelos de pronostico obtiene mejores resultados. En este trabajo, se utilizé una

combinacién de Lasso para seleccionar los modelos Gptimos para garantizar un mayor desempefio.
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En contraste, [40] sefialan que al aplicar una combinacion de pronosticos a sus modelos no se obtiene

un mejor desempefio en comparacién 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 especificamente para
el mercado de energia de Colombia, se precidié a complementar la busqueda manualmente para
analizar articulos relevantes aplicados a este mercado. Asi pues, el pronéstico del precio de la
electricidad en el corto plazo ha sido estudiado aplicando diferentes metodologias. Existen estudios
gue eligen las series de tiempo con fines de prediccidn, es asi 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 asi 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 dindmica para el
pronodstico de los precios promedios de los contratos despachados en el mercado eléctrico
colombiano, y en [62] se presenta un prondstico de precios de largo plazo usando redes neuronales
y técnicas de vectores de correccion. Estos estudios concluyen que los modelos basados en redes
neuronales muestran un buen desempefio, son de facil implementacion y son més precisos que los

modelos tradicionales.

Otros estudios buscan determinar las caracteristicas de la serie y la influencia de otras variables en
el sistema. Es asi 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
histéricos presentan gran volatilidad, y el mercado se encuentra expuesto a variables exdgenas del
sistema eléctrico como: fendmenos climaticos, cambios en la regulacion, terrorismo, consumo, entre
otras. Asimismo, en [64] tras estudiar las variables del sistema, se seleccionan variables exgenas
gue dependen de las condiciones hidroldgicas, del clima y la demanda, posteriormente se aplica un
modelo basado en redes neuronales y se concluye que resulta ser Gtil porque captura la dindmica del

precio (no lineal y volatil).
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1.6 Conclusiones de la revisiéon sistematica de literatura

En esta seccion se presento la revision del estado del arte de los principales aportes realizados por
investigadores en el tema del prondstico del precio de electricidad en el corto plazo y especificamente
resultados reportados para combinacidn de pronosticos. Se plante6 la metodologia de la revision
sistematica de literatura, en la cual inicialmente, se formularon preguntas de investigacion,
posteriormente se ejecutd el proceso de busqueda, recoleccion y andlisis de la informacion, y
finalmente se respondieron las preguntas de investigacién. Gracias a este proceso se puede concluir

que:

e La produccidn académica en el tema del prondstico del precio de electricidad en el corto
plazo, ha sido ampliamente estudiada por la comunidad cientifica. Se nota un periodo de
poca produccién desde el afio 2010 hasta el 2011, sin embargo, a partir del afio 2012 se
incrementa la produccion significativamente, lo que permite concluir que este tema ha
ganado interés por parte de la comunidad cientifica. Adicionalmente, se resalta que el tema
no se encuentra concentrado en pocos paises, por el contrario, investigadores de diferentes
lugares han realizado contribuciones.

e Es fundamental conocer las caracteristicas de la serie de precios para realizar un modelo de
prondstico. En este sentido, diversos estudios emplean modelos hibridos y redes neuronales
y contrastan sus resultados con otras técnicas clasicas como series de tiempo.

e Sereportan ganancias al realizar la estimacion de una serie de modelos y combinarlos.

e De los trabajos que aplicaron combinacidn de pronésticos, solo un trabajo concluyd no
obtener ganancias significativas comparado con técnicas clasicas. Por otra parte, un trabajo
revisado, propone realizar una reestimacion de los parametros de los modelos de forma
sistematica y posteriormente, realizar una combinacion de expertos. Ademas, se identifica
un trabajo que propone una regresion Lasso para seleccionar los modelos que deben ser

tenidos en cuenta para la combinacion de pronésticos.

No obstante, en los estudios publicados en las fuentes mas relevantes, no se ha determinado cual es
la ventana Optima de entrenamiento que debe considerarse para la estimacién de modelos de

prondstico de los precios de electricidad.

En consecuencia, de la revision de literatura reportada en este capitulo se puede afirmar que no se

ha explorado el uso de un sistema de combinacion para el pronostico 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 dptima para ajustar los parametros del modelo, por lo que a continuacién se
propone cubrir los vacios con objetivos que permitan plantear un sistema de combinacién de
pronosticos univariado y multivariado. Adicionalmente, con este desarrollo se podra determinar si

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

1.7 Objetivos y organizacion de la tesis

En esta seccidn se presentan el objetivo general de la tesis y los objetivos especificos propuestos

para su desarrollo.

Objetivo General
Proponer un modelo estocastico continuo para modelar los precios promedio diarios de la

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

Objetivos Especificos

e Caracterizar la dindmica de los precios promedio diarios de la electricidad y de las
principales variables explicativas que podrian influenciar su comportamiento.

e Modelar la dindmica de los precios promedio diario de la electricidad usando un modelo
estocastico continuo que represente adecuadamente el comportamiento de los precios sin
considerar ninguna variable explicativa.

e Modelar la dinamica de los precios promedio diario de la electricidad considerando variables

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



2.Caracterizacion de los precios diarios de
electricidad en el mercado colombiano

En este capitulo se presentan las principales caracteristicas observadas de los precios promedio
diarios de electricidad en el mercado eléctrico colombiano y su analisis permitira identificar como
afectan la serie y determinar los efectos calendario que son influenciados por la interaccién con la

demanda y eventos climaticos.

Las evidencias recolectadas desde los afios 90 sobre diferentes mercados liberalizados han sefialado

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

e Ciclos estacionales a nivel diario, semanal y anual ocasionados por la interaccion de la
demanda, la influencia del clima sobre la generacién y el consumo de energia eléctrica y las
estaciones del afio [11].

e 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].

e Altas volatilidades cambiantes en el tiempo que suele superar las cominmente observadas
en los mercados financieros tradicionales [10] [3].

e Tendencias locales y reversion hacia la media, que dependen de diversos factores y que en
los mercados de energia presenta una tasa de reversion superior a la de otros mercados como
el gas.

e Efectos calendario principalmente derivados de la fluctuacién puntual de la demanda de

energia explicada por los dias 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 descripcion del funcionamiento del mercado eléctrico

colombiano con resolucidn diaria y mensual, donde se expone como se forman los precios a partir
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de las ofertas de los generadores. Adicionalmente, se presenta un andlisis descriptivo de los
rendimientos diarios y mensuales con sus principales medidas de tendencia central,
autocorrelograma y distribucion de probabilidades; se presenta un analisis 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 analisis estadistico, se compara el
mercado colombiano con el APX y el EEX, se evidencia una alta volatilidad explicados por la
presencia de Fenémenos de El Nifio y La Nifia al superponer la grafica de los retornos de precios y
la evolucion del embalse ofertable, los autocorrelogramas presentan estacionalidades en el ciclo
semanal debido a la dinamica de dias laborales y festivos, una distribucion leptocurtica con colas
gordas y asimetria en la distribucién empirica. Sin embargo, en este trabajo se presentan los
resultados estadisticos sobre los rendimientos logaritmicos y no se define si se han removido las

distorsiones que imprime la inflacion sobre los precios diarios.

Con respecto a la influencia de los fendmenos de El Nifio y La Nifia, es importante aclarar que
corresponden a eventos macroclimaticos que afectan las precipitaciones y por tanto, la reposicion
del volumen de agua almacenada en los embalses asociados a las plantas de generacion, ocasionan
una relacion entre dichos eventos y el precio. En [22] se expone la dependencia del parque generador

al recurso hidrico y su vulnerabilidad ante el fenémeno de EI Nifio.

2.1 Informacion utilizada

En esta seccion se utilizé la serie de precios promedios diarios de electricidad para el Mercado de
Energia Mayorista, la cual fue computada a partir de la informacion 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 inflacion de la economia colombiana.

Por otra parte, se han recolectado los datos asociados a las reservas como el volumen util de los
embalses, los aportes hidroldgicos y la demanda de energia del Sistema Interconectado Nacional,

estas variables se encuentran en unidades de energia.
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Dado que las variables climaticas 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, asi las cosas, a los datos de cada mes, se le remueven sus respectivas

medias historicas para evidenciar los periodos escasez y abundancia.

En esta investigacion se utilizo el paquete forecast [66] y el lenguaje de programacion R [67] para

la implementacion del modelo propuesto.

2.2 Resultados obtenidos

A continuacion, 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 Opticas: la primera donde
se describe el comportamiento de la serie y su formacion desde la definicion del mercado de energia
mayorista, y la segunda desde una mirada estadistica. En la Figura 2-1 se presenta la serie de precios
promedios diarios. Al realizar una inspeccion visual de la serie, se puede percibir que, en el mercado
eléctrico colombiano, se presentan dindmicas particulares como pueden ser los picos observados
durante el periodo seco comprendido entre 2014-2016, periodo en el cual se alcanz6 el precio
maximo desde el inicio del mercado en 1995. Algo similar puede observarse entre los afios 1997-
1998 y 1999-2000.

En efecto, basado en la historia de la serie observada, en la siguiente seccién se desarrolla una
caracterizacion 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, informacion histérica desde 1995 hasta mayo de
2018 ($/kWh). Precios constantes con base en diciembre de 2008.
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Fuente: elaboracién propia a partir de datos tomados de la pagina web: http://www.xm.com.co/.

2.2.1 Comportamiento de la serie

En Colombia el mercado de energia mayorista se conforma de un mercado de corto plazo y un
mercado de negociacion de contratos bilaterales. En el mercado de corto plazo, los generadores
diariamente ofertan sus costos marginales de generacion y su disponibilidad con una resolucién
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 envian sus prondsticos de
demanda y con base en esta informacidn se construye el escenario de operacién para el dia siguiente.
Con la informacion de oferta y demanda, el Operador Independiente del Sistema ejerciendo como
Operador del Mercado, determina las plantas que entraran el despacho ideal, esto es sin considerar
restricciones del Sistema Interconectado Nacional.

Durante la subasta, las ofertas de las plantas de generacidn se ordenan de menor a mayor hasta
alcanzar el pronostico de la demanda esperada por el Operador del Mercado para el dia de operacion
t+1; en ese momento es cuando se determina el precio para cada hora de operacién y es el promedio

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

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

incluir como minimo el costo marginal del combustible; en el caso colombiano, la Comisidn de
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Regulacién de Energia y Gas, CREG, a través de la Resolucion CREG 071 de 2006, definio un
mecanismo para garantizar el suministro de electricidad durante periodos de baja hidrologia o
escasez de recursos, el cual fue denominado Cargo por Confiabilidad que corresponde a un esquema
de remuneracién asignado a través de subastas de Obligaciones de Energia en Firme, bajo este
esquema se establecié un piso a la serie de precios que corresponde al Costo Equivalente Real de
Energia, CERE, mas el Fondo de Apoyo a la Zona No Interconectada, FAZNI, también fijado por la
Regulacién CREG v las transferencias que por ley se deben realizar a las autoridades municipales y

ambientales (Corporaciones Autonomas Regionales y Parques Nacionales).

El sistema eléctrico colombiano es altamente dependiente de las estaciones de invierno y verano
puesto que la renovacion del agua utilizada para generacidn eléctrica, introduce incertidumbre a los

agentes generadores.

Esta condicion correlaciona directamente el precio de la electricidad con los aportes hidroldgicos de
los rios que surten los embalses y con el agua almacenada ellos. La ubicacion geografica de
Colombia evita que se observen estaciones climaticas como las que ocurren en paises por fuera del
eje ecuatorial, sin embargo, si se presentan estaciones de baja y alta hidrologia que afectan la
disponibilidad del recurso hidraulico para la generacién eléctrica. Normalmente, las estaciones
lluviosas, de alta hidrologia, se presentan entre los meses abril-junio y septiembre-noviembre, y dos
periodos secos [22]. En consecuencia, el sistema hidraulico colombiano es afectado por fenémenos
de variabilidad climéatica como el Fenémeno de El Nifio y Fendmeno de La Nifia. Dichos eventos
ocasionan periodos de escasez y abundancia hidraulica alterando el comportamiento normal de la
disponibilidad hidraulica; asi las cosas, resulta ser un escenario con alta incertidumbre para los

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

El comportamiento exhibido por los precios muestra periodos de alta volatilidad y cambios abruptos.
En [68] se realiza una caracterizacion detallada del comportamiento del precio de electricidad en el
mercado colombiano desde el Nifio de 1997 - 1998 cuando se presentd por primera vez. El
comportamiento observado es explicado por la incertidumbre del principal energético del parque
generador, puesto que histéricamente aproximadamente el 70% de los recursos del sistema operan

con energia hidraulica [69].
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Para ilustrar la influencia de los Fendmenos Climéaticos sobre la serie de precios, se presenta el
resumen los eventos climaticos extremos que han ocurrido desde la creacion del mercado eléctrico
colombiano en 1995 en la Tabla 2.1; en ella, se registra el periodo de ocurrencia, la duracién del
fendmeno, el precio promedio, el precio minimo y maximo durante el evento y la desviacion estandar
observada durante ese intervalo de tiempo. El fendmeno lluvioso mas extenso ha tenido una duracion
de 33 meses ocurrido durante los afios 1998 y 2001 pero el de mayor variacion de precios
corresponde al ocurrido entre los afios 1995 y 1996 con una desviacion estandar de 91,78. Por su
parte, el fendmeno seco de mayor duracion corresponde al ocurrido entre los periodos de 2014 y
2016 coincidiendo con el de mayor variacién de los precios donde alcanz6 una desviacion estandar
de 244,95. En consecuencia, de la tabla presentada para ilustracion del lector, se puede evidenciar
gue la dinamica 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 climatica (precios en valores constantes de 2008).

DURACION PRECIO
PERIODO (MESES) MIN PROM MAX SD

Fenémeno de La Nifia

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

Fenémeno de El Nifio

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 desviacion estandar calculada con respecto al tiempo de duracién del evento

Fuente: elaboracion 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 dias que son caracterizados por
el comportamiento de la demanda, los dias laborales y los dias 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 dias 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 dia (laboral y no laboral) y dias con
efecto calendario (25 de diciembre y 1 de mayo).
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Fuente: elaboracion propia.

De la Figura 2-2 se puede observar que los dias laborales alcanzan precios horarios mayores que 10s
obtenidos para fines de semana, por su parte, existen dias festivos donde se observan precios bajos
debido al comportamiento atipico 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 dia a analizar: los dias 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 minimo 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
hidricos que modifican la serie y que existen efectos calendarios que también modifican los precios
por la variacion de la demanda, aplicable tanto para dias laborales y no laborales como dias festivos

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

Como vya se indicé previamente, la serie fue transformada a precios constantes para remover las
distorsiones que imprime la inflacion y de esta forma evidenciar las principales caracteristicas
estadisticas de ésta. De igual forma, se aplica una transformacion de Box-Cox con lambda igual a
cero para corregir la no linealidad de la serie, como se expresa en la Ecuacion 2-1.

log z, A=0

—d.1_
BoxCox(z,4) =<z - 1, 1%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 prondstico:

e Existen raices unitarias en los rezagos de los precios que relacionan los valores del instante
t con demas rezagos.
e Seevidencian ciclos estacionarios de periodicidad semanal explicado por el comportamiento

de la serie durante dias laborales y no laborales.

Figura 2-3 Autocorrelograma de la serie de precios constantes y con transformacion Box-Cox
A=0.
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Fuente: elaboracidn propia.
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Para confirmar la hipétesis se aplica la prueba de Dickey-Fuller y se confirma la presencia de raices
unitarias en la serie. Con el fin de remover dichas raices, se aplica una diferenciacion de orden 1y
diferenciacién estacional de orden 7, este procedimiento permite identificar claramente el
comportamiento real que debe ser modelado para obtener prondsticos con resolucion diaria; En la
Figura 2-4 se presenta el ACF que resulta luego de remover las raices unitarias, se identifica que
persisten rezagos significativos, estadisticamente 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 cominmente se aplica la metodologia 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 transformacion Box-Cox
A = 0; raices unitarias removidas al diferenciar la serie de orden 1 y posteriormente
diferenciar de orden 7.
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Fuente: elaboracion propia.

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

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

con corte a mayo de 2018

Estadistico Precios transformados
Minimo -1,92
ler Cuartil -0,08
Mediana 0,00
Media 0,00
3er Cuartil 0,08
Maximo 1,97
Desv. Estandar 0,19
Curtosis 15,53
Asimetria 0,14
Total datos 8.344

Fuente: elaboracion propia.

Con base en el resumen estadistico 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 minimos como maximos

La desviacion estandar 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 distribucion de la serie, esto es la curtosis, se infiere una distribucion con
alta concentracion en los valores medios (cercanos a cero), mientras que las colas son menos
gruesas.

Por ultimo, se infiere que la serie presenta un sesgo a la derecha indicado por la asimetria
calculada.

Los datos totales utilizados para calcular los estadisticos 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 diferenciacion de orden 1 y de orden 7, la distribucion no paramétrica ajustada y la

respectiva distribucion normal que podria ajustarse. El histograma presenta una concentracion de

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

leptocdrtica. Se evidencia la presencia de valores atipicos 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 transformacion y diferenciacion.
Distribucidn no paramétrica ajustada (Linea negra); distribucion normal equivalente
(Linea roja)
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Fuente: elaboracion propia.

Para corroborar la situacion 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 correlacion con respecto al rezago
anterior y con respecto al rezago de 7 dias atras respectivamente. El resultado confirma que existe
una relacion lineal del precio con ambos rezagos y que este comportamiento debe ser modelado para

capturar su influencia sobre futuros prondsticos de la serie.

Se puede concluir que la relacién con el rezago anterior, es graficamente mas perceptible mientras
gue la relacion 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 remocion de los mismos puesto que corresponden a valores reales
gue fueron observados en un instante del tiempo y que pueden ser explicados por las condiciones
propias de un mercado de energia 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
pronastico.
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Para completar el analisis, en el resto de esta seccion se presentan los resultados obtenidos al
correlacionar los precios diarios transformados y diferenciados con las variables fisicas del sistema
eléctrico consideradas (demanda de energia, aportes hidrologicos en energia y volumen atil del
embalse agrego en energia); como ya se mencion6, las variables de aportes hidroldgicos y las
reservas de energia en los embalses, pueden clasificarse de forma mensual dadas las estaciones
himedas y secas en términos de hidrologia, obteniendo un valor promedio para cada mes y es la
desviacion de estos promedios lo que origina una variacion en la serie precios; por lo anterior, se
debe aplicar una normalizacion Z a las observaciones de ambas variables para observar periodos de

escasez y abundancia.

Enla Tabla 2.3, se presentan los resultados de correlacion calculados entre cada una de las variables;
se concluye que existe una relacion negativa entre el precio de bolsa con las reservas y los aportes

hidrolégicos mientras que existe una relacion positiva del precio de bolsa con la demanda de energia.

Tabla 2.3: Matriz de Correlacidn entre precio y variables fisicas 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: elaboracion propia.

Una vez se ha calculado el valor del coeficiente de correlacion, es interesante probar si dicha
correlacidn es el resultado de una relacién 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 correlacién calculados previamente para cada par

de variables analizadas.
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Tabla 2.4: Prueba de significancia coeficientes de correlacion (valor_p) para un nivel de
confianza del 95%

Precio Aportes Reservas Demanda
Precio 1 <22x10%  <22x101 <22x107%6
Aportes <2,2x1016 1 <22x10% <2,2x107°
Reservas <2.2x10%  <22x1076 1 4,39x10%°
Demanda <2,2x10%®  <2,2x10%®  4,39x10° 1

Fuente: elaboracion propia.

Con base en lo expuesto anteriormente, se concluye que el coeficiente de correlacion obtenido entre
las variables de analisis corresponde a efectos de causalidad y por tanto, es posible inferir que tienen

una relacién directa sobre el comportamiento de los precios de la electricidad con resolucién diaria.

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

Linea roja indicando relacién perfectamente lineal entre los rezagos analizados

Precios t-1

Precios

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

Linea roja indicando relacion perfectamente lineal entre los rezagos analizados

Precios t-7
-
2,
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Fuente: elaboracion 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 generacion por orden econémico hasta satisfacer la
demanda en un periodo de tiempo. Segundo, se observa que el impacto ante los periodos de sequia
tiene una relacién inversa con respecto a los precios diarios, es decir, ante periodos de escasez
hidrica, se espera un aumento de los precios y este comportamiento se hace evidente durante periodos

de Fenédmeno de El Nifio.

Recapitulando lo discutido hasta aqui, se puede concluir que para aplicar la metodologia de
combinacién de prondsticos como un sistema masivo para la serie de precios diarios de electricidad
0 para una serie en general, se debe garantizar que ésta cumpla con los supuestos de la metodologia
de Box-Jenkins (1973) para modelos ARIMA y SARIMA

Varias conclusiones se pueden destacar al reunir los resultados obtenidos de la caracterizacion de
los precios promedio de electricidad con resolucidn diaria; en primer lugar, la dindmica de los precios
estd altamente influenciada por los efectos macroclimaticos que afectan directamente la
disponibilidad del recurso hidraulico ocasionando valores atipicos de hasta 10 veces la desviacion

estandar para los periodos de sequia. En segundo lugar, se evidencia que la serie es no estacionaria
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y presenta integracion con sus rezagos, por lo cual se requiere aplicar una diferenciacion de orden 1
y de orden 7 para remover raices unitarias ordinarias y estacionales. Por Gltimo, se presenta la
relacion de la serie de precios con respecto al comportamiento de las variables fisicas del sistema,
tales como, aportes hidroldgicos, reservas Utiles de energia asociados a la cadena de embalses y a la
demanda de energia. Se evidencia una relacidn negativa entre el precio y las variables de aportes y
reservas, lo cual es de esperarse puesto que ante una escasez del energético hidraulico, se debe hacer
uso de otro tipo de combustibles fdsiles para garantizar la atencion de la demanda, y por otra parte,
se evidencia una relacion positiva del precio con respecto a la demanda, debido a que en la medida

gue esta aumenta se debe hacer uso de plantas con mayor costo marginal de generacidn.

2.3 Conclusiones

En este capitulo se analizan las principales caracteristicas estadisticas de los precios promedio de
electricidad en el mercado colombiano. Se concluye que la serie es no estacionaria y requiere de una
diferenciacion regular. Posteriormente, se identifica una estacionalidad fuerte cada 7 rezagos, lo cual
es explicado por los dias laborales y no laborales. Se concluye que los precios diarios de electricidad
presentan diferentes comportamientos explicados por la influencia de los Fenémenos de El Nifio y
La Nifia. Durante los fendmenos 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 atrés.

También se analizaron las correlaciones con las variables fisicas del sistema. Se evidencia que existe
una alta correlacién con respecto a la demanda de energia puesto que ésta es un insumo necesario
para determinar las plantas de generacion que salen despachadas para la prestacion del servicio
diariamente. Por otra parte, se evidencia la correlacion inversa existente entre las reservas de energia
y los aportes diarios, lo que indica que durante periodos de sequia se presenta un aumento en los

precios diarios.

El ajuste de un modelo de pronéstico de corto plazo que permita pronosticar 7 pasos hacia adelante
basado en todas las caracteristicas descritas hasta aqui seréd desarrollado en el siguiente capitulo. El
modelo que deba ajustarse debera tener en cuenta que la dindmica de la serie tiene un
comportamiento cambiante, por lo tanto, deberd reestimar los coeficientes del modelo

periddicamente, de tal forma que logre modelar los picos presentes en la serie.
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3. Sistema masivo de combinacion de prondsticos

En este capitulo se presenta un sistema de combinacion masiva de prondsticos para el precio
promedio diario de electricidad en la Bolsa de Energia 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 variacion de la cantidad de informacion usada para
la estimacidn de la configuracion dptima y los parametros de cada experto. El sistema propuesto
opera de la siguiente manera: para obtener el modelo correspondiente al periodo de tiempo actual,
se obtiene la configuracion éptima de un modelo SARIMA que es estimado usando las Gltimas cuatro
semanas de informacion; el siguiente experto para pronosticar este mismo periodo se obtiene usando

las Ultimas cinco semanas disponibles, y asi sucesivamente hasta un limite de 52 semanas hacia atras.

De esta forma, 49 expertos diferentes son obtenidos. Debe enfatizarse, que los expertos no solamente
difieren en los valores 6ptimos de sus pardmetros sino también en su estructura, como por ejemplo,
la cantidad de rezagos usados para realizar el pronostico. De esta forma, se obtienen 49 prondsticos
diferentes para el dia actual. En el sistema propuesto, el combinador de pronésticos es un modelo de
regresion lineal que usa el método de forward-selection para obtener, en cada periodo de tiempo, la

mejor combinacion posible de expertos individuales.

Con el sistema obtenido asi, se realiza el prondstico del precio diario de electricidad para los
siguientes siete dias. Ya que la dindmica de los precios de la electricidad es cambiante, se considera
que los modelos se han desactualizado una vez han pasado siete dias (una semana) y el sistema de
combinacidn de prondsticos es reestimado completamente. De esta forma, la metodologia propuesta,
permite la adaptacion del sistema de prondstico a las condiciones cambiantes del mercado secundario

de electricidad.
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El objetivo de este capitulo es presentar una metodologia novedosa para el pronostico del precio
promedio diario de electricidad en el mercado mayorista colombiano de corto plazo basado en un
sistema masivo de combinacion de prondsticos. EI modelo presentado difiere de las otras
aproximaciones presentadas en la literatura en los siguientes puntos: en primer lugar, el uso de
distintas ventajas de informacidn para estimar los modelos permite capturar diferentes componentes
intrinsecas de la dinamica de los precios de electricidad; en este sentido, en los estudios publicados
en las fuentes mas relevantes no se ha abordado el problema de encontrar la ventana 6ptima de
informacion para la estimacién de modelos de prondstico de los precios de la electricidad. En
segundo lugar, se propone un esquema de combinacion de prondsticos que usa un método dinamico
para obtener la cantidad éptima de pronésticos individuales a utilizar. El sistema propuesto imita la
operacién real de un agente del mercado, en la cual, el pronéstico es generado periddicamente y
contrastado con los valores reales de los precios y el modelo es reestimado de forma periddica

también.

Para correr el modelo se utilizé la serie de precios promedios diarios de electricidad en la Bolsa de
Energia para el Mercado de Energia Mayorista, la cual fue computada como se mencioné en el
capitulo 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 Metodologia

3.1.1 Modelos ARIMA'Y SARIMA

En este estudio se utilizaron los modelos ARIMA y SARIMA de Box y Jenkins. EI modelo ARIMA
es especificado como:

(1-B)!®(B)y, = u+ 0(B)e, (3-1)

donde: ®(B) =1— ¢1B — p,B* — - —¢p,BP; O(B) =1—6,B—60,B>—--—6,B9; pn es la
media; y e_t es un proceso de ruido blanco. El valor 6ptimo del orden de diferenciacion d se obtiene

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

(1-B)*(1 - B5)P@(B)®s(B)y; = u+ 0(B)0s(Ble;, e = o (3-2)

donde los polinomios ® S (1) y ® S (+) representan las componentes estacionales y se definen como

®5(B) = 1 — ®;BS — ®,B25 — .. — ®pBPS; O5(B) = 1 — 0,B5 — 0,B25 — - — 9B

3.1.2 Estructura del sistema masivo de combinacion de pronosticos

En la Figura 3-1, se presenta la estructura del sistema masivo de combinacion de pronésticos. El
sistema esta conformado por un conjunto de modelos de prondstico o expertos, que corresponden a
los modelos ARIMA o SARIMA definidos en la Ecuacion 3-1 y la Ecuacion 3-2 respectivamente.
Cada uno de los expertos produce un prondstico para el instante t. EI prondstico combinado para el
instante t es obtenido con una combinacion lineal de los pronédsticos individuales generados por cada

uno de los expertos por cada semana.

Figura 3-1 Estructura del sistema de combinacion de prondsticos.
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Fuente: elaboracion propia.
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3.1.3 Generacion de los expertos

Ya que los precios diarios de la electricidad presentan una dinamica compleja altamente influenciada
por las condiciones puntuales de la oferta y la demanda y la evolucion del mercado en el largo plazo,

existen dos limitantes en la especificacion de los modelos:

e El modelo de prondstico solo es valido por una porcion corta de tiempo antes de que deba
ser reestimado.
e Solo la informacidn reciente puede ser usada para estimar los parametros del modelo de

prondstico.

Para superar estas limitantes se procedié de la siguiente forma: respecto a la primera limitante, se
asumié que un modelo de prondstico sélo es valido durante una ventana correspondiente a los siete
dias siguientes a su estimacion y al final de los cuales dicho modelo debe ser reestimado. Respecto

a la segunda, se debe usar la porcién mas reciente de la informacion para la estimacion del modelo.

De acuerdo con lo anterior, en el sistema masivo de combinacion de prondsticos 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 asi sucesivamente. El Ultimo experto usa

las 52 semanas previas al instante t para su estimacion.

Cada experto, cuyos parametros han sido estimados con una cantidad diferente de semanas previas
al instante t, es usado para pronosticar el dia actual y los seis dias siguientes, es decir, una semana
calendario hacia adelante. Al final de dicha semana, todos los expertos son restimados como ya se

indico.

Para cada instante de tiempo t y una ventana de datos historicos para estimacion (4 semanas, 5
semanas, ..., 52 semanas), se realiza un proceso de busqueda exhaustiva en el cual se determina el
mejor modelo posible; esto es, se encuentra la mejor combinacién de parametros para los modelos
descritos en la Ecuacién 3-1 y la Ecuacion 3-2 que minimizan el criterio de informacién de Akaike.
Esto implica que los expertos difieren tanto en los valores de p, g, d, P, Q y D, como en los valores

de los coeficientes.
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3.1.4 Sistema de combinacion de pronosticos

El sistema propuesto usa una regresion lineal multiple para combinar los prondsticos de los expertos.
Ya que se desconoce la cantidad adecuada de prondsticos a combinar, el sistema propuesto utiliza
un proceso de seleccion hacia delante (seleccion forward) para encontrar la cantidad 6ptima de
prondsticos. Esto permite, que cuando la mejor combinacidén de prondsticos tenga un desempefio
inferior respecto a un modelo individual, no se realice la combinacion de prondsticos y se use el

mejor modelo para pronosticar la serie de precios.

3.1.5 Estadisticos de ajuste

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

definidos como:

n
1
RMSE = ;Z(Pt —y)? (3-3)
i=1
n
1
MAE =" [p; = ¥ (3-4)
i=1

donde n es la cantidad de observaciones, p; es el valor observado y y, es el pronéstico obtenido.

3.1.6 Software utilizado

Para el desarrollo de la metodologia propuesta en este y en el siguiente capitulo se utiliz6 el lenguaje
de programacion R [67] para la implementacion del modelo propuesto. Las principales librerias

empleadas durante el proceso fueron:

e Tidyverse [70] para la carga, manipulacion y transformacion de datos
e Forecast [66] para el ajuste de modelos ARIMA y SARIMA

Para la ejecucién del algoritmo, se implement6 un servidor de alto desempefio en la nube con 30 GB

de procesamiento y 16 nlcleos independientes para facilitar la computacion en paralelo.
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3.2 Resultados obtenidos

En esta subseccion se presentan los resultados de aplicar el sistema de combinacién masiva de
prondsticos para el precio promedio diario de electricidad en la Bolsa de Energia del mercado
mayorista de electricidad de Colombia. Los expertos utilizados en esta subseccion corresponden a
modelos SARIMA descritos previamente en la Ecuacidn 3-1 y Ecuacion 3-2 que son consecuentes
con la metodologia de Box-Jenkins (1973); la diversidad de los expertos es lograda mediante la
variacion de la cantidad de informacién usada para la estimacion de la configuracién éptima y los
pardmetros de cada experto. El sistema propuesto opera de la siguiente manera: para obtener el
modelo correspondiente al periodo de tiempo actual, se obtiene la configuracion 6ptima de un
modelo SARIMA que es estimado usando las Ultimas cuatro semanas de informacién; el siguiente
experto para pronosticar este mismo periodo se obtiene usando las Ultimas cinco semanas
disponibles, y asi sucesivamente hasta un limite de 52 semanas hacia atras. De esta forma, 49
expertos diferentes son obtenidos. Debe enfatizarse, que los expertos no solamente difieren en los
valores 6ptimos de sus parametros sino también en su estructura, como por ejemplo, la cantidad de

rezagos usados para realizar el prondstico.

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 procedio a eliminarlos del conjunto de expertos
ya que representan procesos de baja pronosticabilidad. EI conjunto de expertos resultante con el cual
se presentan y analizan los resultados contiene un total de 48.527 modelos. El tiempo de ejecucién
del algoritmo por modelo tard6 en promedio 7 segundos por lo que el tiempo total de ejecucion 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 atipicos
tratados($/kwWh) (linea negra). Prondstico 7 dias adelante utilizando combinacion de
pronosticos simple (linea roja)
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Fuente: elaboracion propia

En la Figura 3-2 se presenta la serie real y la prediccion obtenida usando el sistema propuesto de
combinacién de prondsticos en este trabajo; tal como se observa en dicha figura, el pronédstico 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 estadisticos de ajuste del sistema
de combinacion de prondsticos.

En la Tabla 3.1 también se presentan los estadisticos de ajuste para el modelo conformado con un
tnico modelo (experto) que es entrenado con toda la informacion disponible hasta el momento de
realizar el prondstico de los siguientes siete dias. Este modelo refleja el caso real de uso, en el que
se busca el mejor modelo posible, dada la informacion hasta el momento actual y se realiza el
pronostico para los siguientes siete dias. Al igual que en el sistema propuesto, cada vez que se estima
el modelo, se busca tanto su mejor estructura como el valor éptimo de sus pardmetros. Debe
enfatizarse que este caso es diferente a definir una estructura fija del modelo (es decir, los pardmetros

p, d, g, P, D, Q) para toda la serie y, luego, estimar los valores de los pardmetros para cada conjunto
diferente de datos.
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Tabla 3.1: Resumen estadistico de los prondsticos obtenidos por cada experto

(combinacion de pronosticos)

Combinacién

Lo Experto Unico
Estadistico de pronésticos

RMSE (MAE) RMSE (MAE)

Minimo 0,05 (0,04) 0,72 (0,60)
ler cuartil 1,21 (1,02) 5,67 (4,69)
Mediana 298 (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)
Méximo 60,05 (56,40) 122,5(113,3)

En promedio para todas las semanas estimadas, los estadisticos de la combinacion obtenidos exponen
un desempefio superior, se puede concluir que, de acuerdo con el RMSE, en el 50% de las
combinaciones reportadas se exhibe una ganancia en el desempefio del pronéstico de 70%, mientras
gue de acuerdo con el MAE se obtiene una mejora en el desempefio del 72% respecto con el uso de

un Gnico modelo de prondstico.

Con respecto a los valores extremos de la combinacion, es decir los valores minimos y maximos, se
reportan ganancias con el modelo combinado superiores a 90% puesto que, al realizar la regresion
lineal de los pronosticos para combinar sus resultados, se garantiza que solo se tienen en cuenta los
expertos gue tienen una mejor informacion sobre el periodo a pronosticar y se desprecian aquellos
gue no aportan para el desempefio. En el caso de los maximos, se reporta una mejora en el desempefio
de mas del 50% aproximadamente, debido a que, en el mercado eléctrico, los maximos corresponden
a los picos de la serie que tienen un comportamiento repentino y pueden tener una alta influencia de

las variables fisicas 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 distribucion
no paramétrica asociada para los estadisticos de desempefio definidos para la combinacién de
prondsticos. En ambos histogramas se observa que los errores estan sesgados hacia la derecha, entre
0y 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 climay en los cuales se presentan

picos extremos en los precios de bolsa.
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En la Figura 3-5 y Figura 3-6 se presenta el comportamiento del error promedio en funcion de la
cantidad de semanas usadas para la estimacion de los parametros de los expertos. Se observa que
tanto para el MAE como para el RMSE la cantidad dptima de semanas para estimacion de los
parametros es 22. Adicionalmente, se observa que los estadisticos 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 mejoria en el desempefio de ambas medidas de error. Con lo anterior
se puede concluir que posterior a dichas semanas los modelos ho mejoran el desempefio en términos
del prondstico, es decir que no hay mayores beneficios al aumentar la ventana de entrenamiento

puesto gue no se capturard mayor informacién de la serie empleando modelos univariados.

Figura 3-3:  Histograma del RMSE de la combinacién de prondsticos y distribucion de
probabilidad no paramétrica (Linea roja)
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Figura 3-4:  Histograma del MAE de la combinacion de pronosticos y distribucion de
probabilidad no paramétrica (Linea roja)
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Por otra parte, en la Figura 3-7 se presenta un grafico de barras donde se reporta la frecuencia de
ocurrencia de los modelos mas frecuentes como porcentaje del total de modelos estimados. Por
namero de observaciones, los 10 modelos de expertos obtenidos mas frecuentes representan el 38%
del total de los modelos analizados. EI modelo de mayor frecuencia es del tipo ARIMA(0,1,1)
obtenido en un 7,02% de los casos, esto indica procesos de raices unitarias ordinarias y medias

moviles sobre la serie.

En contraste con la metodologia de comparacion, 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 mas significativos presentan raices unitarias estacionales y por tanto los modelos ajustados
son del tipo SARIMA. Ademas, 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:  Raiz del Error Cuadratico Medio de entrenamiento por semana de entrenamiento
(linea azul); Raiz del Error Cuadratico Medio de pronostico por semana de
prondstico (linea roja).
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Figura 3-6:  Error Absoluto Medio promedio por semana de entrenamiento (Linea azul). Error
Absoluto Medio promedio por semana de pronostico (Linea roja)
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Figura 3-7:  Estructura de los 10 modelos mas frecuentes reportados por el algoritmo de
generacion de expertos para el sistema de combinacion de pronosticos
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Adicionalmente, en la Tabla 3.2 se presentan las estructuras de los modelos que representan el 53%
del conjunto de modelos empleados para el prondstico. De esta tabla se resalta que las estructuras
que fueron capturadas tienen un orden maximo de 6 siendo el orden la sumatoria de los pardmetros
p Y g tanto ordinarios como estacionales, lo cual indica una fuerte dependencia de la serie respecto
a los rezagos de una semana hacia atras y raices unitarias estacionales como era de esperarse, dado

el tipo de comportamiento de esta serie.

Por altimo, para finalizar el analisis de la técnica de combinacion de prondsticos propuesta y su
contraste con un unico modelo se presentan las Figura 3-9 y Figura 3-10, que corresponden a los
graficos de dispersién de los valores pronosticados versus los valores reales de la serie. En ambas
graficas se puede observar tres grupos o nubes de puntos. A partir de la comparacion de ambas
figuras se concluye que el sistema de combinacién de pronosticos es mas preciso para los precios

altos que corresponden a los picos de los precios de bolsa.
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Figura 3-8:  Estructura de los 10 modelos mas frecuentes reportados para la metodologia de
comparacién que consiste en ajustar los parametros utilizando toda la informacion
disponible de la serie
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Tabla 3.2: Frecuencia de estructuras de modelos obtenidos con observaciones mayores a 700.
ESTRUCTURA OBSELC\)/;ACII_ONES % 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(L,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 gréficas, se corrobora el mayor desempefio del modelo combinado versus el
modelo Unico estimado con toda la informacion disponible. En la Figura 3-11 se presenta un (nico
grafico de dispersion donde se comparan ambas metodologias. En la gréafica se puede observar que
la combinacion de pronosticos presenta valores mayores comparado con los estimados por el experto
anico lo cual concluye que la combinacion de prondsticos tiene mayor capacidad de ajustarse a
valores extremos mientras que con el experto individual, el prondstico se ajusta a valores medios de

la serie.
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Figura 3-9:  Dispersion de la combinacion de prondstico de precios versus precios reales para el

sistema de combinacion de pronésticos propuesto
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Figura 3-10:  Dispersién para el modelo entrenado con toda la informacion disponible para cada
semana de prondstico versus precios reales.
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Finalmente, se presentan el nimero de expertos que han sido tenidos en cuenta para la combinacion

masiva de prondstico. En la Figura 3-12, se reporta el histograma de frecuencia que indica el total
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de expertos considerados para la estimacion de los precios de electricidad en el corto plazo. Se
obtiene que para 395 semanas (35% del total de prondsticos) consideraron todos los expertos
estimados mientras que solo para 3 semanas fueron reportadas con un Gnico modelo considerado. Es
decir, el sistema propuesto produce consistentemente prondsticos mas precisos que los obtenidos

con un solo modelo individual.

Figura 3-11: Gréafico de dispersion comparando las estimaciones de la combinacion de
prondsticos y el experto individual
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Figura 3-12:  Numero de expertos considerados para el Sistema de combinacion de prondsticos
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Varias conclusiones surgen al reunir los resultados de ambos métodos para el prondstico del precio
de electricidad con resolucion diaria en el mercado eléctrico colombiano; en primer lugar, la
combinacidn de pronosticos empleada ha resultado obtener estimaciones de corto plazo con mejores
desempefios que un modelo clasico utilizando las técnicas de Box-Jenkins ya que una combinacion
de expertos entrenados sobre una porcion menor o igual a un afio capturan mejor informacion que
un Unico experto entrenado sobre toda la serie de datos disponible. En segundo lugar, se ha
identificado que dentro de los expertos individuales entrenados para el prondstico de la serie de t+7
dias hacia adelante, el desempefio 6ptimo 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 altimo, respecto a los expertos establecidos se concluye que no existe una dominancia especifica
para la estructura y los parametros de los modelos entrenados; se observa que la estructura mas
recurrente fue del tipo ARIMA(0,1,1) y que de todos los modelos obtenidos el méximo orden 6ptimo
fue 6, indicando principalmente la presencia de raices unitarias en la dinamica de corto plazo y una
alta dependencia de la estacionalidad semanal. Los pronésticos estimados siguen la dindmica 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 exégenas

que no han sido consideradas en este capitulo.
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3.3 Conclusiones

En este capitulo se presentd una metodologia para el prondéstico de precios diarios de electricidad en
el corto plazo para el mercado colombiano empleando combinacién de prondsticos. Los expertos
han sido generados utilizando modelos ARIMA y SARIMA, y se encontr6 que la técnica de
combinacién utilizando la regresion lineal presenta un desempefio superior a un modelo clasico
utilizando toda la serie disponible. Se concluye que, al emplear la técnica propuesta se obtienen
ganancias como minimo superiores al 50% que corresponde a los valores mas 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 combinacion masiva de prondsticos
considerando variables explicativas

En este capitulo se analizan los resultados que se obtienen al incorporar las variables fisicas del
sistema eléctrico al modelo de pronésticos para capturar su influencia sobre el comportamiento del
precio promedio de electricidad en la Bolsa de Energia del mercado mayorista en Colombia
utilizando combinacién de prondsticos; el sistema de combinacion de prondsticos aplicado en este
capitulo ha sido descrito en [71]. A diferencia de [71], los expertos entrenados para esta seccion
corresponden del tipo ARX ; debido a la relacion no lineal entre el precio y las variables explicativas,
se consideran diferentes transformaciones de Box-Cox de tal forma que se utiliza el parametro A que

maximiza el desempefio del pronéstico.

El sistema propuesto opera de la siguiente forma: para obtener el modelo correspondiente al periodo
actual, se deben probar una bateria de transformaciones que linealicen las variables explicativas, de
tal forma que se obtiene un pardmetro A para cada variable por cada modelo estimado;
posteriormente, se estiman los parametros de los rezagos de dichas variables que mayor informacion

capturan utilizando el Criterio de Informacion Akaike aplicando regresion forward.

Ya que se considera que la dindmica de los precios es cambiante, este ciclo debe realizarse utilizando
desde 4 hasta 52 semanas de informacion historica para reestimar los expertos. Por lo tanto, se debe
resaltar que, para cada experto estimado, se cuenta con una transformacion 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 capitulo también se considera un modelo que debe pronosticar los valores de las
variables exdgenas y asi recrear el escenario real que enfrentaria un analista al implementar este tipo

de modelo en tiempo real.
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El desarrollo de modelos de prondsticos para el precio de electricidad ha sido ampliamente abordado
por investigadores bajo diferentes técnicas tanto estadisticas como econométricas incluyendo
modelos de regresion, saltos difusos, modelos GARCH y cambios de régimen tal como se presenta
en [11]. No obstante, solo algunas técnicas son ajustables para el pronostico de corto plazo [29]
debido a que en esta resolucion de tiempo existen dinamicas complejas que incluyen la presencia de
comportamientos ciclicos de largo plazo relacionados con el crecimiento de la demanda, efectos
ocasionados por la disponibilidad de los recursos de generacion y la disponibilidad del energético.
Por lo anterior, se reportan aproximaciones que incorporan variables exdgenas para capturar dichas
interrelaciones con variables exdgenas ARX (Autoregressive models with exogenous inputs),

ARMAX (Autoregressive Moving Average models with exogenous inputs) [72][73].

Por otra parte, en la combinacion de pronosticos para el precio de electricidad existe limitada
experiencia como se remarca en [15]. Por su parte, en [71] se presenta un sistema de combinacion
de pronosticos que utiliza modelos ARIMA de forma masiva y combina sus resultados para capturar
diferentes dinamicas. 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 funcién de combinacién se obtenga un Unico resultado. Generalmente, este tipo de metodologias
son poco utilizadas por su alto costo computacional; otras experiencias que aplican combinacion de

prondsticos en precios de electricidad se reportan en el prondstico de volatilidad de precios [74].

Ahora bien, los avances en la tecnologia de computacion y procesamiento de datos cada vez se
encuentran mas disponible permitiendo a los investigadores desarrollar modelos que otrora fueron
dificiles de materializar por su costo computacional. Tal es el caso de [75] donde se presenta una
aproximacion de boostraping para series de tiempo en la cual se emplean transformaciones de Box-
Cox y técnicas de de descomposicion; en el citado trabajo, se busca la optima combinacion de los
diferentes parametros involucrados en las técnicas y se generan diferentes estrategias para el

pronostico de la serie.

De todos los trabajos recopilados, se identifica que no se ha puntualizado claramente cuanto se
mejora el desempefio del prondstico al incorporar variables fisicas del sistema para predecir el precio
de la electricidad colombiano en el corto plazo, asi como tampoco se ha concluido cuél es la ventana
de entrenamiento optima puesto que en los trabajos consultados éstas son establecidas utilizando el

criterio experto de cada modelador; méas aun, en los modelos que incorporan variables explicativas,
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los pardmetros lambda de la transformacion de Box Cox utilizados tambien son seleeccionados de

acuerdo con la experiencia del modelador.

El objetivo de este capitulo es analizar el desempefio de los prondsticos obtenidos al considerar
variables fisicas del sistema eléctrico colombiano y determinar la predictibilidad de dichas variables
dada la necesidad de tener que contar con predicciones para el pronéstico 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 informacidn para entrenar los expertos permite capturar
diferentes dinamicas de la serie de precios de electricidad; por otra parte, se identifica la ventana de
entrenamiento 6ptima lo cual no ha sido abordado para el pronéstico 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 combinacion que permite imitar fielmente el precio de la electricidad; por
altimo, el modelo propuesto estd en capacidad de desarrollar paralelamente modelos de pronéstico

de las variables explicativas seleccionadas para utilizarlas en tiempo real.

La informacion 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 hidrolégicos medidos en energia se obtuvieron a partir de
la sumatoria del equivalente en energia de los caudales de los rios que pertenecen a las cuencas
hidrograficas de los embalses del sistema y que son reportados diariamente; las reservas de energia
corresponden al total de energia Gtil disponible en los embalses del sistema; la demanda de energia
corresponde a la sumatoria de la generacion real, importaciones netas (descontando las

exportaciones) y energia no suministrada reportada de forma diaria.

4.1 Metodologia

4.1.1 Modelo autorregresivo con variables explicativas

En este estudio, también se considerd el modelo autorregresivo con variables explicativas (ARX),

definido de forma general como:
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M

p J
y,=o0&+u+ QY.+ Z Z Om,j BoxCox(Xyp, 1—j» Arm) (4-1)
i=0 m=1 j=1

donde: y, es el valor de la variable explicada en el instante t; P es el orden del modelo autorregresivo.
@;, parai=1,..,P, son los coeficientes de la componente autorregresiva. M es la cantidad de
variables explicativas consideradas. x,,,_; es el j-ésimo rezago de la variable m-ésima explicativa;
gm,j’ paraj =1,..,J ym =1,...,M, son los coeficientes de los rezagos considerados de la m-
ésima variable explicativa; o es la desviacion estandar de los residuos; u es el término constante del

modelo; y &, es una variable aleatoria normal estandar.

Ya que la relacion entre las variables explicativas y la variable explicada puede ser de orden no lineal

se utiliz6 la transformacion de Box-Cox:

log z, A=0

). a_
BoxCox(z,1) =<z - 1' 10 (4-2)

En la Ecuacion 3, 1,, es el valor de A para la m-ésima variable explicativa.

Si los valores de P, M, J y 4,, son conocidos, los valores 6ptimos de los deméas parametros del
modelo definido en la Ecuacion 3 pueden ser estimados usando minimos cuadrados ordinarios. Los
valores Optimos de P, M, J y 4,, son obtenidos mediante un proceso iterativo de bisqueda y son
seleccionados como aquella combinacién de valores que minimizan el Criterio de Informacién de
Akaike definido como:

AIC = 2k — 2logL (4-3)

donde k es la cantidad de parametros 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 hidricas y aportes hidroldgicos tienen una componente ciclica de
periodo anual, no es posible que un modelo de prondstico del precio, como el presentado en el
capitulo anterior, capture adecuadamente las sefiales de escasez y abundancia ya que éstas quedan
distorsionadas por el ciclo anual de cada serie. Con el fin de capturar estas sefiales, se transformaron
las series de reservas hidricas y aportes hidrol6gicos mediante su estandarizacion mediante la

Ecuacion 4-4:

_ W= p(w) (4-4)
T ow)

donde w corresponde al valor observado de la serie en el dia t, u(w) es la media aritmética y o(w)

es la desviacion estandar de todas las observaciones del mismo mes del afio.

Considerando que cada uno de los 365 dias del afio corresponde a una poblacién diferente. Es decir,
hay 365 medias y 365 varianzas para cada serie. Esta transformacion permite remover el ciclo anual
y hace explicitos los periodos donde hay abundancia o escasez de agua independientemente de la
estacion del afo.

4.1.3 Tratamiento de los precios

Como vya se indicd, la serie de precios fue transformada a valores constantes de diciembre de 2008
para eliminar el efecto de la inflacién, se aplica una transformacion de Box Cox con pardmetro
lambda igual a cero. Posteriormente, se trataron los valores atipicos reemplazando dichas
observaciones por el valor bajo un suavizamiento de Friedman utilizando la funcién tsclean de la

libreria forecast del software R.

4.1.4 Construccion de los expertos individuales

Basado en la misma técnica de construccidn de expertos presentada en [71], la novedad de este
capitulo estd en la obtencion del pardmetro de / donde cada experto estima sobre un conjunto de
diferente de datos siguiendo un proceso de busqueda en el que se determina la configuracion de
pardmetros que genera el mejor modelo de prondstico. Los modelos posibles son generados de la

siguiente forma:
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e Se consideran diferentes valores de A,,, para cada una de las variables explicativas.

e Para cada conjunto de valores considerados de A, 1, ¥ A3, se consideran g semanas para la
estimacion de los pardmetros del modelo, con g = 4,5, ...,52.

e Para cada conjunto de valores considerados de A,, 1, ¥ 43, se consideran diferentes valores de
P,MylJ.

e Para cada conjunto de valores de P, M y J, los restantes parametros del modelo se estiman por

minimos cuadrados ordinarios.

4.1.5 Modelo de prondstico utilizando la prediccion de las variables
explicativas

Como ya se menciond, fue necesario desarrollar un modelo que permita estimar t+7 pasos hacia

adelante de las variables exdgenas consideradas en este trabajo; es por esto que el segundo modelo

de comparacion presentado en esta investigacion emplea la misma metodologia de combinacion de

prondstico con variables exdgenas con la diferencia de que para cada semana, dichas variables

explicativas son pronosticadas al ajustar un modelo ARIMA tomando los valores historicos de cada

serie.

4.1.6 Estadisticos de ajuste

Los criterios de ajuste utilizados fueron la raiz del error cuadratico medio (RMSE) vy el error medio
absoluto (MAE):

n
1
RMSE = |~ (p, - ,)? (4-5)
i=1
n
MAE = 1Z| .
- n. y pt yt (4'6)
l=

donde n es la cantidad de observaciones, p, es el valor observado y y es el valor pronosticado.
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4.2 Resultados y discusion

En esta seccion se analizan los resultados obtenidos al incorporar las variables fisicas del sistema
eléctrico al modelo de prondsticos para capturar su influencia sobre el comportamiento del precio
promedio de electricidad en la bolsa de energia del mercado mayorista en Colombia utilizando
combinacién de prondsticos; el sistema de combinacion de prondsticos aplicado en esta seccion es

el mismo que se ha venido presentando en el Capitulo 3.

A diferencia de la subseccién anterior, los expertos entrenados corresponden del tipo ARX; debido
a la relacion no lineal entre el precio y las variables explicativas, se consideran diferentes
transformaciones de Box-Cox de tal forma que se utiliza el parametro A que maximiza el desempefio
del pronbstico. El sistema propuesto opera de la siguiente forma: para obtener el modelo
correspondiente al periodo actual, se deben probar una bateria de transformaciones que linealizan
las variables explicativas, de tal forma que se obtiene un parametro A para cada variable por cada
modelo estimado; posteriormente, se estiman los pardmetros de los rezagos de dichas variables que
mayor informacion capturan utilizando el Criterio de Informacion Akaike aplicando regresion

Forward.

Ya que se considera que la dindmica de los precios es cambiante, este ciclo debe realizarse utilizando
desde 4 hasta 52 semanas de informacién histérica para reestimar los expertos. Por lo tanto, se debe
resaltar que, para cada experto estimado, se cuenta con una transformacion 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 exdgenas y asi recrear el escenario real que enfrentaria un analista al implementar este tipo

de modelo en tiempo real.

Para la ejecucidn de este ejercicio, fue necesario homologar la informacion 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 graficas de las series de
tiempo de las variables explicativas de demanda, aportes y reservas hidrologicas. Debido a que el
comportamiento del precio de bolsa se afecta por los periodos de escasez y abundancia de las dos

Gltimas variables, éstas fueron tratadas como se describi6 en la metodologia.

Figura4-1:  Aportes estandarizados de energia al Sistema Interconectado Nacional desde enero
2000 hasta mayo de 2018
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Figura4-2:  Reservas estandarizadas medidas en energia del embalse agregado
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Figura4-3:  Demanda diaria de energia en el Sistema Interconectado Nacional medido en GWh-
dia

GWh
140 160 180 200
] ! 1 1

120
|

100
L

2000 2005 2010 2015

Tiempo
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Asi las cosas, a continuacidn, se presentan y discuten los resultados obtenidos al utilizar expertos

ARX para el sistema de combinacion de prondsticos. Para el sistema con expertos ARIMA se
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obtuvieron un total de 42.715 expertos mientras que para el sistema de combinacion con prondstico
de variables exdgenas se obtuvieron 40.483 expertos; la diferencia radica en el control que debe
asegurarse para evitar la multicolinealidad. El tiempo de ejecucion del algoritmo por modelo tardé
en promedio 7 segundos por lo que el tiempo total de ejecucidn para obtener el conjunto final de

resultados fue de aproximadamente 118 horas.

En la Tabla 4.1, se presentan los estadisticos descriptivos del error obtenido para los modelos con
variables explicativas; en promedio, la combinacion de expertos ARX obtiene un RMSE de 4,58 lo
cual mejora el desempefio en un 1,08% respecto a la combinacién de expertos univariados, sin
embargo, este escenario supone gue las observaciones de las variables exdgenas son conocidas; en
la Tabla 4.1 también se expone el resultado obtenido de la combinacién de expertos que ajustan
prondstico de las variables explicativas, con este sistema de combinacion se obtiene un RMSE de
4,82 reduciendo el desempefio del modelo en 4,1% con respecto al sistema de combinacion
univariado debido a la incertidumbre que imprimen las variables exdgenas. Por su parte, si se

compara con el modelo ARX, se observa que se reduce el desempefio un 5,2%.

En la Figura 4-4 se presentan la serie real y la prediccién obtenidas usando el sistema de
combinacidn propuesto para esta seccidn; tal como se observa en dicha figura, el prondstico se ajusta

al comportamiento de la serie y mimifica los picos de la serie fielmente.
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Figura4-4:  Serie de precios promedio diario de electricidad con valores atipicos
tratados($/kwh) (linea negra). Prondstico combinado incluyendo variables
exdgenas 7 dias adelante (linea roja)
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Tabla 4.1: Resumen estadistico de los prondsticos obtenidos por cada experto

(combinacion de pronésticos) evaluado desde enero de 2000

Experto ARX con

EI‘)I(IF\)/ erti% do Experto ARX prqnéstico
Exogenas

Estadistico

RMSE (MAE) RMSE (MAE)  RMSE (MAE)
Minimo 0,05 (0,04) 0,03 (0,03) 0,03 (0,03)
ler 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)
Méaximo 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 combinacién de modelos univariados y especificamente para el caso de los minimos y maximos
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se observan mejoras superiores al 20% respectivamente; principalmente se puede atribuir este
comportamiento a que las variables exdgenas tienen alta influencia sobre el comportamiento del
precio promedio en la resolucion diaria y se permite realizar pronésticos 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 distribucién no
paramétrica asociada para los estadisticos de desempefio analizados. Se observa que los resultados
se encuentran sesgados entre 0 y 20. Al igual que en el modelo de comparacion se observan colas
pesadas, ratificando que algunos comportamientos de la serie de precios estan 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.

Figura4-5:  Histograma del RMSE de la combinacién de prondsticos con variables exdgenas y

distribucion de probabilidad no paramétrica (Linea roja)
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En la Figura 4-7 y Figura 4-8 se presenta el desempefio promedio de los expertos individuales de
los modelos de acuerdo al RMSE y MAE respectivamente, éste se agrupd por semanas de
entrenamiento y se obtuvo que en promedio el experto con mejores prondsticos se obtiene con 51

semanas de entrenamiento, ratificando que la serie mantiene una relacion con el ciclo anual. Se



Capitulo 4 85

observa que los expertos con menos de 15 semanas de informacion de entrenamiento presentan bajo
desempefio de prondstico; una razon para explicar este comportamiento puede asociarse a que, en el
muy corto plazo la incertidumbre de las condiciones climéaticas no alcanza a ser capturadas por
modelos con poca informacidn histérica. De otra parte, se puede apreciar que los modelos con mas

de 35 semanas de informacion obtienen un error de pronéstico similar.

Figura 4-6:  Histograma del MAE de la combinacion de pronosticos con variables exdgenas y

distribucion de probabilidad no paramétrica (Linea roja)
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Cabe resaltar que los expertos que incorporan variables explicativas tienen un mejor desempefio
individual que sus homologos univariados basicamente porgue al contar con mayor informacién, 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 prondstico muy similar al error de

entrenamiento.
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Figura4-7:  RMSE promedio de entrenamiento por ventana de entrenamiento (Linea azul).
RMSE promedio de pronéstico por ventana de entrenamiento (Linea roja)
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Figura4-8:  MAE promedio de entrenamiento por ventana de entrenamiento (Linea azul).
MAE promedio de prondstico por ventana de entrenamiento (Linea roja)

21 A
20
19
18
17 1
16
15

13
12
11
10

MAE promedio

|
\
\

Tipo Ventana Entrenamiento

Fuente: elaboracion propia

Por ultimo, para finalizar el analisis de la técnica de combinacion que incorpora variables

explicativas y su contraste con el sistema de combinacion con prediccion de variables explicativas,
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se presentan las Figura 4-9 y Figura 4-10 que corresponden a los graficos de dispersion de los
valores pronosticados versus los valores reales de la serie. Este tipo de graficas es util para verificar

la efectividad del pronéstico propuesto.

En detalle se observa al emplear informacién de variables explicativas, los prondsticos se ajustan
mas a los datos reales inclusive durante periodos de valores extremos mientras que la nube de puntos
de los modelos univariados tienden a ser mas dispersos con respecto a los valores reales. En los datos
presentados se continla percibiendo una agrupacion de valores extremos y otra para valores
normales, lo cual indica que existe un comportamiento especifico para periodos de anormalidad
climatica. No obstante, la técnica propuesta tiene la capacidad de capturar este tipo de

comportamientos y reproducirlos para estimar prondsticos ajustados a los valores observados.

Varias conclusiones surgen al reunir los resultados de la combinacion de pronésticos del precio
promedio de electricidad incorporando variables exdgenas en el mercado eléctrico colombiano; en
primer lugar, la combinacion de prondsticos con variables explicativas ha resultado obtener
estimaciones de corto plazo con mejor desempefio que una combinacion de modelos autorregresivos
univariados ya que la estructura de la serie es altamente impactada por cambios en las variables
fisicas del sistema de eléctrico colombiano. En segundo lugar, se ha identificado que, dentro de los
expertos individuales, se obtiene el menor error de prondstico para los periodos t+7 al entrenar el
modelo con 51 semanas de informacién con valores de RMSE y MAE de 9,59 y 7,92

respectivamente.

Sin embargo, al emplear el pronéstico de las variables explicativas, se observa que los modelos en
promedio pueden llegar a perder un 5% en el desempefio; esto explicado por los periodos de

comportamiento atipico que presentan comportamientos erraticos.

Por ualtimo, se concluye que un sistema de combinacién de prondsticos dinamico generado a partir
de expertos que consideran diferente informacion de la serie, es mas 6ptimo para el pronéstico de
precios promedio diario de electricidad que un Unico modelo que es estimado con informacién
historica sobre un periodo determinado puesto que el segundo puede no advertir dindmicas

cambiantes que son frecuentes en el caso del mercado colombiano.



88 Pronéstico de precios diarios de electricidad: Regresiones dinamicas con variables explicativas

Figura 4-9:  Dispersion de la combinacion de pronostico con variables exdgenas versus precios

reales.
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Figura 4-10: Dispersién para el Sistema de combinacion de prondsticos utilizando modelos ARX
con pronéstico de variables exdgenas.
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4.3 Conclusiones

En este capitulo se presentd una metodologia para el prondstico de precios diarios de electricidad en
el corto plazo para el mercado colombiano mediante un sistema de combinacion de prondsticos que
incorpora variables exdgenas relacionadas con los aportes de energia, el volumen util de energia 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 prondstico. Cada experto ha sido construido
de forma independiente utilizando un modelo de regresion multiple. Las variables explicativas han
sido transformadas utilizando las transformaciones de Box-Cox para representar la relacion no lineal
entre las variables fisicas del sistema y el precio de bolsa promedio. La técnica utilizada para
combinar los expertos de cada semana es con una combinacidn lineal con una seleccién Forward lo
cual asegura que Unicamente se tienen en cuenta los rezagos de las variables que minimizan el

estadistico de error.

Por otra parte, la ventana de entrenamiento que asegura un menor error de pronostico individual se

obtiene en promedio al incluir 51 semanas de informacidn histérica.

Los resultados obtenidos muestran que existe una ganancia en el pronostico al incorporar variables
explicativas, especificamente en los valores extremos y el primer y tercer cuartil donde se obtienen
en promedio un 25% mayor desempefio en el pronostico. Por otra parte, la combinacién de
prondsticos realizada permite capturar la dinamica de la serie de precios incluso durante picos

repentinos.

Ahora bien, al evaluar el sistema de combinacidn propuesto considerando el pronostico de las
variables explicativas, se concluydé que los modelos pueden llegar a perder desempefio por la
incapacidad de capturar correctamente el comportamiento de las variables fisicas del sistema
eléctrico. En este punto, se debe considerar profundizar en la caracterizacion de las variables
exogenas (reservas, aportes y demanda) para identificar la metodologia que ajuste mejor sus

prondsticos, y de esta forma incluirlos al sistema de combinacién aqui planteado.






5. Conclusiones

El prondstico 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 tom6é como caso de
aplicacion el mercado eléctrico de Colombia en el corto plazo. Inicialmente, se analizaron las
principales caracteristicas estadisticas de los precios promedio de electricidad en el mercado
colombiano. Se concluye que la serie es no estacionaria y requiere de una diferenciacion regular para
garantizar su estacionareidad. Posteriormente, se identifica una estacionalidad fuerte cada 7 rezagos,
lo cual es explicado por los dias laborales y no laborales. Se concluye que los precios diarios de
electricidad presentan diferentes comportamientos explicados por la influencia de los Fenémenos de
El Nifio y La Nifia. Durante los fenGmenos 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 atras.

Es asi como al capturar las principales caracteristicas de la serie, se procede con la metodologia
propuesta en esta investigacion para el pronéstico de precios diarios de electricidad en el corto plazo
empleando combinacion de pronosticos. Los expertos han sido generados utilizando modelos
ARIMA Yy SARIMA y se encontrd que la técnica de combinacion utilizando regresion lineal presenta
un desempefio superior a un modelo clasico estimado utilizando toda la serie disponible. Se concluye
gue, al emplear la técnica propuesta, se obtienen ganancias como minimo superiores al 50% que
corresponde a los valores méas 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 metodologia mediante un sistema de combinacion de prondsticos para
el prondstico de precios diarios de electricidad en el corto plazo que incorpora variables exdgenas
relacionadas con los aportes de energia, el volumen til de energia 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 pronostico. Cada experto ha sido construido de forma independiente utilizando
un modelo de regresién maltiple. Las variables explicativas han sido transformadas utilizando las
transformaciones de Box-Cox para representar la relacion no lineal entre las variables fisicas del
sistema y el precio de bolsa promedio. La técnica utilizada para combinar los expertos de cada
semana es con una combinacion lineal con una seleccion Forward lo cual asegura que Unicamente

se tienen en cuenta los rezagos de las variables que minimizan el estadistico de error.

Es asi como los resultados obtenidos muestran que la ventana de entrenamiento que asegura un
menor error de pronostico individual se obtiene en promedio al incluir 51 semanas de informacidn
historica, y existe una ganancia en el pronéstico al incorporar variables explicativas, especificamente
en los valores extremos y el primer y tercer cuartil donde se obtienen en promedio un 25% mayor
desempefio en el prondstico. Por otra parte, la combinacion de prondsticos realizada permite capturar
la dinamica de la serie de precios incluso durante picos repentinos. Adicionalmente, se presenta el
andlisis de predictibilidad de las variables explicativas dado que en un escenario real, éstas deben
estimarse. En este proceso de pronostico, se observa que el modelo puede llegar a perder desempefio

por la incapacidad de capturar correctamente el pronéstico de dichas variables en el largo plazo.
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