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Resumen: Ex este trabajo se investigan los factores que determinan el precio de la energia eléctrica en el mer-
cado colombiano. También se lleva a cabo un ejercicio de prondstico de largo plazo para los precios de la energia
transados en la bolsa energética, para este propdsito utilizamos técnicas de vectores de correccion de errores y el
enfoque de redes neuronales. La conclusion ms relevante es que dado el ambiente optimista que rodea la economia
colombiana para los proximos aiios, los precios de la energia en el largo plazo tendran una tendencia al alza.
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A model for forecasting electricity prices in Colombia

Abstract: This paper investigates the factors that determine electric power prices in the Colombian market. In
addition, we carry ont a long-run forecasting analysis to pool-traded electric power prices by using Vector Error
Correction estimation and neuronal networks. Given the optimistic atmosphere that surrounds the Colombian
economy for the coming years, onr conclusion is that long-run electric power prices will exchibit an upward trend.

Keywords: price, demand, supply, impulse response function, vectors, neuronal networks. JEL Classifica-
tion: C22, C26, C45, D43, 1.94

Mode¢le de prévision des prix d’électricité en Colombie

Résumé: Cet article analyse les déterminants du prixc d’électricité dans le marché colombien. Nous proposons des
prévisions a long terme pour les prixc sur le marché de ['énergie a travers I'ntilisation des techniques de correction
derrenr vectenrs (VEC ou VCE), ainsi gu’d travers de I'approche de réseanx de neurones. La conclusion la
plus importante est que, compte tenu de 'optimisme entourant Iéconomie colombienne dans les années a venir, les
prixc de lénergie sur le long terme anront une tendance a la hausse.
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Introduccién

El comportamiento de los precios de los bienes en general se determina
principalmente por la oferta y la demanda. El precio de la energfa eléctrica no
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se escapa a esta relacion, no obstante, la energfa es un bien bastante diferente
en aspectos importantes como su generacion (produccion), distribucion y
consumo. De hecho, el mercado de energfa eléctrica se caracteriza por unos
pocos generadores y muchos consumidores sin poder de mercado, lo que im-
plica que el mercado no es perfectamente competitivo, y los determinantes de
formacion de los precios de la energfa no reflejan exactamente la disposicion
a comprar o vender de parte de los agentes involucrados.

Ante el comportamiento no lineal de este tipo de variables, desde la dé-
cada de los noventa se han propuesto nuevos métodos basados en redes neu-
ronales artificiales. Su principal caracteristica de permitir establecer relaciones
lineales y no lineales entre las entradas y salidas de un sistema ha hecho po-
sible mostrar su aplicabilidad en mercados de alta volatilidad, cuyas variables
obedecen a comportamientos no lineales en diversas areas de la ingenierfa y
en los mercados de electricidad (Villada et al., 2008). En el mercado de divi-
sas, Gradojevic y Yang (2000) utilizaron las redes neuronales para pronosticar
la tasa de cambio entre el dolar canadiense y el dolar americano en el rango
de 90 dias. Para ello utilizé el historial de diez anos como datos de entrena-
miento, teniendo en cuenta el efecto de dos variables macroeconémicas (tasa
de interés y precio del petroleo) y los flujos de 6rdenes de transacciones. Los
resultados mostraron menor error en el prondstico con redes neuronales en
comparaciéon con el modelo del paseo aleatorio y otros modelos lineales.

Muchos de estos trabajos han sido enfocados a modelos de pronéstico
del precio de la electricidad a corto plazo, especialmente en el mercado del
dia siguiente (Day — Ahead), donde han comparado la eficiencia de las redes
neuronales artificiales (RNA) con modelos autoregresivos, como es el caso
de Azadeh et al. (2009), quien entrend una red con dos neuronas en la capa
de entrada, diez en la capa oculta y una en la capa de salida con el objetivo
de pronosticar el precio de la energfa eléctrica al dia siguiente en el mercado
Irani, el indicador de error utilizado fue el MAPE (Mean Absolute Percentage
Error) cuyo valor fue de 2.5%; los resultados de este trabajo confirman la
aplicabilidad de las RNA para la prediccion del precio de la energia eléctrica
en el corto plazo.
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Otros trabajos han confirmado como una estructura de red de retro-
propagacion (backpropagation) puede aproximar una funcién con un nimero
finito de discontinuidades arbitrarias, utilizando una funcion de transferencia
tangente sigmoidal en su capa oculta y una funcién de transferencia lineal
en la capa de salida. Es el caso de Tang y Gu (2010), quienes presentaron un
modelo para pronosticar el precio de la energfa eléctrica en el mercado del
difa siguiente donde también se utilizé6 el MAPE como indicador del error,
para este caso se necesitaron 20 neuronas en la capa oculta para encontrar
la estructura de red mas adecuada y para la seleccion de entradas se tuvieron
en cuenta los principales factores de ese mercado, el histérico de precios, el
histérico de la demanda y las proyecciones de la demanda para un escenario
horario.

En Colombia se han realizado varios trabajos tomando variables como
el precio de la electricidad y la demanda hora tras hora, el precio diario de los
combustibles, el nivel diario de los embalses, la contribucién diaria de los rios
a los embalses y el precio del gas semestral; nuevamente para el desarrollo de
esta red se utiliz6 el algoritmo de retropropagacion, sin embargo, para este
caso se utiliz6 una funcién de transferencia tangente sigmoidal en la oculta, y
una funcién de transferencia lineal en la capa de salida (Lira et al., 2009). El
objetivo de este trabajo era proyectar el precio del dia siguiente teniendo en
cuenta tres escenarios diarios de demanda (alto, medio y bajo); el autor expo-
ne una clara relacion inversa entre el precio de la energfa eléctrica y el nivel de
los embalses, ademas de comparar varios modelos para pronosticar el precio
de la energfa eléctrica. Los resultados obtenidos fueron satisfactorios para el
prondstico con escenario de un dia. Al final propone hacer mas comparacio-
nes de los métodos mas utilizados (es exhaustivo en los modelos existentes)
para el pronéstico del precio de la energia eléctrica, teniendo en cuenta técni-
cas de optimizacion, usando sistemas expertos y control predictivo, ademas,
realizar prondsticos para diferentes escenarios de tiempo.

En escenarios de pronostico de mediano plazo (12 a 24 meses), se tienen
también modelos como el publicado por Velasquez y Franco (2010). En este
articulo se consideran Gnicamente modelos uni-variados justificados por la
ausencia de estudios que permitan relacionar el precio de la electricidad con
otras variables fisicas o econémicas. Los resultados comparan el desempefio
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de un modelo VEC con una red neuronal dinimica, encontrandose una me-
jor precision en esta tltima al pronosticar el precio de los contratos mensua-
les de la electricidad en Colombia'.

Ante la gran cantidad de publicaciones dedicadas a pronosticar el precio
de la electricidad, el trabajo publicado por Aggarwal et al. (2009) hace una
revision de las mas relevantes aplicando series de tiempo, modelos causales y
redes neuronales. Estas aplicaciones incluyen escenarios de prediccion desde
un dia hasta doce meses, concluyendo que dada la relativa poca historia de los
mercados de electricidad, no se tiene un modelo que sea claramente superior
en su desempefio.

Este articulo pretende ir mas alla del prondstico de corto plazo mostrado
en la literatura, mediante un modelo basado en redes neuronales artificiales
(RNA) para determinar el precio en un escenario de ocho afios. A diferencia
de la mayorfa de los trabajos previamente publicados donde solo se tiene el
precio como variable de entrada, en este articulo se incluyen, ademas, de los
valores histéricos de los precios, los datos proyectados de la demanda de
electricidad, la oferta de la misma y el nivel de los embalses, para obtener el
precio de la energfa eléctrica entre marzo de 2010 hasta diciembre de 2017,
fecha en la cual entra el ultimo proyecto de generacion reportado ante la
Unidad de Planeaciéon Minero Energética-UPME en su plan de expansion
2010-2024 (UPME, 2010a). Se tendran en cuenta algunas recomendaciones
de referencias anteriores, al ampliar el rango de prondstico y se comparan los
resultados del modelo RNA con un modelo econométrico, utilizando el 70%
de los datos para calibrar el modelo y el 30% para validarlo.

Adicional a las redes neuronales, este trabajo pretende hacer proyeccio-
nes de los precios de la energfa utilizando un enfoque estadistico y economé-
trico. Utilizando modelos de regresion multiple con variables estacionarias en
covarianza. La estimacion se basa en el modelo clisico de minimos cuadrados
ordinarios y corrigiendo por la endogeneidad producida por la doble causa-

1 En general, puede decirse que la prediccion del precio de la energfa en los contratos de largo
plazo suele ser mas precisa, ya que se tiene un mayor conocimiento de los costos de produc-
cion de la energfa firme a vender.
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lidad entre el precio de la energfa y la demanda de energfa. Adicionalmente,
también se utiliza un modelo de vectores de correccion de errores (VEC) y se
hace un analisis de impulso respuesta para observar los choques en la deman-
da como afectan el precio. Los VEC tienen la ventaja de que al estar basados
en vectores autorregresivos no es necesario diferenciar las series temporales,
este procedimiento eventualmente conduce a pérdida de informacion esta-
distica.

Este trabajo se divide en las siguientes secciones. Primero, se presenta
una breve descripcion de las metodologias utilizadas, las redes neuronales y
los modelos econométricos. La segunda seccién describe el procedimiento y
justificacion para la seleccion de variables utilizadas como explicativas. La ter-
cera seccibn muestra las estimaciones econométricas. La cuarta seccié expo-
ne los resultados de la prediccion utilizando el enfoque de redes neuronales
artificiales. Se finaliza con una secciéon de conclusiones.

I. Metodologias utilizadas para la proyeccién de los precios de la
electricidad

A. Enfoque econométrico

Sea p el precio de la energfa eléctrica, desde el punto de vista estrictamen-
te econémico, este precio es una funcion de la cantidad de energia demanda-
da, D, y de la cantidad ofrecida de bienes y servicios en la economia, 0, y de
otras caracteristicas del sector eléctrico y de la economia en general, las cuales
se denotan por, X, en consecuencia, se puede definir la funcién inversa de
demanda® F como:

P=FKDQ,X) ey
Empiricamente, la demanda indirecta se puede formular como una fun-
cion de las variables de interés mas un término de error, denotado por €,

2 La funcién directa de demanda es esta en funcion del precio, esto es D = G (p, O, X).
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de modo que en el momento 7 el comportamiento del precio observado se
puede escribir como:

p; = F(D;’ oQ;} X;)+€[ (2)
Si se asume que F es lineal en un conjunto de parametros, entonces la
relacion (2) se puede escribir como un modelo clasico de regresion:

L= D ABL B X e S)

Una manera alternativa, y mas completa, para analizar el comportamiento

de los precios en el largo plazo es usar un vector de correccion de error-VEC

con p retardos de la variable dependiente (la longitud del retardo se contrasta

sobre la base de un VAR, a través criterios estadisticos como el de Schwartz
o Akaike), el cual adopta la siguiente forma:

Y, =AY+ ALY, e A W e, =1,

El VEC se deriva de un VAR y adopta la siguiente forma funcional:

AY,=TIY, + B /AY, + - +B AY, +pW+e 1=1,...T (@
t ~ - p1 t t

1p+1

PRI

Donde X't es un vector de variables estrictamente exogenas y:
=1 - A-- —Ap) y B=-(A, +-+ Ap) i=1,.,p-1

Donde IT es la matriz de relaciones cointegrantes de largo plazo, B, son
vectores de parametros de los retardos del precio de la energia respectiva-
mente, ¢ es la matriz de parametros asociadas a las variables exégenas como
constantes, tendencias, variables binarias, etc.

La diferencia en la estimacion de (3) y (4) radica en que el modelo (3),
requiere que las diferentes variables sean estacionarios en covarianza, de lo
contrario es necesario diferenciar las variables cuantas veces sea necesario
para eliminar las tendencias que conllevan a relaciones espurias; esto genera
una pérdida de informacioén tanto en las variables como en el modelo, ya que
desde un punto de vista econémico, no es lo mismo trabajar con las variables
en niveles que trabajar con sus primeras diferencias.

El modelo especificado en (4) permite usar las variables en niveles y tener
en cuenta la informacién contenida en las relaciones co-integrantes como la
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ecuacion (3), evitando de ese modo la pérdida de informacién necesaria que
se produce al diferenciar las series. La estimacioén y pronéstico del precio de
la energia en este tipo de relaciones, puede hacerse de varias maneras, a través
de modelos semi- y no-paramétricos, donde se estima directamente I, como
en el modelo (2), de modelos plenamente paramétricos, como el modelo (3)
o (4), y de redes neuronales.

En este caso en particular, la informacion utilizada en los modelos em-
piricos es trimestral y p representa el precio de la energfa en kilovatios/
hora, tomada de la pigina web de la compaififa XM Expertos en Mercado’
, D representa la demanda de energfa, () representa los bienes y servicios
ofrecidos en la economia como el producto interno bruto-PIB en millones
de pesos constantes (0 su respectiva tasa de crecimiento); las otra caracte-
risticas de la economia contenidas en la matriz X son el indice de precios al
consumidor-IPC, el tipo de cambio real-TCR, el nivel de embalses y un indice
de precio internacional de combustibles. Con el fin de complementar el ana-
lisis de los precios de la electricidad en Colombia realizado desde el enfoque
economeétrico, se plantea también la metodologia de las redes neuronales ar-
tificiales, que se expone a continuacion.

B. Redes neuronales artificiales

Las redes neuronales artificiales (RNA) son modelos matematicos que
tratan de imitar las habilidades del cerebro humano, ofreciendo ventajas en
cuanto a su capacidad de aprendizaje, generalizando situaciones a partir de
casos de estudio, funcionamiento en paralelo y tolerancia a fallos por infor-
macioén imprecisa (Haykin, 1994). Los modelos con RNA son preferiblemen-
te utilizados cuando no se tiene un conocimiento previo del comportamiento
de las variables analizadas, pero existen mediciones, observaciones, registros,
datos, etc. Algunas de las aplicaciones con RNA estan relacionadas con cla-
sificacion, reconocimiento de patrones, prediccion de series temporales (Vi-
llada et al., 2008).

3 Www.Xm.com.co
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Una red neuronal esta conformada por varios elementos denominados
neuronas, las cuales se encargan de procesar la informacioén de entrada con
el fin de producir un estimulo o salida (mapeo no lineal entre las entradas y
salidas de un sistema determinado), una representacion matematica de una
neurona es mostrada en el Grafico 1, este es el modelo propuesto por Mc-
Cullogh-Pitts, el cual consta de unas entradas (X)), una funcion de activacion
(funcion de transferencia FT'), unos pesos (W) asociados a cada entrada, un
offset o bias (b) y la salida de la red (Y), estos parametros se relacionan a través
de la expresion (6):

n
Y(a)=FT(30, X, - W, +b) "

Grafico 1. Modelo de una neurona

Fuente: elaboracién propia.

Algunas de las funciones de activaciéon mas comunmente utilizadas en las
aplicaciones con RNA, son la FT lineal, para la cual el valor de salida es igual
al valor de entrada; y la FT tangente hiperbolica sigmoidea (Tansig), la cual
entrega un resultado numérico entre -1 y 1, que es calculado con la expresion

(7) (Haykin, 1994).
_et—e”

FT(a)— e +e (7)

Normalmente una sola neurona no es suficiente para reproducir la res-
puesta deseada, por lo que se recurre a estructuras o arquitecturas de RNA,
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siendo la llamada de propagacion hacia delante (feed-forward network), la mas
referenciada. El Grafico 2 muestra una red de propagacion hacia delante con
dos capas ocultas y una capa de salida, cada capa se conforma de varias neu-
ronas, las cuales estin interconectadas entre si. El numero de entradas es
directamente dependiente de la informacién disponible para ser clasificada,
mientras que el nimero de neuronas de salida es igual al nimero de clases a
ser separadas.

Grifico 2. Red Neuronal de propagacion hacia adelante

X1 >e
X5
»O1
X3 >e
»%2
Xy >e._
X >e
Nodosdeentrada 12capa oculta 23capaoculta  Capadesaida

Fuente: elaboracién propia.

Una vez seleccionado el nimero de capas, las funciones de activacion de
las neuronas de cada capa, las bias (4) y los pesos de la RNA (IV)), son los
parametros que se deben de ajustar con el fin de obtener la respuesta deseada
(Targe?), el ajuste de estos parametros se logra a través del entrenamiento de la
red, proceso en el cual la red aprende de la informacién suministrada, en este
proceso se minimiza el error entre la salida de la RNA () y el valor deseado
(7). Una métrica que permite observar el ajuste de estos parimetros, es el
error medio cuadratico, dado por la expresion (8).

1 2
Emse = WZZ] (tl - yl) (8)

Lecturas de Economia -Lect. Econ. - No. 77. Medellin, julio-diciembre 2012



Barrientos, Rodas, Velilla, Lopera y Villada: Modelo para el prondstico del precio de la energfa...

En donde N es el nimero de datos evaluados.

Un método para realizar la optimizacién de los parametros y minimizar
el error de la expresion (8), es el de Levenberg-Marquardt backpropagation, el
cual requiere establecer un jacobiano, que dependera del numero de pesos y
bias involucrados en la estructura (Matlab 2012).

Reescribiendo la expresion (8), se tiene:
F(x)= 3, (x) =V (x) v (x) ©)

De esta manera, la ecuacion para encontrar los nuevos parametros (pesos
y bias de la red) estara dada por la expresion:

-1
X =X, —[JT (xk)vJ(xk)Jr,uk -I] JT (xk).v(xk) (10)
En donde ] es el jacobiano, I es la matriz identidad, p_es la tasa de aprendizaje.

II. Seleccién de variables en el modelo de pronéstico

Analisis estadisticos preliminares indican que el IPC, la tasa de cambio
real y el precio internacional de combustibles (debido a que la generacién de
energfa eléctrica en nuestro pafs es principalmente hidraulica), no afectan el
precio de la energfa eléctrica apreciablemente en el largo plazo, por el con-
trario, las variables que tienen un efecto importante sobre el precio del kilo-
vatio/hora de energia son el PIB, la demanda de energfa eléctrica y, por su-
puesto, el nivel de embalses. De hecho, al incluir todas las variables la bondad
del ajuste es en promedio 35%, al incluir solo las tres variables mencionadas
como relevantes, la bondad del ajuste disminuye solo en 20%, obteniendo
una bondad del 29%. Lo que significa que la exclusién del IPC, TRC y el in-
dice de consumo de combustible no afecta significativamente la variabilidad
de los precios de la energia eléctrica.

Un analisis complementario utilizando la técnica de descomposicion en
valores singulares (SVD, por sus siglas en inglés) mostr6 que la oferta real de
electricidad también juega un papel importante y que la modelacion del pre-
cio en funcién de la demanda, nivel de los embalses y oferta real de energfa
podria ser una alternativa sin afectar significativamente la bondad del ajuste.
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II1. Estimacién usando el enfoque econométrico: andlisis de regresién

En este orden de ideas, la relaciéon empirica a analizar y sobre la que se
basan las proyecciones de precios de energfa y las conjeturas sobre el com-
portamiento futuro, esta dada por la siguiente expresion:

In(p,)= B, + B (In(D,))+ B, In(PIB), + B,(In(NE, )) +¢, t=1,..T (11

O en forma de vectores de correccion de errores (VEC), el cual parte de
un modelo de retardo distribuido:

Alnp, =Tlz,, + BAW , + et r=1,.,7T, (12)

con:

Z. =(n([(p.):n(D)] ,)-[(n(P1B)),, |.In(NE,.,))
AW, =([(A1n( p))]H),[(Aln(D))[_l],[(Aln(PIB))I_I],Aln(NEH) (13)

Es importante anotar que la funcién logaritmo natural es una transfor-
macién monotona que estabiliza la variabilidad de 1a series, sin alterar su es-
tructura de auto correlacion y la correlacion con otras variables.

Grifico 3. Comportamiento de las series temporales

LDR LNE
12 2.8
1.04 26
244
0.8
22
0.6
2.0
0.4 |
1.8
0.2 16
0.0 e 14 e
96 97 98 99 00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 96 97 98 99 00 01 02 03 04 05 06 07 08 09
LPIB LPR
17.1 5
17.0 4
16.9-f 3
16.8] 2|
16.7 ] 14
16.6 4 e o

96 97 98 99 00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 96 97 98 99 00 01 02 03 04 05 06 07 08 09

(LDR: demanda, LNE: Nivel de embalses, LPIB: PIB, LPR: Precio de la energfa)
Fuente: cilculos propios.
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El nivel de embalse es el del embalse agregado y el precio de la energfa es
el precio de bolsa o de los contratos.

La Tabla 1 muestra los resultados de la estimacién del modelo (11) para
las variables en niveles y primeras diferencias de las variables dependiente e
independientes.

Tabla 1. Estimacién de la ecuacién (11)

(1) @) (€) 4)

OLS 2SLS OLS FD 2SLS FD
Variables Indep. Pardmetro Est. Pardmetro Est. Pardmetro Est. Pardmetro Est.
-2.61
Ln®IB) 0.9) -
0.06 0.067 -0.02
Crec. PIB @.1) ey 07
0.77 2.87 6.54 4.5
Demanda (4.2) (4.0) 2.7) (1.0)
. -0.07 -0.79 -0.035 -0.042
Nivel de Embalses 2.1) (2.4) (1.7) (0.09)
Constant 2.10 2.2 0.04 0.03
onstante 2.4) 1.7) (0.6) 0.5)
Coef. Determin. 0.286 0.29 0.27 0.25

(1) OLS: Minimos cuadrados

(2) 2SLS: Variables instrumentales, instrumento In(PIB).

(3) OLSDEF: Minimos cuadrados en primeras diferencias

(4) 2SLSFD: Variables instrumentales en primeras diferencias, instrumento: primera diferencia del

In(PIB).

Célculos propios. Valor absoluto de la Razén 7 en paréntesis.

Fuente: cdlculos propios.

En los resultados de la estimacion de la ecuacion (11) se observa que la
demanda afecta positivamente el nivel de precios, el nivel de embalses tiene
un efecto negativo sobre el nivel de precios, es decir incrementos en el nivel
de embalses deberia disminuir el precio de la energia en 0.3% en promedio
y —salvo la columna 3 donde se usa el logaritmo del PIB el lugar de la tasa
de crecimiento— un incremento en el crecimiento implica un incremento en
el nivel del precios. Estos resultados si bien son interesantes, desde la pers-
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pectiva del prondstico o la proyeccion no son muy utiles, habida cuenta de
la pérdida de informaciéon que se presenta en las variables debido a la dife-
renciacion que sufrieron las variables, como se presentan en los modelos de
las columnas 2 y 4, donde las variables estan en primeras diferencias. Con el
fin de evitar pérdidas de informacién debidas a la diferenciacion, se estima el
modelo VEC(3). Este modelo no solo tiene en cuenta las variables en niveles
sino que asume la posible endogenidad que hay entre las variables precio y
demanda. Por lo cual es natural esperar mejores resultados, como de hecho se
observa, en la estimacién del modelo VEC en la ecuacion (12), el cual toma
el resto de variables como exdgenas:

L e VL

0,1 2,5 [, 011 0,7 [Ap,
+
|-0,002 0,15 ||AD,,| |-0,007 0,03 | AD,,

t

+

c

+'—0,97 —1,81}{ANEt}{ L0 -0,5 0 0,6 0,01}31

S
0 0,67 ||[APIB | |-0,03 -0,06 —0,08 0 o |7 (14

S3
t

A partir de este modelo podemos hacer calculos de la funcién de impul-
so respuesta (véase Lutkepohl, 2005) del efecto que tiene un choque de una
variable sobre otra durante varios periodos. Los Graficos 5 al 13 muestran los
resultados de choques de demanda y su efecto en el precio (funcién impulso
respuesta), asi como las proyecciones de los precios de la energfa. El eje de
las ordenadas muestra el precio a escala logaritmica y el eje de las abscisas
muestra el periodo de tiempo.

El Grafico 5, muestra la funcién de impulso-respuesta de un choque de
la demanda de una desviacién estandar sobre el nivel de precios. Dados los
valores positivos se confirma que cuando inducimos un choque positivo en
la demanda se observa que el precio tiene una tendencia a tener incrementos
positivos en el futuro. El efecto inducido de tal choque es recogido en la esti-
macioén de la funcién impulso-respuesta para 8, 16 y 32 trimestres respectiva-
mente. Es importante destacar que de acuerdo con la estimacion el efecto de
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un choque en la demanda siempre es positivo, como cabe esperar, pero en los
primeros trimestres (corto plazo) es mas apreciable. Se observa también que
en cuanto los agentes internalizan la subida de los precios en el corto plazo,
el efecto en el largo plazo de tal choque se vuelve decreciente.

Griéfico 5. Respuesta del precio a un choque de una desviacion estindar de la demanda
obtenida a partir del modelo VEC(3) en los proximos 8 trimestres
VECM Forecast Error Impulse Responses
LDR —> LPR

—— Zero Line 5 6 7 B
—— VAR Forecast Error Impulse Responses

Fuente: cdlculos propios

En el modelo VEC(3) se observa que la variable nivel de embalses tiene un
efecto negativo sobre el nivel de precios de energia negociado en la Bolsa de
energfa, este efecto es significativo ademas. Esto es consistente con la teorfa que
indica que un nivel alto de embalse potencialmente deberfa implicar una disminu-
ci6én del precio de la energfa eléctrica de origen hidrico, en especial para usuarios
no regulados. Los resultados empiricos también indican que un incremento en el
producto interno bruto tiene un efecto positivo sobre la demanda (toda oferta
crea su propia demanda), no obstante, no es muy informativo el hecho de que
el efecto de incremento en el PIB tenga un impacto negativo sobre el precio de
la energfa eléctrica. Aunque si la causalidad es correcta, un incremento del PIB
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significa que la oferta de energfa eléctrica crece (mas que la demanda), implicando
en respuesta a los incentivos, que el precio podria eventualmente caer.

Griéfico 6. Respuesta del precio a un choque de una desviacion estindar de la demanda
obtenida a partir del modelo VEC(3) en los proximos 16 trimestres
VECM Forecast Error Impulse Responses

LDR —> LPR
7 T T T T T T T

Zero Line ‘o 1‘2 1‘4 1€
—— VAR Forecast Error Impulse Responses

Fuente: cilculos propios

Griéfico 7. Respuesta del precio a un choque de una desviacion estandar de la demanda
obtenida a partir del modelo VEC(3) en los proximos 32 trimestres
VECM Forecast Error Impulse Responses

LDR —> LPR
7 T T T T T T T

—— Zero Line 7‘0 2‘4 2‘8 32
—— VAR Forecast Error Impulse Responses

Fuente: célculos propios
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La prediccion en un modelo VEC(3) al considerar tres rezagos, tiene en
cuenta gran parte de la dindmica de las variables precio y demanda. En cada
una de las respectivas ecuaciones se incluyen las primeras diferencias del PIB
y el nivel de embalses. Las predicciones hechas a partir de este modelo en
escala logatitmica’, van acompafiadas por bandas de confianza del 95% de
confiabilidad y predicen un incremento y una caida rapida en el corto plazo
cuando se hace una prediccion para 8 trimestres, pero cuando se hace la pre-
diccion para 32 trimestres hacia adelante vemos que la tendencia promedio
es un alza del precio de la energfa eléctrica. Estas predicciones se muestran en
los siguientes Graficos (8, 9, 10, 11, 12y 13).

Griéfico 8. Predicciones del precio de la energia producidas por el modelo VEC(3) en los
proximos 16 trimestres

Time Series Forecasts (Cl 95.0%) of LPR

Ol Lo Lo Lo Lo Lo Lo

1996.4 1999.2 2001.4 2004.2 2006.4 2009.2 2011.4

Fuente: cilculos propios

4 Latransformacion logaritmica es monotona, de modo que no afecta ni la estimacion ni la prediccion.
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Grdfico 9. Predicciones del precio de la energia producidas por el modelo VEC(3) en los
proximos 32 trimestres

Time Series Forecasts (Cl 95.0%) of LPR

20 24 28 32 36 40 44 48 52 56 6.0

! ! !
1999.2 2001.4 20042 2006.4 2009.2 2011.4 2014.2 2016.4

Fuente: cdlculos propios

La volatilidad mostrada en la prediccion es natural si se tiene en cuenta
que dentro del conjunto de variables explicativas se encuentran las variables
binarias que indican en que trimestres fue tomado el dato. Al eliminar estas
variables la estimacion se afecta levemente, pero la prediccion del precio se
mantiene al alza en el corto, mediano y largo plazo. Los siguientes son los re-
sultados de la estimacién y de la prediccion del modelo VEC(3) (ver Grafico
10 y Grafico 11) sin las variables estacionales, es importante tener en cuenta
que dados los comportamientos estacionales, eliminar tales variables puede
sesgar los resultados.

A -0,26 - 0 -0,21 || Ap,_
\D; _ [ 1 6. 2] D 4 D,
AD, 0 D, 0 0 AD,
N 0,08 3,12 || Ap, , N 0,003 38 Ap, ,
0,01 0,77 || AD,_, —0,009 —0,004 || AD, ,
. —-0,95 -0,41|| ANE, N -0,6 0,024 || c (15)
0 0,76 || APIB, -0,071 0,001 || ¢
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Griéfico 10. Prediccion precio de la energia 8 trimestres adelante Sin binarias trimestrales

Time Series Forecasts (Cl 95.07) of LPR

4.0 4.4 48 52 56 6.0

3.6

3.2

2.4 2.8

.0

" 1996.4 1999.2 2001.4 2004.2 2006.4 2009.2 2011.4

Fuente: cdlculos propios

Grifico 11. Prediccion del modelo VEC(3) del precio de la energia 16 trimestres adelante.

Sin variables binarias trimestrales

Time Series Forecasts (Cl 95.0%) of LPR

L o

~ L L L L L

I I
1999.2  2001.4 20042 2006.4 2009.2 2011.4 2014.2

Fuente: célculos propios
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Griéfico 12. Prediccion precio de la energia 32 trimestres adelante. Sin binarias trimestrales

Time Series Forecasts (Cl 95.0%) of LPR

12

~ L L L L L
1999.2 2001.4 2004.2 2006.4 2009.2 2011.4 2014.2 2016.4

Fuente: célculos propios

Griéfico 13. Proyeccion precio de la energia a 2020. Estimacion por 2SLS en diferencias

5.40
5.30
Upper Bound =
500 “““%;;’E,E:E:E— —— —_—:_—_—:’f//
4.30 'Proyeccfofdrr’ - " LowerBound
4.80 - ,-/
4.60
4.50
4.40

5.20 1 -

510 | e
— —

4.70

4.30

Rango de Proyeccion

2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020

Fuente: cilculos propios. Escala logaritmica

El Grafico 13 muestra la proyeccion del precio de la energia usando como
base la estimacion de la ecuacion (11) en la columna 4 de la Tabla 1, donde se
confirma la tendencia al alza de los precios de la energia. Para obtener estas
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predicciones se usaron pronoésticos de las variables independientes a través de
modelos ARIMA. Las curvas PL y PU son las bandas de confianza inferior y
superior, la linea del medio es la proyeccion. Este analisis, a diferencia de las
predicciones con modelos VEC solo muestra proyecciones a partir de 2010.

A partir de estos analisis se evidencia que el nivel de embalses afecta el
precio de energfa inversamente, indicando que una mayor oferta del factor
principal en la produccion de energfa de origen hidrico deberfa disminuir el
precio. La evidencia también sugiere que un incremento en el PIB tiene un
efecto positivo sobre la demanda, pero negativo sobre el precio de la energfa.
Si la causalidad es correcta, esto significaria que un incremento del PIB im-
plica una mayor oferta de factores productivos, como por ejemplo la energia
eléctrica, oferta que podria crecer mas que su demanda implicando una even-
tual caida de su precio. Los analisis del precio de la energia muestran que el
precio de bolsa en el largo plazo tiende al precio de los contratos de futuros.
Si se piensa en los planes de expansion, siempre la expansion ha estado muy
ajustada al crecimiento de la demanda. El exceso de energfa para oferta pue-
de obedecer a condiciones de invierno extremo y si se tiene en cuenta que la
regulacion de nuestro sistema es en mayor parte estacional, colocar el recurso
implica bajar el precio.

IV. Pronéstico del precio de la electricidad utilizando redes neuronales
artificiales

A. Estimacion del precio en funcion de la demanda, el nivel de embalses y la
oferta de electricidad

Inicialmente se probaron varias estructuras de redes neuronales incluyen-
do como variables de entrada el PIB, la demanda y el nivel de los embalses.
Muchas de ellas tuvieron buen desempefio en el entrenamiento pero al tra-
tar de hacer pronéstico de precios a largo plazo, arrojaron como resultado
valores irreales para el precio de la energfa eléctrica. Se procedié entonces a
analizar las variables utilizadas para el prondstico y se decidi6 involucrar una
nueva variable de entrada que tiene un efecto apreciable en el precio, la cual

112



113

es la oferta real de energfa. Teniendo en cuenta la relacién conocida entre
el PIB y la demanda de electricidad, se decide no utilizar la primera en los
analisis posteriores y tratar de encontrar otra estructura de RNA que permita
determinar el precio de la electricidad en funcién de la demanda, el nivel de
los embalses y la oferta de electricidad.

El modelo neuronal busca de esta manera la determinacion del precio
en funcién de la oferta, la demanda y el nivel de embalses. Para el entrena-
miento, se tomaron inicialmente datos trimestrales desde el tercer periodo
del afo 1996 hasta el cuarto trimestre del 2009, lo que corresponde a una
muestra total de 54 datos, los cuales fueron divididos en tres grupos para la
modelaciéon con RNA: Entrenamiento, Validacion y Prueba (test), a los cuales
les correspondi6 el 70%, 10% y 20% respectivamente; los datos de entrena-
miento, validacion y test se escogieron de forma aleatoria. En el Grafico 14 se
muestra el comportamiento de las variables utilizadas en funcion del tiempo.

Grdfico 14. Variables de Entrada y Salida a Involucrar en los modelos

Demandz de Energia Eléctrica Gferiads Ensinin Elsctiica
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2
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E 4.00 212 oo
i ©
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8 300
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0 20 40
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Trimestres
. Precio de la Energia Eléctrica
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gn.ou T g 2;:2
=. 2049
— 9.00 =
b4 2 1590
s 7400 2 090
E s.00 59.0
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0 20 40 g 22 =0
Trimestres Trimestres

Fuente: cdlculos propios a partir de datos suministrados por la compania XM, expertos en mercado.
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La estructura de RNA utilizada consta de: tres entradas (Oferta, Deman-
da y Nivel de Embalse); una salida (Precio); dos capas (una oculta y otra de sa-
lida) cuyas funciones de activacion fueron tangente sigmoidal y lineal, respec-
tivamente. De esta forma se probaron diferentes configuraciones de RNA,
variando el numero de neuronas en la capa oculta y dejando fija la neurona
en la capa de salida. El nimero de neuronas en la capa oculta se varié desde 2
hasta 25 encontrandose que la mejor estructura constaba de 6 neuronas en la
capa oculta con una tasa de aprendizaje de 0.01 y con los resultados para los
datos de entrenamiento mostrados en el Grafico 15.

Griéfico 15. Entrenamiento dentro y fuera de la muestra con seis neuronas en la capa oculta

de la Red con Siete Neuronas
350 oo emmeen e i i .
! =@ Encontrados con RNA

== Criginales
} O Test
300 i Validacién

[+] 10 0 30 40 50 60

Fuente: elaboracién propia

Para la seleccion de la mejor estructura se tuvo en cuenta las siguientes
medidas de evaluacién dentro y fuera de la muestra: MAX (Error maximo),
MIN (Error minimo), MSE (Error Medio Cuadratico), RMSE (Raiz del error
medio cuadratico), RMSPE (Raiz de error medio cuadratico porcentual),
MAE (Error medio absoluto) y el MAPE (Error medio absoluto porcentual).
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El Grafico 15 muestra el buen desempefio de la red neuronal al seguir
muy de cerca los resultados reales, sin embargo, cuando se trataron de realizar
pronosticos del precio a partir del afio 2010 se encontré un pobre desempeno
del modelo ya que no mostraba una relacion logica con el nivel de embalses.
Se procedié entonces a incluir dos entradas adicionales a la red que corres-
pondian a retardos de tiempo en el nivel de los embalses y se trabajé con
datos mensuales ya que al incluir un mayor nimero de entradas exige mayor
volumen de informacioén para entrenar adecuadamente la red.

ILa nueva estructura de red neuronal mantenia tres capas con la diferencia
de que se increment6 a cinco el nimero de neuronas en la capa de entra-
da, correspondientes a las siguientes variables: demanda de energfa eléctrica,
oferta real, nivel de embalses actual, nivel de embalses en el periodo t-1 y
nivel de embalses en el periodo t-2. Se tomaron los datos mensuales dispo-
nibles desde el segundo semestre de 1996 los cuales fueron divididos en tres
grupos: 70% para entrenamiento, 10% para validacion y 20% para prueba
(test); todos escogidos de forma aleatoria.

Tabla 2. Desemperio del entrenamiento de la RNA

SIETE NEURONAS

Error Datos Entrenamiento Datos Validacion Datos Test Datos RNA
MAX 0,0632 0,2046 0,7902 0,7902
MIN 0,0002 0,0032 0,004 0,0002
MSE 0,0006 0,0078 0,0618 0,0145
RMSE 0,0239 0,0886 0,2485 0,1205
RM-

SPE 0,101 0,457 0,4278 0,293
MAE 0,0176 0,0709 0,1224 0,0498
MAPE 0,0721 0,345 0,289 0,1719

Fuente: cdlculos propios.

Siguiendo un proceso similar a los casos anteriores, se determiné que la
mejor estructura constaba de 7 neuronas en la capa oculta. El criterio para
determinarla se baso en las siguientes medidas de evaluacién dentro y fuera
de la muestra: MAX (Error maximo), MIN (Error minimo), MSE (Error
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Medio Cuadratico), RMSE (Raiz del error medio cuadratico), RMSPE (Raiz
de error medio cuadratico porcentual), MAE (Error medio absoluto) y el
MAPE (Error medio absoluto porcentual). En la Tabla 2 se muestran los
errores obtenidos.

B. Prondstico del precio de la energia eléctrica mediante el modelo basado

en RNA

Los datos que se utilizaron para el prondstico, son proyecciones reali-
zadas por la UPME y por la compania XM Expertos en Mercado para la
demanda, oferta y nivel de embalses (UPME, 2010a; UPME, 2010b). El mo-
delo de pronodstico para el precio de la energia eléctrica se basé en la mejor
estructura de red neuronal encontrada en el numeral B

Para la oferta se tuvo en cuenta el plan de expansion de referencia
Generacion — Transmision 2010-2024, y para la demanda la Proyeccion de
Demanda de Energfa Eléctrica y Potencia Maxima, ambos publicados por
la Unidad de Planeacién Minero Energética-UPME, y para el nivel de los
embalses se tuvo en cuenta las proyecciones a largo plazo de la compania XM
Expertos en mercado

Las proyecciones de demanda incluyen tres escenarios (alto, medio y
bajo), igualmente el nivel de embalses, por lo tanto, se obtienen varios pro-
nosticos: la primera alternativa es tomar constante el escenario de alta de-
manda y variando el nivel de embalses en sus tres escenarios, la segunda
alternativa es el escenario medio de la demanda con variacién de embalses y
la tercera alternativa es con el escenario bajo de la demanda y con la variacién
del nivel de embalses.

Para ilustrar el comportamiento medio de cada una de las variables invo-
lucradas se toma la demanda media, el nivel de embalses promedio y la oferta.
Con estos datos se determina un comportamiento medio para el precio de
la energfa eléctrica. En la Tabla 3, se encuentran los datos trimestrales invo-
lucrados en el mismo y el comportamiento de cada una de las variables de
entrada y salida se muestran por separado en el Grafico 16. A pesar de que
el modelo involucra datos mensuales, en la Tabla 3 se muestran solo valores
trimestrales por razones de espacio.
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En el Grafico 16 se encuentra que el prondstico de los precios de la
energfa eléctrica para el periodo 2010-2017, tiene una media que oscila entre
110 $/kWh y 150 $/kWh. Sin embargo, se observan unos picos del orden de
230 $/kWh para el afio 2013. Estas puntas en el precio tienen justificacion
por el crecimiento paulatino de la demanda mientras que la oferta permanece
practicamente constante por la no entrada en operacion de nuevas centrales
desde dos afios atras. L.a coherencia del resultado se corrobora en el mes de
enero de 2014, donde se aprecia una caida grande en el precio producto de
la entrada en operacion de El Quimbo y Sogamoso, las cuales en conjunto
aumentan la oferta de electricidad en 1220 MW.

Grifico 16. Variables de entrada y salida involucradas en el prondstico mensual con
demanda media y embalse promedio (a partir de enero de 2010)
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Fuente: cdlculos propios a partir de datos suministrados por la compania XM, expertos en mercado.
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Tabla 3. Variables de Prondstico Alternativa 1

Periodo DEMANDA EMBALSE SIN OFE}{TA
Esc. Alto Bajo Medio Alto Esc. Unico
mar-10 4,8901 7,2548 7,2548 7,2548 13,5396
jun-10 4,5871 9,4181 9,4181 9,4181 13,5685
sep-10 4,8811 12,5010 13,6900 15,0940 14,4116
Dec-10 5,0150 10,8090 13,5210 15,7060 14,4116
mar-11 5,0549 5,9383 8,7631 11,9150 14,5566
jun-11 4,9096 7,2084 10,8450 15,1760 14,5566
sep-11 5,0861 8,1775 12,3880 15,9080 14,5566
Dec-11 5,2387 9,1705 12,5820 16,0120 14,5566
mar-12 5,2568 4,8070 7,8628 11,9550 14,9166
jun-12 5,1014 6,5312 10,0840 14,5750 14,9166
sep-12 5,2582 8,3722 11,7710 16,0950 14,9166
Dec-12 5,3973 9,4126 12,1330 16,2590 14,9166
mar-13 5,3835 5,3463 7,6501 11,4650 15,0516
jun-13 5,3184 7,0592 9,6200 14,5170 15,0516
sep-13 5,5092 8,2489 11,0540 16,3910 15,0516
Dec-13 5,6523 9,9075 12,0710 17,1630 15,0516
mar-14 5,7144 5,9666 7,6499 12,0600 16,3316
jun-14 5,5368 7,6332 10,1610 13,1990 16,3316
sep-14 5,7785 8,7006 11,5960 15,5270 16,3316
Dec-14 5,8927 9,9915 12,4610 16,7030 16,3316
mar-15 5,9808 6,0329 8,0872 12,2340 16,7316
jun-15 5,8185 8,5806 11,5290 15,7630 16,7316
sep-15 6,0425 10,0010 13,7510 18,4550 16,7316
Dec-15 6,1603 11,1260 15,0070 19,3960 16,7316
mar-16 6,1521 6,4010 9,5986 15,8050 16,7316
jun-16 6,1266 8,4629 12,3120 18,9370 16,7316
sep-16 6,2879 9,5531 13,800 19,3080 16,7316
Dec-16 6,4336 10,7380 14,3680 19,0080 16,7316
mar-17 6,5301 6,6430 9,0658 12,8890 17,9316
jun-17 6,3820 8,4654 11,7450 16,4760 17,9316
sep-17 6,5724 9,8448 13,7270 18,2570 17,9316
Dec-17 6,6743 10,8700 15,1630 19,4850 17,9316

Fuente: elaboracién propia.
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1. Alternativa 1

En esta alternativa se trabaja con el escenario de crecimiento alto en la
demanda y se proyecta el precio de la energfa eléctrica considerando tres esce-
narios proyectados para el nivel de embalses. La Tabla 3 presenta las variables
involucradas de forma trimestral a pesar de que el modelo se trabajé a nivel
mensual, donde la oferta es la suma de la hidraulica, la térmica y la edlica.

En el Grafico 17 se muestra el resultado de la RNA, tanto en el proceso
de entrenamiento como en el prondstico del precio mensual de la energfa
eléctrica en bolsa, iniciando en enero de 2010 hasta diciembre de 2017.

Grifico 17. Respuesta de la RNA - Alternativa 1
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Fuente: elaboracién propia.
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En esta alternativa se presentan varios picos en el precio justificados por
un crecimiento alto en la demanda. Se encuentra que estos picos en el precio
de la energfa estan relacionados directamente con limitaciones en la oferta
real de energfa eléctrica, por lo cual empiezan a disminuir una vez aumenta
la oferta a través de la entrada en servicios de nuevas plantas de generacion.
Este efecto se nota especialmente en enero de 2014 con la entrada de Soga-
moso y el Quimbo y en enero de 2017 con la entrada de la primera etapa de
Hidroituango.

2. Alternativa 2

En esta alternativa se trabaja con el escenario de crecimiento medio en
la demanda y se proyecta el precio de la energfa eléctrica considerando tres
escenarios proyectados para el nivel de embalses. La tabla 4 presenta las va-
riables involucradas.

Tabla 4. Variables de Prondstico Alternativa 2

DEMANDA EMBALSE SIN OFERTA
PERIODO -

Esc. Medio Bajo Medio Alto Esc. Unico
mar-10 4,8901 7,2548 7,2548 7,2548 13,5396
jun-10 4,5871 9,4181 9,4181 9,4181 13,5685
sep-10 4,8239 12,5010 13,6900 15,0940 14,4116
Dec-10 4,9502 10,8090 13,5210 15,7060 14,4116
mar-11 4,9804 5,9383 8,7631 11,9150 14,5566
jun-11 4,8259 7,2084 10,8450 15,1760 14,5566
sep-11 4,9940 8,1775 12,3880 15,9080 14,5566
Dec-11 5,1389 9,1705 12,5820 16,0120 14,5566
mar-12 5,1647 4,8070 7,8628 11,9550 14,9166
jun-12 5,0120 6,5312 10,0840 14,5750 14,9166
sep-12 5,1660 8,3722 11,7710 16,0950 14,9166
Dec-12 5,3027 9,4126 12,1330 16,2590 14,9166
mar-13 5,2538 5,3463 7,6501 11,4650 15,0516
jun-13 5,1902 7,0592 9,6200 14,5170 15,0516

(Continiia)

120



121

Tabla 4. (Continuacién)

DEMANDA EMBALSE SIN OFERTA
PERIODO p
Esc. Medio Bajo Medio Alto Esc. Unico
sep-13 5,3765 8,2489 11,0540 16,3910 15,0516
Dec-13 5,5161 9,9075 12,0710 17,1630 15,0516
mar-14 5,5225 5,9666 7,6499 12,0600 16,3316
jun-14 5,3508 7,6332 10,1610 13,1990 16,3316
sep-14 5,5845 8,7006 11,5960 15,5270 16,3316
Dec-14 5,6948 9,9915 12,4610 16,7030 16,3316
mar-15 5,7323 6,0329 8,0872 12,2340 16,7316
jun-15 5,5768 8,5806 11,5290 15,7630 16,7316
sep-15 5,7915 10,0010 13,7510 18,4550 16,7316
Dec-15 5,9044 11,1260 15,0070 19,3960 16,7316
mar-16 5,8542 6,4010 9,5986 15,8050 16,7316
jun-16 5,8299 8,4629 12,3120 18,9370 16,7316
sep-16 5,9834 9,5531 13,800 19,3080 16,7316
Dec-16 6,1220 10,7380 14,3680 19,0080 16,7316
mar-17 6,1649 6,6430 9,0658 12,8890 17,9316
jun-17 6,0250 8,4654 11,7450 16,4760 17,9316
sep-17 6,2048 9,8448 13,7270 18,2570 17,9316
Dec-17 6,3010 10,8700 15,1630 19,4850 17,9316

Fuente: elaboracién propia

El Grafico 18 muestra el resultado de la RNA, tanto en el proceso de en-
trenamiento como en el prondstico del precio mensual de la energfa eléctrica
en bolsa, iniciando en enero de 2010 hasta diciembre de 2017.

Para esta alternativa se puede apreciar el efecto de la demanda en el pre-
cio. Un cambio en el escenario de crecimiento de la demanda del escenario
alto (alternativa 1) a un escenario moderado ocasionarfa un decremento en
el precio promedio y un menor nimero de puntas. Estos picos de precios
siguen mostrando dependencia con un bajo incremento en la oferta.
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Griéfico 18. Respuesta de la RNA - Alternativa 2
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3. Alternativa 3
En esta alternativa se trabaja con el escenario de crecimiento bajo en la
demanda y se proyecta el precio de la energfa eléctrica considerando tres esce-

narios proyectados para el nivel de embalses: La tabla 5 presenta las variables
involucradas.

Tabla 5. Variables de Prondstico Alternativa 3

DEMANDA EMBALSE SIN OFERTA
PERIODO -
Esc. Bajo Bajo Medio Alto Esc. Unico
mar-10 4,8901 7,2548 7,2548 7,2548 13,5396
jun-10 4,5871 9,4181 9,4181 9,4181 13,5685
sep-10 4,7668 12,5010 13,6900 15,0940 14,4116
Dec-10 4,8854 10,8090 13,5210 15,7060 14,4116
(Continiia)
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Tabla 5. (Continuacién)

DEMANDA EMBALSE SIN OFERTA
PERIODO »
Esc. Bajo Bajo Medio Alto Esc. Unico
mar-11 4,9058 5,9383 8,7631 11,9150 14,5566
jun-11 4,7421 7,2084 10,8450 15,1760 14,5566
sep-11 4,9018 8,1775 12,3880 15,9080 14,5566
Dec-11 5,0391 9,1705 12,5820 16,0120 14,5566
mar-12 5,0592 4,8070 7,8628 11,9550 14,9166
jun-12 4,9097 6,5312 10,0840 14,5750 14,9166
sep-12 5,0605 8,3722 11,7710 16,0950 14,9166
Dec-12 5,1944 9,4126 12,1330 16,2590 14,9166
mar-13 5,1291 5,3463 7,6501 11,4650 15,0516
jun-13 5,067 7,0592 9,6200 14,5170 15,0516
sep-13 5,2488 8,2489 11,0540 16,3910 15,0516
Dec-13 5,3851 9,9075 12,0710 17,1630 15,0516
mar-14 5,3454 5,9666 7,6499 12,0600 16,3316
jun-14 5,1793 7,6332 10,1610 13,1990 16,3316
sep-14 5,4054 8,7006 11,5960 15,5270 16,3316
Dec-14 5,5122 9,9915 12,4610 16,7030 16,3316
mar-15 5,4967 6,0329 8,0872 12,2340 16,7316
jun-15 5,3475 8,5806 11,5290 15,7630 16,7316
sep-15 5,5534 10,0010 13,7510 18,4550 16,7316
Dec-15 5,6617 11,1260 15,0070 19,3960 16,7316
mar-16 5,5719 6,4010 9,5986 15,8050 16,7316
jun-16 5,5487 8,4629 12,3120 18,9370 16,7316
sep-16 5,6948 9,5531 13,800 19,3080 16,7316
Dec-16 5,8268 10,7380 14,3680 19,0080 16,7316
mar-17 5,8254 6,6430 9,0658 12,8890 17,9316
jun-17 5,6933 8,4654 11,7450 16,4760 17,9316
sep-17 5,8631 9,8448 13,7270 18,2570 17,9316
Dec-17 5,954 10,8700 15,1630 19,4850 17,9316

Fuente: elaboracién propia
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El Grafico 19 muestra el resultado de Ia RNA, tanto en el proceso de en-
trenamiento como en el prondstico del precio mensual de la energfa eléctrica
en bolsa, iniciando en enero de 2010 hasta diciembre de 2017.

En los resultados del Grafico 19 se encuentra que, exceptuando el afio
2013, bajo un escenario de bajo nivel de embalses, practicamente desaparecen
los picos de precios mostrados en los escenarios anteriores, lo cual tiene justi-
ficacion en que se esta trabajando con un crecimiento bajo de la demanda. De
esta forma, la oferta de energia es suficiente para satisfacer las necesidades
de la poblacion con algunas variaciones en el precio afectadas por el nivel de
los embalses.

Grdfico 19. Respuesta de la RNA - Alternativa 3

Precio Energia Eléctrica Escenario DemandaBaja

L d L] w -
=1 i = i
o = o o

$KkWh

i
=

—
=1
o

W
=

o e fe

o

O g m m = 2 & ¥ 0O =z 9 @m = 2 = g g
= 05 @ f=h a = o5 f=X
2 %2 a2 ¢ B § & T %’ s % 2 o a B § & 5 © ‘3
- i —_— (] (XY (%] 5 o ,:_J [2%] [ ;{_; ] (%] (X} (5] s (3] = '1)
e v 2 8 8 2 2§ 28 828522 2 2 ¢ 3 82
= -1 L= =] —_ B o w o -1 o o —_— ™ L3 = . o
Meses )
—+—Reales —=— Entrenamento RNA
PronosticoEmbalse Alto —— Pronésticc Embalse Medio

—— ProndsticoEmbalse Bajo

Fuente: elaboracién propia

124



125

Conclusiones

Si bien el modelo econométrico demuestra la relacion inversa entre el
precio y el nivel de los embalses, dicha relacién es un poco menos notoria en
el modelo neuronal, en el cual los picos de precio mostraron mayor depen-
dencia de la relacion entre oferta y demanda.

El método econométrico presentd buen desempeno al modelar el precio
en funcién del PIB, nivel de embalses y demanda; encontrando un crecimien-
to del precio acorde con la tendencia proyectada en el crecimiento de la eco-
nomia. Es claro de las estimaciones que el nivel de embalses afecta el precio
de energfa inversamente, indicando que una mayor oferta del factor principal
en la produccion de energfa de origen hidrico deberfa disminuir el precio. Es
destacable de los resultados que el precio de la energia muestra que el precio
de bolsa en el largo plazo tiende al precio de los contratos de futuros.

El desempefio de la red neuronal fue muy deficiente al modelar el precio
en funcion del PIB, el nivel de los embalses y el crecimiento de la demanda.
Si bien los errores obtenidos al comparar los datos de entrenamiento con
los arrojados por el modelo eran aceptables, los precios proyectados a partir
del afio 2010 eran totalmente alejados de la realidad. Sin embargo, el modelo
neuronal del precio en funcién de la demanda, nivel de embalses y oferta
real de energia; mostré un mejor desempefio, encontrandose que los precios
medios proyectados para el periodo 2010- 2017 oscilaran entre 100 §/kWh y
150 $/kWh a precios constantes en pesos colombianos de 2009.

Los precios proyectados para el periodo 2010- 2017 son consistentes con
los estudios mas recientes de la UPME donde consideran que bajo un escena-
rio de crecimiento medio de la economia y con los proyectos de generacién
que se aprobaron en las subastas de cargo por confiabilidad, los precios de la
electricidad podrian oscilar entre 50 y 80 ddlares por MWh para una tasa de
cambio de 2000 pesos colombianos por délar americano.
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