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Resumen

La cadena de valor del sector energético colombiano incluye cuatro actividades
principales: generacion, transmision, distribucion y comercializacion, y en cada uno se realizan
procesos de prondstico de la demanda. Esta investigacion se centra en la comercializacion,
especificamente en los usuarios no regulados, quienes pactan el costo de la energia con
comercializadoras y deben contar con un sistema de medicion remota para registrar y almacenar
su consumo. Estos datos se utilizan para elaborar informes regulatorios, pero pueden surgir
discrepancias debido a fallas en los equipos, errores informéaticos o humanos. La falta de un
modelo automatico para detectar anomalias implica una revision manual de grandes volimenes
de informacion. Para mejorar la eficiencia, se propone el uso de aprendizaje automatico, que
permite predecir la demanda y detectar inconsistencias.

Se revisan estudios previos sobre prediccion de demanda en la cadena de valor eléctrica,
analizando variables y modelos como K-Vecinos, K-Means y Clustering jerarquico para
segmentar los usuarios no regulados. Ademas, se evaltan modelos de prediccion como Prophet,
ARIMA y LSTM, seleccionando el mas adecuado para la prediccion de la demanda de este tipo
de usuarios. Finalmente, se presenta el modelo CRISP-DM, que proporciona una estructura
eficiente para implementar proyectos de ciencia de datos.

Palabras clave: no regulado, consumo, demanda, algoritmo, segmentacion, prediccion.



Abstract

The value chain of the Colombian energy sector includes four main actors: generation,
transmission, distribution, and commercialization, each of which involves demand forecasting
processes. This research focuses on the commercialization stage, specifically on non-regulated
users, who negotiate energy costs with retailers and are required to have a remote metering
system to record and store their consumption data. This data are used to generate regulatory
reports, but discrepancies may arise due to equipment failures, software errors, or human
mistakes. The absence of an automated model to detect anomalies necessitates the manual review
of large volumes of information. To improve efficiency, the use of machine learning is proposed,
enabling demand prediction and inconsistency detection.

The review focuses on previous studies on demand forecasting in the electrical value
chain, analyzing variables and models such as K-Nearest Neighbors, K-Means, and Hierarchical
Clustering to segment unregulated users. Additionally, predictive models like Prophet, ARIMA,
and LSTM are evaluated, selecting the most suitable one for forecasting the demand of this type
of user. Finally, the CRISP-DM model is presented, providing an efficient framework for
implementing data science projects.

Keywords: unregulated, consumption, demand, segmentation, prediction.
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Introduccion

El sector energético es un pilar esencial del desarrollo moderno y un componente clave
para las industrias y la sociedad. Por ello, es crucial asegurar que el sistema eléctrico se adapte
continuamente a los cambios del mercado de cada pais. Esta flexibilidad se alcanza garantizando
que los recursos energéticos actuales satisfagan la demanda de los usuarios y desarrollando
planes de expansion orientados a cubrir las necesidades futuras.

En el contexto del sector energético colombiano, el Ministerio de Minas y Energia, junto
con las entidades responsables de la planeacion, regulacion y administracion del sistema
eléctrico, desempefia un papel fundamental en garantizar un suministro confiable y continuo.
Estas instituciones implementan estrategias dirigidas a satisfacer la demanda energética actual y
a preparar los recursos necesarios para afrontar las demandas futuras en generacion, transmision
y distribucidn, asegurando asi la estabilidad del sistema. Una de las principales herramientas para
garantizar la confiabilidad y proyeccién a futuro del sistema eléctrico son los prondsticos de la
demanda, para lo cual las entidades regulatorias recopilan informacion que es reportada por los
diferentes actores del sistema eléctrico colombiano.

Una de las principales fuentes de informacion para garantizar el pronostico de la
demanda proviene de las empresas comercializadoras de energia, que reportan a las entidades
regulatorias el consumo horario de los usuarios no regulados. Estos usuarios, que incluyen
pequefias, medianas y grandes empresas, son grandes consumidores de energia. A diferencia de
los usuarios regulados, cuyo costo de energia es determinado por el Estado, los usuarios no
regulados establecen contratos directamente con las compafiias comercializadoras para pactar
dicho costo. El proceso de recoleccién del consumo horario de estos usuarios debe llevarse a

cabo de forma remota, almacenarse en una base de datos y ser reportado a la entidad regulatoria.
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Un desafio clave al enviar los reportes regulatorios es la calidad de los datos, que puede
verse afectada por diversos factores, como fallas en los equipos de medicién, errores en los
sistemas informaticos o fallos humanos. Esto puede generar predicciones incorrectas de la
demanda del mercado, que no reflejan los consumos reales, lo que, a su vez, puede ocasionar
pérdidas de energia en las empresas distribuidoras o problemas en los procesos de facturacion de
los usuarios.

En el contexto de la problematica generada por los errores en los reportes regulatorios,
este estudio tiene como objetivo realizar una revision bibliografica sobre los aspectos del
mercado eléctrico colombiano relacionados con los usuarios no regulados. Ademas, se busca
explorar métodos de aprendizaje automatico que permitan clasificar a los usuarios segun
caracteristicas determinadas y predecir sus consumos. La prediccién de los consumos se presenta
como un insumo clave para realizar una comparacion entre los valores medidos y los valores
predichos, con el fin de establecer si existe una diferencia significativa. Este analisis permitira
identificar posibles errores en los reportes regulatorios y mejorar la calidad de los datos
utilizados para la toma de decisiones en el sector energético.

La identificacion de una diferencia significativa puede ser de gran utilidad para la
empresa comercializadora, ya que permitird determinar si la discrepancia se debe a un error en el
reporte o a un dafio en el sistema de medicion. Esto contribuira a mejorar la calidad de los datos
en los reportes regulatorios, lo que, a su vez, permitira que las estimaciones de la demanda
realizadas por las entidades gubernamentales estén mas ajustadas a la realidad. Con datos mas
precisos, sera posible establecer las politicas necesarias para garantizar la estabilidad de la red

eléctrica tanto a corto como a largo plazo.
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Contexto y Justificacion

El mercado eléctrico colombiano permite la celebracidn de contratos entre comercializadores
de energia y usuarios, como pequefias, medianas o grandes empresas, en los cuales se establece
un costo fijo por kilovatio hora (kWh). Para que el usuario pueda acceder al modelo no regulado,
deben superar un consumo mensual promedio de 0.1 MW o 55 MWh durante seis meses
continuos. Una vez establecido el contrato, el usuario debe contar con un sistema de medicion
que registre su consumo hora a hora, cuyos consumos son almacenados por las empresas
comercializadoras y reportados al Administrador del Sistema de Intercambios Comerciales
(ASIC) dentro de las 48 horas posteriores al dia de consumo. Estos reportes diarios, con 24
periodos horarios, son fundamentales tanto para los procesos de facturaciéon como para el
reconocimiento econdémico a las empresas del sistema eléctrico colombiano. Sin embargo, estos
registros pueden verse afectados por errores derivados de diversos factores como fallas en los
sistemas de medicidn, problemas en los sistemas informaticos o errores humanos. Estos errores
pueden generar reportes inexactos al ASIC o facturaciones incorrectas a los clientes, lo que
puede resultar en pérdidas econdmicas tanto para los usuarios como para la empresa prestadora
de servicio. Ademas, puede afectar el analisis de la demanda eléctrica del mercado no regulado
realizada por el Administrador del Sistema de Intercambios Comerciales.

Actualmente, cuando se identifican anomalias en el consumo, los comercializadores deben
destinar recursos humanos para analizar las causas de las variaciones, este proceso, debido al alto
volumen de datos y la cantidad de usuarios, es ineficiente y propenso a errores, complicando aln
mas la gestion de grandes bases de datos de informacion. Por tanto, esta investigacion busca
desarrollar una base documental que sirva de referencia para la implementacién de un modelo de

aprendizaje automatico que facilite la identificacion rapida y precisa de la causa de las anomalias
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en el consumo de los usuarios, optimizando los tiempos de anélisis y garantizando la exactitud de
los reportes regulatorios, en beneficio tanto de las empresas comercializadoras como de los

usuarios finales.
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Objetivos

Objetivo General

Analizar diversos modelos de segmentacion y prediccion basados en técnicas de
aprendizaje automatico, con el propdsito de clasificar a los clientes no regulados y anticipar su
demanda en el mercado eléctrico colombiano. Este enfoque busca garantizar la calidad de los
datos en los reportes regulatorios y detectar de manera eficiente anomalias en los registros de
consumo eléctrico, contribuyendo a la mejora de la gestion y la toma de decisiones en el sector.
Objetivos Especificos

Identificar las variables que influyen significativamente en la demanda eléctrica de los
clientes no regulados del mercado eléctrico colombiano.

Comparar diferentes algoritmos que pueden ser aplicados para la segmentacion de los
usuarios no regulados.

Contrastar diferentes algoritmos de aprendizaje automatico que pueden ser utilizados para
la prediccion de la demanda eléctrica, de los usuarios no regulados del mercado eléctrico

colombiano.
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Marco Conceptual y Teorico

Marco Conceptual

Transformadores de corriente (TC): Segun lo establecido por el Codigo de Medida en la
Resolucién 038 de 2014 (CREG, 2014), un transformador de corriente (TC), es un dispositivo
disefiado para medir la corriente primaria en lineas eléctricas a través de una corriente
secundaria. Esta transformacion permite ajustar los niveles de corriente a rangos aceptables para
su medicion y registro.

Transformadores de potencial (TP): De acuerdo con la Resolucion 038 de 2014 (CREG,
2014), un transformador de potencial (TP) es un instrumento de medicion que reduce el nivel de
tension de las lineas eléctricas a un nivel secundario, facilitando asi la medicion precisa de
valores de tension.

Usuario No Regulados: La Resolucion 131 de 1998 (CREG, 1998b) define como usuario
no regulado a aquella persona natural o juridica que demanda una potencia maxima superior a
0.1 MW o que consuma en promedio al menos 55 MWh-mes durante los ultimos 6 meses.

Comision de Regulacion de Energia y Gas (CREG): La CREG fue establecida bajo la
Ley 142 de 1994 (Congreso de la Republica de Colombia), la cual regula los servicios publicos
en Colombia. Su misién incluye la regulacién del monopolio en la prestacion de servicios
publicos, fomentar la competencia, garantizar la calidad del servicio y prevenir abusos por parte
de entidades en posicion dominante.

Administradora del Sistema de Intercambios Comerciales (ASIC): En el contexto del
mercado no regulado, la ASIC actla como la entidad responsable de la gestion del mercado de

energia mayorista (MEN). Su funcion incluye la gestion de la informacion del MEN, las
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transacciones en la bolsa de energia, asi como el registro y liquidacion de contratos a largo plazo
(CREG, 2013b).

Operador de red: De acuerdo con la Resolucion 24 de 2013 (CREG, 2013a), el Operador
de Red (OR) es un actor fundamental en la distribucion y comercializacién de energia. Su
responsabilidad abarca la planificacion de inversiones para la expansion de activos en sistemas
de distribucion, asi como el mantenimiento y operacion de dichos activos y las conexiones con el
sistema de transmision.

Niveles de tension: La Resolucion 082 de 2022 (CREG, 2002) establece la clasificacion
de los niveles de tensién nominal, que se detallan a continuacion:

Tabla 1

Niveles de Tension Nominal

Nivel de tension Rango
Nivel 4 Mayor o igual a 57.5 kV y menor a 220 kV
Nivel 3 Mayor o igual a 30 kV y menor a 57.5 kV
Nivel 2 Mayor o igual a 1 kV y menor a 30 kV
Nivel 1 Menor a 1 kV

Nota. Tomados de (Resolucién 082, 2022)

Sistema de distribucion local (SDL): La Resolucion 082 de 2022 (CREG, 2002) define el
Sistema de Distribucion Local (SDL) como el sistema encargado de transportar energia eléctrica
para el servicio de uno o varios Mercados de Comercializacion en niveles de tension 3, 2 y 1.

Contador: Segun el Cadigo de Medida Resolucion CREG 038 (CREG, 2014), un
contador es un dispositivo que registra el consumo de energia en un punto determinado del

sistema eléctrico.
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Frontera comercial: La Resolucion 070 de 1998 (CREG, 1998a) define una frontera
comercial como un "punto de medicion donde las transferencias de energia permiten determinar
la demanda de un comercializador”. Estas fronteras pueden clasificarse en fronteras de
comercializacion entre agentes y fronteras de comercializacion para agentes y usuarios.

Consumo eléctrico: La Resolucion 108 de 1997 (CREG, 1997) establece que el consumo
eléctrico se refiere a la cantidad de kilovatios-hora de energia activa recibida por el suscriptor o
usuario en un periodo determinado, ya sea a través de equipos de medicion o mediante calculos
de acuerdo con la metodologia establecida en la resolucion.

Aprendizaje automatico: De (Mitchell, 1997) el aprendizaje automatico es la capacidad
que tiene un programa informatico de aprender gracias a la experiencia de elaborar una tarea y
evaluar su rendimiento con base en los resultados de la tarea, para reiniciar el ciclo.

Series de tiempo, Estacionalidad y Tendencia: Segln Jansen, S. (2018) una serie de
tiempo es un conjunto de datos que tiene una secuencia temporal y para la cual es posible llevar a
cabo analisis que permitan entender el pasado o realizar predicciones con base en datos
histdricos. La estacionalidad es la ocurrencia de un patrén que se repite en intervalos regulares de
tiempo. Es habitual encontrar estacionalidad en el clima, la produccion de alimentos, la demanda
eléctrica, entre otros. La estacionalidad puede manifestarse en periodos de tiempo
cuatrimestrales, semestrales, anuales, entre otros. Por otro lado, una tendencia es un patrén
observado durante un periodo de tiempo determinado, que puede ser positiva (alcista) o negativa
(bajista). La tendencia no se refiere a una linea recta, sino a un comportamiento que se mantiene
a lo largo del tiempo.

Prediccion de demanda: De acuerdo con (Armstrong, 2001), la prediccion de la demanda

es el proceso de estimar la cantidad de un producto o servicio que los consumidores estaran
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dispuestos a comprar en un futuro determinado, utilizando técnicas estadisticas y modelos de
aprendizaje automatico.

Modelos predictivos: Se puede definir un modelo predictivo como un” Proceso de
desarrollo de una herramienta 0 modelo matematico que genere una prediccion precisa.” (Kuhn
& Johnson, 2013, p. 2)

Ciencia de datos: Segun (Provost & Fawcett, 2013) describe a la ciencia de datos como
un campo interdisciplinario que utiliza métodos, procesos, algoritmos y sistemas para extraer
conocimientos y perspectivas de datos estructurados y no estructurados. Combina estadistica,
informaética y conocimiento del dominio para transformar datos en informacion dtil.

Analisis Exploratorio: Para (Tukey, 1977) el andlisis exploratorio es una metodologia
para analizar conjuntos de datos a fin de resumir sus principales caracteristicas, a menudo
utilizando visualizaciones, para identificar patrones y anomalias.

Marco Teorico

El mercado eléctrico colombiano se compone de clientes tanto regulados como no
regulados. Los clientes no regulados son aquellos que no estan sujetos a los precios fijados por la
Comision de Regulacién de Energia y Gas (CREG), lo que les otorga libertad para negociar
tarifas directamente con los comercializadores de energia. Este grupo de clientes esta compuesto
principalmente por grandes empresas e industrias, que muestran patrones de consumo mas
complejos y menos predecibles en comparacion con los clientes regulados. Estos ultimos, en su
mayoria usuarios residenciales con bajo consumo, cuentan con tarifas de servicio eléctrico
reguladas por el Estado.

La segmentacion de los clientes no regulados es crucial para entender sus patrones de

consumo Yy anticipar la demanda de energia. La segmentacion permite agrupar a los clientes por
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caracteristicas de consumo similares, lo que facilita tanto la prediccion de demanda como la
optimizacion de la gestion de la red eléctrica. Para lograrlo, las técnicas de aprendizaje
automatico se han convertido en herramientas poderosas, ya que permiten clasificar a los clientes
de manera eficiente y predecir su comportamiento de consumo futuro a partir de grandes
volumenes de datos historicos y caracteristicas relacionadas (CREG, 2022).

La segmentacion es una técnica de aprendizaje automatico empleada para explorar
conjuntos de datos y descubrir patrones o relaciones entre diversas variables (Dangeti, 2017). En
el contexto de la prediccién de la demanda, segmentar a los usuarios no regulados resulta
especialmente Util, ya que el consumo historico del usuario constituye uno de los principales
insumos para los prondsticos. No obstante, para mejorar la precision de las predicciones, es
esencial que los datos historicos utilizados en el modelo presenten caracteristicas similares, lo
que ayuda a evitar sesgos y garantiza que los resultados sean mas precisos y ajustados a las
particularidades de cada segmento de usuarios.

Desde, la promulgacion de la Ley 143 de 1994, que redefine el marco legal del sector
eléctrico en Colombia, se ha puesto el énfasis en la importancia de atender la demanda del
mercado de manera confiable. En la actualidad, la ciencia de datos permite prever y analizar el
comportamiento del consumo de los usuarios. Esto facilita la planificacion y la toma de
decisiones respecto a los recursos de la red eléctrica, asegurando asi la confiabilidad del sistema
eléctrico. (Moreno & Gutiérrez, 2019).

La Ley 143 establece las actividades que componen la cadena de valor del sector
eléctrico, que incluyen generacidn, transmision, distribucion y comercializacion. Esta Gltima esta
directamente vinculada a la investigacion, ya que implica la interaccion directa de la empresa

comercializadora de energia con los usuarios del mercado no regulado y abarca tareas de
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medicion, cobro y cumplimiento de normativas regulatorias (Salazar & Panchi, 2014), tareas que
se deben realizar con la mayor eficiencia por lo que las herramientas tecnoldgicas se han
convertido en un componente fundamental para el cumplimiento que tienen las compafiias
prestadoras de servicios de energia con las entidades regulatorias y con la sociedad.

A nivel global, el sector energético esta experimentando una evolucién hacia fuentes de
energia mas sostenibles y una mayor participacion de usuarios no regulados, quienes
desempefian un papel crucial en la dinamica del mercado eléctrico regional (Garcia et al., 2017).
El anlisis del comportamiento de los usuarios no regulados es esencial, y este estudio se
centrard en la aplicacion de técnicas de andlisis de caracteristicas y de prediccion para anticipar
la demanda de los usuarios y la identificacion de anomalias en los sistemas de medicion,
optimizando asi la gestion de recursos en un entorno en constante cambio.

Este marco tedrico explorara diversas dimensiones que contextualizan la investigacion,
desde teorias del comportamiento del consumidor hasta tecnologias de analisis predictivo
aplicadas en mercados similares (Herrera & Natan, 2021). Esta comprension integral sera
fundamental para disefar estrategias que satisfagan las necesidades actuales de los clientes no
regulados y anticipen sus futuras demandas.

Para ello, existen diversas metodologias para predecir la demanda eléctrica, desde
enfoques estadisticos clasicos hasta modelos predictivos de series temporales mas complejos
como modelos aditivos y modelos de redes neuronales recurrentes (RNN). Por lo que la eleccién
del modelo mas adecuado para la prediccidn de series de tiempo en el consumo o la demanda
eléctrica depende de la naturaleza de los datos, las caracteristicas del usuario que influyen en la
variable principal y los objetivos especificos del analisis. Incluso, se ha demostrado que el uso de

técnicas de aprendizaje automatico en el sector eléctrico mejora la precision de las predicciones
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de demanda, optimiza la gestion de recursos y minimiza las pérdidas operativas (Caicedo &
Alfonso, 2023).
Prediccion de la Demanda Eléctrica

Estudios previos han evidenciado la necesidad del sector eléctrico en la prediccion de la
demanda eléctrica, lo anterior por su importancia para la planificacion y el cumplimiento de
normativas gubernamentales, como es el ejemplo de esta investigacion, que plantea un problema
en torno a los reportes regulatorios que se deben realizar con los consumos de los clientes no
regulados del mercado eléctrico colombiano. Es importante sefialar que las investigaciones en la
comunidad académica y cientifica abordan el problema desde una perspectiva mas general del
sistema eléctrico, que incluye aspectos como la generacion, transmision y distribucion. Sin
embargo, estas investigaciones se enfocan especificamente en los usuarios clasificados como no
regulados. A pesar de ello, el objetivo principal sigue siendo el mismo. Identificar caracteristicas
que puedan influir en la prediccion del consumo eléctrico de los usuarios, utilizando
herramientas computacionales.

Por lo antes descrito, se trae a colacion un caso de estudio del mercado eléctrico
colombiano donde se establece que la prediccion de la demanda eléctrica en el Valle del Cauca
es crucial para la planificacion efectiva de la generacidn, transmision y distribucion de
electricidad. Esta capacidad anticipatoria permite optimizar la operacion del sistema eléctrico y
garantizar una oferta adecuada para los consumidores (Andrade & Castellanos, 2022). La
prediccién debe considerar el comportamiento de los clientes no regulados, quienes pueden tener
preferencias especificas respecto a fuentes de energia y condiciones contractuales.

La operacion eficiente de la frontera comercial como se refiere al punto de conexion entre

el cliente y la red eléctrica del operador de red requiere considerar diversos factores, como la
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oferta y demanda de energia en tiempo real, la capacidad de infraestructura de transmision y las
condiciones econdmicas y regulatorias. Por lo tanto, la participacion de los clientes no regulados
en este proceso afiade complejidad, ya que su comportamiento influye en la dindmica comercial
(Jaimes, 2019). Por ello, es crucial garantizar la fiabilidad de la medicion en los puntos de
conexion a la red eléctrica. Esto se puede lograr mediante la prediccion del consumo del cliente y
su comparacion con el consumo real, lo que permite identificar anomalias que puedan afectar
tanto al usuario final (por cobros injustificados), como a la empresa prestadora del servicio (por
pérdidas) o a la entidad regulatoria (por el calculo erréneo de la demanda del sistema). En
consecuencia, se reafirma la necesidad de contar con mecanismos tecnologicos que permitan
agrupar a los clientes segun sus caracteristicas y realizar predicciones, asegurando asi la
fiabilidad de la informacion.
Antecedentes de Modelos de Prediccion en el Sector Eléctrico

La prediccion de la demanda es un aspecto crucial para la operacion del sistema eléctrico
en Colombia. Generalmente, este proceso se enfoca en el mercado de generacién y la demanda
de los diferentes departamentos del pais. En el estudio de (Rojas, 2024), el autor destaca la
importancia de proyectar la demanda de un mercado, especificamente el departamento de
Antioquia, debido a la necesidad de cumplir con los compromisos regulatorios nacionales. Estos
compromisos estan orientados a estimar los recursos de generacion necesarios para satisfacer la
demanda horaria de todo el sistema eléctrico.

Ademas, el autor subraya que la prediccion de la demanda por mercado debe ser
reportada a la entidad regulatoria, y que la desviacion respecto a la demanda real no debe superar
el 4 %. Por lo tanto, la precision en las proyecciones es un componente esencial para garantizar

la estabilidad del sistema. El autor para abordar esta necesidad propone realizar el prondstico
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utilizando diversos modelos, como regresiones lineales, ARIMA y redes neuronales recurrentes,
con el objetivo de evaluar la eficiencia de cada uno de los modelos y determinar cual ajusta con
mayor precision la prediccion con respecto a los valores reales.

La prediccion de la demanda eléctrica sigue destacandose como un elemento fundamental
en las investigaciones consultadas, donde se subraya la necesidad de incluir variables como las
condiciones climaticas, factores sociales, econdmicos y otros aspectos relevantes que
contribuyen a robustecer los modelos predictivos. Asimismo, se enfatiza la importancia de prever
la demanda no solo desde una perspectiva técnica, sino también estratégica, para garantizar la
disponibilidad de recursos de generacion en funcion de las estimaciones realizadas. Este enfoque
es respaldado por lo expuesto en el trabajo de (Gil & Ignacio, 2024) donde se presenta una
comparacion de la demanda del departamento de Antioquia en un periodo de 7 dias
comprendidos entre el 25 al 31 de octubre de 2023, entre diferentes modelos utilizado para la
prediccidn de series temporales como XGBoost GAM, MLR, LASSO, MARS y LSTM y realiza
una comparacion de estos modelos con respecto al modelo de la entidad reguladora (XM) con el
fin de tener una referencia. Tras los andlisis realizados, determina que incluso el modelo LSTM
tiene mejores resultados que el modelo predictivo de XM, expone que la inclusion de fechas
especiales como el 31 de octubre podria explicar parte de la desviacién de la entidad
gubernamental. Esta investigacion también demuestra la importancia de la segmentacion de los
usuarios no regulados con base en sus caracteristicas y la necesidad de la prediccion.

Esta investigacion se centra en definir la importancia y en presentar algunos métodos
para predecir la demanda de los clientes no regulados del mercado eléctrico colombiano, con el
objetivo de garantizar la precision de los reportes regulatorios. Sin embargo, este analisis

también esta vinculado a otros factores relevantes, como la planificacion de la expansion de la
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infraestructura del sistema eléctrico y la programacion de la generacion, necesarios para asegurar
una respuesta eficiente ante una demanda fluctuante.

Adicional a los aspectos ya mencionados el autor (Mystakidis et al., 2024) también
resalta la importancia de la prediccion de la demanda eléctrica para contribuir a los factores
ambientales, puesto que una prediccion de la demanda mas precisa podria evitar la utilizacion de
fuentes de generacion de combustibles fosiles, reduciendo la emision de particulas
contaminantes. El autor también hace una revision del creciente interés y nimero de
investigaciones sobre la prediccion de la demanda, asi como la revision de diferentes métodos
para el prondstico a corto, mediano y largo plazo. La investigacion del autor busca dar un amplio
panorama de los algoritmos utilizados para prevision de la demanda eléctrica, como pueden ser
métodos estadisticos, algoritmos de aprendizaje automatico, aprendizaje profundo y métodos de
ensamble.

En las investigaciones del contexto colombiano, en general se encuentran enfoques a la
generacion y distribucion de la energia en determinados sectores del pais como lo hace el autor
(Torres, 2023) donde se aborda la necesidad de la prediccion de la demanda para el departamento
de Antioquia, en la investigacion el autor expone las necesidades de generales para el pronostico
de la demanda en el sector eléctrico y expone los tres métodos mas utilizados para las
previsiones de la demanda como son los métodos estadisticos clasicos, por ejemplo, ARIMA
(Autoregressive Integrated Moving Average), métodos de aprendizaje automatico (Machine
Learning) como RF-AR (Random Forest Autoregressive) o de aprendizaje profundo (Deep
Learning) como LSTM (Long Short-Term Memory). El autor en sus conclusiones y con base en
la experimentacidn que realizo, expone que el modelo LSTM fue el de mejores resultados. El

analisis del autor, respaldado por esta y otras investigaciones, indica que los algoritmos de
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aprendizaje profundo han ganado una fuerte acogida en los Gltimos afios para la prediccion de
series de tiempo en el sector eléctrico, mostrando resultados satisfactorios en comparacion con
los métodos de analisis clasicos.

Después de realizar la revision bibliografica de multiples investigaciones relacionadas
con la prediccion de la demanda eléctrica donde se tienen en cuenta multiples aspectos del sector
como son la generacion, transmision, distribucion, comercializacion y consumo final, se resalta
el propdsito de la presente investigacion que busca abordar una problematica de uno de los
actores mas importantes del sector eléctrico colombiano como son los usuarios no regulados y
los reportes que deben realizar las empresas comercializadoras de energia.

Segun cifras del administrador del mercado eléctrico colombiano (XM, 2024) los
usuarios no regulados para agosto de 2024 representaron el 30.47% del consumo de energia de
todo Colombia, una cifra muy significativa si se tiene en cuenta que este mercado agrupa a las
empresas con altos consumos y no incluye los usuarios de bajo consumo en su mayoria
residenciales.

Un aspecto clave para la prediccion de la demanda en las diversas fases de la cadena de
valor del sector eléctrico, generacion, transmision, distribucion y comercializacion en los
modelos de machine learning y Deep learning son las variables exdgenas que se integran para
complementar los datos historicos de consumo y mejorar la precision de las previsiones. En este
contexto, el autor (Aziz et al., 2024) realiza una revision de las variables mas utilizadas para
predecir la demanda de energia a largo plazo en el sistema eléctrico de Pakistan, enfocandose en
las variables econdmicas y demograficas. El autor sefiala que estas variables por si solas pueden
no generar la exactitud esperada en la prediccién, y destaca que tales errores en la previsién de la

demanda han causado cortes en el suministro eléctrico del pais.
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Para mejorar la precision, el autor resalta la necesidad de incluir variables adicionales que
permitan una mejor determinacion de la demanda méxima, tales como la carga pico mensual,
factores estacionales, climaticos, consumos historicos y la distincion entre los diferentes dias de
la semana. Esta revision subraya la importancia de las variables complementarias al consumo de
los clientes para predecir la demanda, y como su seleccion varia segun las particularidades de
cada pais, fortaleciendo asi los modelos predictivos en diferentes contextos internacionales.

Es importante exponer como distintos contextos demograficos presentan diferentes
perspectivas de los tipos de variables que son Utiles para mejorar la precision de los modelos, por
lo que en el autor (Chung & Jang, 2022) presenta el panorama desde el punto de vista de una de
las primeras econdémicas del mundo y con un alto desarrollo tecnolégico, como lo es Corea del
Sur. En el estudio, el autor destaca la importancia de la prevision de la demanda eléctrica para
mantener el crecimiento economico y el estilo de vida de las naciones, de una forma que pueda
ser sostenible. Para lo cual son primordiales los pronosticos de la demanda, con el fin de planear
la expansion y sostenibilidad de los recursos necesarios para la operacion del sistema eléctrico.
Precisa que es necesaria la implementacion de datos multivariados con el fin de realizar una
estimacion precisa de la demanda y el consumo energético, ajustada a las necedades de cada
regién. De igual forma, se destacan que los modelos LSTM (Long Short-Term Memory) y CNN
(Red Neuronal Convolucional) se encuentran presentes en multiples estudios, lo que los
posiciona como una buena opcion para su incorporacion en la prediccidn del consumo eléctrico.
La investigacién presenta diversas variables que son utilizadas en diferentes investigaciones y
que resaltan su importancia. Variables tales como las cargas eléctricas, la meteorologia, o

métricas relacionadas con la macroeconomia y la demografia.
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La revision de los antecedentes historicos resalta la importancia y actualidad de la
investigacion sobre la prediccion de la demanda eléctrica, tanto para la industria como para la
sociedad. Ademas, ofrece un panorama de algunos de los modelos mas utilizados y las variables
que, segun diversas investigaciones, tienen un mayor impacto en la precision de los modelos, las

cuales varian segun el contexto de la region de aplicacion.
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Analisis de Variables Clave para Predecir la Demanda en Clientes No Regulados

El consumo eléctrico de un usuario no regulado puede verse influenciado por diversos
factores, tanto externos como internos. Entre los factores externos se encuentran condiciones
climaticas, eventos socioeconémicos, festividades, variaciones en los precios de la energia o
patrones de consumo del usuario, los cuales estan fuera del control del operador de la red
eléctrica. Por otro lado, los factores internos abarcan aspectos técnicos relacionados con el punto
de conexion a la red de distribucidn, como dafos en los equipos de medicion, fallas en los
disefios eléctricos o eventos que afecten la red de distribucion. Dado que estos factores pueden
ser gestionados por el operador de red, una prediccion que facilite la identificacién de anomalias
no solo contribuye a mejorar la precision del pronostico, sino que también se convierte en una
herramienta valiosa para optimizar los indicadores de calidad del servicio.

Dada esta diversidad de factores, resulta crucial identificar y priorizar aquellos que sean
previsibles y relevantes para la empresa comercializadora de energia. Esto permitird mejorar la
precision de los modelos de prediccidn, optimizar los pronosticos de demanda en el mercado y
detectar anomalias en los reportes regulatorios, garantizando una mayor fidelidad y confiabilidad
en los mismos.

Por consiguiente, en esta seccidn se presentaran las principales variables que afectan la
demanda eléctrica, acompafiadas de un analisis sobre su influencia en el proceso de prediccion.
Cabe resaltar que la seleccion de las variables esta fundamentada en dos aspectos, en primer
lugar, con base en las variables identificadas en diferentes investigaciones, como lo presenta el
autor (Roman et al., 2021) quien realiza una revision de diferentes investigaciones sobre técnicas
de aprendizaje y su utilizacién en problemas especificos de demanda eléctrica. El autor en la

investigacion también incluye diferentes variables de entrada que son utilizadas para mejorar la
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precision de los algoritmos y ajustarlos a diferentes circunstancias. El autor resalta la presencia
de diferentes variables en multiples investigaciones, destacandose el historico de la carga como
la base a partir de la cual se incluyen otras variables como condiciones climaticas, variables
econdmicas o patrones de consumos de los usuarios.

En segundo lugar, se lleva a cabo un analisis enfocado en los usuarios no regulados del
sector eléctrico colombiano, ya que las investigaciones muestran diferentes perspectivas segun el
contexto. Este analisis se ajusta a las particularidades de la problematica planteada, directamente
relacionadas con el modelo del sistema eléctrico en Colombia. Ademas, el estudio de las
variables en el contexto del mercado colombiano se complementa con la realizacion de una
encuesta a personas que desempefian tareas que tiene alguna relacion con la demanda de los
usuarios del mercado eléctrico no regulado, lo que valida la seleccion de las variables propuestas
y proporciona un panorama mas amplio basado en la experiencia profesional de los encuestados.
Variables Externas

Condiciones climaticas: El factor climatico puede ser anticipado, en cierta medida,
mediante los prondsticos meteoroldgicos proporcionados por las entidades gubernamentales
especializadas en esta tarea. Entre las variables mas relevantes y que pueden afectar la prediccién
de la demanda se encuentran la temperatura, la humedad y las precipitaciones, ya que son las que
mas pueden influir en el consumo de los usuarios.

Las condiciones climaticas influyen en los patrones de consumo de los usuarios, en
mayor o menor medida, dependiendo de la actividad comercial. Por ejemplo, los pozos de riego
muestran una tendencia claramente definida durante la temporada de lluvias, su consumo
disminuye significativamente, mientras que en épocas de sequia se observa un aumento drastico

en la energia demandada de la red.
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Dias festivos y jornadas laborales: Las jornadas laborales y los dias festivos tienen un
impacto directo en la forma de la curva de demanda de los usuarios. Esta puede variar segun el
tipo de empresa, aquellas con horarios laborales diurnos presentan patrones diferentes a las
compafiias cuya actividad depende de procesos de produccion continuos, caracterizados por un
consumo mas uniforme a lo largo del dia. Por otro lado, las festividades también pueden alterar
significativamente el comportamiento de la curva de demanda, ya que muchas empresas
suspenden actividades en estos dias. Por ejemplo, un miércoles festivo mostraria un
comportamiento completamente atipico en comparacion con un miércoles laborable, donde la
actividad y el consumo eléctrico se desarrollan con normalidad.

Tipo del punto de medicidn: Esta variable esta relacionada con los niveles de consumo de
los clientes, ya que se refiere a la clasificacion por capacidad instalada del usuario, permitiendo
agruparlos en cinco tipos de puntos de medicidn, del 1 al 5. Es una variable relevante porque
facilita la segmentacidn de los usuarios en distintos rangos de consumo, lo que la convierte en un
factor clave al realizar la prediccidn.Factores sociales: Los factores sociales pueden afectar la
demanda del usuario de forma significativa por ejemplo por salud pablica, protestas sociales o
huelgas laborales, donde en muchos sectores productivos de la sociedad las actividades
econdmicas se detienen o se ven fuertemente afectadas por falta de demanda o problemas de
desplazamiento para los trabajadores o las lineas de abastecimiento.Politicas regulatorias: Las
entidades gubernamentales que regulan el sistema eléctrico poseen la autoridad legal para emitir
resoluciones que pueden modificar los patrones de consumo de los clientes. Un ejemplo de esto
es la autorizacion para que las compafiias instalen y operen sus propias unidades de generacion
de energia. Esto reduce su dependencia de la red de distribucidn, ya que solo recurren a ella

cuando su capacidad de generacidn no es suficiente para satisfacer su demanda
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interna. Tendencias en energias renovables: La instalacion de sistemas de energia renovable por
parte de los usuarios, como los paneles solares, impacta la demanda de energia, ya que en ciertos
momentos del dia se reduce la necesidad de consumir electricidad del sistema eléctrico del
operador de red. Por lo que, por ejemplo, se puede ver modificada su curva de demanda en
horarios de mayor radiacion solar.Actividad economica del cliente:La categorizacion de la
actividad comercial del cliente puede dar un panorama de sus patrones de consumo. Por ejemplo,
es diferente el patrén de consumo de una institucion educativa a un establecimiento de
entretenimiento nocturno.Consumo Histérico de Energia: Esta variable se clasifica como interna,
ya que depende de las dinamicas de consumo del cliente y se refiere a los registros historicos de
consumo del usuario.

Variables Internas (Operativas y Comerciales)

Interrupcion del servicio: Los cortes en el suministro eléctrico, ya sea por mantenimiento
programado o por fallas en la red de distribucion, constituyen un factor controlable por el
operador de la red. Estos eventos pueden ser planificados, como parte de un cronograma de
mantenimiento, o imprevistos, originados por incidentes en la red. En ambos casos, el operador
suele tener informacion detallada sobre las causas y la duracion estimada de los cortes, lo que
permite incorporar este parametro en los modelos de prediccidn para mejorar su precision y
adaptabilidad a estas situaciones.

Contratos vigentes: Por otro lado, los contratos o acuerdos comerciales entre la compafiia
comercializadora de energia y el usuario final se negocian para definir tanto el costo como las
condiciones del servicio. Como resultado, un cliente puede optar por reducir su consumo si, por

ejemplo, en la renovacidn del contrato, el costo por kilovatio-hora incrementa significativamente.
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Encuesta de Identificacion de Variables Relevantes

En el marco de las argumentaciones relacionadas con las variables seleccionadas, se
realizd una revision exhaustiva de investigaciones que resaltan la importancia de dichas variables
para adaptar los modelos a las necesidades especificas de cada problematica y mejorar la
precision en los resultados de prediccion. Este andlisis se complemento con una evaluacion
detallada de cada variable en el contexto de la problematica planteada. Como resultado, se
identificaron las variables clave, lo que permitid disefiar una encuesta que incluyd las siguientes
consideraciones.

La poblacion objeto de estudio pertenece a CELSIA S.A., una compariia del sector
eléctrico colombiano con participacion en los componentes de generacion, distribucion y
comercializacion dentro del sistema eléctrico nacional. La encuesta se dirigio a una muestra de
trabajadores de la empresa, especificamente aquellos involucrados en areas como reportes
regulatorios, analisis de demanda y supervision de medidas. Debido a sus funciones de recopilar,
almacenar, analizar y garantizar la integridad de la informacidn regulatoria, esta muestra cumple
con los criterios necesarios para identificar las variables relevantes en la prediccion de la
demanda de usuarios del mercado no regulado colombiano.

La encuesta solicito la siguiente informacién

1. Rol dentro del sector eléctrico

2. Asigne un nivel de importancia donde “Sin relevancia” es el nivel mas bajo y
“Muy Relevante” es el nivel mas alto

3. Se pregunta al encuestado si considera que alguna variable adicional es relevante
para la segmentacién y prediccién de la demanda de los usuarios no regulados.

En la Figura 1 se muestra la estructura de la encuesta.



Figura 1

Encuesta para Identificar las Variables de Segmentacion y Prediccion

1. jCudl es su rol dentro del sector eléctrico? *

Escriba su respuesta

2. La encuesta tiene como objetivo evaluar el nivel de relevancia de las variables listadas, con el fin de determinar su importancia en el
proceso de segmentacion y prediccion de la demanda de los usuarios no regulados, segln sus caracteristicas.

Asigne un nivel de importancia donde "Sin relevancia” es el nivel mas bajo y “Muy Relevante” es el nivel mas alto.
.

Sin Relevandia Relevancia Baja Relevancia Meoderada Relevancia alta Muy Relevante

Factores climaticos
(temperatura, humedad, etc)

Dias festivos y jornadas
laborales

Factores sodales (economia,
seguridad, salud publica)

Politicas Regulatorias

Incorporacion de energias
renovables (Autogeneradores)

Actividad econdmica de
usuario

Consumo historico de energia
del usuario

Contratos vigentes con el
usuario

Interrupciones del servido
{cortes programade, fallas en

la red, etc)

Tipo de punto de medicidn
{consumo o capacidad
instalada)

3. ;Qué ofra variable considera relevante para la segmentacion y prediccion de la demanda de los usuarios no regulados en el contexto
del mercado eléctrico colombianc?

Escriba su respuesta

El total de encuestados fue de 8 participantes. En la Figura 2 se presenta un resumen de

las respuestas recopiladas mediante Microsoft Forms. Se observa que la mayoria de los
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participantes asignaron un nivel de importancia muy bajo a los contratos vigentes, mientras que

otorgaron el nivel mas alto de relevancia a los dias festivos y las jornadas laborales.
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Figura 2

Resumen de Respuestas de la Encuesta
2. La encuesta tiene como objetivo evaluar el nivel de relevancia de las variables listadas, con el fin de determinar su importancia e
n el proceso de segmentacion y prediccion de la demanda de los usuarios no regulados, segln sus caracteristicas.
Asigne un nivel de importancia donde "Sin relevancia” es el nivel mas bajo y “Muy Relevante” es el nivel mas alto.

(0 punto)

@ 5in Relevancia @ Relevancia Baja Relevancia Moderada Relevancia alta @ Muy Relevante

Factores climaticos (temperatura, humedad, etc)

Dias festivos y jornadas laborales

Factores sociales (economia, seguridad, salud pidblica)

Politicas Regulatonas

Incorporacion de energias renovables (Autogeneradores) |
Actividad econdmica del usuario

Consumo histdrico de energia del usuario

Contratos vigentes con el usuario ]

Interrupciones del servicio (cortes pregramado, fallas en la red,
etc.)

Tipo de punto de medicién (consumo o capacidad instalada)

En la Figura 3 se presenta un gréafico de barras que muestra la suma de los niveles de
relevancia asignados por los encuestados a cada variable. Las categorias de relevancia estan
calificadas en una escala de 1 a 5, donde: 1 corresponde a "Sin Relevancia”, 2 a "Relevancia
Baja", 3 a "Relevancia Moderada", 4 a "Relevancia Alta", y 5 a "Muy Relevante”. Los resultados

confirman que las variables con los niveles de importancia mas altos fueron los dias festivos y
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las jornadas laborales, seguidas por los consumos historicos. Por otro lado, las interrupciones del

servicio y los contratos vigentes obtuvieron los niveles mas bajos de relevancia.

Figura 3

Grafico de Importancia por Variable.
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Dias festivos y jornadas laborales |

La Figura 4 ilustra de manera proporcional el grado de importancia asignado a cada

Consumo histdrico de energia del usuario 4

Factores climaticos

Politicas Regulatorias

Incorporacion de energias renovables |

Actividad economica del usuario 4

Factores sociales

Tipo de punto de medicion

Interrupciones del servicio

Contratos vigentes con el usuario

variable segun la suma de las calificaciones proporcionadas por los encuestados. Se destaca que

los dias festivos obtuvieron la mayor relevancia con un 11.2%. Ademas, se identificaron cuatro

variables con niveles de importancia muy similares, que oscilan entre el 10.5% y el 10.2%, lo
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que refleja un grado de relevancia comparable segln las evaluaciones realizadas. Estas variables
son fundamentales para la segmentacion y prediccion de la demanda, considerando que
presentan una diferencia de solo 3.2% en relacion con la variable menos relevante.
Figura 4
Porcentajes de Importancia de las Variables

Proporciones de los valores por columna

. : Contratos vigentes con el usuario
Dias festivos y jornadas laborales 9

Interrupciones del servicio

Consumo histérico de energia del usuario

9.3%

Tipo de punto de medicion
9.6%

Factores climaticos
9.9%

Factores sociales
10.2%

Politicas Regulatorias
Actividad econémica del usuario

Incorporacion de energias renovables

La encuesta confirmé que las variables seleccionadas son relevantes para la segmentacion
y prediccion de la demanda de usuarios no regulados en el sector eléctrico colombiano. Esto se
evidencia en que, desde la segunda variable mas importante hasta la penaltima menos
importante, la diferencia es de apenas 1.6%, lo que sugiere un grado de importancia
relativamente homogéneo entre estas variables. Sin embargo, se destaca que la variable

relacionada con los contratos vigentes con los usuarios no regulados fue considerada
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mayoritariamente como no relevante, lo que la convierte en una buena candidata para ser
excluida en procesos de reduccion de dimensionalidad.

En la dltima pregunta de la encuesta, se solicit6 a los participantes que identificaran otras
variables relevantes para la segmentacion y prediccion de la demanda. De las respuestas
obtenidas, dos encuestados resaltaron la importancia de considerar aspectos demograficos.
Ademas, se mencionaron, aunque de forma aislada, variables como la presencia de medidores de
respaldo en puntos de frontera, las jornadas de mantenimiento en las plantas, las pérdidas
técnicas de la red, y la consideracion de diferentes puntos de conexién a la red para un solo

cliente. Estas observaciones podrian ser valiosas para enriquecer el analisis en futuros estudios.
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Analisis Exploratorio de Datos

El anélisis exploratorio de datos es una de las primeras tareas que debe llevar a cabo un
cientifico de datos para comprender y adaptar un conjunto de datos a los objetivos de un
proyecto. En la Guia practica de introduccion al analisis exploratorio de datos (Gobierno de
Espafia, 2024) publicada en el portal de datos abiertos del gobierno espafiol, se presenta una
metodologia que establece pasos clave para procesar los datos. Entre ellos, se destaca la
identificacion de datos ausentes y atipicos. Estos dos aspectos son particularmente relevantes, ya
que pueden tener un impacto significativo en las predicciones. Un dato ausente podria ser
interpretado incorrectamente como un valor cero, mientras que un dato atipico podria
distorsionar el modelo al referirse a un valor no representativo del comportamiento habitual de la
curva de consumo. Debido a su importancia, este paso es fundamental en el proceso de analisis
de series de tiempo, ya que, sin datos limpios, la segmentacion y las predicciones podrian no
arrojar los resultados esperados. Ademas, ciertos algoritmos requieren estructuras de datos
especificas, lo que hace aun mas crucial este proceso de preparacion.

Por otro lado, en el articulo sobre la revision sistematica del prondstico de la demanda
eléctrica y el uso de algoritmos de aprendizaje automatico, (Roman et al., 2021) destacan la
relevancia y la necesidad del andlisis exploratorio durante la preparacion de los datos antes de su
uso en modelos de aprendizaje automatico. Esto subraya la importancia de este proceso en el
modelado de datos dentro de la ciencia de datos y resalta el papel crucial que esta fase en el ciclo

de vida de un proyecto de este tipo.
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Meétodos de Segmentacion
Algoritmos de Aprendizaje Automatico para Segmentacion

Existen varios modelos en aprendizaje automatico que pueden aplicarse a la
segmentacion de clientes no regulados en el mercado eléctrico. Estos modelos varian en
complejidad, interpretabilidad, y rendimiento. Su eleccidn depende de las caracteristicas del
conjunto de datos y de los objetivos especificos del analisis. (Bishop, 2006).

GMM (Gaussian Mixture Model)

El Gaussian Mixture Model (GMM) es un algoritmo de aprendizaje no supervisado que
se utiliza para segmentacion y agrupamiento de datos. Se basa en el supuesto de que los datos
provienen de una mezcla de varias distribuciones normales (o gaussianas). Cada una de estas
distribuciones representa un claster en el conjunto de datos. En lugar de asignar cada punto de
datos a un Unico cluster (como en K-Means), GMM asigna probabilidades de pertenencia a cada
claster, es decir, estima la probabilidad de que un punto pertenezca a una distribucién gaussiana
especifica. (Bishop, 2006).

K-Means (Algoritmo de Clustering)

Aungue K-Means es un algoritmo de agrupamiento no supervisado, es relevante
mencionarlo, ya que se utiliza en el analisis de datos para clasificar instancias en grupos
(clusters).

K-Means asigna cada instancia a uno de los K clusteres predeterminados, basandose en la
distancia a los centroides de los clusteres. El algoritmo intenta minimizar la suma de las
distancias cuadradas entre las instancias y los centroides de sus clusteres asignados (Bishop,

2006).
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Clustering Jerarquico

El agrupamiento jerarquico es un algoritmo de agrupamiento no supervisado que busca
construir una jerarquia de grupos (clusteres). A diferencia de los métodos como K-Means, que
requieren que se especifique previamente el nimero de clusteres, el agrupamiento jerarquico no
lo hace. Este algoritmo construye un dendrograma, donde cada nodo representa un grupo de
instancias que se van fusionando o dividiendo segin una métrica de similitud o distancia

(Iglesias et al., 2018).
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Comparacion de Algoritmos de Segmentacion
Tabla 2

Comparacion de Caracteristicas de Modelos de Segmentacion

Caracteristica GMM K-Means Clustering

Tipo de modelo No Supervisado No Supervisado No Supervisado

Baja, relativamente  Alta, mas complejo

sencillo, solo se debido a la
Complejidad de Media, requiere EM y necesitan el nimero  construccion de la
implementacion parametrizacion de clusters (k) y un  jerarquia de clusters.
criterio de Requiere eleccion de
convergencia. método de enlace.
Bajo rendimiento en )
Volumen de _ ) ] _ Requiere grandes
_ Funciona mejor con més datos  series temporales )
datos requerido volimenes de datos
cortas
o Tiene buen )
Prediccion en o Tiene un buen
) L o rendimiento en o
diferentes No disefiado para prediccion o rendimiento en
) predicciones a _
intervalos de temporal ) corto, mediano y
) mediano y largo
tiempo largo plazo.
plazo
Requerimientos _
Recursos ) ) ) Requiere alto poder
_ Iterativo, calculos complejos moderados en la )
computacionales ) » de computo
ejecucion
Util para trabajar Optimo para

Aplicabilidad al Bueno para segmentaciones ) )
o ) con series patrones complejos
sector eléctrico complejas ) .
estacionales y maltiples entradas
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Descripcion de Algoritmos Seleccionados

K-Means es uno de los algoritmos mas utilizados en el sector eléctrico, especialmente en
tareas de segmentacion de consumidores, analisis de patrones de consumo energético y
agrupacion de comportamientos similares. Sus caracteristicas lo hacen particularmente adecuado
para este tipo de aplicaciones. Gracias a su escalabilidad K-Means puede manejar grandes
volimenes de datos, lo cual es esencial en el sector eléctrico, donde se suelen analizar datos de
consumo de miles o millones de usuarios. Ademas, es muy Util para clasificar a los usuarios en
diferentes grupos, por ejemplo, en funcion de su consumo energético (bajo, medio, alto) o en
funcién de su comportamiento en periodos de alta demanda.

A continuacion, se mostrara la matriz de criterios seleccionados y porque el K-Means es

el algoritmo seleccionado en la investigacion.

Criterios de Evaluacion

1. Tipo de modelo: Supervisado 0 no supervisado.

2. Complejidad de implementacion: Nivel de dificultad de implementacion del
modelo.

3. Volumen de datos requerido: Cantidad de datos necesarios para que el algoritmo

funcione de manera eficiente.

4. Prediccion a largo plazo: Capacidad para realizar predicciones a largo plazo.

5. Recursos computacionales: Requerimientos de recursos (poder de computo) para
ejecutar el modelo.

6. Aplicabilidad al sector eléctrico: ;Qué tan adecuado es el algoritmo para trabajar

con datos del sector eléctrico?
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Asignacion de Pesos

Cada uno de los criterios que se presentan tiene un peso que refleja su importancia en la
seleccion del algoritmo de segmentacidn. A continuacion, la distribucion de los pesos se basa en
las caracteristicas particulares de cada algoritmo y su aplicabilidad al sector eléctrico
colombiano.

Todos los algoritmos son no supervisados, por lo que este criterio tiene un peso uniforme,
ya gue no hay diferencia significativamente entre ellos. La complejidad es variable para cada uno
de los algoritmos seleccionados, por lo que tiene un peso distinto para cada uno. En cuanto al
volumen, los tres algoritmos se aplican para trabajar con una gran cantidad de datos, pero no
todos son muy eficientes al momento de procesarlos. La precision no es un punto fuerte de los
algoritmos estudiados, pero en el caso de K-Means se puede adaptar rapidamente a las
predicciones de corto plazo. Respecto al uso de recursos computacionales, los tres algoritmos
son exigentes debido a que trabajan mejor con grandes volumenes de datos. Finalmente, la
aplicabilidad al sector eléctrico es el eje principal de la monografia, por lo que su peso es
relevante en la investigacion.

. Tipo de modelo: 0.1

o Complejidad de implementacion: 0.15
. Volumen de datos requerido: 0.2

o Prediccion en diferentes intervalos: 0.1
o Recursos computacionales: 0.2

o Aplicabilidad al sector eléctrico: 0.25
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Evaluacion de Algoritmos de Segmentacion
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K-Means Clustering Jerarquico

Criterios GMM
Tipo de modelo (Supervisado=1, No .
Supervisado=5)
Complejidad de implementacion (Baja=5, )
Alta=1)
VVolumen de datos requerido (No requiere
gran cantidad=5, Requiere grandes 5
volumenes=1)
Prediccion en diferentes intervalos de
tiempo (Bueno para corto/largo=5, Solo 1
corto=1)
Recursos computacionales (Bajos=5, )

Altos=1)
Aplicabilidad al sector eléctrico (Optimo=5,

Menos adecuado=1)

5 5
4 2
4 2
4 5
4 2
4 5

Célculo de la Puntuacion Total para Cada Algoritmo

Ahora multiplicamos las puntuaciones por los pesos y sumamos los resultados para

obtener la puntuacion final de cada algoritmo.

GMM

(5:0.1) 4+ (2-0.15) + (5-0.2) + (1-0.1) + (2 0.2) + (3-0.25) =3.05 (1)

K-Means

(5:0.25) + (4-0.15) + (4-0.1) + (4-0.2) + (4-0.2) + (4-0.1) = 4.25 (2)
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Clustering Jerarquico

(5:0.25)+(2:0.15)+(2:0.1) +(5-0.2) +(2:02) + (5-0.1) =3.65 (3)

Tabla 4

Puntuacion Final de Algoritmos de Segmentacion

Algoritmo Puntuacién Total
GMM 3.05
K-Means 4.25
Clustering Jerarquico 3.65

Interpretacion de los Resultados

K-Means tiene la puntuacién mas alta (4.25), lo que lo hace el algoritmo mas adecuado
bajo los criterios seleccionados.

Clustering Jerarquico tiene la segunda puntuacién mas alta (3.65), pero debido a su
mayor complejidad de implementacion y mayor requerimiento de recursos, no es tan adecuado
como K-Means en este caso.

GMM, al ser un algoritmo supervisado, tiene la puntuacion mas baja (3.05), lo que refleja
gue no se ajusta a los objetivos establecidos en la investigacion.

K-Means es el algoritmo mas adecuado para la segmentacion en el sector eléctrico
colombiano, debido a su escalabilidad, facilidad de implementacion y eficiencia en el manejo de
grandes volumenes de datos. Su aplicabilidad en la segmentacidn de clientes de acuerdo con su
consumo energético lo hace ideal para este contexto, mientras que GMM y Clustering Jerarquico
pueden ser Utiles en situaciones mas especificas, pero presentan desventajas en cuanto a

complejidad computacional y escalabilidad. (Jain, 2010)



47

Resultados y Discusion

La discusion entre los tres algoritmos de segmentacion (GMM, K-Means y Clustering
Jerarquico) en el contexto del sector eléctrico se basa en varios criterios clave: escalabilidad,
eficiencia computacional, aplicabilidad a grandes volimenes de datos y objetivos de
segmentacion especificos.

Tras evaluar los tres algoritmos en funcién de los criterios mencionados, K-Means
emerge como la opcion méas adecuada para la segmentacion en el sector eléctrico, puesto que es
capaz de manejar grandes volimenes de datos, lo cual es esencial en el sector eléctrico, donde
los datos de consumo de energia se generan en grandes cantidades, especialmente cuando se
gestionan millones de registros de usuarios. En comparacion con GMM vy el clustering
jerarquico, K-Means ofrece una buena relacion entre eficiencia y precision. Aunque no es tan
preciso como métodos mas avanzados, su rapidez y bajo costo computacional lo hacen adecuado
para tareas de segmentacion en tiempo real y analisis de grandes bases de datos. Asimismo, K-
Means permite segmentar a los usuarios o clientes en diferentes grupos de consumo energético,
lo cual es util para la optimizacion de redes, la tarificacion dinamica y la gestion de demanda.
Estas tareas son esenciales para una correcta administracion y prediccién de la demanda
energética.

Este trabajo es fundamental para entender las aplicaciones de algoritmos de clustering
como K-Means. En él, se discuten las ventajas y limitaciones de varios algoritmos de
segmentacion y el impacto de elegir un algoritmo adecuado para distintos contextos, como el de

grandes volumenes de datos, lo que es tipico en el sector eléctrico. (Jain, 2010)
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Métodos de Prediccion

Algoritmos Para la Prediccion de Series Temporales
Prophet

De (Taylor & Letham, 2017) Prophet fue presentado en el articulo cientifico
“Forecasting at Scale” por Sean J. Taylor y Ben Letham, documento en el que se describe a
Prophet como un modelo estadistico para la prediccion de series temporales, en el cual es
posible manejar tendencias no lineales, estacionalidad y adicionar eventos especiales o atipicos
que puedan afectar la precisién del modelo, este modelo resulta particularmente eficiente si se
habla de la prediccién del consumo eléctrico de los clientes no regulados en los cuales el
consumo eléctrico depende mucho de la estacionalidad, como por ejemplo una universidad
cambiaria en gran proporcidn su consumo si se tiene un dia festivo donde no se tendria clase, si
este dia se compara con un dia habitual la prediccion podria estar segada por tomar como
referencia dias con consumos diferentes, asi mismo puede ocurrir con las estacionalidades como
por ejemplo, en una compafiia productora de licor donde es de esperase que los meses previos a
las festividades aumente su produccion, por lo que resultaria equivocado comparar los meses
previos a las festividades con los meses posteriores a las festividades donde baja el consumo de
este tipo de productos.
Modelo ARIMA

En el articulo cientifico (Contreras et al., 2003) se lleva a cabo un anélisis del modelo
ARIMA implementando un modelo que realice la prediccion del precio de la energia eléctrica en
el estado de California en Estados Unidos y de la Espafia peninsular, se resaltan las bondades del
modelo ARIMA que ha sido utilizado en multiples aplicaciones para la prediccién del consumo

eléctrico y de otras industrias como la de hidrocarburos y en la prediccion del costo de las
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materias primas. En el articulo cientifico se describe al modelo de medias moviles integradas
autorregresivas mas conocido por sus siglas en inglés ARIMA (Autoregressive Integrated
Moving Average) como un modelo estadistico utilizado para la prediccion de series de tiempo, el
cual principalmente esta basado en tres componentes los cuales son, el Autorregresivo (AR) que
describe la relacidn entre una observacion y valores pasados en la serie de tiempo, Integrado (1)
el cual describe una de las caracteristicas importantes y es que se requiere que las series sean
estacionarias por lo que este componente indica la diferencia requerida para que la serie sea
estacionaria, finalmente el componente de la Media Mévil (MA) se refiere a la captura de la
relacion entre los rezagos de la serie temporal y una observacion.
Redes Neuronales LSTM

El articulo cientifico (Huang et al., 2023) se establece que el modelo LSTM (Long Short-
Term Memory) esta disefiado para superar las limitaciones de las dependencias a largo plazo en
las redes neuronales recurrentes (RNN). A diferencia de las RNN basicas, el modelo LSTM
incorpora una entrada y una salida adicionales, formando una celda de estado que integra una
compuerta con la memoria de la red. Estas caracteristicas adicionales del modelo LSTM
permiten integrar variables ambientales y capturar patrones temporales complejos.
Comparacion de Algoritmos de Prediccion

La Tabla 5 busca realizar una comparacion con base en el analisis de la herramienta en
linea Neptuno.ai (Kutzkov, 2022) que realiza seguimiento a experimentos de inteligencia
artificial, dentro de sus caracteristicas claves se incluye la comparacién entre diferentes modelos,
la comparacion busca establecer el mejor modelo enfocado a la prediccion en entornos del sector

eléctrico.
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Comparacion de Caracteristicas de Modelos de Prediccion
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Caracteristica

ARIMA

Prophet

LSTM

Tipo de modelo

Complejidad de

implementacién

Volumen de datos

requerido

Prediccion en
diferentes
intervalos de

tiempo

Recursos

computacionales

Aplicabilidad al

sector eléctrico

Estadistico

Baja, es un modelo
simple y facil de

explicar

No requiere una gran

cantidad de datos

Adecuado para
predicciones a corto

plazo

Tiene bajos
requerimientos de
ejecucion
Optimos para analisis

de consumos

individuales con series

estacionarias

Aditivo

Baja, incluso para
analistas sin con
conocimientos
béasicos
Bajo rendimiento en
series temporales

cortas

Tiene buen
rendimiento en
predicciones a

mediano y largo
Requerimientos
moderados en la

ejecucion

Util para trabajar con

series estacionales

RNN

Alta, requiere
amplios
conocimientos por la

complejidad de las

Requiere grandes

volumenes de datos

Tiene buen
rendimiento en corto,
mediano y largo

plazo.

Requiere alto poder

de cédmputo

Optimo para patrones
complejos y maltiples

entradas

Nota. Tomado de (Kutzkov, 2022)
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Algoritmos Seleccionados

Por la versatilidad tanto para predecir series a corto y largo plazo, como la capacidad de
introducir variables exdgenas y su amplia utilizacion en sector eléctrico se considera que el
modelo LSTM es una buena seleccién para implementaciones que busquen la prediccion del
consumo eléctrico de los clientes no regulados en el contexto del mercado eléctrico colombiano,
este argumento también esta fundamentado en el articulo cientifico (Caicedo & Alfonso, 2023)
en el cual presenta un analisis de la implementacion de un modelo LSTM en el contexto del
sector eléctrico colombiano y se citan mdltiples investigaciones donde ademas de otros modelos
de prediccion se presenta frecuentemente el uso del modelo LSTM, lo que sugiere que es
ampliamente estudiado y utilizado en el sector eléctrico.

A continuacion, se presenta la matriz de criterios seleccionados y por qué el LSTM es el

algoritmo seleccionado en la investigacion.

Criterios de Evaluacion

1. Tipo de modelo: Se refiere a si el modelo es estadistico, aditivo o una red
neuronal.

2. Complejidad de implementacion: Nivel de dificultad de implementacion del
modelo.

3. Volumen de datos requerido: Cantidad de datos necesarios para que el algoritmo

funcione de manera eficiente.
4. Prediccion a largo, mediano y corto plazo: Capacidad para realizar predicciones

en diferentes intervalos de tiempo.
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5. Recursos computacionales: Requerimientos de recursos (poder de computo) para
ejecutar el modelo.
6. Aplicabilidad al sector eléctrico: ¢Qué tan adecuado es el algoritmo para trabajar

con datos del sector eléctrico?

Asignacion de Pesos

. Tipo de modelo: 0.1

o Complejidad de implementacion: 0.1

. Volumen de datos requerido: 0.1

. Prediccion en diferentes intervalos de tiempo: 0.3
. Recursos computacionales: 0.1

. Aplicabilidad al sector eléctrico: 0.3

Evaluaciéon de Cada Modelo

Se asignan puntuaciones de 1 a 5 a cada algoritmo para cada criterio, siendo 5 la mejor

puntuacion (es decir, la mas adecuada para ese criterio).
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Evaluacion de Algoritmos de Prediccion
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Criterios

ARIMA Prophet LSTM

Tipo de modelo (Estadistico=1, Aditivo=3, RNN=5)

Complejidad de implementacion (Baja=5, Alta=1)

Volumen de datos requerido (No requiere gran
cantidad=5, Requiere grandes volimenes=1)
Prediccidn en diferentes intervalos (Un intervalo = 1,
Dos intervalos = 2, Tres intervalos = 5)

Recursos computacionales (Bajos=5, Altos=1)

Aplicabilidad al sector eléctrico (Optimo=5, Menos

adecuado=1)

1 3 5
5 5 2
5 5 2
1 3 5
5 5 3
5 1 5

Céalculo de las Puntuaciones Totales

Multiplicamos las puntuaciones por los pesos asignados y sumamos los resultados para

obtener la puntuacion total de cada algoritmo.

Caélculo de la puntuacién para ARIMA.

(1-0)+G-01)+(G-01)+(1:03)+(5:0.1) + (5-0.3) = 3.4

Célculo de la puntuacion para Prophet.

(4)

(3-0.)+G-0D+G-01)+(3-03)+(-01)+(5-03)=36  (5)

Célculo de la puntuacion para LSTM.

(5-0.D)+(2-0.D)+(2-0.)+(5-0.3)+(3-0.1) + (5-0.3) = 4.2 (6)
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Tabla 7

Puntuacion Final de Algoritmos de Prediccion

Algoritmo Puntuacion Total
ARIMA 34
Prophet 3.6

LSTM 4.2

Interpretacion

LSTM tiene el mayor puntaje impulsado por su amplia aplicabilidad en el sector eléctrico
y que es muy versatil en los intervalos de tiempo en los cuales es efectivo, ya que se comporta
bien a corto, mediano y largo plazo. Aunque tenga menor puntaje en los requerimientos de
coémputo, su amplia utilizacion demostrada en las multiples investigaciones demuestra que su
grado de precision es alto.

Prophet obtiene la segunda puntuacion, aunque funciona bien con series estacionales y
tiene un moderado consumo de recursos de computo, su baja referenciacion en los estudios
investigados demuestra que se debe explorar llevando a cabo investigaciones aplicadas para
demostrar si se ajusta a las necesidades del mercado eléctrico.

ARIMA se ve afectado en su puntuacidn, ya que no es éptimo para diferentes rangos de
tiempo y su implementacion esta basada en la estadistica clasica, caracteristica que le resta punto
por los buenos resultados que han demostrado en los Gltimos afios los modelos basados en

técnicas de machine learning.
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Conclusion del Algoritmo Seleccionado

LSTM es una opcidn fuerte, especialmente por su capacidad para manejar series
complejas y predicciones a corto, mediano y largo plazo. requiere altos volimenes de datos, pero
estos son abundantes por los requerimientos de almacenamiento de las resoluciones vigentes en
el sector eléctrico. Su consumo de cémputo es alto, pero las diferentes tecnologias en la nube o
equipos con mejor rendimiento hacen que su uso se ajuste a los desarrollos tecnoldgicos del

momento.

Resultados y Discusion del Modelo LSTM

La comparacién de los modelos ARIMA, Prophet y LSTM propuestos permitid
establecer las ventajas y desventajas de la aplicacion de cada uno en la prediccion de la carga
eléctrica y puntualmente en la prediccion de la demanda de clientes del mercado eléctrico no
regulado. La siguiente argumentacion estd basada en el analisis ya realizado para cada modelo y
de los argumentos planteados en el articulo de revista acadéemica (Prasad & Kashappa, 2021).
Aunque cada uno de los algoritmos tiene puntos a favor y en contra, las caracteristicas del
modelo LSTM se destacan para las series de tiempo asociadas al sector eléctrico, por otro lado,
ARIMA es simple y requiere poco poder de computo, pero presenta una limitacion importante y
es que requiere series estacionarias por lo que la conversion de una serie estacional a estacionaria
supone pérdida de informacion, este argumento es importante porque en general los
comportamientos de los consumos eléctricos tiene componentes estacionales y de tendencia que
se marcan en funcion de periodos cortos como la hora o incluso largos como un afio. Por otro
lado, el modelo Prophet aunque presenta caracteristicas destacadas como un moderado uso de
recursos de maquina y permite incluir eventos atipicos para ajustar la prediccion, no permite la

inclusion de maltiples variables exdgenas que influyen de forma directa en la curva de demanda
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eléctrica, variables como condiciones climéticas, costos del servicio eléctrico o condiciones
propias de la actividad comercial de los usuarios, por lo que en el analisis que realiza el autor
identifica que las métricas MSE (Mean Squared Error) y RMSE (Root Mean Squared Error) en
la implementacion del modelo LSTM tienen un mejor rendimiento. EI modelo LSTM (Long
Short-Term Memory) aunque requiere mayores recursos de computo compensa esta desventaja
con su versatilidad por la posibilidad de manejar series a corto, mediano y largo plazo, asi como
la capacidad de incorporar variables exdgenas, y el alto volumen da datos requerido para el
modelo no presenta una limitacién, ya que se cuentan con grandes cantidades de informacion por
la implementacion del codigo de medida (CREG, 2014) que exige medir de forma remota y

almacenar los consumos horarios de los clientes no regulados.



S7

Metodologia Propuesta

Se plantea una metodologia con base en el estandar CRISP-DM que son las siglas en
inglés de (Cross-Industry Standard Process for Data Mining). Segun (Chapman et al., 2000)
CRISP-DM es un modelo ampliamente utilizado en la mineria de datos que busca proporcionar
una estructura clara y sistematica para los proyectos en este ambito. Este estandar consta de seis
pasos, los cuales se describiran en funcion de las necesidades planteadas en la investigacion y
que se ilustran en la Figura 5.
Figura 5

Ciclo de Vida Metodologia CRISP-DM
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En esta fase, es crucial entender las necesidades del negocio, enfocandose en el problema
de investigacion: las posibles inconsistencias en los reportes regulatorios de clientes no
regulados. Estas inconsistencias pueden surgir debido a factores que afectan las lecturas de los
medidores. Por ello, resulta necesario desarrollar un modelo de prediccién del consumo de los
clientes para comparar los valores reales con los valores estimados y determinar si las diferencias

se encuentran dentro de rangos tolerables.
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Comprension de los Datos

En esta etapa, es esencial iniciar con la recopilacién de datos y, posteriormente, llevar a
cabo un analisis detallado para familiarizarse con ellos. Las series de tiempo relacionadas con el
consumo eléctrico pueden variar en intervalos de tiempo o unidades de medida, por lo que
resulta crucial comprender su estructura basica. Este entendimiento permitira identificar
anomalias y definir el enfoque mas adecuado para su tratamiento.

Es importante destacar que esta fase puede retroalimentar a la etapa de comprensién del
negocio. Esto sucede si se detecta que la fase inicial no plante6 completamente las necesidades
del negocio o si, por el contrario, dichas necesidades no son alcanzables con los datos
disponibles. Este proceso iterativo asegura una mejor alineacion entre los datos, los objetivos del
negocio y el andlisis a realizar.

Preparacion de los Datos

Esta fase debe ser cuidadosamente planificada y ejecutada, ya que los diversos modelos
de segmentacion y prediccion requieren estructuras de datos especificas. Dos aspectos que
pueden impactar significativamente la modelizacién son, los datos faltantes, los cuales seran
descritos a continuacion: en primer lugar, los datos faltantes, si no se manejan adecuadamente,
pueden interpretarse como ceros, lo que podria introducir sesgos en los modelos, por esta razon,
es fundamental aplicar estrategias para rellenar los valores ausentes. Por otro lado, los datos
atipicos también representan un desafio, ya que pueden afectar el rendimiento de los modelos.
Por ejemplo, un pico de consumo historico puede distorsionar las predicciones futuras, por lo que

deben tratarse con precaucion.
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Ademas, en esta etapa es esencial seleccionar cuidadosamente las tablas, registros y
atributos que estén directamente relacionados con el siguiente paso de la modelizacion,
asegurando asi la calidad y relevancia de los datos utilizados.

Modelizacion

En esta etapa, es fundamental seleccionar y aplicar tanto el modelo de segmentacion
como el modelo de prediccion, basandose en las etapas previas de comprension del negocio,
comprension y preparacion de los datos. Esto implica identificar y utilizar algoritmos que
aprovechen las caracteristicas especificas de los datos, previamente analizados y preparados. La
preparacion incluye la limpieza y seleccion de datos segun los requisitos y estructuras de los
modelos.

Es posible gue se requiera retroalimentar la fase de preparacion si ciertos datos no
cumplen con las estructuras necesarias o si alguna caracteristica resulta poco significativa para la
aplicacién de los modelos. Por ello, esta fase se caracteriza por un enfoque iterativo, que busca
garantizar la méxima calidad y relevancia de los datos antes de integrarlos en los modelos.
Evaluacion

En esta fase, es fundamental evaluar si los modelos cumplen con los objetivos
establecidos desde la etapa de comprension del negocio.

Si los resultados no alcanzan las metas propuestas, sera necesario realizar una revision
exhaustiva de todo el ciclo, comenzando desde la fase de comprension del negocio, con el
objetivo de identificar y corregir aspectos que requieran mejoras o ajustes en las diferentes etapas
del proceso.

Dado que el ciclo de vida es iterativo, pueden surgir nuevos requerimientos en cualquier

momento. Por ello, el proceso puede ser replanteado parcial o totalmente, adaptandose a los
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nuevos objetivos establecidos desde la comprensidn del negocio, lo que garantiza su alineacion
continua con las necesidades actuales.
Despliegue

El despliegue consiste en la presentacion de la informacion generada, que puede variar
desde una visualizacion basica en consola hasta su integracion en una interfaz grafica mas
sofisticada. Esta fase puede ser ejecutada tanto por el analista como por el usuario final,

dependiendo de las necesidades especificas del negocio y del proposito del analisis.
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Implicaciones para el Mercado Eléctrico Colombiano

La implementacion de modelos que permitan predecir el consumo eléctrico de los
clientes no regulados tiene implicaciones directas en el mercado eléctrico colombiano, ya que
mejora la calidad de la informacion suministrada a las entidades regulatorias y permite garantizar
procesos de facturacion de alta calidad.

La implementacion de los algoritmos de segmentacion buscan reducir los errores en la
prediccién del consumo de los usuarios, con el fin de garantizar que las predicciones se ajusten
lo mejor posible a los consumos reales, esta minimizacion del error puede permitir como ya se ha
resaltado en otros apartados de la investigacion anticipar factores que puedan afectar la calidad
de los datos o generar alertas tempranas a los grupos de mantenimiento con el fin de solucionar
aspectos técnicos que estén afectando el reporte regulatorio.

La implementacidn de los modelos también tiene un impacto positivo en las entidades
regulatorias encargadas del pronostico de la demanda del sistema eléctrico colombiano, ya que la
identificacion de los posibles errores en los reportes regulatorios por parte de los
comercializadores garantiza que la informacion suministrada por estos sea de mayor calidad.

Los usuarios no regulados también pueden beneficiarse positivamente de la prediccion de
sus consumos, ya que la identificacion de anomalias mediante la comparacion entre los
consumos registrados y los prondsticos permite garantizar que la energia facturada corresponda a

la realmente consumida.
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Conclusiones

La investigacion analizo, mediante una revision bibliografica, diversas variables
relevantes para la segmentacion y prediccion de la demanda eléctrica. Se realiz6 una revision de
modelos de segmentacion, con el objetivo de identificar el que mejor se adapte a las necesidades
de segmentar a los usuarios no regulados. Asimismo, se evaluaron modelos de prediccién de
series de tiempo, con el propdsito de determinar el mas adecuado para prever la demanda de
usuarios no regulados y facilitar la identificacion de anomalias en los reportes regulatorios.

En la investigacion se identificaron las variables mas citadas en las publicaciones
revisadas como clave para mejorar el rendimiento de los modelos de prediccion. Entre las méas
relevantes se destacaron los factores climaticos, las condiciones econdmicas, los consumos
histdricos y los dias feriados, considerados elementos esenciales para optimizar la prediccién de
la demanda eléctrica.

Es importante sefialar que, la mayoria de los estudios se enfocan en la prediccion de la
demanda para generacion, transmision y distribucién, el namero de investigaciones especificas
sobre la prediccion de la demanda en usuarios no regulados, particularmente en el contexto del
mercado eléctrico colombiano, es limitado. Por ello, ademas del analisis bibliogréafico, se realizo6
una identificacion de las variables que influyen en la prediccion de la demanda dentro del
contexto eléctrico colombiano. Este analisis se complement6 con una encuesta dirigida a
profesionales del sector eléctrico en areas relacionadas con prediccién, clientes no regulados y
reportes regulatorios, para fortalecer los hallazgos y contextualizarlos mejor. Dentro de las
variables identificadas como relevantes y asociadas al sector eléctrico colombiano se puede
resaltar los dias feriados y jornadas laborales, los consumos histdricos, factores climaticos, entre

otras. Se destaca que se realiz6 una encuesta a profesionales del sector eléctrico asociados a roles
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de prediccion de la demanda y reportes regulatorios, permitiendo confirmar la relevancia de las
variables propuestas. Sin embargo, se observo una diferencia notable en la evaluacion de los
contratos vigentes, que fueron considerados como una de las variables menos relevantes en
comparacion con otras. En contraste, los dias festivos y las jornadas laborales se posicionaron
como las variables con mayor importancia. Ademas, en la pregunta abierta, la variable
demogréafica emergié como una posible area de interés para investigaciones futuras, resaltando
su potencial relevancia en el analisis de la segmentacion y prediccion de la demanda.

En la investigacion se destacé la importancia del analisis exploratorio de datos como paso
fundamental tanto para la segmentacion de los usuarios como para la prediccion de sus
consumos. Este proceso permite identificar y tratar datos faltantes o atipicos que, de no
gestionarse adecuadamente, pueden afectar negativamente el rendimiento de los algoritmos
empleados.

En cuanto a la segmentacion de usuarios no regulados, se llevé a cabo un proceso de
seleccion del modelo méas adecuado mediante una matriz multicriterio. En esta matriz se
establecieron criterios y pesos especificos, ajustados al perfil particular de los clientes no
regulados dentro del sector eléctrico colombiano. Los resultados del analisis determinaron que el
algoritmo K-Means es el mas apropiado para las necesidades de segmentacién, dado su
desempefio frente a las caracteristicas distintivas de estos usuarios.

En la comparacion de los modelos de prediccion de series de tiempo en el entorno del
sector eléctrico, se elabord una tabla comparativa entre tres modelos de aprendizaje automatico:
ARIMA, Prophet y LSTM. Posteriormente, se utilizé una matriz multicriterio para determinar el
modelo que mejor se ajusta a las necesidades de prediccion de la demanda de los usuarios no

regulados.
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Los resultados de este analisis indicaron que el algoritmo LSTM ofrecid el mejor
desempefio, basandose en los pesos y criterios establecidos. Ademas, LSTM fue el modelo mas
referenciado en las investigaciones consultadas para la prediccion de la demanda eléctrica,
gracias a caracteristicas destacadas como su adaptabilidad a diferentes rangos de tiempo y su
capacidad para integrar maltiples variables, lo que lo convierte en una opcion ideal para el
contexto analizado.

Finalmente, se presento6 la metodologia CRISP-DM como guia estructurada para
desarrollar un proyecto que implemente los componentes investigados. Esta metodologia
proporciona un esquema que permite implementar la segmentacién de los usuarios no regulados
y la prediccion de sus consumos, permitiendo realizar comparaciones con los consumos reales,
con el objetivo de identificar anomalias en los reportes regulatorios y garantizar la calidad de la

informacion.
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Recomendaciones

La implementacion de modelos para la segmentacion de usuarios es altamente
recomendada, ya que permite realizar predicciones de demanda basadas en las caracteristicas
especificas de cada cliente. En el caso de los usuarios no regulados, las actividades comerciales
presentan grandes diferencias en sus niveles y patrones de consumo, lo que hace fundamental
adaptar los modelos a estas particularidades.

En lo que respecta a la identificacion de variables, se han considerado aquellas
comunmente referenciadas en la literatura y el sector eléctrico. No obstante, esto no descarta la
posibilidad de incorporar otras caracteristicas relevantes de los usuarios que puedan enriquecer
los modelos de segmentacion y prediccion.

La encuesta realizada evidencid que la mayoria de las variables propuestas fueron
calificadas como relevantes por los participantes, con excepcion de la variable correspondiente a
los contratos vigentes, la cual podria ser considerada para su exclusion en estudios futuros o en
procesos de reduccién de dimensionalidad. Asimismo, en la pregunta abierta, donde se invitd a
los encuestados a sugerir variables adicionales, se destacé la variable demografica como una
opcién importante para ser incluida en futuros analisis, con el objetivo de evaluar su relevancia
en el contexto estudiado.

Para fortalecer la investigacion en el contexto colombiano, futuras exploraciones podrian
incluir casos de implementacion de modelos de prediccidén de demanda en diferentes empresas
del sector eléctrico nacional. Ademas, seria interesante desarrollar estudios que aborden la
problematica desde la perspectiva de los usuarios residenciales, quienes representan la mayor

proporcién de clientes en el sistema eléctrico colombiano.



66

Se recomienda contar con bases de datos bien estructuradas y robustas para la
implementacion de los modelos, garantizando asi que los datos sean coherentes, de facil acceso y
cumplan con los estandares necesarios para su analisis.

Es igualmente importante realizar revisiones bibliograficas periddicas para mantenerse
actualizado sobre las nuevas técnicas y avances en la prediccion de series temporales. Cabe
destacar que estas exploraciones no deben limitarse exclusivamente al sector eléctrico, ya que
investigaciones de otros sectores pueden aportar perspectivas innovadoras y Utiles para el
desarrollo de nuevos enfoques en la prediccién de la demanda eléctrica.

La investigacion destacé una amplia gama de estudios que evidencian el creciente interés
en la prediccion de la demanda en el sector eléctrico. En este contexto, futuras investigaciones
deben ser rigurosas y selectivas tanto en sus argumentaciones como en la eleccion de referencias
relevantes, con el fin de mantener el interés del lector y evitar que la extension del contenido

resulte excesiva.
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