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Resumen

Este paper presenta el estudio del comportamiento de los precios de la energia eléctrica en el mercado no
regulado en Colombia a través de dos metodologias diferentes. Primero, se utilizaron los modelos de he-
teroscedasticidad condicional autorregresiva generalizada (GARCH) junto con algunas de sus variaciones
y, por otro lado, se realiz6 el andlisis de la variable de estudio desde la perspectiva de las redes neuronales
recurrentes (RNN), especificamente las redes neuronales recurrentes de Elman. El precio de la energfa eléctri-
ca es bastante volatil debido a que existen multiples factores que influyen en él, como el comportamiento
climatico—fenémenos del Nifo (no llueve) y de la Nina (mucha lluvia)—, la demanda de los consumidores
y los costos de produccién, entre otros (Francisco, 2013). Es en este punto donde toman relevancia las me-
todologias que permiten modelar variables con estas caracteristicas de volatilidad (Tschora et al., 2022). El
objetivo del presente articulo fue realizar el modelamiento del precio de la energia eléctrica y su volatilidad
en el mercado no regulado. Se utilizaron y compararon modelos pertenecientes a la familia de los modelos
GARCH, asf como metodologias de aprendizaje profundo, como las redes neuronales recurrentes (RNN), con
el fin de observar si este tipo de modelos se ajustaban y pronosticaban de manera adecuada dicha varia-
ble de estudio. Se demostré que, aunque ambos modelos son apropiados para modelar el precio de energia
eléctrica no regulada, el modelo de Elman presenté mejores resultados en términos de errores més bajos en
los pronésticos.
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Abstract

This article presented the study of electricity price behavior in the unregulated market in Colombia through
two different methodologies. First, generalized autoregressive conditional heteroskedasticity (GARCH) mo-
dels were used along with some of their variations, and on the other hand, the analysis of the study variable
was carried out from the perspective of recurrent neural networks (RNN), specifically Elman recurrent neural
networks. Electricity price is quite volatile due to multiple factors that influence it, such as climate behavior,
consumer demand, or production costs, among others. It is at this point where methodologies that allow
modeling variables with these volatility characteristics become relevant. Therefore, this work proposed to
model electricity price and its volatility in the unregulated market. Models belonging to the GARCH family
were used and compared, as well as deep learning methodologies such as recurrent neural networks (RNN),
in order to observe whether these types of models adequately adjusted and forecasted this study variable. It
was demonstrated that, although both models are appropriate for modeling unregulated electricity prices,
the Elman model presented better results in terms of lower forecast errors.
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1. Introduccion

La energfa eléctrica constituye un factor determinante del desarrollo econémico, la productividad industrial y
la calidad de vida de la poblacién. Por esta razén, comprender el comportamiento del precio de la electricidad
y sus patrones de volatilidad resulté fundamental para la toma de decisiones informadas en tres niveles:
consumidores y hogares, quienes deben gestionar su presupuesto energético; el sector industrial, que requiere
certidumbre de costos para su competitividad; y los responsables de politica publica, encargados de garantizar
la seguridad energética y la estabilidad tarifaria del pais.

Para el estudio de series temporales, se consideraron en primera instancia los modelos autorregresivos de
medias méviles (ARMA) descritos en la metodologia planteada por Box and Jenkins (1976). Estos modelos
fueron de gran utilidad en el anélisis de series de tiempo. Sin embargo, no tuvieron en cuenta la volatilidad
de las variables en el modelo, lo cual constituy6 una limitacién importante, ya que esta metodologia asumia
que la varianza de las series era constante a lo largo del tiempo (homocedasticidad), un supuesto que no se
cumplia en muchas areas de investigacion.

Debido a esto fue necesario implementar alternativas que consideraran la volatilidad como un proceso es-
tocastico con el fin de modelar y analizar su comportamiento histérico. En principio surgieron los modelos de
heteroscedasticidad condicional autorregresiva (ARCH) propuestos por Engle (1982), los cuales tuvieron en
cuenta la dependencia de los errores pasados para la estimacién de la varianza condicional. Posteriormente,
Bollerslev (1986) propuso una generalizacién de dichos modelos conocidos como los modelos GARCH, los
cuales ademads de utilizar los errores pasados utilizaron las volatilidades pasadas para modelar la varianza
condicional a lo largo del tiempo.

En aras de complementar estos modelos surgié el modelo exponencial autorregresivo condicional heterocédas-
tico generalizado (EGARCH) propuesto por Nelson (McAleer, 2014); dichos modelos ademds de tener en
cuenta las consideraciones de los modelos GARCH dieron importancia a comportamientos asimétricos que
pudieran presentar las series de estudio. Si bien estos modelos enunciados anteriormente presentaron dife-
rencias en su construccién, tuvieron en comun que fueron ampliamente utilizados en la modelacién de series
de tiempo con caracteristicas de volatilidad no constante a lo largo del tiempo.

En el campo de prondsticos de precios de energia eléctrica, documentos actuales como el de Billé et al.
(2023) utilizaron para fines de prondstico, de manera conjunta con los modelos de la familia GARCH,
variables ex6genas, mostrando que el uso de variables exdgenas como predicciones del consumo y las fuentes
de energia renovables mejoraron la precisién del prondstico de los precios de la electricidad.

Por otro lado, se encontré la metodologia de las redes neuronales artificiales (ANN, por su sigla en inglés),
la cual fue ampliamente utilizada en las dltimas décadas (Fan et al., 2021), debido a los constantes avances
en computacién. Las ANN estdn basadas en la forma en que el cerebro humano y las redes neuronales
biolégicas procesan informacion. Basicamente, consistieron en unidades de procesamiento llamadas nodos,
que estuvieron conectados por valores numéricos llamados pesos, los cuales fueron ajustados para minimizar
errores en las estimaciones.

Existieron diferentes tipos de ANN que se pudieron utilizar segtin el contexto del problema y el tipo de
datos disponibles. Para el objetivo de este articulo, se emplearon las RNN; como se describié en Arana
(2021), esta estructura de red fue adecuada para el modelado de datos secuenciales, como las series de
tiempo. Especificamente, se utilizé la red neuronal recurrente de Elman en este documento, con el propdsito
de modelar los precios de energia no regulados y comparar sus estimaciones con las obtenidas mediante la
metodologia de los modelos GARCH.

2. Metodologia

Una de las metodologias que permitié pronosticar valores futuros de una serie de tiempo basandose en valores
pasados fue el proceso autorregresivo integrado de medias méviles (ARIMA), también conocido como método
univariado de Box y Jenkins (Tsay, 2010). Implementar esta metodologia tuvo ciertas restricciones, siendo
la mds importante que las series fueran estacionarias (Tsay, 2010). Se entendi6 que una serie era estacionaria
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si su media, su varianza y su covarianza eran constantes a lo largo del tiempo. Si la serie fue estacionaria, se
procedié a utilizar la metodologia de Box y Jenkins propuesta en Box and Jenkins (1976), la cual consisti6
en la identificacién del modelo, la estimaciéon de parametros, la verificacién de supuestos y la decisién de si
el modelo era éptimo o no; en caso de no serlo, se repitié el proceso planteando otro modelo.

Obtencién y preprocesamiento de datos

Se obtuvieron los datos de XM la cual es una entidad que se encarga de operar el sistema interconectado
y administrar el mercado de energia mayorista en Colombia. De su sitio Web se extrajo la informacion
histérica de los precios promedio de energia transada mensualmente en el mercado no regulado en el periodo
de tiempo comprendido entre enero del 2006 y octubre de 2022.

Precios de energia Enero 2006 - Octubre 2022
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Figura 1: Elaboracién propia. Fuente de datos: Portal XM

La Figura 1 es el grafico de precios promedio mensuales de energia eléctrica en mercado no regulado, se
puede observar un comportamiento bastante variable a lo largo del tiempo, con tendencia a la alza lo cual
estd acorde con el crecimiento de los indicadores econdémicos del pais, se identifica una tendencia alcista
marcada a partir del ano 2020, superior a la tendencia de los anos 2015 a 2020, también se observa una
relativa estabilidad en los precios en el periodo de 2010 a 2015, como constante se puede observar la alta
volatilidad de la serie, lo cual ya habia sido mencionado en los primeros parrafos del presente articulo.

Prueba de estacionariedad para la serie de precios

Los anélisis de los modelos de la familia GARCH, requieren que la serie que se esta analizando sea estaciona-
ria. Para determinarlo se utiliza la prueba de hipétesis (1) de rafz unitaria de Dickey-Fuller con el siguiente
sistema de hipétesis (Tsay, 2010).

Comunicaciones en Estadistica, diciembre 2025, Vol. 18, No. 2



Redes de Elman y Modelos GARCH 13

Hj : La serie no es estacionaria (1)

H, : La serie es estacionaria

Se obtuvo un valor p igual a 0.99, por lo que se puede inferir al no rechazar la hipdtesis nula que la serie de
precios no es estacionaria. Como la serie de precios no es estacionaria, es necesario realizar una transformacion
para obtener estacionariedad en la serie.

Transformacion de los datos

Se calcularon los retornos logaritmicos Figura 2, para la serie de precios con el fin de obtener estacionariedad
en la serie y poder aplicar los modelos propuestos. Para el calculo de los retornos se utilizé la siguiente

férmula:
Dbt
ry = In 2
! (Pt—1> ( )

Retornos logaritmicoso Enero 2006 - Octubre 2022
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Figura 2: Retornos Logaritmicos. Fuente: Elaboracién propia.

Se realizo la grafica de los retornos logaritmicos de los precios de energia eléctrica transados mensualmente,
donde es posible observar en la Figura 2, algunos conglomerados de volatilidad, sobre todo en los primeros
meses de estudio, con un salto de volatilidad muy destacado, en octubre y noviembre del ano 2009, y una
volatilidad marcada a finales del afio 2022.

Prueba de estacionariedad para la serie de retornos

Luego de aplicar la prueba de hipétesis (1), a la serie de retornos logaritmicos de los precios de energia
eléctrica, se obtuvo un valor p de 0.01, por lo que, a un nivel de significancia del 5%, se puede inferir que
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la serie es estacionaria. La estimacién de los modelos se realizard para la serie de los retornos obtenidos,
pues cumple con el supuesto de estacionariedad, necesario para aplicar los modelos de Box y Jenkins (Tsay,
2010).

Eleccién del modelo ARMA

Parte de la metodologia planteada Box y Jenkins para los modelos autorregresivos (AR) es descrita por
Mora and Losada (2023), en donde se dice que un modelo es autorregresivo si la variable y;, es explicada
por observaciones de ella misma en periodos anteriores anadiéndose un término de error. Expresandose de
la siguiente manera:

Y =P+ P1yi—1 + a (3)

Donde el termino a; es ruido blanco con media cero y varianza constante. La expresion (3) hace referencia a
un modelo AR(1), de este modo la generalizacién para un modelo AR(p) estd dada en la ecuacién (4) como:

Yt = Qo + P1Ys—1 + PoYe—2 + - + GpYr—p + as (4)

En donde el ruido blanco se modela como (5)

a; ~ RB(0,02) (5)

Los modelos de medias méviles (MA) son aquellos que explican el comportamiento de alguna variable y;
en un periodo de tiempo ¢ por medio de un término independiente y una sucesion de errores sucedidos con
anterioridad y ponderados convenientemente (Thomaz et al., 2020). El modelo MA(1) o modelo de medias
moviles de orden uno se puede expresar con la ecuacién (6), de la siguiente manera:

Y = p+bha—1 +a (6)

El cual puede generalizarse a (7) como un modelo MA(q) o modelo de medias méviles de orden ¢ de la
siguiente manera:

ye = 0o + 010,17 +baa_o + - +0qa4_q + ay (7)

Teniendo en cuenta que a; se modela como la ecuacién (5) es decir ruido blanco, con media cero y varianza
constante. Cabe destacar que la aproximacion de procesos estocéasticos por medios de modelos AR(p) y MA(q)
estd condicionado a aquellos procesos que cumplan las condiciones de estacionariedad, ya mencionadas.

Se puede considerar a los modelos ARMA como la generalizacién de los modelos AR y MA en donde se
incluye una parte autorregresiva y otra parte de medias méviles para modelar los valores de la serie. El
modelo denominado ARMA (p,q) se describe con la ecuacién (8) como:

Ye=Cc+Prys—1+ -+ QpYi—p T ay +01a:_1 + -+ 004 (8)

Con a; modelado como la ecuacién (5). Para la eleccién del modelo de media condicional, se realiza el anélisis
grafico de los retornos logaritmicos y se acompanan de las pruebas estadisticas pertinentes.
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Figura 3: Gréfico de la funcién de autocorrelacion y autocorrelacion parcial. Fuente: Elaboracion propia.

De acuerdo con la funcién de autocorrelacién y autocorrelacion parcial de los retornos logaritmicos, se puede
observar Figura 3, que hay autocorrelaciones significativas en el primer y tercer rezago, lo que sugiere posibles
6rdenes ARMA (1,0), (1,1), (3,0), (0,1), (0,3), entre otros. Después de realizar un andlisis de los supuestos
de los residuos de los modelos propuestos, y teniendo en cuenta las pruebas de hipotesis adecuadas, se
obtuvieron los siguientes resultados mostrados en Tabla 1, para diferentes érdenes ARMA (p,q).

Tabla 1: Andlisis de supuestos. Fuente: Elaboracién propia.

p,q Signif. Media 0 p-valor No correl. p-valor Normalidad p-valor

0,1 v v 0,992 v 0,479 X 4,60E-07
1,0 v v 0,990 v 0,351 X 9,77E-08
1,1 v v 0,996 v 0,608 X 4,57E-07
0,3 X v 0,997 v 0,915 X 1,66E-07
3,0 X v 0,993 v 0,842 X 2,80E-07
3,3 X v 0,992 v 0,801 X 7,88E-07
3,1 X v 0,994 v 0,957 X 1,97E-07
1,3 X v 0,995 v 0,968 X 4,87E-07

En términos de los supuestos, todos los modelos se comportaron de manera similar; sin embargo, los modelos
donde se incluyen tres retardos, ya sea en la parte de medias méviles o autorregresiva, presentaron parametros
que no son significativos. Por lo tanto, los modelos definitivos postulados para modelar la media son el ARMA
(0,1), ARMA (1,0) y ARMA (1,1). Posteriormente, se compararon en la Tabla 2, se presentan los términos
del criterio de Akaike (AIC) y el criterio de informacién bayesiana (BIC) para escoger el modelo definitivo
para la media.
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Tabla 2: Criterios de informacién. Fuente: Elaboracién propia.

Modelo AIC BIC
ARMA(0,1) -737,94% -728,19%
ARMA(1,0) -734,80  -725,13
ARMA(1,1) -737,69  -724,68

El mejor modelo para la media en términos del AIC y BIC es el modelo ARMA(0,1), el cual presenta menores
valores en los resultados de los dos criterios.

Eleccién del modelo de heterocedasticidad condicional

Para entender las generalidades de los modelos de heterocedasticidad condicional es importante conocer
primero el concepto de volatilidad. Segun Rossi (2013), la volatilidad es un concepto que se refiere a la
inestabilidad o variabilidad en los precios de alguna serie financiera, ademas tiene una caracteristica particular
y es que no es directamente observable, por lo que general se utilizan medidas de dispersiéon como la desviacion
estandar para tener un estimado de dicha variable, también es posible detectarla en una serie financiera por
medio de lo que se conocen como conglomerados de volatilidad los cuales son periodos de bastante variacién
en lapsos de tiempo determinados. Es posible expresar las series de tiempo por medio de un modelo lineal
ecuacién (9) y la suma de dos componentes de esta forma.

Yo = e + ap = E(y|L—1) + ay 9)

Donde I;_; representa toda la informacién de la serie hasta el periodo ¢ — 1. En los modelos estudiados
anteriormente el objetivo principal era modelar u; = E(y:|l;—1) asumiendo que a; es un proceso de ruido
blanco tal que a; ~ RB(0,02). Dichos modelos asumfan que la varianza de a; era constante a través del
tiempo, pero este supuesto cambia en los modelos de heterocedasticidad condicional ya que estos asumen
que el segundo momento condicional o varianza condicional depende del tiempo como se representa en la
siguiente ecuacién (10), es decir:

ap = Var(y|Li-1) = E((ye — p)*|li-1) = E(af|L1-1) (10)

Es decir, esta metodologia modela la volatilidad a través de la varianza condicional.

Modelo Autorregresivo Condicional Heterocédastico (ARCH)

Los modelos ARCH propuestos por Engle (1982), son modelos que tienen en cuenta la dependencia de los
errores pasados ver ecuaciones, para la estimacién de la varianza condicional, los modelos tienen la siguiente
estructura (11):

U
at = O'EGt
Con ¢, ~ 1d(0, 1) (11)

m
2 2
oy = Qo+ E o a;_;

i=1

Como se describe en Tsay (2010), r; representa los retornos de la serie de tiempo, u; la media condicional
modelada generalmente por un modelo ARMA, a; se refiere al término de error, y €; es una secuencia de
variables aleatorias idénticamente distribuidas con media cero y varianza uno, o? representa la varianza
condicional modelada a través de los errores pasados al cuadrado. Los parametros del modelo de volatilidad
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deben cumplir ciertas restricciones como con relacién a sus parametros, estas son, que ag > 0, o; > 0y
m

2 @i < L

De acuerdo con los graficos de autocorrelacion y autocorrelaciéon parcial presentados en la Figura 4, se puede

observar la presencia de autocorrelaciones significativas en ciertos rezagos. Esto puede indicar la existencia

de heterocedasticidad condicional o el efecto ARCH. Sin embargo, es necesario realizar pruebas de hipdtesis

adicionales para corroborar esta afirmacion.
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Figura 4: Grafico FAC y PAF de los residuales al cuadrado. Fuente: Elaboracién propia.

La hip6tesis para la prueba de Ljung-Box (Tsay, 2010), la hipétesis es nula que todas las autocorrelaciones
son cero contra la alternativa que al menos una es diferente de cero (Tsay, 2010).
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Prueba de Ljung-Box para los residuales”2
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Figura 5: Grafico de los p valores para diferentes rezagos. Fuente: Elaboracion propia.

Los resultados de la prueba arrojan valores p menores a 0.05 en diferentes rezagos, lo que permite concluir
que existen autocorrelaciones significativas en los residuos cuadrados del modelo. Se puede observar en la
Figura 5, diferentes valores p con diferentes rezagos para el calculo de la prueba. Los valores de p para esta
prueba, permiten verificar la presencia de efecto ARCH.

Modelo Exponencial Autorregresivo Condicional Heterocédastico Generalizado

Los modelos GARCH son bastante utiles para modelar la volatilidad en las series de tiempo, pero tienen
algunas limitaciones. Por esta razén Nelson (Tsay, 2010), propone los modelos de heteroscedasticidad condi-
cional autorregresiva exponencial generalizada (EGARCH) con el objetivo de tener en cuenta en la estimacién
los efectos asimétricos de los choques positivos y negativos en la serie de datos. El modelo esta dado en la
ecuacién (12). La expresion g(e;) en puede ser reescrita de la siguiente manera para observar el efecto de
asimetria producido por los choques aleatorios, ya sean negativos o positivos. Cabe destacar que ¢; es una
secuencia de variables aleatorias idénticamente distribuidas con media cero y varianza uno.

In(o?) = ao+ > ailn(o2) + 3 Bigler ) (12)

i=1 j=1

Con g(e;) = Oer + llet] — E(|et])]

gle) = | OFNea—7E(al) Sie >0
(0 —v)er —vE(Jer]) Sier <0

Si € se distribuye normal su valor esperado esta dado en la ecuacién (13).

E(el) = /2 (13)

™
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Si € se distribuye T-student entonces su valor esperado (14) se presenta por la ecuacién:

~—

2V -2 ()
(v =DI(5)vm

En un principio, se propusieron tres modelos de volatilidad, los cuales fueron un ARMA(0,1)-GARCH(1,1),
ARMA(0,1)-MGARCH(1,1) y un ARMA(0,1)-EGARCH(1,1). A los modelos propuestos se les realizé un
analisis de supuestos de los residuales estandarizados y se obtuvieron los siguientes resultados. Se examiné la
hipotesis de media cero en los residuales estandarizados t-student descritos anteriormente. También se realizé
la prueba de no correlaciéon de Ljung-Box para los residuales estandarizados y los residuales estandarizados
al cuadrado. Ademds, se obtuvieron los siguientes resultados en la Tabla 3 y 4.

E(le) = (14)

3

Tabla 3: Validacion de los supuestos

Modelo Media 0 p-valor No Correl. a;/0; p-valor
ARMA(0,1)-GARCH(1,1) v 0,7968 v 0,8291
ARMA(0,1)-MGARCH(1,1) v 0,8972 v 0,812
ARMA(0,1)-EGARCH(1,1) v 0,692 v 0,839

Tabla 4: Validacién de los supuestos (continuacién)

Modelo No Correl. a7/o? p-valor Normalidad p-valor
ARMA(0,1)-GARCH(1,1) v 0,9883 X 2,29E-08
ARMA(0,1)-MGARCH(1,1) v 0,9944 X 2,23E-08
ARMA(0,1)-EGARCH(1,1) v 0,451 X 0,04575

Los tres modelos planteados presentaron (ver Tabla 4) un buen ajuste con respecto a los supuestos de
media cero y no correlacién en los residuales estandarizados y los residuales estandarizados al cuadrado; sin
embargo, el supuesto de normalidad no se cumple en ninguno de los tres modelos.

Eleccién del modelo de acuerdo al error medio absoluto (MAPE) y la raiz del error cuadratico
medio ECM

Para el célculo del MAPE y ECM y la prueba de los modelos en estudio, se realizan predicciones para los
diez periodos posteriores que se habian dejado fuera de la estimacién con el fin de evaluar la capacidad de
prediccién de los modelos estimados. Dado que los modelos pronostican la media de los retornos, se utilizé
la férmula (15) para calcular una estimacién de los precios futuros. Despejando p; de la ecuacién (2) de los
retornos logaritmicos, se obtiene (15), escrita en la siguiente expresién.

pr = pr—1€e”’ (15)

Se utilizd la expresion anterior para el prondstico de los precios futuros usando cada uno de los modelos y
posteriormente de cdlculo el MAPE y ECM para cada uno de ellos, A continuacién, se presenta en la Tabla
5, los resultados obtenidos. Se puedo observar en la Tabla 5, que el modelo que presenta un menor MAPE
es el ARMA(0,1)-EGARCH(1,1).

Tabla 5: Modelo utilizando la distribucién T;,. Fuente: elaboracién propia.

MODELO MAPE Raiz ECM
ARMA(0,1)-GARCH(L,1) 9.18% 52,78
ARMA(0,1) - GARCH-M(1,1)  9,38% 54,00
ARMA(0,1)-EGARCH(1,1) 9,07 % 52,09
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Si bien el modelo ARMA(0,1)-EGARCH(1,1) es el que ofrece mejores estimaciones, se realiza la prueba de
estimacién presentada en la Tabla 6 validada con los mismos datos, utilizando una distribucién t-student,
considerando la posible presencia de colas pesadas en la distribucién de los residuos, con el fin de observar si
la estimacién del modelo con dicha distribucién mejora las predicciones y se concluye que el modelo utilizando
la distribucién t con v-grados de libertad T, mejoras las predicciones en términos MAPE y ECM por lo que
serd el modelo definitivo.

Tabla 6: Estimacién con ¢; ~ T,,. Fuente: elaboracién propia.

Modelo MAPE Raiz ECM
ARMA(0,1)-EGARCH(1,1) 8.722% 50,0268

Verificacién del modelo ARMA(0,1)-EGARCH(1,1)

Media cero. En primer lugar, se realizé una prueba t de Student para verificar que los residuos del modelo
estimado tienen media cero. Se utilizé el siguiente sistema de hip6tesis (16).

Hy:p=0 (16)
Hy:pn#0

En la prueba se obtuvo un valor p de 0,7659, por lo que se puede inferir que la media de los residuos del
modelo es igual a 0.

FAC Residuales Estandarizados

0.1

-0.1

5 10 15 20
Rezago

Figura 6: Funcion de autocorrelacién de los residuos. Fuente: Elaboracién propia.

Se graficé la funcién de autocorrelacion para los residuales estandarizados Figura 6, donde se puede observar
que no hay presencia de autocorrelacion. Por lo tanto, se valida el modelo para la media.
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Figura 7: Funcién de autocorrelacién de Residuales al cuadrado. Fuente: Elaboracién propia.

Se graficé la funcién de autocorrelacion para los residuales estandarizados al cuadrado Figura 7, y se observd
que no se presentan autocorrelaciones significativas. Por lo tanto, se valida el modelo para la varianza. Si bien
estos gréaficos de autocorrelaciéon son un buen indicio para inferir que no hay autocorrelaciones significativas

en los residuos
Se pudo observ:

estandarizados y al cuadrado, también se calculé la prueba de Ljung-Box para confirmarlo.
ar que para todos los rezagos se obtienen valores p mayores al 5 %, por lo que se infiere que las

autocorrelaciones para los residuos estandarizados al cuadrado son iguales a 0. Esto valida definitivamente
la ecuacion para la varianza. Se pudo observar que para todos los rezagos se obtienen valores p mayores al

5%, por lo que

se infiere que las autocorrelaciones de los residuos estandarizados son iguales a 0. Esto valida

definitivamente la ecuacién para la media.

Prueba de Ljung-Box para los residuales estandarizados "2

P-alor
=
in
[

Rezago

Figura 8: Gréfico de los p valores para diferentes rezagos. Fuente: Elaboracién propia.

Modelo ARMA (0,1)- EGARCH(1,1)

La Tabla 7 pr
del modelo es

esenta los valores de los parametros para el modelo seleccionado, el proceso de construccién
presentado en las ecuacién (17) a la (22).
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Tabla 7: Parametros del modelo estimado. Fuente: Elaboracién propia.

Parametro Estimado P-Valor

[ 0,0057 0
0, -0,2941 0
a0 -0,0629 0
8 0,4404 0
B 0,9896 0
T -0,2162 0
v 2,3706 0
ry = 0,0057 — 0,2941a;_1 + a;; con a; = 046 (17)
e, ~ T(2,3706)
Ino? = —0,0629 + 0.9896In(c2_, ) + 0, 4404 ;H ~0,2162 ;H — E(les1]) (18)
t—1 t—1
2\/2, 3706 — 21 (2379641
E(lei_1]) = C5) _ 0,4924 (19)

(2,3706 — 1)I'(22%) /x

Calculando el valor de E(|e;—1]), en la ecuacién 19, sumando algunas constantes y expandiendo el término
de valor absoluto, se obtiene la siguiente expresién que permite visualizar el efecto de la asimetria en la
estimacién de la volatilidad.

0,4404 + —0,2162)e;_ ie;_1>0
Ino? = 0,0435 1 0.9896 Ino? 1 § (0 4404+ ~02162)6y st ey 2 (20)
(0,4404 — —0,2162)e;—1  sie—1 <0
La ecuacién (20) se puede reescribir como la ecuacién (21).
0,2242¢;_ ie1>0
Ino? = 0,0435 + 0.9896In g2 + { = -c=1 Sle-1= (21)
0,6566€;_1 sie1 <0

Para determinar el efecto de asimetria en la estimacién de la o2 se asume un choque positivo de ¢, =1y
un choque negativo ;1 = —1, y se compararon de la siguiente manera utilizando la ecuacién (22).

ol(sie_1=1)

2

o7 (sl €1 = —1) (22)

Lo anterior se puede expresar de la siguiente manera.

0-0435+0,9896 In 07 +0,2242(1)

£0-0435+0,9896 In 07 +0,6566(—1)
00,2242 ,—(—0,6566) 2,41

De acuerdo al resultado, se puede decir que el impacto en la volatilidad que tiene un choque positivo es
aproximadamente 2,41 veces més grande que el impacto de un choque negativo de la misma magnitud.
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Retornos Estimados ARMA(0,1)-EGARCH(1,1)
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Figura 9: Retornos estimados por el modelo Vs retornos. Fuente: Elaboraciéon propia.

Se puede observar que el modelo EGARCH pronostica bien en términos generales la media de los retornos;
sin embargo, no logra captar algunos picos de los retornos reales cuando hay altos picos de volatilidad. La
grafica de volatilidad estimada indica que en los primeros periodos de estudio se presenté una volatilidad
mucho maés alta que en los demas periodos.

Redes neuronales Artificiales

Las redes neuronales artificiales son modelos de aprendizaje profundo inspirados en el funcionamiento de
las redes neuronales biolégicas. Bésicamente, para una variable de entrada, una red neuronal lleva a cabo
una secuencia de pasos de procesamiento para posteriormente devolver una salida. La arquitectura de una
red neuronal estd compuesta por capas y nodos. Generalmente, las redes neuronales cuentan con una capa
de entrada, capas ocultas y una capa de salida. En cada una de las capas se encuentran nodos o neuronas
interconectadas entre si; dichas conexiones reciben el nombre de pesos, los cuales son optimizados para
mejorar el proceso de estimacién de una o més variables de estudio (Yamazaki et al., 2022).

Es posible clasificar las redes neuronales artificiales en dos tipos distintos. las redes neuronales artificiales de
una sola capa, también conocidas como perceptrones, y las redes neuronales artificiales de multiples capas
(Gu et al., 2018). A continuacién, en la Figura 10, se muestra una ilustracién.
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Capa Oculta

Entrada

. Entrada

Salida

Figura 10: Red neuronal de miltiples capas. Fuente: Mendoza Gémez (2021)

Funciones de Activaciéon

Son funciones que cumplen con el objetivo de restringir el rango de salida de las neuronas a un intervalo
determinado. Estas funciones pueden ser lineales o no lineales, y su eleccién dependera del tipo de problema
de estudio. De acuerdo con el rango de la funciéon de activacion que se haya escogido, es necesario realizar
transformaciones en los datos de entrada para que se ajusten a estos rangos (Ripley, 1996). Las funciones
de activacién mas utilizadas son las siguientes.

Funcién Sigmoide: El rango de esta funcién estd comprendido entre (0-1). Cuando los valores de entrada
tienden a infinito, el rango tiende a uno, y cuando tienden a menos infinito, el rango tiende a cero, ecuacion
(23).

1

z2(r) = —— 23

@)= (23)
Funcién Tangente Hiperbdlica: Esta funcién tiene un comportamiento similar a la funcién sigmoide; sin
embargo, el rango de salida estard comprendido en el intervalo (-1, 1), ver ecuacién (24). En esta funcidn,
los valores negativos obtendran un valor cercano a -1, los valores cercanos a 0 obtendran un valor de salida

cercano a cero, y los valores positivos obtendran salidas cercanas a 1.

et —e ”

tanh(x) = m

(24)

Funcién Identidad: Se caracteriza por ser una funcién matematica simple ecuacién (25) que toma un valor
de entrada y devuelve el mismo valor como salida.

@)= (25)

Componentes y funcionamiento general de las redes neuronales
En Ripley (1996) se describen los componentes de las redes neuronales de la siguiente manera. Un conjunto
de entradas z; junto con unos pesos sindpticos w;;. Una regla de propagacién g; definida a partir de las

variables de entrada x; y los pesos sindpticos w;;. Por lo general, la regla de propagacién viene dada por una
combinacién lineal entre los pesos y las variables de entrada ecuacién (26) de la siguiente forma.

g(xl,xg,...xn,wil,...wm):Zwijxj—i—b (26)
J
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Donde b se conoce como un término de sesgo. Una funcién de activacion, la cual representa la salida de la
neurona. Denotando esta salida como y;, se tiene lo siguiente.

yi = f(g(z1, 22, . Tp, Wi, - - Win)) = f Zwijxj +b (27)
J

Entrenamiento de la Red

Como se describe en Alamilla Jiménez (2021) para el entrenamiento de la red, se lleva a cabo un proceso
de optimizacién conocido como descenso de gradiente, el cual se basa en minimizar una funcién de costo o
pérdida. Existen varias funciones de costo, sin embargo, una de las més utilizadas ecuacién (28) es el Error
Cuadratico Medio, dado por la siguiente expresion.

n

MSE = %Z(yz —9)? (28)

=1

Donde n es la cantidad de datos de entrada de entrenamiento, y; es el valor observado y g; es el valor predicho
por el modelo. El objetivo principal del algoritmo del descenso de gradiente con MSE es hallar los valores
6ptimos para los pesos w y los sesgos b de la red neuronal para minimizar el Error Cuadratico Medio (MSE).
Esto se logra mediante actualizaciones iterativas a los pesos y sesgos utilizando las derivadas parciales del
MSE con respecto a cada parametro y controlando el tamano de los pasos de actualizacion a través de la tasa
de aprendizaje a. En resumen, el algoritmo busca ajustar los pesos y sesgos de manera que las predicciones
del modelo se acerquen lo més posible a los valores reales, reduciendo asf el error cuadratico medio (Heydari
et al., 2020). La actualizacién de los pesos en cada iteracién del algoritmo del descenso de gradiente con
MSE se puede resumir de la siguiente manera:

OMSE

Wi = Wy — ai@w (29)
OMSE

b1 = by — a—pr— (30)

Redes Neuronales Recurrentes RNIN

Las redes neuronales recurrentes (RNN) son una arquitectura especial de redes neuronales artificiales di-
sefiadas para procesar secuencias de datos que muestran una dependencia temporal entre sus partes. A
diferencia de las redes neuronales tradicionales, las RNN tienen conexiones recurrentes que les permiten
mantener una especie de “memoria” interna o estado oculto, lo que las hace ideales para tareas que involu-
cran datos secuenciales como texto, audio, video o series temporales (Mosso Vazquez et al., 2023).

La caracteristica distintiva de las RNN es la presencia de ciclos en su arquitectura, lo que permite que la
salida de una capa se retroalimente como entrada en la siguiente iteracién, manteniendo asi informacién
relevante a lo largo del tiempo. Esta capacidad de recordar informacion previa en la secuencia es lo que
las hace poderosas para tareas que requieren comprender el contexto y las dependencias temporales entre
los datos (Lyu and Liu, 2021). Existen diferentes tipos de redes neuronales recurrentes como las redes
neuronales LSTM, las redes neuronales GRU (Gated Recurrent Unit), las redes neuronales de Jordan o las
redes neuronales de Elman. En este trabajo se estudiardn especificamente las redes neuronales de Elman
debido a su capacidad de captar dependencias temporales a mediano y corto plazo.
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Redes Neuronales Recurrentes de Elman

Fueron presentadas por Elman (1990). Este tipo de red recurrente se caracteriza por contar con cuatro capas:
una capa de entrada, una capa oculta, una capa de salida y una capa adicional denominada capa de contexto
(ilustrado en la Figura 11), la cual guarda la salida de la capa oculta de un paso anterior para utilizarla en
el célculo de la salida oculta del paso siguiente. En Guo et al. (2022) se describe mateméaticamente una red
neuronal de Elman de forma general de la siguiente manera.

b

X bl

hie-1

Figura 11: Red neuronal recurrente. Fuente: Elaboracién propia

hy = f(Winze + Whnhe—1 + bp) (31)

Yt = f(Whoht + bo) (32)

Donde z; es el vector de entrada, h; el vector de salida de la capa oculta, y; el vector de salida, Wy, es la
matriz de pesos entre capa de entrada y capa oculta, Wpj, la matriz de pesos recurrentes entre capa oculta
y si misma, Wp, la matriz de pesos entre capa oculta y capa de salida, by, el vector de sesgo para la capa
oculta, b, el vector de sesgo para la capa de salida y f es la funcién de activaciéon determinada.

Estimacién de las redes neuronales de Elman

Para la estimacién de las redes neuronales de Elman, se utiliz6 una ventana de 12 meses para rezagar
las variable de estudio. Ademas de esto, se empled la funcién sigmoide como funcién de activacién, y se
variaron el niimero de capas ocultas, nodos tasas de aprendizaje para determinar qué arquitectura de la
red estima mejor la variable de estudio. Posteriormente, se realizo el cédlculo del MAPE y el ECM para
los valores estimados y los valores reales intramuestra. Ademads, se calcularon estas medidas tanto para los
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valores pronosticados como para los valores reales de prueba, diez periodos adelante, con el fin de observar la
capacidad de pronéstico de los modelos estimados. Se realizaron estimaciones utilizando variables explicativas
para el modelado de las redes neuronales. Ademas, se realizaron estimaciones sin variables explicativas y se
compararon los resultados obtenidos en ambos casos. Las variables explicativas que se utilizaron fueron las
siguientes. Demanda Mensual: la cantidad de giga watts consumidos en este mercado durante el mes. Delta
del TPC: Cambio porcentuales en el indice de precios al consumidor IPC presentados mensualmente. Vale
destacar que se utilizaron 1,2,3,4 y 5 capas ocultas combinadas con tasas de aprendizaje de 0.01, 0.03 y 0.05.

Transformacién de las variables. Debido a que se utilizé la funcién de activacién sigmoide, fue necesario
escalar las variables explicativas Demanda Mensual y Delta IPC, asi como la variable respuesta Precio de
energia, en escala [0-1] utilizando la trasformacién escrita en la ecuacién (35)

y —miny (33)

maxy — miny

Se obtuvieron los siguientes resultados tabla 8.

Tabla 8: Validacién de redes de Elman estimadas sin las variables explicativas. Fuente: Elaboracién propia.

Capas Nodos Tasa ECM Train MAPE Train ECM Test MAPE Test

1 12 0,01 10,79 2,78 % 31,75 5,55 %
2 12 0,01 12,32 3,30 % 27,02 4,94 %
3 12 0,01 17,13 417% 26,29 4,68 %
4 12 0,01 22,90 5,97 % 25,50 4,67 %
5 12 0,01 34,59 8,83 % 22,60 4,35%
1 12 0,03 12,08 3,10% 23,75 4,39 %
2 12 0,03 15,40 4,06 % 21,22 419%
3 12 0,03 20,54 5,16 % 23,98 4,47 %
4 12 0,03 34,86 9,35 % 21,80 4,25 %
5 12 0,03 4257 11,86 % 24,20 4,58 %
1 12 0,05 13,77 3,44 % 21,60 4,13%
2 12 0,05 18,56 4,58 Pp*** 20,06 3,89 Qp*H*
3 12 0,05 24,06 5,96 % 24,13 4,50 %
4 12 0,05 27,68 6,82 % 26,77 4,82%
5 12 0,05 35,58 9,40 % 24,51 4,66 %

Después de realizar las estimaciones de las redes neuronales Elman con las diferentes arquitecturas planteadas,
utilizando solo una variable, se logré observar que la red que presenta mejor desempeno es la que cuenta con
dos capas ocultas, con doce nodos cada una, y una tasa de aprendizaje de 0,05. A continuacién, se muestra
en la Figura 12, una representacion grafica de la serie de datos estimada por la red de Elman, junto con la
serie de datos reales, donde se puede observar que la red neuronal estima de manera adecuada la variable.
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Precios estimados con la red neuronal de Elman
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Figura 12: Elaboracién propia (fuente de datos: Portal xm)
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Tabla 9: Validacién de redes de Elman estimadas (multivariada)

Capas Nodos Tasa ECM Train MAPE Train ECM Test MAPE Test
1 36 0,01 12,73 3,43 % 49,56 6,89 %
2 36 0,01 16,21 4,38 % 38,66 6,83 %
3 36 0,01 21,84 6,03 % 33,03 5,66 %
4 36 0,01 47,52 13,05 % 81,96 14,06 %
5 36 0,01 39,78 9,09% 37,75 6,84 %
1 36 0,03 13,71%* 3,73 %** 22,21%* 3,66 %**
2 36 0,03 232,07 76,54 % 133,47 22,64 %
3 36 0,03 35,90 8,33 % 107,62 18,56 %
4 36 0,03 39,82 8,31% 26,14 447 %
5 36 0,03 35,41 8,01 % 68,62 12,21 %
1 36 0,05 14,58 3,67% 32,37 5,48 %
2 36 0,05 461,77 151,74 % 337,03 69,17 %
3 36 0,05 36,86 6,37 % 120,45 20,49 %
4 36 0,05 44,01 9,74% 105,57 20,35 %
5 36 0,05 34,07 6,69 % 29,26 5,39 %

Después de realizar las estimaciones de las redes neuronales Elman con las diferentes arquitecturas planteadas,
utilizando las variables Demanda y Delta-IPC, se logré observar que la red que presenta mejor desempeno
es la que cuenta con una capa oculta, con 36 nodos cada una, y una tasa de aprendizaje de 0,03.

A continuacion, se muestra Figura 13, una representacion de la serie de datos estimada por la red de Elman,
junto con la serie de datos reales, donde se puede observar que la red neuronal estima de manera adecuada

la variable.
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Figura 13: Elaboracién propia (fuente de datos: Portal xm)

3. Resultados

Comparacién de las dos metodologias

La siguiente Tabla 10, muestra los prondsticos diez periodos adelante por cada una de las metodologias
estudiadas.

Tabla 10: Pronésticos 10 periodos adelante

Reales EGARCH ELMAN-Univariado Elman -Multivariado

426,13 437,18 146,96 405,96
420,40 439,69 452,10 433,81
47517 442,21 462,04 421,35
456,40 444,75 471,11 433,31
488,09 447,30 479,21 470,51
519,09 449,87 492,42 511,90
519,34 452,45 502,91 499,38
518,57 455,05 509,71 514,23
537,01 457,66 520,41 535,25
505,57 460,29 533,54 493,98

A continuacién en la figura 14, se muestra una representacion grafica de los prondsticos obtenidos por cada
una de las metodologias, donde se puede observar que la red de Elman univariada y multivariada presentan
un mejor desempeno que el modelo ARMA(0,1)-EGARCH(1,1).
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Prondsticos de los modelos para el afio 2022
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Figura 14: Elaboracién propia (fuente de datos: Portal xm)

Posteriormente, se compararon los prondsticos obtenidos con cada metodologia en términos del MAPE y
ECM, donde se obtuvieron los siguientes resultados.

Tabla 11: Validacion de modelos finales

Modelo MAPE ECM
ARMA(0,1)-EGARCH(1,1,) 8,722% 50,0268
Red de Elman univariada 3,89 % 20,06
Red de Elman multivariada 3,66 % 22,21

Se observa que en términos del MAPE y ECM los modelos de redes neuronales presentan un mucho mejor
ajuste que el modelo ARMA(0,1)-EGARCH(1,1) planteado, por lo que se puede decir que estos modelos de
aprendizaje profundo mejoran de manera significativa las estimaciones en este contexto de estudio.

4. Conclusiones

= El modelo de la familia GARCH que present6 mejor ajuste en términos de los criterios de informacion
y medidas de error de prediccién es el ARMA(0,1)-EGARCH(1,1).

= Se encontré que los choques positivos generaron un mayor impacto en la volatilidad estimada por el
modelo.

= El modelo de Elman univariado que presenté mejor ajuste tiene una arquitectura de dos capas ocultas,
con doce nodos en cada capa, y una tasa de aprendizaje de 0,05.

= El modelo de Elman multivariado que presenté mejor ajuste tiene una arquitectura de una capa oculta,
con 36 nodos en cada capa, y una tasa de aprendizaje de 0,03.
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= Los modelos de redes neuronales de Elman se comportaron bastante bien, tanto intramuestra como
en las predicciones, y mejoran significativamente las estimaciones respecto al modelo ARMA(0,1)-
EGARCH(1,1) planteado.

= La inclusion de variables explicativas mejord significativamente las estimaciones, tanto intramuestra
como en las predicciones.

Recibido: Agosto de 2025
Aceptado: Diciembre de 2025

Referencias

E. Alamilla Jiménez. Redes neuronales y su aplicacién en la clasificacién de patrones, 2021.

C. Arana. Redes neuronales recurrentes: Andlisis de los modelos especializados en datos secuenciales. Do-
cumento de trabajo 753, CEMA, 2021.

Anna Gloria Billé, Angelica Gianfreda, Filippo Del Grosso, and Francesco Ravazzolo. Forecasting electricity
prices with expert, linear, and nonlinear models. International Journal of Forecasting, 39(2):570-586,
2023.

Tim Bollerslev. Generalized autoregressive conditional heteroskedasticity. Journal of Econometrics, 31(3):
307-327, 1986.

George EP Box and Gwilym M Jenkins. Time series analysis: Forecasting and control. Holden-Day, rev. ed.
edition, 1976.

Jeffrey L Elman. Finding structure in time. Cognitive Science, 14(2):179-211, 1990.

Robert F Engle. Autoregressive conditional heteroscedasticity with estimates of the variance of united
kingdom inflation. Econometrica, 50(4):987-1007, 1982.

Jianging Fan, Cong Ma, and Yiqgiao Zhong. A selective overview of deep learning. Statistical Science, 36(2):
264-290, 2021.

A. R. L. Francisco. Determinantes del precio de la energia eléctrica en el mercado de
energia de colombia. Master’s thesis, Escuela Colombiana de Ingenieria Julio Garavito,
2013. URL https://repositorio.escuelaing.edu.co/bitstream/001/939/1/Gonzlez%20Garzn?2C%
20Cristhian’20Camilo?20-%202019.pdf.

Jiuxiang Gu, Zhenhua Wang, Jason Kuen, Lianyang Ma, Amir Shahroudy, Bing Shuai, Ting Liu, Xingxing
Wang, Gang Wang, Jianfei Cai, and Tsuhan Chen. Recent advances in convolutional neural networks.
Pattern Recognition, 77:354-377, 2018.

Y. Guo, D. Yang, Y. Zhang, L. Wang, and K. Wang. Online estimation of soh for lithium-ion battery based
on ssa-elman neural network. Protection and Control of Modern Power Systems, 7(1):40, 2022.

A. Heydari, M. Majidi Nezhad, E. Pirshayan, D. Astiaso Garcia, F. Keynia, and L. De Santoli. Short-
term electricity price and load forecasting in isolated power grids based on composite neural network and
gravitational search optimization algorithm. Applied Energy, 277:115503, 2020.

S. Lyu and J. Liu. Convolutional recurrent neural networks for text classification. Journal of Database
Management, 32(4):78-92, 2021.

A. C. Malagén Duque, A. Sellamén Garzén, and V. Nova Rodriguez. Relacion entre las fintech y el marketing
financiero. Semestre Econdmico, 24(57):57, 2022.

Michael McAleer. Asymmetry and leverage in conditional volatility models. Econometrics, 2(3):145-150,
2014.

Comunicaciones en Estadistica, diciembre 2025, Vol. 18, No. 2



32 William Arley Rincén Gémez & Daniel Esteban Gémez Rodriguez

O. Mendoza Gémez. Diseno y aplicacion de una red neuronal artificial para categorizacién e identifica-
cién de imégenes histopatoldgicas. Master’s thesis, Benemérita Universidad Auténoma de Puebla, 2021.
Repositorio Institucional BUAP.

C. P. Mora and J. L. Losada. Andlisis de series temporales en estaciones meteorolégicas para la prediccion
de la precipitacién en la ciudad de manizales, colombia. Revista de Climatologia, 23:58-70, 2023.

A. Mosso Véazquez, S. Martinez Judrez, R. Cruz Barbosa, and S. Castro Ferndndez. Una revisién de los
fundamentos de aprendizaje profundo — el modelo de red neuronal xor. Programacién Matemdtica vy
Software, 15(1):47-56, 2023.

C. A. Pulzara Mora and J. D. Losada Losada. Analisis de series temporales en estaciones meteorolégicas
para la prediccién de la precipitacion en la ciudad de manizales, colombia. Revista de Climatologia, 23:
58-70, 2023.

Brian D Ripley. Pattern recognition and neural networks. Cambridge University Press, 1996.

G. D. Rossi. La volatilidad en mercados financieros y de commodities. FEscritos de Politica Econémica, 16:
1-42, 2013.

P. S. Thomaz, V. L. D. de Mattos, L. R. Nakamura, A. C. Konrath, and G. D. S. Nunes. Modelos garch em
acoes financeiras: Um estudo de caso. Ezacta, 18(3):470-486, 2020.

Ruey S Tsay. Analysis of financial time series. Wiley, 3 edition, 2010.

L. Tschora, E. Pierre, M. Plantevit, and C. Robardet. Electricity price forecasting on the day-ahead market
using machine learning. Applied Energy, 313:118752, 2022.

K. Yamazaki, V. K. Vo-Ho, D. Bulsara, and N. Le. Spiking neural networks and their applications: A review.
Brain Sciences, 12(7):863, 2022.

Comunicaciones en Estadistica, diciembre 2025, Vol. 18, No. 2



