
   

 

   

 

 

 

  

Informe 3: Metodología de Actualización de 
Precios 

Noviembre 28 de 2024 



 

Informe 3: Metodología de Actualización de Precios 

 

 

P á g i n a  1 

 

Barranquilla, noviembre 28 de 2024                                             

 

Señores (as), 
Comisión de Regulación de Energía y Gas - CREG 
Atn. Dra. Denice Romero López 
Asesora - Regulación 
Bogotá D.C. 
 

 

Referencia: Contrato de Consultoría N° 2024-112 ISES SAS 

Asunto: Presentación del informe denominado “Metodología de Actualización de Precios” 

 

Estimada Dra. Denice, 

Formalizamos ante usted la presentación del informe denominado “Metodología de Actualización 

de Precios” dentro del marco del desarrollo del contrato número 2024-112 ISES SAS, cuyo objeto 

es “Consultoría para identificar las nuevas tecnologías que se estén utilizando para hacer más 

eficiente el sistema de transmisión, incluyendo activos que aumenten la capacidad de los 

existentes, así como analizar la variación de precios de las unidades constructivas a considerar 

en la metodología de transmisión y proponer la forma de actualizarlos”. 

 

Cordialmente,  

 

 

 

HARRY WILLIAM RAMOS 
Gestión Operativa y Administrativa del Contrato 
Ingeniería y soluciones Especializadas – ISES S.A.S. 
Correo: hramos@ises.com.co 
Móvil: 3126024306 

 

 

  



 

Informe 3: Metodología de Actualización de Precios 

 

 

P á g i n a  2 

CONTENIDO 

 

Pág. 

1. Introducción .................................................................................................................................. 3 

2. Objeto ........................................................................................................................................... 3 

3. Alcances y limitaciones ................................................................................................................ 4 

4. Antecedentes ............................................................................................................................... 4 

5. Estado del arte ............................................................................................................................. 5 

5.1. Preprocesamiento de los datos ................................................................................................ 5 

5.2. Selección de variables ............................................................................................................. 7 

5.3. Técnicas de modelado de series de tiempo comúnmente utilizadas ....................................... 8 

5.4. Proceso de entrenamiento ..................................................................................................... 11 

5.5. Comparación de las métricas de desempeño para el modelado de series de tiempo ........... 12 

6. Metodología Propuesta para la Actualización de Costos de Unidad Constructiva ..................... 14 

6.1. Definición ............................................................................................................................... 14 

6.2. Diseño funcional de la solución propuesta ............................................................................. 16 

6.3. Preprocesamiento de datos ................................................................................................... 16 

6.4. Análisis factorial ..................................................................................................................... 17 

6.5. Modelos basados en inteligencia artificial .............................................................................. 18 

6.6. Selección adecuada de una arquitectura de red neuronal ..................................................... 20 

6.7. Proceso de entrenamiento ..................................................................................................... 21 

6.8. Métricas utilizadas para la evaluación del desempeño de los modelos ................................. 22 

7. Implementación .......................................................................................................................... 23 

7.1. Interfaz de actualización de costos de las unidades constructivas ........................................ 23 

7.2. Resultados ............................................................................................................................. 24 

8. Conclusiones .............................................................................................................................. 36 

9. Instalación e implementación de la aplicación para la actualización de costos de UC. .............. 37 

10. Referencias ............................................................................................................................ 38 

 

 

  



 

Informe 3: Metodología de Actualización de Precios 

 

 

P á g i n a  3 

1. Introducción 

Este documento tiene como objetivo específico desarrollar una metodología para estimar el valor 

de las Unidades Constructivas UC, considerando de manera integral sus componentes 

principales: obra civil, montaje, otros costos, costos financieros y DDP, definidos en la regulación 

vigente. Esta metodología tiene como propósito establecer un marco analítico robusto que facilite 

la actualización con el mayor ajuste a los precios comerciales de las Unidades Constructivas, 

asegurando que las estimaciones reflejen adecuadamente los costos reales y se ajusten a las 

fluctuaciones del mercado. Además, este enfoque pretende capturar la complejidad y variabilidad 

inherente a cada uno de los componentes, garantizando así una representación precisa de las 

condiciones dinámicas del sector energético, incluyendo aspectos como las tendencias 

tecnológicas y el impacto de factores macroeconómicos. 

La metodología propuesta permitirá, en primer lugar, identificar las variables significativas que 

afectan cada uno de los componentes mencionados, lo cual es fundamental para entender los 

factores que inciden en los costos y para elaborar estrategias que permitan optimizar dichos 

componentes. Esto incluye no solo el análisis de los costos directos, sino también la 

consideración de factores externos, como la variabilidad de los precios de materiales, las 

condiciones macroeconómicas y la influencia de normativas y regulaciones vigentes. En segundo 

lugar, se pretende estimar valores futuros de los costos, lo cual proporcionará a los actores del 

sector una herramienta predictiva que facilite la planificación estratégica y la toma de decisiones 

informadas en torno a inversiones y proyectos de infraestructura eléctrica. Esta estimación de 

valores futuros se basará en modelos econométricos y escenarios prospectivos que tengan en 

cuenta las tendencias del mercado y los posibles cambios en las condiciones económicas y 

regulatorias. 

Adicionalmente, la metodología tiene el objetivo de proporcionar resultados interpretables y 

comprensibles, que puedan ser utilizados por diferentes partes interesadas, tales como entidades 

reguladoras, desarrolladores y operadores del sistema. Esto permitirá que los resultados de la 

valoración sean útiles no solo para el análisis técnico, sino también para la formulación de 

políticas y estrategias que contribuyan al desarrollo eficiente y sostenible del sistema eléctrico 

nacional. Asimismo, pretende ser lo suficientemente flexible para adaptarse a diferentes 

contextos y escenarios, permitiendo su actualización continua a medida que surjan nuevos 

desarrollos tecnológicos y cambios en las condiciones del mercado. 

2. Objeto 

Desarrollar e implementar una metodología de análisis y cálculo que permita actualizar los costos 

de las Unidades Constructivas (UC) objeto de estudio, asegurando que estos reflejen las 

condiciones actuales del mercado y respondan adecuadamente a las necesidades del Sistema 

de Transmisión Nacional (STN) en Colombia 
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3. Alcances y limitaciones 

El alcance de este estudio es desarrollar una herramienta tecnológica que permita actualizar los 

precios de las Unidades Constructivas (UC) de transmisión de energía eléctrica de forma 

sistemática y eficiente. Esta herramienta se basará en técnicas de inteligencia artificial y análisis 

estadístico multivariado, con el fin de automatizar el proceso y mejorar la precisión de las 

estimaciones. 

La herramienta tendrá las siguientes funcionalidades: 

• Identificación automática de variables significativas: Mediante la aplicación de técnicas 

estadísticas de análisis multivariado, la herramienta identificará las variables que tienen 

un mayor impacto en el costo de las UC. 

• Estimación del costo de las UC: Utilizando técnicas de inteligencia artificial, como redes 

neuronales y/o random forest, la herramienta estimará el costo de las UC con base en las 

variables significativas identificadas. 

Limitaciones: 

Para el desarrollo y la aplicación de la herramienta, se requiere: 

• Datos históricos de los componentes de las UC: Se necesita una base de datos con 

información histórica de los precios de los componentes de las UC. 

• Variables económicas asociadas: Se requieren datos sobre variables económicas que 

puedan afectar el costo de las UC, como la inflación, el tipo de cambio, los índices de 

precios de materiales, entre otros. 

• Datos completos y consistentes: La calidad de los datos es fundamental para el correcto 

funcionamiento de la herramienta. Se requieren datos completos, consistentes y libres de 

errores. 

El desarrollo de esta herramienta tecnológica busca automatizar y optimizar el proceso de 

actualización de precios de las UC, contribuyendo a la eficiencia y la transparencia en la 

remuneración de la transmisión de energía eléctrica en Colombia 

4. Antecedentes 

La valoración de las Unidades Constructivas (UC) en el sector eléctrico se realiza actualmente 

mediante un procedimiento que emplea el Índice de Precios al Productor (IPP) como única 

variable de ajuste. Este método consiste en actualizar el valor base de la UC del año anterior 

según la variación del IPP, para así estimar el valor correspondiente al año siguiente. Sin 

embargo, los análisis históricos han demostrado que la dependencia exclusiva de una única 

variable como el IPP no es suficiente para capturar la complejidad de los factores que influyen 

en el costo real de las UC, lo cual genera desviaciones considerables entre los valores estimados 

y los valores observados. 
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Adicionalmente, las metodologías de modelado de costos de las UC no contemplan 

adecuadamente la inclusión de múltiples variables significativas que impactan directamente el 

costo de estos elementos. Esta situación evidencia la necesidad de desarrollar un enfoque 

metodológico más avanzado, que permita modelar los costos de las UC considerando variables 

como la variación de los commodities asociados con precio de los materiales, otros indicadores 

macroeconómicos, y el uso de técnicas de inteligencia artificial. Este enfoque integrado facilitaría 

la obtención de valores actualizados y consistentes, mejorando la precisión y confiabilidad de las 

estimaciones de costos en el sector eléctrico.  

5. Estado del arte 

5.1. Preprocesamiento de los datos 

El modelado de series de tiempo requiere la fidelidad y representabilidad de los datos disponibles. 

Las alteraciones en el comportamiento natural de las series temporales pueden inducir ruido o 

errores en el proceso de construcción del modelado matemático. Muchos autores coinciden y 

demuestran que esta etapa es importante para el proceso de selección y montaje de un modelo 

confiable. Los datos de las series de tiempo pueden presentar lagunas, inconsistencias y 

tendencias con comportamiento exponencial. Se mostrarán las acciones más comúnmente 

implementadas por los autores para limpiar los datos de series temporales con el fin de mejorar 

el rendimiento de los modelos obtenidos: Un método para el modelado de series de tiempo 

econométricas ha sido propuesto en el trabajo propuesto por (S. Liu, Gu, & Bao, 2017).  

Se han definido cuatro etapas necesarias para construir cada uno de los modelos matemáticos 

ARIMA basados en la metodología Box-Jenkins. En primera instancia, para detectar y eliminar 

errores e inconsistencias para mejorar la calidad de los datos, se agrega el preprocesamiento de 

datos. Además, todas las lagunas en los datos se identifican y se completan con el promedio de 

los datos más cercanos. En segunda instancia, la detección y corrección de los datos atípicos se 

integran como un intervalo de confianza definido por [𝜇 − 𝑡 ∗ 𝜎, 𝜇 + 𝑡 ∗ 𝜎], donde 𝜇: promedio, 𝑡: 

umbral, 𝜎: desviación estándar. En la última etapa se presentan aquellos casos en los que se 

muestra tendencia exponencial y heterocedasticidad, lo que hace necesario realizar una 

transformación logarítmica. 

Los autores del trabajo presentado por (Oniscu et al., 2009) realizan una modelización de dos 

series temporales relacionadas con la precipitación en los ríos Daning y Zhenshui. Para llevar a 

cabo el acondicionamiento de datos antes de construir los modelos, se proponen y comparan 

cuatro tipos de técnicas: 1) Moving-Average Model (MA), 2) Principal Components Analysis 

(PCA), 3) Singular Spectrum Analysis (SSA), 4) Diagonal Averaging (DA). Esta etapa de 

preprocesamiento se integra a un modelo basado en redes neuronales. El promedio diagonal 

consiste en encontrar elementos iguales en la matriz resultante y luego generar un nuevo 

elemento promediando sobre ellos. Los resultados obtenidos mostraron lo siguiente: 

• El efecto de la técnica MA en la realización de la previsión no es perceptible. 

• La aplicación de PCA para la eliminación de ruido produce una ligera mejora en el 

rendimiento del modelo. 
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• SSA produce una mejora considerable en el rendimiento del modelo de previsión. 

En el trabajo propuesto por (Zhang & Kline, 2007) surge una alternativa basada en redes 

neuronales y dos técnicas de preprocesamiento de datos para el modelado trimestral de series 

de tiempo considerando 48 posibles modelos neuronales con diferentes datos históricos, 

variables climáticas, variables trigonométricas e indicadores de tiempo como entradas. Se 

realizan análisis paramétricos y no paramétricos para evaluar y seleccionar el mejor modelo para 

cada caso.  En este trabajo se proponen dos estrategias de transformación: 1) “log”: consiste en 

aplicar una transformación logarítmica a los datos y 2) “full”: consiste en aplicar la transformación 

logarítmica junto con una media móvil. Para eliminar la tendencia de la serie de datos, se realiza 

una aproximación a una tendencia lineal y este componente se resta de los datos. Para eliminar 

el componente estacional se aplica una media móvil siguiendo un modelo clásico de 

descomposición aditiva. Los parámetros para descomponer la serie temporal se obtienen a partir 

de los datos de la propia serie temporal. Otro método para ajustar la estacionalidad de la serie 

es el propuesto por (Atiya et al., 1999). 

Algunos autores incluyen transformaciones más sofisticadas en el acondicionamiento y 

preprocesamiento de datos, como la propuesta por (Yu et al., 2020) en la que utilizan la 

Transformada Wavelet Empírica mejorada con el algoritmo Artificial Bee Colonial (ABC). EWT es 

un algoritmo que integra la formalización del EWT junto con la adaptabilidad de la 

descomposición modal empírica (EMD). En este trabajo, se utiliza EWT para eliminar el impacto 

de los valores atípicos, haciendo que los datos sean más adecuados para los modelos de 

pronóstico ARIMA y Extreme Learning Model (ELM). Para probar su propuesta, los autores 

utilizan tres conjuntos de datos del sector financiero. Se realiza una comparación del rendimiento 

(MAPE) de los modelos (LSTM, ARIMA, ANN y el modelo híbrido propuesto). Se muestra una 

disminución en el MAPE debido al preprocesamiento de los datos. El MAPE más bajo obtenido 

por la propuesta aquí planteada fue del 0,61% del modelo propuesto. 

La implementación de modelos ARIMA en series de tiempo univariadas está limitada por aquellas 

con características estacionarias, los autores (S. Liu, Gu, & Peng, 2017) proponen una 

transformación logarítmica para obtener las características propias de las series de tiempo con 

el fin de construir un modelo de pronóstico de manera óptima. Se implementa un conjunto de 

pruebas estadísticas para resolver el problema de la identificación imprecisa e inadecuada de las 

características no estacionarias de la serie temporal. La propuesta está compuesta por las 

siguientes etapas: 

1) Mejora de la calidad de los datos. En esta etapa, el reemplazo de los datos faltantes o 

atípicos se realiza utilizando datos promedio anteriores y/o tardíos. 

2) Estabilización de la varianza. En esta etapa, se aplica el logaritmo natural a los datos 

cuando la serie temporal es heterocedástica. 

3) Aplicación de la prueba unitaria de raíces para la identificación de la periodicidad.  

4) Algoritmo de autoadaptación y procesamiento de series temporales no estacionarias. 

Se utilizaron datos de prueba relacionados con la generación mensual de energía eléctrica en 

China desde enero de 1990 hasta diciembre de 2015. Los resultados obtenidos mostraron un 
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mejor desempeño del modelo propuesto con un MAPE de 2.5% respecto al 4.45% del modelo 

Holt-Winters. 

5.2. Selección de variables 

Uno de los aspectos más importantes en el modelado de series de tiempo es la selección de las 

variables a considerar no sólo por su relevancia en la realización de la previsión, sino que también 

por su incendia en la reducción de los costos asociados a la disponibilidad de las diferentes 

variables a ser consideradas. Dependiendo de la interacción entre las variables y las estructuras 

de los modelos, es posible establecer dos enfoques para la selección de variables: model-free 

(no depende ni de la estructura ni de la calibración del modelo) y model-based (depende de la 

estructura del modelo) (Alves da Silva et al., 2008; Fernando et al., 2009). En el model-free, el 

coeficiente de Pearson se utiliza para determinar la existencia de correlación entre la entrada y 

la salida del modelo. Por otro lado, la información mutua parcial (PMI) aporta información sobre 

la existencia de una correlación lineal o no lineal entre los datos de entrada y salida del modelo. 

El model-based considera que las variables de entrada de los candidatos son significativas si 

contribuyen a uno o más indicadores de desempeño del modelado. Los indicadores de 

desempeño comúnmente utilizados son el error cuadrático medio entre los datos observados y 

pronosticados y el coeficiente de determinación (𝑅2). 

En el trabajo presentado por (Tran et al., 2015) se explican tres métodos para la selección de las 

variables de entrada más significativas para cuatro series de datos sintéticos y dos series de 

datos reales. Las técnicas utilizadas para realizar el análisis significativo son: 1) correlación lineal 

parcial (PLC), 2) información mutua parcial (PMI), y 3) técnica basada en programación genética 

(GP). La correlación lineal parcial proporciona información sobre cómo se pueden analizar dos 

variables covariantes de forma lineal en un diagrama de dispersión. La técnica de información 

mutua evalúa la dependencia entre dos variables a partir de su distribución conjunta y densidad 

marginal.  

Es decir, la información mutua parcial mide la disminución de la incertidumbre de una de las 

variables como el reconocimiento. Finalmente, está la técnica basada en programación genética 

que comparte características similares al algoritmo genético, pero éste se basa en la generación 

y variación de las estructuras del árbol. En este método, una variable de entrada se considera 

significativa si su número de apariciones en las ecuaciones generadas es mayor que el umbral 

establecido. Los resultados mostraron que el modelo PLC (debido a su bajo costo computacional) 

y el modelo GP (debido a su capacidad para detectar una relación no lineal) son recomendados 

para la selección de las variables. 

En el sector salud, el modelado de series de tiempo contribuye al proceso de mejora y 

optimización. Los autores en (Rasouli et al., 2016) proponen un modelo basado en una red 

neuronal para determinar la tasa de hospitalización. Para la selección de las variables se ha 

tomado como referencia los métodos de Box-Jenkins para procesos autorregresivos, en los que 

se utiliza la tabla de funciones autorregresivas parciales para determinar cuánta información del 

pasado es necesaria para poder explicar el futuro. La función de autocorrelación parcial ayuda a 

identificar el orden más alto de un proceso autorregresivo. Este análisis se realiza en cuatro 
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hospitales obteniendo un MAPE (Error Porcentual Absoluto Medio) mínimo de 1,17% y máximo 

de 3,95%. 

La selección de las variables es un proceso fundamental dentro de la realización de modelos de 

predicción. En algunas series de tiempo, por ejemplo, en la demanda de energía, es posible 

encontrar muchas variables que afectan el comportamiento del consumo de energía. Los autores 

de (Xie & Hong, 2018) toman dos soluciones alternativas que ayudan con la selección de 

variables con el objetivo de aumentar la eficiencia en la cantidad de variables a utilizar. Los datos 

de energía y temperatura se utilizan para siete estados de EE. UU. de 2007 a 2011 y de 2001 a 

2010, respectivamente. El primer método es holístico y se basa en la selección de la medida de 

probabilidad de error que sea consistente con la medida de error utilizada para la evaluación final 

del pronóstico probabilístico. El segundo método se basa en la estrategia heurística que toma un 

atajo confiando en un error de medición en la selección de variables. Los resultados mostraron 

que, aunque el método holístico supera ligeramente al método heurístico, no domina. Se obtiene 

un MAPE mínimo de 2,82% y máximo de 3,19%. 

5.3. Técnicas de modelado de series de tiempo comúnmente utilizadas 

El modelado de series de tiempo requiere de un conjunto de acciones que permitan depurar, 

caracterizar, seleccionar y simplificar los datos necesarios para la construcción de los diferentes 

modelos. Dado que no existe una técnica única que garantice el mejor rendimiento, muchos 

autores han presentado diferentes trabajos en los que se realiza la comparación entre las 

diferentes técnicas de modelado (e.g. ARIMA, ES, ANN, SVM, LSTM, RTE, entre otras). Es decir, 

se han utilizado modelos híbridos con el fin de aprovechar las fortalezas y mitigar las debilidades 

de las diferentes técnicas. A continuación, se mostrará un resumen de los trabajos relacionados 

con estos temas: 

Las redes neuronales también se han explorado mediante enfoques univariados, como el 

presentado por (Oğcu et al., 2012) en el que se utilizan redes neuronales y una extensión de 

máquinas de vectores de soporte para la regresión no lineal. Para el entrenamiento de la red 

neuronal propuesta y el ajuste de regresión se utiliza una colección de datos de consumo que 

abarca un período de cuarenta y un (41) años. Los datos de entrada consisten en variables 

derivadas de los datos de consumo, estas son: tiempo, mes e índice de estacionalidad, datos de 

consumo con uno o dos años de anticipación. Los aspectos más importantes a considerar dentro 

de lo presentado por (Oğcu et al., 2012). Los resultados (MAPE) mostraron que el rendimiento 

del modelo SVR (3,3%) superó al mostrado por las redes neuronales (3,9%). 

El proceso de valoración de unidades constructivas y el enfoque de precisión entre lo que se 

estima y su valor real ha llevado a realizar estudios sobre el comportamiento de los diferentes 

componentes que conforman estas unidades. El estado del arte segrega el análisis de los 

modelos de acuerdo con los alcances y limitaciones intrínsecas al planteamiento y complejidad 

de las variables a correlacionar 

El análisis de las series temporales de valores de unidades constructivas puede resultar complejo 

cuando se recurre a métodos convencionales de estimación que basan su principio en establecer 
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una relación a priori entre la variable independiente y las variables explicativas. Este desafío no 

es único del sector de valoración de activos eléctricos; por ejemplo, en el campo de la estimación 

de demanda de energía eléctrica, estudios como el propuesto por (Olaya, 2007a) demostraron 

las limitaciones de utilizar métodos simplificados. En dicho estudio, se evolucionó de considerar 

únicamente la hora del día como variable explicativa para la demanda, a incorporar variables 

macroeconómicas como el PIB, logrando mejoras significativas en la precisión de las 

estimaciones. Este caso resulta particularmente relevante para nuestro contexto actual, donde la 

valoración de unidades constructivas enfrenta una situación análoga: la dependencia de una 

única variable resulta insuficiente para capturar la complejidad total del fenómeno. 

Dentro de los aportes más relevantes que podemos extraer de estas experiencias se destacan: 

• Así como se estableció una fuerte relación entre la demanda eléctrica y variables 

macroeconómicas como el PIB, es razonable esperar que el valor de las unidades 

constructivas esté igualmente influenciado por múltiples variables económicas además 

del IPP. 

• De la misma manera que resultó suficiente utilizar información reciente para estimaciones 

de demanda, se puede inferir que un histórico reciente de valores de unidades 

constructivas, junto con variables económicas actuales, proporcionaría una base sólida 

para las estimaciones. 

• La experiencia en el sector eléctrico ha demostrado las limitaciones de los modelos 

univariados, lo que refuerza la necesidad de evolucionar más allá del uso exclusivo del 

IPP para la valoración de unidades constructivas. 

• Los modelos multivariados han presentado consistentemente mejor rendimiento en 

diversos campos del sector eléctrico, sugiriendo un camino similar para la valoración de 

activos. 

Establecer la idoneidad de un tipo de modelo no es una tarea sencilla, de hecho, aún en la 

actualidad resulta complicado indicar tácitamente cuál de todos es el mejor. En el estado del arte 

es posible encontrar aproximaciones que buscan comparar y analizar el rendimiento de algunos 

modelos comúnmente utilizados como redes neuronales y técnicas de machine. Sin embargo, es 

importante resaltar que la base de rendimiento es únicamente establecida para unas condiciones 

de validación en particular, lo que hace necesario un análisis cuidadoso para seleccionar la 

metodología más apropiada para el caso específico de valoración de unidades constructivas. 

Los modelos de estimación basados en una única variable se caracterizan por presentar un 

rendimiento limitado cuando se busca predecir el valor de unidades constructivas a mediano y 

largo plazo, mientras que los métodos multivariados se convierten en una mejor opción. Como 

referencia, en el campo de estimación de demanda eléctrica, el trabajo presentado por (Taylor et 

al., 2006) realizó un análisis comparativo de seis tipos de modelos de predicción, incluyendo 

métodos univariados sencillos y métodos más sofisticados como el análisis de componentes 

principales (PCA). Los resultados de este estudio son particularmente relevantes para nuestro 

contexto, donde se destacan: 
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• La superioridad de los métodos que incorporan múltiples variables sobre los métodos 

simples univariados. 

• Los métodos de regresión no paramétricos demostraron ser una opción viable al 

balancear simplicidad y precisión debido al número reducido de parámetros involucrados. 

• El método simple de referencia fue significativamente superado por métodos más 

sofisticados. 

• Se logró una mejora sustancial en la precisión cuando se incorporaron técnicas de 

corrección de errores, sugiriendo la importancia de incluir mecanismos de ajuste en los 

modelos de valoración. 

• Se utilizaron datos de prueba relacionados con la generación mensual de energía 

eléctrica en China desde enero de 1990 hasta diciembre de 2015. Los resultados 

obtenidos mostraron un mejor desempeño del modelo propuesto con un MAPE de 2.5% 

respecto al 4.45% del modelo Holt-Winters.  

La siguiente tabla muestra un resumen de las técnicas usualmente utilizadas en el modelado de 

series de tiempo: 

Tabla 1. Resumen de las técnicas usualmente utilizadas en el modelado de series de tiempo 

Autor 
Técnica de modelado 

LSTM MLP ARIMA SVM ANFIS FL 

(F. Liu et al., 2020) ✓  ✓  ✓  ✓    

(Aldhyani et al., 2020) ✓    ✓  ✓   

(Bauer et al., 2020)  ✓  ✓  ✓    

(Yang & Yang, 2020) ✓       

(Zheng et al., 2020) ✓  ✓   ✓    

(Jiang et al., 2019) ✓   ✓     

(Godfrey & Gashler, 2017) ✓   ✓  ✓    

(Jaramillo et al., 2017)    ✓    

(Moreira de Andrade & Nunes da 

Silva, 2009) 

 ✓  ✓   ✓   

(Huang et al., 2003)  ✓  ✓     

(Azadeh et al., 2008)  ✓  ✓     

(Senjyu et al., 2002)  ✓      

(Oğcu et al., 2012)    ✓    

(Huang et al., 2003)  ✓  ✓     

(Beccali et al., 2004)  ✓      

(Fan & Chen, 2006)    ✓    

(Pai & Hong, 2005)  ✓  ✓  ✓    

(Yalcinoz & Eminoglu, 2005)  ✓      

(Dalvand et al., 2011)   ✓     

(Olaya, 2007b)   ✓     
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Autor 
Técnica de modelado 

LSTM MLP ARIMA SVM ANFIS FL 

(Song et al., 2005)      ✓  

(Pacheco et al., 2004)  ✓    ✓   

(Darbellay & Slama, 2000)  ✓  ✓     

(OLANREWAJU, 2011)  ✓      

(Gabriel I. S. Ruas, 2008)  ✓   ✓    

(Barbounis et al., 2006; Park et al., 

1991) 

 ✓      

(G et al., 2006)      ✓  

(Nagasaka & Mamun, 2004)  ✓      

(Miguel et al., 2007)  ✓      

(Mizutani et al., 2005)  ✓      

(R.-H. Liang & Cheng, 2000)  ✓      

5.4. Proceso de entrenamiento 

El modelo de red neuronal propuesto por (Bataineh & Marler, 2017) se centró en reducir la 

cantidad de datos de entrada necesarios en el proceso de entrenamiento. Se aplica una red 

neuronal de base radial a problemas de regresión; La nueva estructura consiste en un proceso 

de entrenamiento de varias etapas en el que se combinan los mínimos cuadrados ortogonales 

(OLS) con un gradiente de optimización. La validación del modelo se realiza sobre datos y 

pronóstico de estrés y fuerza en la rodilla para la prevención de lesiones en diferentes escenarios 

(tarea) en los que los resultados y tiempos estimados se obtienen con otros modelos como el de 

mínimos cuadrados ortogonales (OLS). y avance. La red de retropropagación (FFN) se compara 

con sus valores reales. La estructura propuesta denominada Opt-RBN mostró, en algunos 

escenarios, resultados favorables en los datos de entrenamiento, aunque el tiempo del proceso 

de entrenamiento es un poco mayor, los autores lo consideraron un buen tiempo porque es 

inferior a un minuto. 

El modelo Back Propagation Neural Network (BPNN) se utiliza en el proceso de entrenamiento 

para determinar el número de neuronas necesarias en las dos capas ocultas de una red neuronal 

para pronosticar la magnitud en la escala de Richter de los terremotos en una región del Mar de 

Filipinas (Lin et al., 2018). Con el uso de datos de registro de los terremotos en la región de 1990 

a 2014, se construyen varias series de modelos BPNN para pronosticar la magnitud del terremoto 

y compararla con los datos reales. A partir de los datos, se concluye que un número de 10 

neuronas por capa oculta es el número ideal para el modelo de pronóstico. Dado que, los errores 

de pronóstico del modelo BPNN con 10 neuronas en cada capa oculta son muy similares a los 

modelos que usan más de 10 neuronas por capa, lo que provoca un mayor tiempo de cálculo 

para resultados similares. Los resultados se comparan con los valores reales de las magnitudes 

de los terremotos que ya han ocurrido y los autores concluyeron que el modelo BPNN pronosticó 

un resultado confiable de la magnitud del terremoto en la escala de Richter. 
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Para resolver el problema de categorización de pruebas, se utiliza el modelo de red neuronal 

para la categorización. Uno de los modelos propuestos es la red neuronal de retropropagación 

mejorada (IBPNN) de (Li, C. et al., 2014) con un proceso computacional paralelo, acelera el 

entrenamiento de la red neuronal para la categorización de texto. El algoritmo BPNN utiliza un 

Sun Cluster con 34 nodos (procesadores). El IBPNN paralelo está integrado con la técnica SVD 

(descomposición de valores singulares), donde la entrada de la red neuronal se representa como 

un vector de características de baja dimensión. La validación se realiza utilizando diferentes 

bases de datos donde se modifica el número de procesadores de 1 a 32 lo que produjo una 

mejora en los tiempos de ejecución sin disminuir la precisión del texto categorizado. Los 

resultados mostraron que el IBPNN paralelo junto con la técnica SVD logra un proceso de 

entrenamiento más rápido, adaptativo y confiable en la categorización de textos. 

La Tabla 2 muestra un resumen de técnicas comúnmente utilizadas en el proceso de 

entrenamiento de los modelos de series de tiempo. 

Tabla 2. Resumen de técnicas comúnmente utilizadas para el entrenamiento de modelos de 

series de tiempo 

Autor 
Técnicas de entrenamiento 

RBF OLS BPNN FFN SGD 

(Gracia et al., 2006) ✓      

(Bataineh & Marler, 

2017) 
 ✓   ✓   

(Wang et al., 2017)     ✓  

(Lin et al., 2018)   ✓    

(Li et al., 2014)   ✓    

(Gu et al., 2018) ✓      

(Y. Liang et al., 2019)    ✓   

(Hacibeyoglu & 

Ibrahim, 2018) 
   ✓   

(Hannah Jessie Rani & 

Aruldoss Albert 

Victoire, 2018) 

✓      

(Chouikhi & Alimi, 

2018) 
✓  ✓   ✓   

5.5. Comparación de las métricas de desempeño para el modelado de series de tiempo 

En la Tabla 3 se muestra un resumen de las técnicas comúnmente utilizadas para evaluar el 

desempeño de los modelos de series de tiempo. 
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Tabla 3. Resumen de técnicas comúnmente utilizadas en la comparación de desempeño de 

modelos de series de tiempo 

Autor 
Métricas de comparación 

MSE RMSE MPE MAPE MAE AMRE CDF 

(Awolusi et al., 2019)  ✓  ✓      

(Errachdi & Benrejeb, 

2018) 
✓        

(Wong et al., 2018)  ✓   ✓  ✓    

(Ramyar & Kianfar, 2019) ✓        

(Moshkbar-Bakhshayesh, 

2020) 
     ✓  ✓  

(Garg et al., 2016) ✓        

(Zambri et al., 2015)  ✓       

(Tabaraki & 

Khodabakhshi, 2020) 
 ✓     ✓   

(Kumar et al., 2015)    ✓     

(Ebrahimi et al., 2017)  ✓       

 

Comentarios finales 

Análisis Factorial: 

• El estado del arte destaca la importancia del análisis factorial como herramienta para 

identificar variables significativas en modelos económicos. 

• La técnica ha demostrado ser efectiva para reducir la dimensionalidad de los datos 

mientras mantiene la información relevante. 

Redes Neuronales: 

• Las arquitecturas simples de una capa han mostrado buen rendimiento en diversos 

estudios del sector eléctrico. 

• Los modelos monocapa permiten un balance adecuado entre capacidad predictiva e 

interpretabilidad. 

• Se han reportado MAPE entre 1.5% y 4% en aplicaciones similares con arquitecturas 

simples. 

Variables Significativas: 

• Las variables macroeconómicas han demostrado ser predictores importantes en 

modelos de valoración del sector eléctrico. 

• La literatura sugiere que la combinación de variables históricas y económicas 

proporciona mejores resultados que el uso de variables individuales. 
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Aspectos Metodológicos: 

• El análisis estadístico previo resulta fundamental para la selección apropiada de 

variables. 

• La normalización y preprocesamiento de datos son cruciales para el rendimiento del 

modelo. 

• La validación rigurosa de los modelos es una práctica constante en la literatura. 

Consideraciones Generales: 

• No existe un consenso sobre el modelo ideal, pero hay una tendencia hacia 

estructuras simples y robustas. 

• La combinación de análisis factorial y redes neuronales aparece frecuentemente en 

la literatura reciente. 

• La interpretabilidad del modelo se mantiene como un factor importante en 

aplicaciones prácticas. 

• Los estudios enfatizan la importancia de balancear complejidad y precisión. 

6. Metodología Propuesta para la Actualización de Costos de Unidad Constructiva  

6.1. Definición 

La variación de los costos de las unidades constructivas es un fenómeno que no es sencillo de 

modelar debido a los diferentes inductores que afectan la variabilidad de cada uno de los 

componentes que la definen: DDP, obra civil, montaje y demás costos financieros. Los 

componentes antes mencionados se ven afectados por algunas características 

macroeconómicas del mercado como: precio de minerales, precio de materiales como el cobre, 

acero, aluminio, oro, tasas de cambio, indicadores de crecimiento económico, inflación, etc.  

Establecer relaciones entre cada una de las variables no es una labor sencilla de describir 

haciendo uso de modelos estadísticos convencionales. Ante esto se propone la integración de 

modelos basados en inteligencia artificial que permitan establecer relaciones entre las series de 

tiempo que rigen el comportamiento de los costos de cada unidad constructiva objeto de estudio 

y las diferentes variables macroeconómicas dispuestas en la base de datos disponible.  Para la 

actualización de los costos de las unidades constructivas se tomó como referencia la propuesta 

de análisis y modelado de series de tiempo planteada por los autores de los trabajos (Jimenez 

et al., 2019; Jimenez Mares et al., 2023).  En este tipo de planteamientos se busca seleccionar, 

depurar, filtrar, agrupar y simplificar el conjunto de variables exógenas (e.g. macroeconómicas) 

que tengan un nivel de significancia dentro del proceso a modelar. 

Imagen 1. Metodología propuesta para la actualización de los costos de las UCs. 
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En la imagen 1 se muestra cada una de las etapas y/o procesos que definen la metodología de 

actualización de costos aquí propuesta. En primera instancia, se propone la implementación de 

un análisis estadístico multivariado que involucra análisis factorial para evaluar por cada 

componente y unidad constructiva las variables que resulten significativas dentro del proceso de 

modelado. El análisis factorial es una técnica estadística de reducción de dimensiones que 

describe cada variable en términos de una combinación lineal de un pequeño número de factores 

comunes no observables y un factor único para cada variable. De esta manera, el objetivo es 

encontrar los factores comunes que recojan el máximo de información de las variables originales 

(Díaz Monroy, 2007). Una vez determinado el número y valores de los factores para cada uno de 

los componentes que describen cada unidad constructiva, se procede al entrenamiento de los 

diferentes modelos basados en inteligencia artificial disponibles. Para la propuesta aquí 

planteada, se incluyen redes neuronales artificiales y bosques aleatorios, por sus siglas en inglés, 

random forest. De manera iterativa se lleva a cabo el proceso de entrenamiento de cada uno de 

los modelos disponibles con el objetivo de evaluar y seleccionar aquel con el mejor desempeño 

(MAPE) para cada caso. Como resultado de esta metodología se obtendrá un modelo basado en 

redes neuronales o bosques aleatorios por cada componente y unidad constructiva.  

La propuesta aquí planteada proporcionará a la CREG la posibilidad de una actualización 

continua sin la necesidad de consultar los diferentes proveedores del mercado. Lo anterior, 

gracias a que se proporcionará una interfaz que tomando como referencia los valores futuros de 

las diferentes variables exógenas, se actualizarán los costos de cada unidad constructiva 

seleccionada. 
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6.2. Diseño funcional de la solución propuesta 

La metodología propuesta se fundamenta en cada una de las etapas funcionales mostradas en 

la imagen 2: 

Imagen 2. Metodología propuesta para la actualización de los costos de las UCs 

 

6.3. Preprocesamiento de datos 

El preprocesamiento de datos es fundamental para garantizar estimaciones confiables en la 

valoración de unidades constructivas. El primer paso consiste en la estructuración adecuada de 

los datos, identificando y separando los componentes principales: obra civil, montaje, otros 

costos y costos financieros. El componente DDP se excluye del análisis por ser determinístico, 

representando un 24.5% del valor base que se calcula directamente. 
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El tratamiento de valores faltantes sigue un protocolo estricto: no se permiten valores ausentes 

en los componentes principales de la unidad constructiva para mantener la integridad de los 

datos. Para las variables económicas y explicativas, se utiliza la media como método de 

imputación, documentando cualquier reemplazo realizado para mantener la trazabilidad del 

proceso. 

Para el manejo de valores atípicos se implementa el método IQR (Rango Intercuartílico), 

estableciendo límites superior e inferior (Q3 + 1.5IQR y Q1 - 1.5IQR respectivamente). En los 

componentes de la unidad constructiva, los outliers solo se detectan y registran, mientras que en 

las variables económicas se aplica winsorización1 para corregir valores extremos sin perder la 

esencia de las variaciones del mercado. 

 

La normalización de variables mediante estandarización (media cero y desviación estándar uno) 

se aplica a todas las variables numéricas. Este paso es crucial dado que manejamos diferentes 

escalas, desde millones en valores de componentes hasta porcentajes en variables económicas. 

La estandarización permite la comparabilidad directa entre variables y optimiza el rendimiento 

del modelo posterior. 

 

Finalmente, se verifica la calidad de los datos procesados mediante la validación de consistencia 

y relaciones lógicas entre componentes. Los datos resultantes se estructuran en matrices 

adecuadas para el análisis factorial, verificando previamente los requisitos de correlación y 

adecuación muestral necesarios para este análisis. 

6.4. Análisis factorial 

El análisis factorial constituye una etapa crítica para la identificación de variables significativas 

en la valoración de unidades constructivas. La metodología inicia con la verificación de 

factibilidad mediante el test de esfericidad de Bartlett, que evalúa si la matriz de correlaciones 

difiere significativamente de una matriz identidad, y el test KMO (Kaiser-Meyer-Olkin), que mide 

la adecuación muestral. Estos tests determinan si el conjunto de datos es apropiado para el 

análisis factorial. 

Una vez confirmada la factibilidad, se procede a la identificación de factores principales mediante 

el criterio de Kaiser (eigenvalores mayores a 1) y el análisis del scree plot. Las variables se 

agrupan según sus cargas factoriales, considerando significativas aquellas con valores absolutos 

superiores a 0.5. La rotación Varimax se aplica para maximizar la interpretabilidad de los factores 

resultantes. 

La estructura factorial resultante permite reducir la dimensionalidad del problema mientras se 

mantiene la información relevante para el modelo. Las correlaciones entre variables y factores 

se visualizan mediante una matriz de calor (ver Figura 3), facilitando la identificación de patrones 

 
1 La winsorización es una técnica estadística que se utiliza para limitar los valores extremos en conjuntos de datos, 

reduciendo efectivamente la influencia de los valores atípicos en los análisis estadísticos. 
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y relaciones significativas. Este proceso asegura que solo las variables más influyentes sean 

consideradas en el modelo posterior (Jimenez et al., 2019). 

Imagen 3. Mapa de calor de cargas factoriales 

 

En la Imagen 3 se muestra un ejemplo de un mapa de calor resultado de un análisis factorial 

para un caso de estudio. Como resultado se muestran dos factores donde se evidencia que el 

factor 1 se encuentra caracterizado por las pib, trm, precio_petróleo, precio_ platino, precio_plata 

y población_atlántico, mientras que el factor 2 se encuentra definido por las variables ddp_valor, 

otros_costos-valor y costos_financieros_valor. 

6.5. Modelos basados en inteligencia artificial 

Desde una visión más amplia, se puede definir como un sistema que propone soluciones a casos 

complejos donde los algoritmos convencionales no pueden resolver (Jabbar et al., 2010). Este 

concepto puede estar sujeto a ambigüedades, por lo que es necesario aclarar que un sistema de 

inteligencia computacional debe cumplir los siguientes criterios (Eberhart & Shi, 2007). 

• Sólo se ocupa de los datos numéricos (nivel bajo). 

• Tiene un componente de reconocimiento de patrones. 

• Sentido Numérico –Actividades del ser humano como resolución de problemas, toma 

de decisiones y aprendizaje–. 
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Este tipo de sistemas combina elementos de aprendizaje, adaptación, evolución y lógica difusa 

para diseñar programas con cierto nivel de inteligencia. Se basa en la experiencia y proporciona 

las decisiones correctas a pesar de las limitaciones. (Konar, 2005). 

La inteligencia computacional aplicada al modelado de series temporales ha permitido desarrollar 

diversas aplicaciones orientadas a la previsión de series temporales, análisis de riesgos, 

perfilación de clientes, redes inteligentes, etc. 

Redes Neuronales (RN) 

Este tipo de técnica de inteligencia artificial se basa en el funcionamiento de las redes neuronales 

biológicas del cerebro humano. Por tanto, están compuestos por unidades llamadas neuronas y 

también son capaces de aprender de la experiencia, generalizar a partir de ejemplos anteriores 

y abstraer las principales características de una serie de datos. Así, las RN, cambian su 

comportamiento dependiendo del entorno, proporcionan respuestas correctas a entradas con 

pequeñas variaciones, entre otras ventajas (Bilbao, 2008; Flórez & Fernández, 2008). 

Imagen 4. Topología de las redes neuronales (Fakhreddine O. Karray & Silva, 2004) 

 

La Imagne 4 muestra la estructura básica de una red neuronal entrenada con algoritmo de 

retropropagación. La retropropagación es un método para entrenar la red neuronal utilizando tres 

o más capas. La topología comúnmente utilizada es la de tres capas: una inferior y una superior 

oculta: La capa inferior o capa de entrada son las únicas unidades de procesamiento que reciben 

entradas del exterior, por lo tanto, los puntos sirven como distribuidores y no realizan una 

operación de cálculo. La capa (en el caso de una topología de más de tres capas) entre la capa 

inferior y la superior se denomina oculta, en ella las unidades procesadoras están 

interconectadas con capas adyacentes y realizan el cálculo de las operaciones. Finalmente, la 

capa de salida es la que representa la respuesta de la red. La práctica de esta topología es 

monitoreada, es decir, los patrones de entrada coinciden y se deben ingresar las salidas objetivo 

(Bilbao, 2008; Flórez & Fernández, 2008). 

El modelo neuronal seleccionado consiste en una arquitectura simple de una sola capa oculta, 

donde el número de neuronas corresponde directamente a la cantidad de variables significativas 
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identificadas en el análisis factorial. La capa de entrada recibe las variables normalizadas 

seleccionadas, mientras que la capa de salida proporciona directamente el valor estimado de la 

unidad constructiva. 

Para garantizar la estabilidad y rendimiento del modelo, se implementan elementos clave de 

regularización: normalización de datos de entrada, regularización L1 y L2 para evitar sobreajuste, 

y early stopping para determinar el punto óptimo de entrenamiento. El optimizador Adam con una 

tasa de aprendizaje conservadora permite una convergencia estable. 

6.6. Selección adecuada de una arquitectura de red neuronal 

Después de seleccionar la estructura de la red neuronal a utilizar el reto está en determinar la 

cantidad de parámetros optima a utilizar. Un buen modelo debe brindar un error razonable en la 

fase de entrenamiento, validación y de prueba sin recaer en sobreajuste. Como fase inicial de 

diseño se debe llevar a cabo un análisis estadístico exploratorio que permita identificar las 

variables significativas que mejoren el desempeño del modelo. La selección de la red con un 

mejor desempeño no es una tarea fácil ya que no hay una teoría formal que permita simplificar 

esta tarea. 

En el estado del arte se recomienda la aplicación de teorías relacionadas con el diseño de 

experimentos y validación cruzada con el fin de recorrer la zona de experimentación que incluya 

la mayor variación de los posibles parámetros para la selección de la red neurona con un mejor 

desempeño. Otro aspecto por considerar es la cantidad de parámetros disponibles y su 

afectación en la complejidad del modelo, por tal motivo se recomienda considerar el criterio de 

Akaike con el fin de penalizar la adición de parámetros extras. En resumen, la selección de la 

configuración y estructura adecuada de la red neuronal es crucial para el proceso de pronóstico. 

El acondicionamiento de los datos, por ejemplo, normalización, re-escalamiento o transformación 

también brindan una mejoría en el desempeño de los modelos basados en redes neuronales.  

• Random Forest 

El bosque aleatorio es un algoritmo de aprendizaje automático flexible y fácil de usar que 

produce, incluso sin ajuste de hiperparámetros, un gran resultado la mayor parte del tiempo. 

También es uno de los algoritmos más utilizados, por su simplicidad y diversidad (puede usarse 

tanto para tareas de clasificación como de regresión)(Schonlau & Zou, 2020). 

Un modelo basado en árbol implica dividir recursivamente el conjunto de datos dado en dos 

grupos según un determinado criterio hasta que se cumpla una condición de parada 

predeterminada. En la parte inferior de los árboles de decisión se encuentran los llamados nodos 

de hojas u hojas. 

La Imagen 5 muestra una partición recursiva de un espacio de entrada bidimensional con límites 

alineados con los ejes, es decir, cada vez que el espacio de entrada se divide en una dirección 

paralela a uno de los ejes. Aquí la primera división se da en 𝑥2  ≥  𝑎2. Luego, los dos subespacios 

se dividieron nuevamente: la rama izquierda se dividió en 𝑥1 ≥ 𝑎4. La rama derecha fue primero 
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dividida en 𝑥1 ≥ 𝑎1, y una de sus subramas fue dividida en 𝑥2 > 𝑎3. La Figura 6 es una 

representación gráfica del subespacio particionado. 

Imagen 5. Partición binaria recursiva de subespacios bidimensionales 

 

Imagen 6. Representación gráfica del árbol de decisión. 

 

Dependiendo de cómo se establezcan los criterios de partición y detención, se pueden diseñar 

árboles de decisión tanto para tareas de clasificación (resultado categórico, por ejemplo, 

regresión logística) como para tareas de regresión (resultado continuo). 

6.7. Proceso de entrenamiento 

En la metodología propuesta en la Imagen 1, se plantea una estrategia de entrenamiento y 

selección de los modelos de series de tiempo disponibles (RNA y RF). En esta propuesta el 

entrenamiento de los modelos es integrado a un proceso iterative que busca evaluar todas las 

configuraciones establecidas para seleccionar aquella con el mejor desempeño (MAPE) para 

cada clase de los modelos disponibles (Calvetti & Somersalo, 2007).  
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6.8. Métricas utilizadas para la evaluación del desempeño de los modelos 

En esta sección hemos explicado las técnicas de modelado de series de tiempo comúnmente 

utilizadas. La fase de construcción y selección de los modelos de predicción requiere de un 

adecuado proceso de entrenamiento y evaluación de las posibles configuraciones para cada 

técnica. Para la construcción de un modelo particular de una serie real o simulada es necesario 

dividir los datos de la serie de tiempo en dos partes: conjunto de entrenamiento y conjunto de 

validación.  Los datos ubicados dentro del conjunto de entrenamiento serán la base para la 

construcción del modelo deseado.  

A su vez el conjunto de validación puede subdividirse en dos: conjunto de validación utilizado 

para evaluar el desempeño del modelo obtenido durante el entrenamiento y conjunto de prueba 

que es utilizado para evaluar el desempeño del modelo seleccionado a finalizar el proceso de 

entrenamiento. Dependiendo del conjunto de variables a considerar y algunas características 

como la magnitud, se hace necesario aplicar técnicas de preprocesamiento y transformación a 

escalas comunes a todas, por ejemplo, normalización, transformación logarítmica, diferenciación. 

Una vez obtenido el resultado de parte del modelo debe aplicarse la transformación inversa a la 

realizada con las variables de entrada para poder medir el desempeño en las mismas unidades 

de la serie de tiempo original.  

A continuación, se describirán las métricas de desempeño comúnmente utilizadas. 𝑒𝑖 = 𝑦𝑖 − 𝑦𝑖̂,  

donde, 

 𝑦𝑖: valor actual. 

𝑦𝑖̂: valor previsto. 

𝑒𝑖: error calcula para los 𝑛 datos de la serie de tiempo.  

• Mean Absolute Percentage Error (MAPE) 

Esta metrica se define en la ecuacion (2.8-4): 

                                    𝑀𝐴𝑃𝐸 =
1

𝑛
∑ |

𝑒𝑖

𝑦𝑖
|𝑛

𝑖=1 𝑥100                                     (6.8-1) 

Algunas de sus propiedades son: 

• Es independiente de la escala, pero si es afectada por las transformaciones realizadas.  

• No muestra la dirección del error.  

• Los valores extremos no son penalizados. 

La validación del modelo se realiza mediante división temporal de datos, manteniendo un 

conjunto de validación cronológicamente posterior al conjunto de entrenamiento, lo que simula 

las condiciones reales de aplicación. El rendimiento se evalúa principalmente mediante el error 

porcentual absoluto medio (MAPE), buscando mantener errores dentro de rangos aceptables 

para aplicaciones prácticas. 
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7. Implementación 

7.1. Interfaz de actualización de costos de las unidades constructivas 

En la aplicación se ha de seleccionar en primer lugar la unidad constructiva a evaluar, para esto, 

se dispone de un selector cuyas opciones corresponden a los nombres (identificaciones) de cada 

Unidad Constructiva. Por ejemplo, en caso de disponer una base de datos con 5 unidades 

constructivas para el entrenamiento, estas serán las disponibles en el selector (ver Imagen 7). 

Imagen 7.Ejemplo listado de UUCC disponibles. 

 

Una vez es seleccionada la unidad constructiva, se procede con el ingreso de los datos 

requeridos por el modelo, para esto, puede llenar las casillas por cada variable 

macroeconómica/elemento como también se puede cargar un archivo csv con las variables 

necesarias.  

Imagen 8. Sección de ingreso de datos 
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En caso de que el usuario desee llevar a cabo el ejercicio de actualización de los costos de 

manera individual para cada unidad constructiva, el usuario debe diligenciar cada uno de los 

datos de las variables que aparecen en el formulario mostrado en la Imagen 8. 

El formato del archivo csv se puede observar al final de la sección (ver Imagen 9) 

Imagen 9. Formato de CSV esperado 

 

Una vez se han ingresado los datos, ya sea por cada casilla o a través de un archivo .csv, se 

debe de presionar el botón “Realizar predicción” para poder ejecutar el modelo de la UC 

seleccionada y así poder visualizar el costo actualizado y tasa de variación con respecto al costo 

actual.  

Imagen 10. Resultados de un modelo de actualización de costos de la UC. 

 

7.2. Resultados 

Descripción de los datos 

Para validar el desempeño de los modelos obtenidos se tomó como referencia la base datos de 

costos internacionales de Perú publicadas en OSINERGMIN 2023 y nacionales publicados en la 

circular 090 de 2021 y la circular CREG 076 de 2024 para las UC convencionales y no asimiladas. 

Para el caso de las UC de infraestructura nueva se tomaron como referencia los datos provistos 

por la circular CREG 076 de 2024 y la circular CREG 092 de 2024. Como ventana de análisis se 

consideró un periodo comprendido entre el año 2011 hasta el 2022. Los datos de las variables 

macroeconómicas utilizadas dentro del proceso de análisis multivariado se tomaron de las 

fuentes y vigencias mostradas en la Tabla 4. 

Tabla 4. Fuentes de las variables exógenas utilizadas por la metodología propuesta 

Variable Fuente 

Año 
Base de datos UC 

DDP 
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Variable Fuente 

Costo obra civil 

Costo montaje 

Otros costos 

Costos financieros 

Costo total UC 

IPC https://www.sintraprevi.org/pdf/indicadores/ipc.pdf 

Petróleo (USD) https://es.investing.com/commodities/brent-oil-historical-data 

TRM 

https://suameca.banrep.gov.co/estadisticas-

economicas/#/informacionSerie/1/Tasa%20de%20cambio%2

0del%20peso%20colombiano/Tasa%20de%20cambio%20R

epresentativa%20del%20Mercado%20%28TCRM%29 

Precio del oro (USD) 

https://www.cochilco.cl/web/historico-precio-de-los-metales/ 
Precio del cobre (USD) 

Acero (USD) 

Aluminio (USD) 

Exportaciones de productos 

manufacturados (% de las 

exportaciones de 

mercaderías) 

https://datos.bancomundial.org/pais/colombia 

Importaciones de minerales y 

metales (% de importaciones 

de mercaderías) 

Crecimiento de la población 

(%) anual 

PIB 

Ahorro bruto (% del PIB) 

Inflación, deflactor del PIB: 

series vinculadas (% anual) 

Inversión extranjera directa, 

entrada neta de capital (% 

del PIB) 

Importaciones de bienes y 

servicios (% del PIB) 

 

Los datos se normalizan para evitar diferencias en las magnitudes que puedan afectar la 

coherencia de la distribución de los datos. El proceso de normalización se realiza a través de la 

Ecuación (1) para cada variable a considerar para el pronóstico de series de tiempo. Los datos 

normalizados se establecen en 0 a 1. 

https://www.sintraprevi.org/pdf/indicadores/ipc.pdf
https://es.investing.com/commodities/brent-oil-historical-data
https://suameca.banrep.gov.co/estadisticas-economicas/#/informacionSerie/1/Tasa%20de%20cambio%20del%20peso%20colombiano/Tasa%20de%20cambio%20Representativa%20del%20Mercado%20%28TCRM%29
https://suameca.banrep.gov.co/estadisticas-economicas/#/informacionSerie/1/Tasa%20de%20cambio%20del%20peso%20colombiano/Tasa%20de%20cambio%20Representativa%20del%20Mercado%20%28TCRM%29
https://suameca.banrep.gov.co/estadisticas-economicas/#/informacionSerie/1/Tasa%20de%20cambio%20del%20peso%20colombiano/Tasa%20de%20cambio%20Representativa%20del%20Mercado%20%28TCRM%29
https://suameca.banrep.gov.co/estadisticas-economicas/#/informacionSerie/1/Tasa%20de%20cambio%20del%20peso%20colombiano/Tasa%20de%20cambio%20Representativa%20del%20Mercado%20%28TCRM%29
https://www.cochilco.cl/web/historico-precio-de-los-metales/
https://datos.bancomundial.org/pais/colombia
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z =
𝑥 − μ

𝜎
             (1) 

donde,  

𝑥: dato del conjunto de datos. 
μ: media del conjunto de datos 

𝜎: desviación del conjunto de datos. 

Como resultado del proceso de análisis factorial aplicado al conjunto de variables disponibles, se 

obtuvo como factores requeridos los mostrados en la Figura 11.  

Imagen 11. Mapa de calor del análisis factorial 

 

Imagen 12. Factor de contribución de las variables económicas dentro de la variabilidad de los 

costos de las unidades constructivas 

 

En la Imagen 12 se muestra el factor de contribución de cada una de las variables consideradas 

dentro del análisis utilizado para la ponderación de cada una de las variables macroeconómicas. 

Los resultados de esta etapa brindan información complementaria al análisis factorial aquí 

propuesto. 

Las correlaciones entre variables y factores resultantes del proceso de análisis exploratorio para 

las variables macroeconómicas y los costos de las UC se visualizan mediante una matriz de calor 



 

Informe 3: Metodología de Actualización de Precios 

 

 

P á g i n a  27 

(ver Imagen 11). La Imagen 11 muestran las cargas factoriales, donde se evidencia la necesidad 

de cuatro (4) factores. Teniendo en cuenta las cargas factoriales se agrupan de la siguiente 

manera: 

• Factor mano de obra: obra civil y precio del acero. 

• Factores materiales: PIB, precio del cobre y precio del petróleo. 

• Factor costos de importación: inflación, inversión extranjera e importaciones de bienes y 

servicios. 

• Factor costos de nacionalización y exportaciones: exportaciones de productos 

manufacturados e importaciones de minerales y metales. 

Estimación de los parámetros de la red neuronal. 

Por otro lado, en lo que respecta al proceso de entrenamiento de los modelos basados en redes 

neuronales dado que no existe una teoría formal que permita garantizar la selección de 

parámetros y configuración óptimos de las redes neuronales que brinden un máximo nivel de 

generalización para fines de pronóstico, se propone una metodología de diseño experimental. La 

metodología planteada en (Jiménez et al., 2021) evidenció como factor significativo dentro de la 

configuración de las redes neuronales el número de neuronas en la capa oculta. 

Por lo tanto, para llevar a cabo la selección de la red neuronal adecuada, se aplicó el algoritmo 

de entrenamiento propuesto en (Jiménez et al., 2021); en donde se utilizó un script desarrollado 

en Python utilizando la librería scikit-learn y tensor flow que busca modificar parámetros de la red 

neuronal recorriendo una amplia zona de experimentación para evaluar el MAPE y seleccionar 

aquella configuración con mejor desempeño. En las Tablas 5 y 6 se muestran los parámetros 

obtenidos para las redes neuronales con mejor desempeño. 

Tabla 5. Configuración de la red neuronal multicapa seleccionada. 

Parámetros Valores 

Número de capas ocultas 2 

Numero de neuronas en la capa oculta [32, 16] 

Funcion de activación capas ocultas Unidad lineal rectificada 

(ReLU) 

Funcion de activación capa de salida Lineal 

Kernel  regularizador l2(0.01) 

 

Tabla 6. Configuración de la red neuronal monocapa seleccionada 

Parámetros Valores 

Número de capas ocultas 2 

Funcion de activación  Lineal 

Kernel  regularizador l2(0.01, 0.01) 

Kernel inicializador HeNormal 
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Estimación de los parámetros de los modelos basados en random forest. 

Para entrenar modelos RTE se propone un proceso de optimización basado en la teoría 

bayesiana. La teoría de optimización bayesiana se utiliza para llevar a cabo la optimización global 

de funciones multimodales, como modelos basados en sistemas de inteligencia computacional. 

Un hipermodelo bayesiano representa el comportamiento de los datos y la información cualitativa 

a través de la distribución de probabilidades (Jimenez Mares et al., 2023).  A continuación, se 

muestran los parámetros obtenidos para este tipo de modelos como resultado del proceso antes 

mencionado. En las Tablas 7 y 8 se muestran los parámetros de diseño de los modelos RTE con 

mejor desempeño en el entrenamiento para los datos de costos UC analizados. 

Tabla 7. Configuración del modelo basado en random forest seleccionado 

Parámetros Valores 

Número de estimadores 300 

Max_depth  20 

 

Tabla 8. Configuración del modelo XGBRegressor (árbol de decisión) seleccionado 

Parámetros Valores 

Número de estimadores 500 

Max_depth  4 

Learning rate 0.01 

Tree method Hist 

        reg_alpha 0.01  

        reg_lambda           0.1 

        gamma               0.05 

 

Resultados de los modelos de actualización de los costos de las unidades constructivas 

Como resultado de la implementación de la metodología mostrada en la Imagen 1 para la 

totalidad de las UC objeto de estudio, se logró alcanzar una MAPE igual a 4.18%. En la Imagen 

12 se muestra el error obtenido en una UC por cada año analizado. En ella se evidencia un 

máximo error de 3.4% y un mínimo error de 0.1%, lo cual permite concluir que la metodología 

propuesta brinda la posibilidad de ensamblar modelos para la estimación de los costos de las 

UCs con niveles de confianza adecuados.  

Imagen 13. Resultados del proceso de entrenamiento de los modelos obtenidos para la 

actualización de costos de la UC 
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Adicionalmente, los resultados mostrados en la Imagen 13 evidencian efectos como la pandemia 

y otras situaciones exógenas como conflictos armados a nivel mundial, que posiblemente afectan 

el desempeño del modelo, el cual sufrió un detrimento en los niveles de error a partir del año 

2020; sin embargo, se observa la flexibilidad y capacidad para seguir la tendencia creciente de 

los costos de las UC ocasionado por el aumento de los costos de la logística de transporte. Estos 

resultados muestran que a pesar de verse afectado por factores externos que no son inherentes 

a los datos el modelo se mantuvo estable en su comportamiento general. 

Imagen 14. Comportamiento de las variables macroeconómicas seleccionadas para los años 

2011 – 2022. 
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En la Imagen 14 se muestran las variables macroeconómicas seleccionadas a través de la 

metodología propuesta. En esta gráfica es posible evidenciar un incremento en los valores de 

estas variables explicativas en los últimos tres años, lo cual permite sustentar el aumento de los 

costos de las UC analizadas. 

Imagen 115. Función de densidad de probabilidad de los errores obtenidos durante el proceso 

de entrenamiento de los modelos para la actualización de costos de la UC. 
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En la Imagen 15 se muestra la función de distribución de probabilidad de los errores obtenidos 

durante el proceso de entrenamiento para los modelos de actualización de los costos de las 

unidades constructivas. En la gráfica se evidencia que el error se ajusta a una distribución 

bimodal con una media de 4.18% y una mediana de 3.10%, lo cual, evidencia la pertinencia en 

el desempeño de los modelos. 

Los resultados mostrados en las Imágenes 13,14 y 15 son una muestra aplicada a una UC, la 

cual sirve de referencia para el análisis general del comportamiento de los modelos obtenidos. 

Este ejercicio se realizó para cada una de las UC definidas en el alcance del presente proyecto. 

A continuación, se muestran algunos casos de estudio en donde se aplica la metodología 

propuesta y se comparan los resultados obtenidos en la actualización de los costos de las UC 

con los obtenidos por las metodologías vigentes tomadas como referencia. 

 

 

 

 

 

• Caso # 1: UC ATR01 

Imagen 116. Resultados de actualización de los costos de la UC ATR01 para el año 2011. 

 

• Caso # 2: UC CP209 

Imagen 117. Resultados de actualización de los costos de la UC CP209 para el año 2012. 
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• Caso # 3: UC CP501 

Imagen 118. Resultados de actualización de los costos de la UC CP501 para el año 2013. 

 

• Caso # 4: UC LI211 

Imagen 119. Resultados de actualización de los costos de la UC LI211 para el año 2014. 
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• Caso # 5: UC LI231 

Imagen 20. Resultados de actualización de los costos de la UC LI231 para el año 2015. 

 

• Caso # 6: UC LI511 

Imagen 21. Resultados de actualización de los costos de la UC LI511 para el año 2016. 
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• Caso # 7: UC REA01 

Imagen 22. Resultados de actualización de los costos de la UC REA01 para el año 2017. 

 

• Caso # 8: UC SE201 

Imagen 23. Resultados de actualización de los costos de la UC SE201 para el año 2018. 
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• Caso # 9: UC SE511 

Imagen 24. Resultados de actualización de los costos de la UC SE511 para el año 2019. 

 

• Caso # 10: UC SE514 

Imagen 25. Resultados de actualización de los costos de la UC SE514 para el año 2020. 
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8. Conclusiones 

• En este proyecto se ha propuesto una metodología para el desarrollo de un modelo 

de actualización de los costos de las UC acorde con las características de las 

variables macroeconómicas más significativas. Para lograr lo anterior, se recurrió a 

técnicas estadísticas de análisis multivariado tales como el análisis factorial con el fin 

de caracterizar la serie de costos de UC y su correlación con variables exógenas como 

los indicadores económicos.  

• Como resultado del análisis multivariado propuesto, se lograron seleccionar variables 

relacionadas con el costo de los materiales (precio del acero, precio del cobre y precio 

del aluminio), PIB, IPC, exportaciones de productos manufacturados (% de las 

exportaciones de mercaderías), importaciones de minerales y metales (% de 

importaciones de mercaderías). Estas variables demostraron brindar información a 

los modelos sobre los efectos que tiene el comportamiento de los costos de los 

materiales de construcción de la UC, inflación (mano de obra), la logística de 

transporte e importación dentro del costo de cada UC. 

• La base de datos de costos de la UC seleccionada para el proceso de análisis y 

entrenamiento de los modelos de actualización se obtuvo a partir de la integración de 

diferentes fuentes de costos a nivel nacional e internacional. Se evaluaron costos 

provenientes de reguladores internacionales como la de Perú y de referentes 

nacionales como las provistas por proveedores y regulaciones anteriores como la 

circular 090 de 2021, circular CREG 076 de 2024 y la circular CREG 092 de 2024s 

• La metodología propuesta permitió establecer como variables significativas aquellas 

que mostraron un nivel de fiabilidad por encima de 0.8. Adicionalmente, el análisis 

factorial resultó adecuado para integrar aquellas variables con alto grado de 
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correlación entre ellas, permitiendo pasar de 14 variables a tan solo 4 factores a 

considerar dentro del modelo aquí propuesto. 

• La posibilidad de incorporar alternativas como redes neuronales y random forest 

permitió evaluar cada conjunto de datos disponibles por cada UC y seleccionar 

aquellos modelos con mejor desempeño para cada caso. En este ejercicio se logró 

consolidar la experiencia de los diferentes actores que participaron dentro de este 

ejercicio de actualización, permitiendo integrar variables que recopilan la dinámica 

representativa en la variación de los costos de las UC. 

• El parámetro de desempeño de los modelos MAPE (Mean Absolute Percentage Error) 

general mostrado por los modelos entrenados con el conjunto de datos de costos de 

las UC fue de 4.5%. Lo anterior evidencia la pertinencia de la metodología propuesta 

para el ajuste de los modelos para cada tipo de UC.  

• Las variables macroeconómicas demostraron brindar información significativa acerca 

de la variabilidad de los costos de las UC (ver Imagen 14). Esto se reflejó en mayor 

medida en los años 2021, 2022 y 2023 en donde se presentó un incremento en los 

costos de las UC debido a efectos relacionados, posiblemente, por la pandemia y 

conflictos políticos internacionales que impactaron los precios de algunos comodities, 

costos de importación y supuestos considerados por el equipo consultor. Cabe 

resaltar que estos efectos no fueron objeto de análisis en este estudio. Aun cuando el 

error para esos tres años llegó a alcanzar un valor máximo de hasta el 8% respecto a 

los datos de costos de referencia, los modelos lograron seguir la tendencia de los 

datos. Lo anterior, resulta relevante en la medida que, valida la metodología como 

una herramienta flexible para establecer los valores de referencia de las UC, 

solucionando la asimetría de información del mercado que representa una restricción 

significativa para este tipo de estudios obteniendo unos resultados en un rango 

aceptable para los propósitos del regulador. 

• Como resultado de este análisis propuesto, se logró la implementación de una 

metodología de actualización de costos que le permitirá a la CREG actualizar e incluir 

nuevas UC de manera ágil y sencilla. La aplicación permite el ensamble y 

entrenamiento de nuevos modelos para la actualización de nuevas UC con 

granularidad mensual y/o anual convirtiéndose en una característica clave para las 

funciones regulatorias de la comisión, logrando aumentar la frecuencia de la 

actualización de esta infraestructura. 

 

9. Instalación e implementación de la aplicación para la actualización de costos de UC. 

El procedimiento de instalación y puesta en marcha de la aplicacion para la actualización de 

costos de UC se encuentra detallado en el documento “Anexo#1_Informe#3_Manual de 

Usuario_ModeloActualizacionUC.pdf”.  
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