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RESUMEN

El gas natural es una de las varias e importantes fuentes de energia no renovables formada
por una mezcla de gases y componentes ligeros, y es indispensable para la vida diaria de la
poblacion, también el gas natural se usa en la produccion de electricidad como combustible
de motores de combustion interna, mas conocida como “Termoelectricidad”, resulta ser una
alternativa conveniente por el bajo costo de este combustible pero se hace dificil su
implementacion en regiones alejadas de los yacimientos de gas, por la necesidad de
extender gasoductos de elevado costo. Pero lo extraordinario es el costo bajo de este
combustible, también se utiliza en la industria, sectores Residencial, Comercial, Transporte

Vehicular y el sector consumidores directos.

Para realizar planes y gestiones es importante tener una herramienta que permita predecir el
consumo de gas natural a futuro. Las herramientas que brinda la inteligencia artificial en
cuanto a la prediccion se ajustan a este requerimiento, las redes neuronales artificiales son
herramientas que pueden trabajar con informacion imprecisa, reduciendo la incertidumbre y

devolviendo datos sin ruido.

En el presente trabajo se hace un analisis de variables que influyen en el consumo de gas
natural, se desarrolla un modelo de prediccion con redes neuronales tomando como
variables al recurso energético (electricidad), y las regalias por el IDH, con un 0.05 de
error. Posterior al modelado se realizo la prediccion del consumo de gas natural para el afio
2012 y se obtuvo un error de 0.04, observamos que es menor en un punto respecto a lo
planteado lo cual nos da la certeza de que de que el modelo cumple con nuestras

expectativas.
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ABSTRACT

Natural gas is one of several important non-renewable energy sources formed by a mixture of gas
and lighter components, and is indispensable to the daily life of the population, also the natural gas
used in the production of electricity and fuel internal combustion engines, better known
as"Thermoelectricity”, turns out to be a convenient alternative for the low cost of the fuel but is
difficult to implement in regions far from the gas fields , the need to extend pipelines expensive.
But what is extraordinary is the low cost of the fuel, also used in industry, Residential, Commercial,

Vehicular Transport and direct consumer sector.

To make plans and arrangements is important to have a tool to predict natural gas consumption in
the future. The tools provided by the artificial intelligence in terms of prediction fit this
requirement, artificial neural networks are tools that can work with imprecise information, reducing

uncertainty and restoring data without noise.

In this paper an analysis of variables influencing the consumption of natural gas is a model
prediction with neural networks using as variables the energy source (electricity), and royalties for
the HDI is developed with a 0.05 error. Modeled after predicting natural gas consumption for 2012
was performed and an error of 0.04 was obtained, we note that a point is lower compared to the

points which gives us the certainty that the model meets our expectations.

vii



CAPITULO |

MARCO INTRODUCTORIO

1.1. Introduccion

La prediccion de sucesos futuros ha fascinado al hombre desde los tiempos antiguos. En los
primeros relatos escritos las referencias a la prediccion del futuro son constantes. La
prediccion requiere un estudio meticuloso de los sucesos pasados y de las relaciones

existentes entre ellos, para partir de ahi, intentar extrapolar un suceso futuro.

En la ciencia la posibilidad de predecir se convierte en una herramienta fundamental, pero
particularmente en problemas reales, los métodos matematicos son disefiados para el
tratamiento de este tipo de problemas, el mas conocido es el proceso autoregresivo
integrado de media mavil, la media movil. Estos modelos de prediccion que se utilizan muy
frecuentemente, se fundamentan en el supuesto implicito de la linealidad del sistema que
genera la trayectoria de las variables. En este contexto, existe evidencia empirica sobre la
eficacia para predecir la evolucion y comportamiento de los campos de la medicina,
finanzas, economia, y la industria. Basandose en esto hoy en dia se pueden encontrar
trabajos aplicados a estas disciplinas utilizando técnicas o métodos como algoritmos

genéticos, redes neuronales, logica difusa que son parte de la inteligencia artificial.

El problema que daremos solucién con uno de estos métodos en este caso con las redes
neuronales, es la prediccion del consumo de gas natural, Segun el documento de la estatal
petrolera, el Sector Eléctrico muestra el mayor consumo de gas natural dentro del mercado
interno, le sigue muy de cerca los sectores Residencial, Comercial, Industrial y de

Transporte Vehicular, también el sector Consumidores Directos y Otros.

En los dltimos afios el consumo de gas natural aumento, y en los posteriores periodos se



incrementara por eso existe la necesidad de calcular cuanto tiempo durara las reservas de

acuerdo al consumo de este energético. Las redes neuronales son técnicas paramétricas muy

utilizadas en diversos &mbitos de la ciencia e ingenieria por que permiten resolver
problemas complejos que muchas veces no son faciles de resolver, las redes neuronales
permiten obtener un modelo no explicito que relaciona un conjunto de variables de salida
con un conjunto de variables de entrada del modelo, méas adelante se realizara el desarrollo
del modelo de prediccién del consumo de gas, para ello se utilizara las redes neuronales
para realizar predicciones, obteniendo un resultado confiable que ayudara en la

planificacion y la toma de decisiones oportunas.

1.2. Antecedentes

En la gestion de recursos energéticos se han implementado técnicas y métodos,

particularmente en problemas de prediccion, son utiles las redes neuronales.

Actualmente se realizaron diversos estudios del consumo de gas natural con diversos
métodos de prediccion a nivel mundial, que son de gran importancia para el abastecimiento
de gas natural, poder predecir con anticipacion el consumo, lo que hace necesario que los
responsables de atender el suministro tengan que poner en practica una serie de operaciones

coordinadas para responder a grandes incrementos del consumo de gas natural.

Aplicamos un modelo de red neuronal artificial que basa su funcionamiento en la manera
en que el cerebro procesa informacion y que describe una serie de modelos de redes
neuronales que utilizando métodos de aprendizaje supervisado y no supervisado abordan

problemas tales como el reconocimiento y la prediccién de patrones.

En la actualidad la industria gasifera crecio y es uno de los pilares fundamentales en el

plano econdmico del pais, la industria gasifera tiene tres actividades la generacion,



transmision y distribucion, es necesario una coordinacion entre estas tres actividades,
porgue un problema en cualquiera de las actividades de este sector tendria efectos negativos
en la economia, porque estd directamente relacionada con la actividad de los demas
sectores debido a que es un insumo para el funcionamiento de las mismas, la poblacién no
puede dejar de utilizar este producto porque es un elemento indispensable para la vida
diaria de la poblacion, también el gas natural se usa en la produccion de electricidad como
combustible de motores de combustion interna, mas conocida como “Termoelectricidad”,
resulta ser una alternativa conveniente por el bajo costo de este combustible pero se hace
dificil su implementacion en regiones alejadas de los yacimientos de gas, por la necesidad
de extender gasoductos de elevado costo. Pero lo extraordinario es el costo bajo de este
combustible, también se utiliza en la industria, sectores Residencial, Comercial, Transporte

Vehicular y el sector consumidores directos.

Los recursos de un pais como el gas natural son de mucha importancia para el
funcionamiento de la economia, por eso el modelo predictivo basado en redes neuronales
alimentado con variables que afectan al consumo de gas natural sera capaz de predecir el

consumo gas natural a futuro.

Los trabajos realizados en el area de prediccion son muchos a continuacion mencionaremos
algunos trabajos realizados en diversos campos con el fin de predecir comportamientos

futuros.

“PREDICCION DEL CONSUMO DEL AGUA POTABLE DE LA CIUDAD DE LA PAZ
APLICANDO REDES NEURONALES Y LOGICA DIFUSA”, Lic. Rubén Quispe
Condori, [Quispe, 2011]. UNIVERSIDAD MAYOR DE SAN ANDRES. Se describen los
fundamentos de las Redes Neuronales Artificiales y Ldgica Difusa, en cuanto a sus
caracteristicas, modelos y aplicaciones méas importantes. A si mismo se realiza estudios
sobre las variables que intervienen para el entrenamiento de la red neuronal, para la

prediccion del consumo de agua.



“RECONOCIMIENTO DE CROMOSOMAS HUMANOS EN IMAGENES BASADO EN
UNA RED NEURONAL DE RETROPROPAGACION”, Lic. Rodrigo SimonQuelcaSirpa,
[QUELCA, 2011]. UNIVERSIDAD MAYOR DE SAN ANDRES. Este trabajo propone el
analisis de imégenes de cromosomas que se encuentra en bandeo G, de forma automaética.
Luego se realiza la clasificacion tomando en cuenta la etapa previa de la segmentacion y la
deteccion de bordes de las imagenes cromosdmicas, todo esto para obtener una muestra
completamente representativa. La etapa de reconocimiento requiere de una imagen de
entrada, para procesarlo en la red neuronal previamente entrenada, y esta devuelve

resultados de aproximacién con respecto a los tipos de cromosomas.

1.3. Planteamiento Del Problema

1.3.1. Problema Central

El creciente consumo de gas natural es uno de los problemas a futuro con las que cuenta
nuestro Bolivia, el sector eléctrico muestra el mayor consumo de gas natural dentro del
mercado interno, le sigue muy de cerca los sectores Residencial, Comercial, Industrial y de

Transporte Vehicular que en conjunto tuvieron un consumo promedio.

Los Consumidores Directos, también tuvieron un consumo promedio, este sector incluye
industrias conectadas directamente a la red troncal de transporte, consumidores propios del
sector hidrocarburos como refinerias, estaciones de bombeo y Planta Rio Grande, ademas
de las Estaciones de Servicio de gas natural que tienen contrato directo con YPFB. Por lo
cual crece la importancia de gestionar eficientemente la informacion del consumo de gas

natural, puesto que si no ponemos recaudos, podria afectarnos de manera negativa.

Considerando el problema, se plantea la siguiente pregunta:

¢COmo se puede determinar el consumo de gas natural en Bolivia?



1.3.2. Problemas Secundarios

1.4.

Tratamiento insuficiente de factores, como el crecimiento de la poblacion, consumo
de gas natural por parte de la poblacion, hacen que a la hora de realizar calculos
estadisticos el resultado no sea 6ptimo.

Tratamiento incorrecto del uso de los datos estadisticos de consumo de gas natural,
permiten una mala administracion de los volimenes de gas para el uso de la

poblacion.

Retraso en el envio de gas natural a la poblacion, genera desconfianza en el uso de

este energético imprescindible.
La informacion provista por métodos estadisticos y matematicos son limitados ya
que no contemplan con una retroalimentacion de variables que fluctdan con el

tiempo, asi que estos métodos que realizan predicciones no son los mejores.

Todo este factor lleva a que exista desabastecimiento de gas natural hacia la

poblacion, llevando al perjuicio a los ciudadanos, empresas y otros.

Definicion De Objetivo

1.4.1. Objetivo General

Plantear un modelo de simulacion para el consumo de gas natural en Bolivia.

1.4.2. Objetivos Especificos

Analizar y considerar las variables que influyen en el consumo de gas natural por

parte de la poblacién.



e Analizar y encontrar datos precisos de consumo de gas natural.
e Elaborar un plan para abastecer a la poblacion de acuerdo con los datos fiables
obtenidos.

e Elaborar y validar el modelo neuronal de retroalimentacion para realizar mejores

predicciones.

e Construir un prototipo en base a la red neuronal.
1.5. Hipotesis

El modelo de simulacion basado en redes neuronales alimentado con variables que afectan
al consumo de gas natural es capaz de predecir mejor el consumo gas natural a futuro,con

una efectividad del0.05 de error.

1.5.1. Operacionalizacion De Variables

Variable Dependiente: La prediccion del consumo de gas natural.
Variable Independiente: EI modelo de simulacion.

Variable Interviniente: Las redes neuronales artificiales.

1.6. Justificacion

1.6.1. Econdmica

En la actualidad se busca la utilizacion eficiente de los recursos econdémicos con la
aplicacion del modelo. Los precios del gas natural en el mercado interno fluctan entre un
nivel méximo de 1,9768 $us/Mpie3 y un nivel minimo de 0,90 $us/Mpie3, por eso es
imprescindible ver los aspectos financieros, precisamente porque con el modelo basado en
redes neuronales se podré ver la fluctuacion econémica de ahorros o ganancias a futuro,

con la prediccion del consumo de gas natural.



1.6.2. Social

Se plantea un modelo que pretende ser una ayuda importante a la hora de predecir el
consumo de gas natural de la poblacion, en funcion al sector de destino y la normativa

empleada en cada caso, siendo el Sector Eléctrico el mayor consumidor.

El gas natural para el Sector Eléctrico en el punto de entrega, al ingreso de la planta
termoeléctrica. El gas natural que es entregado a las empresas distribuidoras, el cual va con
destino a los Sectores Residencial, Comercial, Industrial y Transporte Vehicular, vemos
que estos sectores son los que consumen gran cantidad de gas natural, por eso es
necesario ver el consumo de gas natural y tener una idea de cuanto se gasta al dia, al mes al
afio porque si no tomamos recaudos, este elemento podria disminuir y afectar al desarrollo
de nuestro pais, porque el consumo de gas natural es un elemento de vital importancia en la

sociedad.

1.6.3. Cientifica

Se justifica cientificamente, pues en los ultimos afios se ha visto una creciente utilizacion
de las redes neuronales en diferentes campos y disciplinas, la interaccion que ocurre con
estas disciplinas aporta nuevos conocimientos e interrogantes para la ciencia, ya que se
ingresa en un campo donde las disciplinas necesitan de otras disciplinas, asi también de una
aplicacion de métodos y conocimientos para una mutua cooperacion en este caso mediante
el modelo de prediccion en base a redes neuronales, se busca aportar al conocimiento

cientifico.

1.7. Alcancesy Limites
1.7.1. Alcances

1.7.1.1. Alcance Temporal

Se pretende elaborar un modelo neuronal que se ajuste de forma mas exacta en el consumo



de gas natural para su posterior uso en la prediccion a futuro como ser: en dias, meses,

afios, pero todo basado en sus valores pasados.

1.7.1.2. Alcance Espacial

Pretendemos construir un modelo de simulacion para Bolivia, que nos permite ver la

magnitud del incremento del consumo de gas natural para una toma de decisiones acertada.

1.7.2. Limites

Los datos pueden ser variados y visto de distintas formas para su uso, como en industrias
vehiculos, en el sector energético (termoelectricidad)y otros, pero lo esencial, es tener datos
que nos ayuden a ver el comportamiento de la informacion en Bolivia para un mejor uso de

ella.

1.8. Aportes

1.8.1. Aporte Préctico

El modelo basado en redes neuronales artificiales una vez implementado sera una
herramienta alternativa y sera de mucha ayuda en la toma de decisiones en distintos
sectores como en industrias, en el sector de transporte y también en el sector energético

(termoelectricidad).

1.8.2. Aporte Tedrico

Se pretende construir una alternativa real y eficiente, frente a los modelos estadisticos o
matematicos existentes, referidos a la teoria de pronostico y al crecimiento de la poblacion,
también ayudar a la toma de decisiones de las autoridades competentes en el consumo de

gas natural.



1.9. Metodologia

El método de investigacion que se adoptara para realizar el presente trabajo sera el método
cientifico, por método o proceso cientifico se entiende aquellas practicas utilizadas y
ratificadas por la comunidad cientifica como validas a la hora de proceder con el fin de
exponer y confirmar sus teorias. Las teorias cientificas, destinadas a explicar de alguna
manera los fendmenos que observamos, pueden apoyarse 0 no en experimentos que
certifiquen su validez, involucra una serie de pasos ya que nos ayudara a poner prueba la

hipétesis planteada.

Para el método cientifico, las etapas que presentan y gue son necesarias se presentan a
continuacion: observacion, formulacion de hipdtesis, experimentacion y emision de
conclusiones.

Observacion, la observacion consiste en examinar los hechos y fenédmenos que pueden ser

percibidos.

Formulacion de Hipdtesis, consiste en elaborar una explicacion provisional de los hechos

observados Yy de sus posibles causas.

Experimentacion, consiste en reproducir y observar varias veces el hecho o fenémeno que
se quiere estudiar de esta manera pueden estudiar la relacién existe entre una magnitud y

otra.
Emision de conclusiones, permite al cientifico comprobar si su hipotesis era correcta y
consiste en la interpretacion de los hechos observados de acuerdo con los datos

experimentales y dar una explicacion cientifica al hecho o fenémeno visto.

El tipo de investigacion a utilizar sera el descriptivo, porque puede ofrecer la posibilidad de



de predicciones aunque sean rudimentarias.Muy frecuentemente el propdsito del
investigador es describir situaciones y eventos. Esto es, decir cdmo es y se manifiesta
determinado fendmeno. Los estudios descriptivos buscan especificar las propiedades
importantes de personas, grupos, comunidades o cualquier otro fenémeno que sea sometido
a analisis (Dankhe, 1986). Miden o evaltan diversos aspectos, dimensiones o0 componentes
del fenébmeno o fendmenos a investigar. Desde el punto de vista cientifico, describir es
medir. Esto es, en un estudio descriptivo se selecciona una serie de cuestiones y se mide

cada una de ellas independientemente, para asi describir lo que se investiga.
Los estudios descriptivos buscan especificar las propiedades importantes de personas,

grupos, comunidades o cualquier otro fendomeno que sea sometido a analisis, en nuestro

caso el estudio del consumo de gas natural.
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CAPITULO Il

MARCO TEORICO

2.1. Inteligencia Artificial

El propdsito de la Inteligencia Artificial es hacer computacional el conocimiento humano
no analitico porprocedimientos simbolicos, conexionistas o hibridos. Para el conocimiento
analitico existen otras ramas de la computacién queestudian los meétodos y técnicas
adecuadas para su representacion formal y posterior desarrollo de los programas de
ordenadorcorrespondientes. Para conseguir una vision amplia del contenido de Inteligencia
Artificial se usan criterios extensionales, esdecir, proporcionando una relacion lo mas
completa posible de los temas que estudia la Inteligencia Artificial, junto con loscriterios
intencionales, que establecen las reglas de clasificacion, de forma que se pueda concluir si
un problema pertenece ono al campo de la Inteligencia Artificial en funcion del
conocimiento necesario para solucionarlo.Basicamente en la Inteligencia Artificialexisten
perspectivas muy bien definidas las cuales son dos basicamente: la Inteligencia Artificial
como ciencia de lo natural (analisis), la Inteligencia Artificial como ciencia de lo artificial

(Ingenieria de sintesis).

En ambas ramas cooperan dos paradigmas, que constituyen dos formas de analizar un
proceso Yy, esencialmente, dosmetodologias de sintesis de una solucién: computacion
simbolica, de grano grueso y programable, computacion conexionista, de grano pequefio y

autoprogramable por aprendizaje.

La Inteligencia Artificial como ciencia de lo natural es una ciencia de analisis en su
mayoria, su objeto formal es el conocimiento,busca un modelo del conocimiento humano
organizado en varios niveles (estético, dindmico y estratégico) y susceptible de serusado en

prediccion.
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La Inteligencia Artificial es el conjunto de hechos asociado a los procesoscognoscitivos y a
los principios organizacionales y estructurales que dan lugar al comportamiento humano.
Por eso su objetoformal coincide en parte con el de la neurologia y la ciencia cognoscitiva y
su método pretende aproximarse al de la fisica,integrando teoria y experimento. Como
consecuencia de la evaluacion del experimento, se reformula el problema o seredisefian
mecanismos de inferencia y se extraen conclusiones para nuevo prototipos. La Inteligencia
Artificial como ciencia busca una teoria delconocimiento computable con capacidad
predictiva andloga a la de una ley fisica (impersonal, comprobableexperimentalmente y

transferible).

La Inteligencia Artificial como ciencia de lo artificial es una ciencia de sintesis que aspira a
convertirse en unaingenieria. Busca un sistema que cumpla una serie de especificaciones
funcionales. En Inteligencia Artificial se trabaja coninformacion y conocimiento. El
resultado es un programa de ordenador sobre una maquina especifica desarrollado a partir
deun modelo del conocimiento que supuestamente usa el operador humano que realiza esa

tarea.

Las tareas de la I.A. de sintesis son de alto nivel y se pueden clasificar en tres grupos que
en creciente son:dominios formales, dominios técnicos y formas basicas y genuinas del

comportamiento humano

Las tareas que usan conocimiento técnico - cientifico en dominios estrechos, admiten una
representacion dentro deuna jerarquia de tareas genéricas de analisis, de modificacion o de
sintesis que son validas en muchas aplicaciones con solomodificar la parte del
conocimiento. Lo caracteristico de estas tareas es lo limitado del conocimiento que manejan
y laposibilidad de formalizar el conocimiento con las técnicas disponibles. Las tareas en
dominios estrechos dan lugar a laingenieria del conocimientoque se desconecta de las raices

de la Inteligencia Artificial buscando procedimientos de sintesis con las siguientesfacetas:

12



Parte de la descripcion de tareas a nivel de conocimiento. Para ello es necesariorealizar un
proceso de obtencion de ese conocimiento a partir del experto humano que lo posee(Allen
Newell).

Se busca una representacion de ese conocimiento separandolo de los mecanismos de

aplicacion delmismo de forma que puede acumularse por procedimientos incrementales.

Seleccionar las técnicas adecuadas para su implementacion y desarrollar un primer
prototipo con laayuda de ciertas herramientas para la adquisicion del conocimiento y de

entornos de programacion.

Se hace énfasis en el caracter de ingenieria buscando procedimientos sistematicos de
implementacion,evaluacion y refinamiento de los mismos. Estos procedimientos deben ser

explicitos, reproducibles yparcialmente independientes del dominio.

Se usan lenguajes y entornos de programacion que faciliten el desarrollo rapido y eficiente

de aplicaciones.

2.2. Redes Neuronales

2.2.1. Introduccion a las Redes Neuronales

El hombre se ha caracterizado por la busqueda constante de nuevas vias para mejorar sus
condiciones de vida, esto le ha servido para reducir el trabajo en aquellas operaciones en las

que la fuerza juega un papel primordial.

Los progresos obtenidos han permitido dirigir sus esfuerzos a otros campos, como por
ejemplo, a la construccién de maquinas calculadoras que ayuden a resolver de forma
automatica y rapida determinadas operaciones que resultan tediosas cuando se realizan a

mano.
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En 1946 fue construida la primera computadora electronica, ENIAC. Desde entonces los
desarrollos en este campo han tenido un auge espectacular. Las computadoras permiten
implementar facilmente algoritmos para resolver multitud de problemas que antes
resultaban engorrosos de resolver. Sin embargo, se observa una limitacion importante: ;qué
ocurre cuando el problema que se quiere resolver no admite un tratamiento algoritmico,
como es el caso, de la clasificacion de objetos por rasgos comunes? Este ejemplo demuestra
que la construccién de nuevas maquinas versatiles requiere un enfoque del problema desde
otro punto de vista. Los desarrollos actuales de los cientificos se dirigen al estudio de las
capacidades humanas como una fuente de nuevas ideas para el disefio de nuevas y mejores

maquinas.

Las redes neuronales son mas que otra forma de emular ciertas caracteristicas propias de los
humanos, como la capacidad de memorizar y de asociar hechos. Si se examinan con
atencion aquellos problemas que no pueden expresarse a través de un algoritmo, se

observara que todos ellos tienen una caracteristica en comun: la experiencia.

El hombre es capaz de resolver estas situaciones acudiendo a la experiencia acumulada.
Asi, parece claro que una forma de aproximarse al problema consista en la construccion de

sistemas que sean capaces de reproducir esta caracteristica humana.

Las redes neuronales son un modelo artificial y simplificado del cerebro humano, que es el
ejemplo perfecto del que se dispone para un sistema que es capaz de adquirir conocimiento

a través de la experiencia.

Una red neuronal es “un nuevo sistema para el tratamiento de la informacion, cuya unidad
basica de procesamiento esta inspirada en la célula fundamental del sistema nervioso
humano: la neurona”. Todos los procesos del cuerpo humano se relacionan en alguna u otra

forma con la (in)actividad de estas neuronas. Las mismas son un componente relativamente
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simple del ser humano, pero cuando millares de ellas se conectan en forma conjunta se

hacen muy poderosas.

2.2.2. Historia de las Redes Neuronales

Un neurofisiélogo y un matematico, respectivamente, fueron los primeros tedricos que
concibieron los fundamentos de las redes neuronales, al publicar una teoria acerca de la
forma de trabajar de las neuronas (Un Calculo Légico de la Inminente Idea de la Actividad
Nerviosa - Boletin de Matematica Biofisica 5: 115-133). Ellos realizaron el primer modelo
de neurona artificial(McCulloch/Pitts, 1943)

Fue el primero en explicar los procesos del aprendizaje (que es el elemento bésico de la
inteligencia humana) desde un punto de vista psicoldgico, desarrollando una regla de como
el aprendizaje ocurria. Aun hoy, este es el fundamento de la mayoria de las funciones de
aprendizaje que pueden hallarse en una red neuronal. Su idea fue que el aprendizaje ocurria

cuando ciertos cambios en una neurona eran activados (Hebb, 1949).

Comenzo el desarrollo del Perceptrén. Esta es la red neuronal mas antigua; utilizandose hoy
en dia para aplicacion como reconocedor de patrones. Este modelo era capaz de
generalizar, es decir, después de haber aprendido una serie de patrones podia reconocer
otros similares, aunque no se le hubiesen presentado anteriormente. Sin embargo, tenia una
serie de limitaciones, por ejemplo, su incapacidad para resolver el problema de la funcion
OR-exclusiva y, en general, era incapaz de clasificar clases no separables linealmente
(Rosenblatt, 1957).

Desarrollaron el modelo Adaline (ADAptativeLINearElements). Esta fue la primera red
neuronal aplicada a un problema real (filtros adaptativos para eliminar ecos en las lineas
telefonicas) que se ha utilizado comercialmente durante varias décadas (Widrow/ Hoff,
1960).
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Desarrolla la Lernmatrix (memoria asociativa que es capaz de recuperar una imagen 0
conocimiento, ain cuando el medio este viciado) (Steinbuch, 1961).

En este afio surgieron criticas que frenaron, hasta 1982, el crecimiento que estaban
experimentando las investigaciones sobre redes neuronales. Minsky y Papert, del Instituto
Tecnologico de Massachussets (MIT), publicaron un libro Perceptrons, en el cual probaron
(matematicamente) que el Perceptron no era capaz de resolver problemas relativamente
faciles, tales como el aprendizaje de una funcion no-lineal. A pesar del libro, algunos
investigadores continuaron su trabajo. Tal fue el caso de James Anderson,que desarrollé un

modelo lineal, llamado Lineal Associator (Minsky/Papert, 1969).

Desarroll6 la idea basica del algoritmo de aprendizaje de propagacion hacia atras
(backpropagation); cuyo significado quedo definitivamente aclarado en 1985 (Werbos,
1974).

Ingeniero electrénico de la Universidad de Helsinki, desarroll6 un modelo similar al de

Anderson, pero independientemente. (Kohonen, 1977).

Provocé el renacimiento de las redes neuronales con su libro: “Computacion neuronal de

decisiones en problemas de optimizacion” (Hopfield, 1982).

Redescubrieron el algoritmo de aprendizaje de propagacion hacia atras (backpropagation).
A partir de 1986, el panorama fue alentador con respecto a las investigaciones y el
desarrollo de las redes neuronales (Rumelhart/Hinton, 1986).

2.2.3. El Modelo Biologico

Las neuronas y las conexiones entre ellas (sinapsis) constituyen la clave para el
procesamiento de la informacion. De alguna manera la neurona elabora una sefial de salida

a partir de las dendritas, que son la via de entrada de las sefiales que se combinan en el
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cuerpo de la neurona, las envia al axdn, que es el camino de salida de la sefial generada por

la neurona.

Las sinapsis, son las unidades funcionales y estructurales elementales que median entre las
interacciones de las neuronas. En las terminaciones de las sinapsis se encuentran unas
vesiculas que contienen unas sustancias quimicas Ilamadas neurotransmisores, que ayudan

a la propagacion de las sefiales electroquimicas de una neurona a otra ver figura 2.1.
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Figura 2.1. Neurona y Conexiones sinapticas
Fuente:Sanz, 2001

Lo que basicamente ocurre en una neurona bioldgica es lo siguiente: la neurona es
estimulada o excitada a traves de sus entradas y cuando se alcanza un cierto umbral, la

neurona se dispara o activa, pasando una sefial hacia el axon.
Como ya se sabe, el pensamiento tiene lugar en el cerebro, que consta de billones de

neuronas interconectadas. Asi, el secreto de la “inteligencia” -sin importar como se defina-

se sitla dentro de estas neuronas interconectadas y de su interaccion. La forma que dos
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neuronas interacttian no esta totalmente conocida. En general, una neurona envia su salida a
otras por su axon, el axon lleva la informacion por medio de diferencias de potencial, u
ondas de corriente, que dependen del potencial de la neurona. La neurona recoge las sefiales
por su sinapsis sumando todas las influencias excitadoras e inhibidoras. Si las influencias
excitadoras positivas dominan, entonces la neurona da una sefial positiva y manda este

mensaje a otras neuronas por sus sinapsis de salida.

2.2.4. Elementos de una Red Neuronal Artificial

Las redes neuronales son modelos que intentan reproducir el comportamiento del cerebro
humano. Los mismos constan de dispositivos elementales de proceso: las neuronas. A partir
de ellas, se pueden generar representaciones especificas, de tal forma que un estado
conjunto de ellas puede significar una letra, un nimero u otro objeto. Generalmente se

pueden encontrar tres tipos de neuronas:

Aquellas que reciben estimulos externos relacionados con el aparato sensorial, que tomaran
la informacion de entrada. Dicha informacion se transmite a ciertos elementos internos que

se ocupan de su procesamiento.

Es en las sinapsis y neuronas correspondientes a este segundo nivel donde se genera
cualquier tipo de representacion interna de informaciéon. Como no tienen relacién directa
con la informacion de entrada ni con la salida, estos elementos se denominan unidades

ocultas.

Una vez finalizado el periodo de procesamiento, la informacion llega a las unidades de

salida, cuya mision es dar la respuesta al sistema.

Como las redes neuronales se asemejan al cerebro tienden a sufrir bajas pero son capaces

de reconocer los ruidos o fallas.
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A continuacion se puede ver el esquema de una red neuronal:

Entradas

seples

Capa de
entrada

Capas
ocultas

Capa de
salida

Figura 2.2 Esquema de una Red Neuronal

El esquema esta constituido por neuronas interconectadas y arregladas en tres capas (esto

Fuente: Soria, 2010

ultimo puede variar). Los datos ingresan por medio de la “capa de entrada”, pasan a través

de la “capa oculta” y salen por la “capa de salida”. Cabe mencionar que la capa oculta

puede estar constituida por varias capas a su vez.

En la siguiente figura se compara una neurona biolégica con una neurona artificial. En la

misma se pueden observar las similitudes entre ambas (tienen entradas, utilizan pesos y

generan salidas).

' 'I“‘ ' Dendritas (entradas)

Sinapsis (pescs)
Axon (salidas)

Figura 2.3. Similitudes entre una Neurona Bioldgica y una Artificial

Fuente: Valencia, 2006

La neurona artificial pretende imitar las caracteristicas mas importantes de las neuronas

biologicas. Cada neurona i-ésima estd caracterizada en cualquier instante por un valor

numérico denominado valor o estado de activacion a ; (t); asociado a cada unidad, existe

19



una funcion de salida, f;, que transforma el estado actual de activacion en una sefial de
salida. Dicha sefial es enviada a través de los canales de comunicacién unidireccionales a
otras unidades de la red; en estos canales la sefial se modifica de acuerdo con la sinapsis (el
peso, wiji )asociada a cada uno de ellos segin determinada regla. Las sefiales moduladas que

han llegado a la unidad j-ésima se combinan entre ellas, generando asi la entrada total.
Net; = Z)’ini (2.1)
i

Una funcion de activacion, F, determina el nuevo estado de activacion a; (t+1) de la

neurona, teniendo en cuenta la entrada total calculada y el anterior estado de activaciona(t).

X1 W

| “\1"
- 1 R
o Wn Salida
- Neurona
J'\n Pk.'?‘-L‘_\
Entradas

Figura 2.4. Funcién de activacion
Fuente: Sanchez, 2006

2.2.5. Backpropagation

En 1986, Rumelhart, Hinton y Williams, formalizaron un método para que una red neuronal
aprendiera la asociacion que existe entre los patrones de entrada y las clases

correspondientes, utilizando varios niveles de neuronas.

El método backpropagation (propagacion del error hacia atrés), basado en la generalizacion
de laregla delta, a pesar de sus limitaciones, ha ampliado de forma considerable el
rango de aplicaciones de las redes neuronales. ElI funcionamiento de la red
backpropagation (BPN) consiste en el aprendizaje de un conjunto predefinido de pares de
entradas-salidas dados como ejemplo: primero se aplica un patrén de entrada como

estimulo para la primera capa de las neuronas de la red, se va propagando a través de todas
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las capas superiores hasta generar una salida, se compara el resultado en las neuronas de
salida con la salida que se desea obtener y se calcula un valor de error para cada neurona de
salida. A continuacion, estos errores se transmiten hacia atras, partiendo de la capa de
salida hacia todas las neuronas de la capa intermedia que contribuyan directamente a la
salida. Este proceso se repite, capa por capa, hasta que todas las neuronas de la red hayan
recibido un error que describa su aportacion relativa al error total. Basandose en el valor del
error recibido, se reajustan los pesos de conexion de cada neurona, de manera que en la
siguiente vez que se presente el mismo patron, por lo cual la salida esté mas cercana a la

deseada.

La importancia de la red backpropagation consiste en su capacidad de autoadaptar los pesos
de las neuronas de las capas intermedias para aprender la relacion que existe ente un
conjunto de patrones de entrada y sus salidas correspondientes. Es importante la capacidad
de generalizacion, facilidad de dar salidas satisfactorias a entradas que el sistema no ha
visto nunca en su fase de entrenamiento. La red debe encontrar una representacion interna
que le permita generar las salidas deseadas cuando se le dan entradas de entrenamiento, y
que pueda aplicar, ademas, a entradas no presentadas durante la etapa de aprendizaje para
clasificarlas.

2.2.5.1. Estructuray Aprendizaje

En una red Backpropagation existe una capa de entrada con n neuronas y una capa de salida
con m neuronas y al menos una capa oculta de neuronas internas. Cada neurona de una
capa (excepto las de entrada) recibe entradas de todas las neuronas de la capa anterior y
envia su salida a todas las neuronas de la capa posterior (excepto las de salida). No hay
conexiones hacia atras feedbackni laterales entre las neuronas de la misma capa.

La aplicacion del algoritmo tiene dos fases, una hacia delante y otra hacia atras. Durante la
primera fase el patrén de entrada es presentado a la red y propagado a través de las capas

hasta llegar a la capa de salida. Obtenidos los valores de salida de la red, se inicia la
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segunda fase, comparandose éstos valores con la salida esperada para asi obtener el error.
Se ajustan los pesos de la Gltima capa proporcionalmente al error. Se pasa a la capa anterior
con una retropopagacion del error, ajustando los pesos y continuando con este proceso
hasta llegar a la primera capa. De esta manera se han modificado los pesos de las
conexiones de la red para cada patron de aprendizaje del problema, del que conociamos

su valor de entrada y la salida deseada que deberia generar la red ante dicho patron.

La técnica Backpropagationrequiere el uso de neuronas cuya funcion de activacion sea
continua, y por lo tanto, diferenciable. Generalmente, la funcion utilizada serd del tipo

sigmoidal.

2.2.5.2. Pasos Para Aplicar el Algoritmo de Entrenamiento

Inicializar los pesos de la red con valores pequefios aleatorios.
Presentar un patrén de entrada y especificar la salida deseada que debe generar la red.

Calcular la salida actual de la red. Para ello se presentan las entradas a la red y se calcula la
salida de cada capa hasta llegar a la capa de salida, ésta sera la salida de la red. Los pasos
son los siguientes:

Se calculan las entradas netas para las neuronas ocultas procedentes de las neuronas de
entrada. Para una neurona j oculta:

N
ho_ 2 h h
net,; = =, Wi Xp; + 6 (2.2)

En donde el indice h se refiere a magnitudes de la capa oculta; el subindice p, al p-
ésimovector de entrenamiento, y j a la j-ésima neurona oculta. El término Opuede ser
opcional, pues actlia como una entrada mas.

Se calculan las salidas de las neuronas ocultas:
_ fh _ h
Vpj = ]j = (netpj) (2.3)
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Se realizan los mismos calculos para obtener las salidas de las neuronas de salida:
L
nety, = z ) Wk Ypj + O (2.4)
]:

Yor = f = (netf)  (2.5)

Calculamos los terminos de error para todas las neuronas.

Si la neurona k es una neurona de la capa de salida, el valor es:

op = (dpi = v ) (net)  (2.6)
La funcidn f debe ser derivable. En general disponemos de dos formas de funcién de salida:

La funcion lineal:

fk(netjk) = netj (2.7)
La funcion sigmoidal:

1
filnetye) = o=y~ 28

La seleccion de la funcidn depende de la forma que se decida representar la salida: si se
desea que las neuronas de salida sean binarias, se utiliza la funcion sigmoidal, en otros

casos, la lineal.

Para una funcion lineal, tenemos:f;? = 1, mientras que la derivada de una funcion
sigmoidal es:

=A== yu(1—yu) (2.9)
Por lo que los términos de error para las neuronas de salida quedan:

@5 = (dpr — Ypi), para la salida lineal.

05 = (dpr — Ypi )¥pi (1 — ypi), para la salida sigmoidal.
Si la neurona j no es de salida, entonces la derivada parcial del error no puede ser evaluada
directamente, por tanto se obtiene el desarrollo a partir de valores que son conocidos y otros

que pueden ser evaluados.
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La expresion obtenida en este caso es:
(pgj = ﬁ.h (net,’}j ) Z P Wi (2.10)
k

Donde observamos que el error en las capas ocultas depende de todos los términos de error

de la capa de salida. De aqui surge el término propagacion hacia atréas.

Actualizacion de los pesos: para ello utilizamos un algoritmo recursivo, comenzando por
las neuronas de salida y trabajando hacia atras hasta llegar a la capa de entrada, ajustando
los pesos de la siguiente forma:

Para los pesos de las neuronas de la capa de salida:

wi; (€ + 1) = wy; (8) + Awy; (E+ 1) (2.11)
Awg; (t + 1) = a@pryp;
Para los pesos de las neuronas de la capa oculta:

wht+ D =wht®+Awi(t+1)  (2.12)

ij}} (t+1) = aQy; Xp;

En ambos casos, para acelerar el proceso de aprendizaje se puede afiadir un término
momento.

El proceso se repite hasta que el término de error:
M
1 2
E, = Ez 0} (213)
K=1

Resulta aceptablemente pequefio para cada uno de los patrones aprendidos.
2.2.5.3. Numero de capas ocultas

No se pueden dar reglas concretas para determinar el nGmero de neuronas o nimero de

capas de una red para resolver un problema concreto.
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Respecto al numero de capas de la red, en general tres capas son suficientes (entrada -
oculta-salida). Sin embargo, hay veces que un problema es facil de resolver con mas de una
capa oculta. El tamafio de las capas, tanto de entrada como de salida, suele estar
determinado por la naturaleza de la aplicacion. En cambio, decidir cudntas neuronas debe
tener una capa oculta no suele ser tan evidente. EI nimero de neuronas ocultas interviene en
la eficiencia de aprendizaje y de generalizacién de la red. No hay ninguna regla que indique

el nmero 6ptimo, en cada problema se debe ensayar.

2.2.6. Aplicacion de las redes neuronales artificiales

Las Redes neuronales artificiales son interesantes para una gran cantidad de personas de

diferentes areas:

Cientificos de la computacion que quieren averiguar sobre las propiedades del
procesamiento de informacion no-simbdlica con una red neuronal y sobre sistemas de

aprendizaje en general.

Estadisticos utilizan redes neuronales como modelos de clasificacion y regresion no lineal
flexible, ingenieros de varias especialidades se aprovechan de las capacidades de redes

neuronales en muchas areas, como procesamiento de sefiales y control automatico

Los cientificos cognoscitivos ven redes nerviosas como un posible aparato para describir
modelos de pensamiento y conciencia (funcién cerebral de alto-nivel).Neuro — fisidlogos
utilizan redes neuronales para describir y explorar funcién cerebral de medio-nivel

(memoria del eje, sistema sensorial y motriz).

Fisicos usan redes neuronales para modelar fendmenos en mecanica estadistica y para

muchas otras tareas.

Bidlogos utilizan Redes Neuronales para interpretar sucesiones del nucleotide.
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Fil6sofos y otras personas también pueden ser interesados en Redes Nerviosas por las
varias razones.

Las Redes neuronales Artificiales con su capacidad para deducir un significado desde datos
complicados o imprecisos, pueden ser utilizadas para detectar patrones o detectar una
tendencia que es muy compleja de hallar por una persona con modelos deterministicos o
por otras técnicas computacionales tradicionales. Una red entrenada puede ser vista como
un experto en el manejo de la informacion que se le ha dado para analizar. Este experto

puede ser utilizado para proporcionar proyecciones ante nuevas situaciones de interés.

2.3. Metodologias para Prediccion

2.3.1. Metodologia para la Prediccion con Redes Neuronales Artificiales

Hace referencia al conjunto de procedimientos racionales utilizados para alcanzar una
gama de objetivos que rigen en una investigacion cientifica, una exposicion doctrinal o

tareas que requieran habilidades, conocimientos o cuidados especificos.

Alternativamente puede definirse la metodologia como el estudio o eleccién de un método

pertinente para un determinado objetivo.

Segun los autores Palit y Popovic, en un estudio realizado el afio 2005, la metodologia para
la prediccion es generalmente entendida como un conjunto de enfoques, métodos y
herramientas para la recopilacion de datos a ser utilizados para la prevision o prediccion de
los futuros valores de estas series de datos, incluyendo las siguientes etapas como vemos a

continuacion:

2.3.1.1. Preparacion de los Datos

En la preparacién de datos se presentan cuatro etapas las cuales son:
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a) Adquisicion de Datos

La adquisicion de datos consiste en la toma de muestras que nos servirdn como entradas y

salidas para el modelo de red neuronal.

b) Estructuracion de Datos

Se debe obtener el par (entrada, salida deseada), es decir se obtendra la siguiente ecuacion:
(X(t-(D-D)A),... x(t-A), x(t), x(t+R))

Donde x(t+R) son los valores predichos basados en los valores pasados de una serie de
tiempo hasta un punto t siendo R el instante para el cual se quiere predecir, D serd numero
de patrones de la muestra, A sera el intervalo entre los valores de la serie de tiempo y x(t)

seré el valor de la serie de tiempo en un instante t.

c) Normalizacion de Datos

En los problemas de integracion de informacion heterogénea en los que ademas subyace el
objetivo de la toma de decisiones, como es el caso del problema de la localizacién, el de
evaluacion de impacto ambiental, la seleccion de contratistas o proveedores, etc., es
indispensable disponer de una herramienta que permita expresar los valores de los
diferentes criterios en unidades homogéneas con el objetivo de convertirlos en valores
comparables y operables aritméticamente entre si. Los principales motivos que confirman

esta necesidad son los siguientes:

La técnica de normalizacion es quitar las inconsistencias y el ruido de los datos y dar a
conocer las relaciones importantes de las variables de entrada y salida por que los datos
generalmente son heterogéneos, es necesaria porque en muchas oportunidades los
resultados de la prediccion dependen de la normalizacién de datos debido a la discrepancia

que existen en los datos originales como ser valores muy grandes o demasiado pequefios.

27



En general se entiende que la normalizacion es la operacion mediante la cual un conjunto
de valores de una determinada magnitud son transformados en otros, de tal suerte que estos
Gltimos pertenezcan a una escala predeterminada, la normalizacién puede realizarse de los
siguientes modos: sin cambio de magnitud, como seria el caso de transformar la mediciones
de temperatura realizadas por diversos termémetros en grados Celsius y otros, con cambio
de magnitud a escala libre, como seria el caso de transformar los datos de produccién de
trigo, leche y gas natural, expresados en toneladas, hectolitros y hectémetros cubicos
respectivamente, a una escala de valores de mercado expresados en euros, con cambio de
magnitud a escala fija, como seria el caso de transformar los datos de consumo de energia
eléctrica, consumo de combustibles fésiles y consumo telefénico, a una escala
adimensional acotada entre los valores [0,10].

El procedimiento es el siguiente:

b—bmin

bmax —bmin

Donde:
v: dato normalizado, b: dato a normalizar, bmin: dato méas pequefio de la serie,

bmax: dato méas grande de la serie

Se adapta a la concentracion media de los valores en general, el procedimiento consiste

simplemente en modificar la escala en este caso en un rango de [0, 1].

d) Division de Datos

En la practica es comun dividir la serie de tiempo en tres distintos conjuntos los cuales son:
el conjunto de entrenamiento, de prueba y validacion. El conjunto de entrenamiento es la
mas grande y se usa para que la red neuronal pueda aprender el modelo que presentan los
datos. El conjunto de prueba oscila entre un 10% al 30% del conjunto de entrenamiento se

usa para evaluar la habilidad de la generalizacion de una red entrenada. El conjunto de
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validacion debe consistir en las mas recientes observaciones contiguas, se debe tener el

cuidado para no usar el conjunto de validacion como conjunto de prueba.

2.3.1.2. Determinacion de la Arquitectura de Red

Es decir, la seleccion del tipo de red que se utilizara para la prediccion, la determinacion del
nimero de nodos de entrada y salida de la red, nimero de capasocualtas, el nimero de
neuronas dentro de las capas, determinacion de las interconexiones entre las neuronas, la

seleccion de la funcién de activacion de las neuronas, entre otros.

En un modelo neuronal estandar para realizar la prediccion de una serie de tiempo se debe
usar un juego de d-tuplas como entradas y un solo valor designado a la salida de la red. La
estructura a nivel macro del modelo predictivo es ilustrativo en la figura 2.6.En el cual se
observa un conjunto de d-tuplas como variables predictivas [x(t-d),...x(t-1),x(t)], y la Unica

salida [x(t+1)], como variable predicha [Larrafiaga et al, 2002].

x(t+1)

[ Unidades ocultas J

Figura 2.5. Modelo macro
Fuente: Larrafaga et al, 2002

2.3.1.3. Disefio de Estrategia de Aprendizaje o Entrenamiento de la Red

Es decir, la seleccion del algoritmo de aprendizaje, el indice de rendimiento, la capacitacion

y la supervision. El entrenamiento de la red neuronal es un proceso en el que la red aprende
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a reconocer el modelo inherente a los datos de entrenamiento. El objetivo del entrenamiento
es encontrar el conjunto conveniente para los valores de los pesos en la conexion de los
nodos de la red neuronal a través de la afinacion de los mismos durante el entrenamiento de

la red, haciendo que la red pueda lograr el atributo de la generalizacion mas alto.

2.3.1.4. Evaluacion Global

De los resultados de la prediccién mediante la utilizacion de nuevos conjuntos de datos de
observacion.

El entrenamiento de la red puede requerir de repetidos ensayos de entrenamiento con
varios valores de pesos iniciales. Después de cada corrida de entrenamiento los resultados
de la misma tienen que ser evaluados y comparados con los resultados logrados en las

corridas anteriores, en orden para seleccionar la mejor corrida.

2.3.2. Método de Medias Moviles como Técnica Estadistica de Prediccion

El método de medias moviles es una técnica estadistica de analisis utilizada para estimar el

valor futuro de una serie de datos, denominada Medias Maviles.

Su metodologia es simple, consiste en utilizar promedios de las observaciones pasadas mas
recientes de la serie analizada. Para cada periodo, el calculo del promedio se renueva
anadiendo el mas reciente y eliminando el mas antiguo de los considerados. La “amplitud”
de la media mavil (el nimero de observaciones incluidas en el calculo promedio), se

denomina “orden” de la media moévil: media movil de orden “n’’:

Y1+Yyo+-tyn Y2 +y3+tYn+1.Y3tVat+Yn 42

' ’
n n n

La media mavil simple es la media aritmética de los n datos anteriores
mientras mas grande sea n, mayor sera la influencia de los datos antiguos.
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La media movil central en lugar de utilizar solo datos pasados, se utilizan
también datos posteriores a aquel se quiere obtener la media.

La media movil ponderada es una media multiplicada por ciertos factores que
le dan determinado peso a determinados datos. Luego vamos al siguiente paso
gue es el componente estacional:

Consumomensual

Componenteestacional =
p Mediamovilcentral

Luego realizamos el célculo del indice estacional, para esto agregamos una
columna para poner el periodo, luego realizamos el célculo de la serie
desestacionalizada:

ConsumoMensual

SerieDesestacionalizada=—— -
IndiceEstacional

Luego realizamos una regresion lineal de la forma:
y=a-+bx

Para obtener los datos pronosticados, evaluamos los datos de la siguiente
forma:

y = (y %) * indiceestacional

Comparamos los datos de las medias moviles ponderadas frente a los datos
reales y finalmente calculamos el error absoluto.

Ventajas de esta técnica de prediccion:

Las medias mdviles resultan mas apropiadas cuando la aleatoriedad de los datos es elevado
y la autocorrelacion baja. La media mavil solo tiene de memoria de un periodo, solo debe
ser utilizada con fines predictivas a coroto plazo.

Presenta una progresion tanto mas suavizada cuanto mayor sea el nimero de términos

incluidos en el promedio.
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Desventajas de las medias moviles:

La presencia de tendencia marcada o estacionalidad hace muy arriesgado utilizar las medias

moviles para la estimacion.

Para evitar la estacionalidad, pueden elaborarse medias moviles de orden igual al orden
estacional (técnica de alisado), pero esto, valido a efectos de ajustes promedio general,
implicard varios sesgos en materia de prediccion. Una media moévil de este tipo “filtra” la
estacionalidad y, por tanto, después habra de nuevo de afiadirse a la estimacion realizada

sobre la serie filtrada.

2.4. Gas Natural

El gas natural se define la mezcla de hidrocarburos livianos en estado gaseoso, donde la
mayor proporcion corresponde al metano (CH,4) en un valor que oscila entre el 80% al 90%.
El porcentaje restante esta constituido por etano (C,Hg), propano, butano y superiores,
pudiendo contener asimismo en proporciones minimas, vapor de agua, anhidrido carbonico,

nitrégeno, hidrogeno sulfato, etc.

El gas natural proviene de yacimientos subterraneos que pueden ser de gas o de petroleo y
gas, segun gue en su origen se encuentre asociado o no al petrdleo. El gas natural procede
generalmente de las perforaciones que se realizan en los yacimientos petroliferos, de la
descomposicion de la materia organica con el tiempo, el petréleo es mas liviano que el

agua, puede flotar sobre los lagos subterraneos de agua salada.

En la parte superior se encuentra el gas, que ejerce enormes presiones, con lo cual hace un
fluir el petréleo hacia la superficie, se formo hace millones de afios, cuando plantas y
pequefios animales marinos fueron enterrados por arena y piedra, Capas de lodo, arena,
piedra, plantas y materia animal acumulada hasta que la presion y el calor de la tierra, los

convirtio en petroleo y gas natural.
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2.4.1. Caracteristicas del Gas Natural

Una de las principales caracteristicas del gas natural es la economia, ya que al no requerir
de procesos industriales en su elaboracién, su costo es mas bajo que el de otros
combustibles. Otro elemento que incide en su bajo costo es el hecho de ser un recurso
abundante, distribuido a lo largo de los cinco continentes, lo que permite una transaccion
libre en los cinco continentes, lo que permite una transaccion libre en los mercados. La
ventaja competitiva del precio ha llevado a las industrias a incorporar el gas natural, con el

fin de hacer mas rentables sus procesos de fabricacion.

De igual forma las generadoras de electricidad son parte importante de los consumidores de

gas natural con sus plantas de generacion directa y de ciclo combinado.

El gas natural también tiene una gran aceptacion en los hogares, ya que adicionalmente al
ahorro que obtienen por el uso de este combustible, la seguridad y el suministro continuo
del mismo, permite a los usuarios acceder a una calidad de vida superior. Por otra parte el
gas natural es el unico combustible més liviano que el aire, por lo que se esparce facilmente
y al no ser toxico, por no tener monoxido de carbono se constituye como un combustible

MAs seguro.

2.4.2. Consumo de Gas Natural

El gas natural es una mezcla de gases compuesta principalmente por metano. Se trata de un
gas combustible que proviene de formaciones geologicas, por lo que constituye una fuente
de energia no renovable. También de metano, el gas natural puede contener dioxido de
carbono, etano, propano, butano y nitrogeno, entre otros gases. Estos componentes hacen
que el uso del gas natural sea contaminante. Ademas de su presencia en yacimientos fosiles,

el gas natural puede obtenerse a partir de la descomposicion de los restos orgéanicos. Este
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proceso es promovido en plantas de tratamiento especializadas que producen el

denominado biogas.

Cuando las reservas de gas se encuentran en lugares apartados donde no resulta rentable la
construccion de gasoductos para llevar el gas a los hogares e industrias, es posible procesar
el gas natural para convertirlo en gas natural licuado (GNL). Asi, en forma liquida, se
facilita su transporte. EI GNL suele trasladarse a -161°C, ya que la licuefaccion puede

reducir el volumen de gas hasta en 600 veces.

El gas natural almacenado a altas presiones (entre 200 y 250 bar), se transforma en gas
natural comprimido (GNC), un combustible que se utiliza en vehiculos ya que resulta
econémico en comparacion a la gasolina. Otro uso del gas natural aparece con
la producciéon de hidrégeno, que también supone un combustible alternativo para los
vehiculos. En estos casos, el hidrégeno puede utilizarse a través de la combustion (con un
motor de explosion) o mediante una pila de combustible (el hidrégeno se convierte en

electricidad y alimenta un motor eléctrico).

El uso de gas natural, como el que conlleva la utilizacion de toda sustancia toxica, tiene sus
riesgos; es un peligro que, a diferencia de otros, no se ve y apenas puede percibirse a través
de los sentidos, por tanto es sumamente importante que se tengan ciertas precauciones para

evitar catastrofes que, podrian traer como consecuencia la muerte.
El gas natural es transportado hasta los centros de consumo. Al entrar a la ciudad el gas
natural es odorizado para posteriormente ser distribuido mediante redes a los domicilios,

estaciones de servicio (GNV), comercios e industrias.

La exportacién de gas natural se realiza por gasoductos de mayor capacidad para poder

cumplir con los volumenes de los contratos.

34



2.4.3. Produccién de Hidrocarburos

Durante la gestion 2012, la produccion bruta de gas natural, alcanzé un promedio de 51,11
MMma3/dia. Asimismo, la produccién bruta de petréleo, condensado y gasolina natural
obtuvo un promedio de 51,49 MBbl/dia.
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Figura 2.6. Evolucion de la produccion de hidrocarburos 2012
Fuente: YPFB, 2012

La produccién bruta de gas natural en la gestion 2012 en promedio, se incremento en
13,41% en relacion a las gestion 2011. A partir del mes de septiembre la produccion de gas
Natural alcanzo los volimenes mas altos, registrandose un volumen promedio maximo de

58,19 MMma3/dia en el mes de noviembre.

2.4.3.1. Produccion de Gas Natural por Campo

La produccién sujeta al pago de IDH, regalias y participaciones es aquella produccién
medida en punto de fiscalizacion la salida de la planta mas los volimenes de produccién
sujetos a penalidades por quemas. A su vez, es menor a la produccién bruta contemplada en
el Cuadro N° 1 debido a que esta Gltima es medida en boca de pozo antes del proceso de
separacion de los componentes licuables y se realicen las actividades de uso del gas como

combustible en los campos, quema y venteo.
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La produccion de gas natural sujeta al pago de IDH, regalias y participaciones, durante la
gestion 2012, alcanz6 un promedio de 49,46 MMma3/dia, mostrando un incremento de
13,77% en relacion al 2011. Esta produccion fue entregada en su totalidad a YPFB por las

diferentes empresas que operan los campos bajo contratos de operacion.
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Figura 2.7. Campos de Exploracion
Fuente: YPFB, 2012

Los campos con mayor produccion fueron Sabalo y San Alberto que durante la gestion
2012 representaron el 31,9% y 21,2% respectivamente, de la produccion total. Asi mismo,
el campo Margarita - Huacaya represento el 11,5% de la produccion en la gestion 2012.
Otros campos que tuvieron una produccion significativa son Bulo Bulo y Yapacani, que
representd el 4,2% y 3,5% respectivamente, Vuelta Grande, Itad, Rio Grande, Tacobo y
Margarita representaron el 3,1%, 3,1%, 3,0%, 2,7% y 1,6% del total de la produccion de
gas natural del 2012. El resto de los campos representaron el 14,2% del total producido, que
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incluye los campos con una produccién menor a 0,94 MMm3/dia para el 2011 y menor a
1,44 MMma3/dia para el afio 2012.

La produccién de hidrocarburos liquidos sigue la misma tendencia del gas natural
alcanzando su méxima produccion en el mes de septiembre con 59 MBbl/dia. El valor
promedio de esta se incremento6 en 15,46% en relacién a la gestién 2011 también podemos

observar los datos de las instalaciones de gas natural por departamento en la tabla 2.1.

Tabla: 2.1. Instalaciones de redes de gas domiciliario

REDES DE GAS DOMICILIARIO

DEPARTAMENTOS | 2006 | 2007 2008 2009 2010 2011 2012 | TOTAL
LA PAZ 2.205 | 10.983 | 19.881 | 37.816 | 47.541 | 31.057 | 21.804 | 171.287
ORURO 1.0988 1 s S8 7 1.727 | 5981 | 6.188 | 5.049 | 3.535 | 24.496
COCHABAMBA 750 4335 | 14.020 | 9.256 | 28.361
CHUQUISACA 797 | 1.718 | 11.393 | 2.957 | 3.372 | 4227 | 2.259 | 26.723
SANTA CRUZ 396 968 9581 | 2314 | 5715 | 9.810 | 6.129 | 34.913
POTOSI 1.520 | 964 1427 | 2922 | 3.081 | 3.253 | 2.473 | 15.590
301.370

Fuente: Mendizabal, 2012

2.4.4. Usos Principales e Importancia

Una de principales aplicaciones del gas natural ha sido en la produccion de vapor,
sustituyendo o complementando, en instalaciones mixtas, la accion de los combustibles

solidos y liquidos. En cuando a las aplicaciones de la industria.
Ceramica: debido al menor contenido de contaminantes y el poder calorifico de los
combustibles gaseosos, es posible efectuar el calentamiento directo del producto, lo que

permite obtener un grado de combustion elevado y construir hornos mas pequefios.

Industria de vidrio: las operaciones térmicas de la industria del vidrio se clasifican en dos

grupos de naturaleza esencialmente distinta, uno de ellos es la utilizacion del gas.

37



Industria textil: se utiliza para el acabado de las fibras, este proceso requiere mantener una

presion constante del gas natural.

Industria quimica: se considera como una de las materias primas basicas para las sintesis

quimicas industriales mas importantes.

Industria del cemento: consume una considerable cantidad de energia térmica,

representando el combustible entre un 25 y un 40% del costo total del producto.

2.4.4.1. Precios de Gas Natural por Sector y Empresa Demandante

Los precios de gas natural en el mercado interno flucttan entre un nivel maximo de 1,9768
$us/Mpie3 y un nivel minimo de 0,57 $us/Mpie3, en funcion al sector de destino y la
normativa empleada en cada caso, siendo el Sector Eléctrico en el que se aplican los
mayores precios y el Sector Residencial, Comercial, Industrial y Transporte Vehicular en el

que se aplican los menores precios.

El precio de gas natural para el Sector Eléctrico en el punto de entrega, al ingreso de la
planta termoeléctrica, es igual a 1,30 $us/Mpie3. Para generadoras pertenecientes al
Sistema Interconectado Nacional y para generadoras pertenecientes al Sistema Aislado el
precio varia entre 1,02 $us/Mpie3 y 1,9768 $us/Mpie3.

El precio de gas natural que es entregado a las empresas distribuidoras en Puerta de Ciudad
(citygate), cuyo destino son los Sectores Residencial, Comercial, Industrial y Transporte
Vehicular, es de 0,98 $us/Mpie3. Sélo en el caso de la Empresa Tarijefia del Gas S.A.M. —
Carapari, es de 0,57 $us/Mpie3. Asimismo, los precios de gas natural para consumo propio
del sector hidrocarburos como combustible para el transporte varian entre 1,0108
$us/Mpie3 y 1,4208 $us/Mpie3 y para el uso como combustible en refinacion es de 1,31
$us/Mpie3.
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A continuacion observamos los precios finales de gas naturalpor sectory empresa
demandante, el sector eléctrico es un importante consumidor de gas natural, también las

residenciales comerciales industrias y transporte vehicular.

Tabla 2.2.PRECIOS FINALES DE GAS NATURAL POR SECTOR Y EMPRESA DEMANDANTE

SECTOR Precio $us/Mpie3

Empresa Eléctrica Guaracachi S.A. 1,3000

GISTEMA INTERCONECTADO | Empresa Eléctrica Valle Hermoso S.A. 1,3000

Nﬁgllir‘isﬁsl'[)_l_lgl” Compaiiia Boliviana de Energia Eléctrica S.A. 13000

N° 0440/2008 Compaiiia Eléctrica Central Bulo Bulo SA. 13000

ENDE Andina S.A.M 13000

Empresa Servicios Eléctricos Tarija S.A. 1,0500

ELECTRICO Empresa Servicios Eléctricos Tarija S.A. - Bermejo 1,1000

Cooperativa Rural de Eléctrificacion Lida. 1,1100

SISTEMAS AISLADOS RA, | Cooperativa Rural de Eléctrificacion Lida. - Ipias 19768

55DH N* 0450/2008 Cooperativa Rural de Eléctrificacion Ltda. - Puerto Suarez 15485

Gasy Electricidad SA. 10200

(ooperativa Monteagudo 1,1000

Cooperativa Muyupampa 1,1000

YPFB Redes de Gas Cochabamba 09800

YPFB Redes de Gas Santa Cruz 09800

YPFB Redes de Gas Chuquisaca 09800

RESIDENCIAL,COMERCIAL, INDUSTRIAL Y TRANS- | YPFR Redes de Gas La Paz 09800
PORTE VEHICULAR

REDES DE GAG NATURAL) YPFB Redes de Gas Oruro 03800

YPFB Redes de Gas Potosi 09800

Empresa Tarjenia del Gas SAM. 09800

Empresa Tarijena del Gas SAM. - Carapari 05700

Fuente: YPFB, 2012

Finalmente tenemos losprecios de los consumidores directos y otros, en donde tenemos el
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uso de combustible para refinacion, también la industria minera, la industria alimenticia y

el uso de combustible para el transporte.

Tabla 2.3.PRECIOS FINALES DE GAS NATURAL POR SECTOR Y EMPRESA DEMANDANTE

Refineria Oro Negro S.A. 13100
USO COMBUSTIBLE PARA .
REFINACION Refineria Santa Cruz S.R.L. 13100
R.A.55DH Refinerfa Parapeti S.R.L. 1,3100
N® 0452/2008
YPFB Refinacion S.A. 13100
INDUSTRIA MINERA - CALERA | Compafiia Minera Paititi 5.A.*
i E Minera y Calera Sayari S.A 1,7000
: mpresa Minera y Calera Sayari S.A.
CONSUMIDORES N® 0452/2008 j ; . '
DIRECTOS Y OTROS Gravetal Bolivia S.A.*
vt INDUSTRIA ALIMENTICIR | oore =08,
R.A.SSDH Empresa COMASA 1,7000
N° 0452/2008 Er s
Laguna Volcan SR.L 1,7000
LSO COMBUSTIBLE PARA | Planta de Compresion Rio Grande 14208
TRANSPORTE i,
t
RA. SSOH YPFB Logistica 14208
N° 0695/2008 YPFB Transparte 10108
GNVD.S. N® 29510 (aiguami** 1,5000

Fuente: YPFB, 2012

2.4.4.2. Ventajas de Seguridad y Ambientales sobre Otros Combustibles

El gas natural tiene rango inflamabilidad muy ilimitado, en concentraciones en el aire, por
debajo del 4% y por arriba de aproximadamente el 14% no se encendera el gas natural.
Ademas la temperatura de ignicion alta y el rango de inflamabilidad limitado reducen la

posibilidad de un incendio o expulsion accidental.

Los vehiculos a combustible liquido emiten compuestos organicos volatiles en sus escapes
y también emisiones de vapores tanto en el momento de la carga del tanque del vehiculo
como durante la marcha.

Estas emisiones contribuyen a un elevado porcentaje de la contaminacion del aire y

reaccionan en la atmdsfera en presencia de la luz solar para producir ozono a nivel de suelo
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en cambio el gas natural comprimido no contribuye a la contaminacion.

Gas Natural

Gas Natural { © }—# Gasodusto

Despojado

Quema
Venteo
Combustible

Transporte
Gas Natural Rico

! ‘ Bateria

Condensadeo i
Oleoducto
oca de Pozo +Crudo > :ol_b

Froaucoion FISCaIZaaa
Liquidos

Figura 2.8. Estructura de la comercializacion de hidrocarburos
Puente: YPFB, 2058

GLr

Gasolina
Hatural

Gas de Inyeccion

Reservorio

Las ventajas son que: es un combustible relativamente barato, presenta una combustion
completa y limpia, la cual practicamente no emite bioxido de azufre, seguridad en la
operacioén, debido a que en caso de figuras, al ser méas ligero que el aire, se disipa
rapidamente de la atmosfera. Unicamente se requiere buena ventilacion, promueve una

mayor eficiencia téermica en plantas de ciclo combinacion para generacion de electricidad.
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CAPITULO 111

MARCO APLICATIVO

3.1. Introduccion

En este capitulo seguiremos la metodologia propuesta para la Prediccion del consumo de
gas natural aplicando redes neuronales, entendida como un conjunto de enfoques, métodos
y herramientas a ser utilizados para la prediccion, desde la seleccion de variables que
intervendran en el aprendizaje de la red, el disefio del modelo de red neuronal predictiva,

hasta la preparacion de los datos de entrenamiento.

3.2. Metodologia para Redes Neuronales Predictivas

Empezaremos a desarrollar el conjunto de enfoques vistos en el capitulo anterior para el

consumo de gas natural.

3.3. Preparacion de los Datos

3.3.1. Adquisicion de Datos

En la adquisicién de datos se tuvo que identificar a las variables de entrada y salida, como
un detalle adicional tenemos a la poblacion porque ellos son los primeros consumidores del

gas natural.

En la figura 3.1 observamos el censo de poblacion y vivienda 2012, son los datos oficiales
del total de habitantes en nuestro pais, ademas observamos el porcentaje de crecimiento de
cada departamento de la gestion 2001 hasta el ultimo censo del 2012 el porcentaje de

crecimiento es alto.

Por otro lado vemos que el incremento poblacional femenino es mas, con un 50.1%
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que el masculino que es de 49.9%, a continuacion observamos los datos Nacionales de la
Poblacion del CENSO 2012

CENSO  Censo Nacional de Poblacion y Vivienda 2012
' ’ Datos oficiales; Habitantes en Bolivia

&E;LJ

R L ]

m 10.389.913 hab.

,49.9% ’50.1%

36, hab. (*17%)

109.173 hab. (*108%

2.741.554 hab. (*1;

¥
o

.
)

1.938.401 hab.{ R e

490.612 hab. (2

“NJ 600,728 hab. (*13%)

798.664 hab. (*12 v
508.757 hab. (*30%)

* Porcentaje de crecimiento respecto al Censo 2001

Figura: 3.1. Censo Nacional de poblacion y vivienda
Fuente: INE, 2012

Las variables entrada son dos el primero es: la produccion de energia eléctrica

(termoelectricidad) los datos fueron recopilados del Ministerio de Hidrocarburos y Energia,
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ver tabla 3.1 por que la produccion de energia eléctrica utiliza casi el 50% del consumo de
gas natural ver tabla 3.2.

Tabla 3.1. Centrales de Generacién existentes Termoeléctricas

GUARACACHI GUARACACHI 356,0
KARACHIPAMPA 13,4

ARANJUEZ 34,7

TOTAL 404,1

BULO-BULO BULO-BULO 82,6
ENDE ENTRE RIOS =Tl

V. HERMOSO CARRASCO 99,6
VALLE HERMOSO 67,1

TOTAL 166,7

COBEE KENKO 75
GUABIRA GUABIRA 20,7
ENDE MOXOS 5,0

TOTAL TERMOELECTRICAS 793,4

Fuente: Gomes, 2010.

Las unidades en que se medira la energia eléctrica (termoelectricidad) sera de acuerdo al
requerimiento de gas que necesiten en este caso serd en MMma3/dia.

Tabla: 3.2. El sector eléctrico en Bolivia (Termoelectricidad)

SECTOR ELECTRICO
2011 2012
ENE 4,05 4,32
FEB 33 3,76
MAR 2,89 3,49
ABR 3;83 3,28
MAY 4,32 4,13
JUN 4,59 4,17
JUL 4,67 4,18
AGO 4,86 4,59
SEP 4,85 4,87
OCT 4,55 4,88
NOV 4,63 4,6
DIC 4,41 3,93
PROM 4,22 4,18

Fuente: Aliaga, 2012
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Y finalmente las regalias por IDH ver tabla 3.3, y tabla 3.4 los datos fueron recopilados del

Ministerio de Hidrocarburos y Energia en el afio 2012.
Tabla3.3. Regalias por departamento (MM$us) 2012

Regalia Departamental del 11% Total Re- co:f;l?a:a;;o:sl_l ” R:t::rlia

ga‘:i:l E:;‘a = Compensa-

CBBA CHUQ STA. CRUZ TIA(**) BENI PANDO toria del 1%
ENE (*) 338 193 12,59 44,91 6281 381 1,90 571 6852
FEB (*) 31 180 9,35 31,28 4554 2,76 138 414 49,68
MAR (*) 311 180 9,35 31,28 4554 2,76 138 L4 49,68
ABR 379 209 11,53 3542 5283 3,20 1,60 4,80 57,63
MAY 332 166 9,75 30,60 45,33 2,75 137 412 49,45
JUN 3,21 173 9,55 30,94 4544 275 1,38 413 49,57
JuL 304 147 10,86 2840 39,78 241 1.21 362 43,39
AGOD 336 4,80 14,10 L4590 67,15 4,07 2,03 6,10 73,26
SEP 324 433 11,65 39,26 5848 3,00 1,77 532 63,79
ocT 324 433 11,65 35,26 5848 354 1,77 532 63,79
NOV 324 433 11,65 39,26 5848 354 1,77 532 63,79
oic 324 4,33 11.65 39,26 5848 354 1.77 532 63,79
TOTAL 3931 34,59 133,66 430,77 63833 3869 19,34 58,03 696,36

Fuente:Ministerio de Hidrocarburos y Energia Balance Energético Nacional
En la siguiente tabla tenemos los datos de las regalias por IDH del afio 2011.

Tabla 3.4. Regalias por departamento (MM$us) 2011

. Total Regalia Nacional .
‘ Regalia Departamental del 11% ‘ Regalia Compessatoria del 1% Total Regah%
MES ——————F 7 & ™.F % Dptal. del Compensatoria
‘ CBBA ‘ CHUQ ‘ STA. CRUZ ‘ TIA (*%) ‘ “;‘ del 1%

ENI
248 163 6,13 230 3363 204 102 306 3668 2463

| ENE() |
IERE - 163 613 339 | 3 20 102 306 ;.68 | 2463
[ war) |[EEY 087 599 1971 2846 176 0g8 264 nw | 263
e |JFEE 187 626 1776 | 2308 170 0gs 255 1063 | 27
234 175 619 057 | 308 187 093 280 366 | 2798
w = 171 706 0% | 22 1% 088 284 I
= 166 612 w11 | 329 208 114 32 3151 | 801
| o [ 181 892 721 | w% 254 137 39 w8 | 3-8
N > 173 739 S 208 105 34 3769 | 3590
[ oo [IEE 186 979 3221 4718 288 143 429 5147 | 3760
‘ 321 173 956 09 | 45 275 138 413 1957 | 3779
oc [EE 189 967 2901 1383 266 133 38 wg | 3w
ESEEEEEREEEEE SR 3953 4735 | 36608

Fuente:Ministerio de Hidrocarburos y Energia Balance Energético Nacional
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Se toma como variable de salida el consumo de gas natural total en Bolivia, incluyendo,

residenciales, comerciales, industria, transporte vehicular, el sector eléctrico, consumidores

directos y otros ver figura 3.2.

12,00
955 9,51
1000 9:24
8.92 9.14 '
6,46 873 870 o o () 0 8.61
7.99 798 786 (2 L) [)
L) 50 o8
8,00 — - () () s
Lo
3
B 6001
=
=
4,00
2,00
0,00 - T T T T T T T T
ENE FEB MAR ABR MY JUN JuL AGQO SEP ocT NOV plc
S Consumidores Directos y Olros * BN R esid, Com, Ind y Transp.vehicular, I F|éctrico QTOTAL

Figura: 3.2. Consumo de gas natural en el mercado interno
Fuente: YPFB, 2012

Observamos el consumo de gas natural en el 2011 ver figura 3.3.

1

MMm3/dia

0,00

9,00

8,00

7.00

5,00

5,00

4,00

3,00

2,00

1,00

0,00

ELECTRICO RESID, COM, IND Y CONSUMIDORES TOTAL
TRANSP.VEHICULAR. DIRECTOS ¥ OTROS *

Figura: 3.3. Consumo de gas natural en el mercado interno
Fuente: YPFB, 2011
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Los datos del consumo de gas natural en el mercado interno ver tabla 3.5.

Tabla 3.5. Consumo de gas natural en el mercado interno (MMm3/dia)

MES 2011 2012
ENE 7.88 8.46
FEB 7.25 7.99
MAR 6.83 7.98
ABR 7.67 7.86
MAY 8.55 8.73
JUN 8.86 8.70
JUL s 8.92
AGO L 9.14
SEP Y 9.55
OCT 8.93 9.51
NOV 8.93 9.2]
DIC 8.69 8.61

Fuente: YPFB

3.3.2. Estructura de Datos

Ahora trabajamos con las variables que intervienen en el aprendizaje de la red neuronal los
cuales son: energia eléctrica (termoelectricidad) que esta en base del gas natural y las

regalias del IDH, los datos se muestran en la siguiente tabla 3.4.

En estos periodos el uso del gas natural subi6 de una manera sorprendente especialmente en

el sector energético que actualmente consume el 50% del consumo interno.

También aumentaron las regalias gracias a la explotacion de este recurso natural que
satisface a la poblacion de manera que cada departamento tiene mas recursos para seguir

progresando.
En este punto ordenaremos las variables de entrada las cuales son el consumo de la energia

eléctrica(termoelectricidad) y las regalias por IDH que ofrece la venta de este energético a

paises aledafios a Bolivia.
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Datos de la gestion 2011 y 2012 de las regalias del IDH del consumo del sector eléctrico y

el consumo de gas natural en el pais.

Tabla 3.6. Estructuracion de datos

Afio MES REGALIAS S[ECTOR CONSUMO DE
IDH ELECTRICO | GAS NATURAL

ENE | 1 36.68 4,05 7.88
FEB | 2 36.68 3,31 7.25
MAR | 3 31.10 2,89 6.83
ABR | 4 30,63 3,53 7.67
MAY | 5 33,66 4,32 8.55

2011 JUN | 6 35,16 4,59 8.86
JUL | 7 37,51 4,67 9.09
AGO | 8 45,88 4,86 9.25
SEP | 9 37,69 4,85 9.29
OCT | 10 51,47 455 8.93
NOV | 11 49,57 4,63 8.93
DIC |12 47,82 4,41 8.69
ENE | 13 68,52 4,32 8.46
FEB | 14 49,68 3,76 7.99
MAR | 15 49.68 3,49 7.98
ABR | 16 57,63 3,28 7.86
MAY | 17 49,45 4,13 8.73

2012 JUN |18 49,57 4,17 8.70
JUL |19 43,39 418 8.92
AGO | 20 73,26 4,59 9.14
SEP |21 63,79 4,87 9.55
OCT | 22 63,79 4,88 9.51
NOV | 23 63,79 4,6 9.21
DIC |24 63,79 3,93 8.61

Fuente: Elaboracién propia

3.3.3. Normalizacion de Datos

Debido a la discrepancia de datos que existe en la tabla 3.5 es necesario normalizar los

datos con la ayuda de la ecuacion:
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Donde: v: dato normalizado, b: dato a normalizar, bmin: dato mas pequefio de la serie y

b—bmin

bmax —bmin

bmax: dato méas grande de la serie

Para que tengamos datos homogéneos, por que los resultados muchas veces dependen de la

normalizacién de datos.

Tabla 3.7Datos Normalizados

! CONSUMO
REGALIAS| SECTOR DE
MES ' GAS
IDH | ELECTRICO | NATURAL

ENE 1 | 01419 0.5829 0.3860
FEB 2 | 01419 0.2111 0.1544
MAR 3 | 0.0110 0 0

ABR 4 0 0.3216 0.3088
MAY 5 | 00711 0.7186 0.6324
JUN 6 | 0.1063 0.8543 0.7463
JuL 7 | 0.1614 0.8945 0.8309
AGO 8 | 03577 0.9899 0.8897
SEP 9 | 0.1656 0.9849 0.9044
ocT 10 | 0.4889 0.8342 0.7721
NOV 11 | 0.4443 0.8744 0.7721
DIC 12 | 0.4032 0.7638 0.6838
ENE 13 | 0.8888 0.7186 0.5993
FEB 14 | 0.4469 0.4372 0.4265
MAR 15 |  0.4469 0.3015 0.4228
ABR 16 | 0.6334 0.1960 0.3787
MAY 17 | 04415 0.6231 0.6985
JUN 18 | 0.4443 0.6432 0.6875
JuL 19 | 0.2993 0.6482 0.7684
AGO 20 1 0.8543 0.8493
SEP 21 | 0.7779 0.9950 1

ocT 22 | 0.7779 1 0.9853
NOV 23 | 0.7779 0.8593 0.8750
DIC 24 | 0.7779 0.5226 0.6544

Fuente: Elaboracion propia
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3.3.4. Division de Datos

Para realizar un estudio bien detallado, la division de datos es necesaria como vimos en el

capitulo anterior tenemos que dividir los datos en tres partes las cuales son: el conjunto de

entrenamiento el cual tendra 16 datos, el de prueba con 4 datos y también el de validacion.

Tabla 3.8. Conjunto de entrenamiento

MES REGALIAS S!ECTOR CONSUMO DE
IDH ELECTRICO| GASNATURAL
1 0.1419 0.5829 0.3860
2 0.1419 0.2111 0.1544
3 0.0110 0 0
4 0 0.3216 0.3088
5 0.0711 0.7186 0.6324
6 0.1063 0.8543 0.7463
7 0.1614 0.8945 0.8309
8 0.3577 0.9899 0.8897
9 0.1656 0.9849 0.9044
10 0.4889 0.8342 0.7721
11 0.4443 0.8744 0.7721
12 0.4032 0.7638 0.6838
13 0.8888 0.7186 0.5993
14 0.4469 0.4372 0.4265
15 0.4469 0.3015 0.4228
16 0.6334 0.1960 0.3787

Fuente: Elaboracion propia

Datos de prueba, para nuestro caso los datos son 4 ver tabla 3.9.

Tabla 3.9. Conjunto de prueba

] CONSUMO
REGALIAS| SECTOR DE
MES , GAS
IDH  |ELECTRICO| NATURAL
17 | 0.4415 0.6231 0.6985
18 |  0.4443 0.6432 0.6875
19 | 0.2993 0.6482 0.7684
20 1 0.8543 0.8493

Fuente: Elaboracién propia
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Datos de validacion, para nuestro caso son 4 ver tabla 3.10.

Tabla 3.10. Conjunto de validacién

j CONSUMO
REGALIAS| SECTOR DE
MES ’ GAS
IDH  |ELECTRICO| NATURAL
21 | 0.7779 0.9950 1
22 | 07779 1 0.9853
23 | 0.7779 0.8593 0.8750
24 | 07779 0.5226 0.6544

Fuente: Elaboracion propia
3.4. Determinacion de la Arguitectura de la Red

La arquitectura de red esta basada principalmente en el ingreso de datos por que las
variables de entrada que en nuestro caso son dos afectan de gran manera en el aprendizaje
de la red, también tenemos capas ocultas que contaran con una cantidad de neuronas y

finalmente tenemos una capa de salida que es el consumo de gas natural.

CAFPAS OCULTAS

REGALIAS
CONSUMO DE

GAS NATURAL

SECTOR
ELECTRICO

L
-
-
L]
-
L

L R

Figura3.4. Arquitectura de la red
Fuente: Elaboracion propia

Como observamos el nimero el nimero de capas ocultas esta en base a un error admisible,
el objetivo de la red neuronal es dotar de un numero adecuado de neuronas, una vez que se
han inicializado los pesos de la red y los del umbral, la red esta lista para ser entrenada. La

red puede entrenarse para: la aproximacion de una funcion (regresion no lineal), la
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asociacion del modelo, o la clasificacion del modelo. El proceso de entrenamiento requiere
de los patrones de conducta apropiados para la red, las entradas de la red p y las salidas en
blanco t. Durante el entrenamiento los pesos y el umbral de la red son iterativamente

ajustados para minimizar la funcién de desempefio.

3.4.1. Descripcion de la RNA para el Consumo de gas Natural

La neurona artificial que en nuestro caso sera RN, para la prediccion del consumo de gas
natural viene dada por la funcion.
RN=(X, H, Y) (3.1)
Donde:
X: Es el conjunto de entradas para la red.
H: Es el conjunto de neuronas de la capa oculta, ver ecuacion (2.11).

Y: Es la Gnica salida de la red, ver ecuacion (2.12).
Podemos representar la salida de la siguiente forma: Y=f(X, H) (3.2)

La entrada a la red neuronal artificial para la prediccion del consumo de gas natural de
Bolivia, es el vector de la entrada X pertenece a RN con la forma:
X=(X1, X2) (33)

Donde: x; son las regalias y X, energia eléctrica.

La salida de la red neuronal esta dada por el vector: Y= (y;), donde y; es el consumo de gas

natural en Bolivia.

Como estamos trabajando en un rango de [0, 1],ver ecuacion (2.8), debido a la
normalizacion de datos que hicimos anteriormente la funcion que se adecua a la red

neuronal artificial es la funcion sigmoidea:

1

:yj = 1+4e—Netj (3'4)

ConZNet]- = Z{lv Wij Vi
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3.5. Disefio de la Estrategia de Aprendizaje o Entrenamiento de la Red

Para iniciar el entrenamiento se le presenta a la red un patron de entrenamiento, el cual se
describe a continuacién, primeramente se realizo experimentos con distintas capas ocultas
buscando el error minimo para asi obtener el numero de capas ocultas y obtuvimos que para
el entrenamiento necesitemos dos capas ocultas, con 8 neuronas cada una, para el
entrenamiento de la red se tiene una matriz tomando valores aleatoriamente como vemos a
continuacion.

Matriz de 8x2

0.53 0.13
0.23 0.54
0.54 0.24
W= 0.87 0.44
0.21 0.21
0.54 0.43
0.45 0.64
0.87 0.23

La salida también viene en forma de matriz el cual presenta el siguiente formato:

Consumo de gas natural
dato 1
dato 2
AjL = dato 3

dato n

Donde A, representa el consumo de gas natural mensual, para luego tomar los datos y
realizar la prediccion.

Para unir la capa oculta con la capa de salida es necesario una capa umbral que también
presente datos aleatorios que estén en una rango [0, 1] para la inicializacion de pesos,
porque es imposible conocer por adelantado los puntos minimos de error. Asi es necesaria
una regla que combine las entradas de una neurona con los pesos de las conexiones,

también se requiere una regla que combine las entradas con el estado actual de la neurona
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para producir un nuevo estado de activacion, la funcion sigmoidea también se aplica en la

capa de entrada, en las capas ocultas y entre la capa oculta y de salida.

3.5.1. Regla de Aprendizaje

Esta regla se conoce como la modificacion del comportamiento inducido por la interaccion
con el entorno y como resultado de experiencias conducentes al establecimiento de nuevos
modelos de respuestas ante estimulos externos.

El aprendizaje esta realizado por el algoritmo de entrenamiento Backpropagation que
desarrollamos en el capitulo anterior, en MathLab utilizamos el algoritmo Levenber —
Marquardt que esta basado en el algoritmo backpropagation debido a su rapidez de
convergencia.

Ahora observamos la interfaz grafica de la simulaciéon de prediccion del consumo de gas

natural aplicando redes neuronales artificiales.

UNIVERSIDAD MAYOR DE SAN ANDRES
FACULTAD DE CIENCIAS PURAS Y NATURALES
CARRERA DE INFORMATICA

PREDICCION DEL CONSUMO DE GAS

NATURAL APLICANDO REDES
NEURONALES

Figura3.5.Interfaz de la presentacién
Fuente: Elaboracion propia
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Ahora vemos la interfaz de construccidn con 2 capas ocultas de 8 neuronas cada una.

PRONOSTICO DEL CONSUMO DE GAS

Construccion de la Red Neuronal

Datos de Entrada : | Seleccionar archivo | entradas.txt

Datos de Salida : | Seleccionar archivo | salidas txt

Mumero de Meuronas Capa 1: |8 IE‘

NMimero de Neuronas Capa 2 : |8 B

| Entrenar y continuar |

Figura3.6.Interfaz de la construccion de la red
Fuente: Elaboracion propia

Como resultado del entrenamiento obtenemos la matriz de pesos que nos ayudara con la
prediccion.

Resultados del entrenamiento de la Red Pronostico Pronostico - Resultados
Neuronal

Gestion 2012 +

o 1
\ Pronosticar |

Figura3.7.Interfaz de prediccion de datos
Fuente: Elaboracién propia



Primeramente se hace una normalizacion y luego se procede a entrenar, encontrando la

matriz de pesos del entrenamiento, finalmente obtenemos, los datos de prediccion.

Resultados del entrenamiento de la Red Pronostico
Neurcnal

Gestion | 2012 E| N = 12Pronostic
Mes No. Valor

| Pronosticar | £.0757568411557

36.68
36.68
31.10

30,63

1
3
4
3
5
7
8

33,66

[Fe]

35,16

—
=]

37,51

—
—

37,69
51,47
49,57

47.82

Figura3.8.Interfaz de datos para la gestion 2012
Fuente: Elaboracién propia

Para calcular el Error tenemos:
Bt =Witi="F1

Finalmente calculamos los errores de la red neuronal de la siguiente manera:

Donde:
Et : Es el error del pronostico del periodo t.
Yt : Es el valor real para este periodo t.
Ft : Es el valor que se habia pronosticado para el periodo t.

N : Numero de datos.
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El error de la red neuronal es:

Tabla 3.11Error de la red neuronal

Datos Datos de la

Error
Originales | Red Neuronal

8.46 8.664 0.024
7.99 8.049 0.007
7.98 8.631 0.063
7.86 8.353 0.062
8.73 8.872 0.016
8.70 8.505 0.022
8.92 9.689 0.053
9.14 9.774 0.069
9.55 9.072 0.033
9.51 9.997 0.051
9.21 9.972 0.082
8.61 9592 0.094
Error total 0.585

Fuente: Elaboracion propia

El error de la red neuronal es:

0.585
MAPE = —— = 0.04

2

Para calcular el error porcentual tenemos:

MAPE % = 0.04 * 100% = 4%
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CAPITULO IV

PRUEBA DE HIPOTESIS

4.1. Introduccioén

En este capitulo la hipotesis se somete a pruebas o escrutinio para determinar si son
apoyadas o refutadas de acuerdo a lo que se observo, en realidad no podemos probar que
una hipétesis sea verdadera o falsa, si no argumentar que de acuerdo con ciertos datos
obtenidos en la investigacion es apoyado o no, desde el punto de vista técnico no se acepta
una hipétesis a través de un estudio, si no que aporte evidencia en su favor o en su contra ,
cuantas mas investigaciones apoyen una hipdtesis mas credibilidad tendra esta, es un
procedimiento basado en la teoria de la probabilidad, se emplea para determinar si la

hipétesis es una afirmacion razonable.

Este es uno de los aspectos mas utiles de la inferencia estadistica, puesto que muchos tipos
de problemas de toma de decisiones, pruebas o experimentos en el mundo de la ingenieria,

pueden formularse como problemas de prueba de hipotesis.

4.2. Modelado con medias moviles

Los datos del consumo de gas natural en Bolivia estin enMMma3/dia, ver Tabla 3.5, para
empezar necesitamos suavizar los datos empleando el método de medias mdviles.

Y1+Yo+tyYn Yo +y3t+tYn+1.Y3tYat Vi 42,
N ! N ‘ N >

Donde: y, es el consumo de gas natural en el mes de enero, y,, el consumo de gas natural
en el mes de febrero y asi sucesivamente hasta y;,, en nuestro caso serd N=3, por

que el estudio de los casos sera trimestral, entonces tenemos lo siguiente:

7.88+7.25+6.83,7.25+6.83+7.67  8.93+8.93+8.69
3 , 3 ey 3
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La tabla queda de la siguiente manera:

Ahora calculamos la media mévil centrada.

.7.285

Tabla 4.1. Media movil

MES CONSUMO DE MEIDIA
GAS NATURAL MOVIL
ENE |1 |7.88
FEB |2 |7.25 7.320
MAR |3 |6.83 7.250
ABR (4 |7.67 7.683
MAY |5 |8.55 8.360
JUN |6 |8.86 8.833
JUL 7 19.09 9.066
AGO |8 [9.25 9.210
SEP |9 |9.29 9.156
OCT |10 8.93 9.050
NOV |11|8.93 8.850
DIC 12 | 8.69

Fuente: Elaboracion propia

.. 7,320+7,250, 7,250+7.683 9.050+8.850
Media movil centrada : ; . s
2 2 2
;7.466; ... ; 8.950
Tabla 4.2Media movil centrada
MES CONSUMO DE ME’DIA MEDIA MOVIL
GAS NATURAL MOVIL CENTRADA
ENE |1 |7.88
FEB 2 |7.25 7.320
MAR |3 |6.83 7.250 7.285
ABR |4 |7.67 7.683 7.466
MAY |5 |8.55 8.360 8.021
JUN 6 |8.86 8.833 8.596
JUL 7 19.09 9.066 8.949
AGO |8 [9.25 9.210 9.138
SEP |9 [9.29 9.156 9.183
OCT |10(8.93 9.050 9.103
NOV |11(8.93 8.850 8.950
DIC 12 | 8.69

Fuente: Elaboracion propia
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1) Procedemos a calcular el componente estacional

natural dividido entre la media mévil centrada:

Tabla 4.3. Componente estacional

MES CONSUMO DE ME,DIA MEDIA MOVIL | COMPONENTE
GAS NATURAL MOVIL CENTRADA ESTACIONAL

ENE |1 |7.88

FEB 2 |7.25 7.320

MAR |3 |6.83 7.250 7.285 0.937

ABR |4 |7.67 7.683 7.466 1.027

MAY |5 |8.55 8.360 8.021 1.022

JUN |6 |8.86 8.833 8.596 1.030

JUL 7 19.09 9.066 8.949 1.015

AGO |8 |9.25 9.210 9.138 1.012

SEP |9 |9.29 9.156 9.183 1.011

OCT |10/8.93 9.050 903 0.981

NOV |11|8.93 8.850 8.950 0.997

DIC 12 | 8.69

Fuente: Elaboracién propia

que es igual al consumo mensual de gas

Calculamos en indice estacional partiendo del componente estacional como vemos a continuacion.

Tabla 4.4 indice estacional

MES COMPONENTE COMPONENTE INDICE
ESTACIONAL ESTACIONAL
ENE 1 1.022 1.011 1.016
FEB 2 1.030 0.981 1.005
MAR 3 |0.937 0.937 1.015 0.997 0.983
ABR 4 |11.027 1.027 1.012 1.019
MAY 1 |1.022 1.016
JUN 2 11.030 1.005
JUL 3 |1.015 0.983
AGO 4 |1.012 1.019
SEP 1 1.011 1.016
oCT 2 |0.981 1.005
NOV 3 |0.997 0.983
DIC 4 1.019

Fuente: Elaboracién propia
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Ahora realizamos la serie desestacionalizada (SD), que se realiza como vemos a continuacion:

ConsumoMensual

IndiceEstacional
Los datos ya no contienen movimientos irregulares como vemos a continuacion.

Tabla 4.5. Serie desestacionalizada

MES CONSUMO DE | INDICE SERIE
GAS NATURAL | ESTACIONAL | DESESTACIONALIZADA

ENE |1 |7.88 1.016 7.755
FEB 2 |7.25 1.005 7.213
MAR |3 |6.83 0.983 6.948
ABR |4 |7.67 1.019 7.526
MAY |5 |8.55 1.016 8.415
JUN |6 |8.86 1.005 8.815
JUL 7 19.09 0.983 9.247
AGO |8 |9.25 1.019 9.077
SEP |9 |9.29 1.016 9.143
OCT |10/8.93 1.005 8.885
NOV |11|8.93 0.983 9.084
DIC 12 | 8.69 1.019 8.527

Fuente: Elaboracion propia
Ahora realizamos una regresion lineal después de obtener los datos de la serie desestacionalizada.

y *=a + bx

Donde:
La variable dependiente es la columna de la serie desestacionalizada y la variable independiente es
la numeracion de los meses para encontrar a y b recurrimos a los minimos cuadros reemplazando en

la formula de minimos cuadros encontramos a y b, como vemos a continuacion.

Haciendo los calculos tenemos que:
a=7.263 y b=0.102

Ahora con los datos de a 'y b procedemos a utilizar la regresion lineal para encontrar los datos

futuros de prediccién del afio 2012.
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Por regresion lineal encontramos los datos de enero del 2012 hasta diciembre del 2012, pero cabe
sefialar que estos datos no son los finales.

Tabla 4.6. Regresion lineal
y(13) =7.263 + 0.102(13) = 8.589
y(14) =7.263 + 0.102(14) = 8.691
y(15) =7.263 + 0.102(15) =8.793
y(16) =7.263 + 0.102(16) = 8.895

(
(

y(17) = 7.263 +0.102(17) = 8.997
y(18) = 7.263 +0.102(18) = 9.099
y(19) = 7.263 + 0.102(19) = 9.201
y(20) = 7.263 + 0.102(20) = 9.303
y(21) =7.263 +0.102(21) = 9.405
y(22) = 7.263 + 0.102(22) = 9.507
y(23) = 7.263 + 0.102(23) = 9.609

y(24) = 7.263 +0.102(24) =9.711
Fuente: Elaboracién propia

Para encontrar los datos de la prediccién realizamos lo siguiente:

y = (y *) * indice estacional
Luego realizaremos una comparacion del método con los datos reales y finalmente
calculamos el error.

Tabla 4.7.Error de las medias moéviles

(y *) * indice estacional Error
8589 * 1.016 = 8.726 0.031
8691 * 1.005 = 8.734 0.093
8793 * 0.983 = 8.643 0.083
8895 * 1.019 =9.064 0.153
8997 * 1.016 =9.140 0.047
9099 * 1.005=9.144 0.051
9201 * 0.983 =9.044 0.013
9303 * 1.019=9.479 0.037
9405 * 1.016 = 9.555 0.00052
9507 * 1.005 =9.554 0.0046
9609 * 0.983 =9.445 0.025
9711 * 1.019 =9.895 0.149
Error total 0.647

Fuente: Elaboracién propia
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Calculamos el error absoluto porcentual de la media, el error total esta dado por:

N |Et]
t=1 |y |

N
Donde: Et: Esel error del prondstico del periodo t.

MAPE =

Yt :Es el valor real para este periodo t.

MAPE = 0647—005
Yiv

Para calcular el error porcentual tenemos:
MAPE % = 0.05*100% = 5%

4.3. Procedimiento de la Prueba de Hipotesis

Se realiza mediante un procedimiento de pasos los cuales son: plantear la hipotesis nula y
alternativa, seleccionar el nivel de significancia, identificar el estadigrafo de prueba,

formular la regla de decision y finalmente se toma la muestra y se decide.

Siguiendo este procedimiento al llegar al Gltimo paso se puede o no rechazar la hip6tesis
pero debemos de tener cuidado con esta determinacién ya que en la consideracion

estadistica no proporciona evidencia de que algo sea verdadero.

Para la prueba de hip6tesis utilizaremos la distribucion t de student con una muestra de
tamafio 7, para la prueba de hipétesis trabajaremos con los datos predichos en el 2012
comenzando del mes de Mayo hasta el mes de noviembre, con el error relativo tanto de las
medias moviles y redes neuronales artificiales precedemos a calcular la media y la
desviacion tipica.

Calculo de errores de las medias mdviles y las redes neuronales.
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Tabla 4.8.Error de la red neuronal y media mévil

MESES ERROR RELATIVO

MM RNA

5 0.016 0.047

6 0.022 0.051

7 0.053 0.013

8 0.069 0.037

9 0.033 0.0005

10 0.051 0.004

11 0.082 0.025
Media 0.046 0.025
Desv. Tip. 0.167 0.017

Fuente: Elaboracion propia

4.3.1. Planteamiento de Hipdtesis Nula y Alternativa

La hipotesis nula (Hy), es una afirmacion que no se rechaza a menos que los datos
muéstrales proporcionen evidencia convincente de que es falsa, también contiene un signo
de igualdad con respecto con el valor especificado.

La hipotesis alternativa (Hy), es la que difiere con la hipotesis nula, es una afirmacion que

se acepta si los datos proporcionan evidencia de que (H,) es falsa.
Como estuvimos trabajando con errores tanto en las medias maviles y las redes neuronales
artificiales, es necesario establecer que la red neuronal tiene menor error que las medias

moviles y es mejor en la prediccion.

En nuestro caso la hipotesis nula y alternativa son:

Ho: M1 = M2 Loserrores son iguales.
Hy: i< M2 Elerror de la red neuronal es menor a la de la media movil.
Donde: H1: Es el error de la red neuronal.

Mo: Es el error de la media mavil.
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4.3.2. Seleccidén del nivel de significancia

El nivel de significancia es la probabilidad de rechazar la hipotesis nula cuando sea
verdadera, se le denota mediante la letra griega o, también denominada como nivel de

riesgo, porque se corre el riesgo de rechazar la hipotesis nula, cuando es verdadera.

Si suponemos que la hipétesis planteada es verdadera, entonces, el nivel de significancia
indicara la probabilidad de no aceptarla, es decir, estén fuera del area de aceptacion. El
nivel de confianza (1 - o), indica la probabilidad de aceptar la hipdtesis planteada, cuando

es verdadera.

Cualquier sea la decision tomada de una prueba de hipdtesis, ya sea de aceptacion de la
(Ho) o de la (Hy), puede incurrirse en error del cual se tiene dos tipos los cuales son:

El error del tipo uno, se presenta si la hipétesis nula (H,) es rechazada cuando es verdadera
y debia ser aceptada, la probabilidad de cometer un error de tipo uno se denomina con la

letra alfa a.

El error del tipo dos, se denota con la letra griega B se presenta si la hipotesis nula es

aceptada cuando de hecho es falsa y debia ser rechazada.

INVESTIGADOR
HIPOTESIS Se acepta Se rechaza
NULA (Ho) (Ho)
(H,) ES VERDADERA Decision Error tipo |
Correcta
(Ho) ES FALSA Error tipo I Decision
correcta
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Para cualquier ensayo de hipétesis debe disefiarse de forma que minimice los errores de
decision, en la practica un tipo de error puede tener mas importancia que el otro, y asi se
tiene que conseguir poner una limitacion al error de mayor importancia. La Unica forma de
reducir ambos tipos de errores es incrementar el tamafio de la muestra, lo cual puede ser o

no ser posible.

En la practica se establece el nivel a y para disminuir el error de B se incrementa el nimero
de observaciones en la muestra, pues asi se acortan los limites de confianza respecto a la

hipdtesis planteada. La meta de las pruebas estadisticas es rechazar la hip6tesis planteada.

En otras palabras, es deseable aumentar cuando esta es verdadera, o sea, incrementar (1-a),
la aceptacion de la hipdtesis planteada debe interpretarse como interpretarse como que la
informacion aleatoria de la muestra disponible no permite detectar la falsedad de esta

hipétesis.

N R

En nuestro caso a serd: o = 0.05, el nivel de confianza o significancia sera de un 95%.

4.3.3. Estadigrafo de Prueba

El valor determinado se consigue a partir de la informacion muestral, que se utiliza para

determinar si se rechaza la hip6tesis nula, en nuestro caso utilizaremos es estadistico t.
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El tipo de prueba a utilizar en nuestro caso serd la prueba bilateral o de dos extremos, la

hipédtesis planteada se formula con la igualdad, en nuestro caso sera de la siguiente forma:

X1 — X
1 1

o |—+ —
N1 N,

N;S% + N,S2
N+ N2

t =

Donde:

g =

Calculando tenemos:

7(0.167)2 + 7(0.017)?
o= = 0.444
7+ 7—2

Ahora calculamos t:
- 0.046 — 0.025

il o
0.444 /; A =

= 0.166

4.3.4. Regla de Decision

Se establece las condiciones especificas en la que se rechaza la hipotesis nula y las

condiciones en que no se rechaza la hipotesis nula.
La region de rechazo define la ubicacion de todos los valores que son tan grandes o tan

pequefios, que la probabilidad de que se presenten bajo la suposicién de que la hipotesis

nula es verdadera, es muy remota.
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Formulamos la regla de decisién teniendo en cuanta que esta es una prueba de colas, por
consiguiente la regla de decision es rechazar la hipotesis nula y aceptar la hipotesis

alternativa, si el valor z calculado no queda en la region comprendida * 0.166.

Ahora observamos el intervalo de * 0.166.

N e
n R

0.116

4.3.5. Toma de Decision

Calculamos el estadistico de prueba, comparamos con el valor critico y tomamos la
decision de rechazar o no la hipotesis nula. Tenga presente que en una prueba de hipotesis

solo se puede tomar una de dos decisiones: aceptar o rechazar la hipétesis nula.
Debe subrayarse que siempre existe la posibilidad de rechazar la hip6tesis nula cuando no
deberia haberse rechazado (error del tipo 1), también existe la posibilidad de que la

hipdtesis nula se acepte cuando deberia haberse rechazado (error del tipo II).

Por la regla de decision el nivel de significacion a es la siguiente:

Site, >t,, entonces se acepta la hipotesis alternativa en nuestro caso tomamos 0.2 de

la region critica y calculamost,,, y nos dio 0.922'y vemos que se cumple:

0.922 > 0.116. Por lo cual se acepta la hipotesis alternativa.
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CAPITULO V
CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

5.1. Introduccion

En este capitulo se describira las conclusiones y recomendaciones a las que se llegaron en
el punto final de la investigacion para posteriores trabajos en el area de la Inteligencia
Artificial.

5.2. Conclusiones

En la presente investigacion de tesis podemos concluir que las redes neuronales artificiales
tienen varios usos en distintas areas, en nuestro caso fue de gran utilidad en la prediccion
del consumo de gas natural, ademas el prondstico se realizé a nivel nacional excluyendo
algunos factores que todavia no tienen tanta relevancia como el gas domiciliario, que a
futuro tendrd una gran importancia, una de las variables de entrada fue el consumo de la
termoelectricidad ya que utiliza como fuente a el gas natural y casi el 50% del consumo de
gas natural es por parte de las termoeléctricas, las regalias por la venta de gas natural

también forma parte de la variable de entrada.

La investigacion realizada ofrece informacion confiable debido a que se recurrié a un
método estadistico (medias moviles) para validar la prediccion de la red neuronal artificial,
y los datos son de una fuente confiable Yacimientos Petroliferos Fiscales Bolivianos
(YPFB), y del instituto nacional de estadistica(INE).

5.2.1. Estado de los Objetivos
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Los objetivos se fueron cumpliendo a medida que avanzamos en la investigacion por
ejemplo los objetivos especificos.
Analizar y considerar las variables que influyen en el consumo de gas natural por parte de

la poblacién.

Se consider6 dos variables de entrada, el consumo de la energia termoeléctrica y las
regalias por la venta de gas natural, ya que ambos son factores que afectan en el consumo

de gas natural.

Los datos fueron recopilados de fuentes confiables como ser de Yacimientos Petroliferos

Fiscales Bolivianos y el Instituto Nacional de Estadistica.

Con los datos de la prediccion podemos predecir el consumo de gas natural a futuro
teniendo la certeza de que los datos son confiables previendo asi el desabastecimiento de

este energético.

En la elaboracion del modelo de simulacién neuronal se tuvo la certeza de que es un
modelo confiable ya que se implementd un modelo estadistico (medias moviles), y se
comparé con el modelo neuronal de acuerdo al error de cada uno de los modelos en nuestro
caso la diferencia del error de ambos modelos es de 0.5 siendo la red neuronal el que tiene

un error menor.
Para la construccion de redes neuronales artificiales se aplico como herramienta de

desarrollo el software MatLab, lo cual facilito el desarrollo de la herramienta en gran

medida posteriormente se codifico en php.

5.2.2. Estado de la Hipdtesis
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Se realizé un contraste de diferencia de medias con una distribucion t student, donde se
llegd a la conclusion de que las redes neuronales presentan menos error que el modelo
estadistico (medias mdviles). Afirmamos que efectivamente realizamos el modelo
desimulacion para la red neuronal para predecir en consumo de gas natural en un tiempo

determinado.

5.3. Recomendaciones

Si queremos que la efectividad de la red neuronal sea lo mas minimo posible es necesario

ampliar los datos de tal manera que la red neuronal pueda entrenarse mejor.

5.3.1. Trabajos Futuros

Tomar otro tipo de variables de entrada que a futuro daran una gran eficiencia al consumo
de gas natural como ser las conexiones de gas natural en todos los departamentos, el

numero de habitantes y el precio por el servicio.

5.3.2. Lineas de Investigacion

El area de la Inteligencia Artificial es muy grande y las redes neuronales artificiales forman
parte de ella, las areas de trabajo son enormes por que se pueden implementar, en cualquier

area que deseemos

Aplicar otro método de la Inteligencia Artificial como ser los algoritmos genéticos y

variables de incertidumbre.
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ANEXO A

ARBOL DEPROBLEMAS

EFECTOS

Asique estos métodos que realizan

predicciones no son los mej ores.

Hacen que a la hora de
realizar calculos estadisticos

el resultado no sea optimo.

\

A

Llevando al perjuicio a los

mudada.nc:s EMpresas v otros.

/

JComo se puede determinar el consumo

de gas natural en la cindad de La Paz?

"/fTrata.m.ienm msuficiente de
factores como el crecimiento
dela poblacion, consumo de

gasnatural por parte dela

"\.\

=

exista desabastecimiento de

|,Tc:dc: este factorlleva a que

gas natural la hacia poblacion

‘poblacion J
¥
W -
ﬁ La informacion provista por métodos
e
= - .
- estadisticos v matemadticos son
o

e

limitados va que no contemplan con

una retroalimentacion de variables

que fluctian con el tiempo. J
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ANEXO B
ARBOL DE OBJETIVOS

Plantear un modelo de simulacion para el consumo

de gas natural en la cindad de La Paz.

Analizar v considerar las variables que (Elab orar v validar el modelo neuronal
influven en el consumo de gas natural. retroalimentacion para realizar
) L mejores predicciones
laborar un estudio del crecimiento de Construir un prototipo en base a la red
la poblacion. neuronal.

Haceruna evaluacion del consumo de gas

por parte dela poblacion. J
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ANEXO C.

MATRIZ DE MARCO LOGICO

OBJETIVOS

INDICADORES

MEDIOS DE
VERIFICACION

SUPUESTOS

FIN

Datos del consumo

Datos estadisticos e

Verificacion v

Plantear un modelo de de gas informes del aceptacion de
simulacion para el consumo natural mensual o consumo de gas los métodos de
de gas natural. anual para natural de investigacion
una optima toma de | Yacimientos en el ambito
decisiones. Petroliferos Fiscales | local.
Bolivianos.
PROPOSITO
Alto porcentaje de Informes, datos Obtenerla
Elmodelo de simulacion aceptacion del estadisticos aprobacion de
basado en redes neuronales Modelo de incluvendo fechas | investigadores.

alimentado con variables que
afectan al consumo de gas
natural es capaz de predecir
el consumo gas natural a
futuro.

simulacion por parte
delos
investigadores.

vresultados.

PRODUCTOS

Meétodo de simulacion para la
prediccion del consumo de
gas natural mediante Fedes

Investigacion del
modelo de consumo

de gas natural.

Informacion del
consumo de gas

natural mensual o
anual de

Se cuenta con
los datos
necesarios para
desarrollar el

Neuronales. Y acimientos modelo.

Petroliferos

Fiscales

Bolivianos.
ACTIVIDADES

Lametodologia que | Notadelos datos | Existencia

Estudio dela situacion actual, | seutilizara sera el estadisticos de fiable de los
identificacion delos meétodo descriptivo, | Yacimientos datos obtenidos
problemas. v el modelo de Petroliferos con el modelo.
Identificacion dela simulacion estara Fiscales

metodologia a utilizar.
Fecopilacion de informacion
del consumo de gas natural
para el modelo de simulacion

basado en Redes
Neuronales v tendra
una duracion de 3 a 4
meses.

Bolivianos acerca
del consumo de
gas natural.
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