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Resumen

La industria energética de Colombia desempeiia un papel importante en la estabilidad
economica del pais y la explotacion de hidrocarburos y en particular de gas, es una de las
principales fuentes de ingresos y generacion de empleo en las regiones productoras. De esta
manera, La prediccion de gas en Colombia resulta ser un indicador econémico de gran
importancia ya que impacta en la cantidad de regalias que recibe el departamento y al precio de
venta para el consumo domiciliario o industrial que pagan los usuarios. En este contexto, se
analizan diversos algoritmos relacionados con el prondstico de la produccion de gas utilizando
técnicas estadisticas y modelos de machine learning.

Los datos fueron obtenidos de la pagina de datos abiertos y corresponde con la
produccion fiscalizada de gas por campo medida en millones de pies ctiibicos por mes - mpcpm.
Los datos se encuentran desagregados por departamento, municipio, operadora, campo y contrato
para cada uno de los meses del afio desde 2013 hasta noviembre de 2025. Se destacan enfoques
estadisticos clasicos de series temporales ARIMA y SARIMA. Modelos de machine learning
como ridge regression, XGBoost, random forest regressor y support vector machine regressor
fueron usados en el presente trabajo. Como principal resultado se encontr6 que el método ridge
regressor es el que mejor desempefio tiene por encima de otros métodos, con un R? de 0.82 y un
MAPE de solo 2.65%. En conjunto, estos referentes respaldan la propuesta de aplicar y comparar
modelos de machine learning y estadisticos tradicionales para evaluar la prediccion final con el
objetivo de plantear escenarios futuros en la produccion de gas.

Palabras clave: Produccion de gas, series temporales, machine learning, random forest,

ridge regression.



Abstract

Colombia's energy industry plays a significant role in the country's economic stability,
and hydrocarbon exploitation, particularly gas, is a major source of income and employment in
producing regions. Therefore, gas forecasting in Colombia is a crucial economic indicator, as it
impacts the amount of royalties received by the department and the retail price paid by
consumers for residential and industrial use. In this context, various algorithms related to gas
production forecasting are analyzed using statistical techniques and machine learning models.

The data were obtained from open data sources and corresponds to the audited gas
production per field, measured in millions of cubic feet per month. The data is disaggregated by
department, municipality, operator, field, and contract for each month of the year from 2013 to
November 2025. Classical statistical approaches to time series analysis, ARIMA and SARIMA,
are highlighted. Machine learning models such as ridge regression, XGBoost, random forest
regressor, and support vector machine regressor were used in this work. The main finding was
that the ridge regressor method performed best compared to other methods, with an R? of 0.82
and a MAPE of only 2.65%. Taken together, these results support the proposal to apply and
compare machine learning and traditional statistical models to evaluate the final prediction with
the aim of developing future scenarios for gas production.

Keywords: Gas production, time series, machine learning, random forest, ridge

regression.
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Introduccion

El estado critico del sector gasifero en Colombia, documentado por la ANH y Ecopetrol,
y cuyos datos historicos de produccion estan disponibles en portales como Datos Abiertos
Colombia (Produccion Fiscalizada de Gas 2017 | Datos Abiertos Colombia, n.d.) exige el uso de
herramientas de prondstico avanzadas. La literatura respalda claramente la transicion de métodos
puramente tradicionales a enfoques basados en machine learning y modelos hibridos para el
prondstico en el sector energético (Safiyari et al., 2022).

La propuesta tiene un enfoque comparativo para el problema de aplicacion. Primero, se
utilizaran modelos estadisticos como ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average) y
SARIMA (Seasonal AutoRegressive Integrated Moving Average) para establecer una linea base
de rendimiento. Segundo, se implementaran y evaluaran diversos algoritmos de machine learning
como ridge regression, XGBoost, random forest regressor y support vector machine regressor
que han demostrado ser efectivos tanto en la prediccion de la produccion de gas (Amaechi et al.,
2019) y (AlShafeey & Cséki, 2021)como en el prondstico de la demanda energética en general.
La comparacion sistemdtica de estos modelos permitira identificar la metodologia mas robusta
para el pronostico de la produccion de gas, proporcionando una herramienta de alto valor para la

gestion de la seguridad energética del pais.
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Descripcion del Problema

El gas natural se ha consolidado como un pilar fundamental en la matriz energética de
Colombia, impulsando el desarrollo industrial, la generacion eléctrica y mejorando la calidad de
vida en millones de hogares. Sin embargo, el pais se encuentra en una encrucijada critica. La
produccion nacional ha entrado en una fase de declive, las reservas probadas disminuyen a un
ritmo preocupante y la dependencia de las importaciones va en aumento, generando un escenario
de incertidumbre sobre la futura seguridad y soberania energética.(Informe Anual de Reservas y
Recursos IRR 2023 - Agencia Nacional de Hidrocarburos, n.d.-a) En este contexto, la
implementacion de metodologias avanzadas de anélisis predictivo, como las series temporales y
el aprendizaje automatico (machine learning), emerge como una herramienta estratégica para
optimizar la gestion de este recurso vital, anticipar escenarios y fundamentar decisiones criticas a
nivel gubernamental y empresarial.

El panorama actual del gas natural en Colombia es complejo y desafiante. Durante el
primer semestre de 2024, la produccion de gas a nivel nacional fue de 991 millones de pies
ctbicos por dia (MPCD), lo que represent6 una disminucion del 6.1% en comparacion con el
mismo periodo del afo anterior, segin datos de la cdmara colombiana de petroleo, gas y energia
esta tendencia a la baja no es un hecho aislado. Informes del Ministerio de Minas y Energia y de
la Agencia Nacional de Hidrocarburos (Informe Anual de Reservas y Recursos IRR 2023 -
Agencia Nacional de Hidrocarburos, n.d.-b) revelan que las reservas de gas natural a finales de
2023 se estimaban en 2.37 terapies cubicos (TCF), con una relacion reservas/produccion (R/P)
de apenas 6.1 afios. Esta cifra representa una caida significativa frente a afos anteriores y

enciende las alarmas sobre la autosuficiencia del pais a mediano y largo plazo.
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La produccion de gas en Colombia se concentra geograficamente en unos pocos
departamentos. Historicamente, Casanare ha sido el principal productor, aportando mas de la
mitad del gas del pais, seguido por Cordoba y La Guajira. Sin embargo, la produccion en estos
campos esta declinando. Si bien han surgido nuevos campos productores en el departamento
Bolivar, su contribucidon no logra compensar la caida de los grandes yacimientos. Esta
concentracion geografica de la produccion también implica vulnerabilidades logisticas y de
abastecimiento que deben ser gestionadas con precision.(Informe Anual de Reservas y Recursos
IRR 2023 - Agencia Nacional de Hidrocarburos, n.d.-a).

Ante la caida de la oferta local, Colombia ha tenido que recurrir de manera creciente a la
importacidon de Gas Natural Licuado (GNL). En 2024, las importaciones de gas experimentaron
un aumento significativo para poder suplir la demanda interna, especialmente durante fenémenos
climaticos como "El Nifio", que reducen la generacion hidroeléctrica y aumentan la demanda de
gas para la generacion térmica. Esta dependencia del mercado internacional no solo tiene
implicaciones en la balanza comercial, sino que también el pais se expone a la volatilidad de los
precios internacionales y a riesgos geopoliticos, amenazando la competitividad de la industria

nacional y el bolsillo de los consumidores.
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Planteamiento del Problema

Frente a este escenario, la capacidad de anticipar con mayor precision la produccion
futura de gas natural en Colombia se vuelve crucial. Tradicionalmente, las proyecciones de
produccion se han basado en modelos y analisis geologicos. Si bien estos métodos son
fundamentales, pueden ser complementados con técnicas estadisticas y de machine learning. El
analisis de series temporales, por ejemplo, permite modelar y predecir el comportamiento futuro
de la produccién basandose en sus datos histdricos, identificando tendencias, ciclos y
estacionalidades(Monroy, 2008). Metodologias como ARIMA (Promedio Movil Integrado
Autoregresivo) y SARIMA (Promedio Movil Integrado Autoregresivo con Temporalidad) han
sido aplicadas con éxito en el pronostico de produccion de hidrocarburos a nivel internacional y
en estudios preliminares en Colombia.

A su vez, los algoritmos de machine learning como, ridge regression, gradient boosting
regressor (como XGBoost, LightGBM, CatBoost), random forest regressor y support vector
machine regressor, ofrecen la capacidad de analizar patrones complejos y no lineales en los datos
de produccion, incorporando multiples variables que pueden influir en ella, como la inversion en
exploracion y produccion, la actividad de perforacion, e incluso factores macroecondmicos.

Aunque la aplicacion de estas técnicas en el sector de hidrocarburos colombiano es atin
incipiente, su potencial para mejorar la precision de los prondsticos es innegable. La
optimizacion de la produccion, la planificacion de la infraestructura de transporte y
almacenamiento, y la definicion de politicas publicas para incentivar la exploracion y garantizar
el abastecimiento a largo plazo, son solo algunas de las areas que se beneficiarian directamente

de un enfoque predictivo més sofisticado.
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Por lo tanto, el problema central de este trabajo de aplicacion radica en la necesidad de
superar las limitaciones de los modelos de pronodstico convencionales mediante la aplicacion de
metodologias estadisticas y de machine learning que permitan mejorar significativamente la
precision de las predicciones de produccion de gas natural a nivel departamental en Colombia.

Esto conduce a la siguiente pregunta principal: ;Cual es el desempefio de los algoritmos
de machine learning y estadistica clésica para el prondstico de produccion de gas en Colombia en

el periodo 2013 —2025?
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Justificacion

La seguridad energética de Colombia enfrenta una amenaza inminente y estructural
debido a la creciente brecha entre la oferta interna de gas natural y la demanda nacional. El pais
ha entrado en una fase de declive productivo en sus principales campos gasiferos, una situacion
agravada por la insuficiente adicion de nuevas reservas. La relacion reservas/produccion (R/P),
que actualmente se sitia en un preocupante umbral de 5.9 afios (Informes de Gestion y
Sostenibilidad, n.d.) (Informe Anual de Reservas y Recursos IRR 2023 - Agencia Nacional de
Hidrocarburos, n.d.-b), evidencia un horizonte de autosuficiencia criticamente corto. Este
escenario obliga a Colombia a depender cada vez mas de la importacion de Gas Natural Licuado
(GNL), un mercado caracterizado por su alta volatilidad de precios y su sensibilidad a factores
geopoliticos externos, lo que introduce un elemento de vulnerabilidad econdémica y estratégica
para la nacion.

La gestion de este riesgo se ve obstaculizada por una limitante fundamental: la
incertidumbre en los pronodsticos de produccion a nivel regional, las inversiones en exploracion y
produccion. La negociacion de contratos de suministro a largo plazo depende de proyecciones
confiables sobre la cantidad de gas que estara disponible en cada cuenca productora (Analisis de
La Inflacién y El Crecimiento Econdémico Un Enfoque de Machine Learning. México 1990-
2021, n.d.). Sin embargo, los métodos de prondstico tradicionales, aunque valiosos, a menudo se
basan en modelos estadisticos que pueden no capturar adecuadamente la complejidad y el
comportamiento de los yacimientos, ni la interaccion de multiples variables operativas,
geologicas y econdomicas que influyen en la produccion.

Esta falta de herramientas predictivas avanzadas y de alta precision constituye el nicleo

del problema. La incapacidad para anticipar con mayor certeza el declive en la produccion en
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departamentos clave como Casanare, La Guajira o Cordoba, o para estimar el potencial real de
nuevas areas en desarrollo, dificulta la planificacion energética. Las decisiones se toman con un
grado de incertidumbre mayor al deseable, lo que puede conducir a una asignacion ineficiente de
recursos, retrasos en proyectos de infraestructura o una subestimacion del déficit de suministro
futuro, con graves consecuencias para la industria, las generadoras térmicas y los consumidores

residenciales.
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Objetivos

Objetivo General

Aplicar modelos estadisticos y de machine learning para el prondstico de la produccion
de gas natural en Colombia para el periodo 2013 — 2025.
Objetivos Especificos

Implementar algoritmos de prediccion estadistica tradicional como ARIMA y SARIMA
para encontrar escenarios de produccion de gas en Colombia.

Implementar algoritmos de machine learning para encontrar escenarios de produccion de
gas en Colombia.

Comparar entre los modelos de prediccion estadistica y de machine learning para saber

cual de ellos ofrece la mejor precision en las métricas de evaluacion.
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Marco de Referencia

Marco Contextual

En este marco contextual se establece el fundamento metodologico sobre el cual se
desarrolla el presente trabajo de aplicacion. Se abordan las teorias y técnicas relacionadas con el
analisis de series temporales, desde los modelos estadisticos tradicionales hasta los enfoques
computacionales avanzados basados en machine learning, como maquinas de soporte vectorial,
ridge regression, XGBoost y random forest. En particular estos dos tltimos algoritmos de
ensamble permiten manejar la complejidad de las interacciones no lineales inherentes a series
temporales. (Géron, 2019). Al integrar diferentes métodos, el trabajo realizado no solo se limita a
proyecciones o graficos estadisticos, sino que, se puede llegar a posicionar como una
herramienta de soporte en la toma de decisiones informadas para la planeacion del sector del gas
en Colombia. Este documento establece las bases técnicas para el uso de diversos modelos que
pueden dar luces sobre el impacto econémico en la produccion y por ende en las tarifas que se
cobran a la industria y al sector domiciliario. Dado que Colombia enfrenta un panorama de
reservas critico, el uso de herramientas avanzadas de modelamiento permite a tomadores de
decision anticiparse a momentos de déficit, optimizar recursos econémicos y técnicos, planear
infraestructura y estabilizar los precios que pueden llegar a afectar el mercado interno
colombiano. Se exponen las herramientas que se emplearan para el prondstico de la produccion
de gas natural en Colombia, basdndose en la literatura cientifica que existe y se aplican las

técnicas al caso colombiano.
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Marco Tedrico

Analisis de Series Temporales y Prondstico de Produccion

Una serie de tiempo es una secuencia de observaciones registradas en intervalos de
tiempo sucesivos (Wang & Guo, 2020). En el sector energético, el analisis de estas series es
fundamental para la planificacion y la toma de decisiones. La produccion de un recurso como el
gas natural se ve influenciada, por factores geoldgicos, operativos y econdomicos. El objetivo
principal de este analisis es modelar su comportamiento histérico para realizar prondsticos
confiables sobre su evolucion futura.
Modelos Estadisticos Tradicionales

Los modelos estadisticos han sido la herramienta principal para el pronostico de
produccion en la industria del petroleo y el gas. Entre ellos, el modelo ARIMA (Promedio Mévil
Integrado Autorregresivo) y SARIMA (Promedio Movil Integrado Autorregresivo con
Temporalidad) es uno de los mas reconocidos. (Pena, 2010).
Modelo ARIMA y SARIMA

Un modelo ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average) (p,d,q) intenta
modelar la dependencia de una observacion actual en sus propios valores anteriores, p términos
AR, Auto Regresivos, con sus errores de pronosticos anteriores, q términos MA, Media Movil y
se aplica una diferenciacion d veces para que la serie sea estacionaria antes de aplicar los
componentes AR y MA. El modelo ARIMA vy sus variantes son eficaces para capturar las
correlaciones temporales lineales en los datos. Se componen de un término Autorregresivo (AR)
que refiere a que el valor actual de la serie temporal depende linealmente de sus propios valores
anteriores, rezagados. Esencialmente, es una regresion del valor actual de la serie sobre sus

valores pasados. Uno de Integracion (I) para lograr la estacionariedad de la serie que refiere al
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uso de la diferenciacion para hacer que la serie temporal sea estacionaria. Una serie estacionaria
es aquella cuyas propiedades estadisticas como la media y la varianza no cambian con el tiempo,
lo cual es un requisito para los modelos AR y MA. La diferenciacion implica restar el valor
anterior al valor actual de la serie. Esto ayuda a eliminar tendencias y estacionalidad, y uno de
promedio movil (MA). Es una modelo muy eficaz para capturar patrones lineales y dependencias
temporales en datos de series temporales, aunque puede requerir un analisis cuidadoso para
determinar los parametros 6ptimos (p, d, q). Para series temporales con estacionalidad clara, se
usa una extension llamada SARIMA (Seasonal AutoRegressive Integrated Moving Average) Su
aplicacion en la prediccion de la produccion de pozos de gas ha sido muy estudiada, (Duan et al.,
2022) aplicaron un algoritmo de suavizado 0ptimo basado en ARIMA (ARIMA-RTS) para
mejorar la precision de la prediccion de produccion en pozos de gas, demostrando la aplicacion
que tiene estos modelos. (Pena, 2010; Wooldridge, 2010).
Enfoques de Machine Learning para Prondstico Energético

Con el aumento de la capacidad computacional, los modelos de machine learning (ML)
(Rahman Mahin et al., 2025) se han convertido en una alternativa poderosa, para determinar
patrones complejos. Su aplicacion en el sector energético es muy amplia y creciente. Uno de los
métodos mas usados en las técnicas de ML es Random Forest RF o arboles aleatorios cuyo poder
se encuentra en la generacion de variables predictoras y la definicion de patrones no lineales
entre las variables, de manera general se puede clasificar este método como de aprendizaje
supervisado y a diferencia de los métodos estadisticos cldsicos como ARIMA es que RF no
modelan la autocorrelacion directamente (Harrington, 2012). Es asi como, se podrian incluir

variables exodgenas que se pueden considerar para los analisis:
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. Factores climaticos: Temperatura, lluvias o eventos climaticos.

o Precios internacionales: Brent.

. Factores regulatorios: Fechas de concesiones y politicas internas.
° Demanda interna: Consumo eléctrico, industrial, etc.

Gradient Boosting Regressor

Algorimtmos como XGBoost, LightGBM y CatBoost son algoritmos de ensamble que
construyen modelos secuencialmente, corrigiendo los errores de los modelos anteriores. Son muy
potentes y versatiles para capturar relaciones no lineales y complejas en los datos(Theobald,
2017). Por ejemplo, gradient boosting regressor construye arboles de decision de forma
secuencial, donde cada nuevo arbol intenta corregir los errores cometidos por los arboles
anteriores. Es extremadamente potente y ha demostrado un gran éxito en una amplia variedad de
problemas, incluyendo series temporales. (Géron, 2019).
Random Forest Regressor

Es un algoritmo de ensamble que construye multiples arboles de decision y promedia sus
predicciones. Es robusto al sobreajuste y puede manejar caracteristicas no lineales. Este
algoritmo construye multiples arboles de decision de forma independiente y luego promedia sus
predicciones lo que reduce el sobreajuste y mejora la estabilidad y precision del modelo.(Géron,
2019).
Support Vector Regressor (SVR)

Una Maquina de Vectores de Soporte (SVM) es un modelo de aprendizaje automético
muy potente y versatil, capaz de realizar clasificacion lineal o no lineal, regresion e incluso
deteccion de valores atipicos. Es uno de los modelos mas populares en aprendizaje automatico, y

cualquier persona interesada en €l deberia tenerlo en su arsenal. Las SVM son especialmente
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adecuadas para la clasificacion de conjuntos de datos complejos, pero de tamafio pequefio o
mediano. (Géron, 2019)
Ridge Regression

La regresion de ridge también es un modelo lineal de regresion, por lo que la formula que
utiliza para realizar predicciones es la misma que se utiliza para los minimos cuadrados
ordinarios. Sin embargo, en la regresion de ridge, los coeficientes (w) se eligen no solo para que
predigan bien con los datos de entrenamiento, sino también para que se ajusten a una restriccion
adicional. También se busca que la magnitud de los coeficientes sea lo mas pequefia posible; en
otras palabras, todas las entradas de w deben ser cercanas a cero. Intuitivamente, esto significa
que cada caracteristica debe tener el menor efecto posible en el resultado (lo que se traduce en
una pendiente pequefia), sin dejar de predecir bien. Esta restriccion es un ejemplo de lo que se
denomina regularizacién. Regularizar significa restringir explicitamente un modelo para evitar el
sobreajuste. El tipo particular utilizado por la regresion de cresta se conoce como regularizacion
L2. (Miiller & Guido, 2017).
Métodos de Validacion

Para ARIMA y SARIMA, se emplean principalmente métodos de validacion basados
en split temporal simple (train-test) y validacion cruzada en bloque (time series cross-validation),
respetando el orden temporal (Brockwell & Davis, 2016). Para Random Forest en series
temporales, aunque se puede usar validacion cruzada en bloques temporal, es crucial evitar
la aleatorizacion que rompa la dependencia temporal y se priorizan métricas como MAPE (Mean
Absolute Percentage Error - Error Porcentual Absoluto Medio), RMSE (Root Mean Square Error
- Raiz del Error Cuadratico Medio) y MAE (Mean Absolute Error - Error Absoluto Medio) en el

conjunto de prueba o test definido al inicio del modelado.(Géron, 2019)
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Para validar algoritmos de Machine Learning como Gradient Boosting Regressor
(XGBoost, LightGBM, CatBoost), Random Forest y SVM, especialmente cuando se aplican a
series temporales, es crucial utilizar métodos de validacion que respeten la estructura de los
datos.(Harrington, 2012)

Division Entrenamiento-Prueba (Train-Test Split)

Este es el método mas basico y lo que hace es dividir el conjunto de datos en dos
conjuntos, uno para entrenar el modelo y otro para evaluarlo. Para series temporales es
fundamental que la division sea temporal, es decir, entrenar con datos hasta un cierto punto en el
tiempo y probar con los datos futuros. No se deben seleccionar datos de prueba al azar de todo el
historial, ya que esto introduciria data leakage (fuga de informacion) y el modelo estaria viendo
el futuro.(Kubat, 2017)

Validacion Cruzada K-Fold (K-Fold Cross-Validation)

En este método los datos se dividen en K folds o subconjuntos de tamafio
aproximadamente igual. El modelo se entrena K veces en cada iteracion, se usa un fold diferente
como conjunto de validacion y los K-1 folds restantes como conjunto de entrenamiento. La
métrica final es el promedio de las K evaluaciones.(Kubat, 2017)

Validacion Cruzada para Series Temporales (Time Series Cross-Validation / Walk-
Forward Validation)

Esta es la técnica de validacion cruzada correcta para series temporales y funciona de la
siguiente manera:

o Se define una ventana inicial de entrenamiento.

J El modelo se entrena con esta ventana.

o Se pronostica el siguiente periodo (o varios periodos) de la serie.
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. Luego, la ventana de entrenamiento se avanza, incluyendo los datos mas recientes
(reales) en el conjunto de entrenamiento, y el proceso se repite.

Algunas consideraciones clave para algoritmos como gradient boosting, random forest y
svm, es que una vez se ha transformado la serie temporal en un problema de regresion
supervisada mediante el feature engineering creacion de lags, medias moviles, etc., estos
algoritmos se comportan como cualquier otro modelo de regresion. (McKinney, 2022)

Una vez validados los modelos de regresion, el siguiente paso es evaluar su rendimiento a
través de métricas comunes como el error medio absoluto (MAE - Mean Absolute Error), la raiz
del error medio cuadratico (RMSE - Root Mean Squared Error), el error porcentual absoluto
medio (MAPE - Mean Absolute Percentage Error y el coeficiente de determinacion R? (Géron,
2019). De igual manera, ademas de estas métricas cuantitativas, la evaluacion visual a través de
graficos de las predicciones contra valores reales es fundamental en series temporales, también
se deben revisar los graficos de residuos ya que permite revelar patrones no capturados por el
modelo, como estacionalidad restante, heterocedasticidad o autocorrelacion, lo que indica que el
modelo puede ser mejorado. Los intervalos de confianza son una buena estrategia ya que junto a

las predicciones permite evaluar la incertidumbre en los pronosticos.
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Metodologia

Recoleccion de Datos

La serie temporal de datos hace parte del repositorio institucional de la agencia nacional
de hidrocarburos ANH y de la pagina de datos abiertos del gobierno de Colombia. Sobre estas
dos fuentes se selecciona la informacion mas actualizada que va desde el mes de enero de 2013
hasta noviembre de 2025. El conjunto de datos incorpora informacion histérica asociada a la
produccion fiscalizada por afo, mes, campo, contrato, empresa, departamentos, municipios,
produccion fiscalizada, gas lift, gas reinyectado, gas quemado, consumo en campo, gas enviado a
planta, gas transformado y entregado a gaseoductos.
Método

Para el procesamiento de la informacion se us6 un entorno basado en la nube a través de
Google Colab en su version free, aprovechando las capacidades que tiene para manejo de
grandes volumenes de datos y su interoperabilidad con las principales librearas de estadistica,
graficos y machine learning en un entorno de desarrollo Python. Se emplearon las siguientes

librerias principales:

o Manipulacién y analisis: Pandas y NumPy.
. Modelado Estadistico: Statsmodels (para la implementacion de los modelos
ARIMA y SARIMA).

o Machine Learning: Scikit-learn (para Ridge Regression, Random Foresty SVM) y
la libreria XGBoost para algoritmos de ensamble optimizados.

. Visualizacion: Matplotlib y Seaborn.

En cuanto al andlisis y modelado se incluyeron anélisis descriptivos y comparativos

ademas de las predicciones finales. Como primer paso se hizo un anélisis exploratorio de datos
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con la generacion de cuadros de estadisticas descriptivas, graficas de la serie temporal, funciones
de autocorrelacion, andlisis de estacionalidad para entender la distribucion de la produccion
fiscalizada y poder llevar una estrategia de modelamiento de la serie temporal de datos. Para la
visualizacion de resultados se crearon graficas de las series de tiempo junto con su respectiva
linea de prediccion e intervalos de confianza. Se construyeron tablas comparativas utilizando
métricas de error como el MAE, MSE, RMSE, MAPE y R? para determinar qué algoritmo ofrece

la mayor precision en los escenarios futuros de produccion.
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Resultados
El conjunto de datos utilizado contiene informacion histérica asociada a la produccion
fiscalizada, organizada con una frecuencia temporal mensual. Cada registro corresponde a
observaciones agregadas por mes y afio, lo que permite el analisis de la evolucion de la
produccion en el tiempo y la aplicacion de técnicas de series temporales y modelos predictivos.
Las variables principales del conjunto de datos son las siguientes:
Tabla 1

Listado y Tipo de Variables

Variable Tipo
YEAR Numero
MES Numero
CAMPO Texto
CONTRATO Texto
EMPRESA Texto
DEPARTAMENTO Texto
MUNICIPIO Texto
PROD FISCALIZADA Numero
GAS _LIFT Numero
GAS _REINYECTADO Numero
GAS QUEMADO Numero
CONSUMO_CAMPO Numero
ENVIADO PLANTA Numero
GAS_TRANSFORMADO Numero
ENTREGADO GASEODUCTOS Numero

Nota. Nombres de las variables y su tipo.
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Descripcion de Variables
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Variable Tipo
YEAR Ao de la medicion
MES Afo de la medicion
CAMPO Nombre del campo de exploracién
CONTRATO Nombre del contrato de exploracion
EMPRESA Nombre de la empresa
DEPARTAMENTO Nombre departamento
MUNICIPIO Nombre municipio
PROD FISCALIZADA Produccién fiscalizada de gas en MPC
GAS _LIFT Numero

GAS_REINYECTADO
GAS_QUEMADO
CONSUMO_CAMPO
ENVIADO PLANTA
GAS_TRANSFORMADO

ENTREGADO GASEODUCTOS

Gas reinyectado en campo
Gas quemado en campo
Consumo de gas en campo
Gas enviado a la planta
Gas transformado

Gas entregado al gasoducto

Nota. Nombres de las variables y su descripcion

La variable YEAR es de tipo numérico entero y representa el aio calendario de la

observacion. La variable MES también es de tipo numérico entero y toma valores entre 1 y 12,

indicando el mes del afio. A partir de estas dos variables se construye una variable de fecha,

generalmente denominada date, de tipo fecha, que identifica de forma tinica cada periodo

mensual y facilita el ordenamiento temporal de la serie.

La variable PROD_FISCALIZADA es una variable numérica continua, medida en

unidades de produccion de millones de pies ctibicos (mpc), y constituye la variable objetivo del

analisis. Esta variable cuantifica el volumen de produccion fiscalizada observado en cada
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periodo. Para el andlisis y modelacion, los valores de PROD_FISCALIZADA se agregan a nivel
mensual mediante la suma de los registros correspondientes del mismo afio y mes teniendo
millones de pies cibicos por mes (mpcpm).

En conjunto, el dataset combina variables temporales discretas (afilo y mes) con una
variable cuantitativa continua, lo que lo hace adecuado para anélisis exploratorio de series
temporales, con los métodos de modelacion estadistica ARIMA y SARIMA y también con
enfoques de aprendizaje automatico orientados al prondstico como ridge regression, XGBoost,
random forest regressor y support vector machine regressor.

Modelacion SARIMA Y ARIMA
Figura 1

Serie Temporal Produccion de Gas Fiscalizada
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Este grafico representa la serie temporal de la produccion fiscalizada total mensual. Se

puede observar varias caracteristicas importantes:
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. La linea azul representa la serie original PROD FISCALIZADA.

J La linea naranja muestra la media mévil de 12 meses. Esta linea suaviza las
fluctuaciones a corto plazo y ayuda a identificar la tendencia subyacente de la serie, eliminando
el componente estacional. La media movil claramente muestra una tendencia decreciente
constante a lo largo del tiempo. Esto refuerza la idea de que la produccion fiscalizada ha estado
disminuyendo en promedio afio tras afo.

. La linea verde representa la desviacion estandar movil de 12 meses. Esta métrica
indica cémo varia la dispersion o volatilidad de la serie a lo largo del tiempo. Se observa que la
desviacion estandar mévil también disminuye a medida que la media mévil y el nivel de la serie
bajan. Esto es una fuerte indicacion de heterocedasticidad, es decir, que la variabilidad de la serie
no es constante, las fluctuaciones son mayores cuando los niveles de produccion son altos y se
reducen cuando los niveles son bajos.

. La serie muestra un patron repetitivo y predecible que se repite anualmente y se
manifiesta como picos y valles que ocurren aproximadamente en los mismos meses de cada afio.
Esta estacionalidad es bastante clara y es una caracteristica muy particular de la serie.

. Varianza no constante (Heterocedasticidad): A medida que la serie disminuye su
nivel, la magnitud de sus fluctuaciones, es decir, la variabilidad también se reduce. Esto indica
que, cuando la produccion es alta, hay mayores oscilaciones, y cuando es més baja, las
oscilaciones son menores. Esto es una caracteristica clara de heterocedasticidad, donde la
varianza de la serie no es constante a lo largo del tiempo.

J Debido a la presencia de una tendencia clara y una varianza no constante, es
evidente que la serie original no es estacionaria. Para modelos de series temporales, como

ARIMA y SARIMA, la estacionariedad es un requisito fundamental, lo que implicaria la
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necesidad de aplicar transformaciones como diferenciacion o transformacién logaritmica para
estabilizar la serie antes de modelarla.
Analisis Exploratorios de Datos

La Funcién de Autocorrelacion (ACF) mide la correlacion de una serie temporal con sus
propios valores retardados (lags). Es una herramienta fundamental para identificar patrones,
como la tendencia y la estacionalidad, ademas, para determinar el orden de los componentes de
media mévil (MA) en modelos ARIMA y SARIMA.
Figura 2

Funcion de Autocorrelacion (ACF)

ACF - Nivel (lags=36)
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En el caso de la serie PROD_FISCALIZADA, se ha establecido que no es estacionaria y
presenta una fuerte tendencia decreciente como estacionalidad. De igual manera, se observa un
decaimiento lento y lineal, es decir con una tendencia clara. El patron mas prominente que se
esperaria en la ACF de una serie con tendencia es un decaimiento muy lento y gradual de las
autocorrelaciones. Esto significa que los valores de la serie actual estan fuertemente

correlacionados con valores pasados a lo largo de muchos lags, porque la tendencia hace que los



31

valores altos sigan a valores altos y los valores bajos sigan a valores bajos. El decaimiento no es
rapido ni exponencial, sino que se mantiene significativo por un nimero considerable de retardos
(lags).

La Funcién de Autocorrelacion Parcial (PACF) mide la correlacion entre una observacion
y una observacion en un lapso anterior (lag), después de eliminar la influencia de las
observaciones intermedias. Es fundamental para identificar el orden de los componentes
autorregresivos (AR) en un modelo ARIMA y SARIMA. En el contexto de la serie
PROD_FISCALIZADA, que ya se ha establecido que no es estacionaria y presenta una fuerte
tendencia decreciente y estacionalidad se observa retardos (lags) significativos al inicio, Se
observa en el grafico de PACF un pico significativo en el lag 1, 2 y 3, indicando una fuerte
correlacion directa de una observacion con la anterior, como es tipico en series con tendencia.
Figura 3

Funcion de Autocorrelacion Parcial (PACF)

PACF - Nivel (lags=36)
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Analisis de Estacionariedad
La prueba de Dickey-Fuller Aumentada (ADF - Augmented Dickey-Fuller) se utiliza

para determinar si una serie temporal tiene una raiz unitaria, lo que indicaria que no es
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estacionaria., En tal caso la hipdtesis nula (HO) seria; la serie temporal tiene una raiz unitaria, es
decir, no es estacionaria. La hipdtesis alternativa (H1) es; la serie temporal no tiene una raiz
unitaria, es decir, es estacionaria.

La prueba de Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (KPSS) se utiliza para probar la
estacionariedad de una serie temporal en torno a una tendencia deterministica. La hipotesis nula
(HO) es que la serie temporal es estacionaria o estacionaria en torno a una tendencia
deterministica y la hipotesis alternativa (H1) seria cuando la serie temporal no es estacionaria, es
decir, tiene una raiz unitaria. Para el caso de la serie temporal de produccion fiscalizada de gas se
tiene que:

o Ambas pruebas ADF y KPSS en la seria original indicaron claramente que la serie
PROD_FISCALIZADA en su estado original no es estacionaria.

o La aplicacion de la transformacion logaritmica por si sola no fue suficiente para
lograr la estacionariedad en ninguna de las pruebas.

. Al aplicar la primera diferencia a la serie, ambas pruebas ADF y KPSS
confirmaron que la serie resultante es estacionaria. Esto indica que eliminar la tendencia lineal
fue efectivo.

J La aplicacion de la diferencia estacional con un periodo de 12 meses también
resultd en una serie estacionaria segiin ambas pruebas. Esto demuestra la presencia de una fuerte
componente estacional que fue exitosamente eliminada.

. Aunque la prueba ADF indicé estacionariedad, la prueba KPSS mostré una ligera
inconsistencia con un p-valor < 0.05, sugiriendo que podria quedar alguna forma de no-
estacionariedad, posiblemente relacionada con la varianza o una tendencia sutil que la primera

diferencia no elimin6 por completo.
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. Log + Diferencia Estacional (Log + Dif estacional (12)): Esta combinacion

también logro la estacionariedad segun ambas pruebas, lo que la convierte en una opcidn robusta

junto con la Dif(1) y Dif estacional (12) individuales.

J Para trabajar con la serie PROD FISCALIZADA de manera estacionaria, las

transformaciones mas efectivas y consistentes fueron la primera diferencia, la diferencia

estacional y la combinacién de la transformacion logaritmica con la diferencia estacional. Estas

transformaciones lograron eliminar las tendencias y la estacionalidad, que son requisitos

fundamentales para modelos de series temporales como ARIMA y SARIMA.

Tabla 3

Analisis de Estacionariedad

Critical Critical Critical _ .
o Stationary Stationary
Test Statistic p-value  Values Values Values
(p<0.05)  (p>0.05)
(1%) (5%) (10%)

ADF - Nivel -0.680 0852 3477  -2.882 2.578 No N/A

KPSS - Nivel 1780 0.010  0.739 0.463 0.347 N/A No
ADF- 0008 0992 3477  2.882 2.578 No N/A

Log(nivel)
KPSS- 1756 0010 0739 0463 0.347 N/A No
Log(nivel)

ADF—Dif(1) -4975 0000 -3477  -2.882 2.578 Yes N/A
KPSS- 0209 0100 0739 0463 0.347 N/A Yes
Dif(1)

ADF-Log® 5 17¢ 0000 3477  2.8%2 2.578 Yes N/A
Dif(1)

KPSS-Log 500 0042 0739 0463 0.347 N/A No

+ Dif(1)




34

Critical Critical Critical
o Stationary Stationary
Test Statistic p-value  Values Values Values
(p<0.05) (p>0.05)
(1%) (5%) (10%)
ADF - Dif
estacional -3.957 0.002 -3.482 -2.884 -2.579 Yes N/A
(12)
KPSS — Dif
estacional 0.087 0.100 0.739 0.463 0.347 N/A Yes
(12)
ADF - Log +
D.lf -3.019 0.033 -3.482 -2.884 -2.579 Yes N/A
estacional
(12)
KPSS - Log
+ Dif
i 0.324  0.100 0.739 0.463 0.347 N/A Yes
estacional
(12)

Nota. Diagnostico ADF y KPSS

Un diagndstico aiin mas preciso se evalua con la correlacion entre la media moévil y la
desviacion estandar movil. Para este caso el resultado para la serie original es de 0.680. Este es
un valor positivo y relativamente alto, lo que indica una fuerte presencia de heterocedasticidad.
Después de aplicar la transformacion logaritmica la correlacion entre la media moévil y la
desviacion estandar movil se redujo drésticamente a aproximadamente 0.122. Este valor mucho
mas bajo y cercano a cero, lo que indica que la transformacion logaritmica fue muy efectiva en
estabilizar la varianza de la serie, reduciendo significativamente la heterocedasticidad. Esto es
importante porque los modelos de series temporales ARIMA y SARIMA asumen una varianza
constante, es decir, homocedasticidad en los residuales para que sus estimaciones sean validas.
De esta manera y en base a la evidencia estadistica anterior se selecciona el conjunto de datos
con la trasformacion logaritmica y con la primera diferencia. Las graficas ACF y PACF con los

datos trasformados muestran:



Figura 4

Graficas ACF y PACF con Datos Trasformados

1.00

ACF - Log + Dif(1) (lags=36)

0.75

0.25 4

0.00

|

-0.25 4

—0.50 4

-0.75 4

—1.00

NARIANAN i
ll ll Hll“ H “l

30

35

100

PACF - Log + Dif(1) (lags=36)

0.75 4

0.50

0.25 4

[

1o 1 .o

—0.25 4

—0.50 1

=0.75 A

-1.00

!
llll [t

lT* =TT

92al I.-r
3

T T T T
10 15 20 25

T
30

T
35

En la grafica ACF y PACF se observa un decaimiento rapido de las autocorrelaciones a
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cero y permanecer dentro de las bandas de confianza. Un decaimiento rapido es una fuerte sefial

de que la serie es ahora estacionaria, ya que la tendencia de largo plazo ha sido eliminada por la

diferenciacion. Basado en la interpretacion de los graficos ACF y PACF de la serie log-

transformada y con diferenciacion estacional, los érdenes para el modelo SARIMA son:

. Componentes no estacionales (p, d, q):
o p = 1 Pico significativo en PACF lag 1, luego se corta
o d =1 La serie ya ha sido diferenciada estacionalmente, y parece estacionaria

en media sin diferenciacion adicional no estacional

o q = 2 Picos significativos en ACF lag 1 y 2, luego decaimiento
. Componentes estacionales (P, D, Q, s):

o P =1 Hay picos significativos en el PACF en lags estacionales
o D =1 Ya se aplico una diferencia estacional de orden 1

o Q =1 Hay picos significativos en el ACF en lags estacionales
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o s =12 Los picos claros en los multiplos de 12 (12, 24) confirman que los datos
tienen un ciclo anual, es decir, estacionalidad anual

. Por lo tanto, el modelo SARIMA propuesto es (1, 1, 2) (1, 1, 1, 12).
Figura 5

Diagnostico del Modelo

Pronéstico SARIMA a Largo Plazo vs. Datos Histéricos y de Prueba
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Se observa que en el periodo final de datos de 2023 a 2025 la linea roja punteada que
representa el pronostico con el modelo SARIMA sigue muy cerca la linea naranja, es decir, los
datos reales, esto indica que el modelo es capaz de capturar la dinamica de la serie temporal y
hacer predicciones futuras confiables.

Los o6rdenes para el modelo ARIMA son:

. Componentes no estacionales (p, d, q):
o p = 1 Pico significativo en PACF lag 1, luego se corta
o d =1 La serie ya ha sido diferenciada estacionalmente, y parece estacionaria

en media sin diferenciacion adicional no estacional

o q = 2 Picos significativos en ACF lag 1 y 2, luego decaimiento



. Por lo tanto, el modelo ARIMA propuesto es (1, 1, 2).

Figura 6

Pronostico ARIMA

Pronéstico ARIMA vs. Datos Histéricos y de Prueba
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El modelo ARIMA no presenta un ajuste satisfactorio ya que la linea roja punteada se

desvia completamente del conjunto de datos reales y esto sucede porque este modelo no logra
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captar los componentes estacionales o los ciclos de 12 meses, de esta manera, sus predicciones se

desvian de la realidad de la serie temporal.

Tabla 4
Meétricas ARIMA y SARIMA
Durbin -
Modelo MAE MSE RMSE MAPE R2
Watson
SARIMA  1788.86 4,965,915.71 2228.43 4.49% 0.56 1.22
ARIMA 5319.61 39,084,952.16 6251.80 13.33% -2.45 1.02

Nota. Métricas de evaluacion de los modelos ARIMA Y SARIMA
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El modelo SARIMA es el més adecuado basandose en las métricas de evaluacion
iniciales, ya que presentd errores consistentemente mas bajos en todas las métricas (MAE, MSE,
RMSE, MAPE, R? Y Durbin - Watson) en comparacion con el modelo ARIMA.

Los graficos ACF de los residuales muestran que la mayoria de los picos caen dentro de las
bandas de confianza, lo que es una buena sefial de que la autocorrelacion se ha reducido. Sin
embargo, todavia hay algunos picos que sugieren que el modelo no ha capturado completamente
algunos eventos o volatilidades extremas. Se observa un pico en el lag 24 en el ACF que podria
indicar estacionalidad residual. El MAPE para SARIMA es de solo 4.49%, lo cual indica un
excelente pronostico de produccion. En cambio, para el modelo ARIMA este indicador es de
13.33% lo que indica una perdida significativa en la precision. Los estadisticos de Durbin —
Watson mide la autocorrelacion de los errores y tedricamente debe estar sobre 2. Para el caso
modelo SARIMA 1.22 y ARIMA 1.02, se observa que ambos valores estan por debajo de 1.5, lo
que indica que todavia existe cierta autocorrelacion positiva en los residuos, sin embargo, el
valor de SARIMA es mejor, lo que indica que es mds preciso.

Parrafo de terminacion del modelo estadistico

Modelacion con Ridge Regression

Para este caso se procede de manera similar al modelo estadistico SARIMA donde
primero se construye la serie temporal agrupando por mes y como variable de trabajo es
PROD_FISCALIZADA. Se hace la transformacion logaritmica a la variable para estabilizar la
varianza, normalizar la distribucion y reducir el impacto de posibles outliers, es decir, se logra la
homocedasticidad, ya que es un requisito fundamental en la modelacion con ridge regression.
También se trabaja con la primera diferencia como en el caso de SARIMA para tener una serie

estacionaria y lograr consistencia en los analisis. Luego de seguir estos primeros pasos se hace el
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feature engineering, el cual se compone por los rezagos o lags del mes 1 a 12 para capturar
patrones estacionales. Luego se calcularon las medias moéviles en los meses 3, 6, 12 para lograr
capturar la tendencia local. Se calcularon las diferencias del mes 1 al 12 en la escala logaritmica
para capturar el crecimiento porcentual de la variable, lo cual es muy util en series con tendencia.
Para las caracteristicas ciclicas se calcularon el seno y el coseno del mes 1 al 12 con el objetivo
de capturar la estacionalidad anual. Por ultimo, se hace el escalamiento de la variable para que
tenga una media de 0 y una desviacion estdndar de 1 lo que asegura que la penalizacion

sea igual para todas las caracteristicas, permitiendo que el modelo aprenda cudles son realmente
importantes para predecir la produccion de gas. Se procede a separar los datos en 20% para test y
80% para train de la misma manera que con el modelo SARIMA Y ARIMA. En cuanto al
resultado de la prediccion se encontrd el siguiente grafico y métricas de desempefio del modelo.
Figura 7

Prondstico Ridge Regression
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Tabla 5
Meétricas Modelo Ridge
Modelo MAE MSE RMSE MAPE R2
Ridge Regression 1073.22 2083757.81 1443.52 2.65% 0.82

Nota. Métricas de evaluacion del modelo Ridge

La linea punteada roja muestra coémo se comportd el modelo sobre el conjunto de datos
de prueba. El modelo rigde logra capturar la tendencia general y la magnitud de la produccion,
asi como, hacer una proyeccion de la produccion de gas para los proximos 24 meses y se observa
una estabilidad con una tendencia leventemente decreciente y coherente con el comportamiento
histérico de la serie temporal
Support Vector Machines SVM

Se hace el mismo analisis inicial descrito en el titulo anterior para lograr una serie

estacionaria. Los pasos fueron:

1. Indexacion Temporal: Creacion de la columna fecha para asegurar el orden
temporal.

2. Agregacion de la produccion nacional total por mes.

3. Log-Transform: Uso de trasformacion logaritmica para reducir el impacto de la
heterocedasticidad.

4. Diferenciacion: Aplicacion para eliminar la tendencia.

5. Variables de Retraso (Lags): Generacion de 3 caracteristicas autorregresivas.

6. Escalamiento: Ajuste de las caracteristicas a una escala comiin mediante.

7. Se hace una particion de 80% para train y 20% para test.
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8. Se hace optimizacion con el algoritmo Grid Search Cross-Validation para buscar
la mejor combinacion de hiperparametros del modelo de machine learning.
Tabla 6

Meétricas de Modelo SVM

Modelo MAE MSE RMSE MAPE R2

Support Vector Machines 1574.25 3913569.1 1978.27 3.75% 0.69

Nota. Métricas de evaluacion del modelo SVM

Figura 8

Pronostico SVM
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El modelo SVR alcanza un R? de 0.69, lo que significa que el modelo logra explicar
aproximadamente el 69% de la variabilidad de la produccion de gas original. El valor de MAE
significa que, en promedio, el modelo se equivoca en 1574 unidades de produccion. E1 RMSE es

un poco mas grande que el MAE indica que hay valores atipicos o outliers que el modelo puede
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estar ignorando y que son susceptibles de ser mejorados. La métrica mas importante es el MAPE
y significa que en promedio el error en predicciones solo es de 3.75% con respecto al valor real,
lo cual es muy bueno.
Random Forest

Se sigue la misma légica inicial que en los dos modelos anteriores para asegurar una serie
estacionaria y se hace una particion de 80% para train y 20% para test
Tabla 7

Meétricas de Modelo Random Forest

Modelo MAE MSE RMSE MAPE R2

Random Forest 1352.1 2907574.28 1705.16 3.24% 0.77

Nota. Métricas de evaluacion del modelo random forest

Para este caso el R* de 0.77, indica que logra explicar el 77% de la variabilidad de la
produccion de gas, lo cual es un resultado robusto para la serie temporal. El MAPE es bajo, lo
que indica que las predicciones se podrian desviar en un 3.2% del valor real. El RMSE es de
aproximadamente 1700 unidades.

Para el grafico de la serie temporal se observa que el modelo proyecta una continuidad en
la dindmica actual de la serie, capturando la estabilidad o ligeras correcciones en la produccion

fiscalizada de gas.



Figura 9

Pronostico Random Forest
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La Importancia de variables refleja:

El primer rezago, lag_diff 1, aporta el 77.4% de la importancia. Esto confirma que la
produccion de gas tiene una fuerte memoria en el valor del ultimo mes y es el mejor predictor
para la estimacion del mes siguiente. En cuanto a los rezagos 2 y 3, se observa un impacto
significativamente menor, lo que indica que la produccion no se ve afectada por valores o
tendencias antiguas.

Figura 10

Importancia de Variables
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Para el grafico de la serie temporal se observa que el modelo proyecta una continuidad en
la dindmica actual de la serie, capturando la estabilidad o ligeras correcciones en la produccion
fiscalizada de gas.

XGBoost
Figura 11

Pronostico XGBoost
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MAPE indica que en promedio las predicciones del modelo fallan en un 3.56% respecto
del valor real. Para este caso el R? de 0.71, indica que logra explicar el 77% de la variabilidad de
la produccion de gas, lo cual es un resultado robusto para la serie temporal.

Tabla 8

Metricas de Modelo XGBoost

Modelo MAE MSE RMSE MAPE R2

XGBoost 1494.55 3686025.14 1919.9 3.56% 0.71

Nota. Métricas de evaluacion del modelo XGBoost
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El analisis comparativo de los modelos de regresion y series temporales presentados en
este capitulo permite observar las diferencias de rendimiento entre los métodos de machine
learning y los puramente estadisticos, mientras que el modelo Ridge Regression se consolido con
un valor R? de 0.82, el més alto, y un MAPE de apenas 2.65%, el modelo ARIMA mostr6 una
incapacidad estructural para modelar la serie, resultando en un coeficiente de determinacioén
negativo -2.45 y un error porcentual del 13.33%. El modelo SARIMA, aunque logr6 una
correccion significativa al integrar el componente estacional reduciendo el MAPE a 4.49% y
elevando el R? a 0.56, no alcanz6 el mismo nivel de confiabilidad de la regresion Ridge, lo que
sugiere que la clave del pronostico esta en la inclusion de variables externas y no solo en la
dependencia del pasado histérico de la serie temporal. Es de resaltar que, el analisis de los
estadisticos de Durbin-Watson en los modelos autorregresivos, con valores de 1.02 y 1.22, indica
la persistencia de una autocorrelacion residual. En contraste, la estabilidad del RMSE 1443.52 en
el modelo Ridge confirma su robustez ante valores atipicos, consoliddndolo como el modelo mas
confiable. Los resultados expuestos validan la transicion hacia enfoques de aprendizaje
automatico, demostrando la precision que se gana con el modelo Ridge Regression proporciona
una base solida para las conclusiones generales y las futuras implementaciones para tareas de
pronostico en la produccion de gas en colombia.

Analisis Comparativo de Modelos de Pronostico

El desempefio de los modelos evaluados muestra una diferencia entre los enfoques

estadisticos tradicionales y los algoritmos de aprendizaje supervisado de machine learning. A

continuacion, se detallan los hallazgos principales basados en las métricas de error y precision.
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Tabla 9

Analisis Comparativo de Métricas

Modelo MAE MSE RMSE MAPE R? Du{bin
Watson
SARIMA 1788.86  4,965,915.71 222843  4.49%  0.56 1.22
ARIMA 5319.61 39,084,952.16 6251.80 13.33% -2.45 1.02
Ridge Regression 1073.22  2083757.81 1443.52 2.65%  0.82
Support Vector machines  1574.25 3913569.1 197827 3.75%  0.69
Random Forest 1352.1 2907574.28 1705.16  3.24%  0.77
XGBoost 1494.55  3686025.14 1919.9  3.56% 0.71
Nota. Analisis comparativo de las métricas de evaluacion
. El modelo de Ridge Regression resulto ser el mas robusto para este conjunto de

datos. Presenta los errores més bajos.

. MAE 1073.22 y MAPE 2.65% en el modelo ridge indican una desviacion minima
respecto a los valores reales. Un MAPE por debajo del 5% se considera como un prondstico
excelente.

. En el modelo ridge el R2 de 0.82, es el coeficiente de determinacion mas alto, lo
que significa que el modelo explica el 82% de la variabilidad de los datos, superando a los
modelos de Random Forest y XGBoost.

. El valor de 2.65% en el MAPE para el modelo Ridge es bajo y esto indica que, en
promedio, las predicciones del modelo solo se desvian un 2.65% del valor real.

. Todos estos modelos se encuentran en un rango muy bueno, sin embargo, la
diferencia entre Ridge Regression y SARIMA representa una ganancia significativa en contextos
donde resulta importante minimizar el error de prediccion frente a datos reales. Un ejemplo de

ellas es cuando se usan los resultados en contextos financieros o para optimizar recursos
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economicos, técnicos, planear infraestructura y estabilizar los precios de mercados. En este tipo
de escenarios es muy importante trabajar con el minimo error.

. Aunque los modelos de ensamble como Random Forest con un R2 0.77 y
XGBoost R2 0.71 muestran resultados competitivos, no logran superar a la regresion Ridge.

. Es notable el desempefio deficiente de ARIMA, con un R2 de -2.45. Un
coeficiente de determinacion negativo indica que el modelo es incluso peor que predecir
simplemente usando el promedio de los datos historicos. Esto sugiere que la serie temporal
presenta una estacionalidad fuerte que el modelo ARIMA simple no pudo capturar.

. En el caso del modelo SARIMA con un R2 de 0.56, se observa una mejora
sustancial, lo que confirma que el componente estacional es muy importante para tener en cuenta
en este fenomeno.

. Para los modelos ARIMA y SARIMA, los valores de 1.02 y 1.22 en el estadistico
de Durbin - Watson sugieren la presencia de autocorrelacion positiva en los residuos ya que
estan lejos del valor ideal de 2.

. Tras el andlisis comparativo, se determina que el modelo de Ridge Regression es
la técnica Optima para el fendmeno estudiado.

. Al evaluar la precision con el MAPE, se observa que el modelo Ridge Regression
ofrece el desempefio mas alto, con un error de apenas 2.65%. Este resultado es
significativamente superior al obtenido por el modelo tradicional ARIMA de 13.33%, lo que
representa una reduccion del error en mas de un 80%.

. Un MAPE inferior al 5% se considera como un pronoéstico de alta precision, los
resultados validan la idoneidad del modelo seleccionado para los prondsticos de la produccion de

gas.
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Conclusiones

El conjunto de datos descargado de la pagina de datos abiertos y de la agencia nacional
de hidrocarburos ANH, presentaba un buen estado en cuanto a los tipos de datos y estructura
general, es decir, que no fue necesario pasar por un proceso exhaustivo de limpieza o formateo
de la informacion.

La serie temporal en su estado original presenta una tendencia clara, el grafico de media
movil confirma una tendencia decreciente significativa en la produccion a largo del periodo de
estudio.

Para trabajar con la serie PROD FISCALIZADA de manera estacionaria, las
transformaciones mas efectivas fueron la primera diferencia, la diferencia estacional y la
combinacion de la transformacion logaritmica con la diferencia estacional. Estas
transformaciones lograron eliminar las tendencias y la estacionalidad, lo cual es un requisito
fundamental para modelar series temporales como ARIMA y SARIMA.

Analizando los diagndsticos, el modelo SARIMA (1, 1, 2) (1, 1, 1, 12) se logr6 eliminar
la estructura de dependencia y la tendencia. Sin embargo, las desviaciones de la normalidad en el
histograma, Q-Q plot y posibles patrones en los residuales estandarizados y en el correlograma
pueden indicar 4reas de mejora.

Se evidencia una clara insuficiencia en los modelos de series temporales clasicos, en
particular ARIMA, cuyo R? negativo de -2.45 y elevado MAPE 13.33% lo descartan como
herramienta confiable el modelamiento de escenarios futuros o de proyeccioén con un

componente estacional marcado.
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Si bien la inclusion del componente estacional en el modelo SARIMA logro6 corregir gran
parte del sesgo, reduciendo el error a un 4.49%, no alcanzo la precision de los algoritmos de
aprendizaje supervisado.

La produccion de gas en el conjunto de datos se ve fuertemente ligada a ciclos anuales.
No considerar al menos 12 meses de historia (lags) invalida cualquier intento de prondstico.

Aunque el prondstico central es preciso a corto plazo, los intervalos de confianza
muestran que hacia los 24 meses la incertidumbre crece. Esto sugiere que los modelos deben
ser reentrenados mensualmente con nuevos datos reales para mantener la precision.

Los resultados demuestran que el modelo de Ridge Regression tiene la mayor capacidad
predictiva, alcanzando un coeficiente de determinacién R*de 0.82 y el error porcentual mas bajo
MAPE de 2.65%. Este desempefio estd por encima incluso de modelos de ensamble complejos
como Random Forest y XGBoost.

Los modelos de machine learning y aun SARIMA son altamente confiables para la
planificacion operativa de corto y mediano plazo, es decir, de 1 a 6 meses, y sirve como una
buena base de referencia para decisiones estratégicas a largo plazo, siempre considerando los
limites superiores e inferiores de confianza calculados.

El modelo Ridge resulto ser un modelo confiable y robusto ya que, ofrece una vision
realista de la produccion futura, con margenes de error inferiores al 3%, lo cual es sobresaliente
para hacer predicciones.

Para el modelo SVMR el error de las predicciones es de solo un 3.75% respecto al valor
real. Generalmente, un MAPE por debajo del 5% se considera un pronostico de excelente

precision.
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El modelo Random Forest proyecta continuidad en la serie, capturando la estabilidad o
ligeras correcciones en la produccion fiscalizada. Los intervalos de confianza al 95% muestran
como el riesgo aumenta a medida que se aleja del presente. El sombreado en la grafica permite a
los tomadores de decisiones visualizar no solo el caso base, sino también los escenarios

optimistas y pesimistas basados en la variabilidad estadistica del modelo.
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Recomendaciones

Para mejorar los resultados en la modelacion de la produccion de gas fiscalizado se
sugiere integrar variables exdgenas ya sean de nivel econdmico, climatico, geologico y social
que podrian mejorar de manera significativa el prondstico final

Aunque el modelo SARIMA presenta un buen ajuste en sus parametros, se recomienda
simplificar ain mas el modelo reduciendo los 6rdenes p, g, P y Q y luego afiadir otros términos
de forma iterativa hasta alcanzar un mejor resultado.

Es necesario fomentar la distribucion de informacioén gubernamental para poder desde
espacios académicos dar soluciones técnicas y eficientes a problemas de la industria nacional.
Trabajos de aplicacion como este podria dar aportes al problema energético al que se enfrenta el
pais por la reduccion de las reservas de gas e hidrocarburos que son esenciales para el buen
estado de la economia nacional.

En Colombia, aunque no tenemos estaciones climaticas marcadas, el consumo de gas
tiene ciclos claros ligados a la actividad industrial y la generacion eléctrica, es decir, existe la
posibilidad de que cuando las hidroeléctricas bajan por el fendmeno del nifio, el gas sube, por lo
tanto, se recomienda el uso de variables exodgenas en los modelos de regresion.

A diferencia de ARIMA, que tiene una memoria corta, la IA robusta con las LSTM
(Long Short-Term Memory) son ideales para el modelar series temporales. Estas redes
neuronales pueden ser una buena solucion para detectar patrones no lineales que los modelos
estadisticos ignoran, como los picos repentinos de demanda de gas cuando hay sequias

prolongadas.
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