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Resumen

Este estudio tiene como objetivo comparar la precision de tres modelos de machine learning:
regresion lineal, k-nearest neighbors (k-NN) y arboles de decision, para predecir la demanda de
Gas Natural Vehicular (GNV) en Bogotd, Cundinamarca y Boyaca en 2025. Utilizando la
metodologia SAMPLE (Seleccion, Andlisis, Modelado, Prueba y Evaluacion), se tomo los datos
historicos de la demanda de GNV, incluyendo variables como nimero de estaciones activas por
ciudad, el nimero de ventas por dia en cada estacion y la cantidad de volumen suministrado en
las ventas por semana. Los datos fueron limpiados y preprocesados con Python en Google Colab
para asegurar su calidad y consistencia. Los modelos fueron entrenados y posteriormente
evaluados utilizando las métricas MAE, MSE, R? y la visualizacién de predicciones. Los
resultados obtenidos permitieron identificar el modelo més adecuado para la prediccion de la
demanda de GNV, considerando la precision de las predicciones y su implementacion practica.

Palabras claves: Machine Learning, Regresion Lineal, k-Nearest Neighbors (k-NN),

Arboles de Decision, Gas Natural Vehicular (GNV)



Abstract

This study aims to compare the accuracy of three machine learning models: linear regression, k-
nearest neighbors (k-NN), and decision trees, to predict the demand for Natural Gas Vehicle
(NGV) in Bogota, Cundinamarca, and Boyaca in 2025. Using the SAMPLE methodology
(Selection, Analysis, Modeling, Testing, and Evaluation), historical NGV demand data were
taken, including variables number of active stations per city, the number of sales per day in each
station and the amount of volume supplied in sales per week.. The data was cleaned and
preprocessed using Python in Google Colab to ensure its quality and consistency. The models
were trained and after evaluated using the metrics MAE, MSE, R2 and prediction visualization.
The results obtained made it possible to identify the most suitable model for predicting NGV
demand, considering both the accuracy of the predictions and their practical implementation.

Keywords: Machine Learning, Linear regresion, k-Nearest Neighbors (k-NN), Decision

trees, Natural Gas Vehicle (NGV)
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Introduccion

El presente estudio aborda la prediccion de la demanda de Gas Natural Vehicular (GNV)
en Bogota, Cundinamarca y Boyaca para el afio 2025, en un contexto donde los combustibles
fosiles liquidos predominan, a pesar de sus altos costos y su significativo impacto ambiental. El
GNV emerge como una alternativa econdmica y ecoldgica, ofreciendo altos ahorros en
comparacion con la gasolina y reduciendo las emisiones de material particulado. Sin embargo, su
adopcidn se ve limitada por una infraestructura de estaciones de servicio insuficiente y la
persistencia de mitos sobre su uso. Este trabajo tiene como objetivo principal comparar la
precision de tres modelos de Machine Learning (Regresion Lineal, k-Nearest Neighbors y
Arboles de Decision) para predecir la demanda de GNV, utilizando la metodologia SAMPLE
(Seleccion, Andlisis, Modelado, Prueba y Evaluacion) sobre datos histdricos acerca de la venta
de este combustible entre los afios 2020 y 2025, con el fin de aportar en la construccion de unas
bases solidas que puedan ser usadas para futuros estudios y predicciones eficientes de la
demanda del GNV, ayudando asi a dar soporte a las decisiones estratégicas que puedan tomar los

inversionistas para la expansion de la infraestructura y fomento de este como combustible.
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Descripcion del Problema

El uso de combustibles fosiles liquidos, como la gasolina y el diésel, domina el mercado
de combustibles en Bogota, Cundinamarca y Boyacé. Estos combustibles no solo tienen un alto
costo, sino que también contribuyen significativamente a la contaminacion ambiental. En
contraste, el Gas Natural Vehicular (GNV) se presenta como una alternativa mas econdmica y
ecoldgica. Sin embargo, la adopcion del GNV esta limitada por la escasa disponibilidad de
estaciones de servicio, lo que genera desconfianza entre los consumidores y un riesgo percibido
de baja calidad del producto.

La falta de infraestructura adecuada para el suministro de GNV impide que los
conductores consideren seriamente la conversion de sus vehiculos a este tipo de combustible.
Seglin Camilo Guzman “si existiera un mercado competitivo, los precios reflejarian mejor las
condiciones globales, incentivando la eficiencia y la reduccion de costos” (Guzman, 2023, p. 1).
La Asociacion Colombiana de Gas Natural - Naturgas destaca que el GNV puede “representar un
ahorro de hasta el 50% en comparacion con la gasolina” (Naturgas, 2024, p.1), lo que tendria un
impacto positivo en la economia de los conductores.

Ademas del beneficio econdémico, el uso de GNV podria reducir significativamente las
emisiones de material particulado en la region. El Registro Unico Nacional de Transito (Runt)
indica que “el parque automotor de Colombia estd compuesto por mas de 6,8 millones de
vehiculos y 10,2 millones de motocicletas” (Registro Unico Nacional de Transito, 2023, p. 1),
una fuente importante de contaminacion. Segun estudios realizados “las emisiones de material
particulado de un vehiculo a gas son un 95% menores que las de un vehiculo a diésel”
(Observatorio Ambiental de Bogoté, 2017, p. 1), lo que subraya la relevancia de promover el uso

de GNV para mejorar la calidad del aire.
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Dado este contexto, es importante la prediccion de la demanda de GNV considerando que
los precios de este tipo de combustibles fosiles pueden ser influenciados por “elementos tales
como el clima, la economia, la geopolitica, los cambios tecnologicos, inversion de capital,
liquidez de los mercados financieros, mercados de futuros, entre otros”. (Morales et al., 2023, p.
10).

Planteamiento del Problema

Este analisis comparativo de modelos de machine learning permitira identificar el modelo
mas adecuado para predecir la demanda de GNV, lo que a su vez puede aportar como
informacion base para decisiones estratégicas sobre la expansion de la infraestructura de
estaciones de servicio. Al mejorar la disponibilidad de GNV, se espera no solo fomentar su
adopcion entre los conductores, sino también contribuir a la reduccion de costos y la mejora de la
calidad del aire en la region. La pregunta central de este estudio es: ;Cudal de los modelos de
machine learning: regresion lineal, k-nearest neighbors (k-NN) o arboles de decision,
proporciona la prediccion mds precisa y eficiente de la demanda de Gas Natural Vehicular —

GNV en esta region en el 2025?
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Justificacion

El mercado de combustibles en Bogota, Cundinamarca y Boyacé estd dominado por los
combustibles liquidos de origen fosil, como la gasolina y el diésel, que no solo tienen un alto
costo, sino que también contaminan liberando compuestos resultado de la combustiéon como
“mondxido de carbono, hidrocarburos sin quemar, 6xidos de nitrégeno, compuestos de plomo y
particulas, y una pequefia cantidad de 6xidos de azufre” (Parker, 2021, p. 656). En contraste, el
Gas Natural Vehicular “no genera las emisiones méas contaminantes, como las particulas en
suspension, y permite ahorros del 57% respecto a la gasolina” (Ferro Veiga, 2019, p. 85).

Uno de los retos a superar es el poco conocimiento que se tiene de la potencial demanda
de GNV y la gran cantidad de mitos relacionados con su uso en los automotores. Las empresas
inversionistas desconocen el alto potencial que puede llegar a tener la comercializacion de este
combustible, ya que los mitos existentes hacen que las personas tengan cierta apatia a adquirir
vehiculos que funcionen con gas o adaptar los que ya tienen. Los mitos mas comunes son:
afectaciones mecanicas, nula disposicion de estaciones de servicio, los vehiculos pueden
explotar, los vehiculos pierden casi la totalidad de su fuerza.

El desconocimiento de las tendencias emergentes del uso del gas natural en los vehiculos
genera un miedo el cual “es la respuesta tipica del ser humano ante la incertidumbre” (Cruz
Tapia, 2024, p. 5), esto por parte de los inversionistas para disponer puntos de venta de este
combustible. Sin embargo, con la demostracion de un posible tendencia al alza en la demanda
del GNV y la progresiva aclaracion de los mitos referentes a su uso, es posible motivar a las
personas a utilizar este combustible ya que “si se pudieran manejar todos los motivos que llevan

a la gente a consumir, podria reducirse la probabilidad de que falle la demanda” (Nivia Gil,
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2024, p. 299) y, a su vez, se incentivaria a los inversionistas a aumentar el nimero de puntos de
venta.

Mediante un analisis para identificar el modelo mas adecuado para predecir la demanda
de GNV, con los resultados obtenidos se busca aportar a los fundamentos que puedan servir para
impulsar la inversion en la expansion de la infraestructura de estaciones de servicio, ya que las
compailias buscan “tomar decisiones informadas basadas en los datos interpretados y monitorear
el resultado para informar decisiones futuras”’(Reza & Kamrouz, 2024, p. 2).

Este estudio es fundamental para abordar el problema de la escasa adopcion del GNV
debido a la falta de conocimiento y los mitos asociados. Al proporcionar predicciones precisas
sobre la demanda de GNV, se espera fomentar su adopcidn entre los conductores, reducir los
costos de combustible y mejorar la calidad del aire en la region. Ademas, este estudio puede
servir como base para futuras investigaciones y politicas que promuevan el uso de combustibles

mas limpios y sostenibles.
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Objetivos

Objetivo General

Comparar la precision de los modelos de machine learning: regresion lineal, k-nearest
neighbors (k-NN) y arboles de decision, mediante las métricas de precision de MAE, MSE y R?,
para la prediccion de la demanda de Gas Natural Vehicular — GNV en Bogotd, Cundinamarca y
Boyaca durante el 2025
Objetivos Especificos

Preparar el conjunto de datos de ventas de GNV mediante técnicas de limpieza para un
adecuado desempefio de los algoritmos de machine learning.

Ajustar los modelos de machine learning seleccionados utilizando Python y Google
Colab, explorando diferentes configuraciones de hiperparametros para optimizar el rendimiento
de cada modelo.

Evaluar la precision de los modelos de machine learning implementados utilizando las
métricas de MAE, MSE, R? y la visualizacioén de predicciones, para seleccionar el modelo con la

mejor prediccion de la demanda de GNV en el segundo semestre del afio 2025.
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Marco de Referencia
Marco Contextual

La prediccion de la demanda de Gas Natural Vehicular (GNV) es crucial para la
planificacion y gestion de recursos en Bogotd, Cundinamarca y Boyaca. Factores como el precio
del combustible, el nimero de vehiculos, las politicas gubernamentales y las tendencias
econdmicas pueden influir en la demanda de GNV. El uso de modelos matematicos para la
identificacion de patrones de comportamiento y la prediccion de valores basados en los registros
historicos de datos, es una herramienta muy til en la ciencia de datos, a esta técnica se le conoce
como Machine Learning que es “la aplicacion y la ciencia de algoritmos que dan sentido a los
datos, es el campo mas apasionante de todas las ciencias informaticas” (Raschka & Mirajalili,
2018, p. 1). Utilizar modelos de machine learning para predecir esta demanda puede ayudar a las
autoridades y empresas a tomar decisiones informadas y optimizar la distribucion y el suministro
de GNV.

Para la prediccion de la demanda de Gas Natural Vehicular (GNV), este estudio se centra
en tres modelos especificos: regresion lineal, k-Nearest Neighbors (k-NN) y arboles de decision,
estos modelos hacen parte de los modelos de aprendizaje supervisado mas utilizados, y que se
caracterizan por “pronosticar las etiquetas de clase categodricas de las nuevas instancias o puntos

de datos basandose en observaciones anteriores” (Raschka Sebastian, 2023, p. 3).
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Marco Tedrico
Regresion Lineal

La regresion lineal es uno de los métodos mas simples y ampliamente utilizados en el
analisis predictivo. Se basa en la relacion lineal entre una variable dependiente y una o mas
variables independientes. Esta “consiste en ajustar una linea recta a un conjunto de
observaciones” (Kane, 2017, p. 134). La formula general de la regresion lineal es:

Y = Bo + Prxs + faxz + - + PrxptE

Donde “y” es la variable dependiente, x4, x5, ... X, son las variables independientes, 5, es
la interseccion, f; + f2, ..., Bn  son los coeficientes de regresion y € es el término de error.

Es un método muy util por su simplicidad y facilidad de interpretacion, eficiencia
computacional y buen rendimiento con datos lineales; sin embargo, es limitado a relaciones
lineales, no captura interacciones complejas entre variables y es sensible a outliers o valores
atipicos que son “datos muy diferentes a la mayoria de los valores de datos” (Bruce et al., 2022,
p. 15). Segtn Castro Zuluaga, es conveniente utilizarlo “cuando existe un patron de
comportamiento con tendencia de los datos historicos y las fluctuaciones aleatorias de los
mismos son pequeiios” (Castro Zuluaga, |C. A., 2020, p. 143)

K-Nearest Neighbors (k-NN)

El algoritmo k-NN es un método de aprendizaje supervisado que se utiliza tanto para
clasificacion como para regresion. En este se “realiza predicciones basadas en el valor de salida
medio entre los k vecinos mas cercanos” (Prathmesh Yelne, 2023, p. 190), el valor de la variable
dependiente se puede predecir como el promedio de los valores de los k vecinos mas cercanos.

La distancia entre los puntos se calcula generalmente utilizando la distancia euclidiana.
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Este modelo es facil de entender e implementar, no hace suposiciones sobre la
distribucion de los datos, es flexible y puede capturar relaciones no lineales; no obstante, “el
valor de k puede afectar significativamente el rendimiento del algoritmo, ya que un valor muy
bajo puede llevar a una clasificacion o prediccion demasiado sensible al ruido, mientras que un
valor muy alto puede suavizar demasiado las fronteras de decision o las tendencias en el caso de
regresion” (Velasco Rebolledo, 2024, p. 75). En este modelo es importante el escalado porque el
algoritmo K-NN funciona midiendo la distancia entre los puntos de datos, y asegura que todas
las caracteristicas o variables contribuyan equitativamente a la distancia. Si se tienen multiples
variables predictoras con rangos de valores muy diferentes, la variable con el rango mas grande
dominaria el célculo de la distancia, haciendo que la otra variable sea practicamente irrelevante.
En el caso que exista una Unica variable, escalarla es una buena practica general.

Arboles de Decision

Los arboles de decision son modelos predictivos que dividen los datos en subconjuntos
basados en valores de las variables independientes. Frank Kane afirma que se observa
“basicamente como un diagrama de flujo de como tomar una decision” (Kane, 2017, p. 183).
Cada nodo interno representa una prueba en una variable, cada rama representa el resultado de la
prueba y cada hoja representa una prediccion del valor de la variable dependiente. Los arboles de
decision pueden manejar tanto variables categdricas como continuas, estos “proporcionan una
forma mas grafica de representar las alternativas o eventos que surgen a partir de la eleccion de
una opcion” (Tito et al., 2023, p. 87).

El uso de este modelo es muy comun gracias a que es facil de interpretar y visualizar, no
requiere normalizacion de datos y maneja bien datos no lineales y relaciones complejas; aunque

para su implementacion es necesario considerar que es propenso al sobreajuste, es sensible a
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pequeiias variaciones en los datos, y puede ser ineficiente con datos muy grandes. Este modelo
es propenso al sobreajuste si se les permite crecer demasiado. Con una sola variable o
caracteristica el arbol podria aprender los ruidos especificos de los datos de entrenamiento, por
€so0 es necesario ajustar hiperparametros como profundidad maxima del arbol (max_depth) y el
nimero minimo de muestras requeridas para dividir un nodo interno (min_samples_split), si se
observa que las predicciones son muy erraticas o si el R? en datos de prueba es mucho menor que
en entrenamiento.

Para el entrenamiento de los datos se realiza una division de los mismo que consiste en
separar el conjunto original en distintas partes para entrenar y evaluar un modelo de aprendizaje
automatico. Esta separacion suele hacerse dividiendo los datos en un conjunto de entrenamiento,
que se utiliza para construir el modelo, y un conjunto de prueba, que sirve para evaluar su
desempefio con datos que no ha visto antes. Durante esta division, es comun establecer un
parametro llamado random_state, y un valor muy utilizado es random_state=42. Este numero no
tiene un significado especial en si mismo, pero al fijarlo, se asegura que la separacion de los
datos se haga siempre de la misma manera cada vez que se ejecute el codigo.

Al monitorear el rendimiento de los conjuntos de entrenamiento y prueba para cada
combinacion, podria darse diferentes escenarios:

Subajuste: Cuando el modelo es demasiado simple (por ejemplo, max depth muy bajo o
min_samples_split muy alto), el rendimiento es pobre tanto en el conjunto de entrenamiento
como en el de prueba. El modelo no aprende lo suficiente de los datos.

Sobreajuste: Cuando el modelo es demasiado complejo (por ejemplo, max_depth muy

alto y min_samples_split muy bajo), el rendimiento en el conjunto de entrenamiento es
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excelente, pero el rendimiento en el conjunto de prueba es significativamente peor. El modelo ha
memorizado el ruido de los datos de entrenamiento.

Modelo Optimo: El objetivo es encontrar la combinacién de hiperparametros donde el
modelo tiene un alto rendimiento en el conjunto de prueba y la diferencia entre el rendimiento de
entrenamiento y prueba es aceptable, es decir que no hay una brecha demasiado grande que
indique sobreajuste.

Feature Engineering

Es un proceso también conocido como ingenieria de caracteristicas, consiste en
transformar o crear nuevas variables a partir de los datos originales con el objetivo de mejorar el
rendimiento de los modelos de machine learning. Esta tarea no solo se enfoca en usar los datos
tal como vienen, sino en reinterpretarlos, combinarlos o derivar informacién més relevante que
pueda ayudar al modelo a entender mejor los patrones subyacentes.

En esencia, el feature engineering es una forma de afiadir conocimiento y contexto al
modelo, ya que permite representar la informacion de manera que sea mas comprensible y
aprovechable por los algoritmos. Este paso requiere tanto conocimiento técnico como
comprension del dominio del problema, ya que el valor de las nuevas variables depende de qué
tan bien capturen la 16gica real detras de los datos.

Comparacion de Modelos

Para determinar el modelo mas adecuado para la prediccion de la demanda de GNV, es
esencial comparar el rendimiento de los modelos de regresion lineal, k-NN y arboles de decision.
Existen diversas métricas de evaluacion de modelos, lo cual es un proceso importante en la
comparacion de estos, tal como lo afirma Cuevas, “la evaluacién de un modelo entrenado resulta

vital para determinar si su funcionamiento es excelente o regular, al realizar predicciones con
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nuevos datos o instancias. Debido a que las futuras instancias tienen valores desconocidos para
nuestro modelo, es necesario emplear métricas sobre el funcionamiento del modelo de Machine
Learning, para determinar si este tendra la capacidad de generalizar exitosamente datos con los
que no fue entrenado” (Cuevas et al., 2021, p. 5), sin embargo, los mas comunes para prediccion
de valores son:

- R"2 (Coeficiente de Determinacion): Este varia de 0 a 1 y significa “la diferencia entre
las muestras del conjunto de datos y las predicciones realizadas por el modelo. Un valor alto de
R al cuadrado determina la menor correlacion entre las caracteristicas dependientes e
independientes, por lo que representa un buen modelo de prediccion.”(Hossain et al., 2023, p.
265)

- Error Cuadratico Medio (MSE): “Es la medida de los errores al cuadrado entre los
valores observados y los valores predichos por el modelo. Mide el promedio por el cual las
predicciones del modelo difieren de los valores reales” (Velas Rebolledo, 2024, p. 121)

- RMSE (Raiz del Error Cuadratico Medio): Es el valor obtenido al sacar raiz cuadrada al
promedio de los errores que un modelo de prediccion comete, indicando qué tan cerca estan las
predicciones del modelo de los valores reales, seglin el rango que tengan los datos.

- MAE (Mean Absolute Error): Mide la magnitud promedio de los errores de prediccion
de un modelo, sin tener en cuenta la direccion del error, es decir, si el modelo sobreestimoé o
subestimo el valor real. Indica, en promedio, cuanto se desvian las predicciones de los valores
reales.

La eleccion del modelo de machine learning adecuado para la prediccion de la demanda
de GNV depende de varios factores, incluyendo la naturaleza de los datos, los requisitos de

precision y la interpretabilidad del modelo, esto se puede realizar empleando diversas
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herramientas de programacion, sin embargo, una de las mas idéneas es Python, el cual, es “un
lenguaje de programacion que se destaca por su codigo legible y limpio. Una de las razones de su
€xito es que cuenta con una licencia de codigo abierto que permite su utilizacion en cualquier
escenario” (Contreras et al., 2023, p. 89).

En estudios realizados referentes a la prediccion de la demanda de GNV, muestran que
los modelos de prevision energética “forman parte integral de las operaciones de energia y gas
natural desde hace décadas. Los esfuerzos por ofrecer alternativas y nuevos métodos para
aumentar la eficiencia de los sistemas energéticos reducen los costes de explotacion de un
sistema energético” (Sharma et al., 2021, p. 9). 9. Segin concluye Leon & Di Scipio-Cimetta
(2022) “las energias renovables no podran satisfacer el 100 % de la demanda para 2040 (p. 99.).

La comparacion de modelos predictivos de machine learning para determinar el mas
adecuado al hacer una prediccion, es un paso importante en las predicciones de datos, ya que
algunos modelos arrojan mejores resultados segun sea el caso, por ejemplo, en el estudio hecho
por Tito et al. (2023) se concluye que “a pesar de la eficacia de las técnicas de aprendizaje
automatico, algunas de ellas arrojaron resultados inferiores en comparacion con otras. Este es el
caso de las técnicas Arbol de decision y Naive Bayes, que obtuvieron los mejores resultados en
términos de precision, pero los peores en términos de precision y exhaustividad” (p.96.).

Para el caso de predicciones donde el objetivo es un resultado categorico, es de resaltar
que existen modelos que, en comparacion con la Regresion logistica, pueden ser mas eficientes,
como es el caso del estudio realizado por Daniel & Porras (2023) donde se efectu6 una
comparacion y se concluyo que “Random Forest logrd una precision excepcional del 99.9% en
datos de prueba. Este superd a los Arboles de Decision y la Regresion Logistica en precision” (p.

50.).
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Marco Normativo

El gas natural vehicular se enmarca en la regulacion del sector de hidrocarburos y, mas
especificamente, del gas natural. La institucionalidad y normatividad colombiana en esta materia
define aspectos clave para la produccion, transporte, distribucion y comercializacion del gas. El
Ministerio de Minas y Energia, como cabeza del sector, define las politicas publicas en materia
energética, incluyendo las relacionadas con la diversificacion de la matriz energética y el
fomento de combustibles alternativos como el GNV.

Ley 142 de 1994 (Ley de Servicios Publicos Domiciliarios): Esta ley establece el marco
general para la prestacion de los servicios publicos domiciliarios, incluyendo el servicio de gas
combustible. Regula la actuacion de las empresas prestadoras, los derechos de los usuarios y la
funcion de las autoridades de regulacion y control sobre la comercializacién del GNV como un
servicio publico. (Ley 142 de 1994 - Gestor Normativo, s. f.)

Decreto 1073 de 2015 (Decreto Unico Reglamentario del Sector de Minas y Energia):
Este decreto compila la normatividad vigente del sector de minas y energia, incluyendo lo
relativo a la distribucion y comercializacion de gas combustible, lo que es fundamental para
entender la cadena de suministro del GNV. (Decreto 1073 de 2015 Ministerio de Minas y
Energia - Gestor Normativo. s. f.).

Comision de Regulacion de Energia y Gas (CREG): La CREG es el principal ente
regulador del sector de energia y gas en Colombia. A través de sus resoluciones, la CREG
establece las metodologias tarifarias, las condiciones de calidad del servicio, las obligaciones de
informacion para los agentes del mercado, y otras disposiciones que impactan directamente la

viabilidad y expansion del GNV.
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El componente ambiental es fundamental en este estudio, ya que el GNV es
promocionado como una alternativa mas limpia. La normativa ambiental establece los limites de
emisiones y los planes para mejorar la calidad del aire.

Ley 99 de 1993 (Ley General Ambiental): Crea el Sistema Nacional Ambiental (SINA) y
sienta las bases de la politica ambiental en Colombia. (Ley 99 de 1993 - Gestor Normativo, s. f.)

Decreto 1076 de 2015 (Decreto Unico Reglamentario del Sector Ambiente y Desarrollo
Sostenible): Este decreto compila la normativa ambiental, incluyendo la que regula la calidad del
aire y las emisiones contaminantes de fuentes moviles. (Decreto 1076 de 2015 Ministerio de
Ambiente y Desarrollo Sostenible - Gestor Normativo. s. f.)

Resoluciones del Ministerio de Ambiente y Desarrollo Sostenible: Se deben considerar
las resoluciones que establecen los estandares de calidad del aire y los limites maximos
permisibles de emisiones para vehiculos automotores. El impulso del uso de GNV se alinea con
los esfuerzos por cumplir con estos estandares y mejorar la salud publica.

Planes de Descontaminacion Atmosférica: Las principales ciudades de la region central,
como Bogota, cuentan con planes de descontaminacidén atmosférica que buscan reducir los
niveles de material particulado y otros contaminantes. El fomento del GNV es una estrategia
contemplada en estos planes para alcanzar las metas de calidad del aire.

Colombia ha expresado un compromiso con la transicion energética y la diversificacion
de su matriz de combustibles. Esto se traduce en politicas y planes que buscan incentivar el uso
de alternativas al petroleo y sus derivados.

Plan Energético Nacional (PEN): Si bien es un documento de planificacion, el PEN
establece las directrices y prioridades del pais en materia energética, donde la diversificacion de

la canasta energética y la promocién de combustibles mas limpios suelen ser pilares.
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Incentivos para la Conversion a GNV: En el pasado, han existido programas o incentivos
fiscales, financieros, entre otros, para la conversion de vehiculos a GNV. Aunque pueden variar
con el tiempo, la existencia de estos incentivos forma parte del marco de politica que busca

estimular la demanda.
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Metodologia

Tipo de Estudio

El presente trabajo sigue la metodologia Sampling, Analysis, Model Proccesing,
Learning, Evaluation — SAMPLE, ya que contempla los aspectos claves en el objetivo del
presente estudio, basandose en los procesos de seleccion y andlisis de los datos, construccion de
los modelos predictivos, prueba y evaluacion de los modelos. Esta metodologia tiene un enfoque
adecuado para este estudio ya que es sistematica, flexible, orientada a resultados y enfatizada en
la calidad de los datos, alineada idealmente con las fases que se contemplan en el estudio:
recoleccion de datos, entrenamiento de los modelos y el analisis de su rendimiento mediante
diversas métricas.
Recoleccion de Datos

En la fase de recoleccion de datos, se obtuvo datos historicos sobre la demanda de GNV
en Bogot4, Cundinamarca y Boyaca, de la pagina de datos abiertos del Gobierno de Colombia.
Estos datos incluyen variables relevantes como el ntimero de estaciones activas por ciudad, el
nimero de ventas por dia en cada estacion y la cantidad de volumen suministrado en las ventas
del dia. Posteriormente, los datos recolectados se inspeccionaron para estimar si era necesario
una limpieza y preprocezamiento con Python en Google Colab para asegurar su calidad y
consistencia, lo que implicd identificar la necesidad de eliminar valores atipicos, el manejo de
datos faltantes y la normalizacién de las variables.
Método

Para el entrenamiento de los modelos, los datos preprocesados se dividieron en conjuntos
de entrenamiento y prueba, utilizando una proporcion adecuada para asegurar la validez de los

resultados. Se entrenaron con Python en Google Colab empleando la libreria sklearn: un modelo
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de regresion lineal para predecir la demanda de GNV, un modelo k-NN ajustando el valor de k
para optimizar su rendimiento, y un modelo de arboles de decision ajustando los hiperparametros
necesarios para mejorar su precision.

En la fase de evaluacion los modelos utilizaron las métricas R? (Coeficiente de
Determinacion) para medir la proporcion de la varianza explicada por el modelo, MAE (Mean
Absolute Error) para medir la precision de las predicciones, MSE (Mean Squared Error) para
penalizar mas los errores grandes, y la visualizacion de graficas que comparan los valores reales
con los predichos.

Finalmente, se compararon los resultados obtenidos por cada modelo en términos de las
métricas de evaluacion y precision, y se identificd el modelo mas adecuado para la prediccion de
la demanda de GNV, considerando tanto la precision de las predicciones y su implementacion

practica.
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Resultados

Los datos trabajados requirieron una exploracion inicial para entenderlos a fondo,
identificando su forma y presentacion. Los datos fueron recolectados por la Direccion de
Hidrocarburos del Ministerio de Minas y Energia de Colombia, en el periodo comprendido entre
el primero de enero de 2020 y el diez de junio de 2025, el tamaiio inicial de la base denominada
“Ventas de Gas Natural Comprimido Vehicular”, tomada de la pagina de datos abiertos del
Gobierno de Colombia, contenia una cantidad de 161.102 registros y 15 variables, sin embargo
al filtrarlo para Bogota, Cundinamarca y Boyacd, segun el objetivo del presente estudio, se
obtuvo una base de datos de 15 variables y 36.729 registros. A continuacion se describe la
estructura y el contenido conjunto de datos.
Tabla 1

Listado y Tipo de Variables de la Base de Datos

Variable Tipo
FECHA VENTA Fecha
ANIO _VENTA Numero
MES VENTA Numero
DIA VENTA Numero
CODIGO_MUNICIPIO_DANE Numero
DEPARTAMENTO Texto
MUNICIPIO Texto
LATITUD Numero
LONGITUD Numero

TIPO_AGENTE Texto
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Variable Tipo
TIPO DE _COMBUSTIBLE Texto
EDS _ACTIVAS Numero
NUMERO_DE VENTAS Numero
VEHICULOS_ATENDIDOS Numero
CANTIDAD VOLUMEN_SUMINISTRADO Numero
Nota. Nombres de las variables y su tipo.
Tabla 2
Descripcion de Variables de la Base de Datos

Variable Descripcion

FECHA VENTA
ANIO VENTA

MES VENTA

DIA VENTA

CODIGO MUNICIPIO DANE
DEPARTAMENTO
MUNICIPIO

LATITUD

LONGITUD

TIPO AGENTE

TIPO_DE COMBUSTIBLE

Fecha de la venta
Ao de la venta
Mes de la Venta
Dia de la venta
Cdodigo DANE unico del municipio de venta
Nombre del Departamento de la venta
Nombre del Municipio de la venta
Latitud punto de la venta
Longitud punto de la venta
Tipo de agente vendedor

Tipo de combustible vendido
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Variable Descripcion

EDS ACTIVAS Numero de Estaciones de Servicio Activas

incluidas en el reporte del dia

NUMERO DE VENTAS Numero de ventas de GNV por dia
VEHICULOS ATENDIDOS Numero de vehiculos abastecidos con GNV
por dia

CANTIDAD VOLUMEN SUMINISTRADO Numero de Metros Ctbicos de GNV vendidos

por dia

Nota. Nombres de las variables y descripcion.

Para observar como se encuentran los datos se realizo una inspeccion de las principales
caracteristicas de estadistica descriptiva a las variables numéricas con informacion relevante,
observando su rango, media y desviacion estandar. A continuacion, se muestra resumen
estadistico obtenido.

Tabla 3

Resumen Estadistico de las Variables Numéricas

CANTIDAD VOLU
EDS ACTIV NUMERO DE VE VEHICULOS_AT
MEN_SUMINISTRA

AS NTAS ENDIDOS
DO
Cantidad 36729 36729 36729 36729
Media 6,41 1,62 1,09 1,43
minimo 1 1 1 1

0,25 1 94 81 5179
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CANTIDAD VOLU
EDS _ACTIV NUMERO DE VE VEHICULOS AT

MEN_SUMINISTRA

AS NTAS ENDIDOS
DO
0,5 1 186 150 102426
0,75 2 394 287 285522
Maximo 118 59792 29474 570835762
Desviacion
2,05 6,36 4,12 9,24
estandar

Nota. Resumen estadistico variables numéricas relevantes.

La correlacion entre las variables se realizé empleando las librerias pandas, matplotlib y
seaborn, se logré observar las relaciones lineales existentes, tomando como variable objetivo

CANTIDAD VOLUMEN_SUMINISTRADO, se encontrd cuéles son las variables mas

influyentes sobre esta. En la Figura 1 se muestra el resultado de la correlacion de las variables

numeéricas entre si.



Figura 1

Matriz de Correlacion de Todas Variables Numeéricas

Matriz de Correlacion entre Variables Numéricas
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Se observa que existen tres variables que resaltan mas que las demas, lo cual segln el

origen de los datos evidencia la relacion existente entre ellas, esto confirma la proporcionalidad

que existe, ya que, a mayor cantidad de estaciones activas, mayor numero de vehiculos atendidos

y por esto un mayor volumen de GNV suministrado. Los valores de correlacion de las variables

mas influyentes sobre la variable objetivo se describen a continuacion:



. NUMERO _DE VENTAS (Correlacion: 0.56): Existe una correlacion positiva

moderada-fuerte entre el nimero de ventas y la cantidad de volumen suministrado. Esto significa

que a medida que aumenta el nimero transacciones de venta, también aumente la cantidad de
combustible que se suministra.
. EDS ACTIVAS (Correlacion: 0.55): Hay una correlacion positiva moderada-

fuerte entre el nimero de Estaciones de Servicio (EDS) activas y la cantidad de volumen

suministrado. Esto sugiere que en los lugares donde hay més estaciones de servicio operando, se

tiende a suministrar un mayor volumen de combustible. Esto podria deberse a una mayor
demanda o a una mayor capacidad de oferta en esas areas.

. VEHICULOS ATENDIDOS (Correlacion: 0.52): Se observa una correlacion
positiva moderada entre la cantidad de vehiculos atendidos y el volumen de combustible
suministrado. Se confirma que, cuantos mas vehiculos son abastecidos, mayor es el volumen
total de combustible que se despacha.

Con la exploracion inicial del conjunto de datos se logrd entender la forma en que se
presentaban los datos, y asi identificar las variables que se debian preparar para incluir en los
modelos segun el objetivo del estudio.

Resultados Objetivo 1

Las variables de interés para el estudio fueron la CANTIDAD VOLUMEN _

SUMINISTRADO y FECHA VENTA, las cuales se identificaron como fundamento para el

cumplimiento del objeto. Empleando la funcion .info() de la biblioteca Pandas se obtuvo la

informacion resumen del dataset. En la Figura 2 se observa que existen 36729 registros no nulos

en todas las variables, lo que evidencia que todos los valores son tentativamente utiles para el



estudio. Adicionalmente se observa que existen 4 variables de tipo object, 10 tipo int64 y 1
datetime64.
Figura 2
Informacion General de las Variables y la Cantidad de Registros No Nulos
1 df.infel]
<class ‘pandas.core. frame.DataFrame">
Index: 3 entries, 3 to 1&61@

Data columns (tetal 15 celumns):
Column Mon-Null Ceunt Ctype

*

FECHA WENTA 12 non-null datetimesd[ns]
ANIC WENTA non-null  int&d
MES WENTA : non-null  int&d
DIA WENTA non-null  inted
CODTGD MUNICIPIO DANE ; nen-null  inted
DERPARTAMENTO 3 nen-null  ohject
MUNICIFIO 3 non-null eobject
LATITUD 3 nen-null  inted
LONGITUD non-null  intsd
TIPC AGENTE nen-null ohject
3 nen-null ohject
non-null int&d
non-null int&d
_ L nen-null  inted
14 CAh A0 WOLLIMEN MIMISTRADD 9 non-null  inted
dtypes: datetimesd[ns](1), int&d(1@), cbject(4)
memory usage: 4.5+ ME

LRI T o o B |

a
5
&

(- |
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Como proceso inicial de la limpieza de los datos fue necesaria la observacion de los tipos

de registros que contiene cada variable, donde se evidencié que las variables no contienen datos

nulos o faltantes y se pueden trabajar.

Teniendo en cuenta que la prediccion que se busco realizar se fundamenta en las ventas

realizadas por fechas, se hizo necesario realizar un proceso de Feature engineering, en este caso

la columna FECHA VENTA, utilizando la libreria sklearn y matplotlib, se extrajo el dia de la

semana, el mes y el afio. También, dado que los registros de ventas se tenian por dia, se procedié
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a realizar la suma de los valores de la variable CANTIDAD VOLUMEN_ SUMINISTRADO
por semana, para ello se cred un par de variables denominadas SEMANA ANIO y ANIO.
Figura 3

Creacion de Variables de Numero de Semana del Ario y Ario

[y

#Importar Librer
from sklearn.preprocessing import Stand
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from matplotlib.dat mport MenthLocator ayLocator, DateFormatter
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T Y

[
df[ "ANIO'] = df[ 'FECHA WEWTA'].dt.year

o0
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[
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[0, I R TR
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Como se observa en la Figura 3, se cre6 un nuevo dataframe denominado df semanal y
para un mejor manejo de la informacion, se le agregd una nueva variable denominada
SEMANA INDEX que representa el nimero consecutivo de la semana en todo el periodo
estudiado; esto permitio asignar la suma del volumen suministrado en total de los dias de la
semana al niamero de la semana.

Se asign6 a la variable independiente el nombre de “X” que contiene la informacion de

SEMANA_ INDEX del dataframe df semanal, y a la variable dependiente el nombre de “y” que
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contiene la informacion de CANTIDAD VOLUMEN SUMINISTRADO del dataframe
df semanal.

Para la correcta ejecucion y prediccion del modelo de k-NN se hizo necesario un proceso
de escalado de datos, el cual consistié en ajustar los valores de la variable independiente para que
tenga un escala o rango estandar. En este caso al tener SEMANA INDEX como unica variable,
no era estrictamente necesario, pero se realizd como buena préctica para la 6ptima ejecucion del
modelo. A continuacion, en la Figura 4, se observa el proceso de escalado que se realizo a los
datos.

Figura 4
Escalado de Variable Independiente

pandas as pd

sklearn. preproce

df_semanal[ 'CAN

StandardScaler()
~. fit_transform(X)

13 print(“Resumen e

14 print(pd.DataFrame() "SEMANA_INDEX_ESCALADA']).describe

Resumen estadistico de X_scaled:
SEMANA_TINDEX_ESCALADA

count 2.860000e+02

mean 4.

std 1.0¢

min -1.

25% -8, &

Sk . 788405e-03

75% 3. 632161e-

max . 221e+00

Para evaluar de manera objetiva los comportamientos de los modelos cuando se

enfrentaron a datos nuevos, que no habia visto durante su entrenamiento, se realiz6 el proceso de



36

division de los datos, utilizando la libreria sklearn, se establecié con un 70 % para entrenamiento
y un 30% para evaluacidon. A continuacion, se puede observar en la Figura 5 el proceso de
division aplicado a los datos.

Figura 5

Proceso de Division de los Datos

[y

import pandas as pd
from sklearn.model_selection impert train_test_split

(R

# Division dd los datos en conjuntos de entrenamiento |
¥_train, X _test, y train, y test = train test split(X, y =iz , random state=42)

m oW

O 00 m)

o

juste = pd.DataFrame({
*Conjunte’: [ *Entrenamiento”, rueba®, "Teotal'],

"Ndmero de mues g ain_. est size, total],
.

‘Porcentaje’: 'train_size / total * 1@@:.1f] {test size / total * 1@@:.1

primt{*4nTabla de distribucién tras
primtitabla_ajuste.to stringiindex=

Tabla de distribucién tras la diwisidn:
Conjunte Mdmero de muest FPorcent
Entrenamiento :
FPrueba
Total

Como parte de la preparacion de los datos se realizo el proceso de entrenamiento de los
modelos, para el caso del modelo de regresion lineal se empleo la libreria sklearn, aqui se tomod
la clase LinearRegression de la libreria, digitando LinearRegression() y se guardo en la variable
u objeto llamado “model”, enseguida con la funcion .fit() de la clase LinearRegression se entrend

el modelo con los datos guardados en las variables “X” y “y”. El algoritmo de regresion lineal

realizo los calculos necesarios para encontrar la linea recta que mejor se ajusto a los datos (X, y),
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calculando la pendiente y el intercepto de la ecuacion de la linea (Y=mX+b) que minimizan la
suma de los errores cuadrados entre las predicciones del modelo y los valores reales de “y”. Una
vez que fit() se ejecuto, el objeto “model” aprendio esta relacion y quedo listo para hacer las
predicciones sobre nuevos datos.
Figura 6
Proceso de Entrenamiento de los Datos para el Modelo de Regresion Lineal

# Entrenamiento del Modele de Regresidn Lineal

from sklearn.linear_model import LinearRegression

# Inicializar el modelo

& model = LinearRegressioni( )

Entrenamiente 21 modelo con todos los dates dis ibles hasta el 18 de junic de 2

+
bl
#

df_semanal ya contiene los datoes

1@ model. f1

11

12 # Imprimir un resumen del entrenamiento del modelo
13 print(“Resumen del Erntrenamiente del Modelo de R

14 print(

15 print

16 print{"4nCeoeficientes del modele por caracteristica:
17 for i, col in enumerate(X.column

18 print(f" {cel}: {model.coef [i

=¥ Resumen del Entrenamiento del Modelo de Regresién Lineal
Nimere de caracteristicas de entrada: 1
Intercepto del modelo: 311.8677

El entrenamiento del modelo K-NN se realiz6é empleando la clase KNeighborsRegressor
de la libreria sklearn, digitando KNeighborsRegressor(n neighbors=5) y se guardod en la variable
u objeto llamado “knn_model”, enseguida con la funcion .fit() de la clase KNeighborsRegressor

se entrenod el modelo con los datos guardados en las variables “X scaled” y “y”. El
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hiperparametro n_neighbors que define el nimero de vecinos mds cercanos que el modelo debe
considerar cuando hace una prediccion se establecio inicialmente en 5. Ver figura 7.
Figura 7

Proceso de Entrenamiento de los Datos para el Modelo de K-NN

print(
14 print(f"

S print(

Resumen del Entrenamiento del Modelo K-NN para Regresidn:

- Modelo: KNeighborsRegressor

- Ndmero de Vecinos (n_neighbors): S

- E1 modelo ha sido entrenado exitosamente con los datos escalados (X_scaled, y).

El entrenamiento inicial del modelo arboles de decision se realizé empleando la clase
DecisionTreeRegresso de la libreria sklearn, digitando DecisionTreeRegressor(max_depth=5,
random_state=42) y se guardé en la variable u objeto llamado “dt_model”, enseguida con la
funcion .fit() de la clase DecisionTreeRegressor se entrend el modelo con los datos guardados en
las variables “X train”, y “y_train”. El valor de random_state se establecid en 42 para controlar
la aleatoriedad del proceso de construccion del arbol, el valor del hiperparametro max_depth se
defini6 inicialmente en 5, el cual establece el nivel de profundidad del arbol hasta 5 niveles

maximo. El algoritmo examin6 “X train” y “y _train” para encontrar las mejores divisiones o
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nodos que minimicen el error de prediccion en cada paso, construyendo asi el arbol hasta la
profundidad maxima especificada.
Figura 8

Proceso de Entrenamiento para el Modelo de Arboles de Decision

Entrenamiento del Modele de Arbol de Decisién para Regresién

ol R =

n

# Inicializar el modelo de Arbel de Decisién para regresidn

# El waler del hiperparametro max_depth inicialmente sera de:S

T

dt_model = DecisionTresRegressor(max_depth=5, random_state=42)

|

# Entrenar el modelo solo con los datos de entrenamiento
dt_meodel. fit(¥_train, y_train)

Ta -

=

DecisionTresRegressor LU -

DecisionTresRegressor(max depth=5, random state=42)

Después de realizar las acciones de preparacion del conjunto de datos, éste quedo listo
para realizar el proceso de busqueda y definicién de hiperparametros dptimos para hacer
predicciones.

Resultados Objetivo 2

Dado que para optimizar el rendimiento de los modelos se requiere establecer
configuraciones e hiperparametros propios de cada modelo, se procedié a buscar que ajustes y
valores de los hiperparametros entregaban mejores resultados segin cada modelo.

Para el caso del modelo de regresion lineal, se tuvo en cuenta que este busca la unica
linea recta que minimiza la suma de los errores cuadrados entre los puntos de datos y la linea,

arrojando una solucién matematica directa y Unica para encontrar la pendiente y la interseccion.
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Por lo tanto, no se contd con configuracion que el algoritmo tome de forma arbitraria
influenciada con algin hiperparametro.
Estimacion de Hiperparametros del Modelo K-NN

El modelo k-NN tienen como principal hiperparametro el valor que se le da a k, cuando
el modelo necesito predecir la CANTIDAD VOLUMEN SUMINISTRADO para una semana
futura, busco las k semanas historicas en el conjunto de entrenamiento, que fueron las mas
similares a esa semana futura, basado en la variable SEMANA INDEX y la distancia calculada.
Luego, teniendo como configuracion por defecto el hiperparametro weights="uniforrm’ tom¢ el
promedio de los valores de CANTIDAD VOLUMEN_ SUMINISTRADO de esas k semanas
mas cercanas como la prediccion. El hiperparametro algorithm se configurd como 'auto' para
seleccionar la mejor distancia entre los vecinos cercanos. Para encontrar cual es el valor de k
optimo se empled la técnica de Elbow Method o método grafico del codo, que compara los
valores de la suma de cuadrados en el eje Y, y diferentes valores de K en el eje X; para su

definicion se establecid un rango de valores de k de 1 a 10. Ver Figura 8.
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Figura 9

Estimacion del Hiperparametro k en el Modelo K-NN

R2 vs. Valores de k para K-NN 1e8 RMSE vs. Valores de k para K-NN
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Segtin los resultados del método grafico Elbow, se observd que para k iniciando en 2 se
obtuvo un valor de R* de 0,03 y al variar k hasta 17 el valor de R? lleg6 a su valor maximo de
0,88, al dar a k un valor superior a 17, el valor de R? inici6 a descender; entonces se definid
como valor optimo de k el valor de 17, validado por la grafica del RMSE para el mismo rango de
k.

Estimacion de Hiperpardmetros del Modelo Arboles de Decision

Para el modelo de arboles de decision el valor 6ptimo de los hiperparametros a menudo
se encuentra mediante experimentacion o técnicas como la validacion cruzada, la cual en lugar
de dividir el conjunto de datos una sola vez en entrenamiento y prueba, divide el conjunto de
entrenamiento en “k” subconjuntos o “folds”, y promedia las métricas de rendimiento de todas

las "k" iteraciones para obtener una estimacion del rendimiento del modelo.



42

El modelo de arboles de decision tiene como principales hiperparametros “max_depth” y
“min_samples_split”, en el caso de “max_depth”, este controla la longitud del camino mas largo
desde la raiz hasta una hoja. Al establecer “max_depth=x”, se le indica al modelo que no
construya un arbol con mas de x niveles de divisiones, controlando la complejidad del modelo y
reduciendo el riesgo de sobreajuste. Un valor bajo crea un arbol simple y robusto. Un valor alto
permite un arbol mas complejo que puede capturar relaciones mas intrincadas en los datos, pero
corre el riesgo de sobreajuste. Y para el caso del “min_samples_split”, este determina cudntas
muestras debe tener un nodo para que el arbol intente dividirlo, un valor bajo permite que el
arbol haga muchas divisiones, pudiendo dar un sobreajuste si el arbol es muy profundo, y un
valor alto restringe las divisiones generando un subajuste, de ahi la importancia de seleccionar
los valores dptimos para estos hiperparametros.

Para encontrar el valor 6ptimo de cada hipeparametro, se empled la técnica de la
validacion cruzada o Cross Validation(CV), buscando la combinacién que produce el mejor
equilibrio entre un arbol que sea lo suficientemente complejo para aprender de los datos, pero no
tanto como para memorizarlos y perder capacidad de generalizacion. Como se observa en la
Figura 10, esta compar¢ el rendimiento del modelo para diferentes valores de los

hiperparametros, en un rango de 1 a 10 para “max_depth” y de 2 a 12 para “min_samples_split”.



Figura 10

Estimacién del Hiperpardmetros del Modelo de Arboles de Decision
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Al observar los resultados mostrados en la Figura 10, se identifica que, para una
profundidad de 1, el R? es bajo, lo que indica que con una sola divisioén no es suficiente para
capturar la complejidad de los datos. Para un “max_depth” de 8, el R? alcanza su valor mas alto
con 0,689, en “min_samples_split” 6ptimo de 6, mostrando que una vez que el arbol tiene una
profundidad de 8, el nimero minimo de muestras para dividir un nodo ya no mejora
significativamente el rendimiento del R? en el conjunto de datos dentro del rango explorado. A
medida que “max_depth” aumenta mas alla de 8, el R? comienza a disminuir, lo que permitid

definir como valore 6ptimo de 8 para “max_depth” y 6 para “min_samples_split”.
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Considerando la influencia del parametro “max_depth” en el rendimiento del modelo, se
calculd el R? y el RMSE del modelo para diferentes valores en un rango de 1 a 10 manteniendo
el “min_samples_split” 6ptimo definido. Ver Figura 11.

Figura 11

Rendimiento del Modelo de Arboles de Decision

R? vs. max_depth
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De la grafica anterior es posible confirmar que el valor de “max_depth” que mejor
rendimiento da al modelo es 8, ya que partiendo de 1, el R? fue menor a 0,4, y al llegar a 8 arrojo
el mejor resultado, y al incrementar su valor, el rendimiento disminuyo y vari6 sin ser mejor que
el obtenido en 8.

Luego de realizar la busqueda de los valores 6ptimos de los hiperametros mas influyentes
en cada modelo, se obtuvo la configuracién 6ptima de los algoritmos, los cuales quedaron listos

para realizar predicciones de la mejor manera segun su naturaleza y desarrollo original.
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Resultados Objetivo 3

Para evaluar la precision de los modelos de machine learning trabajados se empleo las
métricas de medicion de MAE, MSE, R? y gréficas de comparacion entre valores reales y valores
predichos.
Evaluacion del Modelo Regresion Lineal

Para el modelo de regresion lineal, basado en que la variable “model” contiene el modelo
entrenado con los datos apartados para ello, se procedi6 a realizar las predicciones, alli se cre6 la
variable “y pred” para almacenar los valores a predecir empleando la funcion .predict() la cual
tomo las nuevas entradas de datos y, basandose en lo que el modelo aprendié durante el
entrenamiento, hizo las predicciones correspondientes, todo esto sobre los datos de
entrenamiento almacenados en la variable “X train” que utiliz6 para aprender. En este paso el
modelo se ajustd a los datos que ya habia visto, posteriormente con los valores reales de la
variable dependiente “y train” y las predicciones del modelo “y pred”, calcul6 el coeficiente de

determinacion R? y el MSE.
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Figura 12

Proceso de Evaluacion del Modelo de Regresion Lineal

=

w M

import numpy

T T

y_pred train

7

8 y_pred test = model.predict(X test)

# R izar Predicci e los

= atice edio L I
mse train = mean_squared error(y train, y pred train)

del Error Cuadratico
18 rmse_train = np.sqrt(mse_train)

20 # Calcular MAE (Mean Absolute Err

mae_train = mean_absolute error(y train, y pred train)

Como resultado de la evaluacion del modelo de regresion lineal se obtuvo los siguientes
resultados:
Tabla 4

Resultados de la Evaluacion del Modelo de Regresion Lineal

Métrica de Evaluacion Resultado Obtenido
R? 0,0196

MSE 39168458341035600
RMSE 197910227,98

MAE 145053532,20

Nota. Valores obtenidos de las métricas de evaluacion del modelo de regresion lineal.



47

Estos resultados muestran que segun el valor de R?, el modelo de regresion lineal solo
explica aproximadamente el 1,91% de la variabilidad en CANTIDAD VOLUMEN
_SUMINISTRADO baséandose en la variable “SEMANA_INDEX”, indicando que el modelo no
captur6d de manera efectiva los patrones que influyen en el volumen de combustible
suministrado. Los valores del MAE, MSE y el RMSE confirman que el modelo hace
predicciones que se desvian de los valores reales, demostrando que, dada la variabilidad en el
volumen de combustible suministrado por semanas, la relacion que hay entre las variables
estudiadas no es lineal.

Para observar graficamente la precision de las predicciones hechas por el modelo de
regresion lineal, se procedi6é a tomar los datos originales del volumen suministrado entre las
semanas 1y 25 del 2025, y se grafico junto con los datos que el modelo entrenado predijo para
este mismo rango de fechas. Asi, con la funcion scatterplot() se elabor6 un grafico de dispersion

usando la libreria Seaborn que esta construida sobre Matplotlib. Ver Figura 13.
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Comparacion Grdfica de Predicciones del Modelo de Regresion Lineal
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La grafica de dispersion muestra dos series de puntos, la primera con puntos azules que

representan la demanda real de la cantidad de volumen suministrado para las semanas 1 a 25 del

afio 2025, y la segunda con puntos rojos que representan los valores de la demanda predicha por

el modelo de regresion lineal para el mismo rango de semanas. Se observa una gran diferencia

entre los valores reales y los predichos. Los valores de demanda real que se mantienen en un

rango de valores entre 1.5 y 4.5 millones, mientras que los valores de la demanda predicha se

sitian en un rango de valores mucho mas altos, por encima de los 140 millones de metros

cubicos. Esto confirma que el modelo hace una prediccion de forma lineal en estos datos con una

variabilidad considerable, y se ajusta al comportamiento real de estos, dejando claro que su

precision fue muy baja.
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Evaluacion del Modelo K-NN

El entrenamiento definitivo del modelo k-Nearest Neighbors se realiz6 con el valor de k
igual a 17 el cual fue el 6ptimo hallado. Conjuntamente se empleo la clase
KNeighborsRegressor() de la biblioteca Scikit-learn, y la funcion .fit() con los datos guardados
en las variables “X scaled” y “y”.

Las predicciones se realizaron empleando la funcion .predict(), la cual tomo las nuevas
entradas de datos y basandose en lo que el modelo aprendié durante el entrenamiento, hizo las
predicciones correspondientes, todo esto sobre los mismos datos de entrenamiento almacenados
en la variable “X scaled” que utiliz6 para aprender. Alli la funcién usé la variable “knn_model”
que contiene el modelo entrenado con el algoritmo k-NN, y los guard6 en la variable
“y pred knn”, la cual se us6 para almacenar los valores predichos. Posteriormente con los
valores reales de la variable “y” que contiene los volimenes de GNV suministrados histéricos y
“y_pred_knn” que son los valores predichos por el modelo, se calcul6 el coeficiente de

determinacion R? y el MSE. Ver Figura 14.
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Figura 14
Proceso de Evaluacion del Modelo de K-Nearest Neighbors (K-NN)
on de Métricas del modelo de k-NN

3 from sklearn.neighbors import KNeighborsRegressor
4 from sklearn.metrics import r2_score, mean_squared_error, mean_absolute error

6 # usamos el valor optimo de k

knn_model = KNeighborsRegressor(n_neighbors=17)

8 knn_model . fit(X train scaled, y train)
9 y pred knn = knn_model . predict(X test scaled)

1 # Calcular R2

r2 = r2 score(y test, y pred knn)

t Calcular MSE (Mean Squared Error)

mse = mean_squared error(y test, y pred knn)
rmse = np.sqri(mse)

cular MAE (Mean Ab ite Error)

mean_absolute error(y test, y pred knn)

Como resultado de la evaluacion del modelo de k-NN se obtuvo los siguientes resultados:
Tabla §

Resultados de la Evaluacion del Modelo K-NN

Métrica de Evaluacion Resultado Obtenido
R? 0,8831

MSE 2567433026128827
RMSE 50669843,36

MAE 33951088,04

Nota. Valores obtenidos de las métricas de evaluacion del modelo k-NN.
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Estos resultados muestran que el 88,31% de la variabilidad en el volumen de GNV
suministrado es bien expuesto por el modelo segun la variable de tiempo en semanas dada. Se
observa que el modelo K-NN es capaz de capturar una gran parte de los patrones y tendencias en
los datos historicos de ventas de GNV, todo esto confirmado por los valores del MAE, MSE y el
RMSE aceptable considerando el rango de la variable objetivo.

Para observar graficamente la precision de las predicciones hechas por el modelo k-NN,
se procedio a tomar los datos originales del volumen suministrado entre las semanas 1 y 25 del
2025, y se grafico junto con los datos que el modelo entrenado predijo para este mismo rango de
fechas. Asi, con la funcidn scatterplot() se elabord un grafico de dispersion usando la libreria
Seaborn. Ver Figura 15.

Figura 15

Comparacion Grdfica de las Predicciones del Modelo K-NN
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La grafica de dispersion muestra dos series de puntos, la primera con puntos azules que
representan la demanda real de la cantidad de volumen suministrado para las semanas 1 a 25 del
afio 2025, y la segunda con puntos rojos que representan los valores de la demanda predicha por
el modelo k-NN para el mismo rango de semanas. Se observa que, en muchas semanas, las
predicciones estdn muy cerca de los valores reales, lo que indica que el modelo captura bien la
tendencia general de la demanda, esto evidencio que el modelo tiene un buen desempefio, y
realiza predicciones con una precision buena.

Evaluacion del Modelo Arboles de Decision

El entrenamiento definitivo del modelo de arboles de decision se realiz6 utilizando los
valores Optimos encontrados, max_depth = 8 y min_samples_split = 6. Conjuntamente se empleo
la clase DecisionTreeRegressor de la libreria sklearn.tree de scikit-learn, y la funcion .fit(), el
cual al ser ejecutado usa el algoritmo del arbol de decisidon y comienza a construir su estructura
de nodos, ramas y hojas, de manera iterativa; este busc6 la mejor manera de dividir los datos en
cada nodo para reducir la varianza y hacer que las predicciones en los nodos hoja sean lo mas
precisas posible. Esta funcion se ejecutd con los datos guardados en las variables “X train”y
“y_train” que contienen la parte de los datos definida de cada variable para entrenar al modelo, y
su resultado se almacend en la variable “dt model”.

Las predicciones se realizaron empleando la funcion .predict() la cual tomo los datos que
no habia visto antes almacenados en la variable “X_test”, basandose en lo que el modelo
“dt_model” aprendi6 durante el entrenamiento, y el resultado de estas predicciones se guardé en

(3

la variable “y pred dt test”.
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Posteriormente con los valores de la variable “y_test” que contiene los valores
observados para la variable objetivo y la variable “y pred dt test”, se calcul6 el coeficiente de
determinacion R? y el MSE.

Figura 16

Proceso de Evaluacion del Modelo de Arboles de Decision
# Entrenamiento ¥ Evaluacion del modelo Arboles de decisien
an_squared_error
# Entrenamiento del Modelo de Arbol de Decisién con los dates de entrenamiento
dt_model = DecisionTresRegressor(max_depth=8, random_state=42, min_samples split=&)

dt_medel. fit(X train, y_train)

3 # Usar el modelo entrenado para predecir los waleres en el conjunte de prueba
1@ y_pred dt_test = di_meodel.predict(¥_test)

? # C&lculo de Métricas de Ewaluacidn para el Arbol de Decisidn en el Conjunto de Prueha

# R? (Coeficiente de Determinacidn)
r2_dt_test s (y_test, y pred dt test)

# M5E (Error Cuadritice Medic)
18 mse_dt_test = mean_squared_error(y_test, y_pred dt test)

# RMSE (Raiz del Error Cuadritico Medic)
rmse_dt_test = np.sgrtimse_dt_test)

Calcular MAE (Mean Absclute Error)
= mean_absclute erroriy test, y pred dt test)

Como resultado de la evaluacion del modelo de arboles de decision se obtuvo los

siguientes resultados:
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Tabla 6

Resultados de la Evaluacioén del Modelo Arboles de Decision

Métrica de Evaluacion Resultado Obtenido
R? 0,5555

MSE 9760370388537516
RMSE 98794586,84

MAE 33939645,99

Nota. Valores obtenidos de las métricas de evaluacion del modelo arboles de decision.

Estos resultados muestran que segtn el valor de R?, el modelo de regresion lineal explica
aproximadamente el 55,5% de la variabilidad en cantidad de volumen de GNV suministrado
basandose en la variable “SEMANA INDEX”, indicando que el modelo es capaz de capturar
una porcion significativa de la tendencia en el volumen de ventas semanales. Los valores del
MAE, MSE y el RMSE confirman que el modelo hace predicciones que se desvian
moderadamente de los valores reales, aunque el modelo capta la tendencia, las predicciones
individuales tienen desviaciones considerables.

Para observar graficamente la precision de las predicciones hechas por el modelo arboles
de decision, se procedio a tomar los datos originales del volumen suministrado entre las semanas
1 y 25 del 2025, y se graficaron junto con los datos que el modelo entrenado predijo para este
mismo rango de fechas. Asi, con la funcion scatterplot() se elabor6 un grafico de dispersion

usando la libreria Seaborn. Ver Figura 17.
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Figura 17

Comparacion Grdfica de las Predicciones del Modelo Arboles de Decisién

Comparaciéon de Demanda de GNV: Real vs. Predicha (Semanas 1-25 de 2025)
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La grafica de dispersion muestra dos series de puntos, la primera con puntos azules que
representan la demanda real de la cantidad de volumen suministrado para las semanas 1 a 25 del
afio 2025, y la segunda con puntos rojos que representan los valores de la demanda predicha por
el modelo arboles de decision para el mismo rango de semanas. Se observa que el modelo no
captura las fluctuaciones semanales y por ello las predicciones no siguen bien la variabilidad de
los datos reales, algunos valores predichos aparecen muy cerca de los reales, pero muchas se
desvian, lo que evidencia que el modelo tiene una precisién no tan buena.

Luego de realizar las predicciones y evaluacion de cada modelo objeto de este estudio, se
observo que el modelo que mejor se ajustd a la naturaleza de los datos y realiz6 predicciones més

acertadas fue el de k-Nearest Neighbors (k-NN), el cual mostré un buen rendimiento por encima



de los modelos de arboles de decision que tubo un rendimiento medianamente bueno, y el

modelo de regresion lineal obtuvo un rendimiento muy bajo.
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Conclusiones

La limpieza y preprocesamiento de los datos histdricos de ventas de GNV, incluyendo la
creacion de variables como SEMANA_ ANIO, ANIO, y SEMANA INDEX, fue fundamental
para asegurar la calidad y consistencia del dataset, lo que permitié un adecuado desempefio de
los algoritmos de machine learning.

La aplicacion de la metodologia SAMPLE, que incluy6 la division de datos en conjuntos
de entrenamiento (70%) y prueba (30%), permiti6 una evaluacion objetiva del comportamiento
de los modelos frente a datos no vistos, asegurando la validez de los resultados obtenidos.

La exploracion de diferentes configuraciones de hiperparametros para k-NN y Arboles de
Decision junto con el escalado de la variable independiente SEMANA INDEX para k-NN, fue
un paso importante para lograr obtener un buen rendimiento y precision de cada modelo.

La aplicacion de modelos de machine learning para la prediccion de la demanda de GNV
demuestra su utilidad como herramienta estratégica para la planificacion y gestion de recursos,
permitiendo aportar a las autoridades y empresas para la toma decisiones informadas en pro de
optimizar la distribucion y el suministro de GNV, y asi contribuir a la transicion energética del
pais.

La evaluacion de los modelos mediante métricas como MAE, MSE y R? permitié una
comprension integral de su precision. Estas son un fundamento clave en la seleccion del modelo
mas eficiente para hacer predicciones, con el apoyo de la visualizacion comparativa de los
valores reales versus los predichos se logrd concluir cual modelo fue el mejor.

El modelo de regresion lineal es facil de utilizar, pero demostrd que, por su prediccion de
forma lineal, que no se ajust6 a la variabilidad considerable que tienen los datos, y entreg6 una

precision muy baja.
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El modelo de arboles de decision, a pesar de sus ventajas en interpretabilidad, mostrd
limitaciones para capturar las fluctuaciones en la demanda real de GNV, indicando que, si bien
puede identificar tendencias, la precision en predicciones individuales podria ser un desafio
debido a desviaciones considerables entre valores predichos y reales.

El modelo k-Nearest Neighbors fue el que mejor se ajusto a la naturaleza de los datos,
mostrando que reconoci6 relativamente bien la tendencia general de la demanda de GNV,

obteniendo el mejor resultado en las métricas de evaluacion entre los tres modelos estudiados.
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Recomendaciones

Para la obtencion de resultados mas precisos en la demanda del GNV, se podria integrar
variables externas mas dinamicas y predictivas, como prondsticos climaticos a corto y mediano
plazo, precios futuros de combustibles liquidos, eventos econémicos o sociales que puedan
influir en la movilidad, y campafias de promocion del GNV, lo que mejoraria significativamente
la capacidad de pronostico.

Para mejor la precision del modelo de k-NN se sugiere establecer un proceso de
optimizacion continuo de hiperparametros y reentrenamiento periddico de los modelos, con el fin
de mantener su relevancia y precision a medida que cambian las condiciones del mercado y se
acumulan nuevos datos.

Realizar un anélisis de sensibilidad para entender como pequefias variaciones en los datos
de entrada o en los pardmetros del modelo afectan las predicciones. Esto permitira evaluar la
robustez del modelo y comprender mejor los rangos de confianza de las proyecciones de
demanda.

Para tomar las predicciones del modelo como fundamento para la toma de decisiones se
recomienda desarrollar un sistema de monitoreo en tiempo real que compare las predicciones del
modelo con la demanda real observada. Este sistema permitiria identificar rapidamente
desviaciones significativas, activar alertas y facilitar el ajuste oportuno de los modelos y la
estrategia en ejecucion.

Dada la complejidad de la demanda de GNV y las limitaciones observadas en modelos
incluidos en este estudio, se recomienda explorar la implementacién de modelos hibridos o
métodos de ensamble, que podrian combinar las fortalezas de diferentes algoritmos para mejorar

la precision y robustez de las predicciones.



60

Fomentar la colaboracion entre entidades gubernamentales como el Ministerio de Minas
y Energia, CREG, Runt, Ministerio de Ambiente, empresas distribuidoras de GNV y centros de
investigacion para compartir datos, validar modelos y coordinar estrategias de expansion de
infraestructura y politicas de fomento del GNV, asegurando una vision integral y un impacto

sinérgico en pro de medio ambiente y la economia.



61

Referencias Bibliograficas

Bruce, P. C., Bruce, A., & Gedeck, P. (2022). Estadistica practica para ciencia de datos con R y
Python.

Castro Zuluaga, C. A. (2020). Planeacion de la produccion. Colombia: Universidad EAFIT.

Contreras, L., Tarazona Bermudez, G., & Aleman Cardona, A. P. (2023). Machine Learning
aplicado al rendimiento académico en educacion superior: factores, variables y
herramientas. Google Books
https://www.google.com.pe/books/edition/Machine Learning aplicado_al rendimiento/J
_ XBEAAAQBAIJ?hl=es-419&gbpv=0

Cruz Tapia, J. C. (2024). 100 preguntas para entender sobre inversiones (Ecoe Ediciones, Ed.; 1a
ed.).

Cuevas, Erik., Avalos, Omar., Emanuel, Primitivo., Valdivia, Arturo., & Pérez, M. Antonio.
(2021). Introduccién al machine learning con MATLAB.

Daniel, E., & Porras, S. (2023). Un método para la asignacion de cupos de crédito de entidades
del sector financiero colombiano empleando técnicas de machine learning.

Ferro Veiga, J. M. (2019). Generacion Terrorismo Medioambiental (I. Lulu Press, Ed.).

Gonzalez-De Leon, M. A. & Di Scipio-Cimetta, S. (2022). The role of natural gas in today’s
energy transition. DYNA, 89(221), 92—-100.
https://doi.org/10.15446/dyna.v89n221.99347

Guzman, C. (2024, 11 de septiembre). Gasolina a precio justo. Periddico La Reptblica.
https://www.larepublica.co/analisis/camilo-guzman-3193497/gasolina-a-precio-justo-

3949878


https://doi.org/10.15446/dyna.v89n221.99347

62

Hossain, M., Ho, R. C., & Trajkovski, G. (Eds.). (2023). Handbook of Research on Al and
Machine Learning Applications in Customer Support and Analytics. IGI Global
Scientific Publishing. https://doi.org/10.4018/978-1-6684-7105-0

Kane, F. (2017). Hands-On Data Science and Python Machine Learning.

Ley 99 de 1993 (1993) Ley General Ambiental de Colombia Gestor Normativo. (s. f.). Funcion
Publica.

https://www.funcionpublica.gov.co/eva/gestornormativo/norma.php?i=297

Ley 142 de 1994 (1994) Régimen de los Servicios Piblicos Domiciliarios Gestor Normativo. (s.
f.). Funcion Publica.
https://www.funcionpublica.gov.co/eva/gestornormativo/norma.php?i=2752

Ministerio de Ambiente y Desarrollo Sostenible (2015). Decreto 1076 de 2015 Por medio del
cual se expide el Decreto Unico Reglamentario del Sector Ambiente y Desarrollo
Sostenible Bogota D.C.: Ministerio de Ambiente y Desarrollo Sostenible
https://www.funcionpublica.gov.co/eva/gestornormativo/norma.php?i=78153

Ministerio de Minas y Energia de Colombia (2015). Decreto 1073 de 2015 Por la cual medio del
cual se expide el Decreto Unico Reglamentario del Sector Administrativo de Minas y
Energia. Bogotd D.C.: Ministerio de Minas y Energia de Colombia
https://www.funcionpublica.gov.co/eva/gestornormativo/norma.php?i=77887

Morales, A. C., Adrian, C., Florez, C., Andrés, M., Orozco, P., Herrera, B., Paula, J., & Sanchez
Garcia, L. (2025, 10 de abril de 2025). Proyeccion de Demanda de Combustibles
Liquidos 2024-2040 Unidad de Planeacion Minero-Energética UPME
https://docs.upme.gov.co/DemandayEficiencia/Documents/UPME_Proyecciones deman

da_comb liquidos 2024-2040 Para comentarios 4-4-2025.pdf


https://doi.org/10.4018/978-1-6684-7105-0
https://www.funcionpublica.gov.co/eva/gestornormativo/norma.php?i=2752
https://www.funcionpublica.gov.co/eva/gestornormativo/norma.php?i=77887

63

Nivia Gil, J. A. (2024). Lecciones bésicas de economia.

Observatorio Ambiental de Bogota. (2017, 20 de noviembre). El material particulado en un carro
a gas es 95 % menor que a diésel. Observatorio Ambiental de Bogota.
https://oab.ambientebogota.gov.co/el-material-particulado-en-un-carro-a-gas-es-95-
menor-que-a-diesel/

Parker, A. (2021). Contaminacion del aire por la industria. Espafia: Reverte Google Books
https://www.google.com.co/books/edition/Contaminaci%C3%B3n_del aire por la_indu
stria/VAMfEAAAQBAJ?hl=es-419&gbpv=0

Prathmesh Yelne. (2023). Machine Learning & Al (Codegyan, Ed.). codegyan.in. Google Books
https://www.google.com.co/books/edition/Machine Learning AI/quXAEAAAQBAIJ?hl
=es-419&gbpv=1

Raschka Sebastian. (2023). Machine Learning con PyTorch y Scikit-Learn.( Marcombo. Ed).
Google Books
https://www.google.com.co/books/edition/Machine Learning con PyTorch y Scikit Le
/NumwEAAAQBAIJ?hl=es-419&gbpv=0

Raschka, Sebastian., & Mirajalili, Vahid. (2018). Python machine learning : machine learning
and deep learning with Python, scikit-learn, and TensorFlow. Packt Publishing.

Registro Unico Nacional de Transito. (2023). Cifras RUNT. Registro Unico Nacional de
Transito, 1.
https://www.runt.gov.co/sites/default/files/CIFRAS%20RUNT%20%281%29.pdf

Reza, N., & Kamrouz, B. (2024). Estadisticas para Principiantes (Mathlibros.com, Ed.).

Sharma, V., Cali, U., Sardana, B., Kuzlu, M., Banga, D., & Pipattanasomporn, M. (2021). Data-

driven short-term natural gas demand forecasting with machine learning techniques.



64

Journal of Petroleum Science and Engineering, 206.
https://doi.org/10.1016/j.petrol.2021.108979

Tito, A. E. A., Condori, B. O. H., & Vera, Y. P. (2023). Comparative analysis of Machine
Learning Techniques for the prediction of cases of university dropout. RISTI - Revista
Iberica de Sistemas e Tecnologias de Informacao, 2023(e51), 84-98.
https://doi.org/10.17013/risti.51.84-98

Velasco Rebolledo, Jacinto. (2024). Machine Learning: Fundamentos, Algoritmos y

Aplicaciones para los Negocios, Industria y Finanzas.



65

Apéndices
Apéndice A
Cdodigo Desarrollado para el Proyecto
A continuacidn, se presenta en enlace en donde se encuentra ubicado el codigo ejecutado para el

desarrollo de este proyecto aplicado:https://drive.google.com/drive/folders/1kliFZDzFChU-

_gbXbolZXeZuN1u8nSzz?usp=drive link



https://drive.google.com/drive/folders/1kIiFZDzFChU-_qbXb9lZXeZuN1u8nSzz?usp=drive_link
https://drive.google.com/drive/folders/1kIiFZDzFChU-_qbXb9lZXeZuN1u8nSzz?usp=drive_link

