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RESUMEN

La investigacion se centra en evaluar la efectividad del modelo de redes neuronales en el
analisis del comportamiento y prediccion del Producto Bruto Interno (PBI) de Peru desde
1980 hasta 2021. Se fundamenta en la capacidad de las redes neuronales artificiales para
aprender automaticamente y capturar relaciones complejas entre variables, lo que las hace
utiles para la prediccion economica.

El problema de investigacion esta centrado en el andlisis del comportamiento y prediccion
del PBI de Perd, el cual se desarrolla bajo métodos tradicionalmente aceptados por las
ciencias econdmicas; sin embargo, con el ingreso a la era del conocimiento y de la
inteligencia artificial se presentan nuevas alternativas para determinar con mayor
rigurosidad cientifica el comportamiento histérico y la estimacion futura de esta variable
macroecondmica. Los objetivos estan relacionados con la estimacion del coeficiente de
determinacion (R"2) para evaluar la efectividad del modelo de redes neuronales para el
periodo de estudio. En la misma linea, se plantea las hipdtesis que sugieren altos niveles
de efectividad en el andlisis del comportamiento y prediccion del PBI de Perd.

Los hallazgos conseguidos sugieren que el modelo de redes neuronales es altamente
eficiente para los fines que buscamos en la investigacion, lo que se corrobora con un R"2
de 0.9879. Asi mismo, se observa alta eficiencia en el analisis del comportamiento del
PBI hasta 2010, con un R”2 de 0.896, y una eficiencia ligeramente menor en la prediccion
del PBI de 2011 a 2021, con un R"2 de 0.7662.

PALABRAS CLAVES: Modelo de redes neuronales, efectividad de modelo, series de

tiempo



ABSTRACT

The research focuses on evaluating the effectiveness of the neural network model in the
analysis of the behavior and prediction of the Gross Domestic Product (GDP) of Peru
from 1980 to 2021. It is based on the ability of artificial neural networks to automatically
learn and capture relationships complex between variables, which makes them useful for
economic prediction.

The research problem is focused on the analysis of the behavior and prediction of Peru's
GDP, which is developed under methods traditionally accepted by economic sciences;
However, with the entry into the era of knowledge and artificial intelligence, new
alternatives are presented to determine with greater scientific rigor the historical behavior
and future estimation of this macroeconomic variable. The objectives are related to the
estimation of the determination coefficient (R"2) to evaluate the effectiveness of the
neural network model for the study period. Along the same lines, hypotheses are proposed
that suggest high levels of effectiveness in the analysis of the behavior and prediction of
Peru's GDP.

The findings obtained suggest that the neural network model is highly efficient for the
purposes we seek in the research, which is corroborated with an R"2 of 0.9879. Likewise,
high efficiency is observed in the analysis of the behavior of GDP until 2010, with an
R”2 of 0.9896, and a slightly lower efficiency in the prediction of GDP from 2011 to
2021, with an R"2 of 0.76620.

KEYWORDS: Neural network model, model effectiveness, time series
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INTRODUCCION

El modelo de redes neuronales artificiales representa una innovacion significativa en el
analisis y procesamiento de datos. Este estudio se enfoca en evaluar la efectividad del
modelo de redes neuronales en el analisis y prediccion del Producto Bruto Interno (PBI)
de Per0 desde 1980 hasta 2021.

El problema de investigacion radica en la necesidad de mejorar la precision en el analisis
del comportamiento y la prediccion del PBI. Tradicionalmente, este analisis se ha
realizado mediante métodos econométricos y estadisticos, que, aunque efectivos, pueden
tener limitaciones en cuanto a la captura de relaciones complejas entre variables. La
inteligencia artificial, y especificamente las redes neuronales, ofrece una alternativa
prometedora para abordar estas limitaciones y proporcionar un analisis mas preciso y
detallado.

Los objetivos de esta investigacion son evaluar la efectividad de las redes neuronales en
la prediccion del PBI de Perq, determinando su coeficiente de determinacion (R?) para
los periodos estudiados. Se plantean hipotesis que sugieren altos niveles de efectividad
en el anlisis del comportamiento y prediccién del PBI de Pert. La metodologia empleada
incluye un disefio de investigacion no experimental, con técnicas y métodos especificos

para la validacion del modelo propuesto.

Los resultados obtenidos muestran que el modelo de redes neuronales es altamente
eficiente en la prediccion del PBI, con un coeficiente de determinacion R2 de 0.9879 para
el periodo completo. Se observa una alta eficiencia en el anlisis del comportamiento del
PBI hasta 2010, con un Rz de 0.9896, y una eficiencia ligeramente menor en la prediccion
del PBI de 2011 a 2021, con un R2 de de 0.76620. Estos hallazgos corroboran la

efectividad de las redes neuronales en el andlisis y prediccion econdémica.

Las conclusiones del estudio resaltan la validez del modelo de redes neuronales como una
metodologia eficaz para el analisis economico, recomendando su aplicacion en otros
contextos y periodos para continuar mejorando la precision de las predicciones
econdmicas. Ademas, se sugiere una mayor integracion de técnicas de inteligencia
artificial en el analisis macroeconomico para aprovechar al maximo las capacidades de

estas tecnologias avanzadas.
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CAPITULO |. ASPECTOS BASICOS DEL PROBLEMA DE
INVESTIGACION

2.1. Fundamentacion del problema de investigacion
El modelo de redes neuronales artificiales representa una importante innovacion en el
andlisis, como también en el procesamiento de datos, debido a que, a diferencia de los
modelos convencionales, estadisticos y econométricos, las redes neuronales artificiales
se tienen sus bases en el aprendizaje automatico y requieren poca 0 ninguna ayuda para
analizar los datos.
Entre las bondades del modelo de redes neuronales frente a los modelos econométricos,
se encuentra que el analisis no solo es de inferencia causal entre variables, sino también
aprender automaticamente el comportamiento de una variable y predecir su
comportamiento futuro. Ademads, las redes neuronales pueden analizar enormes
cantidades de datos de manera més eficiente y encontrar patrones que podrian pasar
desapercibidos en los modelos econométricos.
Las redes neuronales exhiben una notable versatilidad al modelar conexiones que no
siguen una estructura lineal o paramétrica entre variables. Esta caracteristica les permite
representar relaciones de mayor complejidad y, en consecuencia, mejorar la exactitud en
la realizacién de predicciones. Asimismo, poseen la capacidad de adaptarse a cambios en
su entorno y de ajustar sus pardmetros con el fin de lograr una mejor adecuacion al
modelo.
La aplicacion de redes neuronales en el andlisis y la prediccion de variables
macroecondémicas se presenta como una herramienta sumamente beneficiosa para
respaldar la toma de decisiones en asuntos econdmicos. Esto se debe a su habilidad para
aprender de manera automatica y capturar conexiones complejas entre variables, lo que
les permite realizar prondsticos mas precisos y ajustarse a cambios en el entorno con
facilidad.
La implementacion del modelo de redes neuronales en el analisis del Producto Bruto
Interno (PBI) del Peru se perfila como una herramienta fundamental para comprender las
tendencias economicas del pais de manera més efectiva. Esta tecnologia permitira una
mayor precision en la interpretacion de los datos relacionados con el PBI, lo que facilitara
la identificacion de patrones y tendencias econdmicas clave. Ademas, la capacidad de
adaptacion de las redes neuronales les permitird mejorar continuamente su capacidad

predictiva, lo que contribuira significativamente a una comprension mas profunda y
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precisa del panorama econdmico peruano. La implementacion de estos modelos va a
permitir a los economistas y analistas obtener predicciones mas precisas y confiables
respecto a la evolucion del PBI.

El PBI es una medida clave de la actividad econémica de un pais, y su analisis es
fundamental para entender el desempefio econémico y las perspectivas de crecimiento.
Las redes neuronales es un modelo que se utiliza para analizar grandes conjuntos de datos
y encontrar patrones y tendencias.

Los modelos de redes neuronales también pueden ayudar a identificar que afecta el
crecimiento del PBI. Por ejemplo, pueden analizar como el cambio en politicas
gubernamentales afecta en el crecimiento econémico, las fluctuaciones en los precios de
los productos bésicos, las tendencias en el mercado laboral y otros factores que pueden
influir en el crecimiento econdmico. Sin embargo, para la presente investigacion solo se

analiz6 el comportamiento del PBI de Perd.

2.2.Formulacién del problema de investigacion
4.3.1. Problema General
PG: ¢En qué medida la aplicacion del modelo de redes neuronales resulta efectivo con el
andlisis del comportamiento y prediccion del PBI de Perud: 1980 - 2021?
4.3.2. Problemas Especificos
PE1: ;De qué forma la aplicacién del modelo de redes neuronales resulta efectivo con el
analisis del comportamiento del PBI de Peru: 1980 - 2010?
PE2: ;De qué forma la aplicacion del modelo de redes neuronales resulta efectivo con el
analisis de la prediccion del PBI de Pert 2011 - 20217?
1.3. Formulacion de objetivos
1.3.1. Objetivo General
OG: Evaluar el nivel de efectividad del modelo de redes neuronales con relacion al
analisis del comportamiento y prediccion del PBI de Per(:1980 - 2021.
1.3.2. Objetivos Especificos
OEL: Estimar el R"2 para evaluar el nivel de efectividad del modelo de redes neuronales
con relacién al analisis del comportamiento del PBI de Per(: 1980 — 2010.
OE2: Estimar el R"2 para evaluar el nivel de efectividad del modelo de redes neuronales

en el andlisis predicciones el PBI del Per(: 2011 — 2021.
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1.4. Justificacion e importancia de la investigacion

La validacion de un modelo de estimacion alternativo en el analisis del comportamiento
y predicacidon de variables econdmicas es de gran importancia en el ambito de la economia
y la toma de decisiones. Los modelos habituales, como los modelos econométricos y
estadisticos, pueden estar sujetos a sesgos y limitaciones que afectan la objetividad de los
resultados.

Por lo tanto, contar con un modelo de estimacion alternativo, como el Modelo de Redes
Neuronales, que pueda ser mas objetivo a la hora del analisis del comportamiento y
prediccion de variables econdmicas, se convierte en una herramienta valiosa en la toma
de decisiones. Esto se debe a que la objetividad en el analisis y la prediccion de variables
econdmicas es fundamental para la elaboracion de politicas publicas y privadas eficientes.
Ademas, los modelos de estimacion alternativos, como las redes neuronales, tienen la
capacidad de procesar grandes cantidades de datos y encontrar patrones y relaciones
complejas que podrian pasar desapercibidos en los modelos convencionales. Esto puede
proporcionar una vision mas completa y precisa de las tendencias econémicas, lo que a

su vez puede mejorar la eficacia de las politicas publicas y las decisiones empresariales.

1.5. Viabilidad de la investigacion
La investigacion sobre el modelo de redes neuronales para analizar y predecir el PBI de
Per( (1980-2021) es viable y relevante, dada la aplicabilidad de la inteligencia artificial
(modelo de redes neuronales) en la economia. Con objetivos claros y una metodologia
descriptiva no experimental, se evaluara la efectividad del modelo mediante el R2. Se
cuenta con los recursos necesarios, tanto financieros como técnicos y humanos. Los
aspectos éticos y la seguridad de datos estdn contemplados. El proyecto tiene un alto

potencial de éxito y originalidad, contribuyendo significativamente al analisis econdmico.
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CAPITULO Il. MARCO TEORICO

2.3. Antecedentes de la Investigacion
A continuacién, algunos trabajos con relacion a los conocimientos sobre la aplicacion del
Modelo de Redes Neuronales en variables econdmicas de estudio a nivel internacional.
(Arrieta, Torres, & Velasquez, 2009) “Al igual que los modelos econométricos, las redes
neuronales logran capturar adecuadamente el comportamiento de los datos dentro del
conjunto de entrenamiento (in sample). No obstante, en cuanto a las predicciones de
precios fuera de la muestra de entrenamiento, las redes neuronales muestran un avance
significativo en comparacién con el desempefio de los modelos econométricos habituales.
Las redes neuronales son capaces de representar mucho mejor la dinamica real de la serie
de tiempo, ademas de mejorar considerablemente el ajuste y precision de las predicciones
en datos nuevos no vistos durante el entrenamiento.”
(Byrd, 1998) “Si bien este trabajo ha sentado las bases para el desarrollo de nuevas
aplicaciones, también ha generado una gran incertidumbre debido a la falta de indicadores
analiticos adecuados para evaluar de manera rigurosa el desempefio de estas técnicas. Esta
carencia de métricas confiables para medir su efectividad ha motivado, a su vez, un mayor
interés por profundizar la investigacion sobre estas técnicas, con el fin de comprenderlas
mejor y establecer criterios solidos para valorar su resultado.”
(Ceular & Caridad y Ocerin, 2001) “Los resultados muestran que la red neuronal
empleada tiene un mayor poder predictivo en comparacién con el modelo hedoénico
tradicional. Una de las principales ventajas de los sistemas neuronales artificiales es su
flexibilidad para adaptarse a cambios en el entorno, sin necesidad de reprogramarlos
completamente. Basta con realizar un reajuste de los pesos de las conexiones para que
puedan amoldarse a las nuevas condiciones. Ademas, estas redes poseen la capacidad de
extraer las caracteristicas mas relevantes a partir de grandes volimenes de datos, filtrando
la informacion redundante y centrandose en los patrones fundamentales.”
(Arturo, Hernan, & Medina, 2009) “Las redes neuronales artificiales presentan una
ventaja practica sobre los modelos estadisticos tradicionales cuando se trata de
aplicaciones en el mercado bursatil. Esto se debe a que las redes neuronales no dependen
de supuestos teoricos en los que se basan las técnicas estadisticas convencionales, tales
como normalidad, homocedasticidad e independencia de los datos. Al no requerir que se

cumplan estos supuestos, las redes neuronales pueden manejar patrones mas complejos y
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no lineales presentes en los mercados financieros, lo que las hace mas flexibles y
adaptables a este tipo de entornos dindmicos.”

(Saenz, 2009) “El mercado de divisas se caracteriza por un alto nivel de complejidad
debido a factores econdmicos externos y al elevado grado de especulacion por parte de
los agentes que intervienen en él. Las redes neuronales artificiales representan una opcién
viable para pronosticar las tasas de cambio de monedas debido a estas caracteristicas. A
diferencia de métodos estadisticos como los modelos ARIMA, que presuponen que la
serie temporal sigue una distribucion de probabilidad particular, las redes neuronales no
hacen suposiciones previas sobre el comportamiento de las series temporales analizadas.
Esta flexibilidad las convierte en una opcion més adecuada para abordar la dinamica
compleja e impredecible del mercado cambiario.”

(Saenz, 2009) “Los resultados muestran que las redes neuronales tienen una capacidad
predictiva significativa y estable durante un intervalo de tiempo ain por determinar con
precision. Esto implica que las redes neuronales, una vez entrenadas adecuadamente,
pueden ser una fuente valiosa de informacion al momento de tomar decisiones de
inversion en empresas tanto de economias locales como extranjeras. Gracias a que las
entradas se retrasaron 4 meses para la economia estadounidense y 15 meses para la
mexicana, estas redes permiten realizar proyecciones con bastante anticipacion, lo cual
resulta conveniente para ciertas estrategias de inversion que requieren de previsiones a
mediano y largo plazo.”

(Saenz, 2009) “El uso de redes neuronales artificiales para modelar el PIB en Colombia
reveld que esta variable presenta relaciones no lineales en su proceso generador de datos,
las cuales las redes neuronales lograron capturar con éxito. Esto se demostré al superar
ampliamente el desempefio del modelo lineal ARIMA. No obstante, debido a que las
redes neuronales se consideran "cajas negras", no es posible identificar directamente la
fuente de las no linealidades presentes en el PIB, como las mencionadas en la seccion dos
de ese trabajo. Para evaluar si la incorporacion de la politica monetaria mejora la
explicacion de los comportamientos no lineales, se incluy6 una aproximacion de esta a
través de la tasa de interés de los CDT a 90 dias en una red neuronal. Los resultados
mostraron que este modelo ampliado logré mejorar los prondésticos al menos dos periodos
hacia adelante, demostrando que esta variable es relevante para el comportamiento del
PIB.”

2.4. Base teorica

Teoria economia
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En la teoria macroecondémica se concibe del Producto Bruto Interno (PBI) que vendria a
ser el indicador mas usado para explicar la economia, es considerado el indicador mas
importante por su capacidad de representar y explicar el comportamiento de una
economia.

El PBI puede ser representado a partir de tres metodos:

Método de gasto.

Método del ingreso.

Método del valor agregado.

Método del gasto

Desde el punto de vista del Gasto o destino de la produccion, el PBI mide el valor de las
diferentes utilizaciones finales de la produccion en la Economia, restandose el valor de

las importaciones de los bienes y servicios (produccién no generada en el territorio

interior).
PBI=C+1+ G+ XN
PBI = (C,1,G,XN)
Donde:
C: consumo
I: inversiones
G: gasto

XN: exportaciones netas
Método del Ingreso
El PIB es la suma de los ingresos por salarios, las ganancias corporativas y los impuestos
menos los subsidios. La diferencia entre el valor de la produccién de la empresay el valor
del producto intermedio tiene uno de tres propdsitos: ingreso del trabajo, ganancias de la
empresa o impuestos indirectos del gobierno como el impuesto al valor agregado.

PBI = RA + EBE + impuestos — subvenciones
Donde:
RA: remuneracion de asalariados
EBE: excedente bruto de explotacion
Método del VValor Agregado
Para calcular el PIB utilizando el método del valor agregado, se debe afiadir el valor
agregado bruto originado por la produccion de bienes y servicios.

PBI = VAB + impuestos — subvenciones

Donde:
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VAB: valor agregado bruto

Teoria del crecimiento econémico

En la investigacion sobre el crecimiento econdmico, la productividad es uno de los
elementos fundamentales para alcanzar tasas y niveles de crecimiento significativos. A
pesar de que ni siquiera es el factor méas relevante en los modelos de crecimiento para los
criticos de la teoria neoclésica, parece ser una constante en todos los analisis realizados
hasta el momento, y no se puede evitar investigar este fendmeno. En consecuencia, puede
considerarse como una variable fundamental del crecimiento econémico.

Teoria de la Inteligencia artificial

El &rea de la investigacion que se dedica a resolver este problema se denomina
inteligencia artificial. Se trata de un ambito multidisciplinario que, a traves de estudios
como la computacién, la matematica, la I6gicay la filosofia, investiga la creacion y disefio
de sistemas capaces de solucionar problemas cotidianos de forma independiente,
utilizando como paradigma la inteligencia humana.

En este contexto, podemos hallar algoritmos de Machine Learning (ML) en este contexto.
Se solucionan situaciones por si solo mediante un analisis de datos y cuantos mas datos
tengan mejores resultados, ademas, se emplean algoritmos que disefian otros datos de
acuerdo con las necesidades, una de estas herramientas de ML son los modelos de redes
neuronales artificiales. Estas técnicas posibilitan al estudiante reconocer patrones, obtener
conocimiento, obtener informacion y realizar predicciones.

Clasificacion de redes neuronales artificiales:

Un perceptrén multicapa evoluciona sobre un perceptrén simple, que contiene capas de
neuronas ocultas, lo que permite la representacion de funciones no lineales. Un sensor
multicapa compuesto por una capa de entrada, una capa de salida y n capas ocultas en el
medio. Se caracteriza por salidas inconexas pero conectadas, como salidas inconexas,
pero conectadas. Por ejemplo, la salida de una neurona es la entrada de la siguiente
neurona.

Red neuronal convolucional; pueden tener decenas de miles o cientos de capas, y cada
capa aprende a detectar una caracteristica diferente de una figura. Los filtros se aplican a
las figuras de entrenamiento en diferentes resoluciones, y la salida de cada convolucion
se usa como entrada para la siguiente capa. Los filtros pueden comenzar con
caracteristicas muy simples, como la forma o los bordes, y gradualmente volverse mas

complejos hasta convertirse en las Gnicas caracteristicas definitorias de un objeto.
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Redes de base radial; Se trata de una red neuronal artificial artificial que calcula la salida
de una funcion en funcion de la distancia a un punto Ilamado centro. De la misma forma
que los perceptrones multicapa, actian como aproximadores universales.

Red Neuronal Recurrente; Las redes neuronales recurrentes son redes que son capaces de
influir en si mismas a través de recurrencias, por ejemplo, mediante la inclusion de la
salida de la red en los pasos siguientes de calculo.

Estructura de una red neuronal artificial recurrente

Existen, por lo general, tres conjuntos de parametros para una red neuronal recurrente: la
entrada a los pesos ocultos (W), los pesos ocultos (U), y los pesos ocultos a etiquetar (V)
Observe que todos los W son compartidos, asi como toda la U y todos los V son
compartidos. La propiedad de compartir el peso permite que la red sea adecuada para

entradas de tamafo variable.

2.5. Bases conceptuales o definicidén de términos basicos

Antes de abordar una definiciéon precisa de un modelo de red neuronal, es esencial
comprender qué es la inteligencia artificial, de la cual deriva este modelo. La inteligencia
artificial se define como un campo de estudio dentro de la ciencia que tiene como objetivo
replicar o imitar las capacidades humanas a través de sistemas o algoritmos
computacionales. Dentro de este campo, el Machine Learning (ML) se posiciona como
un subconjunto, donde se entrena a una maguina para aprender. En este contexto, un
modelo de Machine Learning se concibe como una representacion matematica que
describe la relacion entre diferentes variables. EI método de Machine Learning es una
técnica de andlisis de datos que posibilita la automatizacion de la creacién y empleo de
modelos estadisticos, los cuales pueden adquirir patrones y realizar predicciones o tomar
decisiones sin ser explicitamente programados para llevar a cabo tareas particulares. La
presente técnica habilita a una computadora para adquirir conocimientos a partir de la
informacién proporcionada, identificar patrones y tomar decisiones mediante una
intervencion humana.

Inteligencia artificial

Una definicion brindada por (McCarthy, 2007) de la inteligencia artificial (IA) “La
inteligencia artificial es el campo que se dedica al desarrollo de maquinas inteligentes,
como programas de computadora avanzados. Aungue se vincula con el estudio de como
las computadoras pueden comprender la inteligencia humana, la A no esta restringida a
métodos que imiten directamente procesos biologicos.”

Machine Learning
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La definicion brindada por (IBM, 2018) sobre Machine learning El aprendizaje
automatico se considera una disciplina dentro de la inteligencia artificial que capacita a
un sistema para aprender de los datos en lugar de depender Unicamente de instrucciones
programadas de forma explicita. Aunque este proceso no es sencillo, a medida que el
algoritmo procesa conjuntos de datos de entrenamiento, puede generar modelos méas
precisos basados en la informacién obtenida.”

Redes Neuronales Artificiales

La definicion brindada por (IBM, 2021) sobre Redes Neuronales Artificiales “Este es un
modelo simplificado que replica el proceso de procesamiento de informacion del cerebro
humano: funciona mediante la conexién simultanea de mdltiples unidades de
procesamiento, que son representaciones abstractas de las neuronas.”

Efectividad en los modelos de redes neuronales

Para medir la efectividad de un modelo de redes neuronales que se utiliza para predecir
el Producto Bruto Interno (PBI), se puede usar diferentes métricas, pero una forma
bastante habitual de hacerlo es usando el “r cuadrado”, con el cual se puede calcular el
coeficiente de determinacion (R2) como una medida de cuanto se parecen los valores
predichos a los valores observados. Se puede seguir este enfoque basado en la regresion
lineal para calcular R2.

En el contexto de las redes neuronales, se generarian predicciones del modelo para un
conjunto de datos, y posteriormente se compararian con los valores obtenidos. A
continuacidn, se analizarian las sumas de cuadrados residual y total como parte del
proceso para determinar el coeficiente de determinacion R2.

En el caso de que el coeficiente de determinacion (R2) sea del 0%, se indica que el modelo
no describe ninguna parte de la variabilidad de los datos de respuesta en relacion con su
media. Por otra parte, un R2 del 100% indica que el modelo describe toda la variabilidad
de los datos de respuesta en relacion con su media.

Producto Bruto Interno (PBI)

La definicion proporcionada por el (Ministerio de Economia y Finanzas, 2022) de
Producto Bruto Interno se refiere al total de gastos realizados en la compra de bienes o
servicios finales producidos dentro de una economia. Se excluyen las compras de bienes

0 servicios intermedios, asi como los bienes o servicios importados
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CAPITULO IIl. SISTEMA DE HIPOTESIS

3.1. Formulacion de hipétesis

3.1.1. Hipdtesis General
HG: Existe altos niveles de efectividad en la aplicacion del modelo de redes neuronales
para el andlisis del comportamiento y prediccién del PBI de Perd: 1980 - 2021.

3.1.2. Hipdtesis Especifica
HEL: Existe altos niveles de efectividad en la aplicacion del modelo de redes neuronales
para el andlisis del comportamiento de los datos del PBI:1980 - 2010.
HEZ2: Existe altos niveles de efectividad en la aplicacion del modelo de redes neuronales
para el anlisis de la prediccion de los datos del PBI de Peru: 2011 - 2021.

3.2. Variables y operacionalizacion de variables
Tabla 1. Variable

Variables Tipo de variable Dimension Indicador

PBI Cuantitativa Trimestral PBI: 1980 - 2021

Elaboracion: Propia.
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OPERACIONALIZACION

PROBLEMAS OBJETIVOS HIPOTESIS METODO
VARIABLES DIMENSION INDICADOR
PG: (En medida Ila .
aplicaci%n del modelo de OG:_ _Evaluar el nivel de pG: Existe altos niveles de
redes neuronales resulta efectividad del modelo _‘,je efectividad en la aplicacion del
efectivo con el analisis del redes, r_1e_uronales con reI§C|on modelo de redes neuronales para el
comportamiento y al analisis del comportamiento  angjisis del comportamiento y
prediccion del PBI oficial y P.redlcuon del PBI de prediccion del PBI de Per(: 1980 -
del Perc; 1980 - 20217 oro-1980-2021. 2021.
Tipo: Aplicada
PEl: (De qué forma la OEL: Estimar el R"2 para ]
aplicacion del modelo de evaluar el nivel de efectividad HE1: Existe altos niveles de _ Disefio: No
PBI Trimestral PBI: 1980 - 2021 experimental

redes neuronales resulta
efectivo con el analisis del
comportamiento del PBI
de Per(: 1980 - 2010?
PE2: ¢De qué forma la
aplicacion del modelo de
redes neuronales resulta
efectivo con el analisis de
la prediccion del PBI de
Per(i 2011 - 2021?

del modelo de redes
neuronales con relacién al
analisis del comportamiento
del PBI de Per(; 1980 — 2010.
OE2: Estimar el R"2 para
evaluar el nivel de efectividad
del modelo  de  redes
neuronales en el analisis
predicciones el PBI del Peru:
2011 - 2021

efectividad en la aplicacion del
modelo de redes neuronales para el
analisis del comportamiento de los
datos del PBI:1980 - 2010.

HE2: Existe altos niveles de
efectividad en la aplicacion del
modelo de redes neuronales para el
analisis de la prediccion de los
datos del PBI de Peru: 2011 - 2021.

Nivel:
Descriptivo

Elaboracion: Propia.
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3.3. Definicion tedrica de variables
En esta investigacion sobre el modelo de redes neuronales artificiales para el analisis del
comportamiento y prediccion del PBI de Per( (1980-2021), se identifican y definen las
siguientes variables:
Variable Principal
Producto Bruto Interno (PBI) de Per
Definicion: EI PBI es una medida del valor monetario total de los bienes y servicios
finales producidos por un pais en un periodo especifico, generalmente un trimestre o un
afio. Es un indicador clave del rendimiento econémico de un pais.
Importancia: EI PBI se utiliza para evaluar el crecimiento econémico, comparar el

desempefio econémico
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CAPITULO IV. METODOLOGIA

4.1. Ambito o lugar de ejecucion
El andlisis de la investigacion se desarrollara en el marco de los datos trimestrales del
Producto Bruto Interno del Pert de 1980-2021.

4.2. Tipo y Nivel de investigacion
Bavaresco (2001), Se sefiala que las investigaciones descriptivas se orientan hacia la
identificacion de aspectos que se desean comprender y de los cuales se buscan respuestas,
mediante la descripcion y el andlisis sistematico de sus caracteristicas.
Segin Dankhe (citado por Hernandez, Ferndndez y Baptista, 2003), los estudios
descriptivos se dedican a " Recabar, evaluar o recolectar datos sobre diferentes aspectos,
dimensiones o componentes del fendmeno objeto de estudio.” (Hernandez, Fernandez y
Baptista, 2003, p.117). El propdsito de esto es recopilar toda la informacion disponible
para llegar a los resultados de la investigacion.
De acuerdo con Murillo (2008), la investigacion aplicada, también conocida como
"investigacion practica o empirica”, se distingue por su enfoque en la aplicaciéon o
utilizacion de los saberes adquiridos. Asimismo, requiere la implementacion y
sistematizacion de précticas basadas en la investigacion, con el objetivo de generar
nuevos conocimientos.
De acuerdo con Sabino (2006), los trabajos de investigacion tienden a clasificarse en
aplicados, en funcion de su propdsito de estar vinculados a la resolucién de un problema
practico. En la investigacion aplicada, los conocimientos adquiridos son el recurso
indispensable para llevar a cabo una accion especifica.
Es por lo que, la investigacion es de caracter descriptivo-aplicada, ya que tiene como
objetivo principal describir los resultados de la evaluacion del nivel de efectividad del
modelo de redes neuronales. Por otro lado, el tipo de investigacion es aplicada, ya que se
trata de resolver problemas practicos y concretos o abordar preguntas especificas
relacionadas con la aplicacién practica del conocimiento.

4.4. Poblacion y muestra

4.4.1. Descripcion de la poblacion

La poblacion se ha obtenido de una fuente secundaria, en donde se determinaron los datos

trimestrales del Producto Bruto Interno del Per.
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4.4.2. Muestray método de muestro
Para poder determinar la seleccion de nuestra muestra, se ha utilizado una fuente
secundaria, precisando a los datos trimestrales del Producto Bruto Interno del Per( de
1980-2021. El método de muestreo es muestreo no probabilistico por conveniencia. Este
método se basa en la seleccion de datos disponibles y accesibles que cumplen con los
criterios del estudio. En este caso, los datos trimestrales del PBI ya estan recopilados y
publicados por fuentes confiables, lo que facilita su uso para el analisis.

4.4.3. Criterios de inclusion y exclusion
Para la seleccion de los datos trimestrales del Producto Bruto Interno (PBI) de Per( de
1980 a 2021, se han definido los siguientes criterios de inclusion y exclusion:
Criterios de Inclusion
Temporalidad: Datos que correspondan al periodo comprendido entre el primer trimestre
de 1980 y el cuarto trimestre de 2021.
Frecuencia: Datos con periodicidad trimestral para asegurar una resolucién temporal
uniforme en el andlisis.
Fuente: Datos provenientes de fuentes oficiales y confiables, como el Banco Central de
Reserva del Pert (BCRP) o el Instituto Nacional de Estadistica e Informatica (INEI).
Integridad: Datos completos y sin omisiones en cada trimestre dentro del periodo de
estudio.
Criterios de Exclusion
Datos Fuera del Periodo Estudiado: Cualquier dato que no corresponda al periodo 1980-
2021 sera excluido.
Datos con Frecuencia Diferente: Datos anuales, mensuales o con cualquier otra frecuencia
distinta a la trimestral.
Fuentes No Oficiales: Datos provenientes de fuentes no oficiales o que no puedan
verificarse con fuentes primarias confiables.
Datos Incompletos o Faltantes: Trimestres con datos faltantes o incompletos serén
excluidos del analisis para asegurar la precision y consistencia de los resultados.
Estos criterios garantizan que los datos utilizados en la investigacion sean consistentes,
comparables y adecuados para el analisis del comportamiento y la prediccion del PBI
mediante modelos de redes neuronales.

4.5.Disefio de investigacion

De acuerdo con Herndndez, Fernandez y Baptista (2010, p.149), la investigacion no

experimental requiere estudios en los que no se manipulan deliberadamente las variables
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y solo se observan los fendmenos en su entorno natural para su posterior anélisis.
Kerlinger (1979, p.116) define la investigacion no experimental o exponencial como
aquella en la que es imposible manipular variables o asignar sujetos o condiciones
aleatoriamente.

La investigacion no experimental evalla el fendmeno estudiado sin tratar de explicar sus
causas, lo que permite medir lo deseado sin condicionar los resultados. Hernandez et al.
(2003) sostienen que los disefios longitudinales representan datos a lo largo del tiempo
en distintos puntos o periodos, lo que posibilita la inferencia de los cambios, sus
determinantes y sus consecuencias.

Dado que la variable no sera manipulada ni controlada de manera deliberada, y se desea
Ilevar a cabo un seguimiento a lo largo de un periodo de 40 afios, se empleara el disefio

de investigacion no experimental-longitudinal.

4.6.Métodos, técnicas e instrumentos

4.6.1. Método
Se ha usado el método deductivo, como método general, ya que partimos de bases tedricas
y la aplicamos en nuestra investigacion. EI método deductivo es una aproximacion légica
de razonamiento que se basa en premisas generales para llegar a conclusiones especificas.
Este método implica inferir conclusiones particulares a partir de principios generales o
reglas universales. En otras palabras, se parte de lo general a lo especifico.

4.6.2. Técnicas
El andlisis documental es una técnica de investigacion que consiste en la revision y
analisis de documentos, informes, bases de datos, registros publicos, sitios web y
cualquier otro material que contenga informacién relevante para el tema de estudio. En
este caso, la pagina web del BCRP constituye una fuente secundaria de informacion.
Estadistica: mediante la cual se procesa y organiza los principales estadisticos, mediante
tablas y graficas.

- R cuadrado: Es una técnica estadistica que mide
directamente qué proporcion de la variabilidad en los datos
reales es capturada por las predicciones del modelo
proporcionando una evaluacion mas directa de la capacidad
predictiva del modelo, Cuanto mas alto sea el R2, mas
confianza podemos tener en que el modelo captura lo que

realmente esta sucediendo en nuestros datos.
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- Distribuciéon  Normal: También conocida como
distribucion gaussiana, la consideracion de la distribucion
normal en un modelo de redes neuronales para la
prediccion del PBI proporciona base estadistica solida para
interpretar y comunicar los resultados. Permite una
evaluacion més matizada de las proyecciones del PBI,
incorporando conceptos de probabilidad y riesgo que son
cruciales para la toma de decisiones

- Graficas: Se uso diversa graficas para representar los datos
y resultados, como graficas de dispersion, histogramas,
entre otras.

Analisis documental: mediante la recoleccion de datos de fuentes segundarias tales como
libros, informes, reportes estadisticos y articulos cientificos; y otros documentos de
interés.
4.6.3. Instrumentos
4.6.3.1.Validacion de los instrumentos para la recoleccién de datos

Fue necesario validar el instrumento de estudio mediante la evaluacion de cuatro
expertos, quienes analizaron el método de recoleccidn de datos en su conjunto. Cada
experto evalud la relevancia, coherencia, adecuacion y claridad de cada elemento,

considerandolos apropiados.

Tabla 3. Validacién del instrumento

APLICABILIDAD DEL
PROFESIONALES
INSTRUMENTO
Jeel Elvis Cueva Laguna APLICABLE
Roberto Angelo Calero Bravo APLICABLE
Miguel Bryan Narvéez del Aguila ~ APLICABLE
Abilio Vicente Carhuas APLICABLE

Elaboracion: Propia.

4.6.3.2.Confiabilidad de los instrumentos para la recoleccion de los datos
En esta investigacion, la confiabilidad de los instrumentos de recoleccion de datos es
esencial para garantizar la precision y validez de los resultados. Dado que se utilizan datos
secundarios del Producto Bruto Interno (PBI) de Per( de 1980 a 2021, se evalla la

confiabilidad de las fuentes y los métodos empleados para recopilar estos datos.
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Fuentes de Datos

Banco Central de Reserva del Peri (BCRP): Es la principal fuente de datos
macroeconomicos en Perd, reconocida por su rigurosidad y estandares de calidad en la
recopilacion y publicacion de datos econémicos.

Evaluacion de la Confiabilidad

Estandares y Métodos de Recopilacion:

- El BCRP siguen estandares internacionales para la recopilacion y
publicacion de datos econdmicos, como las Normas Especiales para la
Divulgacion de Datos del FMI (Fondo Monetario Internacional).

- Los datos son recopilados utilizando metodologias robustas y
transparentes, que son revisadas periddicamente para garantizar su
precision y relevancia.

Actualizacion y Consistencia:

- Los datos del PBI son actualizados de manera regular y sistematica,
asegurando la disponibilidad de informacion actualizada y consistente a lo
largo del tiempo.

Verificacion y Validacion:

- Los datos publicados por el BCRP pasan por rigurosos procesos de
verificacion y validacién antes de ser divulgados.

- Las instituciones realizan auditorias internas y externas para garantizar la
integridad y exactitud de la informacion.

Transparencia y Accesibilidad:

- Las fuentes de datos proporcionan documentacién detallada sobre los
métodos de recopilacion y ajuste de datos, lo que permite a los
investigadores entender y evaluar la calidad de los datos utilizados.

- Laaccesibilidad a los datos y a la documentacién metodoldgica a través
de sus plataformas en linea facilita la verificacion independiente por parte
de otros investigadores.

La confiabilidad de los instrumentos de recoleccion de datos en esta investigacion es alta
debido a la utilizacion de fuentes secundarias reconocidas y respetadas como el BCRP.
Esta institucion aplica metodologias estandar y transparentes, aseguran la consistencia y
actualizan regularmente los datos, lo que proporciona una base sélida para el analisis del

comportamiento y prediccion del PBI de Peri mediante modelos de redes neuronales.
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4.7.Técnicas de procesamiento y andlisis de datos
4.7.1. Datos a registrar

Para asegurar la integridad metodoldgica y la transparencia en esta investigacion sobre el
analisis del comportamiento y prediccion del Producto Bruto Interno (PBI) de Perd
mediante modelos de redes neuronales, es fundamental registrar detalladamente varios
aspectos cruciales. En primer lugar, se deben documentar minuciosamente los datos
trimestrales del PBI de Peru correspondientes al extenso periodo comprendido entre 1980
y 2021. Estos datos deben ser obtenidos exclusivamente de fuentes de maxima
confiabilidad como el Banco Central de Reserva del Pert (BCRP). Es imperativo registrar
meticulosamente la fuente especifica de cada conjunto de datos, garantizando asi la
trazabilidad y la verificabilidad continua de toda la informacion utilizada en el estudio.
Este enfoque asegura gque cada dato utilizado en el analisis del PBI sea respaldado por
una fuente autorizada y actualizada, evitando asi posibles errores derivados de la
utilizacion de datos desactualizados o de origen dudoso. La precision en la
documentacién de estas fuentes también facilita la replicacion de la investigacion por
parte de otros investigadores y la validacidn independiente de los resultados obtenidos.
Ademas, la rigurosidad en la documentacion de los datos del PBI contribuye a la
coherencia del andlisis a lo largo del periodo temporal estudiado, permitiendo identificar
y analizar tendencias econémicas a largo plazo con mayor confianza. Esto es crucial para
evaluar correctamente el comportamiento histérico y la direccion futura del PBI de Per(,
aspectos centrales en el objetivo de prediccion utilizando modelos de redes neuronales.
Para acceder a los datos del Producto Bruto Interno de Peru proporcionados por el Banco
Central de Reserva del Per(, se puede consultar el siguiente enlace:

PBI (millones US$) (bcrp.gob.pe) -
https://estadisticas.bcrp.gob.pe/estadisticas/series/trimestrales/resultados/PN02635BQ/h

tml
Base de datos
Base de datos usado en el modelo de redes neuronales
BASE DE DATOS

Tabla 4. Base de datos

Date TRIMESTRE - ANO PBI US$ (Millones)
30/03/1980 T180 3673,793827
30/06/1980 T280 4241,183556



https://estadisticas.bcrp.gob.pe/estadisticas/series/trimestrales/resultados/PN02635BQ/html
https://estadisticas.bcrp.gob.pe/estadisticas/series/trimestrales/resultados/PN02635BQ/html
https://estadisticas.bcrp.gob.pe/estadisticas/series/trimestrales/resultados/PN02635BQ/html

30/09/1980
30/12/1980
30/03/1981
30/06/1981
30/09/1981
30/12/1981
30/03/1982
30/06/1982
30/09/1982
30/12/1982
30/03/1983
30/06/1983
30/09/1983
30/12/1983
30/03/1984
30/06/1984
30/09/1984
30/12/1984
30/03/1985
30/06/1985
30/09/1985
30/12/1985
30/03/1986
30/06/1986
30/09/1986
30/12/1986
30/03/1987
30/06/1987
30/09/1987
30/12/1987
30/03/1988
30/06/1988
30/09/1988

T380
T480
T181
T281
T381
T481
T182
T282
T382
T482
T183
T283
T383
T483
T184
T284
T384
T484
T185
T285
T385
T485
T186
T286
T386
T486
T187
T287
T387
T487
T188
T288
T388

4542,741163
5034,47443
4365,595169
5278,048986
5529,20217
5848,234819
4960,378643
5621,910353
5222,455018
5295,611686
4008,71197
4334,333144
4093,943251
4243,305112
3711,320144
4427,674541
4410,025605
4417,688214
3366,079567
3800,866267
3517,275763
3826,946442
3614,431098
4917,989385
5488,732788
6328,223453
5593,88703
7146,123476
7538,214897
7231,193897
5406,753825
5624,130371
5565,059361
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30/12/1988
30/03/1989
30/06/1989
30/09/1989
30/12/1989
30/03/1990
30/06/1990
30/09/1990
30/12/1990
30/03/1991
30/06/1991
30/09/1991
30/12/1991
30/03/1992
30/06/1992
30/09/1992
30/12/1992
30/03/1993
30/06/1993
30/09/1993
30/12/1993
30/03/1994
30/06/1994
30/09/1994
30/12/1994
30/03/1995
30/06/1995
30/09/1995
30/12/1995
30/03/1996
30/06/1996
30/09/1996
30/12/1996

T488
T189
T289
T389
T489
T190
T290
T390
T490
T191
T291
T391
T491
T192
T292
T392
T492
T193
T293
T393
T493
T194
T294
T394
T494
T195
T295
T395
T495
T196
T296
T396
T496

5928,698176
5009,605912
5735,358869
7268,363068
7291,360386
9490,070689
7099,636949
5885,185156
6933,492338
7758,525113
7956,903112
9247,663956
8527,338489
9398,296333
9640,203181
8529,934151
8056,698952
8094,351269
8782,619092
8557,090076
8726,845611
9473,407231
10607,43324
10667,91088
11972,42025
12095,94461
13190,97555
13039,64104
13080,40698
12761,24974
13973,41036
13259,0592
13418,75044
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30/03/1997
30/06/1997
30/09/1997
30/12/1997
30/03/1998
30/06/1998
30/09/1998
30/12/1998
30/03/1999
30/06/1999
30/09/1999
30/12/1999
30/03/2000
30/06/2000
30/09/2000
30/12/2000
30/03/2001
30/06/2001
30/09/2001
30/12/2001
30/03/2002
30/06/2002
30/09/2002
30/12/2002
30/03/2003
30/06/2003
30/09/2003
30/12/2003
30/03/2004
30/06/2004
30/09/2004
30/12/2004
30/03/2005

T197
T297
T397
T497
T198
T298
T398
T498
T199
T299
T399
T499
T100
T200
T300
T400
T101
T201
T301
T401
T102
T202
T302
T402
T103
T203
T303
T403
T104
T204
T304
T404
T105

12963,92682
14645,08156
14302,85814
14390,8591

13660,23257
14406,96908
13381,16799
12583,72386
11570,38464
12667,07511
11933,93707
12553,63266
12430,92072
13242,05993
12427,86269
12331,08662
11853,77321
13160,34117
12743,09167
13292,14768
12764,95485
14498,63081
12987,17715
13737,90939
13786,60514
15496,31855
14335,42517
14927,78196
15233,37444

17315,714

16045,32052
17561,48716
17282,69731
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30/06/2005
30/09/2005
30/12/2005
30/03/2006
30/06/2006
30/09/2006
30/12/2006
30/03/2007
30/06/2007
30/09/2007
30/12/2007
30/03/2008
30/06/2008
30/09/2008
30/12/2008
30/03/2009
30/06/2009
30/09/2009
30/12/2009
30/03/2010
30/06/2010
30/09/2010
30/12/2010
30/03/2011
30/06/2011
30/09/2011
30/12/2011
30/03/2012
30/06/2012
30/09/2012
30/12/2012
30/03/2013
30/06/2013

T205
T305
T405
T106
T206
T306
T406
T107
T207
T307
T407
T108
T208
T308
T408
T109
T209
T309
T409
T110
T210
T310
T410
T111
T211
T311
T411
T112
T212
T312
T412
T113
T213

19654,89596
18247,66907
19054,72132
19607,39983
22585,46622
22112,21915
23263,24031
23004,19263
25423,23507
25609,25268
28351,198

28472,22613
32573,16126
31367,71163
29554,61279
26252,13505
29977,56385
30866,55886
34896,53104
32898,69524
37192,10106
37948,05148
40997,24798
38877,32595
42203,56786
43612,05634
46453,03572
43608,68075
47220,83366
49034,88607
53265,97571
48857,5022

51162,31292
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30/09/2013
30/12/2013
30/03/2014
30/06/2014
30/09/2014
30/12/2014
30/03/2015
30/06/2015
30/09/2015
30/12/2015
30/03/2016
30/06/2016
30/09/2016
30/12/2016
30/03/2017
30/06/2017
30/09/2017
30/12/2017
30/03/2018
30/06/2018
30/09/2018
30/12/2018
30/03/2019
30/06/2019
30/09/2019
30/12/2019
30/03/2020
30/06/2020
30/09/2020
30/12/2020
30/03/2021
30/06/2021
30/09/2021

T313
T413
T114
T214
T314
T414
T115
T215
T315
T415
T116
T216
T316
T416
T117
T217
T317
T417
T118
T218
T318
T418
T119
T219
T319
T419
T120
T220
T320
T420
T121
T221
T321

49813,58518
52273,65433
47763,06435
51043,75791
51590,48868
51944,98394
45978,44046
48480,93858
47801,77254
49061,50295
43970,58497
49014,71883
49841,96624
51713,1388
49304,55684
52958,13632
54726,369
57341,35699
53205,2073
57771,36465
56082,98028
58370,73935
53284,80149
58509,47279
58453,99692
60718,1653
51463,05958
40995,05786
52675,20628
59833,78235
53787,59592
56127,59362
55428,62152
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30/12/2021 T421 59320,30019
Fuente: Banco Central de Reserva del Peril (BCRP)

Elaboracion: Propia.
4.7.2. Procedimiento
Para facilitar el andlisis y modelamiento de los datos se usa librerias y médulos, que son
archivos de Python que contiene definiciones y declaraciones que se pueden usar en otros
programas. Estas bibliotecas y modulos proporcionan una amplia gama de
funcionalidades y herramientas para el analisis y modelado de datos.
LIBRERIAS

Las que se usan en todo el andlisis y modelamiento de datos son los siguientes:

# LIBRERIAS IMPORTADAS

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

import pandas as pd

import seaborn as sns

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

from keras.models import Sequential

from keras.layers import Dense, LSTM, GRU

from sklearn.linear_model import LinearRegression

from sklearn.metrics import r2_score

from sklearn.metrics import mean_squared_error

import statsmodels.api as sm

Estas bibliotecas son esenciales para cargar, preprocesar, modelar, evaluar y visualizar
datos, asi como para entrenar y ajustar modelos de aprendizaje automatico en este
contexto especifico de prediccion del PBI de Peru utilizando redes neuronales artificiales.
SEPARACION DE DATOS (DATOS OBSERVADOS Y ENTRENAMIENTO

En la siguiente parte del cdédigo se procede a la separacion de los datos, tanto de
entrenamiento, como se muestra la totalidad de datos observados:

# Lectura de los datos (Base de datos)

# Se lee el archivo de Excel que contiene los datos y se almacenan en el dataframe 'dataset’
# El archivo se encuentra en la ruta 'D:/Carpeta Escritorio/tesis rna/datos/Base de
datos.xlsx’'

# La columna 'Date’ se utiliza como indice y se interpreta como fechas
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dataset = pd.read_excel('D:/base de datos/Base de datos.xlsx’, index_col='Date’,
parse_dates=['Date'])

dataset.head()

"""DATOS OBSERVADOS Y DATOS DE ENTRENAMIENTO (Separacion de
datos)™"""

""TOTAL DE DATOS =168"""

# La RNA se entrenard con datos desde el primer trimestre de 1980 hasta el cuarto
trimestre de 2010.

# Se selecciona una porcion del conjunto de datos original, limitando las fechas hasta el
afio 2010 (inclusive)

# Solo se considera la segunda columna de datos para el entrenamiento
datos_entrenamiento= dataset[:'2010'].iloc[:,1:2]

# Los datos desde el primer trimestre del 2011 hasta el cuarto trimestre del 2021 son datos
que el modelo desconoce.

# Se selecciona otra porcion del conjunto de datos original, comenzando desde el afio
1980 hasta el final

# También se considera solo la segunda columna de datos para la observacion
datos_observados = dataset['1980":].iloc[:,1:2]

# Grafico de los datos observados

datos_observados['PBI PEN'].plot(legend=True)

# Gréfico de los datos de entrenamiento

# Se utiliza una linea punteada de color negro para distinguirlos de los datos observados
datos_entrenamiento['PBI PEN'].plot(linestyle="--', color="black’, legend=True)

# Configuracion del titulo y las leyendas del grafico

plt.title(TOTAL DE DATOS')

plt.legend(['Datos Observados (1980-2020)", 'Datos de Entrenamiento (1980-2010)])

# Mostrar el gréfico

plt.show()

El cddigo realiza las siguientes acciones:

Se lee un archivo de Excel que contiene los datos y se almacenan en el dataframe 'dataset'.
El archivo se encuentra en la ruta 'D:/Carpeta Escritorio/tesis rna/datos/Base de
datos.xlIsx' y se utiliza la columna 'Date' como indice y se interpreta como fechas. Luego

se muestra una vista previa de los datos iniciales.
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A continuacion, se separan los datos en dos conjuntos: 'datos_entrenamiento’ y
'datos_observados'. El conjunto de entrenamiento contiene los datos desde el primer
trimestre de 1980 hasta el cuarto trimestre de 2010. El conjunto de observacion contiene
los datos desde el primer trimestre del 1980 hasta el final de los datos.

Luego, se realiza un grafico de linea para visualizar los datos observados. La columna
'PBI PEN' se utiliza como los valores a graficar.

Posteriormente, se realiza otro grafico de linea para visualizar los datos de entrenamiento.
Nuevamente, se utiliza la columna 'PBI PEN'. En este caso, se utiliza una linea punteada
de color negro para distinguirlos de los datos observados.

Se configura el titulo del grafico como "TOTAL DE DATOS' y se agrega una leyenda
para identificar los datos observados y los datos de entrenamiento. Finalmente, se muestra
el grafico completo.

NORMALIZACION DE DATOS

En este fragmento de codigo se realiza la normalizacién del conjunto de entrenamiento
utilizando la clase “MinMaxScaler” de la biblioteca “scikit-learn” (sklearn).

# Normalizacion de los datos de entrenamiento

# Se utiliza el escalador MinMaxScaler para transformar los datos en una escalade 0 a 1
sc = MinMaxScaler(feature_range=(0, 1))

datos_entrenamiento_escalado = sc.fit_transform(datos_entrenamiento)

La normalizacion es un proceso comun en el analisis de datos que ajusta los valores de
una variable dentro de un rango especifico, en este caso, entre 0 y 1. Esto se hace para
asegurar que todas las caracteristicas tengan la misma escala y evitar que alguna
caracteristica domine sobre las demas debido a diferencias en sus rangos de valores.

A continuacion, se explica el cédigo paso a paso:

sc = MinMaxScaler(feature_range=(0, 1))

Se crea una instancia del objeto “MinMaxScaler” y se asigna a la variable “sc”. El
parametro “feature_range=(0,1)” se utiliza para especificar el rango deseado para los
valores normalizados. En este caso, se establece el rango entre 0y 1.
datos_entrenamiento_escalado = sc.fit_transform(datos_entrenamiento)

ElI  método “fit_transform()” se aplica al conjunto de entrenamiento
“datos_entrenamiento”. Este método ajusta el escalador (“’sc) al conjunto de datos y, al
mismo tiempo, transforma los datos aplicando la normalizacion. El conjunto de

entrenamiento normalizado se asigna a la variable “datos_entrenamiento_escalado”.
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El cédigo normaliza el conjunto de entrenamiento utilizando “MinMaxScaler”, lo que
asegura que los valores estén dentro del rango especificado (0-1). La normalizacion es
importante para garantizar un procesamiento de datos adecuado antes de utilizarlos en
modelos de aprendizaje automatico y analisis estadistico.

La formula matematica utilizada para normalizar los datos utilizando la técnica de
MinMax normalization es la siguiente:

x — min (x)

X =
scaled ™ max(x) — min (x)

Donde:

- x es el valor individual que se est4 normalizando.

- min(x) es el valor minimo en el conjunto de datos.

- max(x) es el valor maximo en el conjunto de datos.

- x_scaled es el valor normalizado resultante.

Para cada valor x en el conjunto de datos, se resta el valor minimo min(x) y se divide por
la diferencia entre el valor maximo max(x) y el valor minimo min(x). Esto asegura que
los datos se ajusten en un rango especifico, en este caso, entre 0y 1.

En esta parte del codigo se procede a graficar los datos escalados

# Gréfico de los datos normalizados

# Se traza la secuencia de valores normalizados en funcion del indice de muestra
plt.plot(datos_entrenamiento_escalado)

plt.xlabel(‘'indice de muestra’)

plt.ylabel("VValor normalizado’)

plt.title('Datos de entrenamiento normalizados')

plt.show()

La formula normalizada garantiza que los valores mas pequefios se mapeen a 0 y los
valores mas grandes se mapeen a 1, con los valores intermedios escalados
proporcionalmente.

Esta técnica de normalizacion es cominmente utilizada en el analisis de datos y el
modelado de machine learning para asegurar que las caracteristicas tengan la misma
escala y evitar que alguna caracteristica domine sobre las demas debido a diferencias en
sus rangos de valores.

PREPARACION DE LOS DATOS DE ENTRENAMIENTO
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En este fragmento de cddigo se esta preparando el conjunto de entrenamiento para la Red
Neuronal Artificial (RNA). Se ajusta el formato de los datos para que sean compatibles
con el modelo de la RNA en Keras.
A continuacion, se explica el codigo paso a paso:
# La RNA tendra como entrada "dato_entrada" datos consecutivos, y como salida 1 dato
(la prediccion a partir de esos "dato_entrada™ datos).
# Se conformaré de esta forma el set de entrenamiento
dato_entrada = 2
# Listas para almacenar los datos de entrenamiento
X_train =]
Y _train =]
# Obtener la longitud total de los datos de entrenamiento normalizados
m = len(datos_entrenamiento_escalado)
# Generar los datos de entrenamiento y salida correspondientes
for i in range(dato_entrada, m):
# X: bloques de "dato_entrada™ datos consecutivos
bloque_entrenamiento = datos_entrenamiento_escalado[i - dato_entrada : i, 0]
X_train.append(bloque_entrenamiento)
# Y: el siguiente dato después del blogue de "dato_entrada"
siguiente_dato = datos_entrenamiento_escalado[i, 0]
Y _train.append(siguiente_dato)
# Convertir las listas en matrices numpy
X_train = np.array(X_train)
Y _train = np.array(Y_train)
# Ajustar la forma de X _train para que se ajuste al modelo en Keras
# La nueva forma serd (nimero de muestras, nimero de pasos de tiempo, nimero de
caracteristicas)
X_train = np.reshape(X_train, (X_train.shape[0], X_train.shape[1], 1))
Este codigo se encarga de preparar los datos de entrenamiento para ser utilizados en una
red neuronal recurrente (RNA) con arquitectura LSTM.
La variable “dato_entrada” define la cantidad de datos consecutivos que se utilizaran
como entrada en la RNA. En este caso, se toman “dato_entrada” datos consecutivos para
predecir el siguiente dato. Se inicializan dos listas vacias, “X train” y “Y_train”, que se

utilizaran para almacenar los datos de entrenamiento y las salidas correspondientes. La
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variable “m” guarda la longitud total de los datos de entrenamiento normalizados. Se itera
a través de los datos de entrenamiento normalizados desde el indice “dato_entrada” hasta
“m”. En cada iteracion, se crea un bloque de “dato entrada” datos consecutivos a partir
de los datos de entrenamiento normalizados. Estos datos se agregan a la lista “X_train”.
También se guarda el siguiente dato después del bloque de “dato entrada” en la lista
“Y train” y finalmente, las listas “X_train” y “Y_train” se convierten en matrices numpy
para su procesamiento posteriormente se ajusta la forma de “X_train” para que se ajuste
al formato requerido por el modelo de Keras. La nueva forma sera “(niumero de muestras,
nimero de pasos de tiempo, nimero de caracteristicas)”, donde el nimero de pasos de
tiempo es “dato_entrada” y el nimero de caracteristicas es 1.

Este codigo prepara los datos de entrenamiento para la RNA LSTM, dividiéndolos en
bloques consecutivos de “dato_entrada” datos como entrada, y el siguiente dato como
salida.

DEFINICION DE LA ESTRUCTURA DE LA RNA LSTM

# Definicion de la estructura de la RNA LSTM

# Dimensiones de entrada para la RNA LSTM

dim_entrada = (X_train.shape[1], 1)

# Creacion del modelo secuencial

modelo = Sequential()

# Capa LSTM con 20 unidades y funcion de activacion tangente hiperbélica
modelo.add(LSTM(units=20, input_shape=dim_entrada, activation="tanh"))

# Capa densa de salida con 1 unidad

modelo.add(Dense(units=1))

# Compilacion del modelo con optimizador RMSprop y funcion de pérdida MSE
modelo.compile(optimizer="RMSprop’, loss='mse’)

# Impresidn de mensaje de inicio del entrenamiento

print("Comenzando entrenamiento del modelo...")

# Entrenamiento del modelo con los datos de entrada X_train y las salidas Y _train
historia = modelo.fit(X_train, Y_train, epochs=40, batch_size=10, validation_split=0.2,
verbose=True)

# Impresion de mensaje de fin del entrenamiento

print("Entrenamiento del modelo terminado™)
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En este cddigo se define y entrena un modelo de red neuronal LSTM utilizando Keras. A
continuacidn, se explica cada linea:

Este codigo se encarga de definir la estructura de una red neuronal LSTM (Long Short-
Term Memory) y entrenarla con los datos preparados previamente.

- La variable “dim_entrada” se utiliza para almacenar las dimensiones de entrada de la
RNA LSTM. En este caso, se establece el nimero de pasos de tiempo como
“X_train.shape[1]” (basado en la forma de los datos de entrada) y el numero de
caracteristicas como 1, ya que solo se utiliza una caracteristica en este ejemplo.

- Se crea un modelo secuencial llamado “modelo” utilizando la clase “Sequential” de
Keras. La clase Sequential es una clase en la biblioteca Keras que se utiliza para crear
modelos de redes neuronales secuenciales. Un modelo secuencial es aquel en el que las
capas de la red neuronal se apilan una encima de la otra, formando una secuencia lineal
de capas. Cada capa se conecta directamente a la capa anterior y a la siguiente, sin tener
conexiones adicionales.

ALGORITMO DE LA RED NEURONAL
a® = fn(wnfn—l(wn—lfn—z (Wn—an—3_ N (Wlp + bl). N +bn—2)+bn—1)+bn)
Donde a es la salida de la neurona, w es el peso de la conexion con otra neurona, p es la
entrada de la neurona y b es el entrenamiento que recibe la neurona y f es la funcion de

trasferencia de informacion de una neurona a otra.

La clase Sequential proporciona una interfaz sencilla y conveniente para construir
modelos secuenciales en Keras. Permite agregar capas al modelo utilizando el método
add, y Keras se encarga automaticamente de establecer las conexiones entre las capas.

- Se agrega una capa LSTM al modelo con 20 unidades y una funcién de activacion
tangente hiperbdlica. La capa LSTM se configura con el pardmetro “input_shape”
establecido en “dim_entrada”, lo que define la forma de entrada de los datos.

La funcion tangente hiperbolica, denotada como tanh(x), es una funcién matematica que

mapea cualquier numero real en el rango [-1, 1]. Se define de la siguiente manera:
eX —e~*
tanh(x) = ———
anh(x) gy
Donde e es la base del logaritmo natural (~2.71828) y x es el valor de entrada.
En el contexto del modelo LSTM (Long Short-Term Memory), la funcion de activacion
tangente hiperbolica desempefia un papel importante. Se utiliza como funcion de

activacion en las unidades LSTM para introducir no linealidad en el modelo y permitir
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que las neuronas LSTM capturen y procesen patrones complejos en los datos
secuenciales.
La funcion tangente hiperbdlica tiene caracteristicas deseables para el modelado de
secuencias. En particular, su rango de salida [-1, 1] permite que las unidades LSTM
generen valores que pueden ser positivos 0 negativos, lo que les permite capturar tanto
relaciones lineales como no lineales en los datos de entrada.
Ademas, la funcion tangente hiperbdlica es diferenciable, lo que facilita el calculo de los
gradientes durante el entrenamiento mediante retropropagacion. Esto es esencial para
ajustar los pesos y los sesgos de las unidades LSTM a medida que se actualizan durante
el proceso de entrenamiento.
La funcion tangente hiperbdlica en el modelo LSTM ayuda a introducir no linealidad y
capturar patrones complejos en los datos secuenciales, lo que mejora la capacidad del
modelo para realizar predicciones precisas en problemas de secuencias, como el
procesamiento del lenguaje natural, el andlisis de series de tiempo y la generacion de
texto.
- Se agrega una capa densa de salida al modelo con 1 unidad.
- Se compila el modelo utilizando el optimizador RMSprop y la funcion de pérdida MSE
(Mean Squared Error).
El optimizador RMSprop utiliza una variante del método de descenso de gradiente
estocastico para ajustar los pesos de la red neuronal en el modelo LSTM.
Matematicamente, RMSprop actualiza los pesos de acuerdo con la siguiente regla:

Vaw = BVaw + (1 = B) - (Vaw))?

Vab = Bvap + (1 = B) - (Vap))?

\Y
W=W-=—q- dw]
de+€
\Y
b=b— o)
de+€

Donde:

- “Vaw' Y “Vap” son los promedios acumulados de los gradientes al cuadrado para los
pesos “W”y los sesgos “b” respectivamente.

- “(VauwD) Y “(Vau))” son los gradientes de la funcién de pérdida “J” con respecto a “W”
y “b” respectivamente.

- “a” es la tasa de aprendizaje que controla la magnitud de la actualizacion de los pesos.
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- “B” es un hiperparametro que especifica el factor de decaimiento para los promedios
acumulados.

- “€” es una pequefia cantidad constante para evitar la division entre cero.

La funcion de RMSprop es adaptativa y ajusta la tasa de aprendizaje para cada pardmetro
de forma individual. Esto permite que el modelo aprenda de manera mas eficiente al
realizar actualizaciones mas grandes para los parametros con gradientes mas pequefios y
actualizaciones mas pequefias para los parametros con gradientes mas grandes.
RMSprop controla la tasa de aprendizaje de manera adaptativa al utilizar promedios
acumulados de los gradientes al cuadrado. Esto ayuda a mejorar la convergencia y
estabilidad del modelo LSTM durante el entrenamiento.

También se tienen la funcion de pérdida (“loss™) utilizada durante el entrenamiento de un
modelo de aprendizaje automatico puede variar segun el problema y el tipo de modelo.
No hay una Unica representacion matematica que abarque todas las posibles funciones de
pérdida.

Sin embargo, en el caso especifico del modelo que estas utilizando, que utiliza la funcion
de pérdida de error cuadratico medio (mean squared error, MSE), se puede representar
matematicamente de la siguiente manera:

Sea X el conjunto de datos de entrada y Y el conjunto de datos de salida. Dado un modelo
entrenado, que produce una prediccion Y para cada entrada X, la funcion de pérdida MSE
se define como:

La férmula del error cuadratico medio (MSE) en formato es:

n

1 o
MSE = HZ(Yi -7)°

i=1
Donde:

-(n) es el numero de ejemplos de entrenamiento,

- (Y;) es el valor esperado de la salida para el ejemplo (i)

- (Y)es la prediccion del modelo para el ejemplo (i)

- () representa la suma de los errores cuadraticos para todos los ejemplos.

Esta férmula calcula el promedio de los errores cuadraticos entre los valores esperados y
las predicciones del modelo. El objetivo es minimizar este error cuadratico medio durante

el entrenamiento para lograr un mejor ajuste del modelo a los datos.
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Donde n es el nimero de ejemplos de entrenamiento, X representa lasumay (Y — Y)? es
el error cuadratico entre la salida esperada Y y la prediccion del modelo Y para cada
ejemplo.

- Se imprime un mensaje para indicar el inicio del entrenamiento del modelo.

- Se entrena el modelo utilizando los datos de entrada “X_train” y las salidas
correspondientes “Y_train”. Se especifica un total de 40 épocas de entrenamiento, un
tamano de lote de 10 y una division de validacion del 20% (“validation_split=0.2"). El
argumento “verbose=True” permite imprimir informacion detallada sobre el progreso del
entrenamiento.

- Una vez finalizado el entrenamiento, se imprime un mensaje para indicar que el
entrenamiento del modelo ha terminado.

En resumen, este codigo define la estructura de una RNA LSTM, compila el modelo con
una configuracion especifica y luego realiza el entrenamiento del modelo utilizando los
datos de entrada preparados.

CURVA DE APRENDIZAJE DEL MODELO

# Curva de aprendizaje de la RNA

# Obtencion de las curvas de pérdida durante el entrenamiento
loss = historia.history['loss']

val_loss = historia.history['val_loss']

# Grafico de las curvas de pérdida

plt.plot(loss, label="Entrenamiento’)

plt.plot(val_loss, label="Validacién')

plt.xlabel('Epocas')

plt.ylabel('Pérdida’)

plt.legend()

plt.title('Curva de aprendizaje del modelo’)

plt.show()

# Grafico de la magnitud de pérdida a lo largo de las épocas
plt.plot(historia.history["loss"])

plt.xlabel("# Epoca")

plt.ylabel("Magnitud de pérdida™)

plt.title('Curva de aprendizaje del modelo’)

plt.show()



44

Este codigo muestra la curva de aprendizaje de la red neuronal artificial (RNA) entrenada.
La curva de aprendizaje es una representacion grafica de la pérdida del modelo durante
el proceso de entrenamiento.

- Primero, se logra las curvas de pérdida del entrenamiento y de la validacion almacenadas
en el historial del entrenamiento de la RNA.

- Luego, se grafican estas curvas de pérdida en un gréfico. El eje x representa las épocas,
es decir, las iteraciones del entrenamiento, y el eje y representa la magnitud de la pérdida.
Hay dos lineas en el grafico: una para la pérdida en el conjunto de entrenamiento y otra
para la pérdida en el conjunto de validacién. El objetivo es que ambas lineas disminuyan
a medida que avanza el entrenamiento, lo que indica una mejoria en el rendimiento del
modelo.

- Ademas, se muestra otro grafico que representa Unicamente la magnitud de la pérdida a
lo largo de las épocas. Este grafico brinda una visualizacion mas detallada de como la
pérdida disminuye a medida que avanza el entrenamiento.

Estos graficos proporcionan informacién importante sobre el rendimiento del modelo
durante el entrenamiento. Si la curva de pérdida en el conjunto de entrenamiento
disminuye de manera significativa y la curva de pérdida en el conjunto de validacion
también disminuye o se mantiene estable, es un indicativo de un buen entrenamiento. Sin
embargo, si la curva de pérdida en el conjunto de validacion comienza a aumentar
mientras la curva de pérdida en el conjunto de entrenamiento sigue disminuyendo, podria
ser un signo de sobreajuste (overfitting) del modelo.

Estos gréficos ayudan a evaluar el progreso del entrenamiento y a tomar decisiones sobre
ajustes en la arquitectura del modelo o en los hiperparametros para mejorar su desempefio.
TRANSFORMACION Y PREPARACION DE LOS DATOS DE VALIDACION
PARA SU USO EN EL MODELO

Este codigo se encarga de preparar los datos de prueba y realizar predicciones utilizando
el modelo entrenado.

# Preparacion de los datos de prueba

X_test = datos_observados.values

X_test = sc.transform(x_test)

X test=1]

# Generacion de los datos de prueba en bloques de tamario "dato_entrada™

for i in range(dato_entrada, len(x_test)):
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X_test.append(x_test[i-dato_entrada:i, 0])
X_test = np.array(X_test)
X_test = np.reshape(X_test, (X_test.shape[0], X _test.shape[1], 1))
"""Realizacion de predicciones después del entrenamiento™""
# Se utiliza el modelo entrenado para realizar predicciones sobre los datos de prueba
prediccion = modelo.predict(X_test)
# Las predicciones resultantes se almacenan en la variable ‘prediccion’
# Estas representan los valores estimados por la RNA para los datos de prueba
# El modelo utiliza los datos de entrada "X test' y genera las predicciones
correspondientes
# Obtencion de los residuos del modelo
# Se calcula la diferencia entre los datos de prueba reales y las predicciones realizadas
por el modelo
residuos = x_test[:-2, 0] - prediccion.flatten()
# Calculo de la media y la desviacién estandar de los residuos
mean_residuos = np.mean(residuos)
std_residuos = np.std(residuos)
# Establecimiento de umbrales superior e inferior para la deteccion de valores atipicos
# Los umbrales se calculan como 0.3 veces la desviacidn estandar por encimay por debajo
de la media de los residuos
umbral_superior = mean_residuos + 0.3 * std_residuos
umbral_inferior = mean_residuos - 0.3 * std_residuos
# Eliminacion de los valores atipicos basados en los umbrales establecidos
residuos_sin_atipicos = residuos[(residuos >= umbral _inferior) & (residuos <=
umbral_superior)]
# Agregar una columna de unos a x_test como constante
# Esto se hace para poder estimar el intercepto
X_test_con_constante = sm.add_constant(x_test[:-2, 0])
- Primero, se toman los datos observados y se aplican transformaciones utilizando el
objeto “sc” (presumiblemente un objeto de escalado). Esto asegura que los datos de
prueba estén en la misma escala que los datos utilizados durante el entrenamiento.
- A continuacién, se generan los datos de prueba en blogues de tamafio "dato_entrada"

(presumiblemente el mismo valor utilizado durante el entrenamiento). Se recorre el
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conjunto de datos de prueba y se extraen bloques consecutivos de tamafio "dato_entrada”
para formar las entradas de prueba “X_test”.

- Después, se realiza la prediccion utilizando el modelo entrenado. Se utiliza la funcion
“predict” del modelo para obtener las predicciones correspondientes a los datos de prueba
“X_test”. Las predicciones resultantes se almacenan en la variable “prediccion”.

- A continuacion, se calculan los residuos del modelo. Esto se hace restando las
predicciones del modelo (“prediccion”) de los datos de prueba reales (“x_test[:-2, 0]).
Los residuos representan las diferencias entre los valores reales y los valores estimados
por el modelo.

- Luego, se calcula la media y la desviacion estandar de los residuos.

- A continuacion, se establecen umbrales superior e inferior para detectar valores atipicos.
Estos umbrales se calculan como 0.3 veces la desviacion estandar por encimay por debajo
de la media de los residuos. Los valores que se encuentren fuera de estos umbrales se
consideran valores atipicos y se eliminan del conjunto de residuos.

- Finalmente, se agrega una columna de unos a “x_test” como constante. Esto se hace
utilizando la funcién “add_constant” de la biblioteca “statsmodels”. Esta columna de unos
se agrega para poder estimar el intercepto en un posible anlisis adicional. El resultado se
almacena en la variable “x_test _con_constante”.

Este cddigo prepara los datos de prueba, realiza predicciones utilizando el modelo
entrenado y calcula los residuos del modelo. Ademas, se realiza un procesamiento
adicional para eliminar valores atipicos y agregar una columna de unos a los datos de
prueba.

VOLVER LOS DATOS A LOS VALORES NORMALES Y MOSTRAMOS LAS
VARIABLES INTERNAS DEL MODELO

# Desnormalizar las predicciones

prediccion = sc.inverse_transform(prediccion)

print("Predicciones Desnormalizadas:")

print(prediccion)

# Variables internas del modelo

print("Variables internas del modelo:")

for capa in modelo.layers:
# Obtener la configuracion de la capa y los pesos asociados
config_capa = capa.get_config()
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pesos_capa = capa.get_weights()
print("Configuracion de la capa:", config_capa)
print("Pesos de la capa:", pesos_capa)

Este codigo realiza dos tareas:

1. Desnormalizacion de las predicciones:

- La variable "prediccion” contiene las predicciones realizadas por el modelo, que estan
normalizadas.

- Se utiliza la funcién "inverse_transform" del objeto "sc" (un objeto de la clase
MinMaxScaler) para desnormalizar las predicciones y obtener los valores originales.

- Las predicciones desnormalizadas se asignan nuevamente a la variable "prediccion™.

- Se imprime el resultado de las predicciones desnormalizadas.
2. Obtencidn de las variables internas del modelo:

- Se realiza un bucle a través de las capas del modelo.

- Para cada capa, se obtiene la configuracion de la capa y los pesos asociados utilizando
los métodos "get_config" y "get_weights" respectivamente.

- Se imprime la configuracion de la capa y los pesos asociados.
Este codigo desnormaliza las predicciones del modelo para obtener los valores originales
y muestra la configuracion de las capas y los pesos asociados a cada capa del modelo.
Esto proporciona informacién sobre los componentes internos del modelo y como se
relacionan con las predicciones realizadas.
GRAFICOS

Este codigo muestra una serie de funciones para graficar diferentes aspectos de los
resultados de las predicciones en comparacién con los datos observados. Estas funciones
son utilizadas para visualizar y analizar los resultados del modelo.

# Graficar todos los resultados: datos observados y predicciones
graficar_todo(datos_observados.values, prediccion)

# Graficar solo el comportamiento: datos observados y predicciones en el mismo gréafico
graficar_solo_comportamiento(datos_observados.values, prediccion)

# Graficar solo las predicciones

graficar_solo_prediccion(datos_observados.values, prediccion)

# Graficar la dispersion entre los datos reales y los datos predichos
graficar_dispesion(datos_observados.values, prediccion)
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# Graficar solo la dispersidn del comportamiento: datos observados y predicciones en el
mismo grafico

graficar_dispesion_comportamiento(datos_observados.values, prediccion)

# Graficar solo la dispersion de las predicciones
graficar_dispesion_prediccion(datos_observados.values, prediccion)

A continuacion, se explica cada una de estas funciones:

1. “graficar_todo (datos_observados, prediccion)”: Grafica todos los resultados en un
mismo grafico. Muestra tanto los datos observados como las predicciones en el mismo
grafico.

2. “graficar_solo_comportamiento(datos_observados, prediccion)”: Grafica solo el
comportamiento de los datos observados y las predicciones en el mismo gréafico. Este
gréfico permite comparar como se ajustan las predicciones al comportamiento general de
los datos observados.

3. “graficar_solo_prediccion(datos_observados, prediccion)”: Grafica solo las
predicciones en un grafico separado. Esto permite visualizar Unicamente las predicciones
realizadas por el modelo.

4. “graficar_dispesion(datos_observados, prediccion)”: Grafica la dispersion entre los
datos reales y los datos predichos. Este grafico muestra la diferencia o discrepancia entre
los valores observados y los valores predichos.

5. “graficar_dispesion_comportamiento(datos_observados, prediccion)”: Grafica solo la
dispersion del comportamiento en un grafico separado. Muestra la dispersién entre los
datos observados y las predicciones, centrandose en el comportamiento general de los
datos.

6. “graficar_dispesion_prediccion(datos_observados, prediccion)”: Grafica solo la
dispersion de las predicciones en un grafico separado. Permite analizar la dispersion de
las predicciones realizadas por el modelo.

Estas funciones proporcionan diferentes perspectivas para analizar y visualizar los
resultados del modelo, lo que puede ser Gtil para evaluar su desempefio y comprender la
calidad de las predicciones en comparacion con los datos observados.

Softwares utilizados

Los softwares que se utilizé fueron:

Microsoft Excel (Como gestor de base de datos)

Visual Studio Code (Como interprete de lenguaje de programacion)

Python (Como lengua de programacion para el analisis correspondiente)
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4.7.3. Plan de tabulacion y analisis de datos estadisticos
El plan de tabulacién y analisis de datos para esta investigacion sobre el comportamiento
y prediccion del Producto Bruto Interno (PBI) de Peru incluye las siguientes etapas:
Recoleccion y Organizacion de Datos:
- Obtencién de datos trimestrales del PBI de Perl (1980-2021) de fuentes
confiables como el BCRP.
- Almacenamiento de datos en una base estructurada, etiquetados con fechas y
unidades de medida.
Tabulacién de Datos:
- Creacion de tablas con valores trimestrales del PBI.
Anélisis Estadistico:
- Analisis Descriptivo: Uso de graficos de series temporales para identificar
tendencias y patrones.
- Anélisis Inferencial: Implementacién y evaluacion de modelos de redes
neuronales, utilizando métricas como el coeficiente de determinacion (R?).
Presentacion de Resultados:

- Visualizacion de datos mediante gréficos y diagramas comparativos.
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CAPITULO V. RESULTADOS Y DISCUSION

5.1.Andlisis descriptivo
En el procesamiento de datos tenemos dos analisis, uno enfocado al comportamiento de
PBI trimestral que toma desde el primer trimestre de 1980 hasta el cuarto trimestre de
2010 en el cual el modelo en mencidn tiene un aprendizaje supervisado, se le presenta los
datos que se espera obtener para su estimacion y el otro analisis estd centrado en la
prediccion del PBI que comprende desde el primer trimestre de 2011 al cuarto trimestre
del 2021 donde el modelo predice el comportamiento sin que se le muestre los resultados

reales del PBI en esos anos.
Gréfico 1. PBI trimestral de Pert 1980 - 2021
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Elaboracion: Propia.

El grafico 1 muestra el comportamiento de PBI trimestral de Peru desde 1980 hasta 2021,
como también la separacion de datos para el entrenamiento del modelo y los datos de
validacion, el modelo sera entrenado y analizara las estimaciones del comportamiento de
la variable con solo el 80% del total de datos y el 20% restante ser& usados para validad
las predicciones hechas por el modelo.

El analisis descriptivo se enfoca en resumir y visualizar los datos del Producto Bruto
Interno (PBI) de Pert para el periodo 1980-2021, con el objetivo de identificar tendencias,
patrones y posibles anomalias.

Se presenta el siguiente histograma donde se muestra muestra la distribucion del Producto
Interno Bruto (PBI) de Perd. El eje horizontal representa los valores del PBI, mientras
que el eje vertical muestra la frecuencia o cantidad de observaciones para cada rango de

valores.
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Gréfico 2. Histograma del PBI de Peru
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Elaboracion: Propia.

Teniendo en cuenta que se trata del PBI trimestral desde 1980 hasta 2021, con valores en

millones de dolares, se puede hacer una interpretacién mas detallada del histograma:

Los dos picos principales indican dos periodos distintos en la historia
econdmica reciente de Peru, posiblemente relacionados con ciclos de auge
y recesion.

El pico mas alto, alrededor de 10,000 millones de dolares, podria
corresponder a los trimestres de recesion o desaceleracion economica,
donde el PBI era més bajo.

El segundo pico, cerca de 50,000 millones, podria representar los
trimestres de mayor crecimiento y auge econémico, con un PBIl mas
elevado.

La cola larga hacia la derecha sugiere algunos trimestres excepcionales de
muy alto PBI, probablemente impulsados por factores como precios
elevados de exportaciones, inversiones significativas, etc.

La distribucidn asimétrica refleja que los periodos de menor PBI han sido

mas frecuentes que los de muy alto PBI en el rango de tiempo analizado.

Este histograma parece capturar los ciclos econémicos y la evolucién del PBI trimestral

de Per0 en las ultimas cuatro décadas, mostrando periodos de auge y recesion, asi como

la asimetria entre ambos tipos de fases economicas.

También se tienen las principales estadisticas descriptivas y su interpretacion:

Tabla 5. Principales Estadisticas Descriptivas

PRINCIPALES ESTADISTICAS DESCIPTIVAS
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Numero de
datos 168

(count)

Esta es la cantidad total de observaciones. En este caso,
hay 168 trimestres de datos del PBI de Perd.

Promedio
22827.721099
(mean)

Este es el promedio o valor medio del PBI en millones de
dolares para todo el periodo analizado. Es decir, en
promedio, el PBI trimestral de Per( fue de 22,827.72

millones de ddlares.

Desviacion
estandar 18694.976637
(std)

Esta cifra representa la desviacion estandar, una medida de
cuénto varian o se dispersan los datos respecto al valor
promedio. Una desviacion estandar alta indica que los
valores estdn mas dispersos. Aqui vemos que es un valor
alto, 18,694.98, lo que sugiere una gran variabilidad en el
PBI trimestral.

Valor
minimo 3366.079567

(min)

Este es el valor minimo del PBI trimestral, que fue de
3,366.08 millones de dolares.

valor  del Este es el valor del percentil 25, lo que significa que el
percentil 7476.501270  25% de los datos estan por debajo de 7,476.50 millones de
25 (25%) ddlares
valor  del Este es el percentil 50, también conocido como la mediana.
percentil 13539.491506 La mitad de los datos estan por encima y la otra mitad por
50 (50%) debajo de 13,539.49 millones de ddlares.
valor  del _ o )

_ El percentil 75 indica que el 75% de los datos estan por
percentil 41298.827949 ] ] ]

debajo de 41,298.83 millones de dodlares.

75 (75%)
Valor

maximo 60718.165299

(max)

Este es el valor maximo del PBI trimestral en el dataset,
que alcanz6 los 60,718.17 millones de doblares.

Elaboracion: Propia.

Estas estadisticas nos brindan un panorama general de la distribucién del PBI trimestral

de Peru, mostrando su tendencia central, dispersion, valores extremos y cuartiles clave.

Esto nos ayuda a comprender

variable econémica importante.

mejor las caracteristicas y el comportamiento de esta
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5.2.Andlisis inferencial y/o contrastacion hipotesis
Entrenamiento del modelo
Para mostrar el rendimiento del modelo, se entrend en con 4 épocas diferentes las cuales
son 10, 20, 30y 40 en las cuales se muestra el progreso que tuvo el modelo y como mejora
su rendimiento mientras mas épocas se entrena.

Gréfico 3. Curva de aprendizaje (10 épocas)
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Elaboracion: Propia.

Gréfico 4. Curva de aprendizaje (20 épocas)
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Elaboracion: Propia.
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Gréfico 5. Curva de aprendizaje (30 épocas)
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Gréfico 6. Curva de aprendizaje (40 épocas)
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Elaboracion: Propia.

La interpretacion de las curvas de pérdida durante el entrenamiento es crucial para evaluar

el rendimiento y el progreso del modelo de aprendizaje automatico.

Curva de pérdida de entrenamiento: La curva de pérdida de
entrenamiento muestra cémo disminuye la pérdida del modelo a medida
que se realizan méas épocas de entrenamiento. ldealmente, esperamos que
la pérdida disminuya de manera constante o en una tendencia descendente
general. Si la pérdida se mantiene alta o no disminuye significativamente,
puede ser un indicio de que el modelo no esta aprendiendo adecuadamente
0 que el conjunto de entrenamiento es demasiado complejo para el modelo.

En los cuatro casos el modelo tiene una disminucion constante al largo de
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las épocas, teniendo una convergencia en un punto donde se estabiliza el
valor de la perdida.

- Curva de pérdida de validacion: La curva de pérdida de validacion
ilustra el comportamiento de la pérdida del modelo en un conjunto de datos
separados que no se emplean para el entrenamiento. La pérdida de
validacion es una indicacion de la capacidad del modelo para generalizar
a datos no vistos con anterioridad. Si la pérdida de validacion comienza a
aumentar mientras la pérdida de entrenamiento disminuye, es una
indicacion de que el modelo puede estar superajustando (sobreentrenando)
los datos de entrenamiento. En este contexto, es posible que el modelo esté
memorizando los ejemplos de entrenamiento en lugar de aprender
patrones generales en lugar de aprender patrones generales. En este caso
vemos una disminucion gradual de la curva de perdida de validacion lo
que nos indica que el modelo en las diferentes épocas esta aprendiendo
patrones y no memorizandolos, con solo 10 épocas vemos una
disminucion gradual de la curva, pero se puede notar que aun el modelo
necesita mas épocas de entrenamiento, para 20 épocas ya empieza a
estabilizarse en un punto especifico, para las 30 épocas vemos el inicio de
que al curva sigue un curso constante y para la época 40 ya podemos notar
que la curva tiende a estabilizarse y a seguir un curso contante, por la cual
ya no es necesario agregar mas épocas de entrenamiento al modelo

- Diferencia entre las curvas de pérdida: Es crucial comparar la curva de
pérdida de entrenamiento y la curva de pérdida de validacion. Si la pérdida
de entrenamiento es significativamente menor que la pérdida de
validacién, esto puede ser un indicativo de sobreajuste. En cambio, si la
disminucion del entrenamiento y la disminucion de la validacion se
encuentran en una distancia cercana, esto sugere que el modelo se
encuentra generalizando correctamente a datos no vistos. En la época 40,
se observa que las curvas son muy cercanas y poseen valores escasos, 10
que indica que nuestro modelo se enfoca en la generalizacion de datos no
Vistos.

MAGINTUD DE PERDIDA
El objetivo del entrenamiento es minimizar la magnitud de pérdida a medida que el

modelo aprende de los datos. Durante el entrenamiento, los pesos y los parametros del
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modelo se ajustan iterativamente para minimizar la magnitud de pérdida y mejorar la
precision de las predicciones. Esto se logra mediante técnicas como el descenso de
gradiente, donde la derivada de la magnitud de la perdida se basa en parametros y

actualizar en direccién apuesta del gradiente para reducirle perdida.

Gréfico 7. Curva de aprendizaje
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Elaboracion: Propia.
El seguimiento de la magnitud de pérdida a lo largo de las épocas puede proporcionar
informacion sobre el rendimiento y el progreso del modelo durante el entrenamiento. Un
descenso gradual de la magnitud de pérdida indica que el modelo estd mejorando y
ajustandose mejor a los datos. Por otro lado, un estancamiento o un aumento en la
magnitud de pérdida puede indicar problemas en el modelo o la necesidad de ajustar los
parametros. EI modelo muestra un descenso de la magnitud de perdida gradual lo que nos
da buenos indicativos del rendimiento del modelo en 40 épocas de entrenamiento.
ESTIMACIONES DEL MODELO
El modelo esta representado de la siguiente manera:

Gréfico 8. Curva de aprendizaje

Representacion grafica detallada de la red neuronal LSTM
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Elaboracion: Propia.
En el grafico nUmero 7 podemos como estd estructurado el modelo estimado, los
parametros internos se describen de la siguiente manera:
1. Laentrada (input) alimenta a la capa LSTM.
2. Lacapa LSTM tiene tres componentes principales:
e Pesos Recurrentes: Matriz de forma (1, 80) que contiene los pesos de las
conexiones recurrentes.
e Matriz de Pesos Nucleo: Matriz de forma (20, 20) que contiene los pesos
de las conexiones entre las entradas y las unidades LSTM.
« Biases: Vector de forma (80) que contiene los sesgos (biases) de la capa
LSTM.
3. Lassalidas de la capa LSTM se alimentan a la capa densa.
4. La capa densa consta de:
e Matriz de Pesos Nucleo: Matriz de forma (20, 1) que contiene los pesos
de las conexiones entre las unidades LSTM y la neurona de salida.
« Bias: Escalar que representa el sesgo (bias) de la capa densa que es un
Vector de forma (80).
5. La capa densa combina linealmente las salidas de la capa LSTM utilizando los
pesos y el sesgo para producir una salida (input).
Los datos exactos de cada uno de estos parametros del modelo se pueden ver a detalles
en el anexo 06.
Teniendo en consideracion la estructura del modelo podemos ver una representacion
grafica de las estimaciones del modelo en diferentes épocas de entrenamiento
correspondientes a 10, 20, 30 y 40 épocas respectivamente, se puede ver una evolucién
de las estimaciones, tal y como se esperaba, el modelo responde muy bien reconociendo
patrones generales del comportamiento de la variable y hace muy buenas predicciones
con datos que desconoce.
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Gréfico 9. Datos reales y estimados (10 épocas)
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Elaboracion: Propia.

En el grafico 9 podemos ver los datos estimados color rojo, y por otra parte tenemos los
datos reales representados con el color negro, visualmente se puede determinar que con
10 épocas de entrenamiento no son suficientes para que el modelo pueda aprender a
identificar los patrones de comportamiento de la variable PBI, aun que podemos resaltar
que si puede identificar una tendencia creciente de la variable.

Gréfico 10. Datos reales y estimados (20 épocas)
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Elaboracion: Propia.
En el grafico 10 podemos ver los datos estimados color rojo, y por otra parte tenemos los
datos reales representados con el color negro, visualmente se puede determinar que con
20 épocas de entrenamiento ya se nota un cambio mas significativo del modelo,
mostrando una tendencia creciente mas notoria e identificando los patrones de

comportamiento, pero ain no se acercan tanto a los datos reales del PBI.
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Gréfico 11. Datos reales y estimados (30 épocas)
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Elaboracion: Propia.

En el grafico 11 podemos ver los datos estimados color rojo, y por otra parte tenemos los
datos reales representados con el color negro, visualmente se puede determinar que con
30 épocas de entrenamiento se muestra estimaciones muy cercadas a los datos reales,
especialmente en la en todo el periodo de 1980 a 2010 esto se debe a que el modelo conoce
estos datos y fueron entrenados con estos, mientras que con los datos posteriores a estos
el modelo también identifica la tendencia y el comportamiento de la variable pero con
menos precision.

Gréfico 12. Datos reales y estimados (40 épocas)
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Elaboracion: Propia.

En el grafico 12 podemos ver los datos estimados color rojo, y por otra parte tenemos los
datos reales representados con el color negro, visualmente se puede determinar que con
40 épocas de entrenamiento se muestra estimaciones muy cercadas a los datos reales,
especialmente con los datos que el modelo fue entrenado y con los datos que no conoce,
correspondientes a las predicciones del modelo, pudo identificar las tendencias e

identificar los patrones de comportamiento con mucha eficiencia.
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Las graficas mostradas nos dan los resultados de como el modelo aprende segun el tiempo
de entrenamiento (épocas) que se le da, pues al inicio se nota que unas estimaciones muy
poco precisas y posteriormente, al aumentar las épocas de entrenamiento se puede ver
una mejora significativa en las estimaciones tanto con datos que el modelo conoce y con
datos que el modelo desconoce, mostrando la eficacia de la red neuronal para identificar
patrones y comportamiento de variables economias y hacer predicciones de estas.
PRUEBAS ESTADISTICAS

Las redes neuronales LSTM (Long Short-Term Memory) son modelos de aprendizaje
automatico que se utilizan comunmente para problemas de series temporales y
secuencias. A diferencia de los modelos lineales, las redes neuronales LSTM no se basan
en supuestos especificos sobre los datos. En cambio, su enfoque principal es aprender
patrones y relaciones complejas de manera automatica a partir de los datos.

Los supuestos de no autocorrelacion, homocedasticidad y normalidad de los residuos son
mas comunmente aplicables a los modelos lineales, como la regresion lineal, que se basan
en supuestos especificos sobre la estructura y distribucién de los datos. Sin embargo, para
las redes neuronales LSTM, algunos de estos supuestos pueden no ser tan relevantes o
pueden requerir enfoques diferentes.

No autocorrelacion: Este supuesto asume que los residuos del modelo no muestran
correlacion serial, es decir, no hay patrones sistematicos en los residuos a lo largo del
tiempo. En las redes neuronales LSTM, este supuesto puede ser menos relevante ya que
estos modelos estan disefiados para capturar patrones secuenciales en los datos, incluida
la autocorrelacion. Sin embargo, si se observa una autocorrelacion significativa en los
residuos de la red LSTM, se pueden tomar medidas para abordarla, como el ajuste del
modelo, la incorporacion de variables de retardo, el uso de técnicas de regularizacién o la
aplicacion de modelos de series temporales especificos.

Homocedasticidad: Este supuesto implica que la varianza de los residuos es constante
en todas las observaciones y no muestra patrones sistematicos en funcién de las variables
independientes o las predicciones del modelo. En las redes neuronales LSTM, no se
asume necesariamente la homocedasticidad, ya que estos modelos pueden ser capaces de
capturar relaciones no lineales y variaciones heterocedasticas en los datos.
Multicolinealidad: Este supuesto se refiere a la correlacion alta o perfecta entre las
variables independientes en un modelo lineal. En las redes neuronales LSTM, la
multicolinealidad puede no ser un problema importante, ya que estas redes pueden

aprender automaticamente las relaciones complejas entre las variables de entrada, incluso
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si hay cierta correlacion entre ellas. Sin embargo, es recomendable realizar un andlisis de
correlacion entre las variables de entrada para identificar cualquier multicolinealidad
fuerte que pueda afectar el rendimiento del modelo. Si se detecta multicolinealidad
significativa, se pueden aplicar técnicas de seleccion de caracteristicas, reduccion de
dimensionalidad o regularizacion para abordar este problema.

Normalidad de los residuos: las redes neuronales LSTM no requieren que los residuos
sigan el supuesto de normalidad. Los supuestos de normalidad de los residuos son mas
comunes en modelos lineales clasicos, como la regresion lineal. Sin embargo, las redes
neuronales LSTM son modelos no lineales y no se basan en los mismos supuestos.

Las redes neuronales LSTM son especialmente Utiles para modelar relaciones complejas
y no lineales en conjuntos de datos, como series temporales. Estas redes tienen la
capacidad de capturar patrones temporales y dependencias a largo plazo en los datos.

A pesar de que los supuestos de autocorrelacion, homocedasticidad, multicolinealidad y
normalidad de los residuos son relevantes en los modelos lineales, las redes neuronales
LSTM pueden requerir enfoques distintos o no ser tan criticos debido a la habilidad de
estas redes para capturar patrones secuenciales y relaciones no lineales en los datos. No
obstante, resulta imperativo examinar y abordar cualquier violacion significativa de estos
supuestos que pudiera afectar el rendimiento del modelo.

Sin embargo, hay ciertos aspectos para tener en cuenta al utilizar redes neuronales
LSTM:

Datos suficientes: Es esencial disponer de un conjunto de datos lo bastante amplio para
entrenar una red neuronal LSTM de manera eficaz. Esto contribuye a prevenir el
sobreajuste y a mejorar la generalizacion del modelo.

Preprocesamiento de datos: Antes de entrenar una red neuronal LSTM, es habitual
llevar a cabo un preprocesamiento adecuado de los datos. Esto puede requerir la
normalizacion de las caracteristicas, la codificacion adecuada de las variables categoricas,
la eliminacidon de valores atipicos, el manejo de valores faltantes, etc.

Eleccion de arquitectura: La seleccion de la arquitectura de la red neuronal LSTM, tales
como el nimero de capas, el nimero de unidades en cada capa, la funcion de activacion,
etc., puede influir en el rendimiento del modelo. Es necesario llevar a cabo pruebas y
ajustes con el fin de obtener una configuracion adecuada.

Evaluacion y validacion: Es de suma importancia evaluar el rendimiento del modelo
mediante la utilizacion de métricas apropiadas, tales como el error cuadratico medio

(MSE), el coeficiente de determinacion (R"2), la precision, el recuerdo, entre otras.
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Asimismo, es necesario llevar a cabo una validacion cruzada o separacion de conjuntos
de entrenamiento, validacion y prueba con el fin de evaluar el rendimiento del modelo en
datos no visibles.
EL COEFICIENTE DE DETERMINACION PARA TODOS LOS DATOS (R"2)
Para el calculo del coeficiente de determinacién nos hemos apoyado del lenguaje de
programacion Python, el cual nos facilita el desarrollo de matematico y estadistico debido
a la complejidad del modelo, los resultados se muestran a continuacion:

R? = 0.9879977774702624
El R"2 mide directamente que proporcion de la variabilidad en los datos reales es
capturada por las predicciones del modelo, proporcionando una evaluacion mas directa
de la capacidad predictiva del modelo, en esos términos podemos decir que un 98.79%
variabilidad en los datos reales es capturada por las predicciones del modelo. Ademas del
calculo tradicional del coeficiente de determinacion R"2, hemos explorado un enfoque
alternativo para evaluar la precision del modelo. Este enfoque implica realizar una
regresion lineal entre las predicciones del modelo y los valores reales del PBI, y evaluar

qué tan bien se alinean estos puntos a lo largo de una linea de tendencia.

Gréfico 13. Diagrama de dispersion y linea de tendencia
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Elaboracion: Propia.
En el grafico 13 podemos ver que los tiene una minima dispersion y siguen una tendencia
de lineal casi perfecta, mediante los célculos realizados mediante Python se tiene los

siguientes datos:
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Tabla 6. Coeficiente de determinacion
Coeficiente (pendiente) 0.92101776
Interseccion: 1498.29016519

Coeficiente de determinacioén R"2

. 0.9935058935433656
(COMPORTAMIENTO Y PREDICION)

Elaboracion: Propia.
Este coeficiente de determinacion indica que aproximadamente el 99.35% de la
variabilidad en los datos se explica por el modelo de regresion, lo que sugiere que el
modelo de regresion lineal ajusta muy bien a los datos.
EL COEFICIENTE DE DETERMINACION (R"2) PARA DATOS QUE EL MODELO
CONOCE
Representamos graficamente los datos reales y estimados, los datos reales corresponden
a los datos de entrenamiento del modelo, datos que el modelo conoce.

Gréfico 14. Datos reales y estimados (datos conocidos)
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Elaboracion: Propia.
En el grafico 14 se puede ver el comportamiento de la variable analizada junto con la
estimacion de esta con el modelo entrenado, se puede ver que las estimaciones son muy
cercadas a los datos reales ya que el modelo fue entrenado y validado con estos datos.
Se estima el coeficiente de determinacién para los datos que el modelo conoce, se presenta
el resultado a continuacion:

R? = 0.9896478264098069
Se puede determinar que 98.96% variabilidad en los datos reales es capturada por las

predicciones del modelo, de igual forma que el analisis general hecho anteriormente
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aplicamos un enfoque alternativo que implica una regresion lineal entre las predicciones
del modelo y los valores reales del PBI, y evaluar qué tan bien se alinean estos puntos a

lo largo de una linea de tendencia.

Grafico 15. Diagrama de dispersion datos reales y estimados (datos conocidos)
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Elaboracion: Propia.

En el grafico 15 podemos ver que los tiene una minima dispersion y siguen una tendencia
de lineal casi perfecta, mediate los célculos realizados mediante Python se tiene los
siguientes datos:

Tabla 7. Coeficiente de determinacion

Coeficiente (pendiente) 0.9961435
Interseccion: 608.9666452
Coeficiente de determinacion RA2

0.9939649330292343

(COMPORTAMIENTO Y PREDICION)

Elaboracion: Propia.

Este coeficiente de determinacion indica que aproximadamente el 99.39% de la
variabilidad en los datos se explica por el modelo de regresién, lo que sugiere que el
modelo de regresion lineal ajusta muy bien a los datos.

EL COEFICIENTE DE DETERMINACION (R"2) PARA DATOS QUE EL MODELO
DESCONOCE

Representamos graficamente los datos reales y estimados, los datos reales corresponden

a los datos que el modelo no conoce.
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Gréfico 16. Datos reales y estimados (datos no conocidos)
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Elaboracion: Propia.
En el grafico 16 se puede ver el comportamiento de la variable analizada junto con la
estimacion de esta con el modelo entrenado, se puede ver que las estimaciones son muy
cercadas a los datos reales ya que el modelo fue entrenado y validado con estos datos.
Se estima el coeficiente de determinacidn para los datos que el modelo conoce, se presenta
el resultado a continuacion:

R? = 0.7662001599756935
Se puede determinar que 76.62% variabilidad en los datos reales es capturada por las
predicciones del modelo, de igual forma que el analisis general hecho anteriormente
aplicamos un enfoque alternativo que implica una regresion lineal entre las predicciones
del modelo y los valores reales del PBI, y evaluar qué tan bien se alinean estos puntos a

lo largo de una linea de tendencia.

Gréfico 17. Diagrama de dispersion datos reales y estimados (datos no conocidos)
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Elaboracion: Propia.
En el grafico 17 podemos ver que los tiene una minima dispersion y siguen una tendencia
de lineal casi perfecta, mediate los célculos realizados mediante Python se tiene los

siguientes datos:

Tabla 8. Coeficiente de determinacion

Coeficiente (pendiente) 0.68535085
Interseccion: 15429.22034249
Coeficiente de determinacion R"2

0.7950939427689112

(COMPORTAMIENTO Y PREDICION)

Elaboracion: Propia.

Este coeficiente de determinacion indica que aproximadamente el 68.53% de la
variabilidad en los datos se explica por el modelo de regresién, lo que sugiere que el
modelo de regresion lineal ajusta muy bien a los datos.

Contrastacion de hipotesis

Planteamiento de las hipdtesis nulas y alternas

Prosiguiendo plantearemos las hipotesis:

Hipdtesis General.

HO: No existe altos niveles de efectividad en la aplicacion del modelo de redes neuronales
para el analisis del comportamiento y prediccion del PBI de Peru: 1980 - 2021.

H1: Existe altos niveles de efectividad en la aplicacion del modelo de redes neuronales
para el andlisis del comportamiento y prediccién del PBI de Perd: 1980 - 2021.
Hipétesis Especifico 1 (HEL).

HO: No Existe altos niveles de efectividad en la aplicacion del modelo de redes neuronales
para el analisis del comportamiento de los datos del PBI:1980 - 2010.

H1: Existe altos niveles de efectividad en la aplicaciéon del modelo de redes neuronales
para el andlisis del comportamiento de los datos del PBI:1980 - 2010.

Hipotesis Especifico 2 (HE2).

HO: No Existe altos niveles de efectividad en la aplicacion del modelo de redes neuronales
para el andlisis de la prediccion de los datos del PBI de Pert: 2011 — 2021.

H1: Existe altos niveles de efectividad en la aplicacién del modelo de redes neuronales
para el andlisis de la prediccion de los datos del PBI de Pert: 2011 — 2021.

Eleccion del umbral de confianza estadistica

Generalmente, se considera apropiado utilizar un umbral de confianza estadistica

(representado por alfa) del 0,05. Este valor implica que existe una probabilidad del 5%
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de afirmar errébneamente la existencia de una diferencia cuando en realidad no la hay.
Teniendo esto en cuenta, en nuestro estudio se decidié emplear un umbral de confianza
del 5%, ya que se considerd que proporcionaba un equilibrio adecuado entre rigor
estadistico y sensibilidad en la deteccion de diferencias significativas

Seleccion del método estadistico apropiado.

En el contexto de nuestra investigacion, basandonos en los datos recopilados, hemos
concluido que, para evaluar la validez de la hipotesis nula, es apropiado emplear la prueba
de distribucion normal, también conocido como distribucion Z. Esta eleccion se justifica
por el hecho de que estamos trabajando con una muestra de gran tamafo y conocemos la
desviacion estandar de la poblacion. Consecuentemente, el valor estadistico para nuestro

analisis se calculara utilizando la férmula correspondiente a esta distribucion.

_x—-M

@
Vn

DONDE:

Z= Distribucién normal

X = Media poblacional

M = Estimador puntual

o = Desviacion tipica

n = numero de observaciones

LEYENDA:

] Region de aceptacion

’ mmmmmm)  Region de aceptacion

Region de rechazo
Z;>1.960Z;<-1.96

Z: > Zr: Se rechaza la hipotesis nula y se acepta la alterna

Donde:
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z¢: La distribucion normal calculada.

z7: La distribucion normal de tabla.

Estimacion de decision.

Realizamos el analisis correspondiente para determinar si aceptamos la HO o se rechaza
la HO.

Hipdtesis General. zr = 1.96

HO: R? < 0.9879

H1: R? > 0.9879

Se tiene que:
X =22827.721099
R?=0.9879
o = 18694.976637
n =168
X — R?
Zc = pe
7

zc = 15.82609266596192
Se observa que: z. > z; ; Es decir se rechaza la hipdtesis nula y se acepta la hipotesis
Hipotesis Especifico 1 (HE1).
HO: R? < 0.98964 zr = 1.96
H1: R? > 0.98964

Se tiene que:
x =12742.822622
R?=0.98964
o = 8559.604486
n=124
X — R?
Zc = >
7

zc = 16.57636887196221
Se observa que: z; > zp ; Es decir se rechaza la hipotesis nula y se acepta la hipotesis
Hipotesis Especifico 2 (HE2).
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HO: R? < 0.7662 zr = 1.96
H1: R* > 0.7662

Se tiene que:

X =51248.798625

R?*= 0.7662

o =5287.679511

n=44

Zc = 64.28948221082456

Se observa que: z > zg ; Es decir se rechaza la hipotesis nula y se acepta la hipotesis.

5.3.Discusion de resultados
El proceso de entrenamiento del modelo para predecir el PBI de Peru se realizd mediante
cuatro configuraciones de épocas diferentes: 10, 20, 30 y 40. A continuacion se presenta
un analisis minucioso del rendimiento del modelo durante este proceso.
Durante el entrenamiento, se llevé a cabo un seguimiento minucioso de la evolucion de
la curva de pérdida, tanto en los datos de entrenamiento como en los datos de validacion.
La curva de pérdida de entrenamiento exhibe una disminucion gradual y constante a
medida que se incrementan las épocas. Este patron indica que el modelo esta adquiriendo
de manera efectiva los patrones presentes en los datos de entrenamiento, lo cual resulta
crucial para su capacidad predictiva.
El procedimiento de entrenamiento del modelo para predecir el PBI de Per( se llevo a
cabo mediante cuatro configuraciones de épocas distintas: 10, 20, 30, y 40. A
continuacion se presenta una evaluacion minuciosa del desempefio del modelo durante
este procedimiento.
Durante el entrenamiento, se llevo a cabo un analisis minucioso de la evolucién de la
curva de pérdida, tanto en los datos de entrenamiento como en los datos de validacion.
La curva de pérdida de entrenamiento presenta una disminucién gradual y constante a
medida que aumentan las épocas. Este patron indica que el modelo estd adquiriendo de
manera eficaz los patrones presentes en los datos de entrenamiento, lo cual resulta

esencial para su capacidad predictiva.
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Ademaés, la magnitud de pérdida muestra una disminucién gradual a medida que avanza
el entrenamiento. Este descenso en la pérdida es crucial, ya que indica que el modelo esta
ajustando sus parametros de manera efectiva para minimizar errores y mejorar la
precision de las predicciones.

En el anélisis del modelo predictivo para el PBI de Perud, hemos calculado y evaluado el
coeficiente de determinacion (R”"2) bajo diferentes contextos: para todos los datos, para
los datos que el modelo conoce y para los datos que el modelo no conoce. Este analisis
nos proporciona una vision clara de la capacidad del modelo para capturar la variabilidad
en los datos reales y su rendimiento predictivo en diferentes escenarios.

Coeficiente de Determinacion para Todos los Datos

El coeficiente de determinacion (R”2) calculado para todos los datos es de
0.9879977774702624, lo que indica que el modelo es capaz de capturar el 98.79% de la
variabilidad en los datos reales. Este valor sugiere una alta capacidad predictiva del
modelo, ya que un (R"2) cercano a 1 implica que las predicciones del modelo se alinean
muy bien con los datos observados. Ademas, un analisis adicional mediante regresion
lineal entre las predicciones del modelo y los valores reales del PBI mostré un coeficiente
(R"2) de 0.9935058935433656, reforzando la idea de un excelente ajuste del modelo a
los datos.

Coeficiente de Determinacién para Datos que el Modelo Conoce

Al evaluar el modelo con los datos que el modelo ha visto durante el entrenamiento, el
coeficiente de determinacién (R"2) es de 0.9896478264098069. Este resultado es
consistente con el analisis anterior, indicando que el 98.96% de la variabilidad en los
datos de entrenamiento es capturada por el modelo. Este alto valor de (R"2) es esperable,
ya que el modelo ha sido ajustado especificamente para estos datos. La regresion lineal
entre las predicciones y los valores reales para estos datos arroja un coeficiente (R"2) de
0.9939649330292343, sugiriendo nuevamente un ajuste casi perfecto.

Coeficiente de Determinacion para Datos que el Modelo Desconoce

La evaluacion del modelo con datos no conocidos durante el entrenamiento proporciona
un coeficiente de determinacion (R*2) de 0.7662001599756935, indicando que el modelo
puede explicar el 76.62% de la variabilidad en los datos no conocidos. Este valor, aunque
menor que los obtenidos con los datos de entrenamiento, sigue siendo razonablemente
alto y sugiere que el modelo mantiene una capacidad predictiva significativa fuera de su

conjunto de entrenamiento. La regresion lineal aplicada en este contexto arroja un (R"2)
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de 0.7950939427689112, lo que también indica un buen ajuste, aunque con menor
precision comparada con los datos conocidos.

Analisis y Comparacion

Los resultados obtenidos muestran que el modelo tiene una excelente capacidad
predictiva para los datos de entrenamiento y una buena capacidad predictiva para los datos
fuera de muestra. La ligera disminucion en el coeficiente (R"2) para los datos no
conocidos es comun y refleja la dificultad de predecir con exactitud datos que el modelo
no ha visto antes. No obstante, un (R”2) superior a 0.75 sigue siendo indicativo de un
modelo robusto y confiable.

La alta correlacion lineal observada en los diagramas de dispersion y los valores de (R"2)
cercanos a 1 en los enfoques alternativos refuerzan la conclusion de que el modelo ajusta
bien a los datos y es capaz de capturar la mayor parte de la variabilidad en el PBI de Perd.
Esto sugiere que el modelo puede ser utilizado con confianza para realizar predicciones
y andlisis de tendencias en el PBI de Per.

El anélisis del coeficiente de determinacidn bajo diferentes contextos confirma la solidez
del modelo predictivo desarrollado, demostrando su alta capacidad para capturar la
variabilidad en los datos reales del PBI de Perd, tanto en el conjunto de entrenamiento
como en los datos no conocidos. Este desempefio destaca la utilidad del modelo en

aplicaciones practicas y en la toma de decisiones basada en datos economicos.
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CONCLUSIONES

En relacion con el objetivo general, los resultados indican que el modelo de redes
neuronales es altamente eficiente tanto en el andlisis del comportamiento histérico como
en la prediccion del PBI de Per para el periodo 1980-2021. EI modelo alcanz6 un R? de
0.9879, lo que sugiere que el 98.79% de la variabilidad en el PBI durante este periodo es
explicada por el modelo. Este valor cercano a 1 indica que el modelo de redes neuronales
se ajusta excepcionalmente bien a los datos observados del PBI de Perd, replicando de
manera precisa las variaciones historicas y proporcionando predicciones confiables.

En relacidn con el objetivo especifico uno, los resultados indican que el modelo de redes
neuronales utilizado es altamente eficiente para analizar el comportamiento historico del
PBI de Peru en el periodo 1980-2010. Esto se evidencia por un R2 de 0.9896, lo que
implica que el 98.96% de la variabilidad en el PBI durante este periodo es explicada por
el modelo. Este alto valor de R? demuestra la capacidad del modelo para capturar las
tendencias y patrones histdricos del PBI, lo que sugiere una fuerte precision en sus
predicciones y analisis.

En cuanto al objetivo especifico dos, los resultados indican que el modelo de redes
neuronales es eficiente para analizar el comportamiento del PBI de Peru en el periodo
2010-2021, en lo que respecta al objetivo especifico dos. Al aplicar el modelo a datos no
utilizados durante el entrenamiento, se obtuvo un R2 de 0.7662 al aplicar el modelo a
datos no utilizados durante el entrenamiento, lo que significa que el 76.62% de la
variabilidad en el PBI durante este periodo se explica por el modelo. Aunque el modelo
tiene una buena capacidad para capturar las tendencias y patrones del PBI, existe margen

para mejorar su precision en predicciones con datos fuera de la muestra de entrenamiento.
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RECOMENDACIONES

Validacion y Actualizacién Continua del Modelo: Dado que el modelo de redes
neuronales demostrd una alta eficiencia en el analisis y prediccion del PBI de Peru, es
recomendable continuar validando y actualizando el modelo con datos mas recientes a
medida que estén disponibles. Esto ayudara a mantener la precision del modelo y a
adaptarse a posibles cambios en el comportamiento econémico.

Segmentacion de Datos: Considera segmentar los datos en periodos de tiempo
especificos, como se hizo en los objetivos especificos uno y dos. Esto puede ayudar a
identificar patrones de comportamiento mas precisos dentro de cada periodo y mejorar la
capacidad predictiva del modelo para cada segmento de tiempo.

Inclusion de Variables Adicionales: Aungue el modelo de redes neuronales fue altamente
eficiente en el andlisis del PBI utilizando los datos disponibles, considera la posibilidad
de incluir variables adicionales que puedan influir en el comportamiento econémico. Esto
podria mejorar aun mas la precision de las predicciones y proporcionar una comprension

mas completa de los factores que afectan al PBI peruano.
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ANEXO 01

MATRIZ DE CONSISTENCIA

7

MATRIZ DE CONSISTENCIA

TITULO: Modelo de redes neuronales artificiales en analisis del comportamiento y prediccién PBI en el Perd: 1980-2021.

OPERACIONALIZACION DE LAS VARIABLES

DEFINICION METODOLOGIA
PROBLEMA OBJETIVOS HIPOTESIS VARIABLES DE UNIDAD DE
ESTUDIO DIMENSIONES MEDIDA OPERACIONAL
Problema General. Hipbtesis General:
PG: (En medida la p. . .I
aplicacion del modelo - '_!G' EX'Ste. a_ltos
Objetivo General. niveles de efectividad
de redes neuronales . . Lo
- OG: Evaluarelnivelde en la aplicacion del
resulta efectivo con el foctivi | | |
anilisis del © ectividad del modelode modelo  de  redes
comportamiento  y redes_, neurona,le_s_ con negr_or_1ales para el
L relacion al analisis del anélisis del
prediccion del PBI de . .
Perd: 1980 - 20217 comportamiento y ~comportamiento y
' ' prediccion del PBI de prediccion del PBI de
Per(:1980 - 2021. Perd: 1980 - 2021.
Problemas - P
Especificos Objetivos Egpecmcos. o -
- - OEl: Estimar el R"2 Hipdtesis Especificas:
PEL: ;De qué forma . . ;
o para evaluar el nivel de HELl: Existe altos . .
la aplicacion  del S . L . MILES DE . Tipo: Aplicada
efectividad del modelo de niveles de efectividad PBI Trimestral Es una medida de e
modelo de redes L , , MILLONES - Disefio: No
redes neuronales con en la aplicacion del PBI de Peru Pert (US$ crecimiento de una .
neuronales resulta L s . DE . ; experimental
- relacion al analisis del modelo de  redes millones). economia o pais L o
efectivo con el . DOLARES Nivel: Descriptivo
analisis del comportamiento del PBI neur_or_1ales para el
de Per(: 1980 — 2010. andlisis del

comportamiento  del
PBI de Perd: 1980 -
2010?

PE2: ;De qué forma
la aplicacion  del

modelo de redes
neuronales resulta
efectivo con el
analisis de la

prediccion del PBI de
Per(1 2011 - 2021?

OE2: Estimar el R"2
para evaluar el nivel de
efectividad del modelo de
redes neuronales en el
analisis predicciones el
PBI del Perta: 2011 —
2021.

comportamiento de los
datos del PBI:1980 -
2010.

HE2: Existe altos
niveles de efectividad
en la aplicacion del
modelo  de  redes
neuronales para el
analisis de la prediccion
de los datos del PBI de
Pert: 2011 - 2021.




ANEXO 02
INSTRUMENTO (SOFTWARE DE PROGRAMACION
- Python version 3.12.3

oython’

Enlace: https://www.python.org/downloads/

- Visual studio code

Enlace: https://code.visualstudio.com/Download
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https://code.visualstudio.com/Download
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ANEXO 03
INSTRUMENTOS DE VALIDACION

UNIVERSIDAD NACIONAL HERMILIO VALDIZAN
HUANUCO - PERU
FACULTAD DE ECONOMIA

VALIDACION DE INSTRUMENTO
NOMBRE DEL EXPERTO: Roberto Angelo Calero Bravo
ESPECIALIDAD: Magister en Economia.

TESISTA: Alvarez Flores, Jhon Harrinson; Enriquez Montes. Crhistian Jhon y Tineo
Cruz, Rafaela Carolina

TITULO: “NIVELES DE EFECTIVIDAD DEL MODELO DE REDES )
NEURONALES EN EL ANALISIS DEL COMPORTAMIENTO Y PREDICCION DEL
PBIDE PERU: 1980 - 2021”

TABLA DE INSTRUMENTO DE RECOLECCION DE DATOS

Date TRIMESTRE - ANO PBI US$
30/03/1980 T1-80 =
30/06/2010 T2-10
30/12/2021 T4-21 -

“Calificar con 1,2,3, 0 4 cada item respecto a los criterios de relevancia, coherencia
suficiencia y claridad”

RELEVANCIA
COHERENCIA
SUFICIENCIA
CLARIDAD

EoR SR S

DECISION DEL EXPERTO:
El instrumento debe ser aplicado: SI(x) NO( )

&

Roberto Angelo Calero Bravo
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UNIVERSIDAD NACIONAL HERMILIO VALDIZAN
HUANUCO -PERU
FACULTAD DE ECONOMIA

VALIDACION DE INSTRUMENTO
NOMBRE DEL EXPERTO: Jeel Elvis Cueva LLaguna

ESPECIALIDAD: MAESTRO EN EDUCACION, MENCION: INVESTIGACION Y
DOCENCTA SUPERIOR

TESISTA: Alvarez Flores, Jhon Harrinson; Enriquez Montes, Crhistian Jhon y Tineo
Cruz, Rafaela Carolina

TITULO: “NIVELES DE EFECTIVIDAD DEL MODELO DE REDES )
NEURONALES EN EL ANALISIS DEL COMPORTAMIENTO Y PREDICCION DEL
PBIDE PERU: 1980 — 2021

TABLA DE INSTRUMENTO DE RECOLECCION DE DATOS

Date TRIMESTRE - ANO PBI US$
30/03/1980 T1-80 z
30/06/2010 T2-10
30/12/2021 T4-21

“Calificar con 1,2,3, 0 4 cada item respecto a los criterios de relevancia, coherencia
suficiencia y claridad”

RELEVANCIA 4
COHERENCIA 4
SUFICIENCIA 4
CLARIDAD 4
DECISION DEL EXPERTO:
El instrumento debe ser aplicado: SI (x) NO ()
[} ,,\77.",
NI
b |1| .' il x‘-

" ECONOMISTA
C.EH. N° 0725
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UNIVERSIDAD NACIONAL HERMILIO VALDIZAN
HUANUCO -PERU
FACULTAD DE ECONOMIA
VALIDACION DE INSTRUMENTO
NOMBRE DEL EXPERTO: Miguel Bryan Naraez del Aguila

ESPECIALIDAD: Magister en Gestion Publica para el Desarrollo Social

TESISTA: Alvarez Flores, Jhon Harrinson; Enriquez Montes, Crhistian Jhon y Tineo
Cruz, Rafaela Carolina

TITULO: “NIVELES DE EFECTIVIDAD DEL MODELO DE REDES .
NEURONALES EN EL ANALISIS DEL COMPORTAMIENTO Y PREDICCION DEL
PBI DE PERU: 1980 — 2021~

TABLA DE INSTRUMENTO DE RECOLECCION DE DATOS

Date TRIMESTRE - ANO PBI USS$
30/03/1980 T1-80
30/06/2010 T2-10 -
30/12/2021 T4-21 ~

“Calificar con 1,2,3, o 4 cada item respecto a los criterios de relevancia, coherencia

suficiencia y claridad”
RELEVANCIA 4
COHERENCIA 4
SUFICIENCIA 4
CLARIDAD 4

DECISION DEL EXPERTO:
El instrumento debe ser aplicado: SI(X) NO( )

ECON. Miguel Brylan Naraez del Aguila



UNIVERSIDAD NACIONAL HERMILIO VALDIZAN
HUANUCO - PERU
FACULTAD DE ECONOMIA

VALIDACION DE INSTRUMENTO
NOMBRE DEL EXPERTO: Abilio Vicente Carhuas

ESPECIALIDAD: Especialista en Provectos

TESISTA: Alvarez Flores. Jhon Harrinson: Enriquez Montes, Crhistian Jhon v Tineo
Cruz, Rafaela Carolina

TITULO: “NIVELES DE EFECTIVIDAD DEL MODELO DE REDES
NEURONALES EN EL ANALISIS DEL COMPORTAMIENTO Y PREDICCION DEL
PBI DE PERU: 1980 — 2021™

TABLA DE INSTRUMENTO DE RECOLECCION DE DATOS

Date TRIMESTRE - ANO PBI USS$
30/03/1980 T1-80 -
30/06/2010 T2-10 -
30/12/2021 T4-21 B -

“Calificar con 1,2,3, 0 4 cada item respecto a los criterios de relevancia, coherencia
suficiencia y claridad™

RELEVANCIA
COHERENCIA
| SUFICIENCIA
| CLARIDAD

R I S S

DECISION DEL EXPERTO:
El instrumento debe ser aplicado: SI (x) NO ()

o,
/’/’c/}cc‘:f"'

Esof, ABILID VICENTE CARMUAS
REQ.CENCO N* 200
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ANEXO 04
OTROS
FICHA DE RECOLECCION DE DATOS

Registro de del PBI trimestral de Per desde 1980 - 2021

Date TRIMESTRE - ANO PBI US$ (Millones)
30/03/1980 T1-80 -
30/06/1990 T2-90 ;
30/09/2000 T3-00 -
30/03/2010 T1-10 -
30/12/2021 T4-21 ]

Elaboracion: propia.



84

CODIGO EN PYTHON

@ codigo tesispy 9+ X

C: > Users » jhalv > OneDrive » Escritorio > Nueva carpeta > BORRADOR DE TESIS > % codigo tesis.py > & graficar_todo
1 """MODELO DE REDES WEUROMALES ARTIFICIALES PBI PERE""”

2 """EN EL AMALISIS DEL COMPORTAMIENTO ¥ PREDICIEN DEL PBI EN
3 PERE PRIMER TRIMESTRE DE 192@ HASTA EL CUARTO TRIMESTRE DEL 2821™""
4
5 # LIBRERIAS IMPORTADAS
6 import numpy as np
7 import matplotlib.pyplot as plt
3 import pandas as pd
9 import seaborn as sns
1e from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler
11 from keras.models import Sequential
12 from ﬁ£532a331532 import Dense, LSTM, GRU
13 from sklearn.linear model import LinearRegression
14 from sklearn.metrics import r2_score
15 from sklearn.metrics import mean_squared_error
16 import statsmodels.api as <n
17
18
19 # Funciones auxiliar para grafica de pﬂedicciﬁnes y datos reales
28
21 def graficar_todo(real, prediccion):
22 plt.plot(real[@:len(prediccion)],color="black’, label="valor real del PEI de Per@'}
23 plt.plot(prediccion, color="red’, label='PPedicciﬁn del PEI de Per@')
24 plt.axvline(x=124, color="black”, linestyle="--', ymin=6.1, ymax=8.9)
25 # plt.axvline(x=pd.to_datetime('2018-12-31")}, color="black”, linestyle="--", ymin=0.1, ymax=8.9)
26 plt.title( 'DATOS REALES Y ESTIMADOS')
27 plt.ylim(1.1 * np.min(real)/2, 1.1 * np.max(real))
28 plt.xlabel( Afps’)
29 plt.ylabel({ 'valor del PEI de Perﬂ')
3e plt.legend()
31 plt.show(ﬂ
32
33 def graficar_solo_comportamiento(real, prediccion):
34 plt.plot(real[:124], color="black', label="valor real del PBI de Per@'}
35 plt.plot(prediccion[:124], color="red’, label='PredicciEn del PBI de Perg'j
36 plt.title( 'DATOS REALES Y ESTIMADOS')
37 plt.ylim(1.1 * np.min(real)/2, 1.1 * np.max(real))
38 plt.xlabel( Afps’)
39 plt.ylabel({ 'valor del PBI de Perﬂ')
40 plt.legend()
41 plt.show()



42
43
44
4Lt
45
47
43
49
sa
51
52
53
54
55
56
57
58
59
6a
61
62
63
64
65
66
67
63
69
78
71
72
73
74
75
76
77
78
79
8a
81
82
83
84
85

def graficar_soleo prediccion{real, prediccion):

def

plt
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.

graf
real
plt.
plt.
plt.
plt.

#LIN
mode
mode

Y:

# Ca
mean

# Ca
sst

# Calcular Regﬂesiﬂn de la suma de cuadrados - SSR

L5

# Calcular Error de suma de cuadrados - SSE residuales

title('DATOS REALES ¥ PREDECIDOS')

ylim{1.1 * np.min(real)/2, 1.1* np.max(real))
xlabel( Afps ")

ylabel({'Valor del PBI de Perﬂ')

legend()

show()

icar_dispesion(real, prediccion):
= real[@:len(prediccion)]

scatter(real, prediccion, color= 'blue’, marker=".
title( 'Dispersion de los wvalores rezles y valores estimados (COMPORTAMIENTO Y PREDICIﬁH)'}

xlabel({'valor real del PBI de Per@'}
ylabel({ 'Valor predecido del PBI de Perﬂ'j

EA DE TEMDENCIA

lo = LinearRegression()
lo.fit(real,prediccion)
modelo.predict(real)

lcular la media de los valores reales
_y = np.mean{real)

lcular Suma de cuadrados totales - SS5T
= np.sum((real - mean_y)**2)

= np.sum((y - mean_y)*%2)

sse_residuales = np.sum{(real - y)**2)

plt.

# Calcular el Rﬂ del modelo en general del modelo de RN

rd =
prin

# Im

print( Coeficiente (pendiente):’', modelo.coef_[8])

prin

plot(real, y, color= 'red', linestyle='-', label='LIMNEA DE TEWDENCIA")

r2_score(real, prediccion)
t(F"'H en general del modelo de RM: [r2}")

primir coeficientes

t('IntersecciHn:', modelo.intercept )

)
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.plot(real[124:1len(prediccion) ], ceclor="black’, label="Valor real del PBI de Per@')
plot(prediccion[124:], color="red’, label='PredicciHn del PBI de Perﬁ')
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oL

87 #R CUADRADO TODO_LOS DATOS

88 print("Suma de Cuadrados Total (SS5T):", sst)

89 print("Suma de Cuadrados de Regresian (SCR):", ssr)

a9a print("Suma de Cuadrados Residuales (S5E):", sse_residuales)
91 print("Coeficiente de determinaciﬁn R*2 (COMPORTAMIENTO ¥ PREDICIQM):”, modelo.score(real, prediccion))
92 plt.show()

93

94 - def graficar_dispesion_comportamiento(real, prediccion):

95 real = real[:124]

96 prediccion = prediccion[:124]

a7 plt.scatter(real, prediccion, color= 'blue', marker=".")

a8 plt.title( 'Dispersion de los valores reales y valores estimados (COMPORTAMIENTO)' )
99 plt.xlabel( 'valor real del PEI de Per@'}

1@ plt.ylabel( 'valor predscido del PBI de Per@'j

181

1e2 #LINEA DE TENDENCIA

183 modelo = LinearRegression()

184 modelo.fit(real,prediccion)

185 y = modelo.predict(real)

166

187 # Calcular la media de los valores reales

188 mean_y = np.mean{real)

189

112 # Calcular Suma de cuadrados totales - SST

111 55t = np.sum((real - mean_y)**2)

112

113 # Calcular Regresiﬁn de la suma de cuadrados - S5R

114 ssr o= np.sum((y - mean_y)**2)

115

116 # Calcular Error de suma de cuadrados - SSE residuales

117 sse_residuales = np.sum{(real - y)**2)

118

119 plt.plot(real, y, color= 'red’, linestyle='-', label="LINEA DE TEMWDENCIA")
12@

121 # Calcular el ﬂﬂ del modelo en general del modelo de RN

122 r2 = r2_score(real, prediccion)

123 print(F"Rﬂ en general del modelo de RN: {r2}")

124

125 # Imprimir coeficientes

126 print(’'Coeficiente (pendiente):’, modelo.coef_[&])

127 print('Interseccibh:'. modelo.intercept )



128
129
13e
131
132
133
124
135
136
137
128
139
148
141
142
143
144
145
146
147
1438
149
15@
151
152
153
154
155
156
157
158
158
16@
161
162
163
164
165
166
167
168
169
17@

def
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#R CUADRADO TODO_LOS DATOS

print("Suma de Cuadrados Total (SST):", sst)

print("Suma de Cuadrados de Regresi@n (SCR):", ssr)

print({"Suma de Cuadrados Residuales (SSE):", sse_residuales)

print("Coeficiente de determinaciﬁn R*2 (COMPORTAMIENTO Y PREDICI@N):”, modelo.score(real, prediccion))
plt.show()

graficar_dispesion_prediccion(real, prediccion):

real = real[124:len(prediccion)]

prediccion = prediccion[124:]

plt.scatter(real, prediccion, color= 'blue’, marker=".")

plt.title( 'Dispersion de los valores reales y valores predecidos (SOLO PREDICION)')
plt.xlabel('valor real del PBI de Per@'}

plt.ylabel( 'Valor predecido del PBI de Perg')

#LINEA DE TENDENCIA

modelo = LinsarRegression()
modelo.fit(real,prediccion)
y = modelo.predict(real)

# Calcular la media de los valores reales
mean_y = np.mean{real)

# Calcular Suma de cuadrados totales - SST
sst = np.sum((real - mean_y)**2)

# Calcular Regresiﬁn de la suma de cuadrados - SSR
ssro= np.sum((y - mean_y)**2)

# Calcular Error de suma de cuadrados - SSE residuales
sse_residuales = np.sum((real - y)**2)

plt.plot(real, y, color= 'red’, linestyle='-', label='LINEA DE TENDENCIA")

# Calcular el ﬂﬂ del modelo en general del modelo de RN
r2 = r2_score(real, prediccion)
print(F“ﬂH en general del modelo de RM: {r2}")

# Imprimir coeficientes
print(‘Coeficiente (pendiente):’', modelo.coef_[&])
print('IntersecciBn:', modelo. intercept_)



88

171 #R CUADRADO TODO_LOS DATOS

172 print("suma de Cuadrados Total (SST):", sst)

173 print("Suma de Cuadrados de Regr‘esi@n (SCR):", ssr)

174 print("Suma de Cuadrados Residuales (SSE):", sse_residuales)

175 print({"Coeficiente de deter‘minaci@n R*2 (COMPORTAMIENTO Y PREDICI@N):"J modelo.score(real, prediccion))
176 plt.show()

177

178 # Lectura de los datos (Base de datos)

179 # Se lee el archivo de Excel que contiene los datos y se almacenan en el dataframe ‘dataset’
188  # El archivo se encuentra en la ruta 'D:/Carpeta Escritorio/tesis rna/datos/Base de datos.xlsx'
1281 # La columna 'Date’ se utiliza como lﬂndice y se interpreta como fechas

182 dataset = pd.read_excel('D:/base de datos/Base de datos.xlsx', index_col="Date', parse_dates=['Date’])
183 dataset.head()

184

185

186 # ,&nﬁlisis descriptivo de los datos

187 # Imprimir las estad@sticas descriptivas del dataset

188 pr\int("Es‘tad@sticas descriptivas del dataset:")

189 print(dataset.describe())

198

191 # Histograma del PBI de Perﬂ

192 plt.figure(figsize=(18, 6))

123 sns.histplot{dataset['PBI PEN'], bins=28, kde=True)

194 plt.title( Histograma del PBI de Perﬂ‘)

125 plt.xlabel('PBI PEN')

186 plt.ylabel('Frecuencia’)

197 plt.show()

198
169 DATCS OBSERWADOS % DATOS DE ENTRENAMIENTO ESEpar‘aCiﬁn de datos)"""
2080 TOTAL DE DATOS = 168"""

281 # La RNA se entrenarE con datos desde el primer trimestre de 1988 hasta el cuarto trimestre de 2018@.

202 # Se selecciona una purci@n del conjunto de datos original, limitando las fechas hasta el ﬂﬁo 2010 (inclusive)
283 # Solo se considera la segunda columna de datos para el entrenamiento

284 datos_sntrenamiento= dataset[:'2@18'].iloc[:,1:2]

285

286 # Los datos desde el primer trimestre del 2811 hasta el cuarto trimestre del 20821 son datos que el modelo desconoce.
287 # Se selecciona otra porci@n del conjunto de datos original, comenzando desde el aﬁo 198@ hasta el final

288  # Tambi@n se considera selo la segunda columna de datos para la observaci@n

289 datos_observados = dataset['19088":].1loc[:,1:2]

218

211

212 datos_prediccion = dataset['2@11':'2821'].iloc[:,1:2]

213

Haga clic para agregar un punto de interrupcién 5

z15 ugLUs_opservauus| pel PEN |.proc(legend=True)

216

217 # Grﬁfi(o de los datos de entrenamiento

218 # Se utiliza una lﬂnea punteada de color negro para distinguirlos de los datos observados
219 datos_entrenamiento[ 'PBI PEN'].plot(linestyle='--", color="black’, legend=True)
228

221 # Configuraciﬁn del t@tulo y las leyendas del grﬁfi(o

222 plt.title( ' TOTAL DE DATOS')

223 plt.legend([ 'Datos Observados (1988-2828)', 'Datos de Entrenamiento (1980-2818)'])
224

225 # Mostrar el grﬁfico

226 plt.show()

227

228 print({"estadisticas descritivas para datos que el medelo conoce (comportamiente)”)
229 print(datos_entrenamiento.describe())

238

231 print({"estadisticas descritivas para datos que el modelo no conoce (predicion)™)
232 print{datos_prediccion.describe())

233

234 # Nor‘malizaci@n de los datos de entrenamiento

235 # Se utiliza el escalador MinMaxScaler para transformar los datos en una escala de @ a 1

236 sc = MinMaxScaler(feature_range=(8, 1))

237 datos_entrenamiento_escalade = sc.fit_transform(datos_entrenamiento)

238

239 # Grﬁfico de los datos normalizados

248 # Se traza la secuencia de valores normalizados en fun(iﬁn del @ndice de muestra

241 plt.plot(datos_entrenamiento_escalado)

242 plt.xlabel('@ndi(e de muestra’)

243 plt.ylabel('valor normalizade’)

244 plt.title('Datos de entrenamiento normalizades')

245 plt.show()

248

247  # La RNA tendr@ como entrada "dato_entrada” datos consecutives, y como salida 1 dato (la pr‘edicciﬂn a partir de esos "dato_entrada" datos).
248 # Se conformarg de esta forma el set de entrenamiento

249 dato_entrada = 2

258

251  # Listas para almacenar los datos de entrenamiento

252 X_train = []

253 Y_train = []

254



257

208
291
202
203
204
205
296
297
208
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# Obtener la longitud total de los datos de entrenamiento normalizados
m = len(datos_entrenamiento_escalado)

# Generar los datos de entrenamiento y salida correspondientes

for i in range(dato_entrada, m):
# X: blogues de "dato_entrada" datos consecutivos
bloque_entrenamiento = datos_entrenamiento_escalado[i - dato_entrada : i, @]
X_train.append(blogue_entrenamiento)

# ¥: el siguiente dato despuEs del bloque de "dato_entrada”
siguiente_dato = datos_entrenamiento_escalado[i, @]
¥_train.append(siguiente_dato)

# Convertir las listas en matrices numpy
X_train = np.array(X_train)
Y_train = np.array(Y_train)

# Ajustar la forma de X_train para que se ajuste al modelo en Keras
# La nueva forma serE (nEhero de muestras, nEhero de pasos de tiempo, nEheno de caracted@sticas)
X_train = np.reshape(X_train, (X_train.shape[@], X_train.shape[1], 1))

# DeFiniciHn de la estructura de la RMA LSTM

# Dimensiones de entrada para la RNA LSTM
dim_entrada = (X_train.shape[1], 1)

# CPeaciﬁn del modelo secuencial
modelo = Sequential()

# Capa LSTM con 28 unidades y Funciﬁn de activaciﬁn tangente hiperbﬁlica
modelo.add(LSTM(units=28, input_shape=dim_entrada, activation="tanh'))

# Capa densa de salida con 1 unidad
modelo.add(Danse(units=1))

# Compilaciﬁn del modelo con optimizador RMSprop y funci@n de pErdida MSE
modelo.compile(optimizer="RMSprop’', loss='mse')

# Impnesiﬁn de mensaje de inicio del entrenamiento
print("Comenzando entrenamiento del modelo...™)

# Entrenamiento del modelo con los datos de entrada X_train y las salidas Y_train
historia = modelo.fit(X_train, Y_train, epochs=48, batch_size=18, validation_split=8.2, verbose=True)



299
308
391
382
383
384
385
386
387
308
389
31e
311
312
313
314
315
316
317
318
319
32e
321
322
323
324
325
326
327
328
329
33e
331
332
333
334
335
336
337
338
339
348
341

# Impnesiﬁn de mensaje de fin del entrenamiento
print("Entrenamiento del modelo terminado™)

# Curva de aprendizaje de la RNA

# Obtenciﬁn de las curvas de pEPdida durante 21 entrenamiento
loss = historia.history['loss’]
val_loss = historia.history['val_loss']

= Grﬁfico de

las curvas de p@rdida

plt.plot(loss, label='Entrenamiento')
plt.plot(val_leoss, 1abel='Validaci@n'}
plt.xlabel{ '|Epccas’)

plt.ylabel{ 'PErdida’)

plt.legend()

plt.title( "Curva de aprendizaje del modelo’)

plt.show()

= Grﬁfico de

la magnitud de pErdida a lo largo de las Epocas

plt.plot(historia.history["loss"])
plt.xlabel("# Epoca"}

plt.ylabel{"Magnitud de ﬂ@rdida")

plt.title( "Curva de aprendizaje del modelo’)

plt.show()

# Preparaci@n de los datos de prueba
x_test = datos_observados.values
Xx_test = sc.transform(x_test)

X_test

[]

= Generaciﬁn

de los datos de prueba en bloques de tamaﬁb "dato_entrada”

for 1 in range(dato_entrada, len(x_test)):
X_test.append(x_test[i-dato_entrada:i, 8])

X_test = np.array(X_test)
¥_test = np.reshape(X_test, (X¥_test.shape[@], X _test.shape[1], 1))

# Se utiliza
prediccion =
prediccion =

Realizaciﬁn de predicciones despuEs del entrenamiento

el modelo entrenado para realizar predicciones sobre los datos de prueba
modelo.predict(X_test)
sc.inverse transform(prediccion)

90
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344
345
346
347
348
349
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df_predicciones = pd.DataFrame(prediccion, columns=["Prediccion"])
df_predicciones.to_excel("D:/base de datos/predicciones.xlsx"”, index=False)

# Las predicciones resultantes se almacenan en la variable 'prediccion’
# Estas representan los valores estimados por la RNA para los datos de prueba
# E1 modelo utiliza los datos de entrada "X_test' y genera las predicciones correspondientes

# Variables internas del modelo

print("variables internas del modelo:™)

for capa in modelo.layers:
# Obtener la configuraciﬁn de la capa y los pesos asocladoes
config_capa = capa.get_config()
pesos_capa = capa.get_weights()
print(”ConfiguraciEn de la capa:")
print(repr(config_capa)) # Usar repr() en lugar de str()
print(“Pescs de la capa:”™)
for peso in pesos_capa:

print(repr(peso)) # Usar repr() en lugar de str()

print("-" * 88)

# Graficar todos los resultados: datos observados y predicciones
grafticar_todo(datos_observados.values, prediccion)

# Graficar solo el comportamiento: datos observados y predicciones en el mismo gdﬁfico
graticar_solo_comportamiente(datos_observados.values, prediccion)

# Graficar solo las predicciones
grafticar_solo_prediccion(datos_observados.values, prediccion)

# Graficar la dispersiﬁn entre los datos reales y los datos predichos
graficar_dispesion(datos_observados.values, prediccion)

# Graficar solo la dispersiﬁn del comportamiento: datos observados y predicciones en el mismo grﬁfico
graficar_dispesion_comportamiento(datos_observados.values, prediccion)

# Graficar solo la dispersiﬁn de las predicciones
graficar_dispesion_prediccion(datos_observados.values, prediccion)
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VARIABLES INTERNAS DEL MODELO, CONFIGURACION DE CAPAS Y
PARETROS

Dimensiones de las matrices

Parametros de la capa LSTM:
Matriz de pesos (1, 80)
Matriz de pesos recurrentes (80, 80)
Vector de sesgos (80,)

Parametros de la capa Dense:
Matriz de pesos (80, 1)

Vector de sesgos (1)

Pesos de la capa:

array([[ 0.01797132, 0.02550432, -0.1690984 , 0.00333203, 0.18490516,
-0.13022994, 0.17364815, 0.10592438, 0.07728877, -0.17446984,
0.06895617, 0.27364573, 0.3401892, 0.19824375, -0.1812691 ,
0.12766108, 0.1908839, 0.12794483, 0.05826832, 0.00319556,
-0.04118088, 0.12033528, 0.03916354, -0.12565294, 0.15882386,
0.06073168, 0.01262727, 0.12253177, 0.13924845, 0.10836019,
-0.04824166, 0.21145387, 0.0057232, 0.12172246, -0.06391422,
0.03546595, -0.12699898, -0.21173687, -0.14943828, -0.13024579,
-0.16817664, 0.18411055, 0.055231 , 0.240165 , -0.4494782 ,
-0.1942912 , 0.268432 , -0.3050886 , -0.32191348, 0.14900978,
-0.08397591, -0.25368086, -0.4021553 , 0.02722336, -0.14003386,
-0.29209447, -0.04620984, -0.0733372 , -0.15569024, -0.41623044,
0.06432161, 0.00589145, 0.00325891, 0.26737562, -0.03312282,

0.1996117, 0.11136564, 0.11000896, 0.22052415, 0.2075746



-0.05966739, 0.02852747, 0.34176213, 0.02227781, -0.05472926,
0.09616967, 0.14519097, 0.1691769, 0.25822693, 0.1740477 1],
dtype=float32)
array([[-0.04528209, 0.25188005, 0.01508833, ..., -0.01139856,
0.10585112, -0.00413214],
[ 0.03782297, 0.03218716, 0.05529861, ..., -0.09295513,
-0.00831951, 0.13252445],
[ 0.05168854, 0.16110346, -0.05515703, ..., -0.07174338,
0.10997652, 0.03325989],
[-0.04914493, 0.00971177, 0.04544995, ..., -0.07931228,
-0.18006505, -0.04833663],
[-0.17685245, -0.15647893, -0.03662494, ..., 0.11077309,
-0.09029283, 0.28051394],
[ 0.15001327, -0.02789249, -0.06669839, ..., 0.00783255,
0.04419318, -0.22873507]], dtype=float32)
array([ 5.54588027e-02, 7.41161555e-02, -2.11315453e-02, 1.20617501e-01,
1.50847390e-01, 5.03015965e-02, 5.51689155e-02, 1.13626353e-01,
5.03909290e-02, 4.33505513e-02, -1.05662858e-02, 8.76656175e-02,
1.54372871e-01, -5.03601804e-02, 8.04327521e-03, 8.80843028e-02,
-3.22959386e-02, -7.15019833e-03, 3.36266384e-02, 1.15318820e-01,
1.01344752e+00, 1.01543701e+00, 9.90968406e-01, 1.03701782e+00,
1.05948663e+00, 1.01216078e+00, 1.01006365e+00, 1.02959096e+00,

1.01054084e+00, 1.00706911e+00, 9.99125242e-01, 1.02036047e+00,

93



94

1.07595909e+00, 9.79393303e-01, 1.00349939e+00, 1.01799750e+00,
9.92201686e-01, 9.96541739e-01, 1.00621486e+00, 1.03663075e+00,
9.19800252e-04, -1.86054921e-03, -6.09365106e-03, 1.73676154e-03,
3.83839011e-03, -2.03833310e-03, 4.66640387e-03, -3.63964378e-03,
-4.91558248e-03, -2.12323363e-03, -7.62075069¢e-04, -5.87351574e-03,
-8.75558797e-03, -6.74520200e-03, 1.02193048e-02, -2.62143626e-03,
-7.73634342¢-03, -6.38362858e-03, -1.55634212e-03, 1.49100309e-03,
5.48781753e-02, 7.54630268e-02, -2.14357451e-02, 1.16180673e-01,
1.54095113e-01, 4.63159904e-02, 5.57875074e-02, 1.13592006e-01,
4.93491217e-02, 3.88105400e-02, -1.04268137e-02, 9.19800848e-02,
1.54539034e-01, -5.03147803e-02, 7.49964919¢e-03, 8.91602412e-02,
-3.23102400e-02, -7.23362481e-03, 3.15753147e-02, 1.13272920e-01],

dtype=float32)

Configuracion de la capa:

{'name": 'dense’, 'trainable": True, 'dtype". ‘'float32', 'units": 1, ‘activation': 'linear’,
'use_bias": True, 'kernel_initializer': {'module’: 'keras.initializers', 'class_name":
‘GlorotUniform’, ‘config’: {'seed": None}, 'registered_name': None}, 'bias_initializer":
{'module’: 'keras.initializers', ‘class_name': 'Zeros', 'config": {}, 'registered_name":
None}, 'kernel_regularizer': None, 'bias_regularizer': None, 'kernel_constraint’: None,

'bias_constraint’: None}
Pesos de la capa:
array([[-0.6114045 ],

[ 0.5813207 ],

[ 0.30795693],

[ 0.68764544],



[-0.51775295],
[-0.396221 ],
[ 0.21945585],
[-0.4190342 ],
[-0.20322765],
[ 0.5852362 ],
[-0.10877055],
[-0.3963989 ],
[-0.6832968 ],
[-0.2386706 ],
[-0.32614765],
[-0.3024837 ],
[-0.2134666 ],
[-0.20094305],
[-0.34237474],
[-0.35538906]], dtype=float32)

array([-0.00141279], dtype=float32)
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ANEXO 05

NOTA BIOGRAFICA
ALVAREZ FLORES JHON HARRINSON

Nacio el 09 de julio de 2001 en la provincia de Ambo, departamento de Huanuco. Cursé
sus estudios secundarios en la I.E. Julio Benavides Sanguinetti, completandolos en 2017.
En 2018, inici6 su formacion universitaria en la Facultad de Economia de la Universidad
Nacional Hermilio Valdizan, donde obtuvo el grado de bachiller en Economia en el afio
2023. En su carrera profesional, se ha desempefiado en el sector publico y privado,

empleando los aprendizajes adquiridos durante sus estudios universitarios.
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ENRIQUEZ MONTES CRHISTIAN JHON

Nacio el 17 de septiembre de 1999 en el distrito de Huanuco, en el departamento de
Huéanuco. Cursé sus estudios secundarios en el Colegio de la I.E. Gran Unidad Leoncio
Prado. En 2018, inicio su formacion universitaria en la Facultad de Economia de la
Universidad Nacional Hermilio Valdizan, donde obtuvo el grado de bachiller en
Economia el afio 2023. En su carrera profesional, ha aplicado sus conocimientos en el
Area Administrativa del Programa de Desarrollo Productivo Agrario Rural, empleando

los aprendizajes adquiridos durante sus estudios universitarios.
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TINEO CRUZ RAFAELA CAROLINA

Nacio el 19 de septiembre de 2001 en el distrito de Carmen de la Legua, provincia
constitucional del Callao y departamento de Lima. Cursé sus estudios secundarios en el
Colegio Nacional de Aplicacion UNHEVAL, completandolos en 2017. En 2018, inicio

su formacion universitaria en la Facultad de Economia de la Universidad Nacional
Hermilio Valdizan, donde obtuvo el grado de bachiller en Economia en el afio 2023. En

su carrera profesional, ha aplicado sus conocimientos en la Oficina General de
Planeamiento y Presupuesto de la Municipalidad Distrital de Santa Maria del Valle,

empleando los aprendizajes adquiridos durante sus estudios universitarios.
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ANEXO 06
ACTA DE SUSTENTACION

Av. Universitaria 601-607- Ciudad Universitarie - Cayhuayna - Pillco Marca — Pabelién 9 - Primer Piso

()
ACTA DE SUSTENTACION DE TESIS PARA OPTAR EL TITULO PROFESIONAL
En la ciudad universitaria de Cayhuayna, siendo las /7 9€. ¢t horas del dia jueves 1 de agosto del
2024, nos reunimos en el auditorio de la Facultad de ECONOMIA de la UNHEVAL, los miembros
integrantes del Jurado Evaluador:
Dr. Lizardo CAICEDO DAVILA PRESIDENTE
Mg. Emigidio RAMOS CORNELIO SECRETARIO
Dr. Christian Paolo MARTEL CARRANZA VOCAL
Acreditados mediante Resolucién N° 368-2023-UNHEVAL-FE-D, de fecha 26.SET.2023, de la tesis
titulada “NIVELES DE EFECTIVIDAD DEL MODELO DE REDES NEURONALES EN EL ANALISIS DEL
COMPORTAMIENTO Y PREDICCION DEL PBI DE PERU: 1980-2021", presentado por los titulandos
Jhon Harrinson ALVAREZ FLORES, Crhistian Jhon ENRIQUEZ MONTES y Rafaela Carolina TINEQ
CRUZ, con el asesoramiento del docente Dr. Clayton ALVARADO CHAVEZ, se procedid a dar inicio el
acto de sustentacion para optar el Titulo Profesional de ECONOMISTA.
Concluido el acto de sustentacién, cada miembro del Jurado Evaluador procedi6 a la evaluacion de los
titulandos Jhon Harrinson ALVAREZ FLORES, Crhistian Jhon ENRIQUEZ MONTES y Rafaela
Carolina TINEQ CRUZ, teniendo presente los siguientes criterios
1. Presentacién personal.
2. Exposicién: el problema a resolver, hipotesis, objetivos, resultados, conclusiones, los apories,
contribucién a la ciencia y/o solucién a un problema social y recomendaciones.
3. Grado de conviccion y sustento bibliogréfico utilizados para las respuestas a las interrogantes del
Jurado.
4. Diccion y dominio de escenario
| Jurado Evaluador Promedio
Nombres y Apellidos del Titulando Presidents Sectatato Yool Final
Jhon Harrinson ALVAREZ FLORES | _7¢ P /& P2
Crhistian Jhon ENRIQUEZ MONTES e A /¢ /A
Rafaela Carolina TINEO CRUZ iz b | Zg& /&
Obteniendo en consecuencia: R i :
El titulando Jhon Harrinson ALVAREZ FLORES Ig nota de Z/€¢/.SC1 S ( /&), equivalente a
.Bugng........ porloque se declara /4/.6&’ ede. ...
E! titulando Crhistian Jhon ENRIQUEZ MONTES la nota de .D/é</ S2. /£ (/& ). equivalente a
L Bugne........ porloque se declara ... /4—//0 be.de...
La titulando Rafaela Carolina TINEO CRYZ la nota de Zuec/SC/S. ... ( ££), equivalente a
. fAwene... ... porlo que se declara /f@&«o’(’ %
Calificacion que se realiza de acuerdo con el Art. 46° del Reglamento de Grados y Titulos 2024 de la
UNHEVAL.
Se da por finalizado el presente acto, siendo las 4<: 3% f7.:.. horas, del dia jueves 1 de agosto del
2024, firmando en sefial de conformidad. /7
&;”’. [
= —
DNI T ARL2S
SECRETARIO (/
ol 2555734 5 o qrEes
Leyenda:
19 5 20: Excelente
17 a 18: Muy Bueno
14 8 16: Bueno
0 a 13: Dosaprobado
EMPRESA T

o 'Srq Ii[}l\h
UNIVERSIDAD
Facuitad de Economia L
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ANEXO 07
CONSTANCIA DE SIMILITUD Y REPORTE

UNIVERSIDAD NACIONAL “HERMILIO VALDIZAN”
Licenciada con Resolucion del Consejo Directivo N° 099-2019-SUNEDU/CD
FACULTAD DE ECONOMIA
ESCUELA PROFESIONAL DE ECONOMIA
CARRERA PROFESIONAL DE ECONOMIiA

CONSTANCIA DE SIMILITUD N° 012-2024-SOFTWARE ANTIPLAGIO
TURNITIN-EP/FE-UNHEVAL.

El Director de la Unidad de Investigacion de la Facultad de Economia, emite
la presente CONSTANCIA DE SIMILITUD, aplicando el Software
TURNITIN, la cual reporta un 30 % de similitud, correspondiente a los
interesados Jhon Harrinson ALVAREZ FLORES, Crhistian Jhon
ENRIQUEZ MONTES, Rafaela Carolina TINEO CRUZ, de la tesis
“NIVELES DE EFECTIVIDAD DEL MODELO DE REDES NEURONALES
EN EL ANALISIS DEL COMPORTAMIENTO Y PREDICCION DEL PBI DE
PERU: 1980-2021”, cuyo asesor es el Dr. Clayton ALVARADO CHAVEZ;

por consiguiente

SE DECLARA APTO

Se expide la presente, para los tramites pertinentes.

Cayhuayna, 25 de junio de 2024

23 1y
At O
Dr._Christiéf Paolo ﬁw CARRANZA

Director de Ia Unidad dednvestigacion
de la Facultad conomla
UNHEVAL
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Reporte de similitud

NOMBRE DEL TRABAJO AUTORES

NIVELES DE EFECTIVIDAD DEL MODELO JHON HARRINSON ALVAREZ FLORES
DE REDES NEURONALES EN EL ANALISIS CRHISTIAN JHON ENRIQUEZ MONTES
DEL COMPORTAMIENTO Y PREDICCION RAFAELA CAROLINA TINEO CRUZ
DEL PBI DE PERU: 1980-2021

RECUENTO DE PALABRAS RECUENTO DE CARACTERES
20260 Words 118803 Characters

RECUENTO DE PAGINAS TAMANO DEL ARCHIVO

99 Pages 2.8MB

FECHA DE ENTREGA FECHA DEL INFORME

Jun 24, 2024 5:19 PM GMT-5 Jun 24, 2024 5:21 PM GMT-5
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@ 30% de similitud general

Principales fuentes encontradas en las siguientes bases de datos:

« 20% Base de datos de Internet

« Base de datos de Crossref
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+ 5% Base de datos de publicaciones

« Base de datos de contenido publicado de

Las fuentes con el mayor nimero de coincidencias dentro de |a entrega. Las fuentes superpuestas no se
mostraran.
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Ingrese solo el affio en el que sustenté su Trabajo de Investigacién: {Verifigue fo Informacion 2024
en el Acta de Sustentacién)
Modalidad de ‘ ‘ [
obtencién del Grado ‘ ‘ Trabajo de
Tral de | T 2
AcadémicooTitulo | | "’:‘i o R B e suficiencia
Profesional: (Margue l [ | Profesional
con X segun correspanda) - | | 7
EFE
Palabras claves MODELO DE REDES NEURONALES CIVIOAD DE SERIES DE TIEMPO
MODELO
Tipo de acceso: (Marque Periodo de
Abierto X Ce = Restringido*
con X segun corresponda) . Embargo
*) razén:
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6. Declaracion Jurada: (Ingrese todos los datos requeridos completos)
Soy Autor (a) (es) del Trabajo de Investigacién Titulado: (ingrese el titulo tal y como estd registrado en el Acta de
Sustentacion)
“NIVELES DE EFECTIVIDAD DEL MODELO DE REDES NEURONALES EN EL ANALISIS DEL COMPORTAMIENTO ¥
PREDICCION DEL PBI DE PERU: 1980 - 2021"
Mediante |a presente asumo frente a la Universidad Nacional Hermilio Valdizan (en adelante LA UNIVERSIDAD), cualquier
responsabilidad que pueda derivarse por |a autoria, originalidad y veracidad del contenido del trabajo de investigacion, asi como

por los derechos de |a obra yfo ion P da. En ¢ me hago le frente a LA UNIVERSIDAD y frente a
terceros de cualquler dafic que pudiera ocasionar a LA UNIVERSIDAD o a terceros, por el incumplimiento de lo declarado o que
pudiera encontrar causas en los trabajos de ion p tad: toda la carga pecuniaria que pudiera derivarse
de ello. Asimi por la p te me comp! a asumir ademds todas las cargas pecuniarias que pudiera derivar para LA

UNIVERSIDAD en favor de terceros con mativos de acciones, reclamaciones o conflictos derivados del incumplimiento de o
declarado o las que encontraren causa en el contenido del Trabajo de Investigacion. De identificarse fraude, pirateria, plagio,
faisificacion o gue e! trabajo haya sido publicado anteriormente; asumo las consecuencias y sanciones que de mis acciones se
deriven, sometiéndome a |as acci legales y inistrativas vi

7. Autorizacién de Publicacion Digital:

A través de la presente autorizo de manera gratuita a la Universidad Naclonal Hermilio Valdizan a publicar Ia version digital de este
trabajo de | igacion en su a virtual, r itorio institucional y base de datos, por plazo indefinido, consintiendo que con
dicha autorizacién cualquier tercero podra acceder a dichas paginas de manera gratuita pudiendo revisarla, imprimiria o grabaria
siempre y cuando se respete la autoria y sea citada correctamente
Apellidos y
FLOR N Fi
Nomt ALVAREZ FLORES JHON HARRINSO! rma
Apellidos y
Noubrex ENRIQUEZ MONTES CRHISTIAN JHON Firma
Apellidosy | 1\ CRUZ RAFAELA CAROLINA £y
Nombres l

FECHA: Cayhuayna, 1 de agosto del 2024

Nota:

v No fos textos p la del
Marque con una X en ¢l recuadro que corresponde.
4 {lenar este formato de forma digital, con tipo de letra calibr, tamafa de fuente 09, manteniendo la alineacion del texto que

<

observa en el modelo, sin errores g (recuerde las también se tidan si corresponde).

v La informacion que escriba en este formato debe coincidir con ta informacion registrada en los demds archivos y/o formatos
Que presente, tales como: DNI, Acta de Trabajo de (PDF), Constancia de Similitud, Reparte de
Similitud.

v Cada uno de los datos requeridos en este formato, es de cardcter obligatorio segln corresponda,
7 Se debe de impeimir, firmar y luegn escanear el documento (legible)-



