Congreso Latino-lberoamericano
de Investigacion Operativa Septemher 24-28, 2012

Rio de Janeiro, Brazil

COMPARATIVO DE LA ESTIMACION DE LA DEMANDA FUTURA DE FRIJOL EN MEXICO
MEDIANTE REGRESIONES LINEALES MULTIPLES Y REDES NEURONALES

Chavez-Hurtado, José Luis
Departamento de Métodos Cuantitativos
CUCEA, Universidad de Guadalajara
martedead@gmail.com

Cortés-Fregoso, José Héctor
Departamento de Métodos Cuantitativos
CUCEA, Universidad de Guadalajara
cortesfregoso@hotmail.com

RESUMEN

En el presente trabajo se realiza un estudio comparativo entre una metodologia
empleando regresiones lineales multiples y otra empleando redes neuronales para la estimacion
futura de la demanda de frijol en México. En ambos modelos se utilizaron bases de datos lineales,
cuadraticas y logaritmicas para observar si alguna de las transformaciones en la base de datos
origina un mejor pronodstico. Los resultados obtenidos muestran que el modelo basado en redes
neuronales empleando la base de datos lineal es la que tiene un mejor desempefio en la
estimacion futura de la demanda de frijol teniendo un error absoluto promedio de 9.15%. El
modelo mas cercano fue la regresion lineal multiple con una base de datos lineal la cual tuvo un
error absoluto promedio de 18.17%. Este resultado coloca a las redes neuronales como una
metodologia viable para la estimacion mas precisa de la demanda futura de bienes.

PALABRAS CLAVE. Redes Neuronales, Regresion Lineal Miiltiple, Demanda futura.

Area principal. Otras aplicaciones en 10, Metaheuristicas, Programaciéon Matematica.

ABSTRACT

This work makes a comparative analysis to forecast the demand of beans in
Mexico by using a methodology based on multiple linear regressions and a methodology
based on neural networks. Both models were built using a lineal, quadratic and logarithmic
database in order to find if the lineal forecast performance can be improved. Results
achieved show that the model based on neural networks and using the lineal database has
the best performance with an absolute mean error of 9.15%. The closest model was the
multiple linear regression based on lineal database with an absolute mean error of 18.17%.
This result shows that neural network models can be used as an alternative to forecast
goods demand with a better forecasting performance.

KEYWORDS. Neural Networks. Multiple Linear Regression. Demand Forecasting.

Main area. Other applications in OR, Metaheuristics, Mathematical Programming.
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1. Introduccion

Estimar la demanda futura de bienes dentro de un pais es de suma importancia
dadas las repercusiones sociales que puede tener una mala estimacion de la demanda. El
tener un exceso en la produccién de un bien conlleva a tener una oferta mayor a la demanda
y con ello una caida en los precios de los bienes. Esto trae como resultado una pérdida
econdmica para los productores. Por otra parte podemos tener el caso en que la estimacion
de la demanda sea insuficiente y genere la escasez de bienes. En este caso tenemos una
demanda mayor a la oferta de mercado lo que pone a los productores en posicién de elevar
los precios del producto ocasionando una pérdida econémica de los consumidores. En
ambos casos existe un actor econdémico que sale perjudicado, ya sea el productor o el
consumidor. Sin embargo, si la estimacién de la demanda fuera lo mas certera posible
podemos generar un escenario donde la oferta y la demanda de mercado son las 6ptimas,
llegando al equilibrio de mercado donde tanto oferentes como consumidores alcanzan el
beneficio maximo.

De acuerdo a la teoria econdémica, la demanda de un bien depende de diversos
factores como el precio del bien, el precio de los bienes sustitutos y complementarios, las
preferencias de los consumidores y el presupuesto de las personas (Nicholson, 2011).
Existen diversas metodologias para la estimacion de la demanda de un bien, el método mas
comunmente empleado es el de regresion lineal multiple en el que se busca encontrar la
relacién entre la demanda del bien y los demas componentes sefialados por la teoria
econdémica. Sin embargo no siempre la relaciéon entre las variables independientes y la
dependiente siguen una funcion lineal y es en estas ocasiones donde, de acuerdo a Binner et
al. (2005), los modelos lineales alcanzan sus limitaciones y debemos emplear modelos no
lineales como los basados en redes neuronales.

Las redes neuronales conforman una metodologia que comienza a abrirse campo
en el estudio de la demanda futura, sin embargo, los trabajos realizados en esta area se
enfocan mayormente en la demanda de energia eléctrica (ej. Carmona et al. (2002); Yang y
Yuanzhang (2008); Zhang et al. (2009)) o en la demanda de agua (ej. Chang y Liu (2009);
Zhou y Yang (2010)), sin embargo, para esta investigacion, no se encontraron trabajos
relacionados con la estimacion de la demanda de bienes agricolas mediante redes
neuronales. Por lo tanto el procedimiento empleado sera similar a los trabajos de energia
eléctrica o demanda de agua en donde iterativamente se busca el niumero de neuronas de la
red que muestra el mejor desempefio en el prondstico.

En la siguiente seccidn se presentard la metodologia seguida para implementar
tanto el modelo de regresion lineal multiple como el modelo de red neuronal. En la seccion
3 se compararan los resultados obtenidos por ambos modelos para finalmente emitir
algunas conclusiones propiciadas por el presente trabajo de investigacion.

2. Modelo de regresion lineal multiple

2.1 Base de datos

Para la implementacién del modelo de regresion lineal se creé una base de datos
tomando como referencia la teoria econémica. Por ello se utilizé como bienes sustitutos y
complementarios del frijol al arroz, la cebolla, el chile, el jitomate, la lenteja, el maiz, la papa,
la carne de cerdo, la carne de res y los huevos (todas las variables en pesos por tonelada).
Estos datos fueron obtenidos de la pagina electrénica de FAOSTAT y conforman el periodo
de 1991 al 2009 (datos mas recientes al 15 de Marzo del 2012). Adicionalmente se
incluyeron las variables de gasto familiar y poblacién obtenidos de la base de datos del
Banco Mundial y la demanda (en miles de toneladas) y precio del frijol (pesos por tonelada)
obtenida también de FAOSTAT.

La base de datos resultante fue deflactada empleando la ecuacién 1 para poder
tener una referencia de comparaciéon para todas las variables econdmicas. Una vez
deflactada la base de datos se crearon dos nuevas bases: una base de datos cuadratica
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(empleando la ecuacion 2) y una base de datos logaritmica (empleando la ecuacién 3).

P =| 2= (R,) Ec. 1

deflactado |

Donde: Peflactado = Precio deflactado.
Ivase = Inflacién acumulada correspondiente al afilo tomado como base.
Py = Precio del bien correspondiente al periodo a deflactar.
Ix = Inflacién acumulada correspondiente al periodo a deflactar.

\Y/ V,

2
cuadrética :( lineal ) Ec.2
Donde: Vuadratica = Variable de la base de datos cuadratica.

Viineal = Variable de la base de datos deflactada original.

Vlogaritmica = Irl(Vlineal ) Ec.3

Donde: Viogaritmica = Variable de la base de datos logaritmica.
Viineal = Variable de la base de datos deflactada original.

2.2 Estimacion y validacion de los modelos

Para la obtencién del modelo de regresion lineal multiple se emplearon las bases
de datos descritas anteriormente y el programa E-Views. Una vez obtenido el modelo de
regresion con las variables que conforman la base de datos se procedi6 a validar el modelo
resultante. El proceso de validacién consiste en ir eliminando una a una las variables cuyo
valor estadistico no sea significativo al 95% de confianza, comenzando con la variable con el
valor mas cercano a cero en su estadistico t y terminando cuando todas las variables sean
significativas.

Este proceso de validacién se realizé con las tres bases de datos. En la tabla 1 se
muestran los coeficientes del modelo resultante obtenido antes y después de la validacién
de variables.

Modelo lineal Modelo cuadratico Modelo logaritmico

Variable Sin validar Validado Sin validar ~ Validado | Sin validar  Validado
C -8.72E+06 X -4.64E+06  -6.01E+06 || -1.68E+08  -2.48E+08
DEMANDA ANTERIOR| -6.87E-01 -6.12E-01 -3.10E-07 -2.85E-07 |[ -4.53E+05 -4.76E+06
GASTO FA;/IILIAR -3.34E-07 X -3.40E-20  -4.61E-20 || -3.10E+06  1.81E+07
pOBLAEj[()N 8.61E-02 X 5.68E-10 7.29E-10 1.21E+07  -4.38E+06
PRECIO ARROZ -2.34E+02 X 3.05E-02 X -2.69E+06  4.66E+05
PRECIO_CEBOLLAS 2.44E+02 2.58E+02 3.91E-02 3.15E-02 | 5.39E+05  2.15E+06
PRECIO_CERDO 8.72E+01 1.17E+02 1.41E-03 6.23E-04 | 2.03E+06  -2.26E+05
PREC]O_CH]LE -2.13E+01 -1.52E+01 -3.07E-04  -2.52E-04 | -2.90E+05 X

PRECIO_FRIJOLES -2.09E+02 -1.93E+02 -2.02E-02 -1.88E-02 || -5.65E+05 X

PRECIO_HUEVOS 1.06E+02 X 3.71E-03 4.92E-03 1.32E+06 1.19E+06
PRECIO_]ITOM ATE -3.15E+01 X -3.47E-03 X -1.83E+04 X

PRECIO_LENTEJAS -3.08E+01 X -1.13E-03 X -2.12E+05 X

PRECIO:MAIZ 7.58E+02 5.20E+02 1.63E-01 1.40E-01 1.89E+06  2.50E+06
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4.04E+02 3.17E+02
-5.44E+01 -1.10E+02

2.81E-02 2.42E-02
-8.37E-04 X

3.03E+06  4.04E+06
-3.80E+05 X

PRECIO_PAPAS

PRECIO VACUNO
Tablal. Coeficientes resultantes para el modelo de regresion lineal multiple con la base de
datos lineal, cuadratica y logaritmica; antes y después de validar el modelo.

3. Modelo de redes neuronales
De acuerdo con Haykin (1999) una red neuronal es un procesador masivo en
paralelo compuesto de unidades de procesamiento simple denominadas neuronas, las
cuales tienen una propensién natural a almacenar conocimiento y volver disponible para su
uso. La unidad de procesamiento basico (neurona) se compone de tres partes:
1. La sinapsis o enlaces, las cuales tienen al menos un peso (w) asignado que se
multiplica por la sefial a la entrada del enlace.
2. Un sumador, el cual suma las sefiales ponderadas de la entrada con una
sefial de alimentacion (b).
3. Una funcioén de activacion no lineal (¢), la cual define el comportamiento del
modelo de red neuronal.
La estructura general de una neurona se muestra en la figura 1, mientras que la
ecuacion correspondiente para el valor de salida (y) se muestra en la ecuacion 4.
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Figural. Estructura general de una neurona. Cada entrada es multiplicada por un
peso Wy el valor resultante se suma con una sefial de alimentacion b. Al resultado de dicha
suma se aplica una funcién de activacién no lineal ¢ para obtener el valor de salida
resultante.

y=¢(ijXj +bk) Ec. 4

Una red neuronal se asemeja al funcionamiento del cerebro en que adquiere su
conocimiento mediante un proceso de aprendizaje de su entono y en que los pesos
sinapticos son empleados para guardar el conocimiento adquirido. De acuerdo con Pérez y
Martin (2005) se pueden distinguir dos fases en la operacion de la red neuronal:

1. Una fase de aprendizaje, en donde la red neural aprende a resolver el
problema deseado mediante un proceso de modificacion de los pesos
sinapticos.

2.Una fase de memoria, durante la cual los pesos sinapticos permanecen
constantes y en donde la red neuronal puede ser empleada para
determinar un valor de salida ante un nuevo valor de entrada.

Una red neuronal se divide al menos en tres capas: una capa de entrada, una capa
de salida y una capa intermedia, denominada capa oculta. Cada una de las capas se
componen de al menos una neurona. Segun Garcia et al. (2003) y Binner et al. (2005) una
red neuronal con una o dos capas ocultas es suficiente para aproximar una funcion de
cualquier orden, siempre y cuando se cuente con la cantidad de informacién necesaria.

Dada la falta de trabajos e informacién sobre el uso de redes neuronales para la
estimacion de la demanda, no existe una metodologia para determinar de manera precisa el
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numero de capas ocultas y de neuronas que deben emplearse. Por esta razén utilizaremos
la metodologia empleada trabajos como los de Nakamura (2005), Binner et al. (2005) y
Choudhary y Haider (2008) en donde se va incrementando de manera iterativa el nimero
de neuronas en el modelo hasta que se obtiene el desempeiio deseado.

3.1 Metodologia

Para comenzar la seleccion del modelo de red neuronal se empled la base de datos
previamente utilizada para estimar los modelos de regresidn lineal multiple. Por lo tanto se
obtendra un modelo de red neuronal para la base lineal, otro para la base cuadratica y uno
mas para la base logaritmica, de tal forma que podamos hacer una comparacién entre cada
uno de los modelos y determinar si alguno de ellos ayuda a mejorar el desempefio de la red
neuroanal.

El proceso de seleccién del modelo de red neuronal comienza estableciendo las
condiciones iniciales del modelo: el nlimero inicial de capas ocultas y de neuronas, el tipo de
funcion de activacién deseada, el porcentaje de datos que se empleara para la fase de
aprendizaje y para la fase de memoria, y de manera automatica el programa asigna valores
iniciales a los pesos sinapticos de la red neuronal. Para este trabajo especificamos una red
neuronal con 1 capa oculta que puede contener de 1 a 50 neuronas.

arametros iniciales de la red neuronal:
numero de neuronas, vectores de
entrada — salida y pesos iniciales.

<
)
\ 4
Se cambian los pesos sinapticos
La red neuronal comienza la fase de establecidos.
aprendizaje con el vector inicial dado. Se incrementa el niUmero de neuronas
en la capa oculta en 1.
\ 4

La red neuronal cambia a fase de
memoria y compara los resultados
obtenidos con los valores reales
esperados.

¢El error resultante es el
deseado? No

Yes

Se tiene un modelo de red neuronal
valido

Figura2. Diagrama de flujo empleado para la seleccion del mejor modelo de red
neuronal para cada una de las bases de datos empleada.
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Para seleccionar el nimero adecuado de neuronas se realizé un proceso iterativo
en el que se simulaba 10 veces la red neuronal comenzando con 1 neurona en la capa
oculta. Al cabo de 10 simulaciones, si el error resultante no era el esperado, el nimero de
neuronas en la capa oculta se aumentaba en 1 unidad. De esta forma se realizo6 el proceso
hasta encontrar el modelo de red neuronal que mejor se ajustara a los datos de entrada -
salida.

Se establecié que el modelo resultante debia tener un error menor al 10% del
valor promedio de la demanda de frijol en México, por ello se estableci6é un error medio de
1E+8. De esta forma, si un modelo de red neuronal tenia en su fase de entrenamiento un
error menor a dicha cantidad, el modelo era aceptado para realizar la estimacién futura de
la demanda. El diagrama de flujo de la metodologia para seleccién del modelo de red
neuronal se muestra en la figura 2.

4. Resultados

4.1 Regresion lineal multiple

Se utilizé la base de datos de 1991 al 2007 para generar el modelo de regresion
lineal multiple, y los valores del 2008 al 2009 para determinar la precisién del modelo en la
estimacidn de la demanda futura.

Para el modelo de regresion lineal multiple empleando la base de datos lineal se
generaron dos modelos, uno con las variables sin validar y otro con las variables validadas
al 95%. El modelo sin validar tiene un error absoluto medio de 3.28% en el periodo de 1991
al 2007, mientras que el modelo validado tiene un error absoluto medio de 7.33%. En la
figura 3 se puede observar la curva de demanda real y la curva generada por ambos

modelos.
2,000,000
1,500,000 ™\ ;
. | §
Y W ( ' —4— DEMANDA REAL
1,000,000 L h 4 * g SEEE
V L o —m—MODELO SIN VALIDAR
500,000 MODELO VALIDADO
1990 1995 2000 2005 2010

Figura 3. Curva de demanda resultante para los modelos de regresion lineal multiple empleando
la base de datos lineal sin validar y validada, para el periodo de 1991 al 2007. ElI modelo sin
validar tuvo un error absoluto medio de 3.28% mientras que para el validado fue de 7.33%.

De la misma manera para la base de datos cuadratica se generaron dos modelos de
regresion lineal multiple, uno de ellos con las variables sin validar y el otro con las variables
validadas al 95%. El primer modelo tuvo un error absoluto medio de 3.33%, mientras que
el segundo tuvo un error absoluto medio de 4.69%. La figura 4 muestra el comportamiento
de ambos modelos para el periodo 1991 - 2007.
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Figura 4. Curva de demanda resultante para los modelos de regresion lineal maltiple empleando
la base de datos cuadratica sin validar y validada, para el periodo de 1991 al 2007. EIl error
absoluto medio para el modelo sin validar fue de 3.33% mientras que para el modelo validado fue
de 4.69%.

Finalmente, para la tercera base de datos se realiz6 el mismo procedimiento donde
se generaron dos modelos de regresion lineal. El modelo sin validar tuvo error absoluto
medio de 9.65% mientras que el modelo validado tuvo un error de 8.56%. En la figura 5 se
puede observar el comportamiento de dichos modelos en el periodo 1991-2007.

2,000,000

1,500,000
—+— DEMANDA REAL

1,000,000
—8— MODELO SIN VALIDAR

500,000 ' ' +— MODELO VALIDADO
= I I I I
1990 1995 2000 2005 2010

Figura 5. Curva de demanda resultante para los modelos de regresion lineal multiple empleando
la base de datos logaritmica sin validar y validada, para el periodo de 1991 al 2007. El error
absoluto medio para el modelo sin validar fue de 9.65% mientras que para el modelo validado fue
de 8.56%.

4.2 Redes neuronales

Para los modelos basados en redes neuronales se sigui6 el mismo procedimiento,
por tanto, se generaron dos modelos empleando la base de datos lineal: uno donde se
incluian todas las variables de la base de datos y otro donde sélo se incluian las variables
validadas mediante el modelo de regresion lineal multiple. Empleando la metodologia de
seleccion de neuronas, el primer modelo resulté en una red neuronal con 1 capa oculta y 37
neuronas en su interior (Figura 6a), mientras que el segundo modelo también consta de 1
capa oculta pero con 11 neuronas en su interior (Figura 6b). El error absoluto medio para el
modelo con las variables sin validar fue de 5.88%, mientras que para el modelo con las
variables validadas fue de 9.33%. El comportamiento de ambos modelos puede observarse
en la figura 7.

4523



Congreso Latino-lberoamericano
de Investigacién Operativa Septemher 24-28, 2012

S B PO Simpésio Brasileiro Rio de Janeiro, Brazil
de Pesquisa Operacional

Hidden Output

11 1

b)
Figura 6. Modelo de red neuronal resultante empleando la base de datos lineal sin validar (6a) y
la base de datos lineal validada (6b). Ambos modelos constan de 1 capa de entrada, 1 capa de
salida y 1 capa oculta intermedia.

2,000,000

1,500,000
—o— DEMANDA REAL

1,000,000
—@— MODELO SIN VALIDAR

500,000 —#—MODELO VALIDADO
= T T T 1
1990 1995 2000 2005 2010

Figura 7. Curva de demanda resultante para los modelos de red neuronal empleando la base de
datos lineal sin validar y validada, para el periodo de 1991 al 2007. El error absoluto medio para
el modelo sin validar fue de 5.88% mientras que para el modelo validado fue de 9.33%.

Empleando la base de datos cuadratica se obtuvo un modelo con 1 capa oculta y 48
neuronas empleando las variables sin validar (Figura 8a), mientras que empleando las
variables validadas por el modelo de regresidon lineal se obtuvo una red neuronal con 1 capa
oculta y 4 neuronas en su interior (Figura 8b). El error absoluto medio del primer modelo
fue de 5.65% mientras que para el segundo modelo fue de 0.53%. La curva resultante de
ambos modelos para el periodo 1991-2007 se puede observar en la figura 9.
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Figura 8. Modelo de red neuronal resultante empleando la base de datos cuadréatica sin
validar (8a) y la base de datos cuadratica validada (8b). Ambos modelos constan de 1 capa de
entrada, 1 capa de salida y 1 capa oculta intermedia.

2,000,000

1,500,000
—o— DEMANDA REAL

1,000,000
—@— MODELO SIN VALIDAR

500,000 —#—MODELO VALIDADO
k= T T T 1
1990 1995 2000 2005 2010

Figura 9. Curva de demanda resultante para los modelos de red neuronal empleando la
base de datos cuadratica sin validar y validada, para el periodo de 1991 al 2007. El error absoluto
medio del modelo sin validar fue de 5.65% mientras que para el segundo modelo fue de 0.53%.

Finalmente, de igual forma para la base de datos logaritmica se establecieron dos
modelos. El modelo resultante empleando la base de datos sin validar consta de 1 capa
oculta con 36 neuronas (Figura 10a), mientras que el modelo resultante empleando la base
de datos validada consta de 1 capa oculta con 3 neuronas (Figura 10b). Para el primer
modelo el error absoluto medio fue de 0.37% mientras que para el segundo modelo fue de
3.00%. El comportamiento de los modelos en el periodo 1991-2007 se muestra en la figura
11.
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Figura 10. Modelo de red neuronal resultante empleando la base de datos logaritmica
sin validar (10a) y la base de datos logaritmica validada 10b). Ambos modelos constan de 1 capa
de entrada, 1 capa de salida y 1 capa oculta intermedia.

2,000,000
1,500,000
—o— DEMANDA REAL
1,000,000
—@— MODELO SIN VALIDAR
500,000 —#—MODELO VALIDADO
k= T T T 1
1990 1995 2000 2005 2010

Figura 11. Curva de demanda resultante para los modelos de red neuronal empleando la
base de datos logaritmica sin validar y validada, para el periodo de 1991 al 2007. El error
absoluto medio del modelo sin validar fue de 0.37% mientras que para el modelo validado fue de
3.00%.

4.3 Estimacion de la demanda futura

Utilizando como variables de entrado los datos correspondientes a los afios 2008 y
2009 se estim6 la demanda futura empleando cada uno de los 12 modelos generados (6
correspondientes a regresion lineal multiple y 6 correspondientes a redes neuronales). Los
resultados obtenidos muestran que la red neuronal obtenida de la base de datos lineal
validada es el que muestra un mejor desempefio en el prondstico de la demanda con un
error medio absoluto de 9.5%. El segundo mejor modelo fue el obtenido mediante la
regresion lineal multiple empleando también la base de datos lineal validada. Su error
absoluto medio fue de 18.17%, casi el doble que el obtenido con la red neuronal. La tabla 2
muestra el resultado obtenido por los modelos en la estimaciéon de la demanda futura
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ordenados de acuerdo al error absoluto medio resultante.

A EAM.
N AM. 1991-2007
ANO 2008 2009 2008-2009

DEMANDA REAL 1,122,720.00 1,041,350.00 )

R.N. LINEAL ) :
' VALIDADA 1,305,534.59  1,020,255.71 9-15% 9.33%

R.L.M. LINEAL ) )
’ VALIDADA 1,229,086.40  1,321,204.31 18.17% 7.33%

R.N. CUADRATICA ) )
’ SIN VALIDAR 1,079,507.63  578,113.59 24.17% 5.65%

R.L.M.

4 CUADRATICA 25.73% 4.69%
VALIDADA 1,381,224.07 1,337,372.70

R.N. CUADRATICA ) )
’ VALIDADA 741,690.71 754,271.26 30.75% 0.53%

R.LM. LINEAL SIN ) :
° VALIDAR 1,205,44572  1,658,947.07 33.34% 3.28%

R.N. LINEAL SIN ) :
’ VALIDAR 180095198  1,257,06943  020% 5.88%

R.L.M.

8 CUADRATICA SIN 42.41% 333%
VALIDAR 1,680,813.68 1,406,958.88

R.N.
9 LOGARITMICASIN 44.99% 0.37%
VALIDAR 1,488,194.06 1,639,355.07
R.N.

10 LOGARITMICA 59.69% 3.00%
VALIDADA 403,015.55 465,773.29

R.L.M.

11 LOGARITMICASIN 67.90% 9.65%
VALIDAR 374,647.96 1,761,732.06

R.L.M. )

12 LOGARITMICA 112.98% 8.56%
VALIDADA 527,930.31 1,863,458.56

Tabla2. Resultados obtenidos para la estimacion de demanda futura
correspondiente al periodo 2008-2009. El modelo de red neuronal estimado a partir de la
base de datos lineal validada fue el que mostro6 el mejor desempefio con un error absoluto
medio (E.A.M.) de 9.15%.

5. Conclusiones

En el presente trabajo se hizo un comparativo para la estimaciéon de demanda
futura entre modelos basados en regresiones lineales multiples y modelos basados en redes
neuronales artificiales. Los resultados arrojan que la red neuronal artificial generada a
partir de la base de datos lineal validada fue la que obtuvo un mejor desempefio en la
estimacidn de la demanda futura con un error absoluto medio de 9.15%.

De los resultados obtenidos podemos observar que no existe una relacion directa
entre el error absoluto medio de los modelos obtenidos en la etapa de generacion del
modelo (1991-2007) y el error absoluto medio resultante en la estimacién de la demanda
futura.

Respecto a la generacion de los modelos de redes neuronales se puede observar
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que aquellos que utilizan la base de datos validada emplean un menor niimero de neuronas
en la capa oculta. Esto puede ser una ventaja para reducir el tiempo y costo de simulaciéon
del modelo. Sin embargo, el emplear una base de datos con variables validadas no garantiza
obtener un pronoéstico con un menor error absoluto medio. En este trabajo las variables
fueron determinadas estadisticamente a través de las regresiones lineales multiples, puede
emplearse otro tipo de metodologias para determinar las variables validas del modelo y
tratar de mejorar el desempefio del modelo.
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