
 

Facultad de Ciencias 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

UU NN II VV EE RR SS II DD AA DD   DD EE LL   BB II OO   BB II OO   
w w w . u b i o b i o . c l  

Departamento de Estadíst ica  
C a r r e r a  Ing e n i e r ía  E s t a d ís t i c a  

 

PROYECTO DE TITULO II 

Asignatura : PROYECTO TITULO II (220068) 

Título : “Elaboración de un Modelo de Predicción de 

Demanda de Gasolina a Nivel País ” 

Realizado por :  Rodrigo Hernán Jiménez Morales 

Profesor Guía : Dr. Sergio Contreras Espinoza 

Co-Guía : Sr. Carlos Acevedo W. 

Semestre : Primer Semestre 2014 

Fecha : Concepción, Abril 2014 

 

Universidad del Bío-Bío. Sistema de Bibliotecas - Chile



Resumen

El objetivo de este Proyecto de Título es realizar un Modelo de Predicción de Demanda de
Gasolina en Chile, para esto fijaremos nuestro interés en la obtención de modelos con distintas
herramientas estadísticas: la Regresión Lineal Múltiple (RLM) y los Modelos ARIMA para se-
ries de tiempo mediante la metodología de Box y Jenkins más algunas simulaciones con Redes
Neuronales Artificiales (RNA) a través de una herramienta dispuesta en el software Matlab.
Una revisión general con las nociones básicas de la Regresión Lineal se expuso brevemente en
el proyecto de título I que antecede a este informe, así como también se señanalaron los con-
ceptos fundamentales de la metodología de Box y Jenkins y de Redes Neuronales para poder
diseñar RNA que sirvan para la predicción.
En el ajuste por mínimos cuadrados que utiliza la RLM se usarán las variables pib per cápita,
precio de la gasolina, parque automotriz y rezagos como predictoras de la variable dependien-
te: Demanda de Gasolina. Nos detendremos un instante en realizar un estudio de la variable
parque de vehículos a gasolina dividida en parque de vehículos de pasajeros y comerciales ya
que de ésta, a diferencia de las otras, no se dispone de una serie larga con valores precisos.
Dada la serie mensualizada de demanda de gasolina, primero se obtendrá un modelo ARIMA
para la predicción de valores futuros y luego se obtendrá otro modelo para este objetivo a tra-
vés de redes neuronales.
El informe constará de tres partes, primero se hace una introducción al tema, se proponen los
objetivos y justificación del tema. En el capítulo dos estudiamos el modelo lineal de regresión
múltiple, finalmente se proponen los modelos de series de tiempo, ARIMA y de redes neuro-
nales.
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1 INTRODUCCIÓN

En este capítulo se establece el enfoque del estudio, que busca obtener un modelo de de-
manda de gasolina a través de, por un lado, la técnica de regresión lineal - aprovechando los
datos anuales tanto de la demanda como de las variables explicativas - y por otro lado de la
metodología de Box y Jenkins y de redes neuronales, usando datos mensualizados. También
se pretende dar a conocer el conjunto de características necesarias e imprescindibles de este
trabajo: sus objetivos, justificación, sus alcances y limitaciones.

1.1 Origen del Tema

La Empresa Nacional del Petroleo (Enap) es una empresa de energía, 100% del Estado de
Chile, líder en hidrocarburos, integrada, que provee productos y servicios que satisfacen las
necesidades de los clientes y contribuyen al desarrollo sustentable de los países y de la comu-
nidades en que opera.
En la estadía en esta empresa durante el verano 2013, surgió la necesidad de modelar y hacer
predicciones de la demanda de gasolina para ser usada en la Dirección de Planeamiento Es-
tratégico, perteneciente a la Gerencia Planeamiento y Gestión, con el objetivo de proyectar la
demanda y tomar desiciones derivadas de esta proyección.
La toma de desiciones se puede clasificar en corto y largo plazo:

Corto Plazo: Conocer por anticipado la demanda de los principales productos que se
deben abastecer (gasolinas, diesel, etc.), permite hacer una adecuada compra de crudos,
cuyo rendimiento se ajuste a la canasta de demanda proyectada.
Por ejemplo si se vé un incremento de gasolina, será necesario comprar más crudo liviano,
que es el que contiene más gasolina ó alternativamente, importar gasolina terminada. Esto
se puede hacer en la medida que se tiene una buena estimación de la demanda mensual
con una anticipación mínima de 2 meses, que es el tiempo medio que transcurre entre
que se compra el crudo, llega a chile, se refina, se almacena y finalmente se venden los
productos obtenidos de él.
Un segundo uso para el modelo es en la preparación del Presupuestos Anual del «próxi-
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mo año», donde se establecen la metas de producción, utilidad, etc. En este caso se necesita
la canasta de venta mensual y la demanda de gasolina es parte de ésta.

Largo Plazo: Las proyecciones de consumo de largo plazo se utilizan en la evaluación de
proyectos de refinería, definiendo el mercado al cual se tendrá acceso, por ejemplo, si el
mercado de gasolina se proyecta creciente, surgirán proyectos nuevos, que se harán cargo
de dicha demanda.

1.2 Justificación

Si bien es cierto actualmente existe un modelo usado por Enap en función de los precios,
consumo rezagado, pib y población, este debe actualizarse considerando otras variables como
parque automotriz.
Principalmente esta actualización tiene como beneficio que el modelo tenga credibilidad y que
éste no quede obsoleto o falto de información, lo que provocaría ante algunos escenarios, malas
predicciones que evidentemente llevan a malas desiciones.
Con el fin de que las predicciones obtenidas sean consideradas en la práctica, es que estas deben
tener un error de predicción mínimo o al menos estimado, esto es, tener estimaciones de error
a priori.
Considerando lo anterior es muy importante conocer las variables que explican el consumo
de la gasolina y sus magnitudes para analizar el comportamiento de éstas. Así por ejemplo
para añadir el parque vehicular como variable explicativa se deben tener buenas proyecciones
o estimaciones de ésta, lo que implica una labor adicional. Para otras variables como pib o dólar
ya se tienen proyecciones bastante aceptables dadas por el Banco Central1 e INE2.

1.3 Objetivos del Estudio

1.3.1. Objetivo General

Elaborar un modelo de predicción de demanda de gasolina.

1.3.2. Objetivos Específicos

Se enumeran los objetivos especificos en forma secuencial.

Conocer la forma actual en que Enap hace predicción de la demanda de gasolina.

Hacer una revisión general de las materias que nos ayudarán a elaborar el modelo.

1www.bcentral.cl
2www.ine.cl
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Pensar, obtener y adecuar las posibles variables explicativas.

Proponer modelos posibles para predecir la demanda.

Estimar los modelos, validando los supuestos y evaluar la capacidad predictiva de ellos
para elegir el mejor modelo posible.
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2 MODELO DE REGRESIÓN
LINEAL MÚLTIPLE

Las series con que trabajaremos (Demanda de gasolina y sus explicativas) se almacenan con-
siderando un dato por año. Es de gran importancia para Enap poder contar con pronósticos
para la planificación y toma de decisiones.
Un método usado en forma usual es el de la regresión lineal múltiple que usa el valor de una o
más series para predecir otra u otras.
Una vez ajustado los valores por mínimos cuadrados - acá usaremos mínimos cuadrados en
dos etapas debido a que el rezago de la demanda es también utilizado como predictora - se
tiene el trabajo de predecir la serie en estudio usando la proyección de valores futuros de otras
series por información adicional.

2.1 Modelo en Uso

Actualmente Enap usa el modelo de regresión lineal múltiple 2.1 para la predicción de la
demanda de gasolina

demt = exp(−2,63−0,25ln(prt)+0,33ln(pibt/pobt)+

+0,51ln(demt−1/pobt)+0,01ln(vnt(1− tdt)))pobt +ut (2.1)

Este predice la demanda por medio del precio prt , el pib per cápita pibt/pobt , un rezago de la
demanda per cápita demt−1/pobt y una variable que incorpora el parque de vehículos nuevos
que usan gasolina a través de la relación vnt(1− tdt)), donde vnt son los vehículos que ingresan
al pais cada año, registrados por la aduana y tdt es la tasa de diselización, que se define como
el cuociente entre los vehículos livianos nuevos con motor diesel y el total éstos vehículos. Esta
última variable descrita no representa de buena forma el parque de vehículos que consumen
gasolina y que circulan en el pais, además el ajuste de este modelo se hizo hace ya unos años,
por lo que nueva información puede hacer variar en forma significativa los coeficientes del
modelo. También estudiaremos si estas son las únicas variables que inciden en la demanda de
gasolina o si pueden haber otras que no se han considerado hasta ahora.

Reestimando este modelo con información de los años 1986 a 2007 obtenemos un modelo
con parámetros estadísticamente iguales a los del modelo 2.1:
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Figura 2.1: Modelo Enap reestimado con datos de 1986 a 2007

Del resumen del modelo 2.1, vemos que el ajuste es bastante bueno. Sin embargo al hacer la
proyección los valores tienden a alejarse del valor real.

Figura 2.2: Ajuste y estimación modelo 2.1

El Cuadro 2.1 muestra el pronóstico de la demanda para los años 2008 a 2012, en él vemos
que, a medida que pasan los años, el ajuste empeora. Esto puede deberse a la falta de informa-
ción del modelo, ya que hasta 1998 la curva de demanda siempre experimentó alzas superiores
al 5%, luego de 2000 a 2006 la demanda bajó o se mantuvo casi constante, 2007 fue el primer
año en el que se observó un repunte considerable de la demanda. Así el periodo 2000-2006 hace
que la predicción no pueda seguir a la curva demanda en su recuperación.

Lo expuesto hace pensar en que aunque el modelo 2.1 ajuste bien a la curva de demanda,
las variables involucradas no son suficientes para que el modelo interprete de buena forma las
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Año 2008 2009 2010 2011 2012
Real (Mm3) 3.240 3.475 3.588 3.667 3.856

Predicción (Mm3) 3.160 3.242 3.308 3.323 3.393
Error (%) 2,46 6,71 7,80 9,37 12,02

Cuadro 2.1: Pronósticos para 2008 a 2012 usando modelo 2.1

alzas o bajas que tenga la demanda de gasolina en periodos cortos sucesivos.

2.2 Modelo propuesto

En el proyecto de título I, que antecede a este documento, analizamos las variables de interés
para el modelo que propondremos, solo haremos algunas observaciones de la variable parque
de vehículos a gasolina.

2.2.1. Parque de vehículos a gasolina

En la actualidad existe un registro anual, proporcionado por el INE, del parque de vehículos
a gasolina; sin embargo, esta información es escasa, pues solo se tiene el dato anual desde el
año 2001. Unas series más largas son las de vehículos de pasajeros y comerciales, que son una
buena aproximación al parque a gasolina, puesto que los vehículos comerciales y de pasajeros
son prácticamente los únicos que usan este combustible, ya que camiones y buses, que son el
resto del parque, usan diesel.
Es natural pensar, entonces, en usar como medida del parque a gasolina la suma o una ponde-
ración del parque de vehículos comerciales y de pasajeros, teniendo, eso si, como consideración
que hay una fracción - que varía año a año y que es difícil de determinar - del parque de pasa-
jeros y comerciales que usan diesel.

Gráficamente (ver figura 2.3) vemos que la suma comerciales y pasajeros se asemeja bastante
a la curva de parque de gasolina, al calcular la correlación para el periodo 2001 a 2012 es 0.9996,
lo que ratifica lo pensado.

2.2.2. Obtención del modelo

En un principio el modelo propuesto tomará como variables explicativas el PIB, el precio por
litro de la gasolina (Prt), un rezago de la demanda de gasolina (demt−1) y la suma del parque
automotriz de pasajeros y comerciales(gast), además se modela el error por un modelo ARIMA.
Dispuestos las datos de nuestras variables para los años 1986 a 2007 y poniendonos en varias
situaciones -sacando y poniendo variables- obtenemos el mejor modelo, este es:

demt = exp(−1,90−0,26ln(prt)+0,51ln(demt−1/pobt)

+0,37ln(gast/pobt))pobt +ut

ut ∼ MA(1) (2.2)
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Figura 2.3: Parque de gasolina y suma de parque de comerciales y pasajeros entre los años 2001
y 2012

Entonces, la demanda queda explicada por la variables precio prt , un rezago demt−1, la suma
del parque automotriz gast , además del error que se modela por un proceso de medias móviles
MA(1).
Obtenemos pronósticos para este modelo:

Año 2008 2009 2010 2011 2012
Real (Mm3) 3.240 3.475 3.588 3.667 3.856

Predicción (Mm3) 3.179,36 3.472,27 3.540,43 3.571,01 3.679,01
Error (%) 1,87% 0,08% 1,33% 2,62% 4,59%

Cuadro 2.2: Pronósticos para 2008 a 2012 usando modelo 2.2

Mostramos en la figura 2.4 que tanto ajuste como predicción siguen de cerca a la serie de-
manda de gasolina.
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Figura 2.4: Demanda de gasolina y ajuste (1986 a 2007)/pronóstico (2008 a 2012)

Figura 2.5: Estadísticos para el modelo 2.2
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3 MODELOS PARA LA SERIE
DEMANDA DE GASOLINA
MENSUALIZADA

Se dispone de datos mensualizados de la demanda de gasolina, con esta información -y dado
las características de la serie- es posible modelar la demanda con modelos ARIMA y Redes
Neuronales Artificiales RNA.

3.1 Metodología de Box y Jenkins, ARIMA

La metodología de Box y Jenkins se aplicará siguiendo las etapas que describimos a conti-
nuación:

Análisis exploratorio de la serie

• Análisis gráfico de la serie

Figura 3.1: Secuencia de la demanda de gasolina mensual desde enero de 1992 hasta diciembre
de 2011

Hasta el año 2000 aproximandamente hay una tendencia al alza, luego entre 2001 a
2006 la demanda se presenta a la baja o es casi constante, luego retoma la tendencia
al alza. Claramente la media no es constante, por lo que la serie debe diferenciarse.
Observamos estacionalidad anual. La serie no es estacionaria.

• Obtenemos una idea del comportamiento de la varianza mediante un diagrama de
caja por año:

Universidad del Bío-Bío. Sistema de Bibliotecas - Chile
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Figura 3.2: Diagrama de caja por año para la demanda mensual entre 1992 y 2011

Del gráfico puede verse que quizás hay homocedasticidad, esto puede verificarse con
la Prueba de Homogeneidad de Variaza de Levene:

Figura 3.3: Tabla de resultados de la prueba de homogeneidad de varianzas de Levene para la
demanda de gasolina

Dada la significancia obtenida (1,000) no existe evidencia significativa para rechazar
la hipóstesis nula de homogeneidad de varianzas y verificamos la homocedasticidad.
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• Al diferenciar la serie se obtiene la gráfica de la Figura 3.4:

Figura 3.4: Serie demanda de gasolina diferenciada una vez: Yt = yt−yt−1, enero 1992-diciembre
2011

Ahora la serie no tiene tendencia (media constante) y también se cumple la homoge-
neidad de la varianza.

Identificación del modelo: Haciendo uso de los patrones que se observan en los corre-
logramas simples y parciales podemos identificar el orden del componente autorregresivo
y de promedio móvil:

Correlograma Simple Correlograma Parcial Modelo
Decae lentamente Se corta después del retardo p AR(p)

Se corta después del retardo q Decae lentamente MA(q)
Decae lentamente Decae lentamente ARMA(p,q)

Para la identificación del modelo se considera el 90% de los datos, esto es, desde enero de
1992 a diciembre de 2009, correspondientes a 216 meses de los 240 meses que correspon-
den al lapso de tiempo estudiado.
Por simplicidad, llamaremos demanda1 a la serie demanda una vez diferenciada y extra-
ido el 90% de los datos ya mencionados.

• Correlogramas simple y parcial de la serie demanda1:
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Figura 3.5: Correlograma simple de la serie demanda1

Figura 3.6: Correlograma parcial de la serie demanda1

En el correlograma simple se nota estacionalidad de 12 meses, se debe aplicar prime-
ra diferencia en la parte estacional.

• Correlograma Simple y Parcial con diferencia en la parte regular y en la parte esta-
cional:
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Figura 3.7: Correlograma simple con las transformaciones de primera diferencia en la parte
regular y primera diferencia en la parte estacional

Figura 3.8: Correlograma parcial con las transformaciones primera diferencia en la parte regular
y primera diferencia en la parte estacional

Estimación de Parámetros De los correlogramas expuestos y teniendo en cuenta las va-
riaciones de los coeficientes de esta se identifica el modelo ARIMA(2,1,1)× (0,1,1)12.
Se realizaron numerosas pruebas, obteniéndose resultados satisfactorios con los siguien-
tes modelos:

a. ARIMA(2,1,1)× (0,1,0)12

b. ARIMA(2,1,1)× (0,1,1)12

c. ARIMA(2,1,0)× (0,1,2)12

El modelo de mejor ajuste resultó ser b. con un BIC = 17,98, un MAPE=2,270 y un R2=0,942

En la figura 3.9 vemos la demanda real y sus valores ajustados, al principio el ajuste no
es muy bueno y los picos alcanzados en enero de cada año son valores dificiles de al-
canzar, pero el ajuste va mejorando paulatinamente. Puede decirse que la serie ajustada
representa bastante bien a la serie original.
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Figura 3.9: La demanda real se muestra en rojo, la demanda ajustada (Enero 1992 a Diciembre
2009) y predicción (Enero 2010 a Noviembre 2012) en azul

Figura 3.10: Parámetros para el modelo ARIMA(2,1,1)× (0,1,1)12, la constante resulta ser no
significativa

Análisis de los residuos La prueba de Kolmogorov Smirnov permite verificar si los
residuos siguen una distribución Normal. Se obtuvo una significancia de 0,855, lo que
indica que no puede rechazarse la hipótesis nula de normalidad de los residuos. La media
de los errores es 0,0078, aproximadamente cero.

En los correlogramas de los residuos (figura 3.11) se observan valores significativos, lo
que indica que queda cierta información sobre la estructura de la serie.
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Figura 3.11: Correlograma simple y parcial de los residuos del modelo ARIMA para la serie
demanda de gasolina

Predicción En el apéndice se presentan los valores de la serie demanda de gasolina, las
predicciones del modelo ARIMA estudiado y el error cometido en el ajuste y predicción.
En la figura 3.9 se representan los valores originales de la serie demanda de gasolina y
las predicciones para el periodo 2012, se observa que el ajuste es bastante bueno, aun
cuando hay algunos errores algo elevados para algunos meses, debido quizás a que algo
de información no es proporcionada por los rezagos ni por la parte de medias móviles.

Figura 3.12: Valores reales y predicción para la serie demanda de gasolina para los años 2011
y 2012 a través del modelo ARIMA(2,1,1)× (0,1,1)12 ajustado con valores de enero de 1992 a
diciembre de 2010

El error promedio para los dos años de predicción es de un 2,11%.
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Figura 3.13: Error cometido por la predicción a través del modelo ARIMA

3.2 Experimentos y Resultados para Redes Neuronales Artificiales

Se usará el software MatLab para ajustar la curva de la demanda de gasolina por redes neu-
ronales artificiales. MatLab usa una mejora del algoritmo Backpropagation llamado Algoritmo
de Levenberg - Marquardt para hacer el ajuste. Este algoritmo es una modificación del método
de Newton, el que fue diseñado para minimizar funciones que sean la suma de los cuadrados
de otras funciones no lineales; es por ello que el algoritmo de Levenberg - Marquardt, tiene un
excelente desempeño en el entrenamiento de redes neuronales donde el rendimiento de la red
esté determinado por el error medio cuadrático.
Presentamos una noción del algoritmo de Levenberg - Marquardt.

3.2.1. Algoritmo de Levenberg - Marquardt

El método de Newton para optimizar el rendimiento e(x) es:

Xk+1 = Xk−A−1
k gk

Ak = ∇
2e(x)|x=xk gk = ∇e(x)|x=xk

Si asumimos que el error del ajuste, e(x), es una suma de funciones cuadráticas:

e(x) =
n

∑
i=1

v2
i (x) = vT (x)v(x)

El gradiente puede ser escrito entonces en forma matricial:

∇e(x) = 2JT (x)v(x)

Donde J(x) es la matriz Jacobiana. Ajustando el método de Newton, obtenemos el algoritmo de
Levenberg Marquardt:

xk+1 = xk−
[
JT (xk)J(xk)+µkI

]−1
JT (xk)v(xk)

O lo que es lo mismo
∆xk =−

[
JT (xk)J(xk)+µkI

]−1
JT (xk)v(xk)
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La constante µ determina la tendencia del algoritmo, cuando µk se incrementa, este algoritmo se
aproxima al algoritmo de pasos descendientes para pasos de aprendizaje muy pequeños; cuan-
do µk se decrementa este algoritmo se convierte en el método de Gauss - Newton. El algoritmo
comienza con un valor pequeño para µk, por lo general 0,01, si en ese paso no se alcanza el
valor para e(x) entonces el paso es repetido con µk multiplicado por un factor ϑ > 1. Si se ha
escogido un valor pequeño de paso en la dirección de paso descendiente, e(x) debería decre-
cer. Si un paso produce un pequeño valor para e(x), entonces el algoritmo tiende al método de
Gauss - Newton, el que se supone garantiza una rápida convergencia. Este algoritmo genera
un compromiso entre la velocidad del método de Gauss-Newton y la garantía de convergencia
del método de paso descendiente.

3.2.2. Ajuste

Se considera la serie demanda de gasolina mensual a nivel pais medida en miles de metros
cúbicos (Mm3) desde enero de 1992 a diciembre de 2010.
Tomaremos como nodos de entrada los mismos rezagos que se usaron en la sección anterior y
una capa oculta. Los distintos experimentos consisten en ir variando el número de nodos en
la capa oculta.A medida que los nodos varían en cantidad las medidas de bondad del ajuste
cambian también.
En la teoría no se muestra una forma del como obtener el número óptimo de nodos de la capa
oculta, una regla a priori, que en experimentos habitualmente resultado de utilidad, es asumir
que el valor inicial del número de nodos de la capa oculta sea igual al promedio entre el núme-
ro de entradas y salidas, es decir: (# Entradas + # Salidas)/2 (si el valor obtenido es decimal se
redondea), en nuetro caso seis.
Las medidas de bondad de ajuste que usaremos serán R2, medida que se usa corrientemente en
el ajuste de algún modelo, Error cuadrático medio (ECM), Error absoluto medio(EAM), Desvia-
ción estándar de error absoluto(DEEA).
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Figura 3.14: Ajuste de la red neuronal para los años 1993 a 2010

La tabla siguiente muestra los coeficientes mensionados para las experiencias con 6 a 2 nodos
en la capa oculta.

N° Nodos R2 ECM EAM DEEA
6 0,8383 12117,95 9493,67 7530,93
5 0,8427 10286,17 7897,97 6589,94
4 0,8257 11626,72 9228,49 7072,17
3 0,8565 10997,86 8701,05 6726,42
2 0,8369 11511,35 9177,02 6949,36

Medidas de bondad de ajuste para las redes neuronales con dos a seis nodos en la capa oculta.

El mejor ajuste se encuentra para la capa oculta con tres nodos.
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3.2.3. Predicción

Una vez encontrada la red con el mejor ajuste procedemos a utilizarla para encontrar valores
futuros. Haremos predicciones para los años 2011 y 2012.

Figura 3.15: Predicciones para 2011 y 2012 para la red neuronal con 3 nodos en la capa oculta.

El error promedio para los dos años de predicción es de un 3,58%.

Figura 3.16: Error de la predicción de la red neuronal para los años 2011 y 2012.
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4 CONCLUSIONES

En el capítulo 2 se intentó mejorar el modelo usado por Enap para la predicción de la deman-
da anual de gasolina. Al menos para el período de predicciones planteado el modelo propuesto
funciona bastante bien y tiene mejores predicciones que el usado en la actualidad. Acá debemos
considerar dos aspectos muy importantes, primero el hecho de que los coeficientes del mode-
lo existente se reestimaron para el período 1986 a 2007, mismo período con el que se ajustó el
modelo propuesto, esto pudo haber influenciado (y muy probablemente lo hizo) en las predic-
ciones. El otro hecho que debemos considerar, y claramente el que más influye en la diferencia
de la predicción de los dos modelos, es el del cambio de algunas variables por otras, que nutrió
de más información al modelo, lo que lo hace mucho más preciso ante eventuales cambios por
ejemplo en la tendencia.

En le capítulo 3 se presentan dos técnicas para modelar/ajustar la serie mensualizada de de-
manda de gasolina con el fin hacer predicciones.

Figura 4.1: Comparación de los errores de predicción de los métodos ARIMA y redes neuronales
para los años 2011 y 2012
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Las redes neuronales tiene como una de sus limitaciones para alcanzar un uso generalizado
el establecimiento de la arquitectura de la red. En este trabajo se uso una herramienta del soft-
ware MatLab para realizar el ajuste sin inmiscuirnos demasiando en la topología de la red. El
punto más álgido en el diseño del modelo de la red son las entradas o retrasos de la serie. En
forma empírica, se llegó a la conclusión de que puede utilizarse la metodología ARIMA como
una herramienta de preprocesamiento de datos, considerando como entradas los retrasos invo-
lucrados en el modelo proporcionado. En la serie estudiada, el modelo RNA proporcionó un
mejor ajuste, mientras que la ARIMA con un ajuste similar, aunque algo inferior, logra mejores
predicciones.
Este es un hecho que sorprende pues el modelo de RNA no pide linealidad y tiene restricciones
menores al del modelo ARIMA, es decir, el modelo ARIMA es mucho más restrictivo que el de
redes neuronales.
En ningún caso podemos decír que una técnica es mejor que otra, todo dependerá del tipo de
dato y período estudiado, para este caso particular resultó ser una mejor herramienta el modelo
ARIMA por sobre las RNA.
Algunas últimas consideraciones que tienen que ver con la experiencia:

No siempre se tiene la libertad de implementar el modelo que uno estime, por ejem-
plo por desconocimiento de la contraparte en este sentido es importante poder persua-
dir/convencer.

El manejo y utilización de las variables de buena forma es fundamental, por ejemplo a va-
riable precio fue deflactada en pesos de 2000 utilizando IPC, usarla con valores corrientes
hubiese sido un error ya que los valores así usados no son comparable.

La forma de obtener las variables debe ser simple, dentro de lo posible, o al menos los
valores comprobable de forma práctica, la variable vehículos nuevos es obtenida con in-
formación de las bases de datos que entrega la aduana, teniendo que filtrar la información,
lo que conlleva mucha trabajo, la variable propuesta (parque de vehículos a pasajeros más
comerciales) se obtiene directamente de información que tiene el INE por lo que es fácil
de obtener, además de confiable.

La forma de elegir un modelo SARIMA sobre otro se basó en la comparación de predic-
ciones para los modelos propuestos, más que en lo que indica la teoría.

En ningun caso podemos decír que una técnica es mejor que otra, a mi juicio, todo depen-
dende del tipo de dato y período estudiado, para este caso en particular resultó ser una
mejor herramienta el modelo SARIMA por sobre las RNA.
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