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RESUMEN

ABSTRACT

En este artículo se presentan los modelos aplicados en la empresa Eco síntesis, dedicada a la 
comercialización de implantes quirúrgicos, para el pronóstico de la demanda de su producto: 
implante interespinoso para columna.
En primera instancia se desarrolla un proceso de recolección de datos para estimar la demanda, 
luego se realiza un análisis estadístico de los datos y se determina el modelo estadístico que me-
jor se ajusta a las observaciones para, finalmente, construir el modelo estadístico de pronóstico. 
Simultáneamente, se desarrollan cada uno de los pasos que conllevan, con el uso de las redes 
neuronales artificiales, a la construcción de un modelo de pronóstico para establecer las posibles 
diferencias y semejanzas.
La aplicación de los modelos ha resultado ajustado a las observaciones de la demanda propuesta, 
en tanto que el desempeño del modelo de RNA usado es mejor en cuanto a una disminución de la 
raíz del error cuadrático medio presentada por el modelo estadístico ARMA (1,2) en los periodos 
donde se conocía el valor real de las observaciones. Así mismo, vemos cómo el modelo de RNA 
alcanza un desempeño adecuado en un tiempo muy reducido, apenas de un segundo.
Se concluye por la experiencia en este trabajo que para series temporales que se ajustan a mo-
delos ARMA, es adecuado usar modelos de red neuronal sencillos con dos capas de redes, una de 
salida y otra de entrada, pues el uso de modelos multicapa no trajo buenos resultados en nuestro 
trabajo. En la serie de tiempo como la presentada en este estudio, donde el comportamiento no 
tendencial fue característico, el haber usado un modelo de RNA con propagación hacia adelante 
permitió alcanzar resultados buenos en cuanto a la precisión del pronóstico.

PALABRAS CLAVES
Modelos de pronósticos, redes neuronales artificiales, series temporales

In this article, we present the models used in the Ecosintesis Company, dedicated to the marke-
ting of surgical implants, to forecast the demand of its product: interspinous implant for spine. 
First, we develop a data collection process to estimate the demand, then it is performed a statis-
tical analysis of the data and it is determined the statistical model that best fits the observations, 
to eventually build the statistical model predictions. Simultaneously, each involving steps are 
developed, with the use of neural networks to build a prediction model to establish the differen-
ces and similarities. 
The application of the models has been adjusted to the observations of demand proposal. As 
long as the performance of the used RNA model is better in terms of a decrease in the root mean 
square error by the statistical model ARMA (1,2) in periods where they knew the real value of the 
observations. Also, it is seen how the RNA model achieves an adequate performance in a very 
short time, just a second.
We conclude by the experience in this work that for time series that fit ARMA models, is appro-
priate to use simple neural network models network with two layers, one input and one output, 
as the use of multilayer models, did not show good results in our work.
In the time series presented in this study, where the no trend behavior was characteristic, having 
used a model of RNA with forward propagation, it was possible to achieve good results in terms 
of forecast accuracy.

KEYWORDS
Forecasting Models, Artificial Neural Networks, Time Series
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Introducción
Es muy común encontrar en la literatura el uso 
de técnicas estadísticas en la labor de realización 
de pronósticos, pues a lo largo del tiempo, estas, 
con el avance de las tecnologías informáticas 
se han venido desarrollando y aplicando con re-
sultados muy satisfactorios. En este sentido, se 
hace necesario en la actualidad no solo estudiar 
las técnicas estadísticas usadas para propósitos 
de pronóstico, sino que también es relevante ma-
nejar algún software estadístico que permita ob-
tener de los datos reales el mayor provecho po-
sible. En consecuencia y para este trabajo se usa 
a “R” como software estadístico, aprovechando 
que además de ser una herramienta muy podero-
sa para procesos de predicción, es un software de 
distribución gratuita. Adicionalmente se hace uso 
de Microsoft Excel como herramienta para cálcu-
los y organización de datos y también se emplea 
a Statgraphics aprovechando su capacidad esta-
dística para el análisis de datos y la elaboración 
de pronósticos, así como Matlab para las redes 
neuronales.

Podría entonces pensarse que las técnicas esta-
dísticas para pronosticar han alcanzado un gran 
nivel de desarrollo al ser apoyadas por la compu-
tación tradicional. Esto ha sido un motivante para 
que investigadores emprendedores comiencen 
estudios sobre otras técnicas para pronosticar, 
que no se basan en el uso de la computación tra-
dicional sino que según [1], intentan establecer 
un nuevo campo de las ciencias de la computa-
ción que trata de integrar métodos que tienen su 
origen en la emulación del comportamiento de 
los sistemas biológicos, por lo cual no pueden ser 
descritos fácilmente mediante un enfoque algo-
rítmico convencional.

Según [1], esta nueva forma de computación es 
capaz de manejar las imprecisiones e incertidum-
bres que se presentan cuando se trata de resolver 
problemas del mundo real, como por ejemplo, 
el reconocimiento de formas, patrones, la toma 
de decisiones entre otros, ofreciendo para estos 

problemas, soluciones con buenos argumentos 
y de fácil implementación. En torno a esta nueva 
forma de computación, los autores sostienen que 
se dispone de un conjunto de metodologías tales 
como la lógica borrosa, las redes neuronales, el 
razonamiento aproximado, los algoritmos gené-
ticos, la teoría del caos y la teoría del aprendizaje, 
las cuales se están desarrollando de manera indi-
vidual y combinada con el fin de consolidar este 
nuevo campo de las ciencias de la computación 
y en consecuencia traer progreso al desarrollo de 
las nuevas tecnologías para el procesamiento de 
la información, como el desarrollo de pronósticos 
más confiables. En este sentido y particularmen-
te en este trabajo, se muestra una aplicación de la 
técnica de redes neuronales artificiales que tiene 
como propósito realizar el pronóstico de la serie 
de tiempo: “demanda de implantes interespino-
sos” el cual será comparado de forma descriptiva 
con una técnica de pronostico tradicional para 
una serie estacionaria.

Con base en lo anterior, el contenido de este artí-
culo se organiza así:

Primero se presenta la toma de datos, que bási-
camente trata de conseguir la mayor cantidad de 
observaciones históricas sobre el comportamien-
to de la demanda para el producto analizado; 
posteriormente se grafica la serie de tiempo y se 
hace un análisis estadístico preliminar de la serie, 
que indique qué comportamiento presenta, y que 
argumente qué modelo estadístico de pronóstico 
se ajusta mejor a dicha serie. Luego se desarrolla 
el modelo estadístico para predecir el comporta-
miento futuro de esa serie temporal y se realiza 
su correspondiente validación.

Una vez se termine la predicción con el modelo 
estadístico, se elige el modelo de red neuronal 
que se utilizará para pronosticar esta demanda 
y se continuará con el desarrollo analítico que el 
modelo propuesto requiera para tal fin. Con esto 
se procederá a la parte final donde se discute la 
pertinencia, comportamiento, ventajas y genera-
lidades respecto al uso de estos dos modelos.
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Métodos y resultados
Para la recolección de los datos históricos sobre la 
demanda de implantes interespinosos, se ha soli-
citado a la empresa el envío con toda la informa-
ción de órdenes de compra desde que iniciaron 
operaciones. Con esta información se empieza a 
hacer un proceso de filtrado de datos y se obtiene 
la información buscada que indica las ventas del 
implante interespinoso en los hospitales públicos 
de la ciudad.

Con los datos ordenados se construye la serie de 
tiempo usando la ayuda de Microsoft Excel y se 
obtiene la gráfica indicada en la figura 1.

Figura 1. Serie de tiempo (Demanda de 
implantes interespinosos)

Fuente: elaboración propia

Al parecer y según la información de series de 
tiempo que se encuentra en la revisión de la lite-
ratura realizada por Narváez, J., Fernández, J.D. y 
Valencia, M. (2010), esta serie muestra tener un 
comportamiento estacionario debido a que no se 
observa una tendencia significativa hacia el alza o 
hacia la baja en el comportamiento de los datos, 
pues debido a que esta es solamente una sospe-
cha para asegurar su veracidad, se determina el 
coeficiente de autocorrelación. 

Para este propósito se usa la ayuda de Microsoft 
Excel como herramienta de cálculo. Con esta, se 
construye la Tabla 2 donde se hacen las opera-
ciones que nos permiten obtener los valores para 
determinar el coeficiente de autocorrelación así:
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Tabla 2. Cálculos para obtener coeficiente de autocorrelación

Fuente: elaboración propia

Con k=1 porque se decide retrasar la serie un pe-
riodo, . Este resultado confir-
ma la sospecha que se tenía desde el principio, 

pues el coeficiente de autocorrelación cayó a 
cero en el primer retraso, por lo tanto se confirma 
que la serie presenta un comportamiento esta-
cionario.
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Análisis estadístico 
de los datos
Es importante comunicar que en esta sección se 
hace uso del software estadístico “R”, el cual se 
consiguió fácil y gratuitamente desde su portal en 
internet, también se usan Microsoft Excel, y Stat-
graphics.

Se comienza construyendo la función de autoco-
rrelación y autocorrelación parcial.

Resultados del software “R”:

Figura 2. Función de autocorrelación

Fuente: elaboración propia

Figura 3. Función de autocorrelación parcial

La figura 2, donde se ilustra a la función de auto-
correlación, confirma aún más que los datos pre-
sentan un comportamiento estacionario, pues se 
nota con claridad que la función se corta rápida-
mente y además los valores del coeficiente de co-
rrelación se encuentran dentro de las bandas que 
indican corrección baja.

Al parecer se podría pensar que la función de au-
tocorrelación se corta después del primer atraso, 
mientras que la función de autocorrelación par-
cial decrece en forma mixta combinando un de-
crecimiento exponencial con oscilación y uno en 
forma de seno amortiguada, con lo cual se estaría 
indicando que un modelo de promedio móvil de 
orden 1, MA (1), sería adecuado para predecir la 
serie. O de manera más arriesgada se podría pen-
sar que la PACF se corta después del primer retra-
so al igual que la ACF, lo cual no sería un indicador 
claro para decidir qué modelo se ajusta mejor. O 
de otra forma, al observar las gráficas se podría 
argumentar que ambas funciones decrecen de 
forma mixta, indicándonos con esto que el mode-
lo que mejor se justa es un ARMA (1,1), sin poder 
asegurar el orden de tal modelo con exactitud.

Entonces lo que tenemos al final es una confusión, 
pues aparentemente las gráficas no permiten vi-
sualizar de forma clara qué modelo de pronóstico 
se ajusta satisfactoriamente para la serie que se 
está trabajando. En este sentido se recurre al sof-
tware Statgraphics, pues él permite ingresar los 
valores de la serie temporal y estimar de un con-
junto de modelos cuál es el que mejor se ajusta a 
los datos bajo el criterio de que aquel que menor 
raíz de error cuadrático medio produzca será el 
modelo apropiado para predecir la demanda. 

Los Resultados de Statgraphics se muestran en la 
figura 4.

Fuente: elaboración propia
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Figura 4. Resultados de Statgraphics

Fuente: elaboración propia

En la Figura 4 se muestra un resumen que indica 
el error cuadrático medio obtenido con diferen-
tes modelos de pronóstico para la serie “implan-
tes consumidos”. En consecuencia se observa 
que el modelo con el que se obtiene un mínimo 
error cuadrático medio es un ARMA (1,2). 

El software muestra el modelo como un ARIMA 
(1, 0,2), pues el término “0” en el medio indica 
que la parte diferenciadora es nula, es decir que el 
modelo se reduce a un ARMA (1,2) como se men-
cionó antes, y en consecuencia este será el mo-
delo que se empleará para realizar el pronóstico.

De este modo se confirma una de las sospechas 
que se obtuvieron al analizar las funciones de 
auto correlación y auto correlación parcial, deter-
minando que usar un modelo ARMA es quizás la 
mejor opción para realizar la predicción del com-
portamiento de la serie temporal analizada. 

Desarrollo del modelo 
estadístico
En esta parte se usa el mismo software que nos 
permitió estimar qué modelo se ajusta mejor 
a las observaciones de nuestra serie temporal. 
Pero ahora se le ordena que con el modelo re-
comendado pronostique cómo se comportará la 
serie de tiempo para los próximos 10 periodos. 
Los resultados son los que se muestran a conti-
nuación en la Figura 5, en la cual se presentan los 
valores pronosticados para las observaciones dis-
ponibles, y por ende sus respectivos residuales o 
errores. Seguida se encuentra la Figura 6 donde 
se encuentran las predicciones para los diez pe-
riodos futuros. 
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Figura 5. Pronóstico de la serie temporal 
“implantes consumidos”, para los tiempos 
en que se tiene información de demanda  
disponible

Fuente: elaboración propia

A continuación en la Figura 6, se muestran los va-
lores pronosticados para diez periodos futuros, 
acompañados de sus respectivos intervalos de 
confianza. 

Figura 6. Pronóstico de diez periodos  
futuros para la serie de tiempo “implan-
tes consumidos”

Fuente: elaboración propia

Los límites superior e inferior que arroja el Stat-
Graphics, son los límites de predicción para las 
observaciones pronosticadas, y en este caso es-
tán indicando que si el valor predicho se encuen-
tra entre los límites establecidos, entonces el pro-
nóstico que se realizó tiene un 95% de confianza, 
señalando que entonces el modelo que se usó 
para pronosticar fue el adecuado. Sin embargo y 
como se mencionó, existen algunas pruebas para 
determinar si el modelo con el cual se realizó el 
pronóstico es realmente adecuado. Estas se reali-
zarán en el siguiente apartado, pues en conjunto 
estas se determinan como la validación del mo-
delo.

Validación del modelo
Para determinar si el modelo usado es válido y se 
encuentra dentro de los parámetros que lo deter-
minan como un modelo apropiado para la serie 
temporal, a continuación se realizan las pruebas 
de validación.
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Prueba de Jarque Bera. Usando los residuales de 
la Figura 5 obtenidos con StatGraphics, ahora se 
usa “R” para desarrollar la prueba de Jarque Bera 
con el fin de comprobar si aquellos residuales pre-
sentan una distribución normal. Los resultados 
de la prueba se muestran en la figura 7.

Figura 7. Prueba de Jarque Bera usando “R”

Fuente: elaboración propia

El haber obtenido un valor  mayor que un nivel 
de significancia del cinco por ciento , en la prueba 
de Jarque Bera está asegurando que los residua-
les del modelo usado tienen un comportamiento 
normal, o se distribuyen de forma normal. 

Correlograma de residuales: usando la ayuda 
de Statgraphics el correlograma de residuales se 
presenta a continuación en la Figura 8.

Figura 8. Correlograma de residuales des-
pués de usar como modelo de pronóstico un 
ARMA (1,2) sobre la serie temporal “implan-
tes consumidos”

Fuente: elaboración propia

Como se observa en la Figura 8, todas las au-
to-correlaciones están dentro de los límites  con , 
con lo cual se estaría asegurando que las auto-co-
rrelaciones no son significativas y que por lo tan-
to el modelo usado para realizar el pronóstico es 
válido.

Prueba de Durbin Watson: pues refiriéndonos a 
la primera parte del trabajo se encuentra que para 
esta prueba se debe calcular el estadístico  , para 
lo cual se hace uso de Microsoft Excel obteniendo 
los resultados que se indican en la Figura 9.

Figura 9. Cálculos en Excel para obtener el 
estadístico de Durbin Watson 

Fuente: Elaboración propia.

Con el valor del estadístico d, un tamaño de la 
muestra igual a 26 (n=26), un nivel de significan-
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cia del cinco por ciento, y con solo una variable in-
dependiente (el tiempo) en nuestra serie tempo-
ral. Se encuentra que los limites inferior y superior 
para comparar el estadístico d, son los siguientes; 
límite inferior (dL)=1.20 y límite superior (dU)= 
1.45.

Con esta información se encuentra que el estadís-
tico d es mayor que el límite superior dU, (d>du) y 
que (4-d>dU). Por lo tanto se acepta la hipótesis 
de que los términos de error no están auto-co-
rrelacionados, convirtiendo a esta prueba en una 
afirmación más de que el modelo usado para rea-
lizar el pronóstico es válido.

Por otra parte y solo a manera de complemento 
se ha realizado la prueba de Durbin Watson para 
los residuales usando como software a “R”, donde 
se obtiene el siguiente resultado:

Figura 10. Prueba de Durbin Watson usan-
do “R”.

Fuente: elaboración propia

Al observar el estadístico d=2.02 arrojado por 
este software notamos que es muy similar al que 
se obtuvo realizando cálculos en Excel, por lo cual 
se confirman las conclusiones mencionadas unas 
líneas atrás.

Prueba de Ljungbox: con la ayuda de “R” se rea-
liza la prueba de Ljungbox para los residuales del 
pronóstico y se obtienen los resultados indicados 
en la Figura 11.

Figura 11. Prueba Ljungbox

Fuente: elaboración propia

En esta prueba con un valor p=0.76 mayor que , 
se confirma que el modelo usado para realizar el 
pronóstico de la serie temporal analizada es váli-
do y que se puede confiar en él, sin olvidar que al 
final de todo el proceso, es el analista quien debe 
decidir qué validez y confianza le otorga al mode-
lo realizado, según su interés particular.

Desarrollo del modelo 
de red neuronal
Para el desarrollo de este modelo se hace uso del 
software matemático aplicado a las ingenierías 
“MATLAB”. El primer paso para construir este 
modelo es tener claro que para nuestra serie de 
tiempo la cual anteriormente se ajustó a un mo-
delo ARMA, podemos usar sin ningún problema 
una red neuronal de dos capas, con alimentación 
hacia adelante y así obtener buenos resultados en 
las predicciones.

Partiendo de la anterior afirmación, la metodo-
logía que se sigue para realizar este modelo con-
siste en probar la mayor parte de funciones de 
activación, de transferencia, y de salida, en las 
dos capas de neuronas, para así observar con qué 
combinación se tienen buenos resultados.

En este sentido, y después de probar distintas 
combinaciones, se construye un modelo que al-
canza el desempeño deseado, el cual tiene las si-
guientes características.
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Es un modelo con aprendizaje supervisado don-
de las entradas son las observaciones reales de 
la serie de tiempo, y el target son los pronósticos 
realizados por el modelo ARMA (1,2), en los pe-
riodos donde ya se conocían los valores reales de 
la demanda. El modelo consta de 10 neuronas en 
cada capa y los pesos sinápticos son los mismos 
en cada conexión, estos son constantes y no va-
rían con el tiempo. Las funciones de activación, 
transferencia, y de salida son funciones lineales 
o funciones identidad, pues de acuerdo a las ex-
periencias empíricas de este estudio son las que 
mejores resultados proporcionan a la serie de 
tiempo analizada.

El entrenamiento de la neurona se hace median-
te un algoritmo de retropropagación denomi-
nado Levenberg Marquardt, el cual se usa como 
algoritmo de entrenamiento por defecto en la 
herramienta de redes neuronales de MATLAB. 
El número de iteraciones para el entrenamiento 
es de 100 veces, pues según ensayos de prueba y 
error en este trabajo, el número se considera un 
número no muy grande como para que la red co-
lapse ni tampoco muy pequeño para que no pue-
da alcanzar su máximo desempeño. 

Con estos parámetros se procede a realizar el mo-
delo de red neuronal mediante código secuencial 
con sintaxis para MATLAB, y se obtiene que el 
modelo alcanza su objetivo en un tiempo de 1 
segundo. Esto pareciera un tiempo record, pues 
para una mejor comprensión de los parámetros 
del modelo y de los resultados de su desempeño, 
a continuación en la Figura 12 se muestran los 
resultados de la simulación en cuanto al proce-
samiento de la información, que arroja MATLAB.

Figura 12. Características del modelo de 
RNA, después de la simulación

Fuente: elaboración propia, MATLAB, 2010.

Nótese que en la información arrojada por la fi-
gura 12 no se indican los valores de las prediccio-
nes, pues estos salen al final de la simulación en 
la consola de trabajo de MATLAB y se indican a 
continuación mediante la Tabla 3.
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Tabla 3. Pronóstico de diez periodos futu-
ros de la serie “demanda de implante inte-
respinoso” con el modelo de red neuronal

PERIODO PRONOSTICO MODELO RNA

27 4,8

28 7,9

29 3,0

30 6,2

31 2,8

32 0,4

33 9,4

34 10,5

35 7,1

36 3,9

Fuente: Elaboración propia.

Adicionalmente el modelo arroja los pronósticos 
para los periodos donde ya se conoce el valor de 
las observaciones pero se simula desconocerlo, 
pues esto permite obtener la raíz del error cua-
drático medio del modelo así como se indica en la 
Tabla 4 realizada con la ayuda de Microsoft Excel.

Tabla 4. RECM del modelo de RNA

TARGET
PRONOSTICO 
RNA

e e^2

5,66 4,8358 -0,8242 0,67930564

6,14 7,8839 1,7439 3,04118721

7,34 2,97 -4,37 19,0969

6,66 6,19 -0,47 0,2209

8,95 2,8 -6,15 37,8225

6,26 0,36 -5,9 34,81

8,93 9,4 0,47 0,2209

10,52 10,54 0,02 0,0004

TARGET
PRONOSTICO 
RNA

e e^2

8,3 7,08 -1,22 1,4884

5,44 3,9 -1,54 2,3716

6,34 4,9 -1,44 2,0736

5,9 5,2 -0,7 0,49

4,6 5,67 1,07 1,1449

6,7 7,14 0,44 0,1936

5,2 5,39 0,19 0,0361

4,99 3,86 -1,13 1,2769

4,59 3,804 -0,786 0,617796

5,24 3,36 -1,88 3,5344

6,32 6,38 0,06 0,0036

7,69 8,37 0,68 0,4624

7,96 9,79 1,83 3,3489

7,36 6,78 -0,58 0,3364

5,2 5,6 0,4 0,16

5,7 2,4 -3,3 10,89

6,4 2,36 -4,04 16,3216

7 4,075 -2,925 8,555625

SUMA 149,197914

ECM 5,7383813

RECM 2,39549187

Fuente: elaboración propia

Se observa entonces que la raíz del error cuadrá-
tico medio del modelo de RNA es menor que la 
obtenida con el modelo ARMA (1,2). Esto aparen-
temente indicaría que el modelo de RNA tiene un 
mejor desempeño para la elaboración de pronós-
ticos sobre la serie temporal analizada.

Con la información anterior se puede construir 
una tabla comparativa que indique las prediccio-
nes de ambas técnicas en los diez periodos futu-
ros para la demanda del implante interespinoso 
como se indica en la Tabla 5.
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Tabla 5. Comparación de pronósticos estadísticos y de RNA

PERIODO  PRONOSTICO MODELOARMA(1,2) PRONOSTICO MODELO RNA DIFERENCIA

27 5,67 4,8 -0,8

28 8,27 7,9 -0,4

29 7,61 3,0 -4,6

30 7,27 6,2 -1,1

31 7,10 2,8 -4,3

32 7,02 0,4 -6,7

33 6,97 9,4 2,4

34 6,95 10,5 3,6

35 6,94 7,1 0,1

36 6,93 3,9 -3,0

Fuente: elaboración propia

Se observa que la diferencia entre los valores pro-
nosticados por ambas técnicas, es en el 30% de 
los casos menor que la unidad. Esto indica que 
existen diferencias importantes entre los resulta-
dos de cada técnica, pues para observarlas mejor, 
se presenta a continuación la Figura 13, donde se 
encuentran las gráficas de ambos resultados.

Figura 13. Gráfica de las predicciones con el 
modelo estadístico y con el modelo de RNA

Fuente: elaboración propia

Como se mencionó anteriormente, los resultados 
con ambos modelos difieren notoriamente, aun-
que es importante rescatar que los resultados del 
modelo de RNA caen dentro de los intervalos de 
confianza del modelo ARMA (1,2) mostrados en 
la Figura 6 de este documento, pues aun cuando 
esta no es ninguna argumentación para conside-
rar que el modelo RNA esté dando buenos resul-
tados, es importante notar lo que ha ocurrido, 
pues al menos esto sí es un indicador de que el 
modelo de RNA no está en total desacuerdo con 
el modelo estadístico.

Se observa a través de las gráficas que los resul-
tados presentados por el modelo estadístico pre-
sentan un comportamiento estacionario mucho 
más marcado que el que muestran los resultados 
del modelo con RNA. Esto podría a grandes ras-
gos ser un indicio de que el modelo de RNA pre-
senta resultados más detallados quizás, pues aun 
cuando el comportamiento de estos resultados 
no parece tener tendencias significativas hacia el 
alza o hacia la baja, sí se indican picos pronuncia-
dos, lo cual no está ocurriendo con los resultados 
otorgados por el modelo de ARMA (1,2).
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Conclusiones
Entre las principales conclusiones del trabajo de-
sarrollado se tienen las siguientes:

El desempeño del modelo de RNA usado es mejor 
en cuanto a una disminución de la raíz del error 
cuadrático medio presentada por el modelo esta-
dístico ARMA (1,2), en los periodos donde se co-
nocía el valor real de las observaciones.

El modelo de RNA alcanza un desempeño adecuado 
en un tiempo muy reducido, apenas un segundo.

Se puede considerar al modelo de RNA realizado 
en este trabajo como un modelo de pronóstico 
híbrido, pues su naturaleza de aprendizaje super-
visado se dio gracias a los pronósticos realizados 
por el modelo ARMA que minimizaron el error en 
la predicción del modelo estadístico. Por tanto, el 
modelo de RNA usa un target u objetivo que se 
obtuvo desde un modelo estadístico ARMA (1,2), 
lo cual es razón suficiente para considerar al mo-
delo como un híbrido.

Se considera que el uso de RNA fue apropiado 
para la serie temporal analizada, pero que es una 
técnica que implica recursos informáticos eleva-
dos, como el conocimiento y manejo de técnicas 
computacionales avanzadas por parte del ana-
lista; razón por la cual en este tipo de series con 
comportamiento estacionario y fácil de modelar 
mediante técnicas estadísticas, se considera que 
el uso de RNA no es conveniente, pues desde el 
punto de vista de aprovechamiento de recursos, 
se podría considerar que se está usando una he-
rramienta “pura” para un problema que se puede 
resolver con técnicas tradicionales obteniendo re-
sultados muy satisfactorios. Sin embargo, desde 
el punto de vista de precisión, se considera que el 
uso de RNA sí es adecuado para el pronóstico de 
este tipo de series.

Se concluye por la experiencia en este trabajo que 
para series temporales que se ajustan a modelos 
ARMA, es adecuado usar modelos de red neuro-
nal sencillos con dos capas de redes, una de salida 

y otra de entrada, pues el uso de modelos multi-
capa no trajo buenos resultados.

En la serie de tiempo como la presentada en este 
estudio, donde el comportamiento no tendencial 
fue característico, el haber usado un modelo de 
RNA con propagación hacia adelante permitió al-
canzar resultados buenos en cuanto a la precisión 
del pronóstico.

La consideración del aprendizaje supervisado 
puede ser una técnica pertinente para la genera-
ción de modelos híbridos estadísticos y de RNA, 
pues en este trabajo funciono muy bien. Y aunque 
no se podría determinar que la técnica es apropia-
da para todos los casos, se considera un campo de 
trabajo interesante para quien quiera profundizar 
estudios sobre la técnica propuesta.

Es importante usar el ensayo y error para encon-
trar un modelo de RNA adecuado para el proble-
ma que se esté trabajando, al igual que para para-
metrizar el modelo escogido, pues hay que tener 
en cuenta que una red muy entrenada puede co-
lapsar y que una red muy poco entrenada puede 
arrojar resultados inapropiados.

El uso de funciones identidad como funciones de 
activación, de aprendizaje y de salida funcionó 
mejor que el uso de otras funciones en cuanto a 
la elaboración de proyecciones de nuestra serie 
temporal sin tendencia.

Aunque los resultados de los modelos parecen ser 
muy confiables, se recomienda hacer una valida-
ción de los mismos a través de una comparación 
directa con los valores reales de la demanda en 
los diez periodos pronosticados, pues en este tra-
bajo no se ha realizado porque aún no se cuenta 
con dicha información que permita hacer las res-
pectivas comparaciones y mediciones de error. 
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