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Resumen

El prondstico de la demanda de energia eléctrica de un pais o un sector
determinado es una tarea de suma importancia no solo desde el punto de
vista operativo, sino también del comercial. En este articulo se propone un
modelo de prondstico para la demanda de energia eléctrica en Colombia a
nivel horario de una semana completa, mediante una Red Neuronal Artificial.
El modelo utiliza informacioén histérica en forma de datos rezagados de la
serie de tiempo de demanda, asi como informaciéon de eventos calendario
previamente identificados que producen cambios significativos en los
patrones de la demanda de energia a lo largo del afio, por otra parte, el modelo
propuesto considera un rezago en la informacion disponible para realizar los
pronosticos de alrededor de tres semanas. Tal modelo fue validado a partir de
datos reales de consumo de carga para una region especifica de Colombia.
Los resultados obtenidos fueron contrastados con un modelo auto regresivo
(AR) y un modelo auto regresivo con variables exogenas (ARX). Tales
resultados fueron satisfactorios en términos de la disminucion general del
error de ajuste, asi como del comportamiento durante periodos de tiempo
atipicos los cuales son dificiles de pronosticar con modelos tradicionales.

------ Palabras clave: Prondstico, demanda de energia eléctrica, redes
neuronales artificiales

Abstract

The electric load forecasting of a country or a determined sector is a very
importanttask notjustfromthe operative pointof view, but fromthe commercial.
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A Neural Network based full-week hourly electric load forecasting model is
proposed for Colombia. This model uses historical information delays as well
as previously identified date events which produce significant changes in the
electric load patrons through the year, the model also consider a three weeks
delay in the available information used in forecasts. The model was validated
using real electric load data from a specific Colombian region. The results
were compared with an auto-regressive model (AR) and an auto-regressive
model with exogenous variables (ARX). The general error decay and the
good approximation during the atypical time periods, which are difficult to
forecast, make it a satisfying model.

------ Keywords: Forecasting, electric load, artificial neural networks

Introduccion

Obtener un pronostico acertado de la demanda
de energia es fundamental para soportar los
diferentes procesos de decision que llevan a los
agentes del sector eléctrico de un pais. Para el caso
particular del operador de mercado, una mayor
precision en el prondstico a corto plazo implica
una programacion mas eficiente de los recursos
de generacion de electricidad, lo que se traduce
en una disminucion de costos; mientras que en
el largo plazo se constituye como un indicador
fundamental para la generacion de sefiales de
inversion para futura capacidad instalada.

El estudio de modelos de pronoéstico para esta
variable alrededor del mundo ha sido extenso y
variado, incluyendo metodologias como el ana-
lisis estadistico clasico usando modelos ARIMA,
suavisamiento exponencial y regresion con ana-
lisis de componentes principales [1]; tambien se
han utilizado métodos heuristicos como las redes
neuronales artificiales [2-5], asi como metodo-
logias hibridas entre redes neuronales y analisis
wavelet [6] y redes neuronales junto con teoria
de la informacion [7]. Otras aproximaciones mas
recientes incluyen las maquinas de soporte vec-
torial [8], combinandolas con clustering difuso
[9], v la utilizacién de descomposicion wavelet y
filtros de Kalman [10].

En el entorno local también se encuentran algu-
nos trabajos desarrollados alrededor de esta pro-
blematica. Por ejemplo en [11, 12] los autores
buscan pronosticar la demanda de energia en un
dia en la ciudad de Medellin por medio de algo-

ritmos genéticos y logica difusa respectivamente.
Estos trabajos difieren en que el primero se en-
foca en el pronostico del consumo en el sector
industrial de la ciudad de Medellin, mientras que
el segundo considera la demanda total. En [13] se
hace una extensa revision bibliografica sobre el
tema y se busca pronosticar la demanda mensual
de energia por medio del método de componentes
no observables. Por otro lado en [14] se exploran
las ventajas de pronosticar la demanda mensual
en Colombia utilizando redes neuronales y re-
des neuro difusas versus modelos econométricos
bien conocidos.

Independiente de los resultados y particularida-
des de estos trabajos, todos ellos evidencian la
urgencia del sector eléctrico nacional e interna-
cional por volver cada vez mas eficiente sus pro-
cesos de generacion y distribucion partiendo de
un adecuado pronostico que apoye la planeacion
de las operaciones. Esto es particularmente im-
portante si se tiene en cuenta que la realizacion de
prondsticos con valores lejanos a los reales afecta
la calidad de la operacion del sistema eléctrico
con repercusiones economicas. Por ejemplo, un
pronostico superior a la demanda real tiene como
consecuencia la programacion de mas recursos
de generacion que los necesarios, mientras que
un pronostico inferior obliga al despacho de re-
cursos no programados inicialmente, presentan-
dose en ambos casos un aumento en los costos.

En general los trabajos anteriormente menciona-
dos se desarrollaron para pronosticos con datos
disponibles a lo sumo con una semana de rezago
y buscan pronosticar la demanda de energia para
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un solo dia o de manera mensual. En contraste, el
modelo propuesto en este articulo considera un
rezago en la informacion de alrededor de tres se-
manas acorde con la regulacion y al tiempo que
generalmente se demora en llegar la informacion
real de las zonas de registro al operador del sis-
tema, con el fin de pronosticar la demanda hora-
ria de una semana entera (168 horas). Para lograr
esto se propone una estructura de red neuronal
que se reentrena cada vez se corre un prondstico
y que considera tanto informacion histérica cuan-
titativa (asociada a los datos rezagos de la serie)
como cualitativa (asociada a los eventos calen-
dario que producen cambios significativos en la
demanda de energia a lo largo del afo).

El resto de este articulo se encuentra organizado
como se describe a continuacion. En la seccion 2
se presenta el marco conceptual en el cual se basa
el modelo propuesto. Posteriormente se presenta
en la seccion 3 un analisis estadistico y en
frecuencia de las series de tiempo consideradas.
Las secciones 4 y 5 muestran respectivamente la
formulacién del modelo y los resultados obtenidos
contrastandolos con dos modelos tradicionales,
un modelo auto regresivo (AR) y otro auto
regresivo con variables exdgenas (ARX). Por
ultimo se presentan algunas conclusiones junto
con el planteamiento de trabajos futuros en la
seccion 6.

Metodologia

Para el problema general de modelado y
prondstico de series de tiempo existen diversas
metodologias dentro de los cuales se destacan los
métodos estadisticos, los modelos en espacio de
estados y los llamados modelos heuristicos, entre
los que se encuentran las técnicas de inteligencia
artificial. Estos ultimos son muy utilizados para
capturar relaciones no lineales entre las variables
explicativas 'y las variables dependientes.
Dentro de este tipo de modelos se encuentran
las Redes Neuronales Artificiales (RNA), las
cuales buscan emular el funcionamiento de las
redes neuronales de los seres vivos respecto a su
esquema de conexion asi como la transmision y
el almacenamiento de informacion.
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En general las RNA se fundamentan en elementos
simples, llamados neuronas, las cuales trabajan en
paralelo dentro de capas, que a su vez se conectan
entre si por medio de enlaces ponderados, también
llamados pesos sindpticos. El modelo se ajusta
por medio de un proceso llamado entrenamiento
en el que se estiman los pesos que ponderan
las conexiones entre las neuronas de cada capa.
Este proceso se realiza generalmente por medio
un método de optimizacién numérico, tomando
generalmente como criterio la minimizacion de
un indice de error, como por ejemplo el error
medio cuadratico (MSE por sus siglas en inglés)
0 la suma de los cuadrados de los errores (SSE
por sus siglas en inglés).

Dentro de los modelos de RNA existen diversos
tipos de estructuras dependiendo de la disposicion
de los enlaces que conectan las neuronas o si
existen bucles dentro de la red. Una estructura
ampliamente utilizada en el pronostico de series
de tiempo es el Perceptron Multicapa [15] (PM),
el cual presenta las siguientes caracteristicas:
a) no existen bucles ni conexiones entre las
neuronas de una misma capa, b) las funciones
de activacion son iguales para cada neurona de
una misma capa y ¢) tiene una sola neurona en la
capa de salida. La estructura de este tipo de red se
observa en la figura 1.

Figura 1 Esquema general de un Perceptrén
Multicapa

La representacion matematica de la figura 1, se
indica en la ecuacion (1) donde:



y es la variable pronosticada
x, es la i-¢sima variable de entrada

w; son los pesos que conectan la j-é¢sima salida de
la capa oculta a la capa de salida

W, son los pesos que conectan la i-ésima entrada

al modelo con la j-ésima neurona de la capa oculta

b.son los sesgos (bias) o intercepto de las j-ésima
neurona oculta

c es el sesgo (bias) o intercepto de la neurona y
de salida

y=2w, [l YXagx +b, [+ (D)
= i1

Wj, a; b, ¢ son los parametros del modelo que
deben ser ajustadas mediante el algoritmo de
entrenamiento. En total son (n + 1) (m + 1)
parametros a ajustar, donde n es el numero de
entradas al modelo y m es el nimero de neuronas
en la capa oculta de la red.

Interpretando esta ecuacion, el modelo resulta ser
una regresion caracterizada por la funcion f, la
cual puede ser lineal o no lineal y determina la
forma en que se relacionan las entradas al modelo
con la salida.

Analisis estadistico y en frecuencia de
las series de demanda

Al analizar la serie de tiempo de la demanda
de energia eléctrica sea a nivel agregado para
todo el pais (al menos en el caso Colombiano)
o desagregado por zonas de consumo (UCPs
como en este caso), se puede observar una
tendencia creciente a través de los afios, la cual es
imperceptible en el corto plazo. En contraste, al
analizar la escala mensual puede observarse una
estacionalidad debida a los patrones de consumo
de los diferentes meses del afio. En el caso
Colombiano tales diferencias no corresponden en
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mayor medida, como ocurre en otros paises, a las
estaciones climaticas si no a fenomenos sociales
o econdmicos como el efecto del calendario
escolar, festividades, etc. A escala diaria también
se presentan patrones pero en este caso debidos
a factores como los horarios productivos, los
horarios habituales de alimentacion, etc. Para
ejemplificar estos comportamientos la figura 2
muestra la serie de demanda a nivel horario para
una UCP especifica en tres escalas de tiempo
diferentes: anual mensual y diaria.
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Figura 2 Serie de la demanda de energia eléctrica
en varias escalas de tiempo

El anélisis de autocorrelacion muestral de la
serie horaria evidencia una fuerte estructura
de correlaciones entre los datos a nivel diario
e incluso semanal y anual. En la figura 3 se
muestra la funcion de autocorrelacion donde
puede apreciarse el comportamiento sistémico
de la autocorrelacion dado que todos los valores
sobrepasan las bandas de significancia.

Una mejor visualizacion de este fendmeno se
observa calculando el espectro de potencias de
la funcion de autocorrelacion el cual permite,
al ser robusto al ruido, ver de manera clara las
estacionalidades de la serie. Este resultado se
presenta en la figura 4 donde se observan una
gran dependencia de cada dato horario con sus
rezagos de 12, 24 y 168 horas.
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Funcion de autocorrelacion
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Figura 3 Analisis de autocorrelacion muestral de la
serie de demanda de energia
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Figura 4 Espectro de potencias de la funcion de
autocorrelacién parcial

Formulacion del modelo de prondstico

El modelo de pronostico propuesto en este arti-
culo consiste en una Red Neuronal Artificial con
una estructura de Perceptron Multicapa (descrito
en el numeral 2) con una sola capa oculta, utili-
zando como funcion de activacion de esa capa la
funcién tangente — sigmoidal, especificada en la
ecuacion (2).

£ (x)=tansig(x)= m -1 (2

Se define como salida la demanda de energia en
una hora determinada del dia, lo cual significa que
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para pronosticar una semana completa el modelo
se debe ejecutar una vez por cada periodo del dia
y por cada dia de la semana, es decir, 168 veces.

Definicion de las entradas

Para las entradas del modelo se destacan dos
fuentes de informacion disponible que pueden
ayudar a la caracterizacion de la demanda a lo
largo del horizonte de prediccion, una cuantitativa
y otra cualitativa. La primera se refiere a los datos
histdricos relacionados con la serie de tiempo
considerando el analisis de los rezagos realizado
en el numeral 3 asi como la disponibilidad
real de los datos; mientras que la segunda es
una asignacion de etiquetas a cada tipo de dia
dependiendo de su ubicacién en la semana o del
evento particular que se celebre en esta fecha.
Tales etiquetas corresponden a una clasificacion
de los dias del ano segin su comportamiento
tipico (identificado a partir de conocimiento
experto), tomando valores como “dia de semana
normal”, “domingo”, “viernes santo” “primero de
enero”, etc. En total se consideraron 42 etiquetas,
las cuales por cuestiones de confidencialidad no
pueden ser mencionadas en detalle.

99 ¢c.

En total las entradas seleccionadas fueron 11, de
las cuales 3 son entradas regresoras de forma que
puedan ser capturadas las dinamicas estacionales
de la serie; 7 son categdricas de forma que la
informacién cualitativa de eventos especiales
pueda ser interpretada de forma coherente por
el modelo y la entrada restante es una variable
aleatoria normalmente distribuida que actua
como excitacion persistente al modelo. De
manera formal, si L, , es la demanda de la hora
del dia d que se quiere pronosticar las variables
de entrada son:

* L,,,; Demanda de la misma hora tres
semanas atras

e L,,,, Demanda de la misma hora 52
semanas atras, es decir aproximadamente un
aflo

* L,.,,; Demanda promedio del dia, tres

semanas atras



* d: Tipo de dia que se quiere pronosticar

e d-1: Tipo de dia anterior al que se quiere
pronosticar

* d+1: Tipo de dia posterior al que se quiere
pronosticar

* d-21: Tipo de dia del rezago tres semanas
atras al dia que se quiere pronosticar

* d-364: Tipo de dia del rezago 52 semanas
antes al dia que se quiere pronosticar

e h: Periodo del dia que se va a pronosticar

*  Numero de semana del afio en la que se
desarrollara el prondstico

e Variable aleatoria normalmente distribuida
N(0,1)

Como el modelo pretende calcular el pronostico
de una semana completa, y una parte importante
de las entradas al modelo propuesto son rezagos,
lo ideal seria contar con informacién de demanda
de la semana inmediatamente anterior, sin
embargo existen varias restricciones operativas y
regulatorias que impiden la adquisicion de este
conjunto de datos. Es por esta razon que en las
variables de entrada se consideran datos con un
rezago minimo de tres semanas.

Algoritmo de entrenamiento

Elmodelo propuesto fue implementado en Matlab
utilizando el toolbox de Redes Neuronales y, para
definir el mejor algoritmo de entrenamiento y el
numero de neuronas que debe contener la capa
oculta, se empled el procedimiento descrito a
continuacion.

Se tomaron los datos historicos disponibles
(alrededor de cinco afios) para una UCP
especifica y se dividieron en dos conjuntos: datos
de entrenamiento y datos de validacion, en una
proporcion de 80% y 20% respectivamente. Con
estos datos organizados en tuplas entrada-salida
definidas segun la seccion anterior, se probaron
los siguientes cuatro algoritmos de entrenamiento
para verificar cual generaba mejores resultados en
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términos del ajuste de la serie: Retro-propagacion,
Levenberg — Marquardt, Regulacion Bayesiana,
y Gradiente Escalado Conjugado. Para cada uno
de estos se entrenaron modelos con un numero
diferente de neuronas en la capa oculta, iniciando
en 4 neuronas y luego incrementando este valor
de cuatro en cuatro hasta llegar a 40 neuronas.
Este procedimiento exhaustivo e iterativo,
permiti6 optimizar el nimero de neuronas
equilibrando desempeiio y tiempo de ejecucion.
Los resultados obtenidos se muestran en la figura
5 considerando como criterio de desempefio el
Error Absoluto Promedio Porcentual (MAPE)
que muestra la desviacién promedio porcentual
de cada pronoéstico horario de los datos de
validacion en relacion con los valores reales de
demanda.

10%
8%
6% -
) —+— TRAINRP
4% - —#— TRAINLM
TRAINBR
—— TRAINSCG

MAPE

2, DM

0%
4 8 12 16 20 24 28 32 36 40

Numero de neuronas

Figura 5 Ajuste del modelo de redes neuronales
medido por medio de MAPE segun algoritmo de
entrenamiento y numero de neuronas

A partir de los datos presentados en la figura 5
pudo establecerse que la mejor combinacion
algoritmo de entrenamiento — numero de
neuronas es el algoritmo Levenberg — Marquardt
con 16 neuronas en la capa oculta, siendo esta
configuracion la seleccionada para el modelo de
prondstico propuesto.

Resultados y discusién

Para validar el modelo planteado se tomaron
nuevamente los datos histoéricos reales de 5 afios y
se realizaron pronosticos en diferentes puntos de
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interés dividiéndolos en datos de entrenamiento
y de validacién en la misma proporcion. De
los resultados obtenidos, tal como lo muestra a
manera de ejemplo la figura 6, se puede concluir
que el modelo logra capturar las componentes
estacionales tanto semanales como diarias de la
serie. Otro punto importante es que el modelo
logra aproximar con buena precision dias
especiales que no se encuentran en los patrones
estacionales, como por ejemplo los lunes festivos
(véase figura 7).

e

o Real N
—©—Modelo

Figura 6 Resultado del pronédstico (porcién de los
datos de validacién)

Figura 7 Prondstico de un lunes festivo

Por su parte la figura 8 muestra el prondstico para
una semana santa. En este caso se puede notar
que, a pesar de que el modelo en general sigue el
comportamiento de los datos reales, se presenta un
menor ajuste que en los dos ejemplos anteriores,
esto debido a que se cuenta con poca informacion
de estos eventos y ademas pueden presentar una
variacion considerable de afio a afio.

Para darle mayor validez a los resultados
obtenidos, se implementaron dos modelos
adicionales con el fin de contrastarlos con el
modelo propuesto. El primero consiste en un
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modelo auto regresivo (AR) cuyas entradas son
las primeras dos variables del modelo RNA (las
variables rezagadas tres semanas y un afo),
mientras que el segundo es un modelo auto
regresivo con variables exdgenas (ARX) cuyas
entradas son exactamente las mismas que las del
modelo RNA. Ambos modelos fueron ajustados
por medio de minimos cuadrados.

Figura 8 Pronostico de una semana santa

Para realizar la comparacion se generd un
pronodstico de cerca de 320 dias con un retardo
en la informacion de tres semanas. La tabla 1
muestra los resultados obtenidos en términos del
MAPE para los tres modelos.

Tabla 1 Resultados de los modelos de prondstico

Método de MAPE MAPE
pronostico (entrenamiento) (pronéstico)
AR 3,66% 4,02%

ARX 2,79% 3,18%
Redes 1,95% 2,35%
Neuronales

Adicionalmente la figura 9 muestra el ajuste de
los tres modelos en dos dias criticos (dificiles de
pronosticar): un jueves y un viernes santo. Aqui se
puede notar como el modelo AR es el més alejado
de la demanda real, esto debido a que solo captura
las componentes estacionales de la serie pero no
incluye informacion que pueda explicar eventos
fuera de estas estacionalidades. Este problema se
presenta en menor medida con los modelos ARX
y RNA los cuales se aproximan mejor gracias a
la incorporacion de variables explicativas, siendo
mejor el segundo.
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Figura 9 Ajuste de los modelos AR, ARX y de Redes
Neuronales

Aunque estos resultados parecen indicar que
el modelo de Red Neuronal Artificial (RNA)
propuesto es mejor a los modelos autoregresivos
AR y ARX, todavia es necesario llevar a cabo un
analisis de los errores de pronostico obtenidos,
también conocidos como residuales. El analisis
parte por lo general de una verificacion
grafica entre cada variable independiente y
la serie de errores, esto permite darnos una
idea de su relacion mediante la deteccion de
comportamientos sistematicos, los cuales, si
son detectados, indicarian que aun quedaria
informacion en dichos errores que el modelo
ajustado aun no ha extraido. En una situacion
ideal los errores deben moverse aleatoriamente en
un banda sin presentar observaciones extremas,
tendencias o conglomerados de volatilidad, este
comportamiento se conoce como ruido blanco,
lo cual implica que no hay una estructura de
autocorrelacion significativa en la serie de errores
obtenidos (los errores son independientes).

Al realizar el analisis estadistico correspondiente
para el modelo RNA propuesto se determin6 un
coeficiente de asimetria de 19,9 y un coeficiente
de curtosis de 281,5. Estos datos junto con la
informacién suministrada por el grafico de caja
de bigotes presentado en la figura 10 indican que
los errores no son normales.

De maneramas detallada en lafigura 11 se muestra
el comportamiento de los errores para los datos
de validacion del modelo RNA. La serie de los
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errores muestran un comportamiento alrededor
de la media, sin embargo se nota la presencia de
picos, comportamientos sistematicos (indicado
con lineas), y presencia de periodos de volatilidad
variable (indicado con circulos).

U TP S —

-400 -200 0 200

400 600 800
Figura 10 Grafico de caja de bigotes para los
errores del modelo de Redes Neuronales
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Figura 11 Residuales del conjunto de validacion del
modelo propuesto

Adicionalmente, tal como se muestra en la
figura 12, el analisis de autocorrelacion parcial
indica que todavia existe un comportamiento
autoregresivo significativo en los errores ya que
la mayor parte de los coeficientes de correlacion
estan por fuera de los limites de confianza al 95%.

Por ultimo se realizaron tres pruebas diferentes
para determinar la aleatoriedad de los errores. En
la primera prueba se cuenta el numero de veces
que la serie de datos esta encima y debajo de la
mediana, El nimero de veces es igual a 2.714,
en comparacion con un valor esperado, si la
secuencia fuera aleatoria, de 7.657. Dado que
el valor P de esta prueba es inferior a 0,05, se
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rechaza la hipotesis de que la serie es aleatoria a
un nivel de confianza del 95%. La segunda prueba
cuenta el numero de veces en que la secuencia
aumentd o disminuyod (corridas). Este valor fue
de 7.007, en comparacién con un valor esperado
de 10.208 si la secuencia fuera aleatoria. Dado
que el valor P de esta prueba es inferior a 0,05, se
rechaza la hipotesis de que la serie es aleatoria a
un nivel de confianza del 95%. La tercer prueba,
conocida como Box-Pierce se basa en la suma
de los cuadrados de los primeros 24 coeficientes
de autocorrelacion. Dado que el valor P de esta
prueba es inferior a 0,05, se rechaza la hipotesis
de que la serie es aleatoria a un nivel de confianza
del 95%.

= r r ’ ’ —
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0 5 10 15 20 25

Figura 12 Autocorrelacion parcial de los residuales
para el conjunto de validacion

De los anteriores analisis se puede concluir que
los errores del conjunto de datos de validacion
del modelo RNA propuesto no se comportan
como un ruido blanco, es decir, que no se
distribuyen normalmente N(0, ). Dichos errores
son estacionarios en media mas no en varianza,
pues se observan conglomerados de volatilidad,
es decir, que la volatilidad no es uniforme durante
todo el intervalo considerado. No obstante esta
situacion, y considerando que conclusiones
similares se obtuvieron de los andlisis de los
errores para los modelos AR y ARX contrastados,
la RNA propuesta sigue siendo una buena opcion
como modelo de pronostico, pues es el modelo
con el que se obtiene el menor porcentaje de error
absoluto medio MAPE.
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Conclusiones

Como una solucioén al problema de prondstico de
la demanda de energia eléctrica a nivel horario en
este articulo se propone un modelo basado en una
RNA, mas especificamente un PM, incorporando
como variables de entrada tanto valores rezagados
como variables cualitativas que dan cuenta de
fendmenos calendario. Para obtener una mejor
comprension de las series de tiempo analizadas,
asi como para definir el conjunto de las variables
de entrada regresoras, se llevo a cabo un analisis
estadistico y en frecuencia.

Luego de definidas las entradas del modelo,
se realizO un procedimiento iterativo para
encontrar la mejor combinaciéon de algoritmo
de entrenamiento y numero de neuronas de la
capa oculta, dando como resultado el algoritmo
Levenberg — Marquardt con 16 neuronas. Ya
con el modelo definido se llevaron a cabo varias
pruebas de validacion, las primeras respecto al
ajuste del modelo y su capacidad de pronostico,
y las segundas para contrastarlo con modelos
tradicionales como AR y ARX. En ambos casos
se utilizo el MAPE como medida de rendimiento
y se demostré de manera grafica y cuantitativa la
utilidad del modelo propuesto.

Como conclusion respecto a las variables de
entrada se resalta la importancia de incorporar
informacion adicional a los regresores de la
misma serie de demanda en forma de variables
explicativas para lograr que el prondstico de dias
especiales sea mas ajustado.

Respecto al trabajo futuro existen varios
aspectos que se desean analizar. El primero es
la incorporacion de algoritmos para limpieza de
los datos que se traduzca en un mejoramiento
del desempeiio de los modelos, esto pues se
observo que muchos datos de la serie eran puntos
atipicos debidos a problemas de medicion de la
demanda. El segundo es evaluar otras estructuras
de modelos heuristicos empleando las mismas
variables de entrada, como otros tipos de redes
neuronales y sistemas hibridos, para determinar
si se pueden mejorar aun mas los prondsticos y
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