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RESUMEN

La violencia en Ecuador no tiene precedentes, los indices de homicidios, femicidios, robos, atentados y
otros tipos de crimenes han aumentado de forma alarmante en este pais. Todos los dias se reportan
nuevos eventos que son noticia y alarman a la comunidad. Las instituciones gubernamentales junto con
la organizacion policial y las fuerzas militares realizan acciones para mitigar la ola de violencia sin
alcanzar resultados eficientes. Este trabajo analiza la cantidad de homicidios a nivel nacional como una
serie temporal con el fin de conocer el comportamiento de esta variable en los Gltimos afios. Aplicando
modelos de suavizado, asi como el modelo ARIMA y Red Neuronal se busca el modelo més eficiente
que minimice el error de prediccion. Entre los modelos de suavizado se encontré al modelo de Holt
como el mas eficiente, sin embargo, pero al comparar todos los modelos aplicados, se encontrd que el
modelo de Red Neuronal es el més eficiente con el cual se pueden obtener buenos prondsticos.

ABSTRACT

Violence in Ecuador is unprecedented, the rates of homicides, femicides, robberies, attacks and other
types of crimes have increased alarmingly in this country. Every day new events are reported that are
news and alarm the community. Government institutions, together with the police organization and the
military forces, carry out actions to mitigate the wave of violence without achieving efficient results. This
paper analyzes the number of homicides nationwide as a time series to know the behavior of this variable
in recent years. Applying smoothing models, as well as the ARIMA and Neural Network models, the
most efficient model is sought. that minimizes the prediction error. Among the smoothing models, the
Holt model was found to be the most efficient, however, but when comparing all the applied models, it
was found that the Neural Network model is the most efficient with which good forecasts can be obtained

1. INTRODUCCION

El afio 2022 ha sido considerado uno de los mas
violentos de la historia de Ecuador. Segun la policia
nacional, se registraron al menos 4.539 muertes violentas
gue se dieron en diferentes circunstancias como
sicariatos, homicidios, femicidios, robos con asesinato o
actos criminales con explosivos. En términos de la tasa
de muertes delincuenciales, este dato equivale a 25,5
muertes por cada 100.000 habitantes en 2022. Haciendo
una comparacion respecto al afio anterior, se observa un
crecimiento abrupto en esta tasa ya que para el 2021 se
registraron 2.048 crimenes, lo que significan 13,7
muertes por cada 100.000 habitantes. Las autoridades de
seguridad estan de acuerdo en que es la tasa mas alta de
la historia desde que se tienen registros sobre muertes
delincuenciales [1].

Las razones para la escalada de violencia en el pais son
de variado orden. Se conoce que el crimen organizado

transnacional crece, se perfecciona en su logistica y
comunicacion y se despliega de forma acelerada. Se
conoce la asociacién que existe entre estas organizaciones
y el estado desde hace varios afios. La tecnificacion y
globalizacién del comercio a nivel internacional ha hecho
que el crimen tenga més facilidades para los flujos ilicitos
a través de las fronteras (Crimen organizado cadenas de
valor). La disputa entre organizaciones criminales es otra
razén para el incremento de crimenes. Las bandas se
enfrentan por mantener el mando en las carceles del
Ecuador y por lo tanto, los principales centros de
privacion de libertad del pais han sufrido a la par el
aumento en la violencia interna, llevando a las autoridades
a soportar una crisis de criticas y demandas [2].

Bajo estas circunstancias, se vuelve necesario conocer el
problema a través de la informacion recabada en los
eventos violentos. Los recuentos de estos eventos por mes
pueden ser Gtiles para realizar predicciones por medio de
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series de tiempo. Los prondsticos en series de tiempo por
medio de un modelo adecuado proporcionan un estimado
cuantitativo en un marco de probabilidad para eventos
futuros. Es importante incorporar este tipo de pronosticos
para el recuento de crimenes ya que las autoridades
requieren informacion que les permita organizar hacia el
futuro la logistica que implica contener los hechos
violentos [3]. Este trabajo realiza un andlisis de la serie
de tiempo construida con los recuentos de homicidios y
femicidios desde enero 2014 hasta enero 2022. Esta serie
de tiempo es analizada mediante varios modelos de
pronosticos: modelo de medias méviles, modelo
exponencial simple, modelo de Holt, modelo de Holt
Winters, ARIMA y Red Neuronal. Estos modelos
cuentan con su formulacién y sus pardametros asociados.
El paguete computacional Statgraphics se utiliza para los
modelos de medias mdviles, exponencial simple, modelo
de Holt y modelo de Holt Winters (llamados también
modelos de suavizado), mientras que los modelos
ARIMA (Autorregresive Integrated Moving Average) y
Red Neuronal se aplican mediante el software R. El error
cuadratico medio (RMSE), el Error Absoluto Medio
(MAE) y el Error Absoluto Porcentual Medio (MAPE) se
usaran como estadisticos de comparacion para rescatar el
mejor modelo.

2. METODO

Una serie de tiempo es una sucesion de datos:
X1,X2,X3,. .., Sobre una variable particular y que son
tomados a través del tiempo. Es decir, es una secuencia
ordenada de observaciones sobre alguna variable
de interés. Las series mas usuales son las univariantes, es
decir, que miden tan solo una variable a través del
tiempo, sin embargo, los analisis pueden extenderse a
maés variables. Los modelos utilizados para el manejo de
las series son variados, en este trabajo se utilizan los
métodos de suavizado, que permiten controlar el ruido o
las fluctuaciones aleatorias que dificultan la
interpretacién de la serie 0 modelos como el ARIMA y el
modelo de Red Neuronal.
Suponiendo que la serie de datos se puede descomponer
en: tendencia, ciclo, estacionalidad e irregularidad, se
afirma que la serie es el resultado de la suma de los
componentes tedricos:

Y, =T, + S+ Cp + I, (1)
La tendencia de una serie T, es aquella parte de la serie
gue describe los cambios de la variable a largo plazo, es
decir, representa el crecimiento o caida de la serie a
través de un periodo amplio en el tiempo. La parte
estacional S;, define un patron de cambio que se
encuentra dentro el periodo de un afio y para su deteccion
del patrén estacional, suelen usarse métodos
multiplicativos o aditivos. La parte ciclica C;, llamado
también efecto ciclico, se determina como una

5

fluctuacion gue se relaciona con la tendencia y que tiende
a repetirse durante periodos mayores a un afio. Suele ser
dificil establecer modelos ciclicos debido a la
inestabilidad que estos presentan. La parte irregular de la
serie de tiempo se determina como un factor residual, es el
resto de la serie luego de sumar las tres primeras
componentes, por lo tanto, puede definirse también como
la parte aleatoria.

La media de la serie se define como el valor constante en
el tiempo alrededor del cual evoluciona la serie. La
varianza es el valor que mide la dispersion o variabilidad
de la serie alrededor de su media. La autocorrelacion se
define como la medida de la relacion existente entre dos
observaciones consecutivas de la serie, es decir separadas
por un periodo temporal que también se denomina retardo.
Para el caso de los modelos ARIMA, suele suponerse que
la serie cumple la hipoGtesis de estacionariedad. Esta
suposicion implica consideraciones de tipo estocastico
sobre la media y varianza de la serie.

2.1 Modelo de medias moviles

Una de las formas de suavizar una serie es por medio del
método de las medias mdviles que se basa en el célculo de
una media para valores vecinos de la serie de forma
consecutiva [4]. Por lo tanto, podemos tomar una cantidad
de los datos de la serie y promediarlos y asi construir una
nueva serie suavizada correspondiente. En nuestro caso
utilizamos una media movil para 5 puntos, es decir, la
primera media, es el promedio entre x4, x,, X3, x4 Y X5, la
segunda media sera el promedio entre x,, X3, X4, X5 Y Xg, Y
asi sucesivamente. Se puede ponderar la informacion
aplicando pesos a cada observacion, el promedio seria:

Promedio mévil ponderado
n

i=1

()

donde 0 < ¢; < 1, entonces c; es la proporcion asignada
ax;. Porlotanto, X ¢; = 1.

2.2 Modelo exponencial simple

Cuando se requiere predecir valores a futuro para una
serie, podemos pensar en utilizar muchos valores
rezagados o simplemente tomar en cuenta el ultimo o los
ultimos valores recabados. EI método de suavizado es una
solucioén intermedia entre estos extremos, es decir, realiza
un prondstico basado en una media ponderada de los
valores actuales y de los pasados [5]. El célculo de esta
media dara mas peso a la ultima observacion, menos peso
al valor inmediatamente anterior, y asi sucesivamente
hacia atras. Representando esto en una ecuacion tenemos:

Re=A—-a)x; +a(l —a)x;_q +a?(1 — a)x—p + (3)

En esta ecuacion, a es un valor entre 0y 1.
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2.3 Modelo de Holt

Este modelo se considera como un mejoramiento al
modelo exponencial simple al agregar un pardmetro al
modelo, por lo que se lo puede definir como modelo
exponencial doble. Por lo tanto, los dos parametros ahora
son a y . El modelo queda como sigue

Xeym = azg + (1 — a)(Se—q + be—1) + m[B(S; —
Se—1) + (1= B)bi_4] (4)

En donde, a y B son parametros que estan entre 0y 1. La
constante a es relativa al modelo de suavizado
exponencial simple. La constante S es la constante de
suavizado de la tendencia de la serie.

2.4 Modelo de Holt-Winters

Este modelo, a diferencia de los anteriores, afiade una
componente de estacionalidad que puedan presentar los
datos de la serie. Por lo tanto, este modelo presentara y
dependera de 3 pardmetros [5]: a, B Y ¥ en sus
ecuaciones. Siendo z; .., la variable alisada al tiempo t +
m, la podremos calcular mediante

Ztam = (St + mby)E;,,, en donde

se=agz=+ (L= a)(se1 + bea) (5)
by = B(st — S¢—1) + (1 = B)be—4 (6)
Ey = Vz—z + (1= y)Eis (7)

2.5 Modelos ARIMA

El modelo ARIMA se aplica a series de tipo
estacionarias. Una serie estacionaria es aquella cuyos
valores y propiedades no dependen del tiempo en el que
se encuentra la serie. Por ejemplo, si una serie posee
tendencias o estacionalidad, no es estacionaria, pero una
serie de ruido blanco es estacionaria ya que en cualquier
tiempo deberia verse igual. Para obtener una serie
estacionaria a partir de series no estacionarias, suele
realizarse una diferenciacion entre observaciones
consecutivas [6]. Un modelo autorregresivo es aquel que
usa observaciones pasadas combinadas linealmente para
realizar predicciones a futuro. La autorregresion significa
que el modelo se basa en la regresion de la variable con
ella misma.

Al combinar un modelo autorregresivo con uno de
medias mdviles, se genera el modelo ARIMA. Es decir,
si combinamos la diferenciacion con la autorregresion y
un modelo de media moévil, obtenemos un modelo
ARIMA no estacional. ARIMA es un acrénimo de Media
Movil Integrada Autorregresiva. Se dice que tenemos un
modelo ARIMA(p,d,q) donde:

p, es el orden autorregresivo del modelo.

d, grado de la diferenciacion involucrada en el modelo.
g, orden de la media movil del modelo.
2.6 Modelo de Redes Neuronales

Estas redes constituyen métodos de pronéstico basadas en
métodos matematicos que copian la actividad del cerebro.
Pueden modelar relaciones no lineales y relaciones
complejas entre la variable de respuesta y sus predictores
[5]. La red neuronal es una red de "neuronas™ que se
organizan mediante capas. Las entradas son los
predictores y las salidas son los prondsticos. Todo esto
estd organizado mediante capaz inferiores, superiores e
intermedias [7].

Figural

Estructura basica de una red neuronal.
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Para series de tiempo, los valores retrasados de la serie
pueden servir como entradas para una red neuronal, a esto
lo llamamos autorregresion de red neuronal o modelo
NNAR (Neural Network Autoregression). Usamos la
notacion NNAR(p,k) para indicar que hay p entradas y k
nodos retrasados en la capa oculta. Por ejemplo, un
modelo NNAR(9,5) usa las ultimas nueve observaciones
utilizadas como entradas para pronosticar la salida y con
cinco neuronas en la capa oculta. El paquete Forecast de
R implementa el modelo de redes neuronales de
alimentacion hacia adelante que contiene una sola capa
oculta y las entradas son los lags o retrasos de la serie.
Estos insumos le permiten al modelo realizar prondsticos
para las series temporales univariadas. En R, la red
implementada tiene una sola capa oculta y la cantidad de
entradas depende de la cantidad de rezagos que tienen los
datos [8]. En R usamos la funcién nnetar() para aplicar el
modelo.

El modelo matematico puede ser escrito como y, =
fYe-1) + &, donde y,y = (Ye-1,Yt-2, V-2, ..) €sel
vector que contiene los valores rezagados de la serie en
analisis y f representa la red neuronal. Se asume que el
error de la serie {&;} es homocedastico y normalmente
distribuido. Se puede simular muestras futuras de este
modelo de forma iterativa, generando aleatoriamente un
valor para &;, por medio de la distribucién normal o de
una nueva muestra de los valores historicos. Entonces, si
€741 €S una muestra de la distribucion de los errores al
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tiempo T + 1, entonces yr,1 = f(¥r) + €741 €S UNA
posible muestra de la distribucién de predicciones para
yr+1.- Asi que es posible simular iterativamente las
predicciones requeridas. Al simular repetidamente
muestras, se puede conocer la distribucién de las
predicciones en funcion de la red neuronal.

3. RESULTADOS Y DISCUSION
Se muestra en primer lugar la serie de observaciones

para la variable Homicidios Intencionales (Absolutos)
tomados del Instituto Nacional de Estadisticas y Censos
(INEC) desde enero 2014 hasta mayo 2022 con
frecuencia mensual en Ecuador [9]. EI nimero de
observaciones es 101 y el periodo es mensual.

Tabla 1

Datos de homicidios absolutos a nivel nacional en Ecuador.
Mes 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022
Enero 151 98 99 95 73 83 113 122 315
Febrero 101 82 73 90 86 87 116 226 311
Marzo 129 106 78 93 89 83 80 173 344
Abril 120 85 77 86 99 117 88 176 365
Mayo 107 95 89 90 98 102 96 172 424
Junio 115 100 84 80 76 101 115 171
Julio 82 75 87 75 71 90 94 198
Agosto 114 78 72 68 76 89 122 203
Septiembre 90 82 82 71 89 95 105 325
Octubre 82 89 56 69 76 115 138 225
Noviembre 106 82 89 65 82 111 148 282
Diciembre 113 78 73 88 80 114 157 223

Una primera visualizacién de la serie se muestra en la

Fig. 2, la cual evidencia el crecimiento de muertes que ha Figura 3

sufrido el pais por causas del crimen. Podemos ver una
leve caida desde el 2014 hasta el 2020 y desde este punto
se dispara el numero de casos hasta el 2022. Se espera,
segun la tendencia, que la variable siga creciendo en los
siguientes periodos de tiempo.

Figura 2
Serie de tiempo para homicidios absolutos
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La descomposicion de la serie en sus componentes de
tendencia, estacional, ciclica e irregular la podemos ver
como modelo aditivo en la Fig. 3. Podemos ver que no se
trata de una serie estacionaria, al no tener varianza
constante y tener una tendencia bien marcada.

Descomposicion aditiva para la serie de datos.
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Para mostrar los resultados de los modelos de medias
maviles, exponencial simple, Holt y Holt Winters, se
utilizé el software Statgraphics, un software estadistico
estandar, cuya virtud es mostrar los resultados de forma
amigable incluso para investigadores que no tienen
conocimientos estadisticos. Una ventaja es la omision del
uso de programacion para la obtencion de resultados
personalizados dirigido a personas que no tengan grandes
conocimientos de estadistica, ademas de no utilizar
programacion y, por tanto, simplificar el trabajo.

Para esto, dispone del intérprete StatAdvisor que permite
interpretar estadisticamente los resultados de los modelos
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utilizados en los analisis, lo cual ayuda si no se tienen
conocimientos suficientes de estadistica.

Los resultados para los modelos de medias moviles,
exponencial, Holt y Holt Winters pueden verse en la Fig. 4.
Para cada modelo, la linea roja marca las predicciones
calculadas, al final se realizan varias predicciones. Para los
modelos de medias mdviles y exponencial simple se puede
observar que las predicciones a futuro se comportan como
una recta horizontal constantes, es decir, se tienen las
mismas predicciones. Esto se debe al hecho de que estos
dos modelos no toman en cuenta caracteristicas como la
tendencia de los datos. Los modelos de Holt y Holt
Winters si toman en cuenta estas caracteristicas de la serie,
esto implica que su modelo depende de una mayor
cantidad de parametros y su ventaja es que las predicciones
mejoran, reduciendo el error de prediccion. Los parametros
a, By y para estos modelos son optimizados por el paquete
Statgraphics.

Tabla 2
Comparacion de errores para los modelos de suavizado

Figura 4
Pronosticos para los modelos de media mévil, exponencial, Holt y Holt
Winters
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La Tabla 2 muestra los errores de prediccién para cada
uno de los modelos de suavizado. Los errores
considerados son: RMSE, MAE y MAPE. Podemos ver
que, para todos los estadisticos de error, el modelo Holt
obtiene los valores mas bajos. por lo que puede ser
considerado el mas eficiente en este grupo. Los
parametros: a, B y y fueron optimizados mediante
Statgraphics, de modo que se minimicen los errores.

Modelo RMSE MAE MAPE  Parametros

Medias Mdviles 28,7255 17,5535 13,2376 términos =5

Exponencial 25,3336 15,9956 12,3626 alpha=0,563

Holt 22,5778 15,0606 12,3494 alpha=0,211, beta = 0,275

Holt Winters 22,9257 15,1591 12,4563 alpha = 0,214, beta = 0,286, gamma = 0,013

Para los modelos ARIMA y Redes Neuronales hemos
realizado un analisis separado dado que sus técnicas son
diferentes a los primeros modelos y relativamente son
modelos mas actuales. En la Tabla 3 podemos ver la
comparacion de errores para estos modelos, el modelo de
Redes Neuronales presenta los valores mas bajos con
respecto al modelo ARIMA y al resto de modelos, por lo

que puede ser considerado el mas eficiente. Para estos dos
modelos hemos utilizado el software R. Para el caso de
ARIMA, R optimiza los parametros p, d y q. Para el caso
de Red Neuronal, R trabaja internamente en el modelo. En
nuestro caso, p=100y k=1, es decir que la red sera
alimentada mediante 100 rezagos y por defecto, R trabaja
con una sola capa oculta.

Tabla 3

Comparacion de errores para los modelos ARIMA y Red Neuronal
Modelo RMSE MAE MAPE  Parametros
ARIMA 20,529 13,569 11,383 p=2,d=2,9=3.
Red Neuronal 18,668 12,935 11,090  p=100, k=1

El anélisis de los residuos es importante para conocer el
comportamiento de la serie de tiempo una vez que se
aplica un modelo. La Fig. 5 muestra el comportamiento
de los residuos para la serie de tiempo, sus
autocorrelaciones y la distribucion de estos.

Podemaos ver que las autocorrelaciones se encuentran
entre los limites permitidos y que la distribucion parece
tener media cero. Esto lo podremos corroborar en las
pruebas de hipétesis correspondientes.
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Figura

Residuales para el modelo de Redes Neuronales. Modelo
NNAR(2,1,2).
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La indicacion NNAR(2,1,2) es una especificacion de
hiperparametros para el modelo NNAR. Los nimeros
entre paréntesis representan los valores de los
hiperpardmetros del modelo: "2" se refiere al nimero
de capas ocultas en la red neuronal, "1" se refiere al
nlmero de neuronas en la capa oculta. "2" se refiere al
retraso maximo en el modelo autorregresivo.

Ruido Blanco

Para probar la existencia de ruido blanco lo hacemos
por medio de la prueba de Ljung-Box cuyas hipdtesis
dicen lo siguiente:

Ho: Hipdtesis Nula (existe ruido blanco)
H1: Hipdtesis alternativa (no existe ruido blanco)

Por medio del software R se obtuvo un p-value < 2.2e-
16, por lo tanto, podemos concluir que se rechaza HO,
es decir que los residuos no se comportan como ruido
blanco.

Media nula.

Para verificar si los residuos tienen media nula,
podemos realizar la prueba de hipétesis sobre la media:

Las hipotesis serian:
HO: u = 0 (Media Nula)
H1: u # 0 (Media no Nula)

Mediante el software R se obtiene un p-value = 0.9904,
entonces, no se rechaza la hipétesis nula, por lo tanto,
la media de los residuos es estadisticamente cero.

Varianza constante

Para determinar si existe varianza constante hemos
realizado la prueba de McLeod-Li que consiste en una
prueba de heterocedasticidad condicional autorregresiva
para una serie de tiempo. Las hip6tesis son

HO: No existe heteroscedasticidad condicional
autorregresiva (ARCH) entre los rezagos considerados.

H1: Existe heteroscedasticidad condicional
autorregresiva (ARCH) entre los rezagos considerados.

Dado que se trata de una prueba multiple, el resultado es
una gréfica que muestra los p-values en una sola grafica.
Por tanto, habria que observar cuantos de estos valores
estan por debajo de la linea de color rojo y ver si estos
son suficientes para rechazar la hipétesis nula. En la
Fig.6 (Anexo Fig.6) podemos ver que la mayoria de las
marcas estan por encima de la linea de color rojo por lo
gue no podemos rechazar HO, es decir que existe
heteroscedasticidad condicional autorregresiva (ARCH)
entre los rezagos considerados.

Los residuos siguen una distribucién normal

Se realiza la prueba de Shapiro - Wilk a los residuos
para conocer si se distribuyen normalmente, las hipétesis
son:

HO: La variable presenta una distribucion normal

H1: La variable presenta una distribucion no normal
Mediante el software R, se obtiene que p-value = 2.601e-
05, con lo cual los residuos no siguen una distribucion
normal.

4. CONCLUSIONES

Se han aplicado los modelos de suavizado para el
tratamiento de la serie de tiempo: medias moviles,
exponencial simple, Holt y Holt Winters. Estos modelos
permiten describir en forma general el comportamiento
de la serie temporal pero no siempre las predicciones son
las més eficientes. Para estos modelos, los errores mas
bajos fueron obtenidos por el modelo de Holt, RMSE =
22,5778, MAE = 15,0606 y MAPE = 12,3494. Estos
modelos se aplican Cuando las series son muy
irregulares, suele aplicarse modelos deterministas que
suavizan la forma de la serie y nos permite realizar una
mejor interpretacion visual de la misma. Sin embargo,
estos modelos no son tan eficientes al realizar prondsticos
por lo que, dependiendo de las aplicaciones, podrian
aplicarse modelos alternativos. Los modelos
deterministas que se aplican son: Medias mdviles con 5
elementos, Exponencial simple, Holt y Holt Winters.

Para analizar series de tiempo es importante analizar los
residuos del modelo ya que nos permite conocer la
eficiencia y en que magnitud se ha capturado las
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caracteristicas de los datos de la serie. Para que el ajuste
del modelo sea eficiente, los residuos deberian: a)
Presentar una baja autocorrelacién o autocorrelacion
parcial ya que la presencia de correlacidn, indica que el
modelo ha perdido alguna informacion de los datos.
Hemos usado una prueba Ljung-Box para determinar si
los residuos estan realmente correlacionados y se
encontro que nuestra serie efectivamente presenta
autocorrelacion. b) EI promedio de los residuos debe ser
nula, si esto no se cumple, estaremos ante un resultado
sesgado de los prondsticos. Para nuestro caso, esto se
cumplid satisfactoriamente. c) Los residuos deberian
presentar varianza constante, en este trabajo se utilizo la
prueba de McLeod-Li que consiste en una prueba de
heterocedasticidad condicional autorregresiva para una
serie de tiempo y se concluye que existe presencia de
heterocedasticidad.

Realizar predicciones sobre series temporales no es una
tarea facil. La razdn radica en que las observaciones de
una serie temporal dependen casi solo de sus valores
pasados y esta dependencia tiene un valor que es mas alto
cuando se trata de observaciones recientes y mas bajo
cuando se trata de observaciones lejanas en el tiempo.

Los modelos ARIMA se preocupan de hacer que una
serie se vuelva estacionaria y para esto realizan diferentes
técnicas como la diferenciacion de la serie. Para medir el
grado de estacionariedad, se preocupan de medir las
autocorrelaciones de la serie, de modo que se obtenga
una serie sin tendencia y varianza constante en la que se
puedan realizar predicciones de mejor manera. También
se realiza una diferencia estacional para eliminar
justamente la estacionalidad de la serie. El pagquete R
permite realizar una optimizacion en este sentido al
calcular el mejor modelo ARIMA.

Las redes neuronales son parte de las nuevas tendencias
que tienen que ver con el aprendizaje de maquinas y la
inteligencia artificial. En este sentido al utilizar una red
neuronal como modelo para realizar predicciones en una
serie de tiempo, la red utiliza los datos como entradas al
modelo y el modelo calcula las correspondientes salidas
que irn a nuevas entradas y con esto se construyen las
capas de la red. Esto hace que la red aprenda de los datos
gue ingresan en las entradas y se obtenga una salida de
aprendizaje que trate de minimizar los errores de
prediccion. En nuestro caso, hoy el modelo que obtuvo el
valor més bajo de error RMSE es justamente el modelo
de redes neuronales.
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Anexo
Figura 6.

Los p-valores para la prueba de McLeod-Li.
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