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RESUMEN

En este articulo se presenta la metodologia, los resultados y las
conclusiones de un analisis comparativo del comportamiento del
indice de confianza del consumidor de México usando dos modelos
diferentes de regresion: el método tradicional de minimos cuadrados
y el método de regresion borrosa. Considerando como variables
independientes el indice de inflacidn y la cotizacidn del délar para
los trimestres de 2006 a 2009. Los modelos borrosos que se utilizan
resultan ser mas apropiados que los modelos por minimos cuadrados,
en los cuales se obtienen ordenadas al origen no creibles y de dificil
interpretacion. Los intervalos de confianza posibilisticos son mucho
mas reducidos que los intervalos de confianza probabilisticos al 95%.
Palabras clave: Regresion lineal, regresion borrosa, programacion
lineal borrosa.

ABSTRACT

This paper presents the methodology, results and conclusions of a
comparative analysis of the behavior of the Mexican Consumer
Confidence Index using two different regression models; the traditional
least squares method and the fuzzy regression method, considering as
independent variables the inflation rate and the dollar -peso exchange
rate, for the quarters from 2006 to 2009. The fuzzy models used are
more appropriate than the least squares models in which the resulting
y interceptions are difficult to interpret and sometimes illogical.

The posibilistic confidence intervals are a lot more reduced than the
probabilistic confidence intervals at 95%.

Keywords: Linear regression, fuzzy regression, fuzzy linear
programming.

Clasificacion JEL: C01, C13, C18, C58

Num. 1 / enero-junio / 2011




1. Introduccion

n el presente trabajo se expone la utilizacién de la regresion lineal por

minimos cuadrados asi como un instrumento de regresién alternativo, la
regresion borrosa. La regresion borrosa es mas versatil que los convenciona-
les modelos de regresion estadisticos, ya que permite hallar relaciones funcio-
nales cuando la variable dependiente, las variables independientes o ambas
no se manifiestan como valores Unicos, sino como intervalos de confianza en
posibilidad y no en probabilidad. Estos instrumentos de tipo borroso se dife-
rencian de los econométricos usuales, donde se deben reducir las observacio-
nes a un valor representativo, con la posible pérdida de informacién que ello
implica.

El Indice de Confianza del Consumidor (1cc) de México, proviene de la En-
cuesta Nacional sobre la Confianza del Consumidor (ENco) elaborada conjun-
tamente por el Instituto Nacional de Estadistica, Geografia e Informatica (INE-
GI) y el Banco de México, y refleja la percepcion que los hogares urbanos de
México tienen acerca del estado actual y la situacidon esperada de la economia
de los propios hogares, asi como del pais en general. La ENcoO se lleva a cabo
durante los primeros veinte dias de cada mes y tiene como base una muestra
de 2,336 viviendas urbanas a nivel nacional, en las que se entrevista de forma
personal al informante, quien por lo menos debe tener 18 afios de edad.

La ENCO se recaba en 32 ciudades que comprenden a la totalidad de las
entidades federativas del pais y el nivel de confianza de sus resultados es de
90% con un error maximo esperado de 15%.

La informacidn del 1cc se expresa en forma de indice con base en enero de
2003=100, el cual resulta de promediar cinco indices parciales, de los cuales
dos hacen referencia a la situaciéon econémica actual y esperada del hogar en-
trevistado, otros dos atienden a la situacién econdmica actual y esperada del
pais y el quinto indice refleja qué tan propicio es el momento actual para la
compra de bienes de consumo duraderos. Los conceptos de los cinco indices
mencionados son:
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1. Comparada con la situacién econémica que los miembros de este
hogar tenian hace 12 meses, ;coémo cree que es su situacion en este
momento?

2. ;Como considera usted que sera la situaciéon econdémica de los
miembros de este hogar dentro de 12 meses, respecto a la actual?

3. ;Como considera usted la situaciéon econdmica del pais hoy en dia
comparada con la de hace 12 meses?

4. ;Como considera usted que serd la condiciéon econémica del pais
dentro de 12 meses respecto a la actual situacion?

5. Comparando la situacién econémica actual con la de hace un afio,
;como considera en el momento actual las posibilidades de que us-
ted o alguno de los integrantes de este hogar realice compras tales
como muebles, televisor, lavadora, otros aparatos electrodomésti-
cos, etcétera?.

En cada una de las cuatro primeras preguntas los entrevistados tienen cinco
opciones de respuesta: mucho mejor, mejor, igual, peor y mucho peor. En la
quinta pregunta las opciones son: mayores, iguales y menores. Los pondera-
dores utilizados para cada opcion de respuesta se dan en la Tabla 1.

Tabla 1. Ponderadores utilizados en el ICC.

Opcioén de respuesta Ponderador
Mucho mejor o mayores 1.00
Mejor 0.75
Igual 0.50
Peor 0.25
Mucho peor o menores 0.00

Fuente: INEGI 2010.

Ahora bien, el Indice de Inflacién (II) es proporcionado por el Banco de Mé-
xico, el cual es el banco central del Estado Mexicano, constitucionalmente
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auténomo en sus funciones y administracion, cuya finalidad es proveer a la
economia del pais de moneda nacional. En el desempefio de esta encomienda
tiene como objetivo prioritario procurar la estabilidad del poder adquisitivo
de dicha moneda. Adicionalmente, le corresponde promover el sano desarro-
llo del sistema financiero y propiciar el buen funcionamiento de los sistemas
de pago. La informacién que se presenta se obtuvo del INEGI, cabe mencionar
que el indice base igual a 100 corresponde a la segunda quincena de junio de
2002, (INEGI, 2010a) y (INEGI, 2010b).

La politica cambiaria en México, es responsabilidad de la Comision de
Cambios, integrada por funcionarios de la Secretaria de Hacienda y Crédito
Publico y del Banco de México. A finales de 1994, dicha Comision acordd que
el tipo de cambio fuese determinado libremente por las fuerzas del mercado.

El tipo de cambio del délar (FIX) es determinado por el Banco de México
con base en un promedio de las cotizaciones del mercado de cambios al mayo-
reo para operaciones liquidables el segundo dia habil bancario siguiente, los
datos para este estudio se obtuvieron del Banco de México (Banxico, 2010).

En este trabajo se eligieron las variables I y FIX como variables inde-
pendientes de la variable respuesta ICC, puesto que como se observa de las
preguntas que se realizan a los consumidores para obtener tal indice, éstas
se refieren a situaciones econdémicas pasadas, presentes y futuras, por lo que
consideramos que tanto el Il como el FIX inciden de manera directa sobre las
respuestas, realizadas de manera subjetiva, de los encuestados, puesto que
estan intimamente relacionadas con sus creencias y espectativas de la situa-
cién econdmica personal, familiar y del pais, por lo que estan basadas en la
posibilidad y no en términos de la teoria de probabilidades, por lo que este
tipo de situaciones son muy propicias para utilizar principalmente la mode-
lizacién de tipo borroso, donde mas que utilizar valores exactos (“crisp” en
inglés), se consideran intervalos de confianza posibilisticos.

Ademas, respecto al modelado con regresiéon borrosa se indica en De An-
drés Sanchez J. y Tercefio Gomez A., (2002):

Respecto a esta forma de modelizacion, creemos que de alguna for-
ma, ofrece ciertas ventajas sobre la tradicional técnica de regresion.
En primer lugar, porque las estimaciones que obtengamos después de
ajustar los coeficientes borrosos, no serdn variables aleatorias, y por
tanto, en muchas ocasiones de dificil tratamiento numérico, sino nu-
meros borrosos, cuyo tratamiento es mds sencillo.
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2. Regresion por minimos cuadrados

En términos generales, la técnica usual de regresion lineal por minimos cua-
drados ordinarios (Mco0), consiste en ajustar un hiperplano tal que la distancia
cuadrada de las observaciones al hiperplano sea minima. Se considera que
existen elementos de perturbacion estocasticos e independientes, que deno-
tamos como ¢, los cuales se acostumbra considerar que siguen una distribu-

. . : 2 :
ci6on normal, con media cero y varianza o . Se desea encontrar una estima-
cién de los parametros a,, denotada como 4;, para i =0,1,2,...,m, porlo que
se desea minimizar z = Z (Y, - Y,)Z donde )?j es el valor estimado de E[Y]

n
=1
como funci6n de las variables X ;, X, ;,...,X, ;, y nes el nimero de obser-

vaciones; después de hallar los valores estimados de 4,,4,,...,4,,, es decir:

Y =a,+aX  +a,X, +. . +a,X,. 1)
Finalmente, los parametros 4, se pueden encontrar mediante:
a=(X"X)"'X"y (2)

Bajo los supuestos de normalidad, independencia y homocedasticidad, los es-
timadores a,, i =0,1,2,...,m, del MCO son MELI i.e., son estimadores lineales
insesgados con varianza minima.

Antes de calcular estos estimadores se deben verificar los supuestos se-
nalados anteriormente, lo que en muchas ocasiones (si no es que en la mayo-
ria) es dificil de verificar o se pasa por alto, ya sea porque se cuenta con una
pequefia cantidad de observaciones (¥, X ), j =1,2,..., n, o éstas ni siquiera
son soportables por el tipo de problema y/o escalas de medicion utilizadas,
esto sin considerar que el modelamiento de tipo lineal (o linealizable) sea el
adecuado.

Por lo anterior, si tan s6lo contamos con una muestra pequefia, la cual en
si ya puede contener cierto ruido con funciéon de probabilidad desconocida
(ademas es casi imposible considerar todas las variables que son importantes
o indicativas para cualquier modelo), es interesante suponer un modelamien-
to de tipo borroso, es decir, Y, =aX,,+aX,;,+...+a,X, ., j= 1,2,..., n,
donde 4,,i=0,1,2,...,m son niumeros borrosos. Por supuesto, de manera
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analoga a la de Mco, una vez que se disponga de la muestra, el objetivo sera
el de ajustar los coeficientes a,, i = 0,1,2,...,m bajo cierto criterio de mejor
ajuste. Obsérvese que en este caso el término de error no queda introducido
en el modelo, sino que se incorpora en los coeficientes al ser éstos nimeros
borrosos.

3. Regresion borrosa

Con el fin de facilitar la lectura del presente trabajo, sélo presentamos algunos
conceptos, en cualquier caso, para una exposicién mas detallada de los mis-
mos puede consultarse por ejemplo Sakawa y Yano (1992), Tanaka e Ishibuchi
(1992), asi como De Andrés Sanchez y Tercefio Gémez (2002) y De Andrés
Sanchez y Tercefio Gomez (2002a), para los conceptos y definiciones nos he-
mos basado en las dos ultimas referencias.

Los modelos de regresiéon borrosa, tienen como objetivo, al igual que toda
técnica deregresion el determinar unarelacion de tipo funcional entre unavaria-
ble dependiente (llamada también de respuesta) Y respecto de una o varias va-
riables independientes o explicativas, digamos X = (X, X,,....,X ), X, =L
En nuestro caso Y sera el indice de confianza del consumidor y el vector X el
indice de inflacion y la cotizacion del délar.

En general, para obtener un modelo de regresion borrosa se necesita consi-
derar los tres puntos siguientes:

1. Determinacién de los coeficientes de la regresion.
2. Determinacién de la bondad del ajuste.
3. Mediciéon de la congruencia de las estimaciones.

Cada punto se desarrolla a continuacion.

3.1 Determinacion de los coeficientes de la regresion

Inicialmente se tiene una muestra: (Y, X,), ...,(¥ ,X,), donde:

1. Se considerard cada YJ como un intervalo real (le , sz) ,
j=1,2,...,n, que esta determinado a través de su centro y de su
radio como:

Yy = <Y, Yy > (3)

13
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donde:

Y +Y] Y} -Y!
Y/'C - J J YjR —— J (4)
' 2 2
Por supuesto, si ¥, es un nimero cierto o exacto, ¥, = 0.

2. Asumimos que la relacion existente entre la variable dependien-
te Y, que puede venir dada por un intervalo de confianza, y las
variables independientes X, X,,..., X, eslineal, de forma que:

Y=A4,+Ax +A4Ax,+...+A4,x,. (5)

donde 4., i=0,1,...,m son intervalos de confianza posibilisti-
cos de la forma:

A=<a.,a,> i=0]1,..m (6)

De esta forma, si denominamos como YJ = <YJ.C,Y1.R > al
intervalo de confianza correspondiente al valor que esti-
mamos para la j-ésima variable independiente, Yj, después
de hallar dicha estimacién se realizaria mediante la suma:
V. =4+ AX,,+AX,,+..+4,X, ., j=12,..,n, pode-
mos expresarla a través de sus centros y sus radios, que seran
funciones de los centros y de los radios de los parametros 4.,

i=12,....,m:

J I

<Y'C7?jR> :Z<aiC’a'R>Xij: (7)
i=0

m m
< Zal.ch., ZaiR‘Xﬁ‘ > j=12,...,n
i=0 i=0

3.2 Determinacion de la bondad del ajuste

La bondad del ajuste es inversa a la incertidumbre (amplitud) de las estima-
ciones de las observaciones, la cual se obtiene como:
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m
YjR ZZaiR‘Xﬁ‘:aOR+a1R’XU‘+...+amR‘ij‘. (8)
i=0

Por lo que, se desea minimizar la “incertidumbre total” (amplitud total) de
todas las estimaciones, es decir:

Minimizar z = Zn:YjR = Zn:iam X, (9)

j=1 j=1i=0

3.3 Medicion de la congruencia de las estimaciones

Los parametros 4,,4,,...,A,,, deben satisfacer no sélo que la incertidumbre
de YJ sea la menor posible, sino que YJ sea lo mas congruente posible con la
observacion de la variable explicada que pretenden aproximar, Y,. En este
contexto, cabe definir dos aproximaciones a “Yj congruente con Y, "

La primera aproximacion Tanaka e Ishibuchi (1992), consistiria en exigir
que la observacion esté incluida dentro de su estimacion, por lo que se ten-
dra:

YJC_YJR S}IJC_Y]R j:1,2’...’n, (]O)
y

YjC+I>jR ZY/C+}//R j:1,2,...,n, (]‘”

Otra aproximacion Sakawa y Yano (1992), consistiria en exigir que la observa-
cion sea “igual” a su estimacion, es decir, ¥, = Yj , por lo que se tendra:

Y./C_.?;R SY/C+Y/R j=1,2,...,n’ (]2)

ch—l-YjR 2Y =Yy j=12,...,n

(13)

Respecto a la determinacion de los centros de los parametros, existen dos en-
foques principales:

15
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a) Tanaka e Ishibuchi determinan los centros dy.,d,...,a,. ala
vez que determinan los radios dyz,dz,--.,Q,p -

b) En cambio Savic y Pedrycz determinan el vector de centros

T _ . P . .
ac =(ayc»a,,-...,4a,:) mediante minimos cuadrados ordinarios
(Mco).

Por tanto, si se busca minimizar la funcién z dada en la ecuacién 5 se obtienen
los siguientes programas de optimizacién para determinar los pardmetros 4,:

i) Cuando se desea que las estimaciones Y] contengan las variables
independientes observadas, Yj, es decir: YJ c Yj, Vj, se debera
resolver el siguiente programa lineal:

n n m
Minimizar z= ZYJ.R = ZZaiR ‘Xij

j=1 j=1i=0

) (14)
sujeto a las restricciones 15 a 17 dadas por:

m m
Ve =V = 2 Xy =2 an|X;
i=0 i=0

SYjC—YjR j:1,2,...,1’l, “5)
Vet V= ac X+ aplX,[2 Y +Y, j=12,....n, (16]
i=0 i=0

a,20i=01,...,m. (17)

ii) Si las estimaciones que se obtienen de las variables independien-
tes YJ son iguales a las realmente observadas, Yj, j=12,....n,es
decir, Yj =7Y,, se deberd resolver el siguiente programa lineal:

Minimizar z = inR = iiam ‘ij‘ (18)

= j=1i=0

sujeto a las restricciones 19 a 21 dadas por:

16
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m m
Vie =Y =D ae Xy =D an| X, [ <Y e +Y, j=12,..,n, (19)
i=0 i=0
m m
ot 1= DXy Y2 Ve Yy j=12m (20
i=0 i=0

a,=201i=0,1,...,m. (21)

En cada sistema anterior, si se decide determinar los centros y los radios de
los pardmetros A4, 4,,...,4,,, simultineamente las variables decision seran
tanto ay-,aqc,...,4, COMO dayp,dp,...,4d,,, Mientras que si los centros se

han prefijado previamente mediante Mco, las variables decisién quedarian re-
ducidas al conjunto dyz,a,z,...,4,;.

3.4 Prediccion con regresion borrosa

Tras haber ajustado los parametros de la regresion, obtendremos la siguiente
relacion entre la variable explicada y las explicativas:

Y=4,+A4X +.+4X,. (22)

Por tanto, la prediccién de Y, que notaremos como Ye sera:

m
Y, = <YecaYeR>:Z<aicaaiR > X, =
i=0

(23)

m

m
< ZaiCXie b ZaiR |Xie

> con X, =L

4. Resultados

Se cuenta con informacidn de tipo historico desde enero de 2006 a diciem-
bre de 2009. En este estudio se trabajé con los promedios trimestrales. El 1cc

Jd

considerado en este ensayo como la variable respuesta Y se pudo “fuzzificar”,

17
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utilizando la regla empirica, que no depende de ningtn tipo de distribucion de
probabilidad para valores de tipo cuantitativo, en el intervalo de una desvia-
cion estandar alrededor del valor promedio se concentran aproximadamente
65-68% de los datos. Por lo anterior, se obtuvieron los intervalos de confianza
borrosos ¥; =<Y,.,Y; >, donde el subindice j se refiere al trimestre co-
rrespondiente. Y. serd igual al indice de confianza del consumidor, que es
el promedio de los indices explicados en la introduccién del presente traba-
jo,e Y, es la desviacién estandar de los valores de los indices considerados
en el mes. Los datos utilizados en el presente trabajo se obtuvieron de INEGI,
(2010ay 2010b); y se reportan en la Tabla 2.

Tabla 2. Promedios trimestrales de ICC, 1l'y FIX.

Ano/trim. ICC/ Y, ICC/ Y, ] FIX

2006/01 109.41 4131 116.82 10.60
2006/02 109.06 2.60 117.25 11.18
2006/03 110.35 2.84 117.47 10.95
2006/04 108.07 3.61 119.73 10.89
2007/01 104.81 3.95 121.55 11.02
2007/02 106.27 2.54 122.00 10.87
2007/03 106.04 2.07 122.23 10.96
2007/04 102.34 4.68 124.30 10.85
2008/01 102.39 3.21 126.08 10.81
2008/02 94.23 5.39 127.59 10.43
2008/03 88.87 7.48 128.84 10.32
2008/04 83.29 8.87 131.55 13.04
2009/01 80.09 12.24 134.07 14.38
2009/02 80.47 13.39 135.32 13.31
2009/03 82.95 13.63 135.82 13.27
2009/04 78.42 14.53 137.36 13.06

Fuente: INEGI 2010.
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Cabe mencionar que se utilizd el paquete estadistico NCSS para resolver los
modelos por MCO, y el paquete LINDO para resolver los modelos de progra-
macion lineal obtenidos para encontrar los modelos borrosos. Los resultados
que se obtuvieron para los diferentes modelos propuestos fueron:

1. Modelos por minimos cuadrados ordinarios, obteniéndose las siguientes
rectas ajustadas de regresion junto con sus coeficientes de determinacién
en la Tabla 3.

Tabla 3. Rectas ajustadas por el modelo de regresion ordinario.

Modelo de Regresiéon R?
Y. =a,+al , =310.12-1.6911, ,. 0.9482
ffj =a, +aFIX, , =184.79—7.58FIX, .. 0.6451

~

Y = &0 +&1X17j +&2X2J :302'57_1'52111,/‘ —1. 19FI)(2/ 0.9547

J

Fuente: Elaboracion propia.

Es interesante observar en la Tabla 3, que el coeficiente de correlacién para
el modelo que considera s6lo a la variable independiente FIX es muy bajo con
respecto al modelo que sélo considera como variable independiente el I1. Ade-
mas, es posible observar que el coeficiente de correlacién del modelo que con-
sidera como variables independientes tanto el FIx como el I, es ligeramente
superior al modelo que sélo considera la variable II. De lo anterior es posible
afirmar grosso modo, que la variable FIX no proporciona mucha informacion
sobre el comportamiento (lineal) del 1cc.

En las Figuras 1 y 2 se muestran las rectas ajustadas por Mco de los dos
primeros modelos, es interesante observar en los resultados, que las ordena-
das al origen en los tres modelos obtenidos por Mco, tienen un valor mayor de
180, lo cual no proporciona una interpretaciéon adecuada al problema.

19
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Figura 1. Grafica de la recta de ajuste por MCO, C1=ICC, CZ = II.

C1vs C2

C1

Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 2. Gréafica de la recta de ajuste por MCO, C1=ICC, C3=FIX.

C1

C1wvsC3

95.0

10.0 113 125
C3

Fuente: Elaboracion propia.
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Cabe mencionar que en un sentido estadistico estricto, con el modelo de re-
gresion por Mco, sélo es permitido pronosticar dentro del rango de valores
observados, aunque en la practica es usual utilizar este modelo ya sea para
interpolar o extrapolar, pero como en todo método de prondéstico, hay que
tener cuidado, ya que se considera estacionariedad de las observaciones. En
cambio, con los modelos borrosos, este tipo de valores se pueden considerar
dentro del intervalo de confianza posibilistico, es decir, un intervalo borroso.

Para el modelo por Mco, se obtuvieron los valores a 95% de confianza
(probabilistico), expuestos en la Tabla 4.

Tabla 4. Limites de los intervalos de confianza para el mco.

Parametro Limite inferior Limite superior
a, 272.13 333.01
a, -1.87 -1.17
a, -3.09 0.70

Fuente: Elaboracion propia.

2. Modelo de Tanaka-Ishibuchi (Y]. cY,,Vj), optimizando &,. y optimi-
zando a,,i = 0,1,2. Para este modelo se encontraron los estimadores bo-
rrosos de la forma < a,.,a, >,i =0,1,2, mediante el modelo dado por la
ecuacion 14 y las restricciones dadas por 15 a 17, obteniéndose:

A

¥ =<91.396, 0>+ < 0,0 > I[+ <0, 2.11> FIX,

con un valor de la funcién objetivo de z =391.63,

En la Figura 3 se muestra la grafica, donde:

Serie 1: ¥ =91.396+2.11FLX,
Serie2: Yo +Yy,, j=12,...n,
Serie3: Yo =Y, j=12,...n,

Serie 4 Y =91.396—2.11FLX, ,
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Figura 3. Grafica del modelo de Tanaka-Ishibuchi (Yj c Yj,Vj ) para el ejemplo.

120
. —A—~
110
100 m—k —o—Seriel

90 Serie2
—— Serie3
80
—jl—Seried

70 Iml-%
60

1 2 3 45 6 7 8 9101112 13141516

Fuente: Elaboracion propia.

Se graficaron los valores considerando el intervalo de confianza de 95% para
estimadores de los parametros obtenidos y presentados anteriormente, junto
con los valores del modelo estimado por Mco, junto con el intervalo borroso
proporcionado por Tanaka e Ishibuchi, y se obtuvo la grafica de la Figura 4,
donde:

Serie 1: Y, =333.00-1.1711, , +0.70FLX, ,.
Serie 2: ¥, =91.396+2.11FLX,,
Serie 3: ¥, =302.57-1.5211, , —1.19FILX, .
Serie 4: ¥, =91.396—2.11FIX,

Serie 5: ¥, =272.13-1.8711, ; ~3.09FLX, ,.
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Figura 4. Comparacion del intervalo borroso vs. intervalo probabilistico.
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Fuente: Elaboracion propia.

3. Modelo de Sakawa-Yano (Yj =Y,,Vj), optimizando tanto &, como
ag, 1=0,1,2. Para este modelo se encontraron los estimadores borrosos
de la forma (a,.,a;),i =0,1,2, mediante el modelo dado por la ecuacion
18 y las restricciones dadas por 19 a 21, obteniéndose:

Y = <100.498, 0> + < 0,0 > II + <0, 0.639 > FIX,
con un valor de la funcién objetivo de z =118.90.
En la Figura 5 se muestra la grafica donde:
Serie 1: ¥ =100.498+0.639FLX
Serie2: Y. + Yy, j=12,...n,
Serie3: Y. =Y, j=12,...n,

Serie 4: Y =100.498—0.639FLX,
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Figura 5. Gréafica del modelo de Sakawa-Yano (Yj = YJ.,‘v’j) para el ejemplo.
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Fuente: Elaboracion propia.

Se graficaron los valores considerando el intervalo de confianza de 95% para
estimadores de los parametros obtenidos y presentados anteriormente, jun-
to con los valores del modelo estimado por Mco, junto con el intervalo borro-
so proporcionando por Sakawa-Yano, obteniéndose la grafica de la Figura 6,
donde:

Serie 1: ¥, =333.00-1.1711, , +0.70FLX, ,.
Serie 2: ¥, =100.498+0.639FLX,.

Serie 3: Y, =302.57-1.5211, , —1.19FLX, .
Serie 4: ¥, =100.498 - 0.639FLY , .

Serie 5: ¥, =272.13-1.8711, , -3.09F X, .
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Figura 6. Comparacion del intervalo borroso vs. el intervalo probabilistico.
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Fuente: Elaboracion propia.

En las figuras 3y 5 se aprecian los valores (intervalos) observados con respec-
to a los valores (intervalos) calculados para los modelos borrosos utilizados.
En las figuras 4 y 6 se muestran los intervalos de confianza posibilisticos, la
curva de ajuste por Mco y los intervalos de confianza probabilisticos a 95%. Se
observa que los intervalos de confianza posibilisticos obtenidos por los mode-
los borrosos, tienen menor amplitud que los probabisticos a 95%.

5. Conclusiones

Recordemos que un primer paso fue “fuzzificar” la variable respuesta para
poder utilizar la modelacién borrosa al tomar el valor promedio mas menos
una desviacion estandar.

Como se deduce de los resultados, dos de los modelos de regresion por
MCO tienen un coeficiente de correlacidn alto, pero a pesar de esto, se observa
que tiene una ordenada al origen de mas de 300, lo que no parece ser un buen
modelo del comportamiento real del 1cc con respecto del Il y del FIx.

En cambio, los modelos borrosos Tanaka-Ishibuchi y Sakawa-Yano, mues-
tran ser mas apropiados para este estudio, porque al considerar que a partir
de un valor del 1cc de 91.396 (100.498) existira una variacién de aproximada-
mente 2.11 (0.639) unidades por cada punto porcentual en que se incremente
el FIX, lo que parece mas logico para este problema en particular. Conside-
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rando adicionalmente la informacién que se obtuvo de los modelos de Mco,
se completa el estudio diciendo que la variacién serd negativa. El modelo de
Tanaka-Ishibuchi es el que tiene el valor menor de la incertidumbre total.

En este trabajo no se consideraron los modelos borrosos donde se obte-
nian a priori los centros de los parametros por McoO, por que como se observo,
al menos el valor de la ordenada al origen obtenida por Mco, no tiene una
buena interpretacidn con respecto al problema original.

Como una observacién interesante para los modelos por Mco, la variable
mas importante fue 11, contrariamente a los modelos borrosos en el que fue la
variable Fix. De la observacion anterior, podemos decir que, s6lo se estan pre-
sentando varios modelos, los cuales en realidad pueden considerarse como
complementarios para realizar el estudio, y que como modelos, nos permiten
tener un mejor conocimiento del fenémeno real.

Cabe mencionar que este estudio se puede ampliar considerando otros
criterios de “fuzzificacién”, asi como otros tipos de niimeros borrosos y dife-
rentes modelos.
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