UNIVERSIDAD NACIONAL DE COLOMBIA

Un nuevo modelo de promedios

moviles no lineales basado en redes
neuronales artificiales para el

pronodstico de series de tiempo

Myladis Rocio Cogollo Florez, MSc

Universidad Nacional de Colombia
Facultad de Minas
Area curricular de Sistemas e Infomdtica
Departamento de Ciencias de la Computacion y de la Decisién
Programa de doctorado en Ingenieria - Sistemas e Informatica
Medellin, Colombia
2015






Un nuevo modelo de promedios

moviles no lineales basado en redes
neuronales artificiales para el

pronodstico de series de tiempo

Myladis Rocio Cogollo Florez, MSc

Tesis o trabajo de grado presentada(o) como requisito parcial para optar al titulo de:
Doctor en Ingenieria- Sistemas e Infomatica

Director:
Prof. Juan David Veldsquez Henao, PhD

Linea de Investigacién:
Inteligencia Artificial
Grupo de Investigacién:
Sistemas e Informaética

Universidad Nacional de Colombia
Facultad de Minas
Area curricular de Sistemas e Infomética
Departamento de Ciencias de la Computacion y de la Decision
Medellin, Colombia
2015






A mi hijo Abraham José...
Eres el pedacito de cielo que Dios otorgd para
que iluminara mi vida






Agradecimientos

A Dios, por estar siempre conmigo y permitirme hacer realidad este sueno.

A Juan David Velasquéz Henao, PhD, director de esta tesis, por su acertada orientacién,
y por ensenarme dentro de una ambiente de amistad y confianza un nuevo panorama del
conocimiento.

A mi querida hermana Diana, quien cuidé como una madre a mi hijo mientras realizaba mis
estudios. Estaré eternamente agradecida. Sin tu apoyo incondicional la culminacién de esta
tesis no fuese posible.

A mis padres Miladys Florez y Juan Emilio Cogollo, a mi abuela Nana, a mi hermana Pa-
tricia, a mi hermano Juan Miguel y a mi sobrino Miguel, por su carino, comprensién, apoyo
y paciencia.

Al Comité de Formacion y Capacitacién profesoral de la Universidad EAFIT, por el apoyo
brindado durante el segundo semestre del ano 2014.

A Juan David Pineda, coordinador del Centro de Computacion Cientifica APOLO de la Uni-
versidad EAFIT, por permitirme usar APOLO para ejecutar la componente computacional
de esta investigacion.

A Abraham Arenas, PhD, jefe del Departamento de Matematicas y Estadistica de la Univer-
sidad de Coérdoba, por motivarme a iniciar mis estudios de doctorado y responder las dudas
sobre Latex.

A mis amigos, familiares, companeros de trabajo y todas aquellas personas que de una u
otra forma colaboraron para que este sueno fuese una realidad.






IX

Resumen

En esta investigacion doctoral se aborda la problematica del prondstico de series tempo-
rales con una componente dominante de medias mdviles no lineales (NLMA), mediante
redes neuronales artificiales (ANN). El primer aporte de este trabajo es que se realiza una
revision sistemadtica de la literatura, que permite identificar que sélo el 7% de los modelos
ANN seleccionados en los ultimos 15 anos cumplen con un proceso formal de construcciéon
del modelo, y ademaés sélo el 28 % de ellos, consideran una estructura distinta a la autore-
gresiva. El segundo aporte es que se demuestra experimentalmente que las redes ARNN y
NARMA no son capaces de capturar todo el proceso de series no lineales con componente
de medias méviles (MA). El tercer aporte es que se formula un modelo no lineal basado en
una red neuronal cuyas entradas son procesos MA, que se puede interpretar como un modelo
no lineal de medias moéviles, y que posee caracteristicas deseables: no requiere la seleccion
del nimero de capas ocultas ni de funcion de activaciéon, es invertible localmente y los esti-
madores de sus parametros son asintoticamente normales. El cuarto aporte esta relacionado
con la formulacién de una estrategia formal de construccién para dicho modelo; el cual es
validado con datos experimentales y reales, obteniendo muy buenos resultados en términos
de exactitud del prondstico.

Palabras clave: redes neuronales, modelo no lineal de promedios madviles , prondstico,

series de tiempo no lineales,invertibilidad.

Abstract

In this doctoral research the problem of time series forecasting with dominant component
of nonlinear moving averages (NLMA) is studied, using artificial neural networks (ANN).
The first contribution of this work is that a systematic review of the literature is made, by
which it is identified only 7 % of ANN models selected in the last 15 years met with a formal
process of model building , of which only 28 % to consider a different structure to the autore-
gressive. The second contribution is that is experimentally demonstrated that NARMA and
ARNN networks are not able to capture all the process of nonlinear time series with moving
averages component (MA). Based on a neural network whose inputs are processes MA, the
third contribution of this work is done: the formulation of a new nonlinear model, which can
be interpreted as a nonlinear model of moving average, and which has the following desirable
features: does not require the number of hidden layers or specify the activation function, is
locally invertible and parameter estimators are asymptotically normal. The fourth contribu-
tion is related to the development of a formal strategy for building the new model; which is
validated with experimental and real data, obtaining very good results in terms of forecast
accuracy.

Keywords: neural networks, nonlinear model moving average, forecasting, time series

nonlinear, invertibility.
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Capitulo 1

Avances Metodolégicos en Redes
Neuronales Artificiales recientes para
el Prondstico de Series de Tiempo

1.1. Introduccion

L El pronéstico de series de tiempo es un problema general de gran interés practico en muchas
disciplinas debido a que permite descubrir, con algin margen de error, los valores futuros
de una serie a partir de sus valores pasados [18, 39]. En la literatura mas relevante se han
presentado numerosas aplicaciones exitosas en diferentes campos de aplicacién, como por
ejemplo, la economia [70], las finanzas [73] y la hidrologia [9].

A partir del trabajo seminal de Box y Jenkins [73] en la década del 70, se di6 paso a un
importante esfuerzo en el estudio y aplicacion de modelos lineales compuestos por modelos
matematicos que representan procesos autorregresivos (AR) y procesos de promedios méviles
(MA). Mientras que en los procesos AR se supone que el valor actual de la serie de tiempo
es una combinacion lineal de sus valores pasados, en los procesos MA se supone que dicho
valor actual es funcion de las perturbaciones aleatorias pasadas que han afectado dicha serie.
Muchas experiencias practicas han demostrado que esta aproximacion permite representar la
dindmica de varias series de tiempo reales, lo que popularizado esta clase de modelos tanto
en el campo académico como en el profesional [73].

No obstante, también se ha encontrado que muchas series de tiempo reales parecen seguir
comportamientos no lineales y que la aproximacion de Box y Jenkins es insuficiente para

1Una version preliminar de este capitulo fue publicada en:
COGOLLO, M.R.;VELASQUEZ, J.D. Methodological Advances in Artificial Neural Networks for Time
Series Forecasting. En: IEEE Latin America Transactions 12 (2014),Nr.4, p. 764- 771.
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representar dichas dindmicas [72, 39, 12, 29]. Es asi como en la literatura més relevante se
ha presentado una amplia gama de modelos que proponen diferentes representaciones ma-
temadticas de la no-linealidad presente en los datos [18, 39, 69, 26], tales como los modelos
basados en regimenes [72, 29], y diferentes tipos de redes neuronales artificiales (ANN, por
su sigla en inglés) [39, 3, 55, 88].

Particularmente, las ANN han recibido bastante atencién por la comunidad cientifica, lo que
se ha traducido en un importante esfuerzo investigativo evidenciado por la gran cantidad de
publicaciones sobre este tema; es asi, como una simple bisqueda en SCOPUS con la cadena
“neural networks AND time series” reporta mas de 6.000 documentos encontrados, muchos
de los cuales podrian resultar irrelevantes ante las necesidades del investigador.

Es indudable que en la literatura se han propuesto un niimero importante de arquitecturas
de ANN. La gran mayoria de modelos propuestos se basan en sumar una funcién no lineal
al modelo AR, tal como es el caso de la red neuronal artificial con arquitectura dindmica
(DAN2, por su sigla en inglés) [49, 76] o las redes neuronales autorregresivas [80, 71, 46;
aplicar una funcién no lineal al modelo AR, como en el caso del perceptron multicapa [50];
o hibridar con otros modelos que capturen la componente lineal [41, 53].

A pesar del éxito alcanzado por las ANN, también es cierto que aparentemente persisten,
desde la década de los 90s, varios problemas relacionados con la adecuada especificacion del
modelo [88]. Esto es evidenciado por el hecho de que la mayor parte de las decisiones en el
proceso de especificacion son subjetivas y estan basadas en la experiencia del modelador [38].
Es asi como, aparentemente, no se ha llegado a un procedimiento completamente sistematico
para la especificacién formal de modelos de ANN [59].

Otro de los problemas persistentes, es que hay una ausencia notoria de desarrollos en la
extensién del modelo MA usando ANN [6] en comparacién con las extensiones del modelo
AR. De esta forma, puede considerarse que la gran parte de ANN propuestas en la litera-
tura estdn basadas en una estructura autorregresiva no lineal, tal como ya se indicé. Esta
restriccion no permite que se modele apropiadamente series de tiempo que contienen una
componente dominante MA [6].

El racionamiento planteado hasta aqui motivé las preguntas de investigacién formuladas a
continuacién:

RQ1: ;Cuéles son los nuevos modelos basados en redes neuronales artificiales que han sido
propuestos desde el ano 2000 hasta el ano 20157

RQ2: ;Cuéles de los modelos propuestos consideran una estructura diferente a la autorre-
gresiva?’
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RQ3: ;Los estudios publicados presentan una aproximacion sistematica, paso a paso, para
la construccion del modelo?

RQ4: ;Cuéles son los problemas pendientes por resolver en las nuevas aproximaciones pro-
puestas?

De esta forma, el objetivo de este Capitulo es responder las preguntas de investigacion
anteriores a partir del andlisis de las evidencias documentales presentadas en la literatura
més relevante usando la metodologia de Revisiéon Sistemética de Literatura (SLR, por su
sigla en inglés). La importancia de este Capitulo estd fundamentada en dos aspectos:

1. Se realiza una evaluacién exhaustiva de los avances metodoldgicos en redes neuronales
artificiales para el prondstico de series temporales. Este es el primer aporte de este
Capitulo, dado que en la literatura se encuentra que las revisiones de literatura reali-
zadas hasta ahora no han analizado hasta qué punto se avanza en el planteamiento de
una estrategia sistematica de especificacion; por ejemplo, no se analiza si en los articu-
los seleccionados se desarrollan aspectos como: seleccién de la arquitectura, selecciéon
de las variables de entrada, estimacién de pardmetros o evaluaciéon del modelo [70]. Di-
chas revisiones tampoco analizan si se desarrollan propuestas basadas en componentes
diferentes a la autorregresiva.

2. Se discuten, con base en las evidencias halladas, algunos problemas pendientes de
solucion y que pueden ser el punto inicial de investigaciones futuras.

El resto de este Capitulo estd organizado como sigue. En la Seccién 1.2, se presenta la
metodologia de investigacién. En la Seccién 1.3 se describen los resultados obtenidos; segui-
damente, en las Secciones 1.4 y 1.5 se presentan la discusién y las conclusiones obtenidas
respectivamente.

1.2. Metodologia

En este estudio se aplicéd la metodologia de Revisién Sistematica de Literatura (SLR) desa-
rrollada por Kitchenham [43] en el contexto de la ingenieria de software. Dicha metodologia
promueve el uso de una estrategia sistematica que permite buscar, identificar y sintetizar la
evidencia documental con el fin de responder una determinada pregunta de investigacion. La
SLR permite superar las falencias propias de la revision informal o narrativa, entre las que
se encuentran: la ausencia o mala formulacién de preguntas de investigacién o la carencia de
una descripcion explicita de como fue seleccionada la evidencia documental.

El objetivo de esta revisién es identificar las contribuciones tedricas mas importantes en el
desarrollo de modelos de redes neuronales artificiales para el prondstico de series de tiempo
no lineales, que fueron realizadas en el periodo comprendido entre enero del 2000 y abril del
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2015. Igualmente, también se busca identificar nuevos problemas de investigacién originados
a partir de las propuestas publicadas.

1.2.1. Proceso de Busqueda

El proceso de busqueda consistié en una busqueda manual de los articulos publicados en
revistas seriadas para el periodo comprendido entre enero del 2000 y abril del 2015. La
busqueda fue realizada usando el sistema bibliografico SCOPUS, el cual incluye una de las
mas grandes colecciones de resimenes, referencias e indices bibliograficos en el planeta.

Se usaron dos criterios de busqueda. Como primer criterio se usé la cadena:
TITLE-ABS-KEY (nonlinear neural model for forecasting) AND DOCTYPE(ar or rev) AND
PUBYEAR AFT 1999

El segundo criterio usa la cadena de busqueda:
TITLE-ABS-KEY (neural networks AND nonlinear times series modeling) AND DOCTYPE
(ar) AND PUBYEAR AFT 1999

1.2.2. Criterios de Inclusién y Exclusién

En esta investigacion se definié un tnico criterio de inclusion: que el articulo propusiera un
nuevo tipo de red neuronal para la prediccion de series de tiempo.

Adicionalmente, los articulos que cumplieron con alguna de las siguientes caracteristicas
fueron excluidos:

1. Se presenta una aplicacién de ANN sin ningtin desarrollo tedrico formal o en el trabajo
analizado no se define una pregunta de investigacion.

2. Se replica un estudio o metodologia sin ningun desarrollo conceptual o practico nove-
doso.

1.2.3. Evaluacion de la Calidad

Para evaluar la calidad de los articulos finalmente seleccionados se utilizaron las siguientes
preguntas:

QA1. ;Es explicita la formulacion matematica del modelo?
QAZ2. ;Es definido el proceso de estimacion de parametros para el nuevo modelo?

QAZ3. ,El estudio especifica criterios para seleccionar las variables relevantes?
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QAA4. FEl estudio presenta un método para determinar la complejidad apropiada (ntimero
de capas o neuronas) del modelo?

QAS5. ;Hay una evaluacién o diagnéstico para el modelo?

QAG6. ;Se examina la factibilidad de la metodologia propuesta por medio de una aplicacion
a un caso real?

QAYT7. ;Se especifica un procedimiento para el entrenamiento del modelo (transformacién de
datos, valores iniciales de los pardmetros, criterio de parada, etc.)?

Se dieron puntajes a las preguntas de la siguiente forma:

QA1. S (si), la formulacién matemética del nuevo modelo es presentada de forma explicita
en el articulo; P (parcialmente), la formulacién matemaética es implicita; N (no) no se
define explicitamente la formulacién matematica ni puede ser facilmente inferida de la
lectura del articulo.

QA2. S (si), se describe detalladamente un procedimiento para estimar los parametros del
modelo; P (parcialmente), se sefiala un procedimiento o sugiere la lectura de otros
estudios; N (no) no aborda la temética de estimacién de pardmetros.

QA3. S (si), el articulo plantea explicitamente criterios para la seleccién de variables re-
levantes; P (parcialmente), se sefialan procedimientos o se sugiere la lectura de otros
estudios; N (no), no se aborda el problema de seleccién de variables relevantes.

QAA4. S (si), hay un método o criterio explicito para la determinacién de la complejidad del
modelo (capas o nodos); P (parcialmente), no se especifica explicitamente como definir
la complejidad apropiada del modelo o se hace referencia a otros articulos; N (no), no
se aborda el problema de determinaciéon de la complejidad del modelo.

QAS5. S (si), se muestra de forma explicita un procedimiento para diagnosticar el modelo; P
(parcialmente), el diagnéstico del modelo es realizado implicitamente o se refiere a un
método propuesto en otro articulo; N (no), no se define ni se recomienda un método
de diagnéstico para el modelo propuesto.

QAG6. S (si), los autores aplican el modelo para pronosticar una serie de tiempo real; P
(parcialmente), el modelo desarrollado es usado para pronosticar una serie de tiempo
simulada; N (no), no se realiza una aplicacién del modelo propuesto.

QAT7. S (si), la formulacién del algoritmo de entrenamiento es explicita en el articulo; P
(parcialmente), el algoritmo de entrenamiento es implicito o se hace referencia a otro
estudio; N (no), no se define ni se recomienda un algoritmo de entrenamiento.
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Para las preguntas QA1 a QAT se asignaron los siguientes puntajes: S=1,P =05y N = 0.
Como complemento al andlisis de los modelos seleccionados, se consideraron adicionalmente
los siguientes criterios:

AS8. Relacién entre el nimero de citaciones que recibié el articulo y el tiempo publicado
y
(es decir, la diferencia entre 2015 y el afio de publicacién del estudio).

QA9. Valor del indicador Scimago Journal Rank, el cual refleja el prestigio de la fuente,
esto es, el valor de las citaciones ponderadas por documento de acuerdo con el afio de
publicacion del articulo.

QA10. Impacto normalizado por fuente del articulo (SNIP), que define la razén del conteo
de citaciones de la revista por articulo y el potencial de citaciones en el campo de
interés.

Adicionalmente, también fue identificado si los modelos propuestos consideran una estructura
diferente a la autorregresiva.

1.2.4. Recoleccion de Datos

Los datos extraidos de cada estudio fueron: nombre de la revista donde se publicé el articulo
y las referencias completas, el tema de investigacién y resumen del estudio, el objetivo o
pregunta de investigacién, la calidad de la investigacion, los resultados obtenidos sobre el
topico en consideracion, las investigaciones futuras propuestas por el estudio, el nimero de
citaciones recibidas, los indicadores “Source-Normalized Impact per Paper” (SNIP) y “SCI-
mago Journal Rank” (SJR) en el ano de publicacién del articulo.

El indicador SJR corresponde a la cantidad de citaciones recibidas por el articulo durante un
periodo de tres anos, las cuales son ponderadas de acuerdo con el prestigio y el area tematica
de la revista en que se publico el articulo analizado.

El indicador SNIP es calculado teniendo en cuenta la cantidad de citaciones recibidas por el
articulo, el nimero de articulos publicados y potencial de citacién del area.

1.3. Resultados obtenidos

A continuacién se describen los resultados obtenidos en esta investigacion.

1.3.1. Resultados de la Bisqueda

Al usar las cadenas de busqueda en el sistema SCOPUS se recuperdé autométicamente un
total de 4208 publicaciones. Seguidamente, se aplicaron de forma manual los criterios de
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inclusiéon y exclusion, lo que llevo a seleccionar, finalmente, un total de 28 articulos, cuyas
referencias aparecen en la Tabla 1-1. De este proceso, vale la pena senialar que aunque hay un
numero muy alto de publicaciones sobre ANN, existen realmente muy pocos estudios en que
se propongan nuevos modelos con un soporte tedrico apropiado. Igualmente, se encontré que
no hay un ntmero estable de publicaciones por ano en las cuales se presenten nuevos avances
tedricos; el nimero maximo de publicaciones ocurrié en el ano 2005.

1.3.2. Evaluacion de la Calidad

Para los 28 estudios finalmente seleccionados se aplicaron los criterios de calidad definidos
en la Seccién I1. Los resultados obtenidos son presentados en la Tabla 1-2, en la que cada fila
representa uno de los estudios seleccionados. En la Tabla 1-2, las columnas 3 a 9 muestran
el grado de cumplimiento de los criterios de calidad definidos por las preguntas QA1 a QAT;
la columna 10 recopila el puntaje total obtenido en relacién a las preguntas QA1 a QAT; las
columnas 11 a 13 muestran los resultados obtenidos al aplicar los criterios complementarios
QA8 a QA10. Finalmente, la columna 15 da informacién sobre la metodologia propuesta en
cada estudio (hibrido, combinacién u otra diferente de las anteriores); un asterisco () en
esta columna indica que se propone un esquema diferente al autorregresivo.

Los resultados del andlisis de calidad muestran que el puntaje promedio es 4.4 + 1.22, lo
que significa que la calidad promedio de los estudios seleccionados varia en el intervalo
(3.2, 5.6). Notese que este rango de valores difiere significativamente del puntaje ideal de
7, el cual representa un articulo que cumple con todos los requerimientos necesarios para
tener una estrategia apropiada para la seleccion del modelo final. Esto indica que, en general,
los modelos desarrollados entre enero del 2000 y abril del 2015 no satisfacen completamente
todos los requisitos para desarrollar un nuevo modelo basado en redes neuronales.
Finalmente, debe senalarse que unicamente los estudios S10 y S16 cumplen completamente
con los siete criterios para la especificacién del modelo.

1.3.3. Factores de Calidad

Cuando se analizaron los 28 articulos seleccionados, se encontré que tnicamente seis pro-
puestas consideran un proceso diferente al autorregresivo: Khashei and Bijari [41], Tseng,
Yu and Tzeng [74], Zhang [87], Wang et al. [78], Babu and Reddy [4], y Egrioglu et al. [21].
Por otra parte, se analizo la correlaciaén entre el puntaje obtenido y la fecha de publicacién
del articulo. La Figura 1-1 muestra que los estudios publicados en 2005, 2006, 2007 y 2009
estan caracterizados por valores similares y altos puntajes, a diferencia de las publicaciones
realizadas en los anos 2004, 2008 y 2013 que tienen valores heterogéneos. Nétese que los es-
tudios publicados en los periodos inicial y final estan caracterizados por bajos puntajes, esto
es, no cumplen con una gran parte de los criterios necesarios para una adecuada formulacién
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Tabla 1-1: Descripcion de los estudios seleccionados.

1D

Autores
[Referencia]

Ao

Modelo
Propuesto

Conclusiones

S1

Medeiros and Veiga
53]

2000

NCSTAR

Para modelar series de tiempo no lineales se propone usar las
salidas de una red neuronal, con una sola capa oculta, como
la estimacién de los coeficientes de un modelo lineal.

S2

Leung Lai and
Po-Shing Wong [44]

2001

SNN

Se considera una variante del modelo de red neuronal
convencional. Se muestra cémo el algoritmo de Esperanza y
Maximizacién (EM, por su sigla en inglés) puede emplearse
para desarrollar un esquema de estimacién eficiente y de
bajo costo computacional.

S3

Tseng, Yu and Tzeng
[74]

2002

SARIMABP

Se propone un modelo hibrido, llamado SARIMABP, basado
en el modelo de series de tiempo SARIMA y el modelo de
red neuronal BP, para pronosticar datos de series de tiempo
estacionales. Los resultados muestran que el modelo
SARIMABP es superior a los otros dos modelos en cuanto a
la calidad del pronéstico.

S4

Zhang (87]

2003

Se presenta una metodologia hibrida con base en los modelos
ARIMA y ANN. Se muestra que el modelo hibrido puede ser
més efectivo, debido a que provee prondsticos méas precisos,
que si se usaran los modelos separadamente.

S5

Suarez-Farias,
Pedreira and Medeiros
(66]

2004

LGNN

Los autores proponen una combinacién de modelos lineales
estacionarios y no estacionarios. Muestran que el modelo
propuesto es una herramienta 1itil para el analisis de series
temporales.

S6

Lee et al.[45]

2004

GRNNFA

Se propone un modelo de red neuronal hibrido que es capaz
de capturar el comportamiento de un sistema no lineal,
entrenando la red con datos histéricos relevantes.

S7

Medeiros and Veiga
(54]

2005

NCSTAR

Se considera una generalizacién del modelo logistico STAR
para tratar con multiples regimenes y obtener una
especificaciéon flexible de las variables de transicién. El
modelo formulado puede interpretarse como un modelo lineal
de tiempo variable, donde los coeficientes son las salidas de
una red neuronal con una sola capa oculta.

S8

Ghiassi and Saidane
[49]

2005

DAN2

Se propone un modelo de red neuronal artificial dindmico
para pronosticar series de tiempo, que usa una arquitectura
diferente a los modelos tradicionales. Se muestra que el
modelo propuesto es mejor que los modelos ANN tradicional
y ARIMA.

S9

Yu, Wang and Lai [85]

2005

Los autores proponen un modelo no lineal de ensamble de
pronésticos, integrando un modelo lineal autorregresivo
generalizado (GLAR) con una red neuronal artificial (ANN)
para obtener predicciones més precisas.

S10

Chen et al. [11]

2005

FNT

Se considera un modelo de prondstico de series temporales
basado en arboles neuronales flexibles. Se muestra que el
modelo FNT propuesto con variables de entradas
seleccionadas automaéticamente tiene una mayor precisién
(error bajo) y buena capacidad de generalizacién.
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ID

Autores
[Referencia]

Ao

Modelo
Propuesto

Conclusiones

S11

Medeiros, Terasvirta
and Rech [52]

2006

AR—-NN

Se propone un modelo hibrido entre un modelo
Autorregresivo y un modelo ANN con una sola capa oculta.
El método de modelado propuesto permite especificar
modelos de manera parsimoniosa a un bajo costo
computacional.

S12

Pang et al [56]

2007

NLPM—ANN

Se presenta y prueba un modelo no lineal de perturbacién

basado en redes neuronales. Este es aplicado éxitosamente
para la simulacién de lluvias de una cuenca.

S13

Hassan, Nath and
Kirley [31]

2007

Se propone un modelo hibrido basado en el modelo oculto de
Markov (HMM, por su sigla en inglés), ANN y Algoritmos
Genéticos (GA, por su sigla en inglés), para pronosticar el
comportamiento del mercado financiero.

S14

Li et al. [47]

2008

AR*—GRNN

Se considera un modelo combinado, compuesto por un
modelo ARx y un modelo de regresién generalizada de redes
neuronales (GRNN, por su sigla en inglés). Los resultados
indican que el método es efectivo para combinar los modelos
de series de tiempo con modelos de redes neuronales,
tomando las ventajas de cada modelo.

S15

Khashei, Reza Hejazi
and Bijari [42]

2008

Se propone un nuevo método hibrido basado en los conceptos
béasicos de ANN y los modelos de regresion fuzzy, que
produce resultados més precisos en conjuntos de datos
incompletos.

S16

Chen and Chang [10]

2009

Se considera un modelo EANN para construir
autométicamente la arquitectura y las conexiones de los
pesos de la red neuronal.

S17

Khashei and Bijari [41]

2010

Se presenta un nuevo modelo hibrido ANN, usando un
modelo ARIMA para obtener prondsticos més precisos que el
modelo de redes neuronales. En la primera etapa de la
metodologia hibrida, se ajusta un modelo ARIMA vy, en la
segunda, se toma como entradas de la red los residuales del
modelo ARIMA y los datos originales.

S18

Wong, Xia and Chu
[81]

2010

ADNN

Se considera un nuevo modelo ANN con métricas de
adaptacién para las entradas, y con un mecanismo de mezcla
para las salidas de la red.

S19

Wu and Shahidehpour
(82]

2010

Time series—
AWNN

Proponen un modelo hibrido basado en una red neuronal
Wavelet adaptativa (AWNN, por su sigla en inglés) y en
modelos de series de tiempo, tales como el ARMAX y el
GARCH, para pronosticar el valor diario de la electricidad
en el mercado. Se encuentran mejores resultados que los
reportados en la literatura.

520

Gheyas and Smith [28]

2011

GEFTS—GRNN

Presentan el modelo llamado ensamble de la red neuronal de
regresion generalizada para pronosticar series de tiempo, el
cual es un hibrido de distintos algoritmos de aprendizaje de
maquina. Con este modelo se aprovechan las ventajas
conjuntas que representan los algoritmos, pero tiene un alto
costo computacional.
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1D

Autores
[Referencia]

Ao

Modelo
Propuesto

Conclusiones

S21

Alavi and Gandomi [2]

2011

ANN-SA

Se considera un modelo ANN cuyo entrenamiento se hace
por medio del algoritmo Temple Simulado (SA por su sigla
en inglés). Este modelo se propone para estudiar algunas
caracteristicas relacionadas con fenémenos sismicos, usando
datos experimentales.

S22

Cui, Liu and Li [16]

2012

NWESN,
BAESN,
MESN

Proponen tres nuevos modelos basados en la red neuronal
Echo state network (ESN) y en teorfa compleja de redes.
Aunque estos modelos tienen una estructura mas compleja
que el modelo original ESN, se muestra que con ellos se
obtienen prondsticos més precisos.

523

Yolcu, Egrioglu and

Aladag [84]

2013

L & NL-ANN

Se presenta un nuevo modelo ANN que considera al mismo
tiempo la estructura lineal y no lineal de una serie temporal.
La red es entrenada usando el algoritmo de optimizacién de
enjambre de particulas (PSO por su sigla en inglés). Se
muestra que el modelo propuesto permite obtener mejores
resultados comparado con algunos modelos tradicionales.

S24

Wang et al. [78]

2013

ARIMA—-ANN

Se considera un modelo hibrido entre el ANN y el modelo
ARIMA, con el fin de integran las ventajas de ambos
modelos. El nuevo modelo fue probado en tres bases de
datos, obteniéndose buenos resultados.

525

Yang et al. [83]

2014

WT-mNARX

Se propone un modelo multivariado hibrido usando la red

NARX y la transformada Wavelet (denotado WT—mNARX).
Se muestra queéste tiene una mayor precisién y capacidad de
generalizacién que otros modelos propuestos en la literatura.

526

Sun [67]

2014

BSO—-GNN

Se desarrolla un modelo hibrido para prondsticar el precio de
las acciones, llamado BSO—GNN, y basado en el algoritmo
de optimizacién lluvia de ideas (BSO) y la red neuronal gris
(GNN).Se evalta la capacidad del modelo usando datos
normalizados y no normalizados.

S27

Babu and Reddy [4]

2014

ARIMA—-ANN

Se plantea un modelo hibrido ARIMA-ANN, basado en las
propiedades estadisticas del modelo ARIMA y en un filtro
MA. El modelo es aplicado a datos simulados y reales,
obteniendo mejores resultados que las metodologias
ARIMA-ANN propuestas hasta la fecha.

528

Egrioglu et al. [21]

2015

(RMNM—ANN

Se propone un modelo de red neuronal artificial
multiplicativa recurrente (RMNM-ANN), que ademés de los
términos AR considere los MA, usando un feedbacking sobre
los errores del modelo. El entrenamiento se realiza usando el
algoritmo de optimizacién PSO.
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Tabla 1-2: Evaluacién de la Calidad.

1D Referencia | QA1 | QA2 | QA3 | QA4 | QA5 | QA6 | QA7 | Puntaje Q8 Q9 Q10 Metodologia
S1 (53] S S N N P S S 4.5 2.4 0.706 1.976 Hibrido
S2 [44] S S P P N S P 4.5 1.4 2.936 | 2.303 Otro
S3 [74] S N P N S S P 4.0 9.1 0.406 | 0.813 Hibrido
S4 [87] P P P P P S N 3.5 40.8 | 0.363 | 0.597 Hibridox
S5 [66] S S S S P S S 6.5 1.5 | 3.271 | 2.391 | Combinacién
S6 [45] P N S N P S P 3.5 2.8 0.498 1.855 Hibrido
S7 [54] S S S S P S S 6.5 2.9 2.005 | 4.575 Hibrido
S8 [49] P S P S P S S 5.5 41 | 0.448 | 1.078 Otro
S9 (85] S N S N S S P 4.5 12.5 | 1.297 | 2.109 Hibrido
S10 [11] P S S N S P S 5.0 13.7 | 0.583 | 1.496 Otro
S11 [52] S S S S S S S 7.0 5.6 0.477 | 0.908 Hibrido
S12 [56] P S N S N S P 4.0 1.0 1.874 | 1.943 Hibrido
S13 [31] S S N N S S S 5.0 12.4 1.073 1.701 Hibrido
S14 [47] S N N N S P P 3.0 1.1 0.374 | 1.118 | Combinacién
S15 [42] S S P N S S P 5.0 10.9 1.870 | 2.175 Hibrido
S16 [10] S S S S S S S 7.0 10.0 | 2.048 | 1.838 Otro
S17 [41] S P N N P S N 3.0 19.8 | 1.154 | 1.856 Hibridox
S18 [81] S P N N P P P 3.0 6.8 2.658 | 2.388 Otro
S19 [82] S P S N S S S 4.5 10.0 | 2.476 | 2.898 Hibrido
S20 (28] P N P N S S P 3.5 3.8 1.088 | 1.913 Hibrido
S21 (2] S S P N S S S 4.5 11.3 | 1.466 | 2.687 Otro
S22 [16] P P N N S P P 3.0 0.7 0.955 | 1.139 Otro
S23 (84] S S N N S S S 5.0 5.0 1.814 | 2.265 Hibrido
S24 (78] N N N N S S P 2.5 3.0 0.258 | 0.673 Hibrido
25 83] s N N N s s s 4.0 - - - Hibrido
$26 [67] s s N N s s P 45 - - - Hibrido
s27 (4] P N N N s s P 3.0 - - - Hibrido
$28 [21] s s N s N P P 4.0 - - - Otro
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de un modelo de pronéstico basado en redes neuronales artificiales.

Adicionalmente, se encontré que el coeficiente de correlacion entre el puntaje obtenido y la
razén citaciones por ano de los estudios es —0.05 (valor — p = 0.8053), lo que indica que
la calidad de la especificacién del modelo no tiene influencia sobre el ntimero de citaciones
recibidas por ano.

Puntaje

1—_1F r o
1 DH £

T T T T T T T T T T T T T T T T
2000 2002 2004 2006 2008 2010 2012 2014

Figura 1-1: Diagrama de cajas de los puntajes de calidad de los estudios por ano.

Adicionalmente al analizar los indicadores SJR y SNIP (columnas 12 y 13 de la Tabla 1-2),
se encontrd que no hay una relacion significativa entre ellos y el puntaje total obtenido. El
coeficiente de correlacién de Spearman entre el SJR y el puntaje fue 0.32 (valor—p = 0.1244),
y entre el SNIP y el puntaje fue 0.34 (valor — p = 0.1009).

1.4. Discusion

En esta seccion se responden las preguntas de investigacién planteadas.

1.4.1. RQ1.;Cuales son los nuevos modelos basados en redes neu-
ronales artificiales que han sido propuestos desde el ano
2000 hasta el ano 20157

Entre los anos 2000 a 2015 se han desarrollado 28 nuevos modelos que cumplen con todos

los criterios de inclusion y exclusién definidos en esta investigacién, los cuales aparecen
relacionados en la Tabla 1-1. En general, se observa una tendencia del uso de metodologias
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hibridas y de combinacién de modelos existentes en el planteamiento de nuevos modelos
ANN. Asi mismo, se observa que los investigadores estan explorando nuevas técnicas para el
entrenamiento de la red usando algoritmos evolutivos o reglas difusas.

1.4.2. RQ2.;Cuales de los modelos propuestos consideran una es-
tructura diferente a la autorregresiva?

Se establecié que unicamente el 21 % de los modelos revisados en este estudio consideran un
proceso diferente al autorregresivo. En los modelos propuestos por Khashei and Bijari [41],
Tseng, Yu and Tzeng [74], Zhang [87], y Wang et al. [78] se usa una metodologia hibrida
similar: inicialmente se ajusta un modelo lineal de series de tiempo, y posteriormente se
usan los residuales de éste modelo como las entradas de un modelo ANN. Adicionalmente,
los autores presentan evidencias de que las predicciones obtenidas con los modelos hibridos
son mas precisas que las obtenidas por modelos tradicionales de redes neuronales artificiales,
tales como el backpropagation con una sola capa oculta.

Por otra parte, Babu and Reddy [4] plantea una metodologia hibrida usando un filtro de
MA para descomponer la serie en dos segin su volatilidad. Modelando la serie de alta vola-
tilidad con un modelo ANN;, y la de baja volatilidad con un modelo ARIMA. La precisién
del modelo propuesto es mayor que la hallada por Khashei and Bijari [41] y Zhang [87].

Egrioglu et al. [21] proponen usar una red neuronal multiplicativa recurrente con el fin con-
siderar en el modelo no sélo componentes AR sino también MA, a la vez que se suprime el
problema de la eleccion del niimero de capas ocultas.

Es de resaltar que un factor comun en los seis modelos encontrados en este estudio es que tie-
nen un bajo puntaje, lo que indica que ellos no cumplen completamente con la especificacion
de un proceso sistematico para la construccion del modelo. Por otra parte, si bien la teoria
indica que un modelo AR de un orden suficientemente alto puede aproximar con suficiente
precision un proceso MA de bajo orden, en el caso no lineal esto no se cumple. Burgess y
Refenes [6] demuestran empiricamente que un modelo no lineal autorregresivo (NAR) de un
alto orden no es capaz de representar un proceso de promedios méviles no lineal (NLMA) de
bajo orden. En este caso, se produce una disminucion en el contenido de informacién cap-
turada por el modelo NAR, posiblemente explicada por el incremento en la varianza debido
al alto nimero requerido de parametros. Esto causa la degradacion de la capacidad de ge-
neralizacion del modelo. Este aspecto se estudiard de manera rigurosa en el siguiente capitulo.

Asi, de la pregunta de investigacion RQ2 emerge las tematicas futuras de investigacién
que no estan relacionadas tunicamente con los items faltantes en el proceso sisteméatico de
construccién de los modelos (véase la Tabla 1-1), sino también con la ausencia de algoritmos
para estimar los pardmetros de modelos que usan las innovaciones o residuos pasados como
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entradas en los modelos de redes neuronales en la misma forma que se hace en los modelos
autorregresivos, con el fin de poder pronosticar series que inherentemente siguen procesos de
promedios moviles no lineales.

1.4.3. RQ3.;Los estudios publicados presentan una aproximacion
sistematica, paso a paso, para la construccién del modelo?

Del puntaje asociado a cada estudio (Tabla 1-2), se concluye que tinicamente el 7% de los
nuevos modelos abordan explicitamente: la seleccién de la arquitectura, la determinacion
de la complejidad del modelo, la seleccion de las variables relevantes, la estimacién de los
parametros y la aplicacién y evaluacion del modelo propuesto.

Tipicamente, los modelos propuestos del ano 2000 al ano 2015 presentan una formulacion
matematica y la seleccién de la arquitectura, el proceso de estimacion de pardametros y la apli-
cacion a datos reales. Sin embargo, es necesario realizar investigaciones sobre los siguientes
aspectos:

» Especificacion de criterios para la seleccion de las variables relevantes

= Desarrollo de una metodologia para determinar la arquitectura 6ptima del modelo de
redes neuronales seleccionado.

= Kl desarrollo de metodologias para la evaluacion del modelo en términos de la captura
de las principales caracteristicas de la serie y de su generalizacion.

Otro aspecto importante aqui es el hecho de que estos modelos son usados como referencia
para nuevos estudios, aunque los problemas senalados sobre su proceso de especificacion no
han sido resueltos.

1.4.4. RQA4.;Cuales son los problemas pendientes por resolver en
las nuevas aproximaciones propuestas?

En la Tabla 1-2, las columnas 3 a 10 presentan las areas pendientes por investigacién; ellas
son identificadas con las letras P y N. Dentro de éstas los aspectos mas criticos, en los 28
estudios seleccionados, son los siguientes:

» No se presenta un método para determinar la complejidad apropiada (nimero de capas
o neuronas) del modelo.

= No se especifican criterios para seleccionar las variables relevantes.
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1.5. Conclusion

En este capitulo se analizaron los articulos publicados en la literatura mas relevante durante
el periodo 2000 — 2015, en los que se proponen nuevos modelos basados en redes neuronales
artificiales para el pronostico de series de tiempo no lineales. Para cada uno de los articulos
analizados se discutieron los problemas vigentes por ser resueltos.

En general, se observé que los modelos planteados, en los estudios seleccionados, no satisfa-
cen completamente un procedimiento sistematico para la construccién de un modelo ANN.
La especificaciéon matematica del modelo y la definicion explicita de un procedimiento de
entrenamiento, se realiza parcial o totalmente en los 28 estudios seleccionados; sin embargo,
esto no ocurre con las otras etapas de construccion que debe satisfacer un modelo ANN.
Asi mismo, se evidencié que en la literatura no se presentan modelos ANN que consideren
explicitamente la inclusién de términos MA, los cuales parecen estar presentes en muchas
series de tiempo reales.



Capitulo 2

Limitaciones de las redes neuronales
convencionales para pronosticar series
de tiempo no lineales con componente
dominante de promedios moviles

2.1. Introducciéon

1 Sj bien el pronéstico de series de tiempo generalmente se ha realizado bajo el supues-
to de linealidad, lo cual ha promovido el estudio y uso de modelos lineales tales como el
autorregresivo (AR), promedios méviles (MA, por su sigla en inglés), autorregresivo de pro-
medios méviles (ARMA, por su sigla en inglés) y autorregresivo integrado de promedios
moéviles (ARIMA, por su sigla en inglés) [18, 73|, se ha encontrado que en la realidad los
sistemas a menudo presentan una estructura no lineal desconocida [70]. Para abordar este
tipo de problema, se han propuesto varios modelos no lineales, como son los modelos bilinea-
les, autorregresivo de heterocedasticidad condicional (ARCH, por su sigla en inglés) y sus
extensiones, autorregresivo de transicion suave (STAR, por su sigla en inglés), no lineal au-
torregresivo (NAR, por su sigla en inglés), de redes wavelets, de redes neuronales artificiales
(ANN, por su sigla en inglés) [18, 73, 70, 22, 48, 69, 12|, y muchos otros.

Con relacién a las ANN, se encuentra que su teoria es muy amplia, y han sido aplicados
en el modelado y pronéstico de datos de distintas dreas del conocimiento [18, 73, 70, 3, 55,
59, 71, 74, 88, 75]; sin embargo, en la literatura se encuentra que gran parte de los modelos
ANN propuestos estan basadas exclusivamente en una estructura no lineal autorregresiva, y

I'Este capitulo fue publicado en:
COGOLLO, M.R.;VELASQUEZ, J.D. Are neural networks able to forecast nonlinear time series with moving
average compounents?. En: IEEE Latin America Transactions 13 (2015),Nr.7, p. 2292- 2300.
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solo unos pocos consideran el hecho de que el proceso generador de la serie no lineal tenga,
ademas de la parte autorregresiva, una componente de promedios méviles. Especificamente,
para abordar este caso, algunos autores sugieren usar la red neuronal NARMA y la red
neuronal autorregresiva ARNN de alto orden; en [6, 15] se presentan casos especificos.

Sin embargo, al revisar la literatura mas relevante se encuentra que:

» La teorfa del modelo NARMA(p, ¢) considera que el proceso generador de los datos
corresponde a una estructura no lineal con componentes tanto autorregresivas como de
promedios moéviles; esto hace, que al ignorar la componente autorregresiva (haciendo
p = 0) se obtenga un modelo no lineal de promedios méviles o NLMA; sin embargo,
en la literatura no hay estudios que examinen la capacidad de pronéstico del modelo
NARMA(0, ¢) cuando es aplicado en series de tiempo no lineales que presentan una
componente inherente MA.

= No hay evidencias reportadas de que un modelo MA no lineal pueda ser aproximado
por un modelo AR no lineal de orden infinito, como si pasa en el caso de los modelos
lineales cuando se cumplen ciertas condiciones de invertibilidad.

El objetivo de este capitulo es responder las preguntas de investigacién presentadas a conti-
nuacion con el fin de esclarecer los vacios anteriores:

1. ;Un modelo no lineal AR de alto orden, representado por una red ARNN, puede
aproximar bien un modelo no lineal MA de orden reducido?

2. ;Cudndo en una red NARMA se asume que no hay un proceso autorregresivo, se pueden
pronosticar adecuadamente series de tiempo no lineales que contengan componentes
inherentes de promedios moviles?

Estas preguntas serdn resueltas partiendo del planteamiento de la invertibilidad de los mo-
delos no lineales MA y de simulaciones usando datos experimentales.

La importancia y originalidad de este capitulo se fundamenta en lo siguiente:

1. Hasta la fecha no hay evidencia en la literatura de estudios que analicen e identifiquen
los problemas que surgen al modelar y pronosticar series de tiempo con componentes
inherentes MA usando redes neuronales.

2. Se realiza el planteamiento de esta investigacién doctoral, enfocado en los objetivos y
los aportes esperados.

El capitulo esta organizado como sigue: en las Secciones 2.2 y 2.3 se presentan el fundamento
tedrico del modelo no lineal MA, y las redes neuronales, respectivamente. En la Seccién 2.4
se hace referencia los modelos de redes neuronales NARMA y NAR. Posteriormente, en
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la Seccién 2.5, se muestra la metodologia empleada y resultados obtenidos para evaluar la
capacidad de éstas redes para pronosticar series de tiempo no lineales con componente MA.
En la Seccién 2.6 se presentan los resultados obtenidos, mientras que en la Seccién 2.7 se
responden las preguntas de investigacién planteadas. Finalmente, en las Secciones 2.8 y 2.9 se
presentan el planteamiento del problema doctoral con base en los resultados de los capitulos
1y 2,y los objetivos de la tesis doctoral, respectivamente.

2.2. El modelo no lineal de promedios moéviles

En el modelo no lineal de promedios méviles de orden ¢, denotado como NLMA(q), el valor
actual de la serie de tiempo, y;, es una funcién no lineal conocida h(-) de las ¢ innovaciones
pasadas {e;_1,...,€1_4} ¥ la innovacién actual ;. Esto es:

Y =h(ei—1,- .., €—g; 0) + &4 (2-1)

donde 0 representa el vector de pardmetros de la funcién h(-) y {e:} es una secuencia de
variables aleatorias independientes e idénticamente distribuidas, centradas en cero y con va-
rianza constante.

Dependiendo de la forma que adopte la funcién h(-), se han propuesto los siguientes modelos
NLMA:

Polinomial de promedios méviles propuesto por Robinson[63].

Y= tag + Pegr; t=1,2,... (2-2)

» Asimétrico de medias méviles propuesto por Wecker [79].

q q
Y = [+ Z ejgt—j + Z ’ij[(&g_j > O)gt—j + &4, (2—3)

J=1 J=1

donde I(x) es la funcién indicadora que toma el valor de la unidad para x > 0y cero
en el caso contrario.

= No lineal de medias moviles con respuesta de largo alcance propuesto por Robinson y
Zaffaroni [64].

Ys = [+ 0¢_1E¢; o1 =p+ Z Brer—i (2-4)

i=1
= No lineal de medias méviles integrado de Engle y Smith [23].

2
€1

v+ Bely (25)

Ay = € — Wi_1E¢41; wi—1 =1 —qi—1, qi—1 =
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A diferencia del modelo no lineal autorregresivo (NAR, por su sigla inglés), el modelo NLMA
ha sido poco explorado, tanto empirica como tedricamente. Esto es debido principalmente a
los siguientes hechos:

» La dificultad que se presenta para establecer la invertibilidad del modelo NLMA [17];
dicha propiedad se refiere a la posibilidad de realizar la reconstruccién de las inno-
vaciones €; a partir de las observaciones y;, asumiendo que el verdadero modelo es
conocido. Sin embargo, recientemente Chan y Tong [8] (usando el resultado del Teore-
ma C de Cohen [14]) establecieron que el modelo NLMA puede llegar a ser localmente
invertible; es decir, que se pueden establecer condiciones iniciales que permiten recons-
truir asintéticamente las innovaciones a partir de las observaciones. Especificamente,
demostraron el siguiente resultado:

Teorema 1 (Chan y Tong, 2010).
El modelo NLMA(q) (2-1) es localmente invertible si E(log||Fi||) <0, donde
- E(+) denota la esperanza matemdatica

|| - || es la norma espectral de la matriz
_ OF
a aW W=0,e;—1

- Wt = (Wt7 Wt—17 ey Wt_q+1)T - F(Wt—17 Et—l? 0)

- Wi = he, 63 0) — h(Wish + e, . Wiy + 623 0), vy &0 = Yy —
h(gi—1,...,e1—q; 0), con h(-) definida como en (2-1).

- & = (€t, Et—1y--- >5t—q+1)T

- F

Para el caso ¢ = 1, el modelo no es localmente invertible si E(log||Fi||) > 0.

= Los métodos convencionales de optimizacion para la estimacion de sus parametros opti-
mos no son aplicables al modelo NLMA, debido a que no es posible resolver analitica-
mente la funcién de verosimilitud que se obtiene.

Para el modelo NLMA, béasicamente se han considerado tres métodos de estimacion:
méaxima verosimilitud (MLE), método de los momentos (MM) y pseudo méxima vero-
similitud (pseudo MLE). Bajo los métodos MLE y pseudo MLE, el estimador éptimo
esta dado por

eopt = arg enelg}z LT(O)’ (2_6)

donde Lp(0) = Ln {g(et_l, ey Eig)

d€t [8(%7%7 s 7yn):|

8(@_1, Ce ,Et_q)
mo de la funcién de verosimilitud o pseudo verosimilitud, segin el método; y g denota

} representa el logarit-
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la funcion de densidad de probabilidad de las innovaciones ¢;. Bajo el supuesto ge-
neral de normalidad de €; es posible considerar estimaciones via MLE del vector 6.
Sin embargo, como lo indica Robinson [63], la funcién de verosimilitud resultante es
intratable analiticamente, en el sentido que el jacobiano de la transformacion sélo pue-
de calcularse recursivamente y, mas aun, esto hace muy dificil su manejo matemaético
para desarrollar propiedades estadisticas asintoticas de los estimadores. Es por ello
que Robinson [63] propone la estimacién via Método de los Momentos, basado en los
momentos de segundo y tercer orden de 1, cuyas propiedades distribucionales asintéti-
cos pueden ser establecidas. Si bien, éste método produce estimadores consistentes, las
ecuaciones utilizadas generalmente no poseen una solucion explicita y para su solucién
es necesario emplear herramientas computacionales. Por otra parte, Robinson y Zaffa-
roni [64] emplean la estimacién via pseudo MLE, bajo el supuesto de que la sucesién
{y;} tiene una distribucién normal. Sin embargo, al igual que en los otros métodos se
requiere hacer uso de métodos numéricos.

» En un modelo NLMA, el hecho de que las innovaciones {&;} no sean observables di-
rectamente impide que ellas puedan usarse como variables de entrada del modelo, tal
como se hace en los modelos AR ([6]). Esto obliga a que estas sean estimadas previa-
mente (como se mostr6 en los modelos ANN identificados en SLR, que consideraban
entradas distintas a las autorregresivas), y esto se hace a través de un modelo no lineal
dindmico. Dentro de los modelos no lineales dindmicos que consideran una componente
MA, se destaca la red recurrente NARMA(p, ¢q), la cual se describird en la siguiente
seccion.

2.3. Modelos de redes neuronales

Matemédticamente, una neurona es una funciéon no lineal, acotada y parametrizada de la
forma [32]:

0= f(x1,29,...,2p; w1, wa,...,wp) = f(x;w) (2-7)
donde

» x = (1,%s,...,%,) es el vector de variables de entrada a la neurona.

" W= (Wy,Ws,...,wp) es el vector de pesos (pardmetros) asociados a las conexiones de

entrada de la neurona.

» f(+) es una funcién no lineal de activacién.

A su vez, una red neuronal artificial (ANN, por su sigla en inglés) se define como una
composicién de funciones no lineales de la forma:

y=giog20- - ogn(filz;w), folm;w),. .., fr(z;w))
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donde

= 7y es la variable respuesta o salida de la red neuronal artificial.

gi parat=1..., N, son funciones no lineales.

fi(x;w) para j =1,...,p, son funciones definidas como en la ecuacién 3-1.

N representa el nimero de capas ocultas en la red.

p denota el nimero de neuronas en las capas ocultas.

El simbolo o entre las funciones indica la operacién composicién.

Las redes neuronales, segiin su arquitectura e interconexion entre neuronas, se pueden clasifi-
car en dos clases: redes de alimentacion hacia adelante (feedforward) y redes retroalimentadas
(recurrentes o feedback). La red feedforward, también conocida como estética, constituye una
funcién no lineal de sus entradas, y es representada como un conjunto de neuronas conec-
tadas entre si, en la cual la informacién fluye sélo en la direccién hacia adelante, desde las
entradas hacia las salidas. Especificamente en [27] se define de la siguiente forma un modelo
de red feedforward con una sola neurona de salida y ¢ capas ocultas:

q n
o= | B+ Z ﬁz‘I’ a; + Z%j%gt = f(wt; 9) (2‘8)
i=1 j=1

donde
= 0, es el estimador de la variable objetivo ;.
» ;= (14, ..., Tny), sOn n variables de entradas medidas en el tiempo t.
» $(-) y U(-) son las funciones de activacién de la red neuronal.

w 0= (0o,01,...,8p00,...,qqwi1,...,We) ) representa el vector de parametros de la
red neuronal.

Es de resaltar que éste es el tipo de redes neuronales mas estudiado y aplicado en la lite-
ratura, debido principalmente a que es un aproximador universal de funciones [34, 35, 33];
y ademas, porque en la préactica son las redes mas sencillas en cuanto a su implementacion
y simulacién. Por su parte, la red feedback, también conocida como dindamica o recurrente,
se caracteriza porque su arquitectura presenta ciclos: las salidas de las neuronas de un capa
pueden ser entradas a la misma neurona o entradas a neuronas de capas previas. Para mayor
informacién de este tipo de redes se sugiere examinar [19] y [32].

A continuacién se describe brevemente algunos importantes relacionados con las redes neu-
ronales: métodos de estimacion de parametros, determinacién de la arquitectura éptima y
criterios de seleccion de modelos.
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2.3.1. Métodos de estimacién

Los pardmetros del modelo (2-8) generalmente son estimados minimizando la suma de resi-
duales al cuadrado

n

Qn(0) = [y — f(z4;0). (2-9)
t=1

Al aplicar la teorfa de estimacién de minimos cuadrados en modelos mal especificados?, se

obtienen las propiedades del estimador de minimos cuadrados no lineales de 0 en (2-9), de-

notado por 0,,:

~

Bajo condiciones generales, 8, converge a 0 = arg mgn E|[(y; — 0;)%] cuando n aumenta.

Adicionalmente, se puede demostrar que \/ﬁ(gn — 0") converge asintéticamente a una dis-
tribuciéon normal multivariada con vector de medias cero y una matriz de covarianzas que
puede ser estimada de manera consistente [25].
Para obtener §n es usual emplear algoritmos de optimizacion basados en gradientes. Estos
suponen lo siguiente: Dada la estimacion @ff) en la r—ésima iteracion, se calcula la suma de
cuadradros residual Qn(éff)) y el gradiente
~(r)

vQ.(8)) = 20 )

para obtener la nueva estimacion

~(r+1

6, =8, —240,)"vQ.(0,

n

)

);
donde A es la longitud de paso y A(@E;)) es una matriz funcién de € (en algunos casos, se
toma como la matriz Hessiana)[25].
Dentro de los algoritmos propuestos se destacan los siguientes:
Backpropagation: También conocido como algoritmo de descenso rapido, toma a A(@ff))
como la matrix identidad y ademas, calcula los elementos del vector gradiente V@), (ﬁff))

recursivamente (hasta satisfacer un criterio de parada establecido de antemano), asf:

(i) Dada la estimacién Eff), calcule los residuales 2\ =y, — f (x; 52’”)).

0Q.(8.)

(ii) Use los residuales para evaluar las derivadas parciales —o5 en 5; , lo cual a
J
| L 0Q.(6,) ,
su vez es usado para obtener las derivadas parciales Tn; y finalmente éste
@
~(r)
resultado es empleado para hallar las derivadas parciales .
Wij

2Debido a que el modelo ANN generalmente se considera como un modelo de aproximacién en lugar de
un proceso subyacente que genera los datos, el modelo estd intrinsecamente mal especificado (véase [25])
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(iii) Actualice las estimaciones

g(r+1) :a(f) _I_Aa(r)

—8" _ 0,0

Resilient backpropagation (Rprop): es un esquema de aprendizaje eficiente propuesto
por Riedmiller and Braun [62], que realiza una adaptacién directa de la escala de pesos
con base en informacién del gradiente local. Sea

0: (507B17"’7qua17"'7QQ7W117"'7qu) = (917927"'79m>7

donde m = (¢ + 1) + ¢+ (¢ X n) es el total de parametros asociados a la red ANN.
Suponga ademads, que la direccién de cada peso #; es actualizado durante el proceso de
aprendizaje segin el signo de la deriva parcial, de acuerdo a la siguiente regla:

( 8@5? anrH)

+ A(’“) : > O
1) T i %, ’ By
AT = a nr a nr+ ; O<n <1< +
! nmx AT 229 X Q@H <0 g g
I !

Al(t) e.0.cC.
\

De modo que en cada iteracion las estimaciones son actualizadas de la siguiente manera

/e\l(r-l-l) _ é\l(r) + Aé\l(r)

donde .
—Al(r) si OQn >0
o) %,
A" = . . 0Qn
—I—Al( ) si 20, <0
0 e.0.C.

Este algoritmo presenta muchas ventajas (véase [36],[65]), tales como :

= Es muy rapido y preciso. En [37, 61] se muestran comparaciones del Rprop con
otras técnicas de aprendizaje supervisado.

= Es muy robusto con respecto a sus parametros internos [62]. Ademas, estos pardme-
tros son comparativamente intuitivos y por lo tanto, faciles de ajustar.

= Es un método de primer orden. La complejidad del tiempo y del espacio escala
solamente linealmente con el niimero de parametros a optimizar.

= Se basa sélo en el gradiente, y no en las propiedades especiales de una determinada

clase de topologias de red.

= Laregla de actualizacion depende sélo del signo de la derivada y no en su cantidad.
Esto lo hace muy adecuado para aplicaciones en las que el gradiente debe ser
estimado numéricamente.

= Es facil de implementar y no es susceptible a problemas numeéricos.
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2.3.2. Determinacién de la arquitectura 6ptima del modelo ANN

Generalmente, este proceso esta relacionado con la determinacion del nimero de neuronas
en la capa oculta y la seleccion de las variables de entrada. Para determinar el niimero de
neuronas en la capa oculta ¢ en (2-8) se han propuesto varias reglas ad hoc [24]:

» ¢ =2n+ 1, donde n es el nimero de variables de entrada en el modelo (2-8).
" q>3n
= ¢ =+/n x m, donde m es el total de neuronas de salida.

" g <2n

Noétese que éstas reglas no se pueden justificar matematicamente, sin embargo han tenido
buen desempeno en el conjunto de datos para las que fueron propuestas.

Por otra parte, las estrategias para abordar el problema de seleccion de las variables de
entrada en los modelos ANN, se pueden clasificar en tres clases:

Algoritmos envolventes: La seleccién de las entradas forma parte de la optimizacién de
la arquitectura de la red.

Algoritmos ensamblados: La seleccion de las entradas son incorporadas en el entrena-
miento de la red, ajustando los pesos de las entradas y excluyendo aquellos que no
sean relevantes.

Filtrado: El proceso de seleccion de variables se hace separado del proceso de entrenamiento
de la red.

May et al. [51] realizan una revisién exhaustiva de estas tres clases de métodos. Asi mismo,
consideran las siguientes estrategias de busqueda del conjunto ideal de variables de entradas:

» Bisqueda exhaustiva: Consiste en examinar todas las posibles combinaciones de las
variables de entrada. Constituye la tinica técnica que garantiza determinar el conjunto
optimo de entradas a la red.

= Seleccién hacia adelante: Constituye una estrategia de bisqueda incremental lineal,
que parte de un modelo simple con una unica variable de entrada (la variable que
maximiza la calidad del modelo) y va adicionando una variable candidata en cada paso,
hasta que no haya una ganancia en el criterio de optimalidad elegido. Sin embargo, dado
que no considera todas las posibles combinaciones y s6lo usa un pequeno subconjunto,
es posible que el algoritmo encuentre un 6ptimo local y termine prematuramente [51].

= Seleccién paso a paso: Es una extension de la seleccién hacia adelante. La diferencia
radica en que ahora las variables pueden ser removidas en las iteraciones siguientes al
paso donde fueron incluidas. Las variable son retenidas analizando los coeficientes del
nuevo modelo planteado.
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» Eliminacién hacia atras: En este caso todas las variables posibles son seleccionadas
en el modelo inicial, y entonces la menos importante es eliminada. Se requiere hacer
un analisis de sensibilidad al remover cada variable. Su desventaja radica en que es
dificil establecer la importancia de cada variable debido a que se consideran todas las
variables al inicio del proceso. En general, éste método es ineficiente en comparacion
con la estrategia de seleccién hacia adelante, debido a que (i) requiere la estimacion y
evaluacién de modelos ANN mads grandes antes de alcanzar el modelo éptimo, y (ii) es
mas dificil determinar la importancia relativa de una variable que en el proceso hacia
delante.

= Bisqueda Heuristica: Permite realizar una exploracién y explotacién del espacio de
soluciones, y en algunos casos permite obtener la soluciéon éptima. Puede ser incluida
en el algoritmo de entrenamiento de la red, de modo que que se determinen los valores
optimos de los pardmetros minimizando una funcién de costo.

Anders and Korn [3] proponen tres estrategias para seleccionar de manera conjunta el niimero
de neuronas en la capa oculta y las variables de entrada de un modelo ANN: (i)basada
en pruebas de hipétesis secuenciales,(ii) usando criterios de informacién, y (iii) basada en
validacién cruzada. Todas ellas son analogas y se pueden dividir en dos grandes etapas:

Etapa 1. Determinaciéon del nimero de neuronas en la capa oculta, bajo un proceso secuen-
cial hacia adelante, donde se asume que se tiene fijo un nimero grande de variables de
entrada.

Etapa 2. Una vez determinado el nimero de neuronas en la capa oculta, se procede a
hallar el conjunto de variables de entrada relevantes mediante un proceso secuencial
hacia atras.

2.3.3. Criterios de evaluacion

Para determinar la configuracion adecuada de un modelo ANN, se requieren medidas que
permitan comparar modelos con diferentes configuraciones (es decir, diferentes variables de
entradas, diferentes niimeros de neuronas en la capa oculta, distintos nimeros de capas
ocultas, etc.). Para ello, en la literatura se han propuesto y discutido varios criterios de
seleccién (véase por ejemplo [59, 68]). Dentro de ellos se destacan los siguientes:

I )2
» Error Cuadrético Medio: MSE = 2 im1 (Y — i)

n

— )’

» Raiz del Error Cuadratico Medio: RMSE = \/ iz (U
n

1 i — Ui
» Porcentaje del Error Medio Absoluto: MAPE = — > | %
n Yi
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= Error Medio Absoluto: MAD = 37" [Yi — il
n

D
= Criterio de Informacion de Aikaike: AIC' = log {lel(y ) } + zq
n

qlog(n)
n

+

Z?zl(% - y?-)z}

s Criterio de Informacion Bayesiano: BIC = log {

A pesar de que el MSE (asi como MAD y MAPE) son muy populares, se destacan dos
inconvenientes: En primer lugar, con un gran niimero de variables de entrada el MSE tien-
de a sesgarse como resultado del sobreajuste; y en segundo lugar, el MSE generalmente no
es invariante a transformaciones lineales de escala. En el caso del AIC, aunque realiza un
balance entre la calidad del ajuste y la parsimonia del modelo, requiere la normalidad del
proceso (Qi and Zhang, [59]) v ademds, De Gooijer and Kumar [18] demostraron que puede
tener un mal desempeno en series de tiempo no lineales. Por otra parte, Anders and Korn
[3] mostraron que el BIC puede dar un estimador consistente del orden de algunos modelos
lineales, pero no obstante el término de penalidad puede llegar a ser dominante (véase [59)]).

Egrioglu et al. [20] proponen el criterio de seleccién ponderado ( WIC por su sigla en inglés),
que constituye un promedio ponderado de las medidas AIC, BIC,MSE con las medidas
relacionadas con la direccién de la exactitud (DA) y la direccién de la exactitud modificado
(MDA):

L 1 I it1 — Yi) Wir1 — i) >0
» DA=-Y" a;, donde a; = S1 (Yi+1 — ¥i) Wit — %)
n " 0 en otro caso

1
¢ MDA= LS (A~ R
n
i i —y;) < 1 T — ) <
dondeA,-:{l S} (Yir1 —yi) <0 ; E:{l §1 (%H y;) <0
0 si (yiy1 —i) >0 0 si (Yiw1—vyi)>0

El criterio WIC esta dado por:
WIC =0.1(AIC + BIC) +0.2(RMSE + MAPE) + 0.2((1 — DA) + MDA), (2-10)

donde los pesos asociados a cada medida fueron asignados por los autores, asignando pesos
mas bajos a los criterios AIC y BIC debido a que tienden a seleccionar modelos con me-
nor nimero de pardmetros, y dando igual relevancia (peso) al resto de medidas consideradas.

Los autores muestran no sélo la consistencia del criterio propuesto en los conjuntos de vali-
dacién y prueba, sino también que ayuda a elegir mejores modelos que el RMSE. Adicional-
mente, sugieren el siguiente algoritmo para usar la medida WIC como criterio de seleccion
del mejor modelo bajo un procedimiento de validacién cruzada:
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Paso 1. Determinar todas las posibles arquitecturas de la red.

Paso 2. Determine los mejores valores de los pesos usando el entrenamiento de la red y
calcular para los datos de prueba las medidas AIC, BIC, RMSE, MAPE, DA y MDA.

Paso 3. Estandarizar las medidas AIC, BIC, RMSE, MAPE, DA y MDA de todas las
posibles arquitecturas. Por ejemplo, para los valores del AIC son estandarizados como

AIC; — min(AIC)
max(AIC) — min(AIC)

Paso 4. Calcule el criterio WIC

WIC = 0.1(AIC + BIC) + 0.2(RMSE + MAPE) + 0.2(1 — DA) + MDA)

Paso 5. Seleccione la arquitectura con menor WIC.

Aladag et al. [1] proponen dejar fijos los pesos asignados a los criterios AIC y BIC, y estimar
el resto de pesos usando métodos de optimizacion, donde la funcién objetivo es el coeficiente
de correlacion de los WIC hallados en dos conjuntos de prueba. Si bien se obtiene una mayor
consistencia en los resultados hallados en los conjuntos de entrenamiento, validacion y prueba
al optimizar los pesos; es de resaltar que no hay una diferencia significativa con los hallados
bajo el método tradicional WIC. En el capitulo siguiente se usard el criterio WIC en la
estrategia de seleccion de la configuracién 6ptima de un nuevo modelo propuesto.
Adicionalmente, como método alternativo de seleccién se ha planteado el uso de validacién
cruzada, con el fin de minimizar los problemas de sobreajuste. Requiere dividir la muestra en
M subconjuntos de v observaciones cada uno. Los modelos son repetidamente re-estimados,
usando para ello un subconjunto de datos de los M disponibles. E1 RMSFE general se obtiene
como un promedio de los RMSFE,, ..., RMSFE) hallados anteriormente. Aunque el método
no requiere asumir supuestos distribucionales, su uso es de cuidado debido a que no existen
directrices generales de como dividir los datos (véase [59]), y una mala eleccién en ese sentido
puede conllevar a aumentar la variabilidad.

2.4. Modelos de redes neuronales asociados con compo-
nentes de promedios moéviles
A continuacién se describen casos particulares de éstos tipos de redes: la red neuronal au-

torregresiva. ARNN, la cual es de tipo feedforward y la red neuronal NARMA con error
feedback.
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2.4.1. Red neuronal autorregresiva ARNN

El modelo autorregresivo no lineal de orden p, denotado por NAR(p), es definido como:

Y = h(yt—h e 7yt—p) + &t (2-11)

y corresponde a una generalizacién directa del modelo lineal AR, donde h(-) es una funcién
no lineal conocida. Se asume que {¢;} es una secuencia de variables aleatorias independientes
e idénticamente distribuidas con media cero y varianza finita o2.

La red neuronal autorregresiva (ARNN), es una red feedforward que constituye una aproxi-
macién no lineal para h(-), la cual es definida como:

I P
Yo = h(Ye-1,- s Ye—p) = Bo + Z Bif (Oéi + Zwijyt—j> (2-12)
i=1 =1

donde f(-) es la funcién de activaciéon y 8 = (Bo, 1, ..., B, 01, ..., ar,wit, . ..,wrp,) es el
vector de parametros.

2.4.2. Red neuronal NARMA con error feedback

Una generalizacion del modelo lineal ARMA al caso no lineal esta dado por

Yt = h(yt—h e Ytepy Et—15 - - 75t—q> + &t

con h(-) una funcién no lineal conocida y {e;} se define como en (2-11). Este modelo se
denomina NARMA(p, ¢).

Dado que la secuencia €;_1,...,&;_4 N0 es observable directamente, entonces se debe hallar
y; empleando un algoritmo recursivo de estimacién que considere los siguientes célculos:

/y\t :h(yt—17 s 7yt—p7 é\t—h s 7é\t—q) (2_13)

i =y;—Yy;, j=t—1,...,t—q (2-14)
bajo condiciones iniciales apropiadas [15]. Justamente, el modelo de red neuronal recurrente
NARM A(p, q) surge al aproximar (2-13) y (2-14) empleando la red recurrente

h p p+q
TR S (g Y et S ﬁ) 215
j=1 i=1

i=p+1

donde &;4p—i = Ytip—i — Yr+p—i- Al observar la formulaciéon matematica del modelo (2-15),
se podria considerar que una alternativa para modelar una serie de tiempo no lineal con
una componente inherente de promedios méviles es emplear un modelo NARM A(0, q). Este
hecho se discutira en las siguientes secciones.
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2.5. Metodologia empleada

La evaluacion de la capacidad de prondstico de los modelos de redes neuronales NARMA
(p,a) vy ARNN(p) se realiz6 usando dos conjuntos de datos experimentales provenientes
de los modelos descritos en la Tabla 2-1. En el Modelo 1 se define ¢; como en (2-11), y
corresponde al modelo NLMA (2) examinado por Zhang et al. [89]. Por otra parte el Modelo
2 fue considerado por Burges y Refenes [6] para ejemplificar el uso de redes neuronales con
error feedback bajo una variante del algoritmo de Esperanza- Maximizacion en el proceso de
entrenamiento.

Tabla 2-1: Modelos generadores de datos.

Modelo N | Estructura del modelo

1 Y = &t — O.3€t_1 + O.2€t_2 + O-4€t—15t—2 — 0.2553_2

2 Yy = ¢+ 0.5e41 + 0.664_164_9

Noétese que los dos modelos no contienen términos autorregresivos (no consideran valores
pasados de y;), y ademéds corresponden a distintos niveles de complejidad de la funcién A(-)

n (2-1). Se generaron 100 series temporales a partir de cada modelo. De las cuales, en cada
serie generada, las primeras observaciones fueron usadas para la estimacion de los parametros
del modelo y las restantes se usaron como conjunto de validacion. En la Figura 2-1 se muestra
una de las series del Modelo 1 con n = 360 observaciones. En el proceso generador de datos se
usaron diferentes inicios aleatorios muestreados de una distribucién N (0, 1.5) para el término
del error del Modelo 1, y se supuso en el Modelo 2 que e_; = ¢ 5 = 0, yo = g9 = rand().
Siendo rand() un nimero aleatorio uniforme estandar.

La experimentacién se enfocé en dos aspectos: (i) el andlisis de la capacidad para captu-
rar todo el proceso no lineal de promedios méviles empleando una red neuronal NARMA
(0, ¢) o una ARNN(p) con p suficientemente grande, (para lo cual se us6 el Modelo 1), y (ii)
comparar los resultados obtenidos con alguna de las redes consideradas en este trabajo con
los hallados en la literatura para modelar procesos NLMA. En este caso se usé el Modelo 2,
y se compararon los resultados de Burges y Refenes [6] con los obtenidos por las redes antes
mencionadas.

En ese sentido, la metodologia usada para cada modelo tiene algunos aspectos diferenciado-
res:
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Figura 2-1: Ejemplo de la serie de tiempo generada por el proceso descrito en el Modelo 1.

2.5.1. Modelo 1

Se consideraron distintos tamanos muestrales n = 100; 200; 360 y porcentajes de datos
para entrenamiento de la red (50 %, 65 % y 80 %), para examinar el efecto que tiene la
eleccion de éstos sobre los valores pronosticados.

Para el modelo ARNN se examinaron valores de rezagos grandes p = 10; 15; 25; 50; 100
con la finalidad de responder la primera pregunta de investigacién. En este modelo
las variables de entrada son los valores pasados de la variable respuesta, cuyos rezagos
estdan determinados por el conjunto {1,2,...,p}.

La estructura de la red a emplear fue considerada con base en los resultados hallados
por Zhang et al. [89], quienes via simulacién muestran que la mejor estructura de la red
corresponde a una capa oculta con un maximo de dos neuronas. La funcién objetivo
fue minimizar el error cuadratico medio:

n

772
MSE _ Zi:l(yl yl)

n

Para el caso del modelo NARMA, ademas de la estructura de red anterior, se conside-
raron maximo g = 15 rezagos para el proceso de promedios moéviles, de modo que ahora
las variables de entrada de la red son los residuales cuyos rezagos son determinados
por el conjunto {1,2,...,q}.

Se generd una serie adicional de 15 observaciones que fue empleada como datos de
prueba.
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= Para las redes ARNN y NARMA se utilizd una estrategia de buisqueda exhaustiva para
seleccionar la configuracion optima.

2.5.2. Modelo 2

Se consideraron las mismas condiciones experimentales empleadas por Burges y Refenes [6]
a fin de poder comparar los resultados:

s El tamano de las series fue 400 observaciones, de las cuales el 70 % inicial se emplea
para entrenar la red y el 30 % restante para validacion.

= La funcién objetivo fue minimizar el error cuadratico medio normalizado .

(n—1)>0" (yi — )
ECMN = = AA
ny i (Y —7;)?

= Se emplearon en todas las redes una capa oculta con cuatro neuronas.

= Se consideraron los siguientes valores de rezagos grandes p = 10;25;50 para la red
ARNN;, y para la red NARMA los mismos considerados en [6]: ¢ = 1;2; 3.

= Se generaron 15 datos adicionales, que fueron tomados como datos de prueba.

En los dos modelos la funciéon de activacion empleada fue la logistica; para cada entrena-
miento, los pesos y sesgos iniciales de la red fueron generados de una distribuciéon uniforme
continua en el rango de (—5;5), se utiliz el algoritmo de optimizacién Rprop, y ademés la
eleccién del mejor modelo se realizé considerando las 100 series y distintas configuraciones
de la red, bajo el procedimiento de validacién cruzada sugerido por Zemouri et al. [86], a
saber:

1. Realizar desde 7 = 1 hasta M = 1000 veces, desde distintos puntos iniciales:

s Entrenar la red usando los datos de entrenamiento.

= Validar la red entrenada usando los n,, datos de validacién. Calcular el error
medio de prondstico E(i) y la varianza de prondstico std(i) sobre el conjunto de

validacion:
- 1 Nyal N
E@) =~ > (i —7)
val =1
» 1 Nyal .
std(i) = (y; — Uj)
Nyal =1

2. Calcular las siguientes medidas para evaluar el desempeno de los prondsticos de la red:
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= Estimacion de la media global de los errores medios de prondstico:

1 M
Mle:M;E(i).

Evalta la cercania entre los valores pronosticados y los reales. Si M; = 0, entonces
la probabilidad de que el prondstico esté centrado alrededor de los datos reales es
muy alta.

= Precisién (en términos de variabilidad) de los prondsticos:

El valor ideal es M, = 0, debido a que éste indica que se tiene una probabilidad
significativa de que los valores pronosticados no estén dispersos (es decir, tienen
baja variabilidad).

= Reproductibilidad:

1M . 12 1M : <t 12
N \/ 77 2IB0) —EP + \/ 77 2 [std(i) = std]
3= 2 ’

Sirve para indagar si el proceso de entrenamiento de la red es repetible (en cuyo
caso Mz = 0), de modo que se obtenga siempre la misma estructura de la red
neuronal en cada corrida del proceso de entrenamiento, independientemente de
los valores iniciales.

» Exactitud del pronéstico:
B 1
My + My + My

Si las salidas de la red son muy cercanas a los valores reales, entonces las medidas

M,

My, My y M3 son cercanas a cero, y en ese caso M, tomarda valores muy grandes,
de modo que M, > 0 es el valor ideal para tener confianza en los prondsticos.

3. De las M corridas realizadas para dicha red, se selecciona el modelo con menor E(i) y
std(i). Asi mismo se debe verificar M, toma un valor grande y menores valores M;, My
y M3 sobre el conjunto de validacion. De esta forma se evitan problemas de sobreajuste
y subajuste.

4. Realizar la verificacion en los datos de prueba: calcular E(i) y std(i) para cada confi-
guracién seleccionada (una por cada serie considerada). Elegir como modelo final aquel
que proporcione menores valores de éstas medidas.

Las medidas anteriores, se utilizaron para validar la precision de los resultados obtenidos con
las redes objeto de estudio.
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2.6. Resultados

Los resultados hallados se presentan a continuacion para cada modelo considerado

2.6.1. Modelo 1

Las Figuras 2-2, 2-3 y 2-4, muestran los valores obtenidos para las medidas M, My, M3, My
sobre el conjunto de validacién de la red ARNN para cada tamano muestral, bajo los distintos
numeros de rezagos y porcentajes de entrenamiento considerados. A su vez la Tabla 2-2
contiene los valores de las medidas de rendimiento E(i) y std(i) obtenidos para la red ARNN
en los conjuntos de validacién y prueba. La primera columna contiene el tamano muestral,
la segunda contiene el nimero de rezagos p considerado, la tercera columna corresponde al
porcentaje de datos usados para entrenar la red, y las ultimas cuatro columnas muestran los
valores hallados de las medidas E(i) y std(i) sobre cada conjunto de datos. Es de resaltar
que si bien se usaron valores de rezagos grandes p = 10;15;25;50; 100, no todos fueron
considerados en las combinaciones tamano muestral — porcentaje de entrenamiento. La
eleccién estaba restringida a que el valor del rezago p no fuese superior al tamano de la
muestra del conjunto de validacion.
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Figura 2-2: Medidas de rendimiento para el modelo ARNN con n = 100, p = 10,15,25 y
porcentaje de entrenamiento (50 %,65 %,80 %).

Es de interés examinar el efecto que tiene la eleccion de distintos porcentajes de entrenamien-
to y tamanos muestrales, sobre los medidas de rendimiento asociadas a los modelos ARNN
ajustados:
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Figura 2-3: Medidas de rendimiento para el modelo ARNN con n = 200, p = 10, 15,25, 50
y porcentaje de entrenamiento (50 %,65 %,80 %).
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Figura 2-4: Medidas de rendimiento para el modelo ARNN con n = 360, p =
10,15, 25,50, 100 y porcentaje de entrenamiento (50 %,65 %,80 %).
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Tabla 2-2: Medidas de rendimiento para el modelo ARNN en los datos de validacion y

prueba.
Validacién Prueba
n D % entrenamiento E(3) std(t) E(i) std (i)

50 -0.06621 | 3.8077 -0.5593 21677

10 65 0.04597 1.6524 -0.7541 1.6772

80 -0.08096 | 1.6627 0.04091 1.1493

100 s 50 0.004284 | 2.3570 -0.1588 1.1699
65 0.01465 1.7685 -0.2052 1.1867

0 50 0.05980 1.3658 0.01927 | 1.1674

65 -0.01615 1.1455 -0.9233 1.9967

50 0.03406 3.5087 -0.1896 1.1750

10 65 0.02236 3.9051 -0.08289 | 1.1516

80 0.1107 1.8522 -1.1500 2.4679

50 0.0009224 | 3.1013 -0.3612 1.6938

15 65 0.07106 2.9315 -0.3575 1.2689

200 80 0.02630 1.9726 -0.5203 1.4265
50 0.06049 | 3.04952 -0.4089 1.3217

25 65 0.1105 2.3851 -0.9084 1.9702

80 -0.2886 | 1.02384 -1.2944 2.8349

0 50 0.1095 2.08973 -0.5396 1.5056

65 -0.01641 | 0.6773 -0.3338 1.4116

50 -0.02020 | 2.9760 | -0.005390 | 1.1455

10 65 -0.3537 3.1696 -0.8540 1.8740

80 -0.2289 3.8805 -0.4897 1.3807

50 -0.006891 | 3.1611 -0.5998 1.8148

15 65 -0.2901 3.4817 -1.2601 2.9479

80 0.1127 3.1598 -0.9850 2.1172

560 50 0.001211 | 2.8273 -0.2922 1.2271
25 65 -0.2606 3.09063 -0.6856 1.5417

80 -0.1190 2.4856 -0.9343 1.9740

50 -0.03009 | 2.4410 -0.6661 1.5600

50 65 -0.1295 2.1052 -1.04714 1.9880

80 -0.01756 | 0.7585 -1.2282 2.6528

50 -0.1162 1.5158 -1.0603 2.2689

100 65 -0.03936 0.7966 -0.8553 1.9283
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= Con respecto a las medidas M; — My, se tiene que independientemente del valor del
rezago, existe una relacion directa entre el porcentaje de entrenamiento y la precision
del pronéstico My (véase las Figuras 2-2, 2-3 y 2-4).
Adicionalmente, para cada tamano muestral se nota que la mayor exactitud del prondsti-
co (es decir, el mayor valor de M,) para cada valor del rezago p, se obtiene con el
maximo porcentaje de entrenamiento considerado. Ademads, que para cualquier com-
binacién tamano muestral — porcentaje de entrenamiento, las redes ajustadas siempre
satisfacen la condicién de repetibilidad del modelo (valores menores para Ms).

s A partir de la Tabla 2-2 se concluye que en el conjunto de validacién la disminucién
de los valores de la medida std(i) es mayor a medida que aumenta el porcentaje de
entrenamiento para cada rezago considerado. No obstante, en las mediciones obtenidas
para el conjunto de datos de prueba no se observa un patrén relacionado con el tamano
muestral o el porcentaje de entrenamiento empleado.

» Para ambos conjuntos de datos (validacién y prueba) se nota que si bien algunos
escenarios tienen valores F(i) — 0, su capacidad de pronéstico es muy baja debido a
que presentan una dispersion muy alta. En ese sentido se destaca el efecto negativo que
tiene la sobreparametrizacion sobre el desempeno de los modelos: independientemente
del valor de n, a medida que p — oo la variabilidad del pronéstico aumenta.

Por otra parte, al examinar el comportamiento del MSE segtin el niimero de rezagos y capas
de la red, se obtuvo que a medida que aumenta el orden del modelo AR no lineal, el MSE
disminuye independientemente de los nodos considerados; sin embargo, los menores MSE se
obtienen al considerar la red con dos nodos en la capa oculta (véase la Figura 2-5).
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Figura 2-5: Nimero de regazos del modelo no lineal versus el MSE de la red ARNN con
uno (ARNN1) y dos (ARNN2) nodos en la capa oculta.

El mejor resultado hallado para la red ARNN se obtuvo al considerar 360 observaciones,
de las cuales el 50 % se usaron para entrenar la red con p = 10 rezagos, y 2 nodos en la
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capa oculta. Sin embargo, al examinar los valores de prueba versus sus correspondientes
prondsticos, se observa que éste modelo ARNN no es capaz de capturar completamente el
proceso no lineal de promedios méviles. Lo mismo ocurre para los mejores modelos de los
otros tamanos muestrales (véase la Figura 2-6 y los valores resaltados en la Tabla 2-2).

— h = 10d — h = 209 — h = 360

o oo ococoo ©® oo oco o0 coooooe/ ©® ©o© oo

Prondstico
0
1
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Figura 2-6: Valores reales versus valores pronésticados para el mejor modelo ARNN de cada
tamano muestral descrito en la Tabla 2-2.

Por otra parte, los resultados hallados sobre la capacidad predictiva de la red neuronal NAR-
MA ante la presencia de medias moviles se muestran en la Tabla 2-3. La primera columna
contiene el tamano de muestra y las tltimas tres columnas muestran para cada porcentaje
de entrenamiento los siguientes resultados: configuracion seleccionada (nimero de rezagos ¢
y numero de nodos en la capa oculta k), valores obtenidos para las medidas My, My, M3, My
sobre el conjunto de validacién, y los valores E(i) y std(i) para los conjuntos de prueba y
validacién.

En esta tabla se percibe que para un tamano de muestra de 200 hay un patrén en las
mediciones M; — M, obtenidas sobre el conjunto de validacion: a medida que aumenta el
porcentaje de datos empleados para entrenar la red la precisién del prondstico mejora. En
los otros tamanos muestrales esta tendencia se cumple sélo parcialmente. La heterogeneidad
en los prondsticos hallados para el conjunto de prueba bajo el modelo NARMA es similar
a la detectada para el modelo ARNN bajo un mismo nimero de parametros. Sin embargo,
los valores grandes obtenidos en la mediciones E(i) y std(i) en el conjunto de prueba, de-
notan que el modelo NARMA tampoco es capaz de capturar todo el comportamiento de la
serie original. Al examinar los mejores modelos NARMA (véase los valores resaltados en la
Tabla 2-3), se encontré que ninguno es capaz de capturar totalmente el comportamiento de
medias méviles (véase la Figura 2-7). No obstante de los tres modelos se puede considerar
como mejor, en cuanto a las menores medidas F(i) y std(i) sobre los datos de prueba, el
correspondiente a dos nodos en la capa oculta, ¢ = 12 rezagos y 360 observaciones, de las
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Tabla 2-3: Medidas de rendimiento para el modelo NARMA.

Porcentaje de entrenamiento
n Resultados
50 65 80
Config. g=1k=1 q=15.k=1 | q=12. k=1
E(@) prueba -0.1764 -0.1604 -0.1953
std(%) prucba 1.1758 1.1704 1.1828
E(i)ya 0.009698 -0.02174 -0.3544
100 std(4) pai 3.3936 2.1992 4.1478
M -0.3340 0.1431 -0.1083
Mo 2.2360 2.6453 1.07897
M3 0.07063 0.2099 0.1240
My 0.5069 0.3335 0.9136
Config. gq=1k=2 q=8 k= q=2.k=
E() prucba 0.09499 -0.2480 -0.1857
std(i) prueba 1.1537 1.2062 1.1791
E(i)vai -0.02840 -0.01687 0.3079
200 std(i) yal 4.3693 5.7002 5.2184
M, 0.2516 0.04466 0.1817
Mo 3.5327 3.1833 2.5109
M3 0.05985 0.1574 0.2367
M,y 0.2601 0.2954 0.3414
Config. q=12.k=2 | ¢q=13. k=2 q=2.k=2
E(@) prueba -0.08389 -0.3847 -0.3627
std(%) prucba 1.1517 1.2926 1.2762
E(i)ya 0.1009 -0.01466 -0.2955
360 std(4) pai 2.9020 4.7214 3.1986
My 0.1338 -0.2524 0.0004458
Mo 3.1595 2.4574 5.3999
M3 0.2098 0.1120 0.1698
My 0.2855 0.4316 0.1795
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cuales el 50 % fue empleado para entrenar la red.

~— - N = 109 ~— - Nn = 2049 ~— — N = 36Jd
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Figura 2-7: Valores reales versus valores prondsticados para el mejor modelo NARMA de
cada tamano muestral descrito en la Tabla 2-3 .

2.6.2. Modelo 2

La Tabla 2-4 contiene los valores del error cuadratico medio normalizado (EC'M N) hallados
por Burges y Refenes [6] para los modelos NARMA con 1, 2 y 3 rezagos (primeras tres filas),
y los obtenidos en este trabajo al usar la red ARNN de alto orden y la red NARMA con 1, 2
y 3 rezagos. La informacién sobre los modelos ARNN y NARMA considerados en esta Tabla
es complementada con la Tabla 2-5, la cual contiene para cada modelo la informacion de
las medidas de rendimiento sugeridas por Zemouri et al. [86]. Los valores reales de prueba
versus los prondsticos de las mejores redes ARNN y NARMA se muestran en la Figura 2-8.

En la Tabla 2-4 se observa que las redes NARMA ajustadas en este trabajo tienen ECMN
mas bajos en el conjunto de validacién que sus correspondientes hallados por Burges y Refe-
nes [6]; Sin embrago, para el caso de las redes ARNN; se tiene que ninguna de ellas produce
(bajo el conjunto de validacién) un ECMN inferior al mejor valor hallado por los autores.

En este segundo experimento, se evidencia nuevamente el problema de sobreparametrizacion
que sufren las redes ARNN, lo cual conlleva a la inconsistencia observada entre los valores
del ECMN hallados para los tres conjuntos de datos (véase la Tabla 2-4).

Siguiendo el criterio propuesto por Zemouri et al. [86], los mejores modelos son: ARNN (10)
y NARMA (2), lo cual es coherente cuando se usa la medida ECMN para tal fin.

No obstante, se evidencia que éstos modelos no tiene una buena capacidad predictiva, dado
que en la Figura 2-8 las nubes de puntos distan mucho de la linea recta.
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Tabla 2-4: Comparacion de la medida EC'M N para datos simulados del modelo II.

Modelo Datos de Entrenamiento | Datos de validacién | Datos de prueba
NARMA(1)[6] 0.813 0.846 NA
NARMA(2)[6] 0.692 0.755 NA
NARMA(3)[6] 0.689 0.789 NA

ARNN(10) 0.714 0.858 0.945
ARNN(25) 0.636 0.864 1.389
ARNN(50) 0.623 0.767 1.188
NARMA(1) 0.743 0.783 0.998
NARMA(2) 0.773 0.714 0.948
NARMA(3) 0.757 0.787 2.233

Tabla 2-5: Medidas de rendimiento de los modelos ARNN y NARMA.

Modelo My Mo Ms My E(i) std(3)
ARNN(10) 0.115 1.999 0.134 0.445 0.660 4.403
ARNN(25) 0.0904 1.852 0.150 0.478 -0.873 6.478
ARNN(50) 0.129 1.607 | 0.0565 | 0.558 | —0.128 5.538
NARMA(1) | —0.170 | 2.004 | 0.0276 | 0.537 | —0.552 4.656
NARMA(2) | —0.218 | 1.912 0.202 0.527 | -0.263 4.420
NARMA(3) 0.254 1.211 0.248 0.584 0.461 5.409
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Figura 2-8: Comparacién entre valores de prueba y sus prondstico, hallados con las mejores
redes ARNN y NARMA, seleccionadas a partir de la Tabla 2-4.
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2.7. Discusion

En esta seccion se responden las preguntas de investigacion planteadas al inicio del capitulo.

2.7.1. ;Un modelo no lineal AR de alto orden, representado por
una red ARNN, puede aproximar bien un modelo no lineal
MA de orden reducido?

Al examinar si la red ARNN de un orden alto para el rezago p, es capaz de aproximar
correctamente un NLMA se encontré que si bien a medida que aumenta el nimero de rezagos
p, el MSE de entrenamiento tiende a disminuir (como se mostré en la Figura 2-5), esto no se
refleja en la capacidad de prondstico del modelo: las medidas de E(i) y std(i) no presentan
mejores resultados, y ademas los valores pronosticados distan mucho de los valores reales
(véase la Figura 2-6).

Es de destacar que la capacidad del prondstico no depende sélo del valor del rezago asumido,
sino también del tamano muestral y el porcentaje de datos usados para entrenar la red. Los
mejores resultados de las redes ARNN se obtienen para tamanos muestrales grandes, y un
porcentaje de entrenamiento de 50 %. Sin embargo, hay que tener presente que en general
para las redes ARNN se detectaron problemas de sobreparametrizacion.

Si adicionalmente a esto, se considera el hecho de que modelo NLMA no es globalmente
invertible, entonces la respuesta a la pregunta es que un modelo no lineal autorregresivo
(en este caso, aproximado por una red ARNN) de alto orden no es capaz de representar un
modelo no lineal de promedios méviles (NLMA) de bajo orden.

2.7.2. ;Cuando en una red NARMA se asume que no hay un pro-
ceso autorregresivo, se pueden pronosticar adecuadamente
series de tiempo no lineales que contengan componentes

inherentes de promedios méviles?

En las Figuras 2-7 y 2-8, asi como en las Tablas 2-3 y 2-5, se observa que si bien el modelo
NARMA seleccionado, tiene un desempeno similar al modelo ARNN (en cuanto a las medi-
das de rendimiento propuestas por Zemouri et al. [86] y acercamiento a la linea recta), los
valores pronosticados por éste modelo distan mucho de los valores reales de la serie temporal
no lineal con componente inherente MA.

Teniendo en cuenta este hecho, la respuesta es que una red recurrente NARMA (0, ¢) no
puede pronosticar adecuadamente series de tiempo no lineales que contengan componentes
inherentes de promedios méviles.

Lo observado en la experimentacién proporciona evidencia de que en la practica no es su-
ficiente con examinar las similitudes en las expresiones matematicas de dos modelos para
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establecer una aproximacion entre ellos; es necesario tener presente otros factores externos
tales, como tamanos muestrales, configuraciones seleccionadas, valores iniciales, entre otros.
Adicionalmente, surge el interés en estudiar detalladamente lo que le hace falta a la red NAR-
MA para que pueda llegar a ser una buena candidata para modelar datos no lineales que
contengan componentes inherentes de promedios moviles, y para ello se plantea una nueva
pregunta de investigacion: ;Qué consideraciones, desde el punto de vista del planteamiento
tedrico, debe tener una red NARMA (0, ¢) con error feedback para que pueda pronosti-
car adecuadamente series de tiempo no lineales que contengan componentes inherentes de
promedios méviles?

2.8. Planteamiento de la investigacion doctoral

Las evidencias encontradas en este capitulo en el modelado y prondstico de series de tiempo
no lineales con componente inherente MA, y las falencias de los nuevos modelos ANN que
consideran una componente distinta a la autorregresiva (identificados en la SLR del Capitulo
1), plantean la necesidad de formular un modelo ANN que permita prondésticar adecuada-
mente series de tiempo no lineales con componente inherente MA.

Para superar los problemas identificados al modelar una serie de tiempo no lineal con compo-
nente dominante MA, se usara el resultado de la invertibilidad local en los modelos NLMA,
hallado por Chan y Tong [8]; y adicionalmente se emplearan, en el proceso de estimacion,
métodos de optimizacién que permitan hacer una exploracion en el espacio de las estima-
ciones de los parametros, tales como las técnicas metaheuristicas. Para ello se proponen los
siguientes objetivos general y especificos.

2.9. Objetivos

2.9.1. Objetivo general

Proponer un modelo de redes neuronales artificiales, siguiendo un procedimiento formal de
construccion, que se pueda interpretar como un modelo no lineal de promedios moéviles; y
asi, pronosticar los valores de una serie de tiempo no lineal que contenga una componente
dominante de promedios méviles (MA), de manera més precisa que los obtenidos con los
modelos no lineales convencionales cuando se ignora la componente MA.

2.9.2. Objetivos especificos

1. Disenar una estrategia de modelado de redes neuronales artificiales, siguiendo un pro-
cedimiento formal de construccion, que considere componentes de promedios méviles.
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2. Seleccionar al menos dos conjuntos de datos experimentales, con el fin de verificar la
viabilidad de la estrategia de modelado propuesta en el objetivo anterior.

3. Formular un modelo matematico no lineal basado en redes neuronales artificiales, que
se pueda interpretar como un modelo no lineal de promedios moviles.

4. Evaluar el modelo en algunos casos de aplicacién, con el fin de establecer si el modelo
propuesto permite capturar mejor el proceso en comparacion con los modelos no lineales
convencionales que ignoran la componente MA.

2.10. Organizacién del documento

En el Capitulo 3 se formula mateméaticamante un nuevo modelo no lineal de promedios movi-
les usando redes neuronales artificiales; se demuestra formal e empiricamente las propiedades
estadisticas que posee dicho modelo, y se describe detalladamente su estrategia de especifi-
cacién siguiendo un proceso formal de construccién. Finalmente en el Capitulo 4 se examina
la viabilidad del modelo propuesto con su respectiva estrategia de construccién usando datos
experimentales y reales. En el Capitulo 5 se concluye con base en los objetivos propuestos.



Capitulo 3

Un nuevo modelo no lineal de
promedios moviles y su estrategia de
construccion

3.1. Introduccion

L En el capitulo anterior se plantearon los problemas existentes, desde el punto de vista
tedrico y practico, al prondsticar series temporales no lineales con componente inherente
MA usando redes neuronales convencionales. En este capitulo se plantea:

1. Un modelo matematico no lineal basado en redes neuronales artificiales, que se puede
interpretar como un modelo no lineal de promedios moviles.

2. Formalmente las condiciones matematicas que debe satisfacer el modelo propuesto para
ser localmente invertible, lo cual permite que se pueda usar para prondsticar series de
tiempo NLMA.

3. El estudio empirico de la invertibilidad local del modelo propuesto, con resultados
éxitosos y muy prometedores.

4. Una metodologia formal de construcciéon para el modelo propuesto. Esta incluye no sélo
técnicas de optimizacion multiobjetivos sino también metaheuristica y estadisticas.

La originalidad e importancia de este capitulo radica en lo siguiente:

'Este capitulo fue sometido a publicacién en el journal Applied Mathematics Letters. Adicionalmente, se
publicé un resultado preliminar relacionado con el proceso de estimacion en:
COGOLLO, M.R.;VELASQUEZ, J.D.; JARAMILLO, P. Estimation of the nonlinear moving average model
parameters using the DE-PSO meta-heuristic. En: Revista Ingenieria Universidad Medellin 12 (2013),Nr.22,
p. 147-156.
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1. Como se mostré en los capitulos anteriores, en la literatura no hay evidencia del plan-
teamiento de una red neuronal que puede interpretarse como un modelo de medias
moviles no lineales.

2. Se propone una red basada en un proceso formal de construccién, de modo que se suple
uno de los principales problemas, detectados en el Capitulo 1, al formular nuevas redes
neuronales artificiales.

3. En la literatura no hay evidencia de la verificacién de la propiedad de invertibilidad
local en modelos basados en redes neuronales. Mas ain en la literatura, se observa
una ausencia de un soporte matematico y estadistico en la formulaciéon de las redes
neuronales.

4. Se demuestra que si es posible estudiar las propiedades matematicas de modelos basa-
dos en redes neuronales y ademas, que el considerar éstas en el proceso de estimaciéon
de los pesos de la red permite mejorar considerablemente su capacidad de prondstico.

La organizacién de este capitulo es como sigue: en la Seccién 3.2 se define mateméticamente
el modelo de red neuronal denominado NMA-ANN, en la Seccion 3.3. se plantean las condi-
ciones para que se establezca la invertibilidad local de dicho modelo, y éstas son verificadas
analitica y empiricamente. Las Secciones 3.4 y 3.5 hacen referencia al método de estimacion
y pronoéstico propuesto para el modelo, respectivamente. Finalmente, en la Seccién 3.6 se
establece la estrategia de estimacién del modelo propuesto, considerando las restricciones
para garantizar la invertibilidad del modelo. Se concluye en la Seccién 3.7.

3.2. Especificacion matematica del nuevo modelo no

lineal de medias moviles usando redes neuronales
NMA-ANN

En el capitulo anterior se mostré que los modelos ARN y NARMA, comtinmente asociados
al modelado con fines de prondstico de series de tiempo con componente inherente de me-
dias méviles, no son capaces de capturar todo el proceso; no obstante, el modelo NARMA
se caracteriza porque en su formulacion matematica considera parte fundamental de todo
proceso de medias madviles: las innovaciones o residuales.

Partiendo de este hecho y de la necesidad latente de proponer o adaptar modelos de redes
neuronales para modelar datos de este tipo, en esta tesis doctoral se propone el modelo no
lineal de medias moviles con redes neuronales artificiales, denominado NMA-ANN, capaz de
solucionar el problema del modelado de series NLMA. La formulacién matematica del mismo
se realiz6 considerando parte del proceso de construccion de una red NARMA | especialmente
el proceso feedback sobre los errores del modelo.
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Considere una muestra de n observaciones provenientes de la serie de tiempo con componente
de medias moviles no lineales, es decir y, ~ NLMA(q), entonces h(- ; Q) en (2-1) es bien

aproximado por la red recursiva NMA-ANN cuya arquitectura es mostrada en la Figura 3-1

y cuya formulacion matematica corresponde a la siguiente:

k q
Y = Zai[l +eXP{—(sz’j§t—1j +0)H 4+ 8 (3-1)
i=1 j=1
donde
w (Wir,...,Wwig); @ = 1,2,...,k son los pesos que conectan los ¢ residuales de entrada

con la k—ésima neurona de la capa oculta.

aq, ..., son los pesos que conectan cada neurona con la salida.

01,...,0, v B son los valores de los sesgos de cada neurona y de la salida de la red,
respectivamente.

Los residuales estan dados por &y, = ys—i, —¥i—1;; J = 1,...,q para valores iniciales
&, t=—l,,...,0 apropiados.

S ={l,ly,...,l,} donde l; € ZT tal que l,, > l,, para m > n, corresponde al conjunto

de rezagos que més aporta a la respuesta ;.

Del modelo NMA-ANN;, es de destacar lo siguiente:

3.3.

No tiene el problema de la seleccion del ntimero de capas ocultas al especificar la
arquitectura de la red, debido a que sélo considera una capa oculta con k neuronas.
En este capitulo se demostrara que tal consideracion facilita el uso del modelo, sin
penalizar el desempeno de la red en cuanto a los resultados éptimos hallados.

Supone como variables de entradas el conjunto de ¢ residuales definidos por la com-
binacién de rezagos S = {ly,lo,...,[,}. Posteriormente, en este capitulo se sugiere un
método para la eleccién del conjunto S.

No requiere normalizar las entradas debido a que los residuales deben satisfacer que
estdn centrados en cero, con una varianza constante.

La funcién de activacién es la sigmoide f(z) = r € R.

1 .
1+e=2)

Invertibilidad del modelo NMA-ANN propuesto

Si bien el modelo NMA-ANN emula en parte el conocido modelo NARMA, existe un gran

elemento diferenciador: el cumplimiento de la propiedad de invertibilidad local por parte del
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Figura 3-1: Arquitectura del modelo NMA—ANN propuesto. L7 denota el operador retardo
tal que Lie; = e;;.
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modelo propuesto en esta tesis. En esta secciéon se demuestra que el modelo 3-1 propuesto
satisface el supuesto de invertibilidad estableciendo restricciones en la estimacién de los
parametros y la eleccién de los valores iniciales. El cumplimiento de esta propiedad permite
garantizar que el modelo NMA-ANN sea viable para realizar prondsticos de series temporales
no lineales. La verificacion de esta propiedad se consigna en el siguiente Teorema:

Teorema 2 Sea y; ~ NLMA(q). Suponga que la funcion h(-; Q) en (2-1) es bien aproxi-
mada por el modelo 3-1, esto es:

k q
ye =3 il +exp{= wuEi, + )} + B+ e
i=1 j=1

entonces el modelo (3-1) es localmente invertible si

k
1 —Wi
1 exp {—wi } <1

a.
2 ! d
i=1 1+ exp {—(3_ wie1—y, +6:)}
=1

J

donde | - | es el valor absoluto.

Prueba Para que el modelo (3-1) sea localmente invertible se requiere que dados ¢q + 1
valores iniciales €;; j = —I,, ..., 0, exista una secuencia {;} generada por

k q
& =1y — Z a;[1 4 exp {—(Z Wijgt—lj + 92‘)}]_1 - B
i=1 Jj=1

con 2 = (o, w, 0, 5) dado, tal que
Wy=¢—¢ — 0 (3-2)
t—ro0

Siguiendo la aproximacién de Chan and Tong [8], el modelo NMA-ANN es localmente inver-
tible si
E(log ||F1]]) <0,

donde || - || es una norma matricial y F; = es la linealizacién alrededor del

OF ‘
oW W:07€t,l1
origen de la funcion

F(Wt—11> Et—1y, Q) = Wt = (VVta VVt—lU R VVt—lq-i-l)T-

Noétese que para garantizar esto, usando la definiciéon de norma matricial, es suficiente probar
que ||F|] < 1.
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Ahora bien, de (3-1) se obtiene que

k q
W, = Z a;(exp {— Z With—lj} —1)x
i=1 Jj=1
q q q
[1 + exp {Z Wijgt—lj + 92} + exp {— Z with_lj}(l + exp {— Z wijat_lj — 91})]_1

j=1 7=1 7=1

de modo que al linealizar la funcién F(W,_;,, &,_,, ) se sigue que F; estd dado como en
(3-3); siendo F} un caso particular de ésta cuando t = 1.
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Por otra parte, el radio espectral de una matriz cuadrada de rango ¢, A,x, , estd dado por
p(A) = maz{|A| : A € o(A)},

siendo o(A) el conjunto de todos los valores propios asociados a A, y ademds Vieitez [77]
demostrd que si el radio espectral de la matriz A, es menor a uno, es decir p(A) < 1,
entonces existe una norma de vectores ||z|| en R? que permite inducir una norma matricial
que satisface ||A|| < 1.

La prueba se concluye, partiendo del hecho de que se puede demostrar que el radio espectral
de la matriz F) es

p(F) =[5> op L)

25 d
- 1+expq — wij€1—1; + 0;
=1

y notando que, bajo el argumento expuesto anteriormente, p(F;) < 1 es una condicién

suficiente para asegurar que existe una norma matricial || - || tal que [|Fi|| < 1. |}

A partir de la tesis probada en el Teorema 2 se destaca que la condicién para garantizar la
invertibilidad local del modelo (3-1) se caracteriza por:

= No depender del valor del sesgo 3 asociado a la salida de la red.
» La importancia de una buena eleccién de los valores iniciales €;; j = —1,,...,0.

= La estimacién 6ptima de los pesos asociados a cada una de las k neuronas a partir del
primer rezago considerado (w1, wa1, - ., Wk1)-

Con respecto a la eleccién de los valores iniciales, en la literatura se encuentra que es comun
usar valores de cero, es decir €; = 0; j = —l[,,...,0. Bajo esta hipdtesis, se adapta a
continuacién el resultado del Teorema 2:

Lemma 3 Sea y, ~ NLMA(q), bajo los supuestos del Teorema 2 y asumiendo ahora que
gj=0paraj=—l,,...,0. Entonces el modelo (3-1) es localmente invetible si (w11, war, . . .,wWk1) >
0, 0,.acRF yB€R.

Prueba Partiendo del resultado del Teorema 2, note quesit =1y &; =0; j = —,,...,0,
entonces se tiene que
1 exp {—wj}
A = £ 3, [-oedzwal 71
PLE) QZZZ;Q [1+exp{—9i}]'

Asi, para que p(F}) < 1 se debe satisfacer que (wi1, w1, ..., we) >0, O, a c REy e R. |
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Para garantizar la invertibilidad del modelo 3-1 y por ende su uso con fines de prondsticos,
cuando se asumen valores iniciales nulos para los residuales es de destacar la importancia de
la eleccién de los valores de los pesos asociados a la conexién del primer rezago considerado
con las neuronas de la capa oculta, los cuales conforman el vector (wy1, war, . . ., wk1). A partir
del Lemma 3 se deduce que, bajo éstas condiciones iniciales, para satisfacer la propiedad de
invertibilidad es necesario que w;; > 0; Vj = 1,2,... k; sin importar los valores de los
pesos que conectan a los otros rezagos con las neuronas de la capa oculta. Adicionalmente,
tampoco existen restricciones fuertes sobre los otros parametros de la red: basta con garan-
tizar que ellos sean niimeros reales.

Para evaluar empiricamente éste resultado del Lemma 3, se consideraron series de n obser-
vaciones provenientes del modelo NLMA(2):

Y =¢er — 0351 +0.26, 5 + 0.de; 16,5 — 0.25¢7 ,, (3-4)

donde ¢; ~ #idN (0, 1.5). Se supuso que (3-4) es bien aproximado por el siguiente modelo
NMA-ANN, con una capa oculta de 4 neuronas y 2 variables de entrada:

4 2
Yp R Zal[l + exp {—(Z wij&f_lj + 92)}]_1 + 5 + & (3—5)
=1

=1

donde & =0, t = —1,0, S = {1,2} y 4 = rand();t = —1,0.

Ahora bien, de (3-2) se tiene que el modelo 3-5 es invertible, si Ele] . 0, suponiendo que
los pardmetros son conocidos y que se tienen valores iniciales apropiados. Note que e; = ¢;,—&;
es el error asociado al proceso iterativo para obtener {¢} a partir de las observaciones {y;},
bajo los valores iniciales &, t = —l,, ..., 0.

Para examinar el efecto asintético de Ele;] se calculd el error de estimacién asociado a
diferentes tamanos muestrales n = {25, 50, 100, 200, 360, 500, 1000, 2500}, basado cada uno
en 1000 repeticiones. Asi mismo, se eligieron dos conjuntos de valores de los parametros del
modelo 3-5: uno que satisfaga las condiciones establecidas en el Lemma 3, y otro que no. Los
resultados se muestran a continuacién para cada eleccién.

Ejemplo 1. Se consideraron valores de los parametros del modelo 3-5 acordes al Lemma 3.
La Figura 3-2 corresponde a la arquitectura del modelo evaluado. En ella se resalta
que: (w11, ws1,wsr,wqr) = (6.40,5.00,4.82,2.50) > 0, y ademds se tiene que

] (wlg, W2, W32, (.U42) = (—145, 597, 594, —194)

m acR*:a; =180, ap = —0.97, ag = —0.36 y oy = —0.71.
n 0 c R4 : 91 = 566, ‘92 == —082, 93 = 0.54 y 94 = —2.62

m feR:f=-0.95
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€=y~
o
Le Le

Figura 3-2: Ejemplo de una arquitectura del modelo (3-5) que satiface las condiciones del
Lemma 3
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Al calcular el radio espectral de la matriz Fj, se encuentra que para esta arquitectura
p(F1) = 04372 < 1, y asi del Lemma 3 se sigue que el modelo 3-5 es localmente inver-

tible. Esto se demuestra ademés empiricamente en la Figura 3-3 donde la convergencia

de Ele;] es cero a medida que el tamano de muestra aumenta.

=]

N 1

w | I _

[ | 1

o {1

(o]

o ! !

o T ] !

‘ i ] °

o | i

T (=]

[Ts] o

- 7 T T T T T T T T
n=25 n=50 n=100 n=200 n=360 n=500 n=1000 n=2500

Figura 3-3: Diagramas de caja de Ele;], para n = 25,50, 100, 200, 360, 500, 1000, 2500, ob-

tenidas del modelo considerado en el Ejemplo 1.

Ejemplo 2. Ahora se asume como arquitectura del modelo 3-5 la descrita en la Figura 3-4,

la cual corresponde a los siguientes parametros:

n (Wi1,wWar, Ws,wa1) = (—1.68, —4.05,0.18,2.11)

= (Wia, Wao, w3z, waz) = (—4.56; —4.97; 3.98; —1.70)

s o€ R :a; =1.70, ap = 2.85, a5 = 3.06 y oy = 4.38

= O R : 0, =047, 0y = —3.75, 63 = —2.13 y Oy = —2.09
b eR: =455

Notese que esta seleccion de parametros no satisface totalmente las condiciones de

invertibilidad local establecidas en el Lemma 3, especificamente no se satisface la con-

dicién de que w;; > 0;

Vi =1,2,3,4. Este hecho se ve reflejado al calcular el radio

espectral asociado a la matriz Fj, pues se encuentra que p(Fy) = 3564.873 > 1,y
ademas, en la Figura 3-5 se observa que a medida que el tamano muestral aumenta

Ele;] no converge a cero sino a 3574.1, de modo que no se satisface la propiedad de

invertibilidad local.
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Figura 3-4: Ejemplo de una arquitectura del modelo (3-5) que no satiface las condiciones
del Lemma 3
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Figura 3-5: Diagramas de caja de Ele;], para n = 25,50, 100, 200, 360, 500, 1000, 2500, ob-
tenidas del modelo considerado en el Ejemplo 2.

3.4. Estimacion del modelo propuesto NMA-NMA

Sea y; un proceso NLMA definido en (3-1). Para estimar los pardmetros de dicho modelo
serd necesario: (i) adaptar el algoritmo de optimizacién usual para ANN seleccionado, de
modo que considere la estimacién recursiva de los residuales, y (ii) considerar una funcién
objetivo penalizada por el grado de no cumplimiento de la condicién de invertibilidad. Existen
diversas funciones de penalidad propuestas en la literatura; se sugiere examinar Coello [13],
quien realiza una revision del arte de las técnicas de manejo de restricciones.

3.4.1. Funcién objetivo

Considere el vector de todos los m = k(q + 1) + (k + 1) parametros de la red (3-1)

Q= (wlly"'7w1q7917w217"'7w2q7927'"7wk17"'7wkq79kaalv"'7ak75)'
~ ~ = ~ - ~ -~ ~~ -
neurona 1 neurona 2 neurona k salida

El valor éptimo €,,; del modelo (3-1) estd dado por

Qo = arg min { f(9:8) + ValpRIRR) — 11 (3-6)

QeR™

donde
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(ye — @)2
es el MSFE obtenido a partir de los valores estimados

M=

1

. f(ShE) =" "

k q
U = Zai[l + exp {—(Z WijEr—1; + 0.} + 6.
i=1 j=1

s p(F}) es la estimacién, obtenida usando €2, del radio espectral de la matriz F; definido
en el Teorema 2.

= g: R — {0, 1} es la funcién escalén Heaviside dada por

{0 si <1

9@ =11 4 > 1

El término de penalizacién considerada en la funcién objetivo (3-6), se caracteriza por sancio-
nar fuertemente el M SE de aquellos conjuntos de pardmetros que proporcionen una violacién
del requisito de invertibilidad p(F7) < 1. En la Figura 3-6 se muestra la tendencia de los
valores que toma el término de penalizacién a medida que p(F}) > 1.

25

15 |

Término de penalizacién

1 1,25 L5 1,75 2 2,5 3

Radio espectral estimado

Figura 3-6: Comportamiento del término de penalizacién de la funcién objetivo (3-6).

A partir de [25] se tiene que bajo condiciones generales, el estimador de minimos cuadrados
no lineales de € en (3-6), €2,,, satisface:

~

Qn — Qopta
n—>o00

y ademaés, \/ﬁ(ﬁn — Qo) — N,,(0, ), donde ¥ es una matriz de covarianzas que puede
n—aoo

ser estimada de manera consistente.
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3.4.2. Algoritmo de optimizacién

Para el entrenamiento de la red (3-1) se emplea el algoritmo de optimizaciéon Rprop, debido a
las bondades que tiene a nivel en precision y estabilidad numérica. Dado que éste requiere de
valores iniciales, se optd por hallarlos a través de técnicas metaheuristicas, como se muestra
a continuacion.

Valores iniciales

La elecciéon de los valores iniciales que se deben suministrar en el algoritmo de entrena-
miento Rprop es de vital importancia para el desempeno del mismo. Es asi como surge la
necesidad de explorar técnicas de estimacién de parametros, distintas a las convencionales,
que proporcionen valores iniciales apropiados; tales como las técnicas metaheuristicas, las
cuales implementan una estrategia de alto nivel que usa diferentes métodos para explorar
el espacio de buisqueda (en este caso, el espacio de valores del vector de parametros €2). Su
idea bésica es combinar diferentes métodos heuristicos en un nivel superior para conseguir
una exploracion y explotacion del espacio de busqueda de forma eficiente y efectiva.

Dentro de las metaheuristicas usadas para el entrenamiento de redes neuronales se destaca
la técnica de Optimizacién de Enjambre de Particulas (PSO, por su sigla en inglés) y una
modificacién de ella denominada MPSO (véase, [40, 57, 84, 21]). La PSO est4 inspirada en el
comportamiento social del vuelo de las bandadas de aves. Este algoritmo mantiene un con-
junto de tamano fijo de soluciones, llamadas particulas, que son inicializadas aleatoriamente
en el espacio de busqueda. Cada particula posee una posicion y una velocidad que cambia
conforme avanza la busqueda. En el movimiento de una particula influye no solo su historia
de velocidades y posiciones sino también las de las particulas que conforman su vecindario y
que encontraron buenas soluciones. El algoritmo PSO requiere tres pardametros de entrada:
el factor de inercia (w), y las tasas de aprendizaje cognitivo (¢;) y social (¢z). Justamente, la
modificacién del algoritmo se presenta en la forma como se seleccionan dichos pardmetros.
En el MPSO se proporcionan como entrada los intervalos (ci;, cir), (Cai, Cap) ¥ (wi, wy), los
cuales se esperan contengan los valores ¢y, ¢y y w, respectivamente. En cada iteracién, éstos
parametros son actualizados teniendo presente dichos intervalos, asi como el maximo ntimero
de iteraciones permitidas (maxt) y el nimero de la iteracion actual (¢). El pseudocddigo del
algoritmo MPSO se muestra en la Figura 3-7. Es de destacar que éste algoritmo ha sido
utilizado éxitosamente en el entrenamiento de algunas redes neuronales (ver por ejemplos
(84, 21]).

Por otra parte, en esta investigacion para obtener el vector de pardametros inicial, €2;,;, se
consideraron los siguientes pardmetros? de entrada en el algoritmo MPSO implementado:

» Tamano de poblacién: N = 30 particulas.

2A partir de los resultados reportados por Yolcu et al. [84] y Egrioglu et al. [21]
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// Entrada (cli, c1f) (c2i, c2f), (w1,wf)//
Parai=1 hasta N (Tamafio de la poblacion)

Inicialice los vectores de posicion TX=(txy,tx;,...,tg)
y velocidad de las particulas V=(v;,v,,...,Vp)

global Py,

Hacer hasta que el criterio de parada sea alcanzado;
Para j=1to D (dimensicn)

Cy=(CyrCyy)(t/maxt)+cy;
Co={Cor G (E/maxt)+cy;

w=(wewi)(t/maxt)+w,

—u ¥
Vi™W V'Ij,t+clr3ndl(p\j,t'xij.t)+ Czrandz(pgj.t'x\j,t)

T R R
Fin

SI({TX;)<f(X;:)) entonces
XLHI:TX\

Sino
X 1=Kt

Fin

Fin
Fin

Encontrar las particulas con mejores soluciones local Py, y

Figura 3-7: Seudocdédigo del algoritmo MPSO
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Intervalo para hallar la tasa de aprendizaje cognitivo: (2, 3).

Intervalo para hallar la tasa de aprendizaje social: (2, 3).

Intervalo para hallar el factor de inercia: (1,2).

Velocidad méxima: 1.2.

s Numero méximo de iteraciones: 1000

Algoritmo para obtener la funciéon objetivo penalizada

Dado que en (3-1) se requiere una estimacién dual: valores pronosticados y residuales; se
plantea el siguiente esquema para la obtener los valores de la funcién objetivo a usar en el
algoritmo de entrenamiento Rprop:

Suponga que se tienen ¢ rezagos que determinan las variables de entrada, k£ neuronas en
la capa oculta, un vector inicial de parametros €2;,;, ¥ Nenwe datos de entrenamiento, con
Nentre <n.

(i) Fije valores iniciales &; t = —l,,...,—1,0. Al respecto, en esta investigacién doctoral
se evalian, dos opciones:

» valores iniciales ceros & =0; t=—l;,...,—1,0

= valores iniciales aleatorios: & = rand(); t= —l,,...,—1,0, donde rand() es un
nimero aleatorio estandar.

(ii) Halle la estimacién del radio espectral de la matriz F}, esto es halle p(F}).
(iii) Parat =1,2,..., Nepre, realice la estimacién dual:

Si t = 1: Calcule % usando los ¢+1 residuales iniciales €_; ,€_¢,—1), . .., E-1,Eo. Pos-
teriormente, actualice & = y; — U3

Si ¢ > 1: Determine primero las estimaciones y; usando los residuales &_,,...,&y,,
y luego los residuales &; = y; — ;. NOtese que éste se debe actualizar a medida
que se avanza en el conjunto de datos de entrenamiento.

n.entre
Z (ye — '?/\t)2

(iv) Calcule la funcién objetivo penalizada f = tzln p—_— +V/glp(F)][p(Fy) — 1]2




3 Un nuevo modelo no lineal de promedios méviles y su estrategia de
62 construccién

3.5. Pronodstico con el modelo NMA-ANN

Uno de los intereses en esta investigacion es realizar el prondstico de varios pasos hacia
adelante de una serie de tiempo no lineal con componente inherente de medias méviles
empleando el modelo propuesto NMA-ANN;, es decir, pronosticar los siguientes H valores
Ynal, Yni2, - - - YnsH, de la serie de tiempo y1,ys,...,y, donde y, ~ NLMA es aproximada
por el modelo NMA-ANN(q), y H > 1 es el horizonte de prondstico.

En la literatura, para pronosticar multiples periodos de una serie de tiempo usando redes
neuronales artificiales, se emplean cinco estrategias: Recursiva, Directa, Directa-Recursiva
(DirRec), Miltiples entradas-Multiples salidas (MIMO, por su sigla en inglés), y una com-
binacién DirRec con MIMO denominada DIRMO (véase [5]).

Recursiva 6 Iterativa: Se entrena un modelo simple f para hallar ]?y asi pronosticar un
solo paso hacia adelante. Su denominacién la recibe del proceso empleado para pro-
nosticar H > 1 horizontes: se pronostica el primer paso empleando el modelo anterior.
Luego, se usa el valor pronosticado como entrada del modelo para pronosticar el si-
guiente valor, y asi sucesivamente hasta hallar los H valores deseados. Los prondsticos
se hallan usando la siguiente estructura:

o~

Ji(yn, ey Yn—di1) si h=1
/y\n+h = .]f\(/y\n-i-h—l’ e 7@\11—1—17 Yny - - - ,yn_d+1) si he {2, ey d}
f(/y\n+h_1,...,/y\n+h_q) si he {d+1,,H}

Directa o Independiente: Se pronostican los H > 1 horizontes de manera independiente,
para ello se ajustan H modelos (uno por cada horizonte) usando la misma serie de
tiempo, de modo que los prondsticos se obtienen a partir de

Yirn = ﬁt(ym---ayn—d+1)§ h=1,... H.

DirRec: Combina las estrategias Directa y Recursiva. En esta estrategia se pronostica cada
horizonte con un modelo distinto, y en cada paso del tiempo, se amplia en conjunto
de variables de entradas adicionando el prondstico hallado en el paso anterior. Lo cual
hace que el valor d no se a el mismo al pronosticar cada horizonte:

,?J b= fh(yna"'ayn—d-i-l) si h=1
n+h — o~ ~ .
fh(yn—l—h—b---ayn+1>yn>"'ayn—d+l) si he {277H}

MIMO: A diferencia de las anteriores estrategias, MIMO considera multiples salidas que
reflejan la dependencia estocéstica entre valores futuros. En esta estrategia se considera
la funcién vectorial F : R — R¥ de modo que los H horizontes son pronosticados
en un so6lo paso considerando la siguiente ecuacion:

~

(/y\n-l-l? /y\n+27 R 7/y\n+H) = F(yTH s 7yn—d+1>’
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DIRMO: En esta estrategia se pronostican los H horizontes en B bloques, obteniendo en
cada bloque s = H/B pronésticos. Se requiere entrenar B modelos Fp : R — R?,
tales que

o~

7/y\n+bs):Fb(yn,... bzl,,B

(/y\n—i-(b—l)s—i-lu . . 7yn—d+1)§

Taieb et al. [5] realizan una revision exhaustiva de la literatura de estas estrategias, y plantean
sus ventajas y desventajas. En la Tabla 3-1 se presenta un resumen hallado por los autores
sobre los pro, contra y tiempo de computo (escala de 1-5, siendo 1 el de menor tiempo y 5
el de mayor) de cada estrategia.

Tabla 3-1: Pros y contras de las estrategias de pronostico

Estrategia | Pro Contra Ranking tiempo computo

Adecuado para .,
) ) ) Acumulacién de
Recursiva | series de tiempo 1
L. errores

caoticas
No hay Supone

Directa acumulacion de independencia 4
errores condicional
Equilibrio entre Ntumero de entradas

DirRec Directa y crece linealmente con )
Recursiva H
No supone Igual estructura del

MIMO independencia modelo para todos los 2
condicional horizontes
Equilibrio entre
dependencia e Se debe estimar un

DIRMO | & . ) 3
independencia total nuevo parametro B
de los prondsticos

Si bien estas estrategias han sido aplicadas con éxito (véase en [5] una recopilacién de apli-
caciones para cada estrategia), de ellas se destaca por la precisién de sus prondsticos, las
estrategias con multiples salidas, tales como MIMO. Este hecho es demostrado experimen-
talmente en [5] y [30].
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Dado que el modelo NMA-ANN propuesto en esta investigacion doctoral presenta en sus
valores pronosticados una fuerte dependencia (resultado de una estimacién dual recursiva:
primero pronosticar y luego calcular residuales) se decidié emplear la estrategia de prondstico
MIMO, la cual tiene en cuenta este hecho y no acumula errores. Para ello, se consideré la
siguiente extension del modelo NMA-ANN:

k q
yeen = Y _onill +exp{—)_wiEi; + )} + By, h=1,... . H (3-7)
i=1 j=1
donde
(Wi, Wig); 1=1,2,...k, 61,...,0, y los residuales &;,_; se definen como en (3-1).
® Qpp,...,Qp SON los pesos que conectan la k-ésima neurona con la salida h, h =
1,...,H.
= 1,..., 0y son los valores de los sesgos cada salida de la red.

La estructura de esta red ampliada se muestra en la Figura 3-8. En ella es claro que cuando
h =1 se obtiene la arquitectura mostrada en la Figura 3-1 asociada al modelo inicial NMA-
ANN.

El hecho de estimar H valores en el mismo paso, hace que el vector de parametros de interés
este ahora conformado por m = k(¢ + 1) + (k + 1)H términos, esto es,

Q == (wlh .. '7w1q7017w217’ .. 7W2q7027 ey WELy - 7wkq79k7a117’ ©e 7051/%75147 01, 7O{Hk7ﬁli>’
neurona 1 neurona 2 neuronak salida 1 salida H

A su vez, el valor 6ptimo Q,,; del modelo (3-7) estd dado por

H
Qop = arg min ¢ f($2€) + gg[ﬁh(ﬂ)][ﬁh(ﬂ) — 1] (3-8)
donde
H
> MSE}
w f(8) = hle es el promedio de los MSE obtenidos para cada horizonte de
pronéstico.
w on(F)) = %Zle Qi exp {~wir} es la estimacién del radio espectral de

Iexp{=( 2 wije1—;+0i)}
=1

=
la matriz F) para el horizonte h.

Para determinar las estimaciones de minimos cuadrados no lineales £2,,, se utiliz6 el algo-
ritmo de optimizacion Rprop. A continuacién se detalla la estrategia de modelado sugerida
para obtener pronésticos de horizontes H del modelo NMA-ANN.
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’{y o (i:) 6=V

Le Lel -+ -+ s

Figura 3-8: Arquitectura del modelo NMA—ANN con un horizonte de prondstico H.
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3.6. Estrategia propuesta para la especificaciéon del mo-
delo NMA-ANN

En esta seccién se plantea para el modelo NMA-ANN| una estrategia de modelado y prondsti-
co que sigue un proceso formal de construccion, y que puede ser aplicado a otros modelos
propuestos en la literatura. Con lo cual se ayuda a resolver uno de los problemas de las redes
neuronales identificadas en el capitulo 1.

El procedimiento propuesto para el modelado de series temporales no lineales con compo-
nente dominante de medias méviles, a través del modelo NMA-ANN, funciona de la siguiente
manera;

Generar N conjuntos de datos de tamano n, de los cuales 10s ¢4 primeros son usados para
entrenar la red y los n,, finales como conjunto de validacion. Notese que n = Nengre + Noal-
Adicionalmente, genere 7,,ye5, datos para probar el modelo seleccionado.

Paso 1: Identificar que la serie de tiempo objeto de estudio tenga una componente inherente
de promedios méviles no lineales. Esto se hace usando los n datos disponibles, y es
suficiente verificarlo para uno de los N conjuntos de datos considerados.

Paso 2: Determinar la estructura de la red neuronal usando los datos de entrenamiento.

Paso 3: Estimar los parametros de N modelos bajo la configuraciéon rezagos — neuronas
determinada en el Paso 1. Para ello se usan los datos de entrenamiento y se consideran
M réplicas, bajo distintos puntos iniciales de modo que se garantice la aleatoriedad en
los resultados.

Paso 4: Seleccionar el mejor modelo de cada poblacién.
Paso 5: Seleccionar el mejor modelo NMA-ANN.

Paso 6: Realizar el diagnostico de los residuales del modelo seleccionado.

A continuacién se amplia cada uno de éstos pasos.

3.6.1. Paso 1: Identificar que la serie de tiempo objeto de estudio
tenga una componente inherente de promedios maéviles

Si bien existen varias propuestas para el modelado de series de tiempo (lineales y no lineales),
de manera general esta se puede resumir en las siguientes etapas: identificacién, estimacion,
diagnéstico y validacién. En el caso no lineal, en la etapa de identificacion es usual realizar
pruebas de hipdtesis para verificar el supuesto de no linealidad de las series (véase [73] para
mayor informacién). Dentro de ellas se destacan las pruebas, basadas en redes neuronales,
propuestas por Terasvirta et al. [71] y White et al. [46], las cuales como se mostrara en esta



3.6 Estrategia propuesta para la especificacion del modelo NMA-ANN 67

seccién tienen un buen desempeno para identificar no linealidades en datos con componente
de medias méviles.

Considere el siguiente modelo ANN de una sola capa oculta con k neuronas y ¢ variables de

entradas i
j=1
donde x; = (1,y1-1, ..., Yt—q)', G(-) es una funcién de activacién. Sy, ..., 5 son los pesos de

las unidades ocultas a la salida, y € ~ nid(0,0?). La pareja de hipdtesis considerada para
probar linealidad (bajo elecciones particulares de k y ;) es

Hy:pi=-,8,=0 wvs. Hy:almenosunf3; #0; j=1,...,k

White et al. [46] sugieren seguir el siguiente proceso para probar la hipétesis de no linealidad

(i) Establecer un valor grande para k, por ejemplo 10 o 20.
(ii) Estime un modelo AR(q) para y;, y calcule los residuales ;.

(iii) Genere los valores de los vectores de pardametros v; j = 1,...,k, usando una distribu-
cién de probabilidad uniforme en el intervalo [—2, 2|, y calcule el estadistico de prueba
X% =n R? (el cudl se distribuye asintéticamente como una X%k), donde R? corresponde
al coeficiente de determinacion asociado a la regresién auxiliar

u, = mha + 0 G(zyn) + 02G(xyy2) + -+ - + 0kG(zyvk) + M1

Por su parte, Terasvirta et al. [71] sugieren reemplazar las funciones de activacién G(z}v;) por
una aproximacion de tercer orden de Taylor bajo la hipoétesis nula, considerando el modelo
reparametrizado:

q q q q q
Y=o+ > > eyt + DD iik—ie—i Y-k + s

i=1 j=i i=1 j=i k=j

donde ¢, €;; v 1, son funciones de los pardametros del modelo original (véase [25]).

Con el fin de evaluar la capacidad que tienen estas pruebas para identificar series de tiempo
no lineales con componente inherente de promedios moviles, se consideraron tres modelos
experimentales descritos en la Tabla 3-2. Dichos modelos fueron considerados por [88], [7] y
6], respectivamente. Nétese que segin el nivel de complejidad de las estructuras matematicas
de dichos modelos, éstos se pueden ordenar de menor a mayor como sigue: Modelo 1 <
Modelo 2 < Modelo 3. Se generaron varios conjuntos de observaciones a partir de éstos
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Tabla 3-2: Modelos no lineales experimentales

Modelo | Estructura del modelo

1 Y = & + 0-85t—15t—2

2 Yy = & + 0.5Et_1 + 0.6Et_1€t_2

3 Y = & — 0-35t—1 + 0-25t—2 + 0-4€t—15t—2 — 0.255?_2

Tabla 3-3: Andlisis de sensibilidad de los modelos considerados en la Tabla 3-2, bajo un
nivel de significancia del 5 %.

n Prueba Modelo 1 | Modelo 2 | Modelo 3

Terasvirta 31.4 43.4 55.8

100
White 23.2 40.0 51.9
Terasvirta H8.3 70.0 78.5

200
White 53.2 66.8 78.0
Terasvirta 60.0 85.1 93.8

360
White 59.3 85.4 92.9
Terasvirta 75 94.8 98.1

500
White 72.9 96.1 98.1
Terasvirta 87.5 99.6 100

1000
White 83.0 99.7 100
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modelos bajo distintos tamanos muestrales n = {100, 200, 360, 500, 1000}. La Tabla 3-3
contiene la potencia de cada prueba de hipotesis basada en 1000 réplicas, para cada uno de
los modelos bajo los distintos tamanos muestrales.

De la Tabla 3-3 se deduce que las pruebas son potentes para detectar la no linealidad de
los modelos. Se destaca que a medida que aumenta la complejidad de la funcién h(-) en
el modelo NLMA, la potencia de la prueba también aumenta para cada tamano muestral
considerado; sin embargo, la potencia menor en tamanos de muestras pequenos.

En general se observa un buen desempeno de las pruebas propuestas por Terasvirta et al. [71]
y Lee et al. [46] para identificar identificar procesos de promedios méviles no lineales. Es por
ello, que se considera que ante la ausencia en la literatura de una prueba de hipdtesis para
identificar procesos de promedios médviles no lineales, éstas pruebas constituyen una buena
elecci6é para tomar una decisién sobre la no linealidad de series que se sospechen tengan una
dominante componente de promedios moviles.

3.6.2. Paso 2: Determinar la estructura de la red neuronal

El problema de la eleccién de la arquitectura o estructura de una red neuronal se aborda en
dos etapas: primero se determina el nimero de neuronas en la capa oculta k, y posterior-
mente, con k fijo se seleccionan los rezagos que determinan los residuales a ser considerados
como variables de entrada.

Eleccién del nimero k& de neuronas en la capa oculta

La eleccion del nimero 6ptimo de neuronas k en la capa oculta es de sumo interés, ya que
un numero muy grande de neuronas pueden conllevar a un modelo sobrestimado con poca
utilidad para el prondstico; y a su vez, una eleccion muy pequena de k conlleva a un mo-
delo subestimado debido a que el modelo no puede aprender las relaciones existentes en los
datos|[65].

Si bien en la literatura se han propuesto varios métodos para determinar k (véase por ejemplo,
88, 59, 3, 53, 66, 52, 19, 89, 65]), es de destacar que en los procesos de seleccién constructivos
(como los sugeridos por Anders and Korn [3]) es necesario tener presente que tedricamente
el hecho de adicionar neuronas en la capa oculta conduce a reducciones sistematicas en la
superficie del error hasta el punto de que el error llegue a cero [65]; esto implica que no
se deba usar como criterio de seleccién el minimo MSE (o sus derivados MAPE y RMSE),
debido a que se estableceria un ciclo sin fin; en estos casos se debe optar por un criterio de
selecciéon que penalice el nimero de parametros considerados y de ese modo hacer compa-
rables las medidas de rendimiento de los modelos hallados a medida que se considera una
nueva neurona.

Teniendo presente este hecho y las estrategias planteadas por Anders and Korn [3] se for-
muld el siguiente proceso secuencial hacia adelante para determinar el nimero de neuronas
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k en la capa oculta del modelo 3-1.

Algoritmo de seleccién niimero de neuronas en la capa oculta.
Suponga en todo el proceso se tiene un numero muy elevado de variables de entrada, de-
terminadas por los rezagos (I1,ls,...,l;,..), donde @uq, es el valor méximo de rezagos a

considerar.

(1) Estime el modelo (3-1) con k£ = 1 neuronas en la capa oculta, usando los datos de
entrenamiento y el algoritmo Rprop como de describié anteriormente. Determine los

valores pronosticados y calcule las 6 medidas necesarias para hallar el criterio WIC, :
AIC, BIC, RMSE, MAPE, DA, MDA.

(2) Aumente una neurona en la capa oculta, es decir tome k + 1 neuronas, y estime las
medidas AIC, BIC, RMSE, MAPE, DA, MDA. Calcule WICy,1;k =0,1,2, .. estan-
darizando inicialmente las 6 medidas, segin lo indicado en la subseccion 2.3.3

(3) Pruebe el nuevo modelo:

s Si WICy, < WIC), entonces vaya al paso (2).

= Si WIC,.1 > WIC} entonces detenga el proceso. Seleccione como ntmero de
neuronas en la capa oculta a k.

La eleccién del criterio de informacion ponderado W IC' para determinar el niimero apropiado
de neuronas en la capa oculta, se debe a que permite evaluar de manera global el desempeno
de los modelos, considerando penalizaciones para el sobreajuste y examinando la exactitud
del prondstico bajo distintos enfoques. Adicionalmente, éste criterio de informaciéon ha de-
mostrado tener un mejor desempeno que los criterios usuales AIC, BIC, MSE, MAPE y
RMSE, y ademas,los valores obtenidos en los conjuntos de prueba son consistentes con los
de validacién (ver casos exitosos en [1, 20]).

Eleccién de los rezagos a considerar como variables de entrada.

Una vez definido el nimero de neuronas en la capa oculta, se procede a seleccionar el con-
junto de rezagos S = {ly,ls,...,l,} que determina aquellas variables (residuales) utiles para
resolver el problema de optimizacién (3-6) 6 (3-8). En este caso se considera la representacion
general del modelo 3-1:

Yern = [ ety -1y, -+ €01,) ¥ €140, R=1,..., H,

3En caso de que siempre se cumpla esta condicién, se puede usar como criterio de parada explorar un
méaximo nuimero de neuronas k... Aunque este caso, es poco viable en la préctica por los elementos que
intervienen en la medida WIC.
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donde la variable de interés es Y., € = (€1_1,,Et—ty, - - - ,5t_lq) es el vector de variables de
entradas y €45, es ruido blanco. Sea S* = {l3,ls,...,1l,,..}, donde l; € Z*, [,, > [, para
m >NV Quazr > ¢, €l conjunto de todos 10S ¢4, rezagos que determinan el conjunto méximo
posible de variables de entradas. El problema de la seleccién de los rezagos, consiste en
determinar el subconjunto S = {ly,ls,...,l,} C S* que conduzca a la forma déptima del
modelo NMA-ANN.

El método propuesto para solucionar este problema esta basado en la Medida de Influencia
General (GIM por su sigla en inglés)[58] de los pesos asociados a cada rezago y en un proceso
secuencial hacia atras basado en la medida M SFE analogo al propuesto por Anders and Korn
[3] para pruebas secuenciales:

Algoritmo de seleccién de rezagos relevantes.
Suponga un ntimero méaximo de rezagos (..  a considerar, y fije k como el ntimero de
neuronas en la capa oculta hallado anteriormente.

1. Determine la signficancia individual de cada uno de los ¢,,.. residuales, asi:

(i) Determine la influencia parcial (1;;) del j—ésimo residual de entrada en la i—ésima
neurona de la capa oculta:

H
w.. . .
Lj=——2— opii=1....k j=1,.. G

q
105 + 2 |wiy| h=1
j=1
(ii) Calcule la medida de influencia general para el j—ésimo residual de entrada

k
> i
GIM; = — ’Zlk —
Z |ﬁh| + Z Z |ahi|
h=1 i=1 h=1

2. Organice los residuales candidatos a ser variables de entrada, en términos de su im-
portancia en el prondstico de la variable de salida segin su GIM.

3. Realice el proceso de seleccion hacia atras secuencial:
Paso 3.1 Estime el modelo NMA-ANN con todos 108 ¢4, residuales como variables

de entrada. Calcule el MSE, y suponga que éste es el mejor MSE*.

Paso 3.2 Luego ajuste el modelo removiendo el residual con menor GM 1, y calcule el
respectivo MSE. Si MSFE > MSE* detenga el proceso y asuma como variables
de entradas los residuales que produjeron el MSE*. Sino, vaya al Paso 3.5.

4Se sugiere el mismo empleado para determinar el niimero de neuronas en la capa oculta.
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Paso 3.3 Actualice MSE* = MSE. Para el nuevo mejor modelo halle la medida de
influencia general de cada uno de los residuales de entrada, y vaya al Paso 3.2.

3.6.3. Paso 3: Estimar los parametros del modelo bajo la configu-
racion determinada en el paso 2.

Una vez determinado el nimero k£ de neuronas en la capa oculta y el conjunto de rezagos
S ={l,ly,...,l,} de entradas del modelo (3-7), se procede a estimar el vector de parametros
Q. Esto se realiza M = 1000 veces segun lo indicado en las Secciones 3.4 y 3.5, para cada
una de las N poblaciones consideradas. De modo que al final se estiman M modelos (desde
distintos puntos iniciales) para cada una de las N poblaciones.

3.6.4. Paso 4: Seleccionar el mejor modelo de cada poblacion.

Para seleccionar el mejor modelo de cada poblacién se emplean los n,, datos de validacion,
segin el esquema propuesto por Zemouri et al. [86]: Seleccionar como mejor modelo de los M
propuestos, aquel cuyo vector de parametros proporcione menor error medio de prondstico

Nyal Nyal

E@i) = > (y; —¥;), y la menor variacién de prondstico std(i) = >~ (y; —y;)?* sobre
val j=1 val j=1

el conjunto de validacién. Adicionalmente, se sugiere examinar las medidas de desempeno

de la red My, My, M3, y My. Este proceso se realiza para cada una de las N poblaciones, de
modo que al final se obtienen N modelos candidatos a ser seleccionados como el mejor.

3.6.5. Paso 5: Seleccionar el mejor modelo NMA-ANN.

La elecciéon del mejor modelo se realiza calculando el error medio de prondstico E(i) y la
desviacién estandar de pronéstico std(i) sobre el conjunto de prueba. Para ello, se debe
realizar el prondstico con horizonte H de cada uno de los N modelos candidatos, y evaluar
las funciones E(i) y std(i) en los datos de prueba. El mejor modelo serd aquel con menor
E(i) y std(i).

3.6.6. Paso 6: Realizar el diagnostico de los residuales del modelo
seleccionado.

Una vez seleccionado el mejor modelo NMA-ANN se debe verificar que sus residuales satis-
fagan una serie de supuestos, tales como: estar centrados en cero, ser homocedasticos, no
estar autocorrelacionados, y distribuirse normalmente.

Para validar estos supuestos se usan varias pruebas estadisticas y técnicas graficas propues-
tas en la literatura. En el anexo A se presentan las pruebas y gréaficos que seran usadas para
el diagnostico del modelo NMA-ANN propuesto.
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3.7. Conclusion

En los capitulos anteriores se planted la deficiencia tedrica y aplicada para prondsticar series
temporales no lineales con componente inherente de medias méviles, en la misma via que los
procesos autorregresivos. En este capitulo, se demuestra que es posible formular y estimar
un modelo de redes neuronales artificiales que se pueda interpretar como un NLMA, que
satisface la propiedad de invertibilidad local y tiene un vector de parametros con propie-
dades estadisticas asintoticas deseables. Se demostrd que la invertibilidad local del modelo
propuesto y por ende su capacidad de prondstico, depende en gran medida de la elecciéon
de los valores iniciales de los residuales. Este hecho sera estudiado en detalle en el capitulo
siguiente. Adicionalmente, se planteé una metodologia formal de construccion para el modelo
propuesto que es totalmente aplicable a otros modelos propuestos en la literatura.



Capitulo 4

Viabilidad del modelo NMA-ANN

En el capitulo 3 se establecié la metodologia de modelado para el modelo propuesto ANN-
NMA; sin embargo, no se ha examinado su viabilidad préactica ni las bondades que pueda
tener sobre otros métodos propuestos en la literatura.

El objetivo de este capitulo es evaluar el modelo NMA-ANN y su estrategia de modelado en
algunos casos de aplicacién, con el fin de establecer si éste permite capturar todo el proceso
no lineal.

Para ello se consideraron dos conjuntos de datos experimentales (propuestos por Zhang et
al. [88], y Burges y Refenes [6]) y dos conjuntos de datos reales clasicos, como lo son la series
Airline y Sutter. Adicionalmente, en el Teorema 2 se encontré que la eleccién de los valores
inciales es fundamental para garantizar la invertibilidad local del modelo NMA-ANN;, es por
ello que se evaluaron dos aspectos:

s Asumir como cero los valores iniciales de los residuales.
» Asumir valores iniciales aleatorios para los residuales.

El capitulo esta organizado de la siguiente manera: En las Secciones 4.1 y 4.2 se examinan
los datos experimentales propuestos por Zhang et al. [88] y, Burges y Refenes|6], respectiva-
mente, bajo los dos enfoques anteriores; en las Secciones 4.3 y 4.4 se ilustra la metodologia
usando los datos reales clasicos Airline y Sutter, respectivamente. Finalmente, se concluye
en la Seccién 4.5.

4.1. Datos experimentales de Zhang et al. [88]
Considere el modelo NLMA del Capitulo 3, propuesto por Zhang et al.[88]:

Y =¢e;— 0351 +0.26, 5+ 0.de;_16,_5 — 0.25¢7 ,,
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donde € ~ N (0, 1.5). Con el fin de comparar los resultados obtenidos con el modelo NMA-
ANN bajo las condiciones establecidas en el Teorema 2, con modelos propuestos hasta la
fecha que sélo consideran procesos autoregresivos, se mantuvieron las condiciones de la ex-
perimentacion planteadas en el capitulo 3 para este modelo:

1. Se generaron 100 series temporales.

2. Se consideraron distintos tamanos muestrales n = 100; 200; 360 y porcentajes de datos
para entrenamiento de la red (50, 65 y 80); para un total de 9 escenarios evaluados.

Adicionalmente, se consider6 un modelo NMA-ANN con H = 15 horizonte de prondsticos y
N = 50 poblaciones a evaluar.

4.1.1. Paso 1: Identificacién de una componente inherente de pro-
medios moéviles en la serie de tiempo objeto de estudio.

La identificacion de la componente no lineal de promedios moviles de esta serie fue evaluada
en el capitulo 3. En la Tabla 3-3 se observa que las potencias de las pruebas de hipotesis de
White y Terasvirta, siempre son superiores al 50 %, y aumentan conforme lo hace el tamano
de la serie. Esta capacidad de identificacién se debe a que la estructura matematica del
modelo es fuertemente no lineal.

4.1.2. Paso 2: Determinacion de la estructura de la red neuronal.

Para determinar las estructuras de cada una de las combinaciones de tamano muestral y por-
centaje de entrenamiento, se consideraron maximo 20 rezagos y k = 2 x 15 = 30 neuronas en
la capa oculta. Bajo los dos enfoques objeto de estudio (valores iniciales nulos y aleatorios)
en cada uno de los 9 escenarios, se encontré que el niimero éptimo de neuronas en la capa
oculta era k = 2, no obstante varian los rezagos seleccionados para cada escenario y conside-
racion inicial como se muestra en la Tabla 4-1. En dicha Tabla, la primara columna muestra
si los valores iniciales se asumieron cero o fueron generados de una distribucién uniforme
estandar. La segunda columna indica los tamanos muestrales empleados, y las tres tultimas
columnas los rezagos seleccionados para cada porcentaje de entrenamiento empleado.

4.1.3. Paso 3: Estimaciéon de los parametros del modelo bajo la
configuracién rezagos — neuronas determinada.
Usando £ = 2 de neuronas en la capa oculta y el conjunto de rezagos determinados para

el modelo (3-7) en el paso anterior, se estimaron los vectores de pardmetros €2 asociados a
cada uno de los 9 escenario considerados, segtin lo descrito en la Seccién 3.6.3.
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Tabla 4-1: Rezagos de entrada seleccionados para los modelos NMA-ANN, con k = 2.

Entrenamiento
Inicial n 50 65 80
100 {1.,2,4,5,6,8,9,10,12,13,147 15} {1.,2,3,47 7,8,10,11,12,13,14, 15} {1,2,4, 7,8,9, 10,11712,13,14,15}
Cero | 200 | {2,3,4,6,7,8,9,10,11,12,13,14,15} | ~ {1,2,3,5,7,9,10,11,13,14, 15} {1,2,3,4,6,7,8,9,11,12,13,14, 15}
360 {1,2,3,4,5,7,8,9,11,12,13} {1,3,4,5,7,8,9,10,11,12,13,14,15} | {1,2,3,5,6,8,9,10,11,13,14,15}
100 | {1,3,4,6,7,9,10,11,12,13,14,15} | {1,2,3,4,5,7,9,10,12,13,14,15} {1,2,3,4,6,7,8,9,10, 13, 14}
Aleatorio | 200 | {1,2,3,4,5,6,7,8,9,12,13,14,15} | {1,2,3,4,5,6,7,8,9,11,12,14,15} | {2,3,4,5,6,8,9,10,11,12, 13,14, 15}
360 {2,3,4,5,6,7,8,10,12, 13,14} {1,2,3,4,6,7,8,9,11,12,13} {1,2,3,4,7,8,9,10,13, 14, 15}
4.1.4. Paso 4: Seleccién del mejor modelo de cada poblacion.

Después de estimar los pardmetros, se seleccionaron los mejores N = 50 ! modelos para cada
escenario y enfoque, segun la estrategia propuesta en la Seccién 3.6.4.

4.1.5. Paso 5: Seleccién del mejor modelo NMA-ANN.

Para cada uno de los 9 escenarios examinados (bajo las dos consideraciones de valores ini-
ciales), se calcul6 el error medio de prondstico E(i) y la variacién de pronéstico std(i) sobre
el conjunto de prueba, empleando la estimacion del vector de parametros asociada a cada
uno de sus N = 50 mejores modelos seleccionados anteriormente. De modo que para cada
escenario se tenian finalmente 50 evaluaciones de dichas medidas, de las cuales se eligié como
mejor modelo aquel con menores medidas E(i) y std(i).

La Tabla 4-2 contiene la informacién de las medidas de rendimiento, sugeridas por Zemouri
et al. [86] sobre el conjunto de validacion y prueba, asociadas al mejor modelo seleccionado
para cada escenario.

Al examinar en la Tabla 4-2 las medidas E(i) y std(i) halladas para los datos de valida-
cién y los datos de prueba, se concluye que el modelo ANN-NMA (bajo valores iniciales
nulos) aumenta su capacidad de prondstico conforme lo hace el porcentaje de datos usados
para entrenar la red, independientemente del tamano muestral empleado. Un patrén similar
ocurre al considerar valores iniciales aleatorios en el modelo ANN-NMA, no obstante ésta
tendencia no es tan evidente como en el caso de los valores iniciales nulos (véase la Tabla 4-3).

Por otra parte, al comparar los resultados contenidos en las Tablas 4-2 y 4-3, se deduce
que el uso de valores iniciales nulos conduce a mejores medidas de desempeno del modelo

'Uno por cada poblacién considerada.
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Tabla 4-2: Medidas de rendimiento para el modelo ANN-NMA sobre datos de validacion y
prueba, con residuales iniciales nulos.

Porcentaje de entrenamiento
n Resultados
50 65 80

E()prueba | 0.07007 0.4540 0.5052
std(3) prueba | 7-05097 1.5663 1.1341
E(i)yal —0.1450 0.1778 0.1560

100
std(1)yal 4.9687 2.7385 2.6148
M, —0.5746 0.3072 0.2215
Mo 7.7051 2.8533 2.6492
M3 2.0851 0.2297 0.2166
My 0.1085 0.2950 0.3239
E()prueba | -0.3476 0.2434 -0.4606
std(%) prueba 1.4761 1.4099 2.1632
E(i)val 0.2798 | —0.006500 | 0.2232

200
std(1)yal 5.8006 3.4212 3.1189
M 0.4194 —0.1610 0.3875
Mo 5.7403 3.3450 5.2537
Ms 0.1473 0.1126 0.3952
My 0.1586 0.3033 0.1657
E()prueba | -0.7854 0.8495 0.2578
std(4) prueba | 1.6779 1.5229 0.3544
E(iyar) —0.2147 0.09370 0.1832

360
std(4) pai 3.8598 4.4292 2.2137
M —0.3323 0.1299 0.2009
M, 3.8854 4.5850 2.3246
Ms 0.1851 0.1009 0.1568
My 0.2675 0.2076 0.3728
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Tabla 4-3: Medidas de rendimiento para el modelo ANN-NMA sobre datos de validacion y
prueba, con residuales iniciales aleatorios.

Porcentaje de entrenamiento

n Resultados
50 65 80

E()prueba 0.03615 -0.5103 0.1633

std(1) prucva 3.3725 4.1388 3.4484
E(i)yal 0.4128 —0.07032 | —0.4011

100

std(1)pal 5.3617 5.5744 3.6680
M, 0.6193 0.1618 —0.7083

Mo 5.3122 5.1690 3.3482

M3 0.2461 0.2858 0.2979

My 0.1619 0.1780 0.3404
E()prueba -0.7688 -0.4845 | 0.001117

std(i)prueba | 2.7620 3.06093 1.1317

E(1)val —0.05061 | 0.004200 | 0.09124
200
std(1)ya 6.09633 3.9793 4.9884
My —0.06606 | —0.02302 | 0.2535
Mo 5.6797 3.7503 5.1362
M3 0.4241 0.1650 0.1366
My 0.1656 0.2569 0.1810
E(@)prueba | -0.04576 1.2166 0.8854
std(4) prueba 5.3702 3.8941 2.4188
E(i)yal —0.07495 | —0.08891 | 0.05498
360
std(i)yal 4.07668 4.6198 4.05780
My —0.07780 | —0.1715 | —0.4345
Mo 4.3405 4.3698 4.5238
Ms 0.2303 0.2429 0.2523

My 0.2226 0.2252 0.2303
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ANN-NMA que los valores iniciales aleatorios.

Al igual que en el capitulo 2, la capacidad de prondstico del modelo ANN-NMA es examinada
también con el grafico de los valores reales versus los valores prondsticados. En las Figuras 4-
1,4-2 y 4-3, se muestran éstos graficos para cada uno de los tamanos de muestra y porcentajes
de entrenamiento considerados en este estudio.
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Figura 4-1: Capacidad de prondstico modelo ANN-NMA para n = 100 y los distintos
porcentajes de entrenamiento (50 %, 65 %, 80 %)

A partir de las Figuras 4-1,4-2 y 4-3, y las mediciones sobre el conjunto de prueba mostradas
en la Tabla 4-2, se concluye que los mejores modelos NMA-ANN para los tamanos de muestra
n = 100, n = 200 y n = 360, son obtenidos usando respectivamente el 80 %, 65% y 80 % de
los datos para entrenar la red. No obstante es de resaltar dos aspectos fundamentales:

= En general, los modelos ANN-NMA ajustados presentan un mejor comportamiento que
las redes usuales ARNN y NARMA: la nube de puntos obtenidas al graficar los valores
reales versus los valores pronosticados con los mejores modelos, estan mas cercanos a
la linea recta para el caso de los modelos ANN-NMA que para las redes usuales ARNN
y NARMA (véase las Figuras 2-6, 2-7, 4-1,4-2 y 4-3).

= De los 9 escenarios evaluados, el mejor modelo corresponde a un tamano muestral de
n = 360 datos, de los cuales el 80% fueron usados para entrenar la red. En lo que
resta de esta seccién se hace referencia a éste modelo bajo la denominaciéon modelo
seleccionado.
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Figura 4-2: Capacidad de prondstico modelo ANN-NMA para n = 200 y los distintos
porcentajes de entrenamiento (50 %, 65 %, 80 %)
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Figura 4-3: Capacidad de prondstico modelo ANN-NMA para n = 360 y los distintos
porcentajes de entrenamiento (50 %, 65 %, 80 %)
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Notese ademas, que para el modelo seleccionado las mediciones obtenidas sobre el conjunto
de prueba son E(i) = 0.2578 y std(i) = 0.3544, las cuales son mucho menores que las corres-
pondientes a los mejores modelos considerados para las redes ARNN y NARMA evaluadas en
el capitulo 2. Adicionalmente, es de destacar que en la Tabla 4-4 se muestra que el modelo se-
leccionado satisface las condiciones del Teorema 2, es decir, que p,(F1) < 1; h=1,2,...,15.

Tabla 4-4: Radios espectrales estimados para cada horizonte de pronéstico del modelo ANN-
NMA seleccionado

b nF) | [0 ] alE)
1| 0.084 9 | 0.039
21 0.043 10 | 0.042
3| 0.036 11 | 0.018
4 1 0.038 12 | 0.015
51 0.053 13| 0.013
6 0.10 14 | 0.0075
71 0.099 15 | 0.0036
8 0.11

4.1.6. Paso 6: Diagnostico de los residuales del modelo seleccio-
nado

Con el fin de examinar el grado de cumplimiento de los residuales asociados al modelo
seleccionado, se realizaron las respectivas pruebas de hipotesis y técnicas graficas:

Normalidad: Para un nivel de significancia del 5 %, las pruebas de hipétesis indican que los
residuales se distribuyen normalmente: Shapiro-Wilk (valor—p = 0.1329) y Kolmogorov-
Smirnov (valor — p = 0.6487). Este resultado es validado a través del gréfico cuantil
cuantil (véase la Figura 4-4). En él se observa que los puntos no estdn muy alejados
de la linea recta.

Falta de autocorrelacién: A partir de los gréficos de la funcién de autocorrelacion simple
(Figura 4-5 ) y de la funcién de auocorrelacién parcial (Figura 4-6 ), se concluye
que los residuales son ruido blanco. La falta de autocorrelacion también se verifica
empleando la prueba de Ljung y Box (valor —p = 0.3919 ) al nivel de significancia del
5%.

Residuales centrados en cero: Al realizar la prueba T de dos colas, se encontré que
valor — p = 0.0939 > 0.05, de modo que se satisface este supuesto.

Homocedasticidad: Para examinar la homocedasticidad de los residuales asociados al mo-
delo seleccionado, se empleo el grafico de los residuales del modelo seleccionado versus
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Figura 4-4: Grafico cuantil-cuantil de los residuales del modelo ANN-NMA seleccionado
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Figura 4-5: Grafico ACF de los residuales del modelo NMA-ANN seleccionado
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Figura 4-6: Grafico PACF de los residuales del modelo NMA-ANN seleccionado

sus valores pronosticados. En la Figura 4-7 se nota que la varianza de los residuales no
es constante en su totalidad con respecto a los valores de la serie temporal, pues existen
cuatro valores cuya fluctuacién alrededor de cero es mayor que el resto de residuales.
Es de destacar que estos residuales no son outliers, debido a que sus valores no exceden
de |2], y ellos corresponden a aquellos valores pronosticados que estan mas alejados de
sus respectivos valores reales (véase los la correspondencia de los puntos de los graficos
de la Figura 4-7.

4.2. Datos experimentales de Burges y Refenes [6]

El conjunto de datos experimentales, se obtiene a partir del siguiente modelo NLMA exami-
nado en el capitulo 3:

Y = ¢+ 0.5e41 4+ 0.664_164_9,

cone_ 1 =¢c_9=0,y yo = g9 = rand(), bajo las siguientes condiciones de experimentacion:

1. Se generaron N = 50 series con n = 400 observaciones, de las cuales el 70 % inicial fue
usado para entrenamiento y el 30 % restante para validacion.

2. Se generaron 15 datos adicionales, que fueron tomados como datos de prueba. Lo cual
implico considerar un modelo NMA-ANN con un horizonte de pronéstico de H = 15.



&4 4 Viabilidad del modelo NMA-ANN

o~ < —
RS
— 4 e S o~
S
8
<> & = )
B o o--- @ m - g2 8 o-
<> > EES &> g °
< o ()
T - N - 6®
o~ | < _|
! T T T T T T T ! T T T T T
—-2.0 —-1.0 0.0 1.0 -4 -2 (0] 2 4
Prondstico Real

Figura 4-7: Graficos valores pronosticados vs. residuales, y valor real vs. valores pronosti-
cados del modelo NMA-ANN seleccionado

100 200 300 400

o

Tiempo

Figura 4-8: Ejemplo de la serie de tiempo generada por el proceso considerado en Burges
y Refenes [6]
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En la Figura 4-8 se ilustra una serie de 400 observaciones del modelo NLMA considerado.
Burges y Refenes [6] establecen que la serie tiene propiedades similares a las de los cambios
de precios de activos financieros: si se integra la serie de la Figura 4-8, se obtiene una de
apariencia similar al de muchas series financieras (véase la Figura 4-9).
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Figura 4-9: Serie de tiempo integrada en el que las diferencias corresponden al ejemplo de
la Figura 4-8

4.2.1. Paso 1: Identificacién de una componente inherente de pro-
medios moéviles en la serie de tiempo objeto de estudio.

El modelo considerado en esta seccion corresponde el Modelo 2 de la la Tabla 3-3 del
Capitulo 3. En dicha Tabla se observa que para un tamano de muestra superior a n = 360,
las potencias de las pruebas de hipdtesis de White y Terasvirta, siempre son superiores al
80 %.

4.2.2. Paso 2: Determinacién de la estructura de la red neuronal

En este caso, se consideraron maximo ¢ = 10 rezagos y k = 2 x 10 = 20 neuronas en la
capa oculta. Después de aplicar el método de seleccion de configuracion de la red sugerido
en el capitulo 3 de este documento, se encontré que el nimero adecuado de neuronas en la
capa oculta era k = 4, y los rezagos que identifican los residuales a usar como variables de
entrada (segun la forma de elegir sus valores iniciales) eran:

Valor inicial cero: ¢ = (4)
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Valor inicial aleatorio: ¢ = (1,2,5)

4.2.3. Paso 3: Estimaciéon de los parametros del modelo bajo la
configuracién rezagos — neuronas determinada.

Con el fin del comparar el impacto de la eleccién de los valores iniciales de los residuales, se
estimaron (bajo la metodologia planteada en la seccién 3.6.3) los pardmetros asociados a las
siguientes configuraciones:

s k=4, ¢=(1,2,5)

4.2.4. Paso 4: Seleccién del mejor modelo de cada poblacion.

Una vez se estimaron los parametros para los dos enfoques, se seleccionaron los N = 50
mejores modelos, segiin la estrategia propuesta en la seccion 3.6.4.

4.2.5. Paso 5: Seleccién del mejor modelo NMA-ANN.

Siguiendo la estrategia propuesta por Zemouri et al. [86] se procedié a elegir el mejor modelo
para cada enfoque. En la Tabla 4-5 se muestran las medidas de rendimiento sobre los datos
de validacion: My, My, My, My, E(i)ypar, std(i)pa v los datos de prueba E(7)prueba; SEA(T) prucas
para cada enfoque. Adicional a éstas medidas, se calcul6 para los datos de prueba el error
cuadratico medio normalizado (EC'M N) sugerido por Burges y Refenes [6]. Nétese que cada
columna corresponde a un enfoque: valor inicial de residuales nulo y aleatorio.

A partir de la Tabla 4-5 se tiene que para éste conjunto de datos experimentales, el modelo
NMA-ANN propuesto tiene un excelente desempeno para capturar su comportamiento no
lineal. Se destacan las medidas de rendimiento halladas para el conjunto de prueba, cuando
se emplean valores iniciales nulos para los residuales del modelo. Nétese que para este enfo-
que el Error Cuadratico Medio Normalizado obtenido es EC M N = 0.2830, el cual es mucho
menor que el hallado al ajustar un modelo NMA-ANN bajo valores iniciales aleatorios, y
que el mejor valor reportado por Burges y Refenes [6] ECMN = 0.755 para este mismo
conjunto de datos experimentales.

Estos resultados conllevan a seleccionar como mejor modelo NMA-ANN para los datos ex-
perimentales considerados en esta seccién, aquel que tiene configuracién k = 4 ¢ = ¢(4)
bajo valores iniciales nulos; y para el cual ademas, se encontré que satisface las condiciones
del Teorema 2: p,(Fy) < 1; h=1,2,...,15 (véase la Tabla 4-6).

En la Figura 4-10 se comparan los valores reales versus los valores pronosticados con el
mejor modelo NMA-ANN| cuya tendencia lineal sugiere que el modelo seleccionado tiene
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Tabla 4-5: Medidas de rendimiento para el mejor modelo NMA-ANN sobre los datos de
validacién y prueba

Valor inicial
Resultados

Nulo Aleatorio

ECMN 0.2830 0.8538

E()prucba | 0.2075 | 0.2696

std(i)prucsa | 0.4000 | 1.2066

E()ea | -0.009937 | 0.3321

std(i)ea | 1.6621 | 2.9719

M, -0.01228 0.3980
M, 1.6566 2.9666
Ms 0.005568 | 0.1135
My 0.6061 0.2875

Tabla 4-6: Radios espectrales estimados para cada horizonte de pronéstico del modelo NMA-
ANN seleccionado para los datos experimentales de Burges y Refenes [6]

b pn(F) | [0 ] ulFy)
1| 0.064 9 0.053
21 0.170 10 | 0.083
3| 0.030 11 | 0.140
4 1 0.100 12 | 0.150
51 0.081 13 | 0.081
6 | 0.180 14 | 0.110
71 0.062 15| 0.036
& | 0.089
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una buena capacidad de prondstico. Esto ademas se verifica en la Figura 4-11, en donde se
destaca que el modelo NMA-ANN es capaz de capturar el comportamiento no lineal de los

datos.

Prondstico
-1 0
|
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Figura 4-10: Valor real versus valores pronosticados por el mejor modelo NMA-ANN selec-

cionado para los datos experimentales tomados de Burges y Refenes [6]
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Figura 4-11: Capacidad de prondéstico del mejor modelo NMA-ANN seleccionado para los
datos experimentales tomados de Burges y Refenes [6]
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4.2.6. Paso 6: Diagnostico de los residuales del modelo seleccio-
nado

A continuacién se verifica el grado de cumplimiento de los residuales asociados al modelo
NMA-ANN seleccionado, bajo un un nivel de significancia del 5 %:

Normalidad: Se encontr6 que las pruebas de hipdtesis no son significativas: Shapiro-Wilk
(valor —p = 0.2499) y Kolmogorov-Smirnov (valor —p = 0.3773); lo cual indica que los
residuales se distribuyen normalmente. Al examinar el grafico cuantil cuantil (véase la
Figura 4-12), se tiene que existen algunos valores alejados de la linea recta, sin embargo
el valor de la distancia en este caso no es significativa, por ello se puede concluir que
los residuales se distribuyen aproximadamente normal.

Sample Quantiles

T T T
-1 [0} 1

Theoretical Quantiles

Figura 4-12: Grafico cuantil-cuantil de los residuales del modelo ANN-NMA seleccionado
para los datos experimentales de Burges y Refenes [6]

Falta de autocorrelacién: El comportamiento observado en los graficos de la funcién de
autocorrelacién simple (Figura 4-13 ) y de la funcién de auocorrelacién parcial (Figura
4-14 ), indican que los residuales son ruido blanco. La falta de autocorrelacién también
se verifica empleando la prueba de Ljung y Box (valor — p = 0.5367 ).

Residuales centrados en cero: Este supuesto se satisface, debido a que en la prueba T
de dos colas se encontré que valor — p = 0.2668.
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Figura 4-13: Grafico ACF de los residuales del modelo ANN-NMA seleccionado para los
datos experimentales de Burges y Refenes [6]
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Figura 4-14: Grafico PACF de los residuales del modelo ANN-NMA seleccionado para los
datos experimentales de Burges y Refenes [6]
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Homocedasticidad: En el grafico de los residuales versus los valores prondsticados (véase la
Figura 4-15), se nota que la varianza de los residuales no es constante en su totalidad
con respecto a los valores de la serie temporal. Sin embargo, no existen residuales
outliers (no hay valores fuera del intervalo (—2,2)).
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Figura 4-15: Gréficos valor pronosticado vs. residual, y valor real vs. valor pronosticado del
modelo ANN-NMA seleccionado para los datos experimentales de Burges y Refenes [6]

4.3. Datos reales clasicos: Serie Airline

Este serie consta de 144 datos (mensuales), correspondientes a la cantidad de usuarios de
lineas aéreas entre enero de 1949 y diciembre de 1960. Con el fin de comparar la capacidad de
prondstico del modelo ANN-NMA para este serie con algunos propuestos en la literatura, las
observaciones fueron transformadas mediante la funcién logaritmo natural. Adicionalmente,
notese que al diferenciar una vez la serie transformada, se obtiene una serie estacionaria
(véase el gréfico (b) en la Figura 4-16), lo cual la hace una candidata para usar el mode-
lo NMA-ANN. Al aplicar la metodologia de modelado propuesta en esta tesis para dicho
modelo, se usaron los primeros 106 datos para entrenar la red, los 26 datos siguientes para
validacién, y los dltimos 12 como datos de prueba. Es de resaltar que en dicho proceso sélo
se empled la serie transformada no la diferenciada. Para ser consecuentes con esta ultima
eleccion, se ajusté un modelo NMA-ANN, bajo valores iniciales cero, con un horizonte de
pronostico H = 12.
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Figura 4-16: Serie de tiempo cldsica Airline (a) transformada y (b) transformada y dife-
renciada

4.3.1. Paso 1: Identificaciéon de la componente dominante de pro-
medios modviles en la serie de tiempo Airline.

Para este conjunto de datos datos se obtuvo que las pruebas de no linealidad de Terasvirta
y White no son significativas: Terasvirta (valor —p = 0.1626) y White (valor —p = 0.2336).
No obstante dado que el tamano de muestra que se tiene es pequeno, es posible que existan
problemas para identificar el comportamiento no lineal de promedios méviles posiblemente
debido a la poca sensibilidad que tienen las pruebas para tamanos muestrales bajos.

4.3.2. Paso 2: Determinacion de la estructura de la red neuronal

Con respecto a la eleccién del ntumero k de neuronas en la capa oculta, se encontré que 2
neuronas eran suficientes para obtener buenos resultados. Fijando este valor, se evaluo la
significancia de cada uno de los ¢, = 15 rezagos, hallando en la primera iteracién los
resultados mostrados en la Tabla 4-7.

Posteriormente, al aplicar el andlisis secuencial se encontré que el conjunto de rezagos a
considerar como variables de entrada es S = {1,11,12,13}.



4.3 Datos reales clasicos: Serie Airline 93

Tabla 4-7: Jerarquia inicial de los rezagos segin la GIM
Rezago GIM

6 0.01358
15 0.01330
7 0.01320
3 0.01318
8 0.01318
4 0.01316
1 0.01312
14 0.01307
11 0.01307
9 0.01303
12 0.01300
b} 0.01297
10 0.01296
13 0.003482
2 0.0001922

4.3.3. Paso 3: Estimaciéon de los parametros del modelo bajo la
configuracion rezagos — neuronas determinada.

Usando k = 2y S = {1,11,12,13}, se estimé el vector de parametros €2 segun lo descrito
en la seccion 3.6.3. Adicionalmente, se estimaron dos conjuntos de vectores de parametros
considerando el mismo conjunto de rezagos seleccionados pero ahora con £ =1y k = 3; con
el fin de obtener medidas que se puedan comparar con las obtenidas bajo otras metodologias
de prondstico propuestas en la literatura para este conjunto de datos reales.

4.3.4. Paso 4: Seleccién del mejor modelo de cada poblacion.

Dado que en este caso se tiene s6lo una poblacién, entonces se hizo énfasis en el niimero de
réplicas M propuestos por Zemouri et al. [86] para el proceso de seleccién aqui empleado.
Se consideraron M = 50 réplicas provenientes de distintos inicios aleatorios, para cada una
de las tres configuraciones examinadas.

4.3.5. Paso 5: Seleccién del mejor modelo NMA-ANN.

Una vez se estimaron los parametros de cada configuracion, entonces se eligieron como mejo-
res modelos aquellos con menores medidas de rendimiento en los datos de prueba. La Tabla
4-8 contiene éstas mediciones para cada nimero de nodos en la capa oculta k, y ademés, en
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la dltima columna se muestra el coeficiente de correlacion entre los valores reales y sus co-
rrespondientes valores pronosticados con el modelo NMA-ANN. Al comparar los resultados
de la tabla, se destaca que la eleccién de la configuracion inicial £k =2y S = {1,11,12,13}
es la mejor.

Tabla 4-8: Mejores modelos seleccionados para la serie Airline, con S = {1,11,12,13} y
H =12

k| EBG) std(i) r
1| 0.04032 | 0.03227 |-0.1312
2 | 0.006023 | 0.01012 | 0.7627
3| -0.06717 0.01913 | 0.7236

Por otra parte, en la Tabla 4-9 se comparan los resultados hallados para el modelo NMA-
ANN bajo los distintos valores de k, con los mejores resultados reportados por Velasquez
y Franco [75] para la serie temporal Airline, bajo los modelos SARIMA, MLP y MA-MLP.
Se observa que en general los modelos NMA-ANN proporcionan mejores resultados que los
reportados por los autores, siendo el mejor el obtenido para k = 2 nodos en la capa oculta.

Tabla 4-9: Comparacién de la sumatoria del error cuadratico medio de distintos modelos,
para la serie Airline.

Modelo Rezagos | k | SSE Pronéstico 12P
SARIMA [75] | 1,12,13 0.39
MLP [75] 1-13 4.12
MA-MLP [75] | 1,12,13 0.30
NMA-ANN | 1,11,12,13 0.32
NMA-ANN | 1,11,12,13 0.10
NMA-ANN | 1,11,12,13 0.19
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En el resto de esta seccién se hard referencia al modelo ANN-NMA con k£ = 2y S =
{1,11,12,13} bajo la denominacién de mejor modelo. Es de destacar que los pesos estima-
dos para esta red permiten satisfacer las condiciones de invertibilidad: radios espectrales
estimados inferiores a 1 (véase la Tabla 4-10).

Tabla 4-10: Radios espectrales estimados para cada horizonte de prondstico del modelo
NMA-ANN seleccionado para la serie Airline

b pn(F) | [0 ] nlEy)
1 0.42 7 0.40
21 0.19 8 0.38
311 0.15 9 0.41
4 0.33 10 0.42
5 0.38 11 0.43
6 0.37 12 0.43

En la Figura 4-17 se ilustran los valores prondsticados por los tres modelos ANN-NMA
considerados en la Tabla 4-8. Nétese que el modelo NMA-ANN (con k = 2) seleccionado
como el mejor, captura muy bien el comportamiento de los datos. En la Figura 4-18 se
ilustra el desempeno global del mejor modelo seleccionado.
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Figura 4-17: Comparacion de las capacidades de pronostico de los modelos NMA-ANN

para la serie Airline
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Figura 4-18: Comportamiento de la capacidad de prondstico del mejor modelo NMA-ANN
para toda la serie Airline. La linea vertical denota el inicio de los datos de prueba.
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4.3.6. Paso 6: Diagnostico de los residuales del modelo seleccio-
nado.

A continuacién se describen los resultados hallados al realizar el diagnostico del mejor modelo
seleccionado, con base en sus residuales. El nivel de significancia empleado en las pruebas de
hipétesis fue 0.05.

Normalidad: Los valores —p asociados a las pruebas Shapiro-Wilk y Kolmogorov-Smirnov
fueron 0.6347 y 0.5361, respectivamente; lo cual indica que no se rechaza el supuesto
de normalidad de los residuales. Adicionalmente en el grafico cuantil cuantil (véase
la Figura 4-19) se nota que los puntos estan alinados, lo cual respalda la conclusién
anterior.
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Figura 4-19: Grafico cuantil-cuantil de los residuales del modelo NMA-ANN seleccionado
para la serie Airline

Falta de autocorrelaciéon: El test de Ljung y Box indica que existe una falta de autocorre-
lacién en los residuales (valor —p = 0.4995 ), lo cual es apoyado por el comportamiento
de ruido blanco observado en las graficas de las funciones de autocorrelacién simple
(Figura 4-20 ) y de auocorrelacion parcial (Figura 4-21 ).

Residuales centrados en cero: En este caso, el valor — p asociado a la prueba T de dos
colas es 0.8459, lo cual indica que la media de los residuales es cero.

Homocedasticidad: Al examinar la Figura 4-22 residuales versus prondstico, es claro que
los residuales son homocedasticos para cualquier valor de la serie Airline.



Figura 4-20:
serie Airline

Partial ACF

Figura 4-21:
serie Airline
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Grafico ACF de los residuales del modelo NMA-ANN seleccionado para la

1.0

0.0

-0.5
1

-1.0

Grafico PACF de los residuales del modelo NMA-ANN seleccionado para la
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Figura 4-22: Valor pronosticado vs. residual del modelo NMA-ANN seleccionado para la
serie Airline

4.4. Datos reales clasicos: Serie Sutter.

La serie se refiere al nimero total de personas empleadas como mano de obra por el condado
de Sutter (California) entre 1946:1 y 1966:12, para un total de 252 observaciones (véase la
Figura 4-23). Esta serie se caracteriza por la presencia de una tendencia creciente en el
largo plazo y un marcado ciclo estacional de periodo anual [75]. No obstante la serie puede
transformarse en estacionaria al ser diferenciada una vez (véase la Figura 4-24).

Para ajustar el modelo NMA-ANN;, se usaron los datos originales (sin diferenciar) empleando
las primeras 216 observaciones para la estimacion y seleccién de los modelos (las primeras 186
observaciones para entrenar y las siguientes 46 para validar), y las tdltimas 20 para evaluar
la capacidad de prondstico en los modelos candidatos a ser elegido como el mejor, este hecho
conllevé a que el horizonte de prondstico del modelo NMA-ANN fuese H = 20. Los modelos
NMA-ANN formulados en esta secciéon asumieron valores iniciales nulos.

4.4.1. Paso 1: Identificacion de la componente dominante de pro-
medios médviles en la serie de tiempo Sutter.
Al aplicar las pruebas a los datos originales, se encuentra que sélo una de la pruebas de

linealidad consideradas es significativa al nivel de significancia del 5 %: Terasvirta (valor—p =
0.05326) y White (valor — p = 0.1607). Sin embargo, en el capitulo 2 se mostré que para
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Figura 4-23: Serie de tiempo clasica de Sutter
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Figura 4-24: Serie de tiempo clasica Sutter diferenciada
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valores cercanos a n = 200, es més potente la prueba formulada por Terasvirta que la de
White. No obstante, si las pruebas son aplicadas a la serie diferenciada los resultados son
promisorios: Terasvirta (valor—p = 7.772e—16) y White (valor—p = 2.2e—16), evidenciando
asi la componente no lineal dominante de medias moéviles.

4.4.2. Paso 2: Determinacion de la estructura de la red neuronal.

El nimero 6ptimo de nodos en la capa oculta seleccionado para este conjunto de datos fue
k = 3. La Tabla 4-11 contiene la jerarquia inicial hallada en el proceso de seleccion del
conjunto de rezagos 6ptimos. Finalmente, el conjunto 6ptimo de rezagos cuyos residuales
fueron considerados como variables de entradas del modelo NMA-ANN esta dado por S =
{1,12,13}.

Tabla 4-11: Jerarquia inicial de los rezagos segun la GIM
Rezago GIM

12 0.07241
14 0.06942
1 0.06857
13 0.05803
2 0.05686
3 0.05626
11 0.04453
15 0.04108
1 0.03981
8 0.03778
6 0.03099
3 0.02587
9 0.01735
4 0.01498
7 0.009479

4.4.3. Paso 3: Estimacion de los parametros del modelo bajo la
configuracién rezagos — neuronas determinada.

Siguiendo el proceso descrito en la Seccién 3.6.3., para k =3y S = {1,12,13}, se estimé el
vector de parametros €2. Adicionalmente, se estimaron los vectores de parametros asociados
a k=1,2, con el fin de comparar los resultados obtenidos.
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4.4.4. Paso 4: Seleccién del mejor modelo de cada poblacion.

Al igual que para la serie Airline, se consideraron M = 50 replicas provenientes de distintos
inicios aleatorios, para cada una de las tres configuraciones examinadas.

4.4.5. Paso 5: Seleccién del mejor modelo NMA-ANN.

La Tabla 4-12 contiene las medidas F(i) y std(i) halladas para los datos de prueba, bajo
cada una de las configuraciones consideradas, y ademds, la ultima columna corresponde
a los coeficientes de correlacion de los datos de prueba y los valores pronosticados bajo
cada configuracién. Se observa que el mejor modelo, segiin tenga las menores medidas de
rendimiento en los datos de prueba, corresponde a k =3y S = {1,12,13}.

Tabla 4-12: Mejores modelos seleccionados para la serie Sutter, con S = {1,12,13} y
H = 20.

k E(7) std(1) r

1| 267.4017 | 729227.2 | -0.09989

2| 152.5938 | 696811.7 | 0.4151

3| 147.6192 | 115086.7 | 0.9192

En la Figura 4-25 se ilustran los valores pronésticados por los mejores modelos NMA-ANN
considerados en la Tabla 4-12 versus los valores de prueba. Al comparar los tres graficos
se tiene que la mejor tendencia lineal se obtiene cuando k = 3, lo cual se ve reflejado en el
coeficiente de correlacién estimado r = 0.9192  (valor — p = 0.002781), y es por ello que
éste es elegido como el mejor modelo para la serie Sutter. Adicionalmente, se encuentra que
éste modelo es capaz de capturar el comportamiento no lineal de los datos (véase la Figura
4-26).

Al examinar, si la estimacién de los pesos de la red elegida permite satisfacer las condiciones
de invertibilidad, se encuentra que todos los radios espectrales estimados son inferiores a 1
(véase la Tabla 4-13).

4.4.6. Paso 6: Diagnostico de los residuales del modelo seleccio-
nado.

Bajo un nivel de significancia del 5 %, se tiene el siguiente diagnostico para los residuales del
mejor modelo NMA-ANN para la serie Sutter.
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Figura 4-25: Comparacion de las capacidades de prondstico de los modelos ANN-NMA
considerados para la serie Sutter
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Figura 4-26: Prondstico de H = 20 periodos usando el mejor modelo ANN-NMA para la
serie Sutter
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Tabla 4-13: Radios espectrales estimados para cada horizonte de prondstico del modelo
NMA-ANN seleccionado para la serie Sutter.

b [ n(F) | [B ] (R
1 0.69 11 0.75
2 0.85 12 | 0.67
3 0.74 13| 0.38
4 0.62 14 0.67
5 0.22 15 0.75
6 0.12 16 0.11
7 0.68 17| 0.88
8 0.25 18 0.21
9 0.57 19 0.72
10 0.73 20 0.22

Normalidad: Los tests de normalidad de Shapiro-Wilk y Kolmogorov-Smirnov tienen valores—
p de 0.8819 y 0.8320, respectivamente; lo cual indica que no se rechaza el supuesto de
normalidad de los residuales. Este hecho, es respaldado por la tendencia lineal de los
puntos del grafico cuantil cuantil (véase la Figura 4-27).

Sample Quantiles
0

Theoretical Quantiles

Figura 4-27: Gréfico cuantil-cuantil de los residuales estandarizados del modelo NMA-ANN
seleccionado para la serie Sutter.

Falta de autocorrelacién: Tanto el método grafico como el inferencial, indican la falta
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de autocorrelacién de los residuales: el valor — p asociado al test de Ljung y Box es
0.1285, y las gréficas de las funciones de autocorrelacién simple (Figura 4-28) y de
autocorrelacién parcial (Figura 4-29) muestran la presencia de ruido blanco.
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Figura 4-28: Grafico ACF de los residuales del modelo NMA-ANN seleccionado para la
serie Sutter.

Residuales centrados en cero: Para la prueba T de dos colas es se tiene que valor —p =
0.05867,lo cual indica que los residuales estan centrados en cero.

Homocedasticidad: En la Figura 4-30 se observa que la dispersion de los residuales al-
rededor de cero no es la misma alrededor de cero; sin embargo no hay presencia de
outliers. Por lo tanto, los residuales no son homocedasticos.

4.5. Conclusion

En este capitulo se mostré la viabilidad del modelo NMA-ANN propuesto y su correspon-
diente estrategia de modelado. Principalmente se encontro lo siguiente:

s El modelo NMA-ANN es aplicable en la realidad, y la restriccién que se impone en
el proceso de estimacion de pardmetros (para garantizar la invertibilidad del modelo)
hace que mejore el prondstico del mismo.

s Para aplicar el modelo NMA-ANN se requieren series temporales no lineales estaciona-
rias o que puedan ser transformadas en estacionarias. Aunque, con los datos reales se
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Figura 4-29: Grafico PACF de los residuales del modelo NMA-ANN seleccionado para la
serie Sutter.
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Figura 4-30: Valor pronosticado vs. residual estandarizado del modelo NMA-ANN selec-
cionado para la serie Airline
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mostré que la red NMA-ANN también puede tener un buen desempeno sin necesidad
de pre desestacionalizar la serie.

= Con respecto a la eleccion de los valores iniciales del modelo NMA-ANN;, se destaca que
presenta un mejor desempeno cuando éstos se asumen nulos. Este hecho estd acorde a
la decisiéon que se toma en la practica cuando se deben asignar valores iniciales para
los errores.

s Kl criterio de seleccion WIC puede ser aplicado con éxito para la seleccion de neuronas
de la capa oculta, lo cual era un aspecto que no se habia explorado en la literatura.

» La estrategia de pronéstico basada en multiples entradas y multiples salidas (MIMO),
es una excelente opcion para evitar acumulacién de errores en la estimacion dual re-
cursiva del modelo propuesto NMA-ANN.

= El modelo NMA-ANN propuesto en esta tesis, se caracteriza por suministrar residuales
con alta probabilidad de satisfacer las pruebas de diagnostico, y ser flexible en el
horizonte de pronéstico considerado.



Capitulo 5

Conclusiones y Trabajo Futuro

5.1. Evaluacion de los objetivos propuestos

Esta investigacion doctoral tiene como objetivo general:

Proponer un modelo de redes neuronales artificiales, siguiendo un procedimiento formal de
construccion, que se pueda interpretar como un modelo no lineal de medias moviles; y ast,
pronosticar los valores de una serie de tiempo no lineal que contenga una componente domi-
nante de promedios méviles (MA), de manera mds precisa que los obtenidos con los modelos
no lineales convencionales cuando se ignora la componente MA.

Para alcanzar éste se llevaron a cabo cuatro objetivos especificos, cuyos cumplimientos seran
descritos a continuacion:

5.1.1. Objetivo especifico 1

Disenar una estrategia de modelado de redes neuronales artificiales, siguiendo un procedi-
miento formal de construccion, que considere componentes de promedios moviles.

En la literatura se observa un creciente interés, por modelar y prondésticar relaciones no
lineales usando redes neuronales; sin embargo atin hay temas pendientes por resolver. En el
Capitulo 1 con base en una revisién sistematica de la literatura se encontré que de los nuevos
modelos ANN propuestos en los tltimos 15 anos, sélo el 7% satisface un procedo formal
de construccion. Es asi como en en esta investigacion doctoral se realizdé una exhaustiva
busqueda de los métodos relacionados con dicho proceso formal, de modo que se pudiera
plantar una propuesta que sea aplicable a distintos modelos ANN.

Uno de los principales aportes de esta investigacion doctoral radica en la metodologia de
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modelado propuesta en el Capitulo 3 y validada en el Capitulo 4, la cual en sus pasos tiene
presente explicitamente:

» La formulaciéon mateméatica del modelo.

La definicién del proceso de estimacién de parametros.

Los criterios para seleccionar las variables relevantes.

Método para determinar el niimero de neuronas.

El entrenamiento del modelo.

La evaluacion o diagnostico del modelo.

La aplicacion a casos reales

5.1.2. Objetivo especifico 3

Formular un modelo matemdtico no lineal basado en redes neuronales artificiales, que se
pueda interpretar como un modelo no lineal de promedios moviles.

En el Capitulo 1 se mostré que son pocas (sélo el 21 % de los 28 modelos seleccionados en
SRL consideran un proceso diferente al autorregresivo. La mayoria de estos modelos pro-
puestos ( véase Khashei and Bijari [41], Tseng, Yu and Tzeng [74], Zhang [87], Wang et al.
[78], y Babu and Reddy [4]) consideran una metodologia hibrida ARMA-ANN. Se destaca el
trabajo reciente de Egrioglu et al. [21] quienes consideran no sélo una componente AR sino
también una MA, a través de un red neuronal multiplicativa recurrente.

No obstante éstas propuestas no satisfacen completamente la especificacion de un proceso
sistematico para la construccién del modelo.

Por otra parte una de las dificultades que presenta el modelo NLMA es la dificultad pa-
ra garantizar la propiedad de invertibilidad global, lo que impide garantizar la exactitud
del prondstico del modelo. Si bien, Chan y Tong [8] demostraron que se pueden establecer
condiciones para satisfacer esta propiedad; este hecho no ha sido usado para examinar la
invertibilidad de modelos existentes o en el planteamiento de nuevos modelos.
Fundamentado en estos hechos, se presenta la originalidad e importancia del modelo ma-
tematico planteado en el Capitulo 3 de esta investigacion doctoral. Adicionalmente, el modelo
NMA-ANN se destaca porque:

= Permite demostrar que si es posible establecer un modelo de redes neuronales bajo una
rigurosidad matematica y estadistica.

= Se puede interpretar como un modelo no lineal de promedios méviles.
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= Permite abolir el problema de la eleccion del niimero de capas ocultas al considerar
sOlo una capa en su formulacién matematica.

= Se puede garantizar su invertibilidad seleccionando los pesos éptimos de le red segiin
las condiciones del Teorema 2.

= El espacio de busqueda de pesos 6ptimos se reduce segin las condiciones del Teorema
2.

= Posee una metodologia formulacién, entrenamiento y validacién acorde a un procesos
sistematico de construccion.

= Los residuales asociados al modelo satisfacen en la mayoria de las veces los supuestos
de normalidad, homocedasticidad, falta de autocorrelacién y media cero.

= El hecho de estar formulado bajo una metodologia MIMO, hace que sea flexible frente
a la eleccion del horizonte de prondstico.

= No presenta acumulacion de errores en su estimacién dual recursiva.

5.1.3. Objetivos especificos 2 y 4

n Seleccionar al menos dos conjuntos de datos experimentales, con el fin de verificar la
viabilidad de la estrategia de modelado propuesta en el objetivo anterior.

s Fuvaluar el modelo en algunos casos de aplicacion, con el fin de establecer si el modelo
propuesto permite capturar mejor el proceso en comparacion con los modelos no lineales
convencionales que ignoran la componente MA.

La metodologia formal de construccion del modelo NMA-ANN desarrollada en el Capitulo
4, fue validada por medio de dos conjuntos de datos experimentales y dos conjuntos de datos
reales, encontrandose los siguientes resultados:

= El modelo NMA-ANN y su metodologia de construccién es facilmente aplicable a dis-
tintos conjuntos de datos.

» La calidad del prondstico del modelo NMA-ANN propuesto (en cuanto a precisién,
repetibilidad, exactitud y media global) es superior en que los obtenidos con las redes
convencionales ARNN y NARMA.

= Al aplicar el modelo NMA-ANN propuesto en este documento, se sugiere emplear
valores iniciales nulos para los residuales. En los dos conjuntos de datos experimentales,
el desempeno del modelo fue superior bajo éste supuesto que al usar valores iniciales
aleatorios.
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= El modelo NMA-ANN propuesto en este documento es aplicable no sélo a series tempo-
rales no lineales estacionarias (o que pueden ser transformadas en estacionarias) sino
también en series no pre desestacionalizadas, sin que esto afecte su desempeno.

= La estrategia de prondstico empleada en el modelo propuesto ANN-NMA, evita la
acumulacion de errores en la estimacion dual recursiva.

= Kl modelo NMA-ANN proporciona residuales que satisfacen en un alto porcentaje
propiedades estadisticas deseables.

= El modelo NMA-ANN captura mejor el comportamiento de series de tiempo con
componente inherente de medias moéviles no lineales.

5.2. Trabajo Futuro

Con los aportes tedricos y practicos realizados en esta investigacion doctoral, se logran solu-
cionar algunos de los problemas identificados en el modelado de series de tiempo no lineales
con componente dominante de promedios modviles, y en el planteamiento de modelos de re-
des neuronales. Sin embargo, aun quedan algunos temas pendientes que pueden dar inicio a
futuras investigaciones:

= Plantear y validar una prueba de hipotesis especifica para identificar una componente
dominante de medias moviles en procesos no lineales.

= Desarrollar nuevas metodologias para la evaluacién de modelos en términos de la cap-
tura de las principales caracteristicas de la serie y de su generalizacién.

= Explorar otras técnicas de optimizaciéon multiobjetivos que puedan conllevar a mejoras
del modelo NMA-ANN propuesto no sélo en la capacidad de prondstico sino también
en cuanto a tiempo computacional.

s Desarrollar una libreria en R relacionada con el modelo NMA-ANN vy la estrategia de
especificacion, formulados en esta tesis doctoral.



Apéndice A

Anexo: Pruebas diagnosticas en series
temporales

A.1. Falta de autocorrelacion

Se debe verificar que no exista autocorrelacion serial en los residuales del modelo, para ello
se considera la pareja de hipotesis

Hy:Vkp(k)=0 wvs. Hy:3kp(k)#0,

donde p(k) = Cov(ey; ei1x); k=1,2,...,m;t=1,...,T es el coeficiente de autocorrela-
cién de la serie de residuales y m > 1 es un entero arbitrario. Debido al hceho de que si un
proceso es ruido blanco, entonces todas las autocorrelaciones son estadisticamente cero, la
anterior hipdtesis es equivalente a probar:

Hy:e~ RB(0,0%) ws. Hi:emno son ruido blanco.

Para ello se puede emplear la grafica de la funcién de autocorrelacién estimada (ACF) con las
respectivas bandas de Bartlett definidas por [—7'/2,T/2]. En ese caso, el criterio de decisién
estd sujeto a que las autocorrelacions de cada uno de los rezagos sean significativamnete
pequenas de modeo que no exceden dichas bandas.

Adicionalmente, para probar las anteriores parejas de hipétesis se puede usar el test de Ljung
y Box, cuyo estadistico de prueba estd dado por

m 1
Qe =T(T +2) Z mﬂz(k) ~ Xon

k=1

La decisién estadistica en este caso se hace usando el criterio del valor p o de regiones de
rechazo.
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A.2. Normalidad

Dado un conjunto de n residuales e1,...,¢,, se desea verificar si éstos se rigen por una
distribuciéon normal, es decir, se desea probar la siguiente pareja de hipotesis:

Hy:e,~N ws. Hj:eg » N.

Para ello en la literatura se han propuesto varios test y métodos graficos, dentro de los cuales
se destacan los siguientes: Pruebas de hipdtesis de Kolmogorov-Smirnov y Shapiro-Wilks, y
el grafico Cuantil-Cuantil.

A.2.1. Test de Shapiro-Wilks

Si bien al inicio se propuso emplearla sélo cuando se tuvieran tamanos muestrales inferiores
a 50, se ha encontrado que también tiene un buen desempeno para valores mayores a dicha
cantidad; lo que le ha permitido destacarse como el Test de normalidad mas potente que hay
en la literatura [60]. El estadistico de prueba del test esta basado en una muestra ordenada
gy < ... <€),y se define como

n
> @iE)
—
W=t
> (ea) — &)
i=1
donde €(;y es el i—ésimo orden estadistico, € es la media muestral, a = (a1,...,a,) =
Ty —1
m-V .
(mTV_lV_lm)l/z’ ym = (my,...,m,)T esel vector de valores esperados de los estadisticos

de orden asociados a variables aleatorias independientes e idénticamente distribuidas prove-
nientes de una distribucién normal, y V' es la matriz de covarianzas de dichos estadisticos
de orden. El valor de W varia entre cero y uno. valores pequenos de W conducen a rechazar
Hy, mientras que valores grandes del estadistico apoyan el supuesto de normalidad delos
datos. En la practica la decision estadistica se toma con base en el criterio del valor p o en
el criterio de la zona de rechazo empleando tablas estadisticas propias del test.

A.2.2. Test de Kolmogorov Smirnov

Es una de las pruebas mas comunes en la literatura, y estd disenada para evaluar si los
datos se rigen por cualquier tipo de distribucion de probabilidad. Consiste en comparar
la distribucion empirica de los datos de interés con respecto a la distribucién de interés
bajo Hy. Al igual que el Test de Shapiro Wilk, su estadistico parte de la muestra ordenada
€y < ... <€ Yy se define como

T = SUPI|F*(5) - Fn(5)|>
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donde F*(¢) es la funcién de distribucién acumulada bajo la hipétesis nula, y F, () es la
funcién de distribucién acumulada estimada basada en una muestra aleatoria. La decisién
estadistica generalmente se realiza con el criterio del valor p.

A.2.3. Grafico Cuantil-Cuantil.

En el gréfico se comparan los cuantiles obtenidos bajo una distribuciéon normal estandar con
los cuantiles de los datos estandarizados. Si los datos se distribuyen normalmente, entonces
la nube de puntos obtenida debe estar alineada ( seguir una linea recta de 45°).

A.3. Prueba T para la media de una poblacion

Dada una muestra aleatoria de n residuales €1, ..., &, proveniente de una distribucién Nor-
mal, con media y varianzas poblacionales desconocidas. Entonces para verificar si los resi-
duales estdn centrados en cero, se formula la pareja de hipotesis:

H()I,Ua—o vs. leug%o,
cuyo estadistico de prueba esta dado por
t, = tin—
~Y n 1 5
P \ sg/n ( )

donde £ y s? son la media y varianza muestral, respectivamente. Para tomar la decisién

estadistica se calcula el valor p = P(T > [t,]).

A.4. Homocedasticidad

Consiste en verificar que para cada valor de la serie temporal, la varianza de los residuales
(o residuales estdndarizados) es constante. Una forma de verificar este supuesto es a través
del grafico de los valores pronosticados vs. los residuales ( o residuales estandarizados). Si en
el gréfico se observa alguna tendencia en la nube de puntos o compartimento anémalo, ésta
puede ser indicio de heterocedasticidad.
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