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Resumen: Es cominmente aceptado que muchas variables fisicas y econémicas presentan comportamientos
dinamicos no lineales, cuya complejidad hacen que sea imposible formular un modelo econométrico basado en
leyes fisicas o econémicas que representen su evolucion adecuadamente. El problema de la formulacion del modelo
se ve agravado por la presencia de observaciones atfpicas y cambios estructurales, para las cuales no existen modelos
matematicos que permitan su representacién en el caso no lincal. En este estudio, se presentan tres nuevos modelos
que permiten la representacion de cambios de nivel en series de tiempo no lineales usando perceptrénes multicapa,
los cuales son ejemplificados para una serie ficticia y una serie real ampliamente conocida y estudiada. Los
resultados indican las bondades de los modelos propuestos, permitiendo que ellos sean recomendados como parte
integral de las metodologfas para la modelacion de series de tiempo usando redes neuronales artificiales.

Palabras Clave: Series de Tiempo, Cambios Estructurales, Cambios en el Nivel, Series de Tiempo No-Lineales,
Redes Neuronales Artificiales, Perceptrénes Multicapa.

Abstract: It is usually accepted that many physical and econonical variables shown nonlinear dynamical
behaviors which complexity makes it impossible to formulate an econometric model based ounly on physical or
economic laws that properly represents its evolution. The formulation of model is aggravated with the presence of
outliers and structural breaks, for which there are not any mathematical models that allow its representation in
the nonlinear case. In this paper, three new models are presented which allow the representation of level shifts in
nonlinear time series using multilayer perceptrons, which are illustrated for one artificial and one real series, and
it is proposed a methodological strategy for the construction and specification of such models, based on a previous
linear modeling. The results indicate the goodness of the proposed models, allowing them to be recommended as

an integral part of the methodologies for modeling time series using artificial neural networks.
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1 INTRODUCCION

El analisis estadistico de series de tiempo ha sufrido
un importante desarrollo en la tltima centuria, espe-
cialmente en el caso lincal, cuyos modelos y métodos
han sido ampliamente estudiados y claramente enten-
didos [véase por ejemplo Box y Jenkins (1970)|; como
evidencias de ello, las metodologfas desarrolladas han
sido aplicadas con éxito en la solucién de problemas
reales en areas como la economia y la ingenierfa. No
obstante, se ha reconocido ampliamente que muchas
variables econ6émicas y financieras poseen un compor-

tamiento dinamico no lineal, y gque en muchos de los c¢a-
s0s, no existen suficientes leyes [isicas o econ6micas que
permitan especificar completamente un modelo estaclfs-
tico para su representacion. Eu consecuencia, diferentes
modelos paramétricos no lineales han sido propuestos en
las wltimas décadas [una amplia recopilacion es presen-
tada en Tong (1990)], intentando caracterizar la forma
de no linealidad presente cn lns datos, los cuales son
cspecificados de mancra empfrica a partir de la informa-
cion disponible [véase Granger y Terisvirta (1993)]; su
éxito en casos practicos depende del grado de ajuste en-
tre las caracterfsticas de la serie temporal estudiada y
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las propicdades del modelo utilizado para representar su
dindmica. No obstante, la formulacion de cada familia de
modelos requiere un tipo determinado de no linealidad,
por lo que no son universalniente aplicables; es asi como
las téenicas no parameétricas de regresion no lineal surgen
como alternativas atractivas, ya que permiten extraer las
relaciones determinfsticas no lineales presentes entre los
regresores y la variable dependiente, sin realizar ningin
tipo de supuestos. De dichas técnicas. los perceptrones
multicapa son uno de los modelos méas ampliamente usa-
dos en la solucion de problemas de regresion y series de
tiepo [véase Masters (1995)].

La especificacién del modelo de la serie temporal
se ve comimmente afectada por la presencia de observa-
ciones atipicas y cambios estructurales, los cuales modi-
fican las propicdades cstadfsticas de la scric temporal cs-
tudiada, pucsto que ¢l modeclo final no ¢sta en capacidad
de representar adecuadamente la dinamica de la serie, y
en consecuencia, durante su interpretacion econémica se
pueda llegar a conclusiones incorrectas o inexactas [véase
Tsay (1988) y Junttila (2001)].

Diclio problema ha sido ampliamente estudiado en
¢l caso lineal, y se han formulado varias metodologias en-
caminadas a la deteccion de cambios en la estructura de
la serie temporal y la presencia de datos atipicos [véase
por cjemplo Tsay (1988), Fox (1972), Box y Tiao (1975),
v Chen y Liu (1993)]. Aunque se han realizado algunos
trabajos en el contexto de modelos no lineales [véase

‘an Dijk, Franses y Lucas (1996) y Tolvi (1998)], existe
realmente muy poca experiencia sobre este topico.

Este articulo se concentra en la problematica del
modelamiento de cambios de nivel en series de tiempo
no lineales, cuando ellas son modeladas usando percep-
trones multicapa, siendo nuestro principal aporte, la for-
mulacion de varios modelos hibridos que permiten dar
cuenta de este tipo de fenémeno.

Para alcanzar el chjetivo propuesto, se ha organi-
zado el resto de este articulo en la siguiente forma: en la
Seccion 2. se discute acerca del modelamiento tradicional
de series de tiempo con cambios estructurales, para in-
troducir posteriormente en la Seccion 3, el modelamiento
de series de tiempo utilizando perceptrénes multicapa;
seguidamente en la Seccién 4, se presenta una propuesta
metodologica para el modelamiento de una serie tem-
poral con cambios de nivel mediante la utilizacién de
perceptrénes multicapa; en la Seccion 5, se ilustran la
metodologia propuesta con un caso de ejemplo sinu-
lado y un caso real: y finalmente en la Secci6n 6, se
discuten las principales lecciones aprendidas durante la
realizacion de este trabajo.
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2 MODELAMIENTO TRADICIONAL DE CAM-
BIOS ESTRUCTURALES EN SERIES DE
TIEMPO

En el modelamniento estructural de series de tiempo
|[véase Harvey (1989) y Pole, West y Harrison (1994)] se
asumie que una serie temporal puede ser descompuesta
en varios componentes aditivos que reflejan sus diferen-
tes propiedades.” Dichas componentes son: el nivel o
tendencia, los patrones estacionales, los ciclos de largo
plazo, la influencia de variables ex6genas, y finalmente,
la componente irregular.

Los cambios estructurales se presentan cuando hay
modificaciones instantancas o graduales ¢n uno o mas
de las componentes previamente enunciadas, debido a
cventos especfficos |véase Rodriguez (2002)]. Asf mismo,
pueden ocurrir observaciones puntuales con muy baja
probabilidad de ocurrencia, conocidas usualmente como
outliers [véase Fox (1972), Tolvi (2001) y Tsay (1988)].
Ademds, ante el conocimiento a priori de la presencia de
un cambio estructural o un outlier en la serie temporal,
el modelador puede introducir modificaciones exdgenas
al pronéstico del modelo, las cuales son conocidas con el
nombre de intervenciones [véase Box y Tiao (1975)].

Un cambio estructural se caracteriza por afectar de
forma permanente la componente determinfstica de la
serie temporal. En el caso lineal, se han desarrollado
procedimientos generales basados en modelos de tipo
ARMA y ARIMA, orientados especialmente a su dete-
cci6n, los cuales han sido ampliamente utilizados para
explicar el efecto en la economia de eventos tales como
las reformas polfticas, fiscales y cconémicas. No obstan-
te, el proceso geuerador de la serie temporal puede ser
no lineal.

Los cambios estructurales han sido usualmente
modelados a través de una componente aditiva que
representa la perturbacion exogena, la cual es usual-
mente modelada como una funcién paramétrica f(t)
Tsay (1988), de tal forma que la serie temporal y, es
descrita por el modelo:

n=ft)+2 (1)

donde Z; representa la componente regular y determinis-
tica de la serie que a menudo es modelada con representa-
ciones de tipo ARMA, de la forma:

0,(B)
Zy=-1 v 2
" 4
donde 0o(B) = (1 — OB - --- - 0,B") y ¢p(B) =
(1 - ¢1B —--- — ¢,BP), son respectivamente los poli-

nomios autorregresivos y de medias moviles, y v, repre-
senta los errores de la serie los cuales siguen un pro-
ceso de ruido blanco [véase Box y Jenkins (1970)|. Este
artfculo se centra en la representacion autorregresiva de
la serie y se asume que la parte de medias moviles puede
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ser contenida dentro de los errores, de tal forma que
0,(B) =1.

Segun el planteamiento tradicional, el efecto de irre-
gularidades en una scrie temporal representado por f(t)
‘pucde ser capturado por una variable ficticia explicativa
1,4(t). que lo modela. La funcién f(t) puede ser descrita
de forma general como:

S() =wo- ¢ - Lu(t) ©)

donde, I,(t) representa la variable explicativa que in-
dica la ocurrencia de una perturbacion en el instante de
tiempo d; wp equivale al impacto inicial de la pertur-
bacién; y ¢ es el pardmetro que acompaiia la variable
explicativa y determina la forma dinamica de dicha per-
turbaci6n [véase Box y Tiao (1975)).

Es asf como un evento transitorio puede modelarse
mediante una variable explicativa de tipo pulso la cual
es usada para representar un cambio en un instante de
tiempo que desaparece posteriormente; o como una va-
riable transitoria que representa un cambio en un ins-
tante de tiempo cuya influencia va disminuyendo en el
tiempo.

Mientras que un evento permanente, como los pre-
sentados en éste trabajo, es modelado mediante una va-
riable explicativa de tipo escalon o salto, que es usada
para representar cambios en un instante de tiempo cuyo
efecto ejerce una influencia sostenida sobre la serie, mo-
dificando asf su comportamiento, y toma el valor de cero
antes del evento y uno a partir de él, del tal forma que
I,4(t) se representa de la forma:

0 Sit<d

1 Sit>d ()

1t = {

Ahora bien, ha sido cominmente asumido que la
dindmica de la serie temporal y, tiene un compor-
tamiento lineal, y que si existen evidencias de no lineali-
dad, ésta es causada por la presencia de los cambios es-
tructurales de caricter permanente [véase Tolvi (2001)].
No obstante, la dindmica de y, puede ser no lineal, y si
este hecho no es tenido en cuenta, se puede llegar a una
especificacién inadecuada de su modelo, manifestado me-
diante una representacion errénea de las propiedades de
ésta, y en consecuencia, puede conducir a conclusiones
incorrectas en su interpretacién econémica |[véase Tsay
(1988) y Junttila (2001)].

Si bien en las dltimas décadas se han hecho acer-
camientos a esta problematica via modelos paramétricos
no lineales, la principal falencia que se tiene en estos
modelos es que aplican un patrén de no linealidad es-
pecffico para la serie analizada, no siendo adecuados para
modelar otros tipos de no linealidad.

Otra forma alternativa de abordar el problema es
la utilizacion de métodos no paramétricos de regresion
no lineal, como son las redes neuronales, los cuales han
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demostrado tener la capacidad de reconocer y mode-
lar comportamientos atfpicos [véase Franses y Van Dijk
(2000)]. sin una forma de no linealidad predefinida. No
obstante, se desconoce si existen sefiales que demuestren
que la red neuronal esta en capacidad de detectar dichas
anomalias como cambios estructurales en la serie, por lo
que la meta de éste trabajo es la investigacion de ese
comportamiento.

3 MODELADO DE SERIES DE TIEMPO USANDO
PERCEPTRONES MULTICAPA

Los perceptrénes multicapa son un tipo de red neuronal
artificial (RNA) dondec las ncuronas se cncuentran agru-
padas en capas, y cada una de ¢llas esta conectada con
las ncuronas de la capa siguiente. En el contexto de se-
ries de tiempo, el modelo del perceptrén consta de una
capa de entrada en donde existe una neurona por cada
regresor de la serie temporal, de una o mds capas ocul-
tas donde se realiza el procesamiento de la informacion,
y finalmente una capa de salida donde la red entrega
los valores pronosticados de la variable dependiente.” Un
perceptrén multicapa con una capa oculta usando la fun-
cién de transferencia lineal para realizar la activacion de
su capa de salida, puede ser representado matematica-
mente como una funcién, que relaciona el grupo de re-
gresores x; de la serie temporal Z,, tal que:

q »
Zi=ao+ Y oo+ (3 Bz +e  (5)
J=1 i=1

donde a; representa los pesos de la capa oculta a la capa
de salida; los coeficientes G;; son los pesos de la capa de
entrada a la capa oculta; p es ¢l nimero de neuronas
en la capa de entrada y ¢ el mimero de neuronas en
la capa oculta; ¢; son los errores aleatorios del modelo,
los cuales se asume que son independicntes e idéntica-
mente distribuidos (iid) con media cero y varianza cons-
tante o2; y g(u), representa la funcién de activacion de
la capa oculta, que corresponde en este caso a la funcién
sigmoidea bipolar:

2

1 +exp(—u) (6)

glu) =

Seguin el modelo expresado en (5), la entrada a cada
neurona de la capa oculta es la parte deterministica de
un modelo autoregresivo, y en consecuencia, puede con-
siderarse que la red neuronal es la suma ponderada de
la transformacién no lineal de tantos modelos autore-
gresivos commo neuronas posea en la capa oculta. Igual-
mente, usando una funcién de activaciéon logfstica, y,
resulta definida en funcién de sus valores rezagados y de
los pesos de la red, en una forma funcional de orden no
lineal, por lo que éste modelo en el contexto de series
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de tiempo es equivalente a una combinacién no lineal de
modelos autoregresivos, y puede expresarse de la forma:

4
Zi=ag+ Za,—y[‘urj(ﬂ) ‘o) e (7)

i=1
donde w;(B) = 81;8B + ;8% + -+ representa los
parametros G;; del modelo asociados al operador de reza-
gos B =0+ B+ B%+ ..., correspondientes al modelo
autorregresivo.

El atractivo que poscen las RNA en el modelamiento
de series de tiempo es su habilidad para identificar de-
pendencias ocultas con base en una muestra finita. es-
pecialmente de orden no lineal [véase Kaastra y Boyd
(1996) y Masters (1995)]. La principal ventaja de
aste enfoque sobre otros modelos es que no parten de
supuiestos a priori sobre la forma de la no linealidad pre-
sente en la serie temporal, realizando su aprendizaje a
partir de la muestra de observaciones.

Adicionalmente, como se presenta en Franses y
Van Dijk (2000), las redes neuronales han demostrado
tener la capacidad de reconocer y modelar compor-
tamicntos atfpicos, lales como “outliers™ o cambios ¢s-
tructurales en las series de tiempo. No obstante, no
existe claridad acerca del comportamiento de los percep-
trones multicapa en el modelamiento de series de tiempo
con cambios cn alguna de sus componentes estructurales,
v mas atin hay incertidumbre acerca de las seiales que
conducen a la deteccion de dichos cambios.

1 PROPUESTA METODOLOGICA

Comio se discutio anteriormente, la presencia de no linea-
lidades en la serie temporal combinada con la existencia
de cambios estructurales de caracter permanente puede
conducir a una especificacion errénca del modelo. Ante
tal problematica, la utilizacién de los modelos lineales
tradicionales queda desestimada, siendo mas atractiva la
utilizacién de métodos no paramétricos que permitan la
aproximacion de la serie en presencia de no linealidades,
como e¢s el caso de los perceptrénes multicapa.

4.1 Modelo Propuesto de Serics de Tiempo No Lineales

con Cambio en el Nivel

Tomando como base ¢l plantcamiento tradicional de se-
ries de tiempo con cambios estructurales presentado en
(1) ¥ (3), y teniendo en cuenta que una red neuronal,
analizada en el contexto del modelamiento de series de
tiempo, puede ser interpretada como una combinacién
no lineal de modelos autorregresivos, tal cono se ex-
presa en (7), es posible extrapolar dicho planteamiento
para obtener un modelo general de la parte autoregre-
siva de una serie temporal con cambios estructurales uti-
lizando redes neuronales, mediante tres enfoques, donde

P.A. Sinchez y J.D. Veldsquez / Avances en Sistemas e Informdtica 1 (2) 2004 41 - 50

{c) Modelo Mixto

Figura 1: Esquema Representativo de un Perceptron Multi-
capa estandar, autorregresivo, aditivo y mixto

f(t) esta tnicamente representada por su variable ex-
plicativa I4(t), como se expresa en (4):

ve = a0ty aig(Bo;+(Y Bijye-i) +61-Ta(t)] +e (8)

§=1

0 r
w=ao+y a;9[B0;+ Y Bijyeoi)] +é1-da(t) +ee (9)

=1 i=1

¢ »
ye=ap+ z ajg(du; + (Z Bijyr—i) + o1 - La(t)] +
i=1 i=1
o2 - Ly(t) + ¢ (10)
donde, el primero [véase la expresion (8) y la Figura 1(a)]
equivalente a la representacion de un modelo autoregresi-
vo, para el cual la perturbacion I4(t) en la serie temporal
es tomada como una entrada adicional a la red neuronal,
y ¢ es el parametro que acompaia la perturbacion; el
segundo [véase la expresion (9) y la Figura 1(b)] equivale
aun modelo aditivo, en el cual la perturbaci6n es tomada
como una entrada que afecta la salida de la capa oculta
de la red; y el tercero [véase la expresion (10) y la Figura
1(c)] es una combinacién de los dos enfoques anteriores.
La Figura 1 esquematiza una perceptron multicapa
estandar con n regresores en la capa de entrada, dos
neuronas en la capa oculta, una en su capa de salida ¥
los tres esquemas propuestos.
Ahora bien, como caso especial de cambio estructu-
ral se cousidera el cambio en el nivel de la serie. Dicho
cambio representa un evento cuyo efecto sobre la serie
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afecta de forma permanente el nivel de la serie y por
ende, modifica su estructura. Estos han sido investiga-
dos en Box y Tiao (1975), con un tratamiento extendido
presentado en Tsay (1988), el cual hace uso de un proce-

* dimiento iterativo para su detecciéon basado en un mo-
delamiento inicial de tipo ARIMA [véase ademés Chen
v Liu (1993), Fox (1972) y Vaage (2000)]. Siguiendo el
planteamiento (8) [se procede de ignal manera para re-
presentar la red neuronal segin los planteamientos (9)
y (10)], 1a forma simplificada del modelo de la red neu-
ronal para una serie temporal con cambios de nivel es
equivalente a:

ag + Z‘Ll G]'_(][Buj+

= (Ci1 Biye=i)] + &
ap + 2’-=] ajg [3oj+

(Cy Bijme—i+ 1)) +e Sit>d

o, expresado de otra forma

Sit<d (11)

a »
Y= 00+Z Urjy[lfuf*‘(z Bigyr—i+ér-La(t))] +c (12)

=1 i=1

donde el modelo mostrado en (12) expresa que un cambio
de nivel de magnitud ¢, ocurre en un tiempo t = d y
que dicho cambio tiene un efecto permanente en la serie
temporal y,.

4.2 Estrategia para la Espccificacién y Construccion
del Modelo

Para la especificacién del modelo de la serie temporal no
lineal con cambio en el nivel, diferentes estrategias han
sido propuestas en la literatura para el caso lineal |véase
por ejemplo Tsay (1988)] y estas pueden ser ajustadas
para el caso no-lineal; es asf como en la Tabla 1, se pro-
pone un procedimiento Lentativo para la cspecificacion y
construccién del modelo de la serie temporal, el cial se
compone basicamente de tres pasos:

Tabla I Estrategia de Especificacién y Construccién del
Modelo de una Serie Temporal No Lineal con Cambio en
el Nivel

Construccién de un Modelo Lineal
Analisis Exploratorio Preliminar
Identificacién - Estimacién - Diagnéstico
Prueba de Linealidad

Especificacién del Modelo

Construccion de un Modelo No Lineal
Diagnéstico del Modelo No Lineal

Paso 1:

Paso 2:
Paso 3:

4.2.1 Paso 1: Construccién de un Modelo Lineal

Eu el paso 1, se estima un modelo lincal para la sc-
rie temporal antes del cambio de nivel [dicho cambio se
asume como conocidol, deacuerdo a las directices gene-
rales para la construccién de un modelo ARIMA {véase
procedimiento propuesto por Box y Jeukins (1970)]; éste
Paso sc realiza con la finalidad de identificar ¢l conjunto
de regresores y—; que afectan la serie. Adicionalmente
se evaliia la presencia de no linealidades en la serie, con
cl fin de justificar la aplicacion de tal forma que se jus-
tifique la utilizacién del modelo no lincal propucsto. En
éste articulo la evaluacion de la linealidad se hace medi-
ante la utilizacién de la prueba RESET para contrastar
linealidad propuesta por Ramsey (1969) [véase Granger
y Teriisvirta (1993)).

4.2.2 Paso 2: Construccién de un Modelo No Lineal

Con base en el paso anterior, en el Paso 2, se estima nn
modelo no lincal segiin (8) [se procede de igual forma
para el célculo de los modeclos (9) y (10)], doude los re-
gresores del modelo lineal calculado en el Paso 1, son
tomados como cntradas a la red.

El cdlculo del niimero de neuronas en la capa oculta
de la red neuronal se hace mediante un algoritmo cons-
tructivo, en el cual la red es inicializada con una neurona
y de acuerdo a su necesidad nuevas unidades son agre-
gadas. En cada ciclo una nueva neurona es adicionada
a la capa oculta y el perceptron multicapa completo es
reentrenado totalmente hasta alcanzar el minimo error-
para la arquitectura actual; ésta nueva neurona cs acep-
tada si ¢l error decrece. Iguahuente se utiliza una es-
trategia combinada para cl entrenamiento de la red neu-
ronal donde los parametros del modelo son estimados
conjuntamente con el numero de neuronas ocultas. Las
soluciones del sistema de ecuaciones asf gencrado, son
obtenidas usando minimos cuadrados.

4.2.3 Paso 3: Diagnéstico del Modelo No Lineal

Finalmente, con el fin de validar la adecuacién del mejor
modelo encontrado a la serie se examinan los residuales
de éste. Aquf se verifica que dichos residuales cumplen
con los supuestos establecidos sobre ellos, es decir, que
son incorrelacionados y normalmente distribuidos con
media cero y varianza constante. En éste articulo ¢l
andlisis es rcalizado mediante la evaluacién de los gra-
ficos de los residuales con respecto al ticmpo y los resi-
duales cuadraticos, para validar los supucstos acerca de
la media y la varianza; el autocorrelograma de los resi-
duales, para la validacién del supuesto de incorrelacion y
el histograma de los residuales estandarizados, para va-
lidar la hipétesis de normalidad. El no cumplimiento de
los supuestos sobre los residuales conduce a una nueva
etapa de identificacién.
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Una vez estimado ¢l modelo, es posible comparar su
desempeiio respecto a otros modelos, con base en un cri-
terio comun. En éste artfculo, los modelos encontrados
son comparados con los de un preceptréon multicapa sim-
ple caleulado segtin (5), en donde no se tienen en cuenta
las perturbaciones en el cleulo del modelo de la red, con
base en ¢l criterio del MSE [Mean Square Error]|.

El ajuste del modelo encontrado a la serie, se realiza
mediante la inspeccién visual del grafico de dispersién
cutre la seric y su modelo calculado. En éste un buen
ajuste se ve reflejaco en una distribucién uniforme de los

g0

datos alrededor de una linea de tendencia de 45

5 RESULTADOS Y ANALISIS

Para demostrar las cualidades y la efectividad de
los modelos propucstos, se realizaron dos pruebas, la
primera con una seric temporal no lineal simulada, y
la siguiente con una seric real.

La scrie simulada fue generada de acuerdo a un pro-
ceso de orden no-lincal LSTAR (Logistic Smooth Tran-
sition Autorregresive) y consiste de 250 observaciones
para la cual se aplicé un cambio estructural permanente
en su nivel a partir de 'a observacion 200.

La scrie de Muertes por accidentes automovilisticos
cn Gran Bretaiia, es usada como caso real para evaluar
el método propuesto. Esta serie fue estudiada en Harvey
(1989) miediante la utilizacion de modelos estructurales
y posee la caracterfstica de tener un comportamiento no
lineal y presentar ademas un cambio estructural en su
nivel.

5.1 Caso 1: Serie Simulada
5.1.1

La serie no lineal simulada Z; fue construida segun el
modelo:

Descripeion de la Serie

Zr= (10 + 911+ Zi-1) - (1 = G(Ziyiv,0))+
(d2.0+ @21 - Z1-1) - G(Ze_yin.c) + ¢ (13)

con:

1
[y ey P I
donde, el modelo expresado es no lineal con componente
AR(1), y los errores sou iid y se distribuyen como una
normal (0,1). En la Tabla 2 aparecen los valores seleccio-
nados para cada pardmetro de la ecuacion (13).

Alora bien, la serie de tiempo y, fue construida adi-
cionando al modelo no lineal calculado Z;, una pertur-
bacion permanente [4(t) a partir del instante de tiempo
d = 200. El valor para el parmetro de la funcién de

G(se;7.0) =
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Tabla 2: Pardmetros Seleccionados para el Modelo No
Lineal

S0 Pa o P21 7 ¢

Valores
<
«

16e 15C 268

o
w
>

Figura 2:Serie de Tiempo No Lineal Simulada con Cambio
en el Nivel

perturbacion es unitario. En la Figura 2, aparecc la se-
rie de tiempo no lineal simulada con catbio estructural
permanente en el nivel.

5.1.2 Identificacién de la Serie

El anilisis preliminar de la serie presente en la Figura
5.1.1, muestra que aunque antes del cambio de nivel [ob-
servacion 200] la serie parece oscilar alrededor de un valor
medio, la presencia de este cambio modifica su compor-
tamiento, ademads ésta presenta altos niveles de volatili-
dad asociados, por lo tanto, su media y su varianza no
son constantes.

El modelamiento lineal preliminar calculado para la
serie indica la existencia de una relaciéon causal entre
los valores con rezagos 1, 2, 3 ¥ 4, y el valor actual.
Cabe aclarar que 1o es el objetivo de ¢ste trabajo el
modelamiento lineal, por lo que se omiten los resultados
de éste proceso.

Para ratificar la no linealidad de la serie se aplic6
la prueba RESET, en cuyo contraste se obtuvo que R =
35.3597 > VC = 2.0477, lo cual implica que con una
significancia de 95% la hipotesis nula de lincalidad cs
rechazada, por lo que ¢s correcto afirmar que la serie
estudiada es no lineal.

Hasta este punto se ha probado que la serie simulada
tiene un comportamiento no lineal, que posee un cambio
en su nivel en la observacion 200 y que ademas presenta
una relacion causal entre los valores con rezagos 1, 2. 3
y 4, y el valor actual.
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5.1.3 Resultados de la Estimacién y Diagnéstico del
Modelo No Lineal

Segin el procedimiento planteado, el segundo paso es
_ desarrollar un modelo de red neuronal para la serie es-

tudiada. La representacién de la red neuronal utilizada
consiste de un perceptrén multicapa con una capa oculta
activada con funcién logistica bipolar, y una capa de sali-
da activada con transferencia lineal. Los pesos de las co-
nexiones son calculados usando un algoritmo hibrido que
combina Estrategias de Evolucién y Mfnimos Cuadrados.
Las entradas de la red equivalen a los respectivos valores
rezagados de la serie simulada para un modelo lineal,
rezagos 1. 2, 3 y 4, y los valores correspondientes a la
variable de perturbacién I4(t) con d = 200.

Siguiendo las condiciones mencionadas, fueron esti-
mados los respectivos modelos propuestos en (8), (9) y
(10), de la serie similada, asf cono también, los mode-
los de perceptréon multicapa simple para cada caso (éste
modelo no tiene en cuenta las perturbaciones para su
cilculo). En la Tabla 3, aparecen los valores calcula-
dos del MSE de cada uno de los modelos. Segin diclios
resultados, el modelo que mejor se ajusta a la serie simu-
lada equivale a uno mixto con perturbacién y con una
neurona en la capa oculta [véase Figura 3|, puesto que
presenta el menor MSE.

Tabla 3: Valores del MSE de los Modelos Propuestos
para la Serie No Lineal Simulada con Cainbio en el Nivel

Sin Cambio Con Cambio

Modelo NN - AR 0.07821 0.05230
Modelo NN - Aditivo  0.07821 0.04871
Modelo NN - Mixto  0.07821 0.04851

En comparacioén con el perceptrén multicapa sim-
ple, tanto el modelo mixto, como los demés propuestos
presentan valores menores para el MSE, obteniéndose
mejoras del 33.1%, 37.7% y 38.0%, respectivamente; lo
que permite afirmar que la adicion de la variable de per-
turbacion al modelo mejora la adecuacién de éste a la se-
rie. La Figura 3, muestra la serie simulada real [circulos],
asf como el mejor modelo calculado [linea continual, en
ésta puede observarse que aunque existen puntos donde
el modelo se desvia de los valores reales, en general, éste
se ajusta tanto a los valores como al comportamiento de
la serie.

La Figura 4, presenta el grifico de dispersién entre
la serie simulada y el modelo Mixto calculado para ésta.
La nube de puntos oscila alrededor de una lfnea de ten-
dencia aproximada de 45°, para este tipo de graficos ese
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Valores

* Serie Simulada ——Modelo

Figura 3: Modelo NN - Mixto calculado para la Serie No
Lineal Simulada con Cambio en el Nivel

Saris No Lineal Simulada
con Cambic en el Nivel

Modele NN-Mixto

Figura 4: Grafico de Dispersi6n entre la Serie No Lineal Si-
mulada con Cambio en el Nivel y #I Modelo NN-Mixto Ajus-
tado

resultado demuestra que el modelo calculado se ajusta
bastante bien a la serie, lo cual permite afirmar que dicho
modelo es considerado un buen estimador de ésta.

Finalmente, para evaluar ¢l comportamiento de los
residuales del modelo ajustado se construyd una ilus-
tracién resumen de algunos grificos estadisticos calcu-
lados para estos, dichos graficos son presentados en la
Figura 5. Los graficos del lado izquierdo que represcn-
tan los residuales del modelo y su auntocorrelacion, in-
dican que dichos valores son incorrelacionados y se dis-
tribuyen uniformemente alrededor de cero, por lo que
puede afirmarse que se comportan como ruido blanco; el
gréfico superior derecho que corresponde a los resicuales
cuadraticos revela que aunque si bien existen regiones
con altos valores en los crrores, lo que refleja lo expre-
sado acerca de la Figura 4, estos tienden a presentar va-
lores bajos y un comportamiento constante; por altimo,
cl grafico inferior derecho que corresponde al histogramna
de frecuencias indica que los residuales tienen una dis-
tribucién aproximadamente normal.

De lo anterior, los residuales del modelo ajustado
se distribuyen independientemente como una normal (0,
o2). lo cual permite reafirmar que el modelo calculado
es un buen estimador de la seric.
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Figura 5: Graficos de Residuales del Modelo NN - Mixto

caleulado para la Serie No Lineal Simulada con Cambio en el
Nivel

5.2 Caso 2: Muertes por Accidentes Automovilisticos
cn Gran Bretaiia

La Scrie mensual de muertes por accidentes automovilfs-
ticos en Gran Bretadia para el periodo entre enero de
1981 y diciembre de 1984, fue estudiada en Harvey
(1989), y contienc un total de 48 observaciones. La gra-
fica de la serie mostrada en la Figura 6, sugiere la presen-
cia de un cambio estructural en ¢l nivel alrededor de ene-
ro de 1983 [observacion 25|, debido a la reglamentacion
del uso obligatorio del cinturén de seguridad a partir de
dicha fecha.
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Figura G: Muertes por Accidentes Automovilisticos en Gran
Bretaiin ene/81-dic/84

5.2.1 Identificacién de la Scrie

En la Figura 6, se observa la presencia de pequeiias
volatilidades, la permanencia de un nivel aproximada-
mente constante antes y después del cambio estructural,
y ciclos estacionales de periodo 12, cuyos mayores valo-
res se presentan en los meses de diciembre y los menores
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entre abril y junio.

El modelo lincal ajustado a la serie refleja la existen-
cia de una relacion causal entre los valores con rezagos
1y 13, y el mimero de muertes actuales.

La prueba RESET aplicada a la serie, produjo un
R = 229215 > VC = 2.3358, lo cual implica que con
una significancia de 95% es correcto afirmar que la serie
de Muertes en Gran Bretafia es no lineal.

De acuerdo a lo dicho hasta este punto, ¢s posible
afirmar que la serie de Muertes por accidentes autovilfs-
ticos en Gran Bretaiia presenta un comportamiento no
lincal, posee un cambio estructural en su nivel en enero
de 1983 y que refleja una relacion causal entre los valores
con rezagos 1 y 13, y el ndmero de muertes actuales.
5.2.2 Resultados de la Estimacién y Diagnéstico del
Modelo No Lineal

Siguiendo la misma representacion para la red neuronal
utilizada en la serie simulada y tomando como entradas
de la red los valores rezagados 1 y 13, y los valores corres-
pondientes a la variable de perturbacion I4(¢) con d =
25, fueron estimados los respectivos modelos propuestos
en (8), (9) y (10) para la serie de Muertes por accidentes
automovilisticos en Gran Bretaiia y sus correspondien-
tes representaciones de perceptrén multicapa simple [sin
perturbacién].

La Tabla 4 presenta los resultados calculados de
oa = VMSE para cada uno de los modelos. Los resul-
tados sugieren que para el caso simple los tres modelos
se ajustan de forma equivalente a la serie, mientras que
al incluir la perturbacion, tanto el modelo aditivo como
el mixto se comportan de idéntica forma, presentando
iguales valores para el pardmetro ¢,, pero mejorando
notablemente sus valores al incluir la variable de pertur-
bacion [los modelos NN-Aditivo y NN-Mixto logran una
mejorarfa del 48.8% respecto al modelo de red neuronal
simple].

Tabla 4: Valores de 0, de los modelos propuestos para
la Seric de Muertes por Accidentes Automovilfsticos en
Gran Bretaiia

Sin Cambio Con Cambio

Modelo NN - AR 162.9138 162.9138
Modelo NN - Aditivo 162.9138 83.4512
Modelo NN - Mixto  162.9138 83.4520

En la Figura 7, se presenta la serie real [circulos|
y el modelo aditivo calculado [lfnea continual, donde en
general puede observarse que el modelo se ajusta tanto
a los valores como al comportamiento de la serie, dicho
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Figura 7: Modelo NN- Aditivo calculado para la Serie de
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Figura 8: Grafico de Dispersion entre la Serie de Muertes
por Accidentes Autovilfsticos en Gran Bretaiia y ¢l Modelo
NN-Aditivo Ajustado

resultado demuestra que el modelo calculado captura el
comportamiento de la serie.

La Figura 8, presenta el grifico de dispersi6én entre
la serie y el modelo aditivo calculado. Como puede ob-
servarse, la nube de puntos oscila alrededor de una linea
de tendencia de 45° y no presenta valores extremos; dicho
resultado demuestra que el modelo calculado se ajusta
adcecuadaniente al comportamiento de la serie, lo que
permite afirmar que dicho modelo ¢s un buen cstimador
de ésta.

6 CONCLUSIONES

En éste articulo se aborda la problemética de mode-
lamiento de series de tiempo con cambios en el nivel. Con
la aplicacién de un modelo general de perceptrén mul-
ticapa que aprovecha las bondades de la representacién
tradicional de dichos cambios, se demostr6 la viabilidad
de modelar la parte autorregresiva de una serie temporal
10 lineal con cambios en su nivel.

Se realizé ademds una propuesta metodolégica para
la especificacién y estimacion del modelo de una serie
temporal no lineal con cambio en el nivel, la cual fue
evaluada posteriormente, mediante la aplicacion a dos
casos, uno simulado y uno real. Los resultados de la apli-
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caci6n sugicren una clara ganancia en la representacion
de series con las caracteristicas citadas, toda vez que
reducen los niveles de error y permiten un analisis del
efecto individual del cambio de nivel en la seric.

El modelo general de perceptréon multicapa consi-
dera tres diferentes enfoques, autorregresivo, aditivo y
mixto, dependiendo de la especificacién que se haga de
las perturbaciones como entradas a la red. En la apli-
cacion los tres modelos presentaron resultados aproxi-
madamente similares, no obstante, no se ha evaluado
cual de ellos es mas adecuado para problemas de ¢ste
tipo.

Los resultados preliminares aqui expuestos, indican
la viabilidad de utilizar modelos de perceptrén multi-
capa en la representacion de series con las caracteristicas
citadas, y resaltan la importancia de realizar investiga-
ciones posteriores que permitan formalizar de una mane-
ra mds transparcute una cstrategia de especilicacion de
modeclos de series de tiempo basados en redes neuronales
artificiales.
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