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R e s u m e n : Es comúnmente aceptado que muchas variables físicas y económicas presentan com portam ientos 
dinámicos no lineales, cuya complejidad hacen que sea imposible formular un modelo econométrico basado en 
leyes físicas o económicas que representen su evolución adecuadamente. El problema de la formulación del modelo 
se ve agravado por la presencia de observaciones atípicas y cambios estructurales, para las cu a l«  no existen modelos 
m atem áticos que perm itan su representación en el caso no lineal. En este estudio, se presentan tres nuevos modelos 
que perm iten la representación de cambios de nivel en series de tiempo no lineales usando perceptrónes ínullicapa, 
los cuales son ejemplificados para una serie ficticia y una serie real am pliamente conocida y estudiada. Los 
resultados indican las bondades de los modelos propuestos, permitiendo que ellos sean recomendados como parte 
integral de las metodologías para la modelación de series de tiempo usando redes neuronales artificiales.

P a la b ra s  C lave: Series de Tiempo, Cambios Estructurales, Cambios en el Nivel, Series de Tiem po No-Lineales, 
Redes Neuronales Artificiales, Perceptrónes M ulticapa.

A b s t r a c t :  It is usually accepted th a t many physical and economical variables shown nonlinear dynamical 
behaviors which complexity makes it impossible to  formulate an econometric model based only on physical or 
economic laws th a t properly represents its evolution. The formulation of mode) is aggravated w ith the presence of 
outliers and structural breaks, for which there are not any m athem atical models th a t allow its  representation in 
the nonlinear case. In this paper, three new models are presented which allow the representation of level shifts in 
nonlinear tim e 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 tim e series using artificial neural networks.

K ey w o rd s: Time Series, S tructural Breaks, Level Shifts, Nonlinear Time Scries, Artificial Neural Networks, 
M ultilayer Perceptrons.

1 INTRODUCCIÓN

El análisis estad ístico de series de tiem po lia sufrido 
un im portante desarrollo en la ú ltim a centuria, espe­
cialm ente en el caso lineal, cuyos m odelos y  m étodos 
han sido am pliam ente estudiados y  claramente enten­
didos [véase por ejem plo B ox y  Jenkins (1970)|; com o 
evidencias de ello, las m etodologías desarrolladas han  
sido aplicadas con éxito en la solución de problemas 
reales en áreas com o la econom ía y  la ingeniería. N o  
obstante, se ha reconocido am pliam ente que muchas 
variables económ icas y  financieras poseen un com por­

tam iento dinám ico no lineal, y  que en muchos de los ca­
sos, no existen suficientes leyes físicas o económ icas ciuc 
perm itan especificar com pletam ente un m odelo estadís­
tico para su representación. En consecuencia, diferentes 
m odelos paramétricos no lineales han  sido propuestos en 
las últim as décadas |una am plia recopilación es presen­
tada en Tong (1990)], intentando caracterizar la forma 
de no linealidad presente en los datos, los cuales son  
especificados de m anera empírica a  partir de la  informa­
ción disponible [véase Granger y  Terásvirta (1093)]; su  
éxito en casos prácticos depende del grado de ajuste en­
tre las características de la serie tem poral estudiada y
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las propiedades del m odelo utilizado para representar su 
dinám ica. N o obstante, la formulación de cada familia de 
m odelos requiere un tipo determ inado de no linealidad, 
por lo que no son um versalmente aplicables; es así como 
las técnicas no paramétricas de regresión no lineal surgen 
com o alternativas atractivas, ya que perm iten extraer las 
relaciones determ inísticas no lineales presentes entre los 
regresóles y  la variable dependiente, sin realizar ningún 
tipo de supuestos. De dichas técnicas, los perceptrónes 
m ulticapa son uno de los m odelos más am pliam ente usa­
dos en la solución de problemas de regresión y series de 
tiem po |véase Masters (1095)].

La especificación del modelo de la serie temporal 
se ve com únm ente afectada por la presencia de observa­
ciones atípicas y cam bios estructurales, los cuales modi­
fican las propiedades estadísticas de la serie tem poral es­
tudiada, puesto que el m odelo final no está en capacidad  
do representar adecuadam ente la dinám ica de la serie, y 
en consecuencia, durante su interpretación económica se 
pueda llegar a conclusiones incorrectas o inexactas [véase 
Tsay (1988) y  Junttila (2001)|.

D icho problema ha sido am pliam ente estudiado en 
el caso lineal, y  se han formulado varias m etodologías en­
cam inadas a la detección de cam bios en la estructura de 
la serie tem poral y  la presencia de datos atípicos |véase 
por ejem plo Tsay (1988), Fox (1972), Box y  T iao (1975), 
y Clien y  Liu (1993)|. Aunque se han realizado algunos 
trabajos en el contexto de m odelos no lineales [véase 
Van Dijk, F ransesy  Lucas (1990) y  Tolvi (1998)|, existe 
realm ente muy poca experiencia sobre este tópico.

Este artículo se concentra en la problem ática del 
m odelam iento de cam bios de nivel en series de tiem po  
no lineales, cuando ellas son m odeladas usando percep­
trónes m ulticapa, siendo nuestro principal aporte, la for­
mulación de varios m odelos híbridos que perm iten dar 
cuenta de esto tipo de fenómeno.

Para alcanzar el objetivo propuesto, se ha organi­
zado el resto de este artículo en la siguiente forma: en la 
Sección 2. se discute acerca del m odelam iento tradicional 
de series de tiem po con cambios estructurales, para in­
troducir posteriorm ente en la Sección 3, el m odelamiento  
de series de tiem po utilizando perceptrónes multicapa; 
seguidam ente en la Sección 4, se presenta una propuesta  
m etodológica para el m odelam iento de una serie tem­
poral con cam bios de nivel m ediante la utilización de 
perceptrónes multicapa; en la Sección 5, se ilustran la 
m etodología propuesta con un caso de ejemplo simu­
lado y  un caso real: y  finalmente en la Sección 6, se 
discuten las principales lecciones aprendidas durante la 
realización de este trabajo.

2 M O DELAM IENTO TR AD ICIO N A L DE C AM ­
BIOS ESTRU C TUR A LES EN SERIES DE  
TIEM PO

En el m odelam iento estructural de series de tiem po  
[véase Ilarvey (1989) y  Pole, W est y  Ilarrison (1 9 9 i) | se 
asum e que una serie tem poral puede ser descom puesta  
en varios com ponentes aditivos que reflejan sus diferen­
tes propiedades. D ichas com ponentes son: el nivel o 
tendencia, los patrones estacionales, los ciclos de largo 
plazo, la  influencia de variables exógenas, y  finalmente, 
la  com ponente irregular.

Los cambios estructurales se presentan cuando hay  
modificaciones instantáneas o graduales en uno o m ás 
de las com ponentes previam ente enunciadas, debido a  
eventos específicos |véase Rodríguez (2002)| . Así m isino, 
pueden ocurrir observaciones puntuales con muy baja  
probabilidad de ocurrencia, conocidas usualm ente com o  
outliers |véase Fox (1972), Tolvi (2001) y  Tsay (1988)]. 
Adem ás, ante el conocim iento a priori de la presencia de 
un cam bio estructural o un outlier en la serie tem poral, 
el modelador puede introducir modificaciones exógenas 
al pronóstico del modelo, las cuales son conocidas con el 
nombre de intervenciones [véase Box y  T iao (1975)|.

Un cambio estructural se caracteriza por afectar de 
forma perm anente la com ponente determ inística de la 
serie temporal. En el caso lineal, se han desarrollado 
procedim ientos generales basados en m odelos de tipo  
ARM A y  ARIM A, orientados especialm ente a su dete­
cción, los cuales han sido am pliam ente utilizados para 
explicar el efecto en la econom ía de eventos tales com o  
las reformas políticas, fiscales y  económ icas. No obstan­
te, el proceso generador de la serie tem poral puede ser 
no lineal.

Los cam bios estructurales lian sido usualm ente  
m odelados a través de una com ponente aditiva que 
representa la perturbación exógena, la cual es usual­
m ente m odelada com o una función param étrica f ( t )  
Tsay (1988), de tal forma que la serie tem poral y t es 
descrita por el modelo:

ut = m  + z ,  (i)
donde Zt representa la com ponente regular y  determ inís­
tica  de la serie que a menudo es m odelada con representa­
ciones de tipo ARM A, de la forma:

donde 0q(B )  =  (1 -  0 \B  — ■■■ — 0,/B'1) y  <t>,,(B) =  
(1 — 0 i B  — — <t>pB p), son respectivam ente los poli­
nom ios autorregresivos y  de m edias m óviles, y  v t repre­
senta  los errores de la serie los cuales siguen un pro­
ceso de ruido blanco |véase Box y  Jenkins (1970)|. Éste 
artículo se centra en la representación autorregresiva de 
la serie y  se asum e que la ¡jarte de m edias m óviles puede
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ser contenida dentro de los errores, de ta l forma que 
0„(B ) =  1.

Según el planteam iento tradicional, el efecto de irre­
gularidades en una serie tem poral representado por f ( t )  
puede ser capturado por una variable ficticia explicativa  
¡d (t). que lo modela. La función f ( t )  puede ser descrita  
de forma general como:

/(< ) =  U.-0 • <¡>t • Id{t)  (3)

donde, I,i{t) representa la variable explicativa que in­
dica la ocurrencia de una perturbación en el instante de 
tiem po ti; ui¡) equivale al im pacto inicial de la pertur­
bación; y  4>t es el parámetro que acompaña la variable 
explicativa y  determ ina la  forma dinám ica de dicha per­
turbación [véase Box y  T iao (1975)|.

Es así com o un evento transitorio puede modelarse 
m ediante una variable explicativa de tipo pulso la cual 
es usada para representar un cambio en un instante de 
tiem po que desaparece posteriormente; o como una va­
riable transitoria que representa un cam bio en un ins­
tan te de tiem po cuya influencia va disminuyendo en el 
tiem po.

M ientras que un evento permanente, com o los pre­
sentados en éste trabajo, es m odelado m ediante una va­
riable explicativa de tipo escalón o salto, que es usada 
para representar cam bios en un instante de tiem po cuyo 
efecto ejerce una influencia sostenida sobre la serie, mo­
dificando así su com portam iento, y  tom a el valor de cero 
antes del evento y  uno a partir de él, del tal forma que 
I ,i[t)  se representa de la forma:

r , . /  0  Si t <  d  , .
7^ = ( l  Si t > d  (4)

A hora bien, ha sido com únm ente asumido que la 
dinám ica de la serie tem poral y t tiene un compor­
tam iento lineal, y  que si existen  evidencias de no lineali- 
dad, ésta es causada por la presencia de los cambios es­
tructurales de carácter perm anente [véase Tolvi (2001)]. 
N o obstante, la dinám ica de y t puede ser no lineal, y  si 
este hecho no es tenido en cuenta, se puede llegar a una  
especificación inadecuada de su  modelo, manifestado me­
diante una representación errónea de las propiedades de 
ésta, y  en consecuencia, puede conducir a  conclusiones 
incorrectas en su interpretación económ ica |véase Tsay
(1988) y  Junttila  (2001)].

Si bien en las últim as décadas se han hecho acer­
cam ientos a esta  problem ática vía m odelos paramétricos 
no lineales, la principal falencia que se tiene en estos  
m odelos es que aplican un patrón de no linealidad es­
pecífico para la serie analizada, no siendo adecuados para 
m odelar otros tip os de no linealidad.

Otra forma alternativa de abordar el problema es 
la utilización de m étodos no paramétricos de regresión  
n o lineal, com o son las redes neuronales, los cuales han

demostrado tener la  capacidad de reconocer y  m ode­
lar com portam ientos atípicos [véase Fransos y Van Dijk 
(2000)]. sin una forma de no linealidad predefinida. No 
obstante, se desconoce si existen  señales que demuestren 
que la red neurona! está en capacidad de detectar dichas 
anomalías como cam bios estructurales en la serie, por lo 
que la m eta de éste trabajo es la investigación de ese 
comportamiento.

3 MODELADO D E SERIES D E TIEM PO  U SANDO  
PER C EPTR Ó N ES M ULTICAPA

Los perceptrónes m ulticapa son un tipo de red ncum nal 
artificial (RNA) donde las neuronas se encuentran agru­
padas en capas, y  cada una de ellas está  conectada con 
las neuronas de la capa siguiente. En el contexto de se­
ries de tiem po, el m odelo del perceptrón consta de una 
capa de entrada en donde existe una neurona por cada 
regresor de la serie tem poral, de una o más capas ocul­
tas donde se realiza el procesam iento de la información, 
y finalmente una capa de salida donde la red entrega 
los valores pronosticados de la variable dependiente. Un 
perceptrón m ulticapa con una capa ocu lta  usando la fun­
ción de transferencia lineal para realizar la activación de 
su capa de salida, puede ser representado m atem ática­
mente como una función, que relaciona el grupo de ro- 
gresores x t de la serie tem poral Z t , ta l que:

<i v

z t =  «o +  a í (J  [Ay +  (5Z /3,Jx í!))] +  £‘ (r))
j= i ¿=i

donde ctj representa los pesos de la capa ocu lta a la capa 
de salida; los coeficientes son los pesos de la capa de 
entrada a la capa oculta; p  es el número de neuronas 
en la capa de entrada y  <y el número de neuronas en 
la capa oculta; son los errores aleatorios del modelo, 
los cuales se asum e que son independientes e idéntica­
mente distribuidos (iid) con m edia cero y  varianza cons­
tante a f ; y  g (u ), representa la función de activación de 
la capa oculta, que corresponde en  este caso a la función  
sigmoidea bipolar:

Según el m odelo expresado en (5), la entrada a cada  
neurona de la capa ocu lta es la parte determ inística de 
un modelo autoregresivo, y  en consecuencia, puede con­
siderarse que la red neuronal es la  sum a ponderada de 
la transformación no lineal de tan tos m odelos autorc- 
gresivos com o neuronas posea en la capa oculta. Igual­
mente, usando una función de activación logística, y t 
resulta definida en función de sus valores rezagados y de 
los pesos de la red, en una forma funcional de orden no 
lineal, por lo que éste m odelo en el contexto de series
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(le tiem po es equivalente a una com binación no lineal de 
m odelos autoregresivos, y  puede expresarse de la forma:

(7)

donde W j(fí)  — ¡3\jB  +  0 i j D 2  +  ■■■ representa los 
parám etros p¡j del m odelo asociados al operador de reza­
dos B  =  0 +  B  +  B 2  +  • • •, correspondientes al modelo 
autorregresivo.

El atractivo que poseen las R NA  en el niodelam iento 
de series de tiem po es su  habilidad para identificar de­
pendencias ocultas con base en una muestra finita, es­
pecialm ente de orden no lineal |véase Kaastra y Boyd 
(199G) y  M astcrs (1995)]. La principal ventaja de 
éste enfoque sobre otros m odelos es que no parten de 
supuestos a  priori sobre la forma de la no linealidad pre­
sente en la serie tem poral, realizando su aprendizaje a 
partir tic la muestra de observaciones.

Adiciom ilm eiite, com o se presenta en Franses y 
Van Dijk (2000), las redes neuronalcs lian demostrado  
tener la capacidad de reconocer y  modelar compor­
tam ientos alípicos. tales como “ouiliers" o cambios es­
tructurales en las series de tiem po. No obstante, no 
existe claridad acerca del com portam iento de los percep- 
trónes m ulticapa en el niodelam iento de series de tiempo 
con cam bios en alguna de sus com ponentes estructurales, 
y  más aún hay incertidumbre acerca de las señales que 
conducen a la detección de dichos cambios.

1 PR O PUESTA  M ETO DO LÓGICA

Com o se d iscutió anteriorm ente, la presencia de no linea- 
lidades en la serie tem poral com binada con la existencia  
de cambios estructurales de carácter perm anente puede 
conducir a  una especificación errónea del modelo. A nte 
ta l problem ática, la utilización de los m odelos lineales 
tradicionales queda desestim ada, siendo más atractiva la 
utilización de m étodos no paramétricos que permitan la 
aproxim ación de la serie en presencia de no linealidades, 
com o es el caso de los perceptrónes multicapa.

-1.1 M odelo Propuesto de Series de T iem po No Lineales
con Cambio en el N ivel

Tom ando com o base el p lanteam iento tradicional de se­
ries de tiem po con cam bios estructurales presentado en 
(1) y  (3), y  teniendo en cuenta que una red neuronal, 
analizada en el contexto del niodelam iento de series de 
tiem po, puede ser interpretada com o una combinación  
no lineal de m odelos autorregresivos, tal com o se ex­
presa en (7 ), es posible extrapolar dicho planteam iento  
para obtener un m odelo general de la parte autoregre- 
siva de una serie tem poral con cam bios estructurales uti­
lizando redes neuronaks, m ediante tres enfoques, donde

F ig u ra  1: Esquema Representativo de un Perceptrón M ulti­
capa estándar, autorregresivo, aditivo y m ixto

} ( t )  esta únicam ente representada por su variable ex­
plicativa I,i(t), com o se expresa en (4):

Vt =  no +  '£ 2c tj(j[do j +  ( Y J 0 i j y t- i )  +  (t>i-I<i(t)]+c, (8)

2h — ft<) +  ̂ a j (j \ 0 ü j  +  + 0 i  • Li{t)  +  t t (9)
j= i ;=i

Vt =  n o  +  +  ( ^ f c i y t - i )  +  <Pi ■ A / ( f ) ]  +
>=i ¿=i

0 2  - / , í ( * )  +  <f ( 1 0 )

donde, el primero [véase la expresión (8 ) y  la Figura l(a ) | 
equivalente a la representación de un m odelo autoregresi- 
vo, para el cual la perturbación I j ( t )  en la serie temporal 
es tom ada com o una entrada adicional a  la red neuronal, 
y 01 es el parám etro que acom paña la perturbación; el 
segundo [véase la expresión (9) y  la Figura l(b )[ equivale 
a un m odelo aditivo, en el cual la perturbación es tom ada  
com o una entrada que afecta la salida de la capa ocu lta  
de la red; y  el tercero [véase la expresión (10) y  la Figura 
l(c ) | es una com binación de los dos enfoques anteriores.

La Figura 1 esquem atiza una perceptrón m ulticapa  
estándar con n  regresores en  la capa de entrada, dos 
neuronas en la capa oculta, una en su capa de salida y  
los tres esquem as propuestos.

Ahora bien, com o caso especial de cam bio estructu­
ral se considera 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 perm anente el nivel de la serie y  por 
ende, m odifica su estructura. Estos han sido investiga­
dos en Box y  T iao (1975), con un tratam iento extendido  
presentado en Tsay (1988), el cual hace uso de un proce­
dim iento iterativo para su detección basado en un nio- 
delam iento inicial de tipo  ARIM A [véase además Chen  
y Liu (1993), Fox (1972) y  Vaage (2Ü00)|. Siguiendo el 
planteam iento (8) |se procede de igual m anera para re­
presentar la red neuronal según los planteam ientos (9) 
y (10)], la  forma simplificada del m odelo de la red neu- 
ronal para una serie temporal con cam bios de nivel es 
equivalente a:

°  ü +  £ v = i  n j í l [ 8 oj +
( £ i = l  P ijV t-i)]  +  £t Si t < d  

°u  +  £ '• = i n jü [3 ü j +
( £ i = i  íh jV t-i +  <Ai)] +  «e Si t  >  d

o, expresado de otra forma

</ ;*
V t =  a a + ’̂ 2 a j g [ t íü j +  í ¿ r 3 i j y t - i+ < ! > v ld { t ) ) ] + c t  (1 2 )  

j = i ¿=i

donde el m odelo m ostrado en  (12) expresa que un cambio  
de nivel de m agnitud <t>\ ocurre en un tiem po t — d  y  
que dicho cam bio tiene un efecto perm anente en la serie 
tem poral y t .

4.2 Estrategia para la  Especificación y  Construcción  
del Modelo

Para la especificación del m odelo de la serie temporal no 
lineal con cam bio 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 así como en la Tabla 1, se pro­
pone un procedimiento tentativo para la especificación y  
construcción del m odelo de la serie temporal, el cual se 
com pone básicam ente de tres pasos:

Tabla 1: Estrategia de Especificación y Construcción del 
M odelo de una Serie Temporal N o Lineal con Cambio en  
el Nivel

Paso 1: C onstrucción de un M odelo Lineal
Análisis E xploratorio  Prelim inar
Identificación  - E stim ación -  D iagnóstico
Prueba de Linealidad
Especificación del M odelo

Poso 2: Construcción de mi M odelo N o Lineal
P aso 3: D iagnóstico del M odelo No Lineal

4.2.1 Paso 1: C onstrucción de un M odelo Lineal

Eu el paso 1, se estim a un m odelo lineal para la se­
rie tem poral antes del cambio de nivel [dicho cambio se 
asume como conocido], deacuerdo a las directiccs gene­
rales para la construcción de un m odelo ARIM A (véase 
procedimiento propuesto por Box y Jeukins (1970)|; ésto 
Paso so realiza con la  finalidad de identificar el conjunto 
de regresóles que afectan la serie. Adicionalm ente 
se evalúa la presencia de no linoalidades en la serie, con 
el fin do justificar la aplicación de tal forma que so jus­
tifique la utilización del modelo no lineal propuesto. Eli 
éste artículo la evaluación de la linealidad se hace m edi­
ante la utilización tle la prueba R ESET para contrastar  
linealidad propuesta por Ram sey (19C9) [véase Granger 
y  Teriisvirta (1993)|.

4.2.2 Paso 2: Construcción de un M odelo No Lineal

Con base en el paso anterior, en el Paso 2, se estim a un 
modelo no lineal según (8) [se procede de igual forma 
para el cálculo de los m odelos (9) y  (10)|, donde los re- 
gresores del m odelo lineal calculado eu el Paso 1, son 
tom ados como entradas a la red.

El cálculo del número de neuronas en la capa oculta  
de la red neuronal se hace m ediante un algoritm o 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 os adicionada  
a la capa oculta y el perceptrón m ulticapa com pleto os 
reentrenado totalm ente hasta alcanzar el m ínimo error- 
para la arquitectura actual; ésta nueva neurona es acep­
tada si el error decrece. Igualm ente se utiliza una es­
trategia com binada para el entrenam iento de la red nou- 
ronal donde los parám etros del m odelo son estim ados 
conjuntam ente cou el número de neuronas ocultas. Las 
soluciones del sistem a de ecuaciones así generado, son 
obtenidas usando m ínim os cuadrados.

4.2.3 Paso 3: Diagnóstico del M odelo N o Lineal

Finalmente, con el fin de valida: la adecuación del mejor 
modelo encontrado a la serie se exam inan los residuales 
de éste. Aquí se verifica que dichos residuales cumplen  
con los supuestos establecidos sobre ellos, es decir, que 
son incorrelacionados y  norm alm ente distribuidos con 
media cero y  varianza constante. En éste artículo el 
análisis es realizado m ediante la  evaluación de los grá­
ficos de los residuales con respecto al tiem po y  los resi­
duales cuadráticos, para validar los supuestos acerca de 
la media y  la varianza; el autocorrelogram a de los resi­
duales, para la validación del supuesto de incorrelación y 
el histogram a de los residuales estandarizados, para va­
lidar la hipótesis de normalidad. El no cum plim iento de 
los supuestos sobre los residuales conduce a una nueva 
etapa de identificación.
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Una vez estim ado el m odelo, es posible comparar su 
desem peño respecto a otros modelos, con base en un cri­
terio común. En éste artículo, los m odelos encontrados 
son com parados con los de un preceptrón m ulticapa sim­
ple calculado según (5), en donde no se tienen en cuenta 
las perturbaciones en el cálculo del modelo de la red, con 
base en el criterio del MSE [Mean Square Error|.

El ajuste del m odelo encontrado a la serie, se realiza 
mediante la inspección visual del gráfico de dispersión  
entre la serie y  su m odelo calculado. En éste un buen 
ajuste se ve reflejado en una distribución uniforme de los 
datos alrededor de una línea de tendencia de 45°.

5 RESULTADOS Y ANÁLISIS

Para demostrar las cualidades y  la efectividad de 
los m odelos propuestos, se realizaron dos pruebas, la 
primera con una serie tem poral no lineal simulada, y  
la siguiente con una serie real.

La serie sim ulada fue generada de .acuerdo a  un pro­
ceso de orden no-lineal LSTAR (L ogistic S m ooth  Tbili­
si f ion A  u ton vgrcsive )  y  consiste de 250 observaciones 
para la  cual se aplicó un cambio estructural permanente 
en su nivel a partir de 'a observación 200.

La serie de Muertes por accidentes autom ovilísticos 
en Gran Bretaña, es usada com o caso real para evaluar 
el m étodo propuesto. Esta serie fue estudiada en Ilarvcy 
(1989) m ediante la utilización de m odelos estructurales 
y posee la característica de tener un com portam iento no 
lineal y  presentar adem ás un cambio estructural en su 
nivel.

5.1 C aso 1: Serie Sim ulada

5.1.1 Descripción de la Serie

La serie no lineal sim ulada Z t fue construida según el 
modelo:

Zt =  (¿>i.o +  0 i . i  • Z i - i ) • ( l  — G ( Z t - i ; ry ,c ))  +

(02,o +  02,1 • % t-1) • G ( Z t - i -,~>,c) +  t ( (13)

con:

G (it , ,.£■) ! + t ,x p { _ 7 . (S( _
donde, el m odelo expresado es no lineal con com ponente 
A R (1), y  los errores son i id  y  se distribuyen com o una 
normal (0,1). En la Tabla 2 aparecen los valores seleccio­
nados para cada parám etro de la ecuación (13).

A hora bien, la serie de tiem po yt fue construida adi­
cionando al m odelo no lineal calculado Zt, una pertur­
bación perm anente Id{t)  a  partir del instante de tiem po  
d  =  200. El valor para el parámetro de la fimeión de

Tabla 2: Parám etros Seleccionados para el Modelo No 
Lineal

01. ü 01.1 02.0 02.1 'l C

1.5 -0.5 -1.5 0.5 1.5 0.5

D a te *

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

perturbación es unitario. En la Figura 2, aparece la se­
rie de tiem po no lineal sim ulada con cam bio estructural 
perm anente en el nivel.

5.1.2 Identificación de la Serie

El análisis preliminar de la serie presente en la Figura 
5.1.1, muestra que aunque antes del cambio de nivel [ob­
servación 200| la serie parece oscilar alrededor de un valor 
medio, la presencia de este cam bio m odifica su compor­
tam iento, adem ás ésta presenta altos niveles de volatili­
dad asociados, por lo  tanto, su media y  su varianza no  
son constantes.

El m odelam iento lineal preliminar calculado para la 
serie indica la existencia de una relación causal entre 
los valores con rezagos 1, 2, 3 y  4, y  el valor actual. 
C abe aclarar que 110 es el objetivo de éste trabajo el 
m odelam iento lineal, por lo que se om iten los resultados  
de éste proceso.

Para ratificar la 110 linealidad de la serie se aplicó  
la prueba R E SE T, en cuyo contraste se obtuvo que R  =  
35.3597 >  V C  =  2.0477, lo cual implica que con una  
significancia de 95% la hipótesis nula de linealidad es 
rechazada, por lo que es correcto afirmar que la serie 
estudiada es 110 lineal.

H asta este punto se ha probado que la serie simulada  
tiene un com portam iento 110 lineal, que posee 1111 cam bio 
en su nivel en la observación 200 y  que adem ás presenta 
una relación causal entre los valores con rezagos 1, 2, 3 
y  4, y  el valor actual.
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5.1.3 R esultados de la Estim ación y  D iagnóstico del 
M odelo N o Lineal

Según el procedim iento planteado, el segundo paso es 
desarrollar un m odelo de red neuronal para la serie es­
tudiada. La representación de la red neuronal utilizada  
consiste de un perceptrón m ulticapa con una capa oculta  
activada con función logística bipolar, y  una capa de sali­
da activada con transferencia lineal. Los pesos de las co­
nexiones son calculados usando un algoritm o híbrido que 
com bina Estrategias de Evolución y  M ínimos Cuadrados. 
Las entradas de la red equivalen a los respectivos valores 
rezagados de la serie sim ulada para un m odelo lineal, 
rezagos 1. 2, 3 y  4, y  los valores correspondientes a  la 
variable de perturbación /,¿(<) con d  =  200.

Siguiendo las condiciones m encionadas, fueron esti­
m ados los respectivos m odelos propuestos en (8), (9) y  
(10), de la serie simulada, así com o tam bién, los m ode­
los de perceptrón m ulticapa sim ple para cada caso (éste 
m odelo no tiene en cuenta las perturbaciones para su 
cálculo). En la Tabla 3, aparecen los valores calcula­
dos del MSE de cada uno de los m odelos. Según dichos 
resultados, el m odelo que mejor se aju sta  a la serie simu­
lada equivale a  uno m ixto con perturbación y  con una 
neurona en la capa oculta |véase Figura 3], puesto que 
presenta el menor MSE.

Tabla 3: Valores del MSE de los M odelos Propuestos 
para la Serie No Lineal Sim ulada con Cambio en el Nivel

Sin Cambio Con Cambio

M odelo NN - AR 0.07821 0.05230
M odelo NN - Aditivo 0.07821 0.04871
Modelo NN - M ixto 0.07821 0.04851

En comparación con el perceptrón m ulticapa sim ­
ple, tanto el m odelo m ixto, com o los dem ás propuestos 
presentan valores menores para el MSE, obteniéndose  
mejoras del 33.1%, 37.7% y  38.0%, respectivam ente; lo  
que perm ite afirmar que la adición de la variable de per­
turbación al m odelo mejora la adecuación de éste a  la se­
rie. La Figura 3, muestra la serie sim ulada real [círculos], 
así com o el mejor m odelo calculado |línea continua|, en  
ésta  puede observarse que aunque existen  puntos donde 
el m odelo se desvía de los valores reales, en general, éste  
se aju sta  tanto a  los valores com o al com portam iento de 
la serie.

La Figura 4, presenta el gráfico de dispersión entre 
la  serie sim ulada y  el m odelo M ixto calculado para ésta. 
La nube de puntos oscila alrededor de una línea de ten­
dencia aproxim ada de 45", para este tipo de gráficos ese

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

Figura 4: Gráfico de Dispersión entre la Serie No Lineal Si­
mulada con Cambio en el Nivel y *-l Modelo NN-Mixto Ajus­
tado

resultado dem uestra que el m odelo calculado se ajusta  
bastante bien a  la serie, lo cual perm ite afirmar que dicho 
m odelo es considerado un buen estim ador de ésta.

Finalm ente, para evaluar el com portam iento de los 
residuales del m odelo ajustado se construyó una ilus­
tración resumen de algunos gráficos estadísticos calcu­
lados para estos, dichos gráficos son presentados en la 
Figura 5. Los gráficos del lado izquierdo que represen­
tan los residuales del m odelo y su autocorrelación, in­
dican que dichos valores son incorrelncionados y se dis­
tribuyen uniform emente alrededor de cero, por lo «pie 
puede afirmarse que se com portan com o ruido blanco; el 
gráfico superior derecho que corresponde a  los residuales 
cuadráticos revela que aunque si bien existen  regiones 
con altos valores en los errores, lo que refleja lo expre­
sado acerca de la Figura 4, estos tienden a presentar va­
lores bajos y  un com portam iento constante; por último, 
el gráfico inferior derecho que corresponde al hislograina  
de frecuencias indica que los residuales tienen una dis­
tribución aproxim adam ente normal.

De lo anterior, los residuales del m odelo ajustado  
se distribuyen independientem ente com o una norm al (0, 
aj,). lo cual perm ite reafirmar que el m odelo calculado  
es un buen estim ador de la serie.
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AUTOCORRELATION FUNCTION HISTOGRAM

lags

Figura 5: Gráficos do Residuales del Modelo NN - Mixto 
calculado para la Serie No Lineal Simulada con Cambio en el 
Nivel

5.2 C aso 2: Muertes por A ccidentes Autom ovilísticos 
en Gran Bretaña

La Serio m ensual de m uertes por accidentes autom ovilís­
ticos en Gran Bretaña para el periodo entre enero de 
1981 y  diciembre de 1984, fue estudiada en Ilarvey
(1989), y  contiene un tota l de 48 observaciones. La grá­
fica de la serie m ostrada en la Figura 6, sugiere la presen­
cia de un cam bio estructural en el nivel alrededor de ene­
ro do 1983 (observación 25 |, debido a la reglamentación  
del uso obligatorio del cinturón de seguridad a partir <le 
dicha fecha.

Tiempo

Figura C: Muertes por Accidentes Automovilísticos en Gran 
Bretaña ene/81-dic/81

5.2.1 Identificación de la  Serie

En la Figura 6, se observa la presencia de pequeñas 
volatilidades, la perm anencia de un nivel aproximada­
mente constante antes y  después del cam bio estructural, 
y  ciclos estacionales de periodo 12, cuyos mayores valo­
res so presentan en  los m eses de diciembre y  los menores

entre abril y  junio.
El m odelo lineal ajustado a la serio roíloja la existen­

cia de una relación causal entre los valores con rezagos
1 y  13, y  el número de m uertes actuales.

La prueba R E S E T  aplicada a la serie, produjo un 
l í  =  22.9215 >  V C  =  2.3358, lo cual im plica que con  
una significancia de 95% es correcto afirmar que la serie 
de Muertes en Gran Bretaña es no lineal.

De acuerdo a lo dicho hasta este punto, os posible 
afirmar que la  serie de M uertes por accidentes autovilís- 
ticos en Gran Bretaña presenta un com portam iento no  
lineal, posee un cam bio estructural en su nivel en enero 
de 1983 y  que refleja una relación causal entre los valores 
con rezagos 1 y  13, y  el número de muertes actuales.

5.2.2 R esultados de la Estim ación y  D iagnóstico del 
Modelo No Lineal

Siguiendo la m ism a representación para la red neuronal 
utilizada en la serie simulada y  tom ando com o entradas 
de la red los valores rezagados 1 y  13, y  los valores corres­
pondientes a la variable de perturbación I,i(t)  con d  =  
25, fueron estim ados los respectivos m odelos propuestos 
en (8), (9) y  (10) para la serie de M uertes por accidentes  
autom ovilísticos en  Gran Bretaña y  sus correspondien­
tes representaciones de perceptrón m ulticapa sim ple |sin  
perturbación!.

La Tabla 4 presenta los resultados calculados de 
a„ =  \Í M S E  para cada uno de los modelos. Los resul­
tados sugieren que para el caso sim ple los tres modelos 
se ajustan de forma equivalente a la serie, m ientras que 
al incluir la perturbación, tanto el m odelo aditivo com o  
el m ixto se com portan de idéntica forma, presentando  
iguales valores para el parámetro <t(1, pero mejorando 
notablem ente sus valores al incluir la variable de pertur­
bación |los m odelos N N -A ditivo y  N N -M ixto logran una  
mejoraría del 48.8% respecto al m odelo de red neuronal 
simplej.

Tabla 4: Valores de <rn de los m odelos propuestos para 
la Serie de Muertos por Accidentes A utom ovilísticos en  
Gran Bretaña

Sin Cambio Con Cambio

M odelo NN - 
M odelo NN - 
M odelo N N  -

AR
A ditivo
M ixto

162.9138
162.9138
162.9138

162.9138
83.4512
83.4520

En la Figura 7, se presenta la serie real [círculos] 
y  el m odelo aditivo calculado |línea continua|, donde en  
general puede observarse que el m odelo se ajusta tanto  
a los valores com o al com portam iento de la serie, dicho
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• Muertes en GB --- Modelo

F ig u ra  7: Modelo NN- Aditivo calculado para la Serie de 
M uertes por Accidentes Automovilísticos en G ran Bretaña

Hádalo MH-Aditivo

F ig u ra  8: Gráfico do Dispersión entro la Serie de Muertes 
por Accidentes Autovilísticos en Gran Bretaña y el Modelo 
NN-Aditivo A justado

resultado dem uestra que el m odelo calculado captura el 
com portam iento de la serie.

La Figura 8, presenta el gráfico de dispersión entre 
la serie y  el m odelo aditivo calculado. Como puede ob ­
servarse, la nube de puntos oscila alrededor de una línea 
de tendencia de 45" y  no presenta valores extremos; dicho 
resultado demuestra que el m odelo calculado se ajusta  
adecuadam ente al com portam iento de la serie, lo que 
perm ito afirmar que dicho m odelo es un buen estimador 
de ésta.

6 CONCLUSIO NES

En éste artículo se aborda la problem ática de m ode- 
lam icnto de series de tiem po con cambios en el nivel. Con 
la aplicación de un m odelo general de perceptrón inul- 
ticapa que aprovecha las bondades de la  representación  
tradicional de dichos cambios, se dem ostró la viabilidad  
de m odelar la parte autorregresiva de una serie tem poral 
no lineal ron cam bios en su nivel.

Se realizó adem ás una propuesta m etodológica para 
la  especificación y estim ación del m odelo de una serie 
tem poral no lineal con cam bio en el nivel, la cual fue 
evaluada posteriormente, m ediante la aplicación a dos 
casos, uno simulado y uno real. Los resultados de la apli­

cación sugieren una clara ganancia en la representación  
de series con las características citadas, toda voz que 
reducen los niveles de error y  perm iten un análisis del 
efecto individual del cam bio de nivel en la serie.

El m odelo general de perceptrón m ulticapa consi­
dera tres diferentes enfoques, autorregresivo, aditivo y  
m ixto, dependiendo de la especificación que se haga de 
las perturbaciones com o entradas a la red. En la apli­
cación los tres m odelos presentaron resultados aproxi­
m adam ente similares, no obstante, no se ha evaluado  
cual de ellos es más adecuado para problem as de éste 
tipo.

Los resultados preliminares aquí expuestos, indican  
la viabilidad de utilizar m odelos de perceptrón multi- 
capa en la representación de series con las características  
citadas, y  resaltan la im portancia de realizar investiga­
ciones posteriores que perm itan formalizar de una m ane­
ra m ás transparente una estrategia de especificación de 
modelos de series de tiem po basados en redes neuronales 
artificiales.
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