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Resumen: Los modelos estructurales son herramientas conceptualimente iitiles en el modelado de series tempo-
rales, toda vez que permiten la representacion individual de cada componente estructural de la serie estudiada;
sin embargo, la dilicultad que estos presentan para representar relaciones no lineales ha desestimado su utilizacion
en series reales. Alternativamente, los modelos basados en redes neuronales artificiales (RNA) son una alternativa
promisoria para el modelado de series con caracterfsticas no lineales; no obstante, su incapacidad para dar una
explicacién econémica de los parametros calculados, hace que estas sean vistas como eajas negras. En éste estu-
dio, se propone una metodologfa hibrida que combina las bondades del modelado estructural en la representacion
explicita de las caracterfsticas de la serie y de las redes neuronales en la captura de relaciones no line
resultados experimentales con series reales indican que la combinacion de modelos de éste tipo puede ser una via
mis efectiva para el modelado de series temporales no lineales que los modelos usados individualmente.

Palabras Clave: Modelos de Series Temporales; Modelos Estructurales Estaticos; Redes Neuronales Artificiales;
Modelos Hibridos.

Abstract: Structural models are tools conceptually useful in time series modeling, because they allow the individ-
ual interpretation behavior of each structural component in the scries; however, the difficult in the representation
of nonlinear relationships of these models, have despised their use in real series. The Artificial Neural Networks
{RNA) models are a promising alternative by the nonlinear time series modeling; nevertheless, the inabilities for to
explain the parameters calculate of these models do that RNA have secn as black box. In this paper, we propose
a hybrid approach that uses an explicit modeling of the structural characteristics of time series by structural
models, joint with modeling of nonlinear relationships provided by neural networks. Experimental results with
real series suggest the combination of this models can be an effective way to nonlinear time series modeling that

the individual models.

Keywords: Time Series Models; Structural Static Models; Artificial Neural Networks; Hybrid Models.

1 INTRODUCCION

El objetivo del modelado de series temporales es proveer
al modelador de una representacion matematica de la
serie, que permita capturar, total o parcialmente, las ca-
racterfsticas més relevantes del fenémeno real, a partir de
1a informacién contenida en los datos. Si bien, en la lite-
ratura se han propuesto diversos modelos orientados a la
representacion de series temporales, su utilidad depende
del grado de similitud entre la dindmica del proceso gene-
rador de la serie y la formulacién matematica del modelo
con que ella se represente, por lo que muchos esfuerzos
se han dedicado para el desarrollo de nuevos métodos y
técnicas que superen las falencias encontradas.

En las aproximaciones tradicionales, la metodologia
de Box y Jenkins (1970) es aparentemente la mds cono-
cida, y mas utilizada. debido a su sélida fundamentacion
matemadtica, y la existencia de um gran nimero de he
mientas computacionales que facilitan su aplicacion a ca-
sos reales. Sin embargo, sus mayores criticas se basan en
el supuesto de una estructura de correlacion lineal entre
la variable dependiente y los regresores, los cuales estdn
conformados por los valores pasados de la seric misma
y los valores actuales y pasados de las variables explica-
tivas que pueden dar cuenta dcl fenémeno; ademads, la
aplicacion de la metodologia parte del supuesto de que
el proceso gencrador de la serie sca estacionario en sen-
tido iomogéneo para el caso de los modelos univariados.
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de tal forma, que compouentes como la tendencia o los
patrones ciclicos deben ser climinados previo a la especi-
ficacién del modelo, eliminado de la serie original aquella
informacion potencialmente sobre la dinamica del pro-
CeS0.

Una clase general de modelos lineales la constituyen
los modelos estructurales, los cuales se basan en la repre-
sentacion de la serie mediante las componentes estruc-
turales que la constituyen, como son el nivel y la tenden-
cia, los patrones estacionales, los ciclos de largo plazo y
la componente irregular, y donde otros modelos como
los ARIMA, son solo casos particulares [véase Harvey
(1989) y Pole, West y Ilarrison (1994)]. Diclios modelos
permiten la interpretacion individual de la influencia de
cada componente dentro de la serie, evitando su elimi-
nacion en ¢l proceso de construccion y especificacion del
modelo, por lo que pueden considerarse conceptualmente
mds transparentes; sin embargo, su principal critica es
que asumen relaciones de orden lineal.

Por otra parte, ha sido ampliamente reconocido que
muchas series temporales reales poseen comportamientos
no lincales, y que en muchos de los casos, no existen su-
ficientes leyes fisicas o cconémicas que permitan especi-
ficar complctamente un modelo cstadfstico para su re-
presentacion [véase a Granger y Teriisvirta (1993) entre
otros|. En consecuencia, diferentes modelos parameétri-
cos no lineales Lian sido propuestos en la literatura [una
amplia recopilacién de estos es presentada por Tong
(1990)], el ctial parte de una forma supuesta de no li-
nealidad, y realiza la especificacion del modelo a partir
de la informacién disponible; su éxito en casos practi-
cos depende del grado en que el modelo utilizado logre
representar las caracterfsticas reales de la serie temporal
estudiada. Su principal crftica est4 relacionada con que
la formulacién de cada familia de modelos requiere la es-
pecificacién de un tipo determinado de no linealidad, por
lo que no son universalmente aplicables ni vilidos para
todos los casos. Es asf como las técnicas no paramétri-
cas de regresion no lineal han surgido como alternativas
atractivas para abordar dicho problema, puesto que per-
miten extraer las relaciones deterministicas no lineales
desconocidas presentes entre los regresores y la serie, a
partir de la informacién contenida en las observaciones,
sin necesidad de realizar ningiin tipo de supuestos [véase
Zhang, Patuwo y M.Y. Hu (1998)]. De ésta familia de
técnicas, las RNA, y en especial los modelos tipo percep-
trén niulticapa (Multi-layer Perceptron - MLP), entendi-
dos como modelos de regresion estadistica no lineal, han
recibido una gran atencién entre los investigadores de
la comunidad de Inteligencia Artificial y la de Estadis-
tica; es asf, como los MLP han sido exitosos en la repre-
sentacién de numerosas aplicaciones en campos como la
ingenierfa. la medicina. las finanzas, la economia, entre
otros [véase Masters (1995)].

En éste articulo, proponemos un acercamiento
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hibrido al modelado de series temporales usando mo-
delos estructurales estaticos y redes neuronales. La mo-
tivacién del modelo hibrido vienc desde las siguientes
perspectivas: primero, en la practica ¢s a menudo di-
ficultoso determinar si la serie cn cstudio es generada
desde un proceso lincal o no lineal, o si un método par-
ticular es més efectivo que otro en ¢l modelado de dicha
serie, constituyéndose la eleccién de la técnica adecuada
para la representacion en una tarea compleja; segundo,
las series temporales reales son en contadas ocasiones
puramente lineales o no lineales [véase Zhang (2003)): a
menudo éstas series contienen una combinacion de am-
bos patrones. Ante tal situacion, la utilizacién de un
modelo puramente lineal o no lineal da como resultado
representaciones inadecuadas. Cada uno de los modelos
citados, ha demostrado ser poderoso en su dominio de
aplicacién, pero no son universalmente aplicables en to-
das las circunstancias, es asi como la aproximacion de
los modelos lineales a problemas no lineales puede no
ser adecuada, mientras que el uso de modclos no linea-
les en series con caracterfsticas lincales, igualmente no
presenta un buen desempefio. Eun cousecuencia mode-
los hfbridos, que combinan modelado lineal y no lineal,
han surgido como alternativa para modelar estructuras
de autocorrelacién complejas y de orden no lineal en los
datos con mayor precision, pucsto que permiten la cap-
tura de diferentes patrones presentes en estos; tercero, ha
sido ampliamente aceptado en la literatura de modelado
de series temporales que un método simple no es el mejor
para todas las situaciones [véase Zhang (2003). Chatlield
(1988), Makridakis, Anderson, Carbone, Fildes, Ilibdon,
Lewandowski, Newton, Parzen y Winkler (1982)]; esto ¢s
debido en gran parte a que los problemas reales son de
naturaleza compleja y un modelo de este tipo puede no
ser adecuado para capturar diferentes patrones. Estu-
dios empiricos sugieren que combinando diferentes mode-
los, la precision de la representacion puede ser mejor que
para el caso individual [véase Clemen (1989), Makridakis
et al. (1982), Makridakis, Chatfield. Hibon. Lawrence.
Millers, Ord y Simmons (1993), Newbold y Granger
(1974)]. Por lo tanto, la unién de modelos con car-
acterfsticas diferentes incrementa la posibilidad de cap-
turar diferentes patrones en los datos y proporciona una
representacion mas acorde de la serie temporal. E1 mod-
elado hibrido surge entonces, de forma natural como la
unién de técnicas similares o diferentes con caracteristi-
cas complementarias.

En la literatura de series temporales varias com-
binaciones de métodos han sido propuestas. Sin em-
bargo, muchas de ellas combinan modelos similares; es
asf, como diferentes estudios acerca de combinaciones de
técnicas de modelado lineal son encontrados en la litera-
tura tradicional. Si bien, éste tipo de combinaciones ha
demostrado su capacidad de mejorar la precision de las
representaciones hechas, se cousidera que una via wmas
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efectiva de combinacién podrifa estar basada en modelos
con caracteristicas diferentes.

Tanto la evidencia teérica como la empirica sugie-
ren que la combinacién de modelos disfmiles, o que dis-
crepen fuertemente de otros, conduce a una disminucién
en los errores del modelo [véase Granger (1989), Krogh
y Vedelsby (1995). Perrone y Cooper (1993), Makridakis
(1989), Palm y Zellner (1992) y Winkler (1989)] y per-
mite, adicionalmente, reducir su incertidumbre [Chat-
field (1996)]. El modelo combinado es asf més robusto
para estimar los posibles cambios en la estructura de los
datos. De dichos modelos, las combinaciones de mode-
los lineales con técnicas basadas en Inteligencia Com-
putacional han tenido gran aceptacion [véase trabajos
de Luxhoj. Riis y Stensballe (1996), Ginzburg y llorn
(1991). Pelikan. De Groot y Wurtz (1992), Wedding 11
v Cios (1996) y Zhang (2003)]; no obstante, las princi-
pal critica a estos trabajos es que exigen un preproce-
samiento de la serie, el cual va encaminado a eliminar
los componentes estructurales de ésta.

Este artfculo se comncentra en la problematica del
modelado de series temporales no lineales, siendo su
‘principal aporte, la formulacion de un modelo hibride
estructural no lineal que permite la representacién de
las componentes estructurales de la serie utilizando un
modelo estructural estaitico, asf como las relaciones no
lineales mediante RNA del tipo Perceptrén Multicapa.
Para alcanzar el objetivo propuesto, se ha organizado el
resto de este articulo en la siguiente forma: en la Seccién
2, se discuten los acercamientos hechos al modelado de
series temporales mediante modelos estructurales y mo-
delos de RNA; la metodologia hibrida propuesta para la
representacion de series temporales no lineales es pre-
sentada en la Seccién 3, mientras que en la Seccién 4 se
aplica a dos casos reales; y finalmente en la Secci6n 5, se
discuten las principales lecciones aprendidas durante la
realizacién de este trabajo.

2 MODELADO DE SERIES TEMPORALES

Existen diferentes acercamientos al modelado de series
temporales: los modelos estadisticos tradicionales que in-
cluyen medias moviles, modelos autorregresivos, suaviza-
miento exponencial, modelos estructurales y modelos
ARIMA, se basan en la hipétesis de relaciones linea-
les, donde se asume que el valor actual de la serie
se puede representar mediante una combinacién lineal
de sus valores pasados y los de sus variables explicati-
vas. Por su relativa simplicidad en el entendimiento e
implementacién, los modelos lineales han sido el foco
de investigacion y aplicacion durante varias décadas.
Modelos como medias méviles, modelos autorregresivos,
suavizamiento exponencial y ARIMA exigen un pre-
procesamiento de la serie orientado a la eliminacién de
las componentes estructuraless de esta, no siendo asi
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para el caso de modelos estructurales, los cuales per-
miten una representacion de la serie sin tratamientos a
priori. No obstante, la imposibilidad de estos modelos
para representar relaciones no lineales, ha llevado a los
investigadores a volcar su interés hacia dreas mas proume-
tedoras. Es asf como en la literatura se han propuesto
modelos que intentan representar de forma paramétrica
las relaciones no lineales presentes en la scrie tempo-
ral, tales como los modelos bilineales {Granger y An-
dersen (1978)), los modelos de reginenes autorregresivos
(threshold autoregressive model - TAR) [Tong (1990)], y
los modelos autorregresivos de hieterocedasticidad condi-
cional (autoregressive conditional heteroscedastic model
- ARCH) |[Engle (1982)]. Aunque se han conocido aplica-
ciones exitosas de estos modelos no lineales, la ganancia
en su aplicaciéon esta limitada al hecho que el modelo
logre representar las caracterfsticas de la serie [De Gooi-
jer y Kumar (1992)], dado que dichas metodologias se
han desarrollado asumiendo patrouces especificos de no
lincalidad, por lo que no son universalmente aplicables.
Estudios recientes sugieren los modelos basados en RNA
como una alternativa efectiva en el modelado de series
temporales con caracteristicas no lineales; la gran for-
taleza que presentan estos modelos es precismnente su
flexibilidad para modelar relaciones no lineales. En ésta
Seccion, se discutira acerca de la problematica del mo-
delado estructural y de redes ncuronales.

2.1 El Modelo Estructural

En cl modelado estructural de series temporales [véas
Pole ct al. (1994) y Harvey (1989)] s¢ asume que la seric
puede ser descontpucesta en varios componentes aditivos
que reflejan sus diferentes propiedades. Dichas compo-
nentes son: la componente tendencia pg, los patrones
estacionales 7/, los ciclos de largo plazo ¥, los ¢ reza-
gos de la serie temporal y;—;, y la componente irregular
¢, de tal forma que la serie puede ser descrita via repre-
sentacion estructural como:

n

Vo= e+ Vs Ve + Y ditmi o

i=1

m

Se asume que la componente irregular ¢;, se com-
porta como un proceso de ruido blanco; esto es como
una secuencia de variables aleatorias no correlacionadas
serialmente, independientes e idénticamente distribuidas
con media constante e igual a cero y varianza constante
a2

La peculiaridad de los modelos estructurales radi-
ca en su flexibilidad para representar adecuadamente
movimientos de la serie temporal, los cuales provienen
de diferentes propiedades, obteniéndose asi una mejor
descripcién de la serie y sus componentes. La impor-
tancia de una representacién de la serie mediante estos
modelos reside precisamente, en que ecllos proveen una
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descripcién de la serie en términos de sus variables de
interés, sin requerir un procedimiento previo de elimi-
nacion de componentes, como lo exigen otros modelos.

La principal ventaja del modelado estructural es que
permiite modelar el comportamiento de las componentes
de una serie separadamente y luego expresar juntos los
submodelos para formar un sélo modelo que abarca a
toda la serie; sin embargo, su utilidad se ve opacada por
1a restriccion en el modelado sélo de relaciones lineales.

En el modelado estructural de series temporales,
diferentes estrategias han sido propuestas para la especi-
ficacion del modcelo de la serie |véase Harvey (1989)].
Estos procedimientos pueden ser ajustados, de tal forma
que permitan representar relaciones de orden no lineal.
La estrategia propuesta por (llarvey, 1989) presenta tres
pasos iterativos: la identificacion del modelo, la esti-
macién de los pardmetros y la validacién o diagnoéstico.

La identificacion del modelo consiste en un analisis
exploratorio de la serie temporal y sus caracteristicas,
con ¢l fin de determinar las componentes que deben ser
incluidas en el modelo y presentar asf, una cspecificacion
de éste para su evaluacion posterior. En éste punto no
s necesario desestacionarizar la serie [transformar y di-
ferenciar para obtener una media y varianza constantes],
como lo requieren los modelos ARIMA, puesto que la es-
timacion posterior coniempla la representacion de cada
compounente.

Una vez cl modclo tentativo cs identificado. sc cal-
culan los pardmetros del modelo, mediante algin método
de minimizacion del error. Diferentes algoritmos lincales
v no lineales han sido propuestos para dicha minimiza-
cion; sin embargo, aquellos basados en la minimizacion
de los residuales cuadriticos del modelo ofrecen ventajas
representativas.

Finalmente y con el fin de validar la adecuaci6n del
modelo encontrado a la serie, se examinan sus residuales
verificandose que sean incorrelacionados y normalmente
distribuidos con media cero y varianza constante. Las
desviaciones de los supuestos hechos sobre los residuales
son una fuerte evidencia ya sea por una falla en el pro-
ceso de especificacion, la ausencia de componentes signi-
[icativos o la inclusién de componentes no relevantes.
El incumplimiento de los supuestos sobre los residuales
conduce a una nueva etapa de identilicacién.

2.2 Modelo de Series Temporales Usando RNA

Cuando se conoce la existencia de no linealidades en la
serie, un gran nimero de estructuras no lineales pueden
ser usadas para desciibir la evolucién y el compor-
tamiento de ésta. Un buen modelo no lineal debe ser
lo "suficientemente general para capturar las relaciones
no lineales contenidas en los datos" [De Gooijer y Kumar
(1992)]. Las RNA son modelos con una alta capacidad
para aproximar series temporales no lineales sélo a par-
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tir de la informacién contenida en las observaciones, y
sin asumir patrones de comportamientos a priori [véase
Kaastra y Boyd (1996) y Masters (1995)).

Una ventaja significativa que poseen los modelos de
RNA sobre otros modelos no lineales es su capacidad
para aproximar con un alto grado de precisién cualquier
relacion no lineal. Su poder viene del procesamiento pa-
ralelo que hace de la informacion a partir de los datos.

Los MLP son un tipo de red neuronal donde las neu-
ronas se encuentran agrupadas en capas, y cada una de
ellas esta conectada con las neuronas de la capa siguien-
te. En el contexto de series temporales, el modelo MLP
consta de una capa de entrada en donde existe una neu-
rona por cada regresor de la serie temporal, de una o mas
capas ocultas donde se realiza el procesamiento de la in-
formacion. y finalmente una capa de salida donde la red
entrega los valores pronosticados de la variable dependi-
ente. La salida de la capa oculta se produce al aplicar
a la entrada una funcién de transformacién. conocida
como funcién de activacion.

Un MLP con una capa oculta y transferencia lineal
en la aclivacion de su capa de salida, pucde ser definido
mateméticamente como un modelo ¥, que representa las
relaciones existentes entre el grupo de regresores de la se-
rie temporal y,_;, visibles en el instante de tiempo ¢, tal
que:

q »
w=ao+ ) a;g[Bo;+ (Z Biju—i)] +e  (2)

i=1 i=1
donde «; y B;; son los pardmetros del modelo a menudo
llamados pesos; p es el ntimero de neuronas en la capa de
entrada y g el nimero de neuronas en la capa oculta; ¢,
son los errores aleatorios del modelo, los cuales se asume
que son independientes e idénticamente distribuidos (iid)
con media cero y varianza constante g2; y g(u), repre-
senta la funcién de activacion de la capa oculta, la cual
a menudo equivale a la funcion logistica:

1
1+ exp(—u)

Segtin el modelo (2), la entrada a cada neurona de la
capa oculta es la parte determinfstica de un modelo au-
torregresivo, y en consecuencia, puede considerarse que
la RNA es la suma ponderada de tantos modelos autorre-
gresivos commo neuronas posea en la capa oculta. y, re-
sulta 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 coutexto de series
temporales es equivalente a una combinacién no lineal
de modelos autorregresivos.

Con el disefio de una red neuronal artificial se pre-
tende conseguir que para ciertas entradas de la red, ésta
sea capaz de generar una salida deseada. Para ello,
ademas de una topologfa de red adecuada (arquitectura),

(3)

s(u) =
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se requiere un proceso de aprendizaje o entrenamiento,
que permita modificar los pesos de las ncuronas de la
capa oculta y de la salida hasta encontrar una configu-
racion acorde con la relacion medida por algin criterio
y de esta forma estimar los parametros de la red.

Si bien, las aplicaciones de redes ncuronales pre-
sentes en la literatura han demostrado los beneficios de
éste enfoque, han sido también criticadas por la dificul-
tad que presentan para replicar una solucién obtenida
previamente. el peligro de sobreentrenamiento y el alto
mimero de parimetros que deben ser experimentalmente
seleccionados para generar la salida deseada, como son:
la scleccion de variables de entrada a la red neuronal a
partir de un conjunto usualmente grande de posibles en-
tradas; la seleccién de la arquitectura interna de la red;
y la estimacién de los valores asociados a los pesos de las
conexiones [véase Kaastra y Boyd (1996)).

Para cada uno de los problemas mencionados ante-
riormente se han propuesto en la literatura diferentes
acercamientos [véase DasGupta, Siegelmann y Sontag
(1995), Peretto (1992), Mehra y Benjamin (1997)].

La seleccion de las variables de entrada depende en
gran medida del conocimiento que posea el modelador
acerca de la serie temporal, y es tarca de éste elegir segiin
algiin criterio previamente fijado. la necesidad de cada
variable dentro del modelo. Como medida alternativa
para apoyar la decision del modelador, cstudios recientes
han planteado la utilizacién de procedimientos basaclos
en la utilizacién de andlisis decisional [véase Velasquez
(2003)], o en los métodos estadisticos tradicionales, tales
como las funciones de autocorrelacién [véase Box y Jen-
kins (1970)|.

Eu cuanto al problema de la seleccion de la arquitec-
tura interna de la red, es decir, el nimero de capas ocul-
tas v de neuronas en cada capa, teoricamente una red
neuronal con una capa oculta y un nimero suficiente de
neuronas puede aproximar con cierta precision cualquier
funcién continua definida en un dominio compacto [véase
Kaastra y Boyd (1996), Hornik, Stinchicombe y White
(1990)]. Sin embargo, la determinacién en la practica
del mimero adecuado de capas, asi como del mimero de
neuronas en cada capa es una tarea compleja. Algunos
autores sugieren el uso de una capa oculta cuando la se-
rie temporal es continua, y de dos sélo si existe algin
tipo de discontinuidad. El incremento del nimero de
capas ocultas sélo aumenta el tiempo computacional y
el peligro de sobreentrenamiento. Alora bien, con un
nimero pequeiio de neuronas en la capa oculta la red
no puede aprender adecuadamente las relaciones exis-
tentes en los datos, mientras que un nimero superior
al requerido hace que la red memorice los datos con nna
generalizacion pobre, por lo que es de poca utilidad para
la prediccién. Es asf como para la seleccién del niimero
6ptimo de neuronas ocultas diversos métodos han sido
propuestos; sin embargo. los métodos basados en algo-
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ritmos constructivos tienen ciertas ventajas sobre otros.
puesto que permiten evaluar la conveniencia de adicionar
0 110 una nueva neurona a la red, durante la etapa de en-
trenamiento. segin ella disminuya el término del error. lo
que los convierte en métodos computacionalmente mis
eficientes.

La estimacion de los parametros de la red neuronal
es a menudo hecha segiin el criterio de minimizacion
de la suma de errores cuadraticos (MSE): sin embargo.
este resultado requiere de un proceso iterativo de entre-
namiento. El objetivo del entrenamiento es encontrar un
conjunto 6ptimo de pesos de las neuronas que determine
el minimo global de la funcién del error. Algoritmos po-
tencialmente ttiles para la estimacion de los parametros
basados en la utilizacién de gradiente decente (GRG2)
han sido desarrollados [véase llung y Denton (1993).
Subramanian y Hung (1993)], los cnales ajustan los pe-
sos recluciendo la pendiente de la superficic del error; sin
embargo, es posible formular una estrategia combinada
para el entrenamiento de la red neuronal donde los pesos
son ¢stimados conjuutamente con el nimero de neuronas
ocultas.

Otra limitacién asociada a la aplicacion de RNA
en el modelado de series temporales es que los parame-
tros arrojados por la red son casi imposibles de interpre-
tar y no brindan informacién sobre qué tipo de modelo
paramétrico no lineal serfa adecuado para deseribir los
patrones o dinamicas no lincales identificacdos, razén por
la cual suele hacerse referencia a estas como "cajas ne-
gras" en cl sentido de que sirven sélo para identificar
patrones e la serie, pero no permiten interpretar ni dar
sentido econémico a los pardmetros estimados.

3 LA METODOLOGIA HiBRIDA

La representacién estructural de una scrie temporal,
dada por la ccuacién (1), permite explicar de manera
independiente el comportamicento de cada componente
estructural de la scrie. La finaliciad del modelado cstruc-
tural es encontrar una funcion para cada componente es-
tructural de la serie, que aproxime con algiin grado de
precision dichas componentes a su forma real, valiéndose
de la informacién proporcionada por la serie de tiempo,
tal que ella cs representada por:

Ye = fie +ppe + v + Z Siyt—i + & (1)
donde, i, F/e, 1.3,, b y €, representan las funciones
estimadas para cada componente de la serie.

Si bien, el modelo mostrado en 4, en la practica ha
demostrado ser adecuado en la representacion de maualti-
ples casos [véase ejemplos de aplicaciones en Harvey

(1989)], la critica més acentuada que se hace, es que
dicho modelo asume relaciones de orden lineal entre sus
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componentes, representando de forma inadecuada una
serie con caracterfsticas no lineales.

En el caso ideal, posterior a la estimacion de las
contribuciones de cada componente estructural, los re-
siduales restantes, atribuibles al componente irregular,
serfan ruido blanco. No obstante, si la serie presenta
relaciones de orden no lineal, y bajo el supuesto de que
las componentes estructurales observables de la serie son
identificables y calculables, dichas relaciones quedarfan
alojadas dentro el término del error, afectando asi, de
forma sustancial la representacion que se haga de éste y
por lo tanto de la seric. Lo anterior, justifica la necesi-
dad de modelar independientemente las caracterfsticas
no lineales de dicho componente. La componente irregu-
lar quedarfa definida como:

=yt — (e +App +ve + Z dige—i) (5)

Alora bien, teniendo en cuenta el poder que tienen

las RNA en la aproximacion de funciones no lineales, es

posible representar las relaciones ocultas dentro del com-

ponente de error, mediante la aplicacion de una RNA,
con n nodos de entrada, de la forma:

€ = fler—1.€-2. - |€t—v'a) +n (6)

donde f es una funcién no lineal determinada por
Ia red neuronal y f es el error. Denominando NN al
término del error estimado en (6) mediante redes neu-
ronales, el modelo gencral de la serie temporal quedarfa
definido de la forma:

Q]

La representacion hibrida lLiecha de una serie tempo-
ral no lineal planteada en (7) permite solventar proble-
mas independientes de cada técnica [por ejemplo: para
¢l caso de los modelos estructurales, que estos s6lo per-
miten la representacion de relaciones lineales, o en la
redes neuronales, que no admiten una interpretacion
econémica de los parametros resultantes|, e incrementa
la probabilidad de capturar diferentes patrones presentes
en los datos, combinando asf, convenientemente, los be-
neficios que poseen éstas [modelos estructurales y RNA]|
en la representacion de series temporales

La metodologfa para la construccién del modelo
hibrido consiste de dos pasos; en el primero, un modelo
estructural es utilizado para representar las componentes
lineales del problema; en el segundo, la red neuronal es
desarrollada para modelar los residuales del modelo’es-
tructural. Como el modelo estructural no esta en ca-
pacidad de capturar la estructura no lineal de los datos,
una vez se determinen las componentes estructurales de
la serie, los residuales del modelo contendran la infor-
macién acerca de la no linealidad remanente. El proceso
de estimacién de los parametros del modelo estructural

Yo =gt A+t D b+ NN

y de la red sc hace de manera conjunta mediante un al-
goritmo iterativo basado en la reduccion del término del
error.

4 RESULTADOS EMPIRICOS

La efectividad y el desempeiio del modelo propuesto
fueron evaluados mediante su aplicacion a dos casos
reales: la serie de Muertes por Accidentes Automovilfs-
ticos en Gran Bretaiia y la de Anomalias en la Tempera-
tura de la Superficie del Mar en la Zona Nifio 3.5. Estas
series provienen de &reas diferentes y poseen diferentes
caracteristicas estadisticas.

La serie de Accidentes Automovilfsticos en GB con-
ticne el namero de Muertes por Accidentes Automovilis-
ticos en Gran Bretaiia entre enero de 1969 y diciembre
de 1984, y posee un comportamiento no lineal, tal como
puede observarse en la Figura 1; ésta ha sido estudiada
por varios autores desde diferentes opticas |véase Har-
vey (1989) para un modelado estructural y con cfecto de
intervenciones, Durbin y Harvey (1985)).

La serie Nifio 3.5 contiene el niiniero de Anomalias
en la Temperatura de la Superficie del Mar en la Zona
Nifio 3.5. La serie, mostrada en la Figura 2, cousiste de
645 observaciones, y al igual que la serie anterior posee
un comportamiento no lineal.
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Caso 1: Serie de Muertes por Accidentes Auto-
movilfsticos en Gran Bretaiia

En primer lugar se evaliia la serie mensual de Muertes
por accidentes automovilfsticos en Gran Bretaiia para el
periodo cnero de 1969 y diciembre de 1984, para un total
de 192 observaciones. Como se menciond anteriormen-
te, dicha serie ha sido estudiada desde diferentes opticas
obteniéndose resultados similares [véase Harvey (1989),
Durbin y Harvey (1985)].

A) Identificacidn de la Serie: la evaluacién visual de

B

-

la serie en la Figura 1, sugiere la presencia de un
ciclo estacional constante de periodo anual, cuyos
mayores valores se presentan en el mes de diciem-
bre [picos] ¥ los menores cntre abril y junio [valles].
Presenta también cambios bruscos en su media y va-
rianza, y se descartan la presencia de componentes
asociados a tendencia y ciclos de largo plazo.

El test de lincalidad RESET aplicado a la serie in-
dica con un nivel de confianza del 95%, que dicha
serie es no lineal, toda vez que R = 8.1953 >
V= 1.9912.

Segiin la evaluacién preliminar, se puede afirmar
que la serie de accidentes automovilfsticos en GB
presenta un comportamiento no lineal, lo cual jus-
tifica la utilizacién del modelo propuesto y ademds
un componente estacional de periodo 12, una me-
dia que se asume, para efectos de la representacién
planteada, constante y diferente de cero; asf como,
la presencia de volatilidades (ue pueden ser recogi-
das mediante la inclusién en el modelo de una varia-
ble de rezagos. Se descarta la presencia de tendencia
y ciclos de largo plazo.

Resultados de la Estimacion y Diagndstico del Mo-
delo: Se procede a desarrollar un modelo hibrido
estructural no lineal (7) para la serie estudiada. El
modelo considerado contiene una componente esta-
cional de periodo 12, un parametro para el nivel y
las variables con rezago uno y dos de la serie, con la
finalidad dc recoger volatilidades y comportamicn-
tos pasados. Mientras que la red neuronal, esta de-
terminada por una variable de entrada equivalente
a los valores con rezago uno de los residuales, una
neurona oculta y una variable de salida.

Para evaluar el comportamiento de los residuales
del modelo ajustado se construyé una ilustracion
resumen de algunos graficos cstadfsticos calculados
para estos, los cuales son presentados en la Figura
3. En la partc superior sc presentan los graficos de
los residuales [izquierda| y los residuales cuadrati-
cos [derechal; en el primero los datos se distribuyen
uniformemente alrededor de cero y en el segundo
los datos presentan valores constantes; también se
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revela en ambos grificos la presencin de volatili-
dades aunque con amplitudes bajas. en especial al
final del periodo [afio 1983] donde los residuales
aparecen persistentemente por debajo de ceror de
la evaluacién de estos gréficos puede decirse que los
residuales se distribuyen uniformemente alvededor
de una media constante ¢ igual a cero: ¢l autocorre-
lograma de los errores es mostrado en el gralico in-
ferior izquicrdo, en ¢l, a pesar de que existen datos
que se salen de las franjas, son pocos y de baja mag-
nitud y no parecen seguir algun tipo de patron, por
lo que puede considerarse los residuales del modelo
como incorrelacionados; finalmente, el grafico infe-
rior derecho que corresponde al histograma de fre-
cuencias exhibe una forma |linca fina| generaliza-
da de una distribucion normal estandar [linea pun-
teadal, por lo que no se puede concluir que los re-
siduales se distribuyan normalmente. La desviacion
del supuesto de normalidad que exhiben los residna-
les de la serie, es reflcjo de los cambios presentes en
su media, por lo que se obviard una nueva identifi-
cacion del modelo y se asumirad que éste representa
adecuadamente las caracterfsticas de la »
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Figura 3: Gréficos de Residuales del Modelo Estruc-
tural No Lineal calculado para la Serie de Muertes
por Accidentes Automovilfsticos en Gran Bretafia

El desempeiio del modelo hibrido calculado fue com-
parado con una RNA y un modelo Estructural me-
diante el caleulo de su MSE. En la Tabla 1, aparecen
los valores del MSE calenlados para cada uno de los
modelos.

Los resultados de la Tabla 1 indican, que el modelo
estructural no lineal se ajusta mejor que los demas
presentados a las caracterfsticas de la serie, toda vez
que su valor calculado para el MSE es menor que en
los otros casos.
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Tabla 1: Valores del MSE de los modelos propues-
tos para la serie de Muertes por Accidentes Auto-
movilisticos en Gran Bretafia

MSE
Modelo RNA 0.0259
Modelo Estructural 0.0176
Modelo Estructural No Lineal 0.0144

El modelo estructural considera la influencia de la
componente estacional, la tendencia, y los rezagos 1
v 12; mientras que para la red neuronal se aswunen
conlo significativos los rezagos 1, 2, 12 y 13 de la
serie, y contiene ademas dos neuronas en su capa
oculta. Ambos modelos permiten la representacion
que caracterfsticas disfmiles de la serie, tales como la
presencia de componentes estructurales y su condi-
cién de no lincalidad; sin embargo, la diferencia en-
tre sus valores sugiere que ninguno de los dos mo-
delos es apto para representar todos los patrones en
los datos.

Los resultados del modelo hibrido indican que la
combinacién de ambos modelos puede recucir signi-
ficativamente los errores. En términos de MSE, los
porcentajes de mejorfa del modelo hibrido propues-
to son de 44.6% y 18.3% con respecto a la red neu-
ronal y al modelo estructural, respectivamente.

En Ia Figura |, sc presentan los gréficos de los mo-
delos calculados |linca punteada), en contraste con
la serie real [lfnea continual. La evaluacion visual
de estos resultados muestra que para el modelo de
RNA [véase Figura 4(a)], los valores aunque inten-
tan seguir el comportaunento de la serie, exhibe al-
tos niveles de volatilidad y se queda corto al reflejar
los movimientos estacionales presentes en la serie;
en contrate, los dos modelos restantes [véase Figu-
ras 4(b) y 4(c)] representan claramente dentro de
ellos la influencia de la componente estacional, pero
el modelo estructural no lineal refleja detalles sin-
gulares de la dindmica de la serie que el modelo
estructural tiende a generalizar.

_El grafico de dispersién entre la scrie de Muertes por

accidentes automovilfsticos en Gran Bretaia y el
modelo estructural no lineal calculado es mostrado
en la Figura 5.Como puede observarse, los valores
se agrupan alrededor de una linea de tendencia de
45°, lo cual indica que el ajuste del modelo a la serie
es apropiado, lo que permite afirmar que el modelo
puede considerarse un buen estimador de la serie.
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Figura 4: Modelos calculados para la Serie de

Muertes por Accidentes Automovilisticos en Gran
Bretaiia. (a) Modelo RNA, (b) Modelo Estructural
y (c) Modelo Estructural No Lineal
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Figura 3: Grafico de Dispersi6én entre la Seric de
Muertes por Accidentes Automovilfsticos en Gran
Bretaiia y el Modelo Estructural No Lineal Ajus-
tado

De éste caso de aplicacion se puede concluir que
aunque si bien, el modelo estructural no lineal ajus-
tado a la serie de Muertes por Accidentes Auto-
movilisticos en Gran Bretaiia manifiesta algunas
caracteristicas de la serie que son dificiles de ex-



P.A Sdnchez y J.D. Velisquez / Avances en Sistemas e Informdtica 2 (2) 2005 27 - 38 35

plicar. y que son ignoradas por otros modelos, como
es la no linealidad, el incumplimiento del supuesto
de normalidad conduce a pensar que existen ain
comportamicutos dentro de la serie que el modelo
no logra reflejar y que posiblemente requieran un
tratamiento adicional, como puede ser el modelado
explicito dentro de éste de los cambios en su media.

4.2 Caso 2: Serie de Anomalfas en la Temperatura de

la Superficie del Mar en la Zona Nifio 3.5

De igual forma que en el apartado anterior se estudié
la serie de Anomalfas en la Temperatura de la Superfi-
cie del Mar en la Zona Nifio 3.5. La serie mensual para
cl periodo comprendido entre junio de 1979 y septiem-
bre de 2003, esta compuesta de 292 observaciones, y fue
obtenida del servidor NOAA. La serie presenta ciclos de
largo plazo debido a la influencia del fenémeno del Nifio,
los cuales se ven reflejados por aumentos en las tempe-
raturas para los afnos donde se manifiesta cl evento.

A) Identificacion de la Serie: La inspeccion visual de

B

-~

la serie en la Figura 2, revela la presencia de una
media aproximadamente constante, ciclos de largo
plazo y volatilidades. No manificsta la presencia de
ciclos estacionales de corto plazo [periodos menores
a un aiio|, ni tendencia. Los ciclos presentes en la
serie son de amplitud y periodo variable, de apro-
ximadamente cada 4 afios, no obstante para efectos
de este trabajo se consideraran dichos ciclos como
determinfsticos, y por tanto, calculables.

La prueba RESET aplicada a la serie, produjo un
R =27667 > VC = 2.1129, lo cual indica con una
significancia de 95%, que es correcto afirmar que la
serie estudiada es no lineal.

De acuerdo al analisis preliminar de la serie Nifio
3.5, podemos afirmar que ésta exhibe ciclos de largo
plazo de amplitud y periodo variables, una media
constante e igual a cero, volatilidades que pueden
ser recogidas mediante la inclusién en el modelo de
una variable de rezagos y se descarta la presencia de
tendencia y componentes estacionales. La serie pre-
senta aderds un comportamiento no lineal, lo que
justifica la utilizacién del modelo propuesto.

Resultados de la Estimacion y Diagndstico del Mo-
delo: El modelo considerado para la representacion
de la serie, contiene una componente ciclica de pe-
riodo 4, lo que equivalente a una frecuencia de 6
ciclos presentes en el periodo de medicion, y las va-
riables con rezago uno y tres de la serie. La red
neuronal. contiene una variable de entrada, equiva-
lente a los valores con rezago uno de los residuales,
dos neuronas en la capa oculta y una neurona en la
capa de salida.

El comportamiento de los residuales del modelo
ajustado es cvaluado mediante el andlisis de los
graficos presentados en la Figura 6. Los grificos
de los residuales [superior izquicerda] ¥ los residua-
les cuadraticos [superior derecha] indican. que los
errores del modelo se distribuyen uniformemente
alrededor de cero, en el primer gréfico, y conserva
valores constantes y de poca magnitud, en ¢l se-
gundo: El grafico inferior izquierdo presenta cl auto-
correlograma de los errores, en él a pesar de que exis-
ten datos que se salen de las franjas, son pocos y de
baja magnitud, por lo que puede considerarse inco-
rrelacionados; por altiimo, en el grafico inferior dere-
cho se presenta el histograma de frecuencias de los
residuales, en el cual, la forma de campana adoptada
por la frecuencia de los residuales [lfnea gruesal. si-
wilar a la distribucién normal ideal [Ifunca punteadal.
indica que estos pueden cousiderarse normalmente
distribuidos.
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Figura 6: Graficos de Residuales del Modelo Estruc-
tural No Lineal calculado para la Seric de Anoma-
lfas en la Temperatura de la Superficic del Mar en
la Estacion Nifio 3.5

El modelo hfbrido calculado fue comparado con una
RNA y un modelo Estructural mediante el cilculo
del MSE, con el fin de evaluar su desempeiio. Los
valores del MSE calculados para cada modelo apare-
cen cn la Tabla 2.

Tabla 2: Valores de MSE de los Modelos Propuestos
para la Serie de Anomalias en la Temperatura de la
Superficie del Mar en la Estacién Nifio 3.5

MSE
Modelo RNA 0.0716
Modelo Estructural 0.0631
Modelo Estructural No Lineal 0.0562




36

Los resultados de la Tabla 2 sugieren que el mo-
delo estructural no lineal representa mejor las ca-
racteristicas de la serie considerada que los demas
modelos, ya que presenta valores menores para el
término del error. El modelo Estructural esta in-
fluenciado por la presencia de ciclos de largo plazo
y por los aportes hechos por los rezagos 1, 3y 5
Igualmente, la RNA considerada coutiene tres va-
riables de entrada correspondientes a los rezagos 1,
3y 5 de la scrie, dos neuronas en la capa oculta y
una neurona cn la capa de salida. Los resultados
sugicren una mejoria del 21.1% y 10.9%, del mode-
lo estructural no lincal propuesto con respecto a los
modelos RNA y Estructural, esto debido a que el
modelo propuesto ademas de reconocer las caracte-
risticas no lineales de la serie, incluye dentro de si
¢l aporte de las compoucutes estructurales.
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Figura 7: Modelos Calculados para la Serie de
Anomalfas en la Temperatura de la Superficie del
Mar en la Zona Niiio 3.5. (a) Modelo RNA, (b)
Modelo Estructural y (c) Modelo Estructural No
Lineal

La Figura 7 presenta los graficos de cada modelo cal-
culado [linea punteadal, comparados con la serie real
[linea continua]. Como se observa en los graficos, el
modelo RNA refleja de forma adecuada el compor-
tamiento general de la serie, sin embargo, presenta
altos grados de volatilidad [véase la Figura 7(a);
para el caso estructural [véase la Figura 7(D)], el
modelo tiene en cuenta tanto valores rezagados de la
serie corno los ciclos de largo plazo presentes en ella,
por lo que dicho comportamiento es bien recogido
por el modelo, no obstante en puntos extremos, el
modelo se queda corto al intentar replicar el com-
portamiento de la serie; en contrate, €l modelo es-
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tructural no lineal captura de forma mas apropiada
dichos comportamientos de la dindmica de la serie
|véase la Figura 7(c)]. lo cual se refleja de forma mas
clara en los graficos de los errores adjuntos, en los
cuales se observa que para el mismo nivel, ¢l modelo
estructural no lineal presenta menos volatilidad.

En la Figura 8 sc presenta ¢l grifico de dispersion
entre la serie de anomalfas en la temperatura de la
superficic del mar en la zona Nifio 3.5 y ¢l modelo
estructural no lineal calculado. En éste se observa
como los datos se concentran siguiendo una linea de
tendencia de 45, lo que es reflejo de un buen ajuste
del modelo a la serie ¥ permite afirmar que el mode-
lo calculado puede considerarse un buen estimador
de ésta.

Zona Nifo 3.5
'
-
b

Ancmaliss en 1a Temperatura da
1a Superficie del Mar en la

Modelo Estructural No Linesl

Figura 8: Grafico de Dispersion entre la Seric de
Anomalfas en la Temperatura de la Superficie del
Mar en la Zona Niflo 3.5 y el Modelo Estructural
No Lineal Ajustado

Del modelado de la serie Niiio 3.5, se puede concluir
que la representacién hecha de las caracteristicas de
la serie mediante el modelo estructural no lineal lo-
gra capturar mejor comportamientos de la serie que
otros modelos, por lo que segtn los resultados pre-
sentados, dicho modelo, puede considerarse un buen
estimador de la serie.

5 CONCLUSIONES

En éste trabajo se demostré como la representacion
explicita de los componentes estructurales de una serie
temporal hecha por los modelos estructurales, unida al
modelado de las relaciones no lineales mediante redes
neuronales, permite la formulacién de un modelo hibrido
estructural no lineal, que combina las ventajas de ambas
herramientas.

El modelo planteado fue evaluado mediante la apli-
cacion a dos series reales. El modelado de los dos ca-
sos demostré que el modelo planteado en comparacion
con representaciones de orden lineal y no lineal presenta
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mejores resultados, toda vez que reduce los valores del
error.

El modelo hibrido estructural no lineal demostré su
capacidad de capturar diferentes comportamientos linea-
les y no lineales que pueden estar presentes dentro de una
serie temporal, lo cual constituye una ganancia tanto a
nivel conceptual, puesto que permite interpretar indivi-
dunalmente la influencia de cada componente de la serie,
incluyendo la no linealidad en los residuales, como a nivel
matemitico, pues comparativamente con modelos indi-
viduales, el hibrido propuesto es numéricamente mejor.
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