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R e su m e n : Los modelos estructurales son herram ientas concepluahncntc útiles en el modelado de series tem po­
ral«», toda vez que perm iten la represent ación individual de cada componente estructural de la serie estudiada; 
sin embargo, la dificultad que estos presentan para representar relaciones no lineales ha desestimado su ulilización 
en series reales. A lternativamente, los modelos basados en redes neuronales artificiales (RNA) son una alternativa 
promisoria para el modelado de series con características no lineales; no obstante, su incapacidad para dar una 
explicación económica de los parám etros calculados, hace que estas sean vistas como cajas negras. En éste; estu­
dio, se propone una metodología híbrida que combina las bondades del modelado estructural en la representación 
explícita de las características de la serie y de las redes neuronales en la captura do relaciones no lineales. Los 
resultados experimentales con series reales indican que la combinación de modelos do éste tipo puede ser una vía 
más efectiva para el modelado de series temporales no lineales que los modelos usados individualmente.

P a la b r a s  C lave: Modelos de Series Temporales; Modelos Estructurales Estáticos; Redes Neuronales Artificiales; 
Modelos Híbridos.

A b s t ra c t :  S tructural models are tools conceptually useful in time series modeling, because they allow the individ­
ual interpretation behavior of each structural component in the series; however, the difficult in the representation 
of nonlinear relationships of these models, have despised their use in real scries. The Artificial Neural Networks 
(RNA) models are a  promising alternative by the nonlinear time series modeling; nevertheless, the inabilities for to 
explain the param eters calculate of these models do th a t RNA have seen as black box. In this paper, wo propose 
a  hybrid approach th a t 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 tha t 
the individual models.

K e y w o rd s: Time Series Models; S tructural S tatic Models; Artificial Neural Networks; Hybrid Models.

1 INTR O D U CC IÓ N

El objetivo del m odelado de series tem porales es proveer 
al m odelador de una representación m atem ática de la 
serie, que perm ita capturar, tota l o parcialmente, las ca­
racterísticas más relevantes del fenómeno real, a partir de 
la inform ación contenida en los datos. Si bien, en la lite­
ratura se han propuesto diversos m odelos orientados a la 
representación de series tem porales, su utilidad depende 
del grado de sim ilitud entre la d inám ica del proceso gene­
rador de la serie y  la formulación m atem ática del m odelo 
con que ella se represente, por lo que muchos esfuerzos 
se lian dedicado para el desarrollo de nuevos m étodos y  
técnicas que superen las falencias encontradas.

En las aproxim aciones tradicionales, la m etodología  
de Box y  .Jenkins (1970) es aparentem ente la más cono­
cida, y  m ás utilizada, debido a su sólida fundam entnción  
m atem ática, y  la existencia de un gran número do herra­
mientas com putacionales que facilitan su aplicación a ca­
sos reales. Sin embargo, sus m ayores críticas se basan en 
el supuesto de una estructura do correlación lineal entre 
la variable dependiente y los represores, los cuales están  
conformados por los valores pasados de la serie misma  
y  los valores actuales y  pasados de las variables explica­
tivas que pueden dar cuenta del fenómeno; adem ás, la 
aplicación de la m etodología parte del supuesto de que 
el proceso generador de la serie sea  estacionario en sen­
tido homogéneo para el caso de los m odelos univariados.
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de tal forma, que com ponentes com o la tendencia o los 
patrones cíclicos deben ser elim inados previo a la especi­
ficación del m odelo, elim inado de la serie original aquella 
información potencialm ente sobre la dinám ica del pro­
ceso.

Una clase general de m odelos lineales la constituyen  
los m odelos estructurales, los cuales se basan en la repre­
sentación de la serie m ediante las com ponentes estruc­
turales que la constituyen, com o son el nivel y  la tenden­
cia, los patrones estacionales, los ciclos de largo plazo y 
la com ponente irregular, y  donde otros m odelos como 
los ARIM A , son sólo casos particulares [véase Harvey
(1989) y  Pole, West y  Ilarrison (199-1)| . Dichos m odelos 
perm iten la interpretación individual de la  influencia do 
cada com ponente dentro de la  serie, evitando su elimi­
nación en ol proceso de construcción y especificación del 
m odelo, por lo que pueden considerarse concoptualm ente 
más transparentes; sin embargo, su principal crítica es 
que asum en relaciones de orden lineal.

Por otra parte, ha sido am pliam ente reconocido que 
muchas series tem porales reales poseen com portam ientos 
no lineales, y  que en muchos de los casos, no existen  su­
ficientes leyes físicas o  económ icas que perm itan especi­
ficar com pletam ente un m odelo estadístico para su re­
presentación |véase a Grangcr y  Terasvirta (1993) entre 
otros]. En consecuencia, diferentes m odelos parametri- 
cos no lineales han sido propuestos en la literatura [una 
am plia recopilación de estos es presentada por Tong
(1990)|, el cual parte de una forma supuesta de no li- 
ncalidad, y  realiza la especificación del m odelo a  partir 
do la información disponible; su éxito  en casos prácti­
cos depende del grado en (jue el m odelo utilizado logre 
representar las características reales de la serie temporal 
estudiada. Su principal crítica está relacionada con que 
la formulación de cada familia de m odelos requiere la es­
pecificación de un tipo determ inado de no linoalidad, por 
lo que no son um versalm ente aplicables ni válidos para 
todos los casos. Es así como las técnicas no paramétri- 
cas de regresión no lineal lian surgido com o alternativas 
atractivas para abordar dicho problema, puesto que per­
m iten extraer las relaciones determ inísticas no lineales 
desconocidas presentes entre los regresores y  la serie, a 
partir de la información contenida en las observaciones, 
sin necesidad de realizar ningún tipo de supuestos [véase 
Zhang, Patuw o y  M .Y. IIu (1998)|. D e ésta familia de 
técnicas, las R NA , y  en especial los m odelos tipo percep- 
trón m ulticapa (M ulti-layer Perceptron - M LP), entendi­
dos com o m odelos de regresión estadística no lineal, han 
recibido una gran atención entre los investigadores de 
la com unidad de Inteligencia Artificial y  la de Estadís­
tica; es así, com o los M LP han sido exitosos en la repre­
sentación de num erosas aplicaciones en cam pos com o la 
ingeniería, la medicina, las finanzas, la econom ía, entre 
otros [véase M asters (1995)|.

En éste artículo, proponem os un acercam iento

híbrido al m odelado de series tem porales usando m o­
delos estructurales estáticos y  redes neuronales. La m o­
tivación del m odelo híbrido viene desde las siguientes 
perspectivas: primero, en  la práctica es a menudo di­
ficultoso determ inar si la serie en estudio es generada 
desde un proceso lineal o no lineal, o si un m étodo par­
ticular es más efectivo que otro en el m odelado de dicha  
serie, constituyéndose la elección de la técnica adecuada  
para la representación en una tarea compleja; segundo, 
las series tem porales reales son en contadas ocasiones  
puramente lineales o no lineales [véase Zhang (2003)]; a 
menudo éstas series contienen una com binación de am ­
bos patrones. A nte ta l situación, la utilización de un  
m odelo puram ente lineal o  no lineal da com o resultado  
representaciones inadecuadas. Cada uno de los m odelos 
citados, lia dem ostrado ser poderoso en su dom inio de 
aplicación, pero no son umversalm ente aplicables en to ­
das las circunstancias, es así com o la aproximación de 
los m odelos lineales a  problem as no lineales puedo no 
ser adecuada, mientras que el uso de m odelos no linea­
les en series con características lineales, igualm ente no 
presenta un buen desem peño. En consecuencia m ode­
los híbridos, que combinan m odelado lineal y  no lineal, 
han surgido com o alternativa para modelar estructuras  
de autocorrelación com plejas y  de orden no lineal en los 
datos con mayor precisión, puesto que perm iten la cap­
tura de diferentes patrones presentes en estos; tercero, ha 
sido am pliam ente aceptado en la literatura de m odelado  
de series tem porales que un m étodo sim ple no es el mejor 
para todas las situaciones |véase Zhang (2003), C hatíield
(1988), M akridakis, Anderson, Carbono, Fildes, Uibdon, 
Lewandowski, N ew ton, P arzen y  Winkler (1982)|; esto  es 
debido en gran parte a que los problem as reales son de 
naturaleza com pleja y  un m odelo de este tipo puede no  
ser adecuado para capturar diferentes patrones. Estu­
dios empíricos sugieren que combinando diferentes m ode­
los, la precisión de la representación puede ser mejor que 
para el caso individual [véase Ciernen (1989), Makridakis 
et al. (1982), Makridakis, Chatfield. Hibon. Lawrence. 
Millers, Ord y  Sim mons (1993), N ew bold y  Grangcr 
(1974)|. Por lo  tanto, la  unión de m odelos con car­
acterísticas diferentes increm enta la posibilidad de cap­
turar diferentes patrones en  los d atos y proporciona una 
representación m ás acorde de la serie tem poral. El m od­
elado híbrido surge entonces, de forma natural com o la 
unión de técnicas sim ilares o diferentes con característi­
cas complementarias.

En la literatura de series tem porales varias com ­
binaciones de m étodos lian sido propuestas. Sin em­
bargo, muchas de ellas com binan m odelos similares; es 
así, com o diferentes estudios acerca de com binaciones de 
técnicas de m odelado lineal son encontrados en  la litera­
tura tradicional. Si bien, éste  tip o  de com binaciones ha  
dem ostrado su  capacidad de mejorar la precisión de las 
representaciones hechas, se  considera que una vía m ás
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efectiva de com binación podría estar basada en modelos 
con características diferentes.

Tanto la evidencia teórica com o la empírica sugie­
ren que la combinación de m odelos disím iles, o que dis­
crepen fuertemente de otros, conduce a  una disminución  
en los errores del m odelo |véasc Granger (1989), Krogh 
y Vedelsby (1995). Perroney Cooper (1993), Makridakis
(1989), Palm y  Zellner (1992) y  W inkler (1989)) y  per­
m ite, adicionalm ente, reducir su incertidumbre [Cliat- 
field (1996)]. El m odelo combinado es así m ás robusto 
para estim ar los posibles cambios en la estructura de los 
datos. De dichos m odelos, las com binaciones de mode­
los lineales con técnicas basadas en Inteligencia Com- 
putacional han tenido gran aceptación [véase trabajos 
de Luxhoj. Riis y  Stensballe (1996), Ginzburg y  Ilorn
(1991). Pelikan. De Groot. y  Wurtz (1992), VVedding II 
y C ios (1996) y  Zhang (2003)]; no obstante, las princi­
pal crítica a estos trabajos es que exigen un preproce- 
sam iento de la serie, el cual va encam inado a eliminar 
los com ponentes estructurales de ésta.

Este artículo se concentra en la problemática del 
m odelado de series tem porales no lineales, siendo su 
principal aporte, la formulación de un m odelo híbrido 
estructural no lineal que permite la representación de 
las com ponentes estructurales de la serie utilizando un 
m odelo estructural estático, así com o las relaciones no 
lineales m ediante R NA del tipo Perceptrón M ulticapa. 
Para alcanzar el objetivo propuesto, se ha organizado el 
resto de este artículo en la siguiente forma: en la Sección
2, se discuten los acercamientos hechos al m odelado de 
series tem porales m ediante m odelos estructurales y  mo­
delos de RNA; la m etodología híbrida propuesta para la 
representación de series tem porales no lineales es pre­
sentada en la Sección 3, mientras que en la Sección 4 se 
aplica a dos casos reales; y  finalmente en la Sección 5, se 
discuten las principales lecciones aprendidas durante la 
realización de este trabajo.

2 M O DELADO D E SERIES TEM PORALES

E xisten  diferentes acercam ientos al m odelado de series 
tem porales: los m odelos estadísticos tradicionales que in­
cluyen medias móviles, m odelos autorregresivos, suaviza- 
m iento exponencial, m odelos estructurales y  modelos 
A R IM A , se basan en la h ipótesis de relaciones linea­
les, donde se asum e que el valor actual de la serie 
se puede representar m ediante una combinación lineal 
de sus valores pasados y los de sus variables explicati­
vas. Por su relativa sim plicidad en el entendim iento e 
im plem entación, los m odelos lineales han sido el foco 
de investigación y  aplicación durante varias décadas. 
M odelos com o medias móviles, m odelos autorregresivos, 
suavizam iento exponencial y  ARIM A exigen un pre- 
procesam iento de la serie orientado a la elim inación de 
las com ponentes estructuraless de esta, no siendo así

para el caso de m odelos estructurales, los cuales per­
miten una representación de la serie sin  tratam ientos a 
priori. No obstante, la im posibilidad de estos m odelos  
para representar relaciones no lineales, ha llevado a los 
investigadores a volcar su interés hacia áreas m ás promo- 
tedoras. Es así com o en la literatura se han propuesto  
modelos que intentan representar de forma paramétrica 
las relaciones no lineales presentes en la serie tem po­
ral, tales como los m odelos bilineales |Granger y  An- 
dersen (1978)], los m odelos de regím enes autorregresivos 
(threshold au toregressive m odcl - TA Il) |Tong (1990)|, y 
los m odelos autorregresivos de heterocedasticidad condi­
cional (autoregressive conditionnl h etcroscedastic  m odc l
- ARCH) |Engle (1982)]. Aunque se han conocido aplica­
ciones exitosas de estos m odelos no lineal«», la ganancia  
en su aplicación esta  lim itada al hecho que el m odelo  
logre representar las características de la serie |D e Gooi- 
jer y  Kumar (1992)], dado que dichas m etodologías se 
lian desarrollado asum iendo patrones específicos do no 
linealidad, por lo que lio son universalmente aplicables. 
Estudios recientes sugieren los m odelos basados en RNA  
como una alternativa efectiva en el m odelado de series 
tem porales con características no lineales; la gran for­
taleza que presentan estos m odelos es precisam ente su 
flexibilidad para modelar relaciones no lineales. En ésta  
Sección, se discutirá acerca de la problem ática del m o­
delado estructural y  de redes ncuronales.

2.1 El Modelo Estructural

En el m odelado estructural de series tem porales [véase 
Pole ct al. (1994) y  Ilarvcy (1989)| se asume que la serie 
puede ser descom puesta en varios com ponentes aditivos  
que reflejan sus diferentes propiedades. Dichas com po­
nentes son: la com ponente tendencia los patrones 
estacionales 7 ,,/( , los ciclos de largo plazo ipt, los i reza­
gos de la serie tem poral y t - i ,  y  la com ponente irregular 
et , de tal forma que la serie puede ser descrita vía repre­
sentación estructural como:

yt =  l‘i +  7]>/t +  V't +  tiiV t-i +  ( t (1) 
i=  1

Se asume que la com ponente irregular se com ­
porta com o un proceso de ruido blanco; esto es com o 
una secuencia de variables aleatorias no correlacionadas 
serialmente, independientes e  idénticam ente distribuidas 
con media constante e igual a cero y  varianza constante  

*?•
La peculiaridad de los m odelos estructurales radi­

ca en su flexibilidad para representar adecuadam ente 
movimientos de la serie tem poral, los cuales provienen  
de diferentes propiedades, obteniéndose así una mejor 
descripción de la serie y  sus com ponentes. La im por­
tancia de una representación de la serie m ediante estos  
m odelos reside precisam ente, en que ellos proveen una
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descripción de la serie en térm inos de sus variables de 
interés, sin  requerir un procedim iento previo de elim i­
nación de com ponentes, com o lo exigen otros m odelos.

La principal ventaja  del m odelado estructural es que 
perm ite m odelar el com portam iento de las componentes 
de una serie separadam ente y  luego expresar juntos los 
sulm iodclos para formar un sólo m odelo que abarca a 
toda la serie; sin em bargo, su utilidad se ve opacada por 
la restricción en el m odelado sólo de relaciones lineales.

En el m odelado estructural de series temporales, 
diferentes estrategias lian sido propuestas para la especi­
ficación del m odelo de la serie |véase Harvcy (1939)]. 
Estos procedim ientos pueden ser ajustados, de tal forma 
que perm itan representar relaciones de orden no lineal. 
La estrategia propuesta por (Ilarvey, 1989) presenta tres 
pasos iterativos: la  identificación del m odelo, la esti­
mación de los parám etros y la validación o diagnóstico.

La identificación del m odelo consiste en un análisis 
exploratorio de la serie tem poral y sus características, 
con el fin de determ inar las com ponentes que deben ser 
incluidas en el m odelo y presentar así, una especificación  
de éste para su evaluación posterior. En éste punto no 
es necesario desestacionarizar la serie (transformar y  di­
ferenciar para obtener una m edia y  varianza constantes!, 
como lo requieren los m odelos ARIM A, puesto que la es­
tim ación posterior contem pla la representación de cada  
com ponente.

Una vez el m odelo tentativo es identificado, se cal­
culan los parám etros del m odelo, mediante algún m étodo  
de m inim ización del error. Diferentes algoritm os lineales 
y no lineales lian sido propuestos para dicha mininiiza- 
ción: sin em bargo, aquellos basados en la  m inimización  
de los residuales cuadráticos del m odelo ofrecen ventajas 
representativas.

Finalm ente y  con el fin de validar la adecuación del 
m odelo encontrado a  la serie, se  exam inan sus residuales 
verificándose que sean incorrelacionados y  normalmente 
distribuidos con m edia 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 especificación, la ausencia de com ponentes signi­
ficativos o  la inclusión de com ponentes no relevantes. 
El incum plim iento de los supuestos sobre los residuales 
conduce a una nueva etapa de identificación.

2.2 M odelo de Series Tem porales Usando RNA

Cuando se conoce la  existencia de no linealidades en la 
serie', un gran número de estructuras no lineales pueden  
ser usadas para describir la evolución y  el compor­
tam iento de ésta. U n buen m odelo no lineal debe ser 
lo "suficientem ente general para capturar las relaciones 
no lineales contenidas en  los datos" |D e Gooijer y  Kumar
(1992)|. Las RNA son m odelos con una a lta  capacidad  
para aproximar series tem porales no lineales sólo a par­

tir de la información contenida en las observaciones, y  
sin  asumir patrones de com portam ientos a priori [véase 
Kaastra y  Boyd (199C) y  M astcrs (1995)].

Una ventaja significativa que poseen los m odelos de 
R NA sobre otros m odelos no lineales es su capacidad  
para aproximar con un a lto  grado de precisión cualquier 
relación no lineal. Su poder viene del procesam iento pa­
ralelo que hace de la información a partir de los datos.

Los M LP son un tipo  de red neuronal donde las neu­
ronas se encuentran agrupadas en capas, y  cada una de 
ellas está  conectada con las neuronas de la capa siguien­
te. En el contexto de series tem porales, el m odelo MLP 
consta de una capa de entrada en donde existe una neu­
rona por cada regresor de la  serie tem poral, de una o más 
capas ocultas donde se realiza el procesam iento de la in­
formación. y  finalm ente tina 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 función de transform ación, conocida  
com o funcióu d e activación.

Un MLP con una capa oculta y  transferencia lineal 
en la  activación de su capa de salida, puede ser definido 
m atem áticam ente com o un m odelo y { , que representa las 
relaciones existentes entre el grupo de regresores de la se­
rie tem poral y t - i ,  visibles en el instante de tiem po t, tal 
que:

<; /*
Vi = a0 + ̂ 2  aiS [0Oj + 0 ¡iVt-i)\ + ft (2) 

j= i ¿=i

donde ctj y  P u  son los parám etros del m odelo a menudo  
llam ados pesos; p  es el número de neuronas en la capa de 
entrada y  q el número de neuronas en  la capa oculta; c¡ 
son los errores aleatorios del modelo, los cuales se asum e 
que son independientes e idénticam ente distribuidos (iid) 
con media cero y  varianza constante c¡ \̂ y  .9 (11), repre­
senta la función de activación de la capa oculta, la cual 
a menudo equivale a la función logística:

Según el m odelo (2), la  entrada a  cada neurona de la 
capa oculta es la parte determ inística de un m odelo au- 
torregresivo, y  en consecuencia, puede considerarse que 
la R NA  es la sum a ponderada de tantos m odelos autorre- 
gresivos com o neuronas posea en la capa oculta. y t re­
su lta  definida en  función de sus valores rezagados y  de 
los pesos de la  red, en una forma funcional de orden 110 
lineal, por lo que éste m odelo en el contexto de series 
tem porales es equivalente a una com binación no lineal 
de m odelos autorregresivos.

Con el diseño 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, 
adem ás de una topología de red adecuada (arquitectura),
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se requiere un proceso de aprendizaje o entrenamiento, 
que perm ita modificar los pesos de las neuronas de la 
cap a ocu lta y  de la  salida hasta encontrar una configu­
ración acorde con la relación m edida por algún criterio 
y  de esta forma estim ar los parám etros de la red.

Si bien, las aplicaciones de redes neuronales pre­
sentes en la literatura han dem ostrado los beneficios de 
éste enfoque, han sido también criticadas por la dificul­
tad  que presentan para replicar una solución obtenida  
previam ente, el peligro de sobreentrenamiento y el alto  
núm ero de parámetros que deben ser experim entalm ente 
seleccionados para generar la salida (leseada, como son: 
la selección de variables de entrada a la red neuronal a 
partir de un conjunto usualmente grande de posibles en­
tradas; la selección de la arquitectura interna de la red; 
y  la estim ación de los valores asociados a los pesos de lns 
conexiones [véase K aastray  Boyd (199G)].

Para cada uno de los problemas m encionados ante­
riormente se lian propuesto en la literatura diferentes 
acercam ientos [véase DasG upta, Siegelrnann y  Sontag  
(1995), Peretto (1992), Mehra y  Benjamín (1997)|.

La selección de las variables de entrada depende en 
gran m edida del conocim iento que posea el modelador 
acerca de la  serie tem poral, y  es tarca de éste elegir según  
algún criterio previam ente fijado, la necesidad de cada  
variable dentro del m odelo. Com o m edida alternativa  
para apoyar la decisión del modelador, estudios recientes 
han planteado la utilización de procedim ientos basados 
en la utilización de análisis decisional [véase Velásquez 
(2003)|, o en los m étodos estadísticos tradicionales, tales 
com o las funciones de autocorrelacióu [véase Box y .Jen- 
kins ( 1970)|.

En cuanto al problema de la selección de la  arquitec­
tura interna de la red, es decir, el número de capas ocul­
tas y  de neuronas en cada capa, teóricam ente una red 
neuronal con una capa ocu lta y  un número suficiente de 
neuronas puede aproximar con cierta precisión cualquier 
función continua definida en un dom inio com pacto [véase 
K aastra y Boyd (199G), Hornik, Stinchicom be y  W hite
(1990)|. Sin embargo, la determ inación en la práctica 
del número adecuado de capas, así com o del número de 
neuronas en  cada capa es una tarea com pleja. A lgunos 
autores sugieren el uso de una capa ocu lta  cuando la se­
rie tem poral es continua, y  de dos sólo si ex iste algún  
tip o  de discontinuidad. El increm ento del número de 
capas ocultas sólo aum enta el tiem po com putacional y  
el peligro de sobreentrenam iento. A hora bien, con un 
número pequeño de neuronas en la capa oculta la red 
no puede aprender adecuadam ente las relaciones exis­
tentes en los datos, m ientras que un número superior 
al requerido hace que la red m emorice los datos con una  
generalización pobre, por lo que es de poca utilidad para  
la predicción. Es así corno para la selección del número 
óptim o de neuronas ocultas diversos m étodos han sido  
propuestos; sin embargo, los m étodos basados en algo­

ritmos constructivos tienen ciertas ventajas sobre; otros, 
puesto que permiten evaluar la conveniencia de adicionar
o no una nueva neurona a la red, durante la etapa de en­
trenamiento. según ella dism inuya el térm ino del error, lo 
que los convierte en m étodos com putacionalm cntc más 
eficientes.

La estim ación de los parám etros de la red neuronal 
es a menudo hecha según el criterio de inmunización  
de la suma de errores cuadráticos (MSE); sin embargo, 
este resultado requiere de un proceso iterativo de entre­
namiento. El objetivo del entrenam iento es encontrar un 
conjunto óptim o de pesos de las neuronas que determ ine 
el mínim o global de la función del error. A lgoritm os po- 
tencialm cnte útiles para la estim ación do los parám etros 
basados en la utilización de gradiente decente (GHG2) 
han sido desarrollados |véasc llu n g  y Dentón (1993). 
Subramanian y  llun g  (1993)|, los cuales ajustan los pe­
sos reduciendo la pendiente de la superficie del error; sin 
embargo, es posible formular una estrategia combinada 
para el entrenam iento de la red neuronal donde los pesos 
son estim ados conjuntam ente con el número de neuronas 
ocultas.

Otra lim itación asociada a la aplicación de RNA  
en el modelado de series temporales; es que los paráme­
tros arrojados por la red son casi im posibles de interpre­
tar y  no brindan información sobre qué tipo do m odelo 
paramétrico lio lineal sería adecuado para desc ribir los 
patrones o dinám icas no lineales identificados, razón por 
la cual suele hacerse referencia a estas com o "cajas ne­
gras" en el sentido de que sirven sólo para identificar 
patrones en la serie, pero no perm iten interpretar ni dar 
sentido económico a los parámetros estim ados.

3 LA M ETO DO LOGÍA IllB R ID A

La representación estructural de una serie temporal, 
dada por la ecuación (1), perm ite explicar de manera 
independiente el com portam iento de cada com ponente 
estructural de la serie. La finalidad del m odelado estruc­
tural es encontrar una función para cada com ponente es­
tructural de la serie, que aproxim e con algún grado de 
precisión dichas com ponentes a  su forma real, valiéndose 
de la información proporcionada por la serie de tiem po, 
tal que ella es representada por:

yt = í ‘ t + i P/t + vt + hu t- i + c* W

donde, /l t , % /t ,  V t, á¿ y  ¿i, representan las funciones 
estim adas para cada com ponente de la serie.

Si bien, el m odelo m ostrado en 4, en la práctica ha 
demostrado ser adecuado en la representación de m últi­
ples casos [véase ejem plos de aplicaciones en Harvey
(1989)|, la  crítica m ás acentuada que se hace, es que 
dicho m odelo asum e relaciones de orden lineal entre sus
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com ponentes, representando de forma inadecuada una 
serie con características no lineales.

En el caso ideal, posterior a la estim ación de las 
contribuciones de cada com ponente estructural, los re­
siduales restantes, atribuibles al com ponente irregular, 
serían ruido blanco. N o obstante, si la serie presenta  
relaciones de orden no lineal, y  bajo el supuesto de que 
las com ponentes estructurales observables de la serie son  
identificables y  calculables, dichas relaciones quedarían 
alojadas dentro del térm ino del error, afectando así, de 
forma sustancial la representación que se haga de éste y  
por lo tanto  de la serie. Lo anterior, justifica la necesi­
dad de m odelar independientem ente las características 
no lineales de dicho com ponente. La com ponente irregu­
lar quedaría definida como:

Q =  Vt — (fit +  % /t  +  V't +  5 3  h y t - i )  (5)

Ahora bien, teniendo en cuenta el poder que tienen  
las UNA en la aproxim ación de funciones no lineales, es 
posible representar las relaciones ocultas dentro del com ­
ponente de error, m ediante la aplicación de una RNA, 
con n nodos de entrada, de la forma:

ct =  f ( ( t - \ . ( t - 2 - ■ ■ ■ ,« t - n) +  V (G)

donde /  es una función no lineal determ inada por 
la red neuronal y  q es  el error. Denom inando N N  al 
térm ino del error estim ado en (C) m ediante redes neu- 
ronales, e l m odelo general de la serie tem poral quedaría 
definido de la  forma:

Vt =  f h  +  í p / t  +  V’f +  5 3  h y t - t +  n  ̂ 7 (7 )

La representación híbrida hecha de una serie tem po­
ral no lineal planteada en (7) perm ite solventar proble­
m as independientes d e cada técnica [por ejemplo: para 
el caso de los m odelos estructurales, que estos sólo per­
m iten la  representación de relaciones lineales, o en la 
redes neuronales, que no adm iten una interpretación  
económ ica de los parám etros resultantes), e  incrementa 
la  probabilidad de capturar diferentes patrones presentes 
en los datos, com binando así, convenientem ente, los be­
neficios que poseen éstas [modelos estructurales y  RNA] 
en la representación de series tem porales

La m etodología para la construcción del m odelo 
híbrido consiste de d os pasos; en  el primero, un m odelo 
estructural es utilizado para representar las com ponentes  
lineales d el problema; en el segundo, la red neuronal es 
desarrollada para m odelar los residuales del inodelo'es- 
tructural. Como el m odelo estructural no esta  en ca­
pacidad de capturar la  estructura no lineal de los datos, 
m ía vez se determ inen las com ponentes estructurales de 
la  serie, los residuales del m odelo contendrán la infor­
m ación acerca de la no linealidad remanente. El proceso 
de estim ación de los parám etros del m odelo estructural

y  de la red se hace de m anera conjunta m ediante un al­
goritm o iterativo basado en la reducción del térm ino del 
error.

4 RESULTADOS EMPÍRICOS

La efectividad y  el desem peño del m odelo propuesto  
fueron evaluados m ediante su aplicación a dos casos 
reales: la  serie de M uertes por A ccidentes A utom ovilís­
ticos en Gran B retaña y  la  de Anom alías en la Tem pera­
tura de la Superficie del Mar en la Zona N iño 3.5. Estas  
series provienen de áreas diferentes y  poseen diferentes 
características estadísticas.

La serie de Accidentes A utom ovilísticos en G B con­
tiene el número de M uertes por A ccidentes A utom ovilís­
ticos en Gran Bretaña entre enero de 1969 y  diciembre 
de 1984, y  posee un com portam iento no lineal, ta l com o  
puede observarse en la F igura 1; ésta ha sido estudiada  
por varios autores desde diferentes ópticas |véase Har- 
vey (1989) para un m odelado estructural y  con efecto de 
intervenciones, Durbin y  Ilarvey (1985)].

La serie N iño 3.5 contiene el número de A nom alías 
en la Tem peratura de la Superficie del Mar en la  Zona 
Niño 3.5. La serie, m ostrada en la F igura 2, consiste de 
645 observaciones, y  al igual que la serie anterior posee 
un com portam iento no lineal.

Tianpo (aflea)

Figura 1: M uertes por A ccidentes A utom ovilísticos en  
Gran Bretaña ene/G 9-d ic/84 [véase Harvey (1989)|
* Valores escalados por 10 3

Tiempo (añoa)

Figura 2: A nom alías en la Tem peratura de la Superficie 
del Mar en la Zona Niño 3.5 ju n /7 9 -sep /0 3



P.A Sánchez y J.D. Veldsquez /  Avances en Sistemas e Informática 2 (2) 2005 27 -  38 33

4.1 C aso 1: Serie de M uertes por Accidentes Auto­
m ovilísticos en Gran Bretaña

En primer lugar se evalúa la serie m ensual de Muertes 
por accidentes autom ovilísticos en Gran Bretaña para el 
periodo enero de 19C9 y diciembre de 1981, para un total 
de 192 observaciones. Como se mencionó anteriormen­
te, diclia serie lia sido estudiada desde diferentes ópticas 
obteniéndose resultados similares [véase Harvey (1989), 
Durbin y Harvey (1985)|.

A) Identificación de la Serie: la evaluación visual de 
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] y  los menores entre abril y  junio |valles]. 
Presenta tam bién 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 linealidad R E S E T  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 C  =  1.9912.

Según la evaluación preliminar, se puede afirmar 
que la serie de accidentes autom ovilísticos en GB  
presenta un com portam iento no lineal, lo cual jus­
tifica la utilización del m odelo propuesto y además 
un com ponente estacional de periodo 12, una me­
dia que se asume, para efectos de la representación  
planteada, constante y  diferente de cero; así como, 
la presencia de volatilidades que pueden ser recogi­
das m ediante la inclusión en el m odelo de una varia­
ble de rezagos. Se descarta la presencia de tendencia  
y  ciclos de largo plazo.

B) Resultados de la E stim ación y  D iagnóstico del M o­
delo: Se procede a desarrollar un modelo híbrido 
estructural no lineal (7) para la serie estudiada. El 
m odelo considerado contiene una com ponente esta­
cional de periodo 12, un parámetro para el nivel y  
las variables con rezago uno y  dos de la serie, con la 
finalidad de recoger volatilidades y  comportam ien­
tos pasados. Mientras que la red neuronal, esta de­
term inada por una variable de entrada equivalente 
a los valores con rezago uno de los residuales, una 
neurona ocu lta y  una variable de salida.

Para evaluar el com portam iento de los residuales 
del m odelo ajustado se construyó una ilustración 
resumen de algunos gráficos estadísticos calculados 
para estos, los cuales son presentados en la Figura 
3. En la parte superior se presentan los gráficos de 
los residuales ]izquierda| y  los residuales cuadráti- 
cos [derecha]; en el primero los datos se distribuyen  
uniform em ente alrededor de cero y  en el segundo 
los datos presentan valores constantes; también se

revela en ambos gráficos la presencia de volatili­
dades aunque con am plitudes bajas, en especial al 
final del periodo [año 1983] donde los residuales 
aparecen persistentem ente por debajo de cero; de 
la evaluación de estos gráficos puede decirse que los 
residuales se distribuyen uniformemente! alrededor 
de una media constante e igual a cero: el antocorre- 
lograma de los errores es m ostrado en el gráfico in­
ferior izquierdo, en él, a pesar de que existen datos 
que se salen de las franjas, son pocos y  de baja m ag­
nitud y no parecen seguir algún tipo de patrón, por 
lo que puede considerarse los residuales del modelo 
como incorrelacionados; finalm ente, el gráfico infe­
rior derecho que corresponde al histogram a de fre­
cuencias exhibe una forma |líneu íina| generaliza­
da de una distribución normal estándar [línea pun­
teada!, por lo que no se puede concluir que los re­
siduales se distribuyan norm alm ente. La desviación  
del supuesto de normalidad que exhiben los residua­
les de la serie, es reflejo de los cambios présenles en 
su media, por lo que se obviará una nueva identifi­
cación del modelo y  se asum irá que éste; representa 
adecuadamente las características de la serie.

RESIDUALS PLOT souARc nrsouALS plot

Figura 3: Gráficos de Residuales del Modelo Estruc­
tural No Lineal calculado para la Serie de M uertes 
por Accidentes A utom ovilísticos en Gran Bretaña

El desempeño del m odelo híbrido calculado fue com ­
parado con una RNA y un m odelo Estructural m e­
diante el cálculo de su MSE. En la Tabla 1, aparecen  
los valores del MSE calculados para cada uno de los 
modelos.

Los resultados de la Tabla 1 indican, que el m odelo 
estructural no lineal se ajusta mejor que los demás 
presentados a las características de la serie, tod a vez 
que su valor calculado para el M SE es menor que en  
los otros casos.
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Tabla 1: Valores del M SE de los m odelos propues­
tos para la serie de M uertes por Accidentes A uto­
m ovilísticos en Gran Bretaña

MSE

M odelo R NA 0.0259
M odelo Estructural 0.017G
Modelo Estructural No Lineal 0.0144

El m odelo estructural considera la influencia de la 
com ponente estacional, la tendencia, y  los rezagos 1 
y  12; m ientras que para la red neuronal se asumen 
com o significativos los rezagos 1, 2, 12 y  13 de la 
serie, y contiene adem ás dos neuronas en su capa 
oculta. A m bos m odelos perm iten la representación 
que características d isím iles de la  serie, tales com o la 
presencia de com ponentes estructurales y  su  condi­
ción de no linealidad; sin em bargo, 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 m odelo híbrido indican que la 
com binación de am bos m odelos puede reducir signi­
ficativam ente los errores. En térm inos de MSE, los 
porcentajes de mejoría del m odelo híbrido propues­
to  son de 44.6%  y  18.3% con respecto a la red neu- 
ronal y  al m odelo estructural, respectivam ente.

En la Figura -1, se presentan los gráficos do los mo­
delos calculados |liiu*a punteada], en  contraste con 
la serie real |línea continua |. La evaluación visual 
de estos resultados m uestra que para el m odelo de 
IINA [véase Figura 4 (a ) |, los valores aunque inten­
tan  seguir el com portam iento de la serie, exhibe al­
tos niveles de volatilidad y se queda corto al reflejar 
los m ovim ientos estacionales presentes en la serie; 
en contrate, los dos m odelos restantes [véase Figu­
ras 4(b) y  4(c)[ representan claramente dentro de 
ellos la influencia de la  com ponente estacional, pero 
el m odelo estructural no lineal refleja detalles sin­
gulares de la  dinám ica de la serie que el modelo 
estructural tiende a generalizar.

El gráfico de dispersión entre la  serie de Muertes por 
accidentes autom ovilísticos en Gran Bretaña y  el 
m odelo estructural n o  lineal calculado es m ostrado  
en la Figura 5 .Com o puede observarse, los valores 
se agrupan alrededor de una línea de tendencia de 
45", lo cual indica que el ajuste del m odelo a  la  serie 
es apropiado, lo que perm ite afirmar que el modelo 
puede considerarse un buen estim ador de la  serie.

(a) Modelo RNA

(b) Modelo Estructural

jlAáW á {I {k í í í í • •
r ,f/ ' V ¥  W  y  V  v  y  1 /  \  j \  j

' v'v w

(e) Modelo Estructural Ho Lineal

Figura 4: M odelos calculados para la Serie de 
M uertes por A ccidentes A utom ovilísticos en Gran  
Bretaña, (a) M odelo RNA, (b) M odelo Estructural 
y  (c) M odelo Estructural N o Lineal

f tt *>C C 
í  •

t i

Modelo Estructural Mo lineal

Figura 5: Gráfico de D ispersión entre la Serie de  
M uertes por A ccidentes A utom ovilísticos en Gran  
Bretaña y  el M odelo Estructural N o Lineal A jus­
tado

De éste caso de aplicación se puede concluir que 
aunque si bien, el m odelo estructural 110 lineal ajus­
tado a  la serie de M uertes por A ccidentes A u to­
m ovilísticos en Gran Bretaña m anifiesta algunas 
características de la serie que son difíciles de ex-
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plicar, y  que son ignoradas por otros modelos, como  
es la no lincalidad, el incumplim iento del supuesto  
de normalidad conduce a pensar que existen aún  
com portam ientos dentro de la serie que el modelo  
no logra reflejar y que posiblem ente requieran un 
tratam iento adicional, com o puede ser el m odelado 
explícito dentro de éste de los cambios en su media.

4.2 Caso 2: Serie de Anom alías en la Temperatura de 
la  Superlicie del Mar en la Zona Xiño 3.5

D e igual forma que en el apartado anterior se estudió  
la  serie de A nom alías en la Temperatura de la Superfi­
cie del Mar en la Zona Niño 3.5. La serie mensual para 
el periodo comprendido entre junio de 1979 y  septiem ­
bre de 2003, está com puesta de 292 observaciones, y  ñie 
obtenida del servidor NOAA. La serie presenta ciclos de 
largo plazo debido a la influencia del fenómeno del Niño, 
los cuales se ven reflejados por aumentos en las tem pe­
raturas para los años donde se manifiesta el evento.

A) Identificación de la Serie: La inspección visual de 
la serie en la Figura 2, revela la presencia de una 
m edia aproximadamente constante, ciclos de largo 
plazo y  volatilidades. No manifiesta la presencia de 
ciclos estacionales de corto plazo [periodos menores 
a un año|, ni tendencia. Los ciclos presentes en la 
serie son de am plitud y  periodo variable, de apro­
xim adam ente cada 4 años, no obstante para efectos 
de este trabajo se considerarán dichos ciclos como 
detenninfsticos, y  por tanto, calculables.

La prueba R E S E T  aplicada a la serie, produjo un 
R =  2.7667 >  V C  =  2.1129, lo cual indica con una 
significancia de 95%, que es correcto afirmar que la 
serie estudiada es no lineal.

De acuerdo al análisis preliminar de la serie Niño  
3.ó, podem os afirmar que ésta  exhibe ciclos de largo 
plazo de am plitud y  periodo variables, una m edia  
constante e igual a cero, volatilidades que pueden  
ser recogidas m ediante la inclusión en el m odelo de 
una variable de rezagos y  se descarta la presencia de 
tendencia y  com ponentes estacionales. La serie pre­
senta adem ás un com portam iento no lineal, lo que 
justifica la utilización del modelo propuesto.

B) Resultados de la E stim ación  y Diagnóstico del M o­
delo: El m odelo considerado para la representación  
de la serie, contiene una com ponente cíclica de pe­
riodo 4, lo que equivalente a una frecuencia de 6 
ciclos presentes en el periodo de medición, 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 com portam iento de los residuales del modelo 
ajustado es evaluado mediante el análisis de los 
gráficos presentados en la Figura 6. Los gráficos 
de los residuales [.superior izquierda| y  los residua­
les cuadráticos |superior dereclia| indican, que los 
errores del m odelo se distribuyen uniformemente 
alrededor de cero, en el primer gráfico, y conserva 
valores constantes y  de poca m agnitud, en el se­
gundo: El gráfico inferior izquierdo presenta el 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 último, en el gráfico inferior dere­
cho se presenta el histogram a de frecuencias de los 
residuales, en el cual, la forma de cam pana adoptada  
por la frecuencia de los residuales |línea gruesa|. si­
milar a la distribución normal ideal |línea punteada |. 
indica que estos pueden considerarse norm alm ente 
distribuidos.

RCSCUALS PIOT SOUARC RCSOUALS PIOT

ikA A tüí
AUTOCOfiflCLATON TUNCTtON

Figurad: Gráficos de Residuales del Modelo Estruc­
tural No Lineal calculado para la Serie de A nom a­
lías en la Tem peratura de la  Superficie del Mar en 
la Estación Niño 3.5

El modelo híbrido calculado fue comparado con una 
RNA y  un m odelo Estructural m ediante el cálculo  
del MSE, con el fin de evaluar su desem peño. Loe 
valores del MSE calculados para cada m odelo apare­
cen en la Tabla 2.

Tabla 2: Valores de MSE de los M odelos Propuestos 
para la Serie de A nom alías en la Temperatura de la 
Superficie del Mar en la E stación Niño 3.5

MSE

Modelo RNA 0.0716
M odelo Estructural 0.0631
Modelo Estructural No Lineal 0.0562
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Los resultados de la Tabla 2 sugieren que el mo­
delo estructural no lineal representa mejor las ca­
racterísticas de la  serie considerada que los demás 
m odelos, ya que presenta valores m enores para el 
térm ino del error. El m odelo Estructural estA in­
fluenciado por la presencia de ciclos de largo plazo 
y  por los aportes hechos por los rezagos 1, 3 y  5. 
Igualm ente, la RNA considerada contiene tres va­
riables de entrada correspondientes a los rezagos 1,
3 y  5 de la serie, dos neuronas en la capa oculta y  
una neurona en la capa de salida. Los resultados 
sugieren una mejoría del 21.1% y  10.9%, del mode­
lo estructural no lineal propuesto con respecto a los 
m odelos RNA y  Estructural, esto debido a que el 
m odelo propuesto adem ás de reconocer las caracte­
rísticas no lineales de la serie, incluye dentro de si 
el aporte de las com ponentes estructurales.

Figura 7: M odelos Calculados para la Serie de 
Anom alías en la Tem peratura de la Superficie del 
Mar en la Zona N iño 3.5. (a) Modelo R NA, (b) 
M odelo Estructural y  (c) M odelo Estructural No  
Lineal

tructural no lineal captura de forma más apropiada  
dichos com portam ientos de la dinám ica de la serie 
¡véase la Figura 7(c)], lo cual se refleja de forma más 
clara en los gráficos de los errores adjuntos, en los 
cuales se observa que para el m ism o nivel, el m odelo  
estructural no lineal presenta m enos volatilidad.

En la F igura 8 se presenta el gráfico de dispersión  
entre la serie de anom alías en la tem peratura de la 
superficie del mar en la  zona Niño 3.5 y el m odelo  
estructural no lineal calculado. En éste se observa 
como los datos se concentran siguiendo una línea de 
tendencia de 45", lo que es reflejo de un buen ajuste  
del m odelo a la serie y  permite afirmar que el mode­
lo calculado puede considerarse un buen estim ador 
de ésta.

Figura 8: Gráfico de Dispersión entre la  Serie de 
Anom alías en la Tem peratura de la Superficie del 
Mar en la Zona N iño 3.5 y  el M odelo Estructural 
No Lineal Ajustado

Del m odelado de la serie Niño 3.5, se puede concluir 
que la representación hecha de las características de 
la serie m ediante el m odelo estructural no lineal lo­
gra capturar mejor com portam ientos de la serie que 
otros m odelos, por lo que según los resultados pre­
sentados, dicho m odelo, puede considerarse un buen 
estim ador de la serie.

La Figura 7 presenta los gráficos de cada m odelo cal­
culado [línea punteada|, com parados con la serie real 
[línea continua]. Como se observa en los gráficos, el 
m odelo RXA refleja de forma adecuada el com por­
tam iento general de la serie, sin embargo, presenta 
altos grados de volatilidad [véase la Figura 7(a)|; 
para el caso estructural [véase la Figura 7(b )|, el 
m odelo tiene en  cuenta tanto valores rezagados de la 
serie com o los ciclos de largo plazo presentes en ella, 
por lo  que dicho com portam iento es bien recogido 
por el m odelo, no obstante en puntos extrem os, el 
m odelo se queda corto al intentar replicar el com ­
portam iento de la  serie; en contrate, el m odelo es-

5 CONCLUSIONES

En éste trabajo se dem ostró com o la representación  
exp lícita de los com ponentes estructurales de una serie 
tem poral hecha por los m odelos estructurales, unida al 
m odelado de las relaciones 110 lineales m ediante redes 
neuronales, perm ite la formulación de un m odelo híbrido 
estructural 110 lineal, que combina las ventajas de ambas 
herramientas.

El m odelo planteado fue evaluado m ediante la apli­
cación a dos series reales. El m odelado de los dos ca­
sos dem ostró que el m odelo planteado en com paración  
con representaciones de orden lineal y  110 lineal presenta
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mejores resultados, toda vez que reduce los valores del 
error.

El m odelo híbrido estructural no lineal dem ostró su 
capacidad de capturar diferentes com portam ientos linea­
les y  no lineales que pueden estar presentes dentro de una 
serie tem poral, lo cual constituye una ganancia tanto a 
nivel conceptual, puesto que perm ite interpretar indivi­
dualm ente Ja influencia de cada com ponente de la serie, 
incluyendo la no linealidad en los residuales, com o a nivel 
m atem ático, pues comparativamente con m odelos indi­
viduales, el híbrido propuesto es numéricamente mejor.
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