Rev. Téc. Ing. Univ. Zulia. Vol. 27, N¢ 3, 146 - 160, 2004

A comparison of time series forecasting
between artificial neural networks and box
and jenkins methods

Joanna Collantes Duarte’, Gerardo Colmenares La Cruz’, Giampaolo
Orlandoni Merli’ y Franklin Rivas Echeverria’

'Escuela de Estadistica. Facultad de Cienicias Econémicas y Sociales.
Instituto de Investigaciones Econémicas. *IEAC-CESIMO. *Laboratorio de Sistemas
Inteligentes. Universidad de los Andes. Mérida, Venezuela. E-mail: joannac@ula.ve;

orlandon@ula.ve; gcolmen@ula.ve; rivas@ula.ve

Abstract

This paper deals with a comparison between Box and Jenkins methodologies and Artificial Neural
Networks on time series forecasting. ARIMA and Transfer Function Models are compared with Neural Net-
work Models. Performance of the building models are analysed using comparative criteria during the pre-
diction and [itness stage.
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Prediccion con redes neuronales artificiales:
comparacion con las metodologias de box y jenkins

Resumen

El objetivo principal de esta investigacién es comparar las metodologias de Box y Jenkins: Modelo
ARIMA y Modelo de Funcién de Transferencia (MFT), utilizadas frecuentemente en estadistica para pre-
diccion con series de tiempo, con la técnica de la Inteligencia Artificial denominada Redes Neuronales
Artificiales (RNA). Se proponen metodologias para prediccion con una red neuronal artificial utilizando el
algoritmo de retropropagacion y las neuronas neo-difusas. El comportamiento de los métodos se analiza
mediante casos de estudio y haciendo uso de criterios comparativos para las fases de ajuste y prediccion.

Palabras clave: Prediccion con series de tiempo, metodologia de Box y Jenkins, modelo ARIMA,
modelo de funcion de transferencia, redes neuronales artificiales, neurona
neo-difusa.

1. Introducciéon blemas de prediccion. La aplicacion de estas me-
todologias puede resultar compleja, lo cual con-
duce a intentar dar solucién a este problema me-
diante las nuevas técnicas computacionales que
han tomado auge en los ultimos arnos.

La prediccion basada en series de tiempo es
de gran interés practico, pues permite conocer, con
un margen de error, valores futuros de una serie
basandose en sus valores pasados (caso univaria-
ble), o valores pasados de una serie ayudan a pre-
decir valores futuros de otra serie (caso bivariable).

La Inteligencia Artificial ha surgido como
una nueva area del conocimiento. Esta formada
por un conjunto de técnicas que intentan imitar,
en forma artificial, las habilidades relacionadas
con la inteligencia humana. Una de estas técni-

La estadistica clasica utiliza las metodolo-
gias de Box y Jenkins (BJ) [1] para resolver pro-

Rev. Téc, Ing. Univ. Zulia. Vol. 27, No. 3, 2004


mailto:ri.vas@ula.ve
mailto:gcolmen@ula.ve
mailto:orlandon@ula.ve
mailto:E-mail:joannac@ula.ve

Prediccion con redes neuronales artificiales

147

cas es la denominada Redes Neuronales Artificia-
les (RNA), utilizadas con un relativo éxito para la
prediccion de series de tiempo. Pueden citarse al-
gunos trabajos en el area como los realizados por:
Wong [2], Hill et al [3], Wedding II y Cios [4],
Faraway y Chatfield [5]. entre otros.

El objetivo fundamental de este trabajo es
comparar, mediante casos de estudio, los métodos
de prediccion: RNA (con algoritmo de aprendizaje:
retropropagacion y neurona neodifusa) con las me-
todologias de BJ: modelo ARIMA (caso univariable)
y MFT (caso bivariable), utilizando como criterios
comparativos los errores de ajuste y prediccion.

El articulo esta organizado como sigue: La
seccion 2 presenta las metodologias de BJ: el mo-
delo ARIMA y el modelo de funcion de transferen-
cia. La tercera seccion es una infroduccion a las
redes neuronales, especificamente a las redes
unicapas que utilizan el algoritmo de retropropa-
gacion y se introducen las caracteristicas princi-
pales de las neuronas neodifusas. Se propone, en
la seccién cuatro, una metodologia para predic-
cion, para el caso univariable y bivariable. La
guinta seccion corresponde a los experimentos y
resultados; se aplica la metodologia ARIMA y RNA
a la serie de niumero de nacimientos mensuales y
el modelo de funcién de transferencia y RNA a las
series de gastos mensuales en publicidad y na-
mero de ventas mensuales. Se analizan estos dos
casos mediante varios criterios comparativos,
tanto en la fase de ajuste como de prediccion. Por
ultimo, en la seccién seis se establecen algunas
conclusiones.

2. Series de Tiempo:
Metodologias de Box y Jenkins

Una serie de tiempo discreta es una secuen-
cia cronologica de observaciones de una variable
particular [6]. El objetivo, mas frecuente, en se-
ries de tiempo es predecir valores futuros de una
serie a partir de sus valores pasados. Estos valo-
res futuros pueden obtenerse intentando conse-
guir un patrén en los datos y haciendo extrapola-
ciones para conseguir tales predicciones. El meé-
todo univariable de BJ es ampliamente utilizado
en la estadistica clasica para la predicciéon con se-
ries de tiempo de una variable [1], basado en el
proceso Autorregresivo Integrado de Promedio
Movil (ARIMA: Autoregressive Integrated Moving
Average). Variantes de esta metodologia conside-

ran los modelos de funcién de transferencia, usa-
dos para predecir valores de una serie de tiempo,
a partir de valores pasados de esa serie y otras
series con relacion causal. En esta seccion se
estudiaran estas dos metodologias.

2.1. Modelo ARIMA

El Método ARIMA de Box y Jenkins (BJ) re-
quiere que la serie sea estacionaria, esto significa
que su media, varianza y covarianza permanezcan
constantes sin importar el momento en el cual se
midan. Para convertir una serie no estacionaria en
estacionaria se propone el proceso de diferencia-
cion [7]. Esta metodologia aplica modelos autorre-
gresivos (AR), de promedio movil (MA) y modelos
mixtos, tanto a la parte estacional de la serie (se le
antepone una S al modelo para indicar que corres-
ponde a la parte estacional) como a la parte no esta-
cional. Los modelos estacionales consideran los re-
trasos del proceso y la perturbacion aleatoria perio-
dicamente, es decir, cada “S" periodos.

La union de modelos estacionales con mo-
delos no estacionales conduce a un modelo de
gran capacidad de adaptacion que puede reflejar
tanto la tendencia como la estacionalidad de una .
serie. Estos modelos se generan mediante la mul-
tiplicacion de los operadores polinomiales que ca-
racterizan a cada modelo, obteniéndose los mode-
los conocidos como ARIMA(p,d,q)x(P,D,Q)s , don-
de los parametros no considerados en el modelo
seleccionado seran de orden cero. Este modelo
puede expresarse como:

tpBIpB)1-B) (18P y, =5+ 0g(B") 6,Bla, (1)

donde:
0p(B)  (1-¢1B-¢2B%-...-9pBP)  Modelo AR
0(B]  (1-01B-62B%-...-0BY  Modelo MA

0p(B%)  (1- $1B%- ¢2BZ -...- ¢pB™) Modelo SAR
8(B%)  (1-01B°-02B% -...-0,B%) Modelo SMA
Vi Valores originales,

Operador retardo (BY, = Yi.y).

Periodo estacional.

Orden del modelo AR.

Orden del modelo MA.

a0 v »om

Orden de la diferenciacion en la parte no es-
tacional.

P Orden del modelo SAR.
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Q Orden del modelo SMA.

D  Orden de la diferenciacion en la parte
estacional.

a, Perturbaciéon aleatoria. Ruido Blanco.

8 Constante

El orden de la parte AR y MA del modelo fi-
nal no son escogidos arbitrariamente. Para esto
BJ proporcionan un meétodo estructurado que
permite determinar cual es el modelo que mejor
se ajusta a la serie en cuestion y se recomienda
que el modelo se mantenga tan simple como sea
posible (principio de parsimonia). En general, no
hay mas de tres términos AR o MA [4]. Las herra-
mientas principales para determinar el orden de
cada modelo son los correlogramas simple y par-
cial, que son la representacion grafica de las
funciones de autocorrelacion simple y parcial [1].

Etapas de la Metodologia ARIMA

La construccion de un modelo ARIMA pue-
de ser estructurada en cinco etapas:

1.  Analisis Exploratorio de la Serie: Consiste en
un primer analisis, mediante graficos y prue-
bas estadisticas para convertir la serie en es-
tacionaria (media y varianza constante).

2. ldentificacién del Modelo: Se definen los
conjuntos de estimacion y prediccion. Ha-
ciendo uso de los correlogramas simple y
parcial, se identifican posibles modelos en
la parte no estacional y estacional.

3. Estimacion de los Parametros del Modelo:
Los valores de los parametros ¢ y 6 se estiman
mediante la minimizacion de la suma de cua-
drado de los errores g , mediante el método
de minimos cuadrados condicional, no con-
dicional o maxima verosimilitud [1, 13, 15].

4.  Adecuacion del Modelo: Existen varias ca-
racteristicas resaltantes: a) Se estudian los
residuos, obtenidos por la diferencia entre
el valor original de la serie y el valor estima-
do por el modelo, deben aproximarse al
comportamiento de un ruido blanco (media
cero, varianza ¢2 y covarianza cero). b) Los
parametros del modelo ARIMA selecciona-
do, deben ser significativamente diferentes
de cero y estar poco relacionados entre si. ¢)
El grado de ajuste de este modelo debe ser
elevado en comparacion al de otros modelos

alternativos. d) La bondad del ajuste puede
evaluarse con la Desviacion Estidndar Resi-
dual (DER), Criterio de Informaciéon de
Akaike (AIC) y con el Criterio Bayesiano de
Schwarz (SBC), entre otros [5].

5.  Prediccion: Mediante el modelo ARIMA se-
leccionado se predicen “m” periodos, co-
rrespondientes al tamano del conjunto de
prediccién, con sus intervalos de confianza
y se calculan los correspondientes errores
de prediccion. Es importante juzgar la ade-
cuacion del modelo en funcién de qué tan
bien se pronostican los datos no empleados
para la estimacion del modelo. Para evaluar
la capacidad de prediccion, se calcula el
error medio absoluto (EMA) y la raiz del
error cuadratico medio  porcentual
(RECMP) [8].

2.2. Modelo de Funcion
de Transferencia

Con el Modelo de Funcion de Translerencia
(MFT) en la metodologia de BJ se predice valores
futuros de una serie de tiempo a partir de ella
misma, y de otras relacionadas. Es decir se con-
sidera el caso bivariable donde un modelo puede
predecir valores futuros de una serie de tiempo
(serie de salida), a partir de valores pasados de
esa serie y otra serie de tiempo relacionada (se-
ries de entrada) [6]. Se parte del supuesto que
existe una relacion causal unidireccional a priori,
desde la serie de entrada hacia la serie de salida,
eliminando la posibilidad de retroalimentacion.

Etapas para construir un modelo
de funcién de transferencia

La metodologia para construir Modelos de
Funcién de Transferencia (MFT), basadaen BJy
propuesta por Bowerman y O'Connell, es la
siguiente:

1.  Identificacion de un modelo que describa a la
serie de entrada y preblanqueo de la serie de
entrada y salida.

Se denota al t-ésimo término de la serie de

entrada con x¢, y al de la serie de salida con y:.

Se asume que la transformacion necesaria

para hacer a la serie de entrada estacionaria

es la misma que para la serie de salida. Sea la
serie de entrada estacionaria, Z®. Se debe-
ran seguir los siguientes pasos:
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a)  Analisis de los correlogramas simple y par-
cial de la serie de entrada x(, para determi-
nar la necesidad de alguna transformacién
que conduzca a que la serie de tiempo sea
estacionaria Z®™.

b)  Analisis de los correlogramas simple y par-
cial de ™ para identificar el modelo ARIMA
(p. 4. P, Q).

c) Estimacion deil modelo. Se selecciona un mo-
delo cuyos parametros sean significativos.

bp(B%) d,(BIZ™ = 6(B%) 0, (Ble, (2)

d) Adecuacioén del modelo mediante el analisis
de los residuos (igual al caso univariable).

€) Preblanqueo de xt (™). se despeja g de la
ecuacion (2). A este error del modelo para la
serie de entrada se le denomina at.

BS
_ ¢p(s )¢p _Z(x) (3]
6,(B°)6,(B)
f) Preblanqueo de y¢ (2%, Al error del modelo
para la serie de salida se le denomina .

é (BS)¢,,(B) A9
é ( (4)

6,(B%)6,(B) B)”

2. ldentificaciéon de un MFT preliminar que

describa la serie de entrada.

Se calcula la funcion de correlacion cruzada
(CQ), r(a,, B, entre los valores de a, y los valores
de B, en el retraso k; esta CC es una medida de la
relacion lineal entre los valores de o, y B, y se re-
presenta mediante el grafico de CC. En base a la
funcion de CC se procede a identificar los
parametros del MFT (b,s,1):

a)  Verificar que no existan valores significati-
vos en las CC antes del retraso cero (en los
MFT se asume que valores presentes de yt
estan relacionados con valores presentes
y/o pasados de xt y no al contrario).

b) Identificar b, que es el retraso donde se ob-
serva el primer valor de rk estadisticamente
diferente de cero.

c) Identificar s, que es el numero de valores pa-
sados de x que influyen sobre y. El valor de s
es igual al nimero de retrasos que estan en-

tre el primer rk significativo y ¢l comienzo
del patron de decaimiento.

d) Identificarr, que representa el niamero de va-
lores pasados de y que estan relacionados
con yt. Se determina examinando el decai-
miento de la CC después del retraso (b+s). Si
cae en forma exponencial amortiguada, en-
tonces r serd igual a 1 y si cae en forma sinu-
soidal amortiguada, el valor de r sera 2.

e)  El MFT preliminar general es de la forma:

, Cw(B) "
20 =g oB) B°Z + 1, (5)
donde:
u Constante que se incluye en el modelo si

es diferente de cero

G Parametro escalar desconocido

Nt Variable aleatoria independiente de X
w(B) 1-wiB- waB®- ... - wsB®

3B) 1-8B-8B*-.. -8B

3.  Identificacion de un modelo que describa a n¢
y modelo final de funcién de transferencia.

a) Calcular la funcién de CC de los residuos
con los valores de entrada xt y las autocorre-
laciones simple y parcial de los residuos.

b)  Verificar que se cumpla una condicién nece-
saria para la validez del MFT, en la que se
establece que la serie de entrada preblan-
queada ot debe ser estadisticamente inde-
pendiente del componente del error 1. Esto
se cumple cuando los valores de la probabi-
lidad en las correlaciones cruzadas son
grandes y no se puede rechazar la hipotesis
de independencia.

¢)  Encontrar, por medio de los correlogramas
simple y parcial de los residuos, el modelo
que describe a 1.

6, (59)0,(B)

= = 6
5,(B)%,(B)™ =

e =

donde a, es una perturbacion aleatoria en el tiem-
po t, con distribucién ruido blanco.

d)  Se sustituye n¢ en el MFT preiiminar (ecua-

cion 5) constituyendo el modelo final de fun-
cion de transferencia:
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cw(B) 6,(B%)6,(B)

$o(B)p,(B) ™

Una vez construido el MFT se generan los
valores correspondientes al ajuste y prediccién
de la serie y,, y se calculan sus respectivos erro-

res, como en la metodologia ARIMA.

3. Redes Neuronales Artificiales

Las Redes Neuronales Artificiales (RNA),
inspiradas en las neuronas biclogicas, persiguen
imitar ciertas habilidades humanas atribuibles
al cerebro y a millones de elementos interconec-
tados llamados Neuronas. Las neuronas son cé-
lulas nerviosas que constiluyen los elementos
primordiales del sistema nervioso central. Estas
son capaces de recibir senales, procesarlas y
transmitirlas a otras neuronas [9, 10].

Una neurcna artificial es una unidad de
_procesamiento de informacion que es fundamen-
tal para la operacién de una red neuronal [10].
En un modelo esquematico de la neurona pueden
identificarse esencialmente seis elementos. Las
entradas: escalares que se le proporcionan a la
red, de acuerdo al problema en estudio; las sali-
das: valores que determina la red como resultado
de su aprendizaje; los pesos sinapticos: arreglo
de valores numeéricos que expresa la importancia
del enlace neuronal correspondiente entre la en-
trada y la salida (el valor de la entrada x, es aso-
ciado con la neurona “k" mediante el peso sinap-
tico w,); punto de suma de entradas ponderadas

Sesgoe XO = l

™

%

Entradas o

Pesos

Suma
Ponderada

(funcion de acumulacion): combinacion lineal o
suma de todas las entradas multiplicadas por
sus correspondientes pesos; funcion de activa-
cion: funcién que puede ser lineal o no lineal y li-
mita el rango de la salida de la neurona; y sesgo:
senal de entrada adicional que consiste en unva-
lor fijo denominado x, (generalmente igual a 1) y
un peso adicional w,.

En la figura 1 se ilustra un modelo de neu-
ron, donde se observa que la neurona k puede
describirse medinate las funciones de acumula-
cion y actiivacion:

Vi = 2L XWy Y Y = r("’k) (8)y (9)

Lo

donde X4,X,,....x, son las entradas de la neurona
K; Woi Wy -+ W, SON f0s pesos de la neurona k; v,
es la suma de las entradas multiplicadas por los
pesos correspondientes; ['(.) es la funcion de acti-
vaciony y, es la salida de la neurona k. Los pesos
son parameiros escalares que se van ajustando
segun la aplicacion de una regla de aprendizaje,
de manera de cumplir con la relacion entra-
da/salida, y la funcion de activacion se seleccio-
na de acuerdo al objetivo del problema y al reque-
rimiento de la salida. La funcioén logistica, como
funcién de activacion, se recomienda para pro-
blemas de prediccién. Esta funcion toma valores
entre O y 1 y su expresion matematica es:

1
1+ e

ry) = (10)

Funcian de
Activacian

[ 2 Gafida
I6) | 3

Figura 1. Modelo de una Neurona.
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La construccion de RNA puede incluir capas
ocultas (no estan directamente conectadas a en-
tradas o salidas), donde las neuronas en cada
capa tienen la misma estructura de una sola neu-
rona, pero sus entradas son las salidas de las
neuronas de la capa anterior. La regla de aprendi-
zaje o algoritmo de entrenamiento es un procedi-
miento para modificar los pesos de una red y su
proposito es entrenar la red para ejecutar alguna
tarea [11]. El algoritmo de retropropagacion es el
mas usado para entrenar RNA multicapas de
alimentacion adelantada.

El método general de entrenamiento puede
resumirse en los siguientes pasos:

Pasos hacia delante (desde la entrada hacia
la salida):

1.  Seleccionar un patron de entrada del con-
junto de entrenamiento.

2.  Aplicar esta entrada alared y calcular la sa-
lida.
Pasos hacia atras (desde la salida hacia la
entrada):

3. Calcular el error entre la salida de la red
neuronal y la salida deseada para el patréon
de entrada usado.

4., Ajustarlos pesos para que el error cometido
entre la salida de la red neuronal y la salida
deseada sea disminuido.

5.  Repetir los pasos 1 al 4 para todas los patro-
nes de entrenamiento, hasta que el error
global sea aceptablemente bajo.

El criterio de parada se aplica cuando los
valores de los pesos reduzcan la funcion del error
(diferencia cuadratica entre la salida deseada y la
salida de la red neuronal), y este proceso se reali-
za por el método del gradiente descendente. La
idea del método es realizar un cambio en los pesos
proporcional a la derivada de la funciéon de error
respecto al peso para cada patron.

Durante la fase de asociacion, la red opera
enteramente en forma de cascada directa o hacia
adelante, es decir sin retroalimentacion, Sin em-
bargo, el ajuste de los pesos obtenido por la regla de
entrenamiento se realiza desde atras hacia delante,
pasando por las capas ocultas hasta el nivel de en-
trada [9], por lo cual se le denominé a este procedi-
miento “algoritmo de retropropagacion”.

Una vez que una red neuronal ha sido entre-
nada, debera estar en capacidad de proveer sali-
das proximas a los valores deseados cuando se le
proporcionan nuevos ejemplos, es decir, entradas
que no pertenecen al conjunto de entrenamiento,
sino que forman parte de los patrones de prueba.
A este proceso se le conoce como generalizacion
de un modelo de RNA.

Neuronas Neo-Difusas

La Figura 2 ilustra la estructura de una
neurona Neo-Difusa, donde los pesos de interco-
nexién (sinapsis) han sido sustituidos por un
conjunto de funciones no lineales f, y el cuerpo
celular, como en la mayoria de los esquemas neu-
ronales, realizan la suma de las senales
sinapticas [18].

La Figura 3 ilustra la estructura de las fun-
ciones no lineales f. Estas funciones estan com-

e f
1
X, [ -
2 | \
f, ¥ 7,
- £ i
S o
% | & L.
fy |
Figura 2. Estructura de una Neurona
Neo-Difusa.
e /~n -
i %\/\
—  Cie =
- . N f(x
LM ’ v o3 ) B
\ /
-
/’/
/
/
/
i
Win 4
\ X
| Hin | 7?;)

Figura 3. Estructura de la funcién no lineal
(Sinapsis).
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puestas de reglas del tipo: SI <condicién>
ENTONCES <acciéon>; utilizando <condicion>
como el grado de pertenencia que posee cada una
de las senales de entrada que estan incluidas en
cada una de los segmentos difusos complementa-
rios construidos de la forma representada en la
Figura 4. La <accion> es el correspondiente valor
de Wy

El valor de salida (f(x)) de la sinapsis no li-
neal es obtenida por un proceso de desdifuzifica-
cién que considera la estructura complementaria
de los segmentos (esto significa que la suma de
las dos funciones de pertenencia activadas es
igual a 1). Asi, la salida de la neurona Neo-Difusa
estd dada por:

.fi(xl) = .uik(xi)u)i.k + /‘t.k+1(xi)wi‘k+l

donde

“ Lk( xz) es el valor de pertenencia generado por la
senal de enirada x;.

Wy son los pesos de interconexion.

El algoritmo de entrenamiento de actualiza-
cion incremental [18] utilizado para el ajuste de
pesos, es de la siguiente manera:

Awy = _a(yk - tk)#y(xuc)

donde:

Y, es la salida de la Neurona Neo-Difusa.
t,  esla salida deseada

o es la tasa de aprendizaje

4. Una Metodologia
para Prediccion con Redes
Neuronales Artificiales

A continuaciéon se presenta una metodolo-
gia para construir, entrenar y probar una red
neuronal artificial para prediccién, tanto para el
caso de una sola serie de tiempo (modelo univa-
riable), como para el caso de una serie de tiempo
que tiene una relacion causal con otra (modelo
bivariable).

1. Escalamiento de los datos: Existen diversas
técnicas para el escalamiento de los datos,
tales como la estandarizacion (la mayoria
de valores escalados se encuentran entre -3
y 3), escalamiento entre -1 y 1, escalamien-

K,

-
|

min max
Figura 4. segmentos difusos complementarios.

to entre O y 1, entre otros. La idea de estas
técnicas es llevar a todas las entradas de la
RNA a ordenes de magnitud similares, para
evitar que exista una predisposicién numeé-
rica a ponderar de mayor forma aquellas
variables con valores numeéricos mas gran-
des. Una de las técnicas mas utilizadas
consiste en transformar los datos de la(s)
serie(s) a valores comprendidos entre Oy 1,
mediante:

_ Y —Min
Yt(escalados) = Max — Min

(11)

2 Patrones de Entrenamiento y Prueba: Los
valores de la(s) serie(s) de tiempo se dividen
en dos conjuntos de datos: a) Patrones de
entrenamiento: conjunto formado por el 80
% de los datos de la(s) serie(s), que se selec-
cionan en forma consecutiva y ordenada.
Este conjunto de datos se utilizara para el
entrenamiento de la red neuronal. b) Patro-
nes de prueba: conjunto formado por el
20% de los datos de la(s) serie(s), corres-
pondiente a los dates restantes, una vez
que se han seleccionado los patrones de en-
trenamiento. Este conjunto de datos se uti-
liza para evaluar la capacidad de generali-
zacion o prediccion de la red.

3. Topologia de la RNA: Direccion de la infor-
macion: Alimentacién adelantada. Tipo de
interconexion: Totalmente conectada. N° de
entradas: p + 1 (una constante de valor 1,
denominada sesgo o intercepto). N? de capas
ocultas: 1. N2 de nodos en la capa oculta: q.
Ne¢ de salidas: 1. Funcion de activacion de los
nodos de la capa oculta: logistica. Funcion
de activacion de la salida: logistica.

En el caso de las redes neo-difusas se usa
una sola neurona y el tinico parametro ajustable
es el namero de segmentos.
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Determinacion de las p entradas a la red
neuronal artificial:

Caso Univariable:

La periodicidad de los datos: se consideran
12 o 13 refrasos debido a que las series son
mensuales. Pudiera ser conveniente cons-
truir una primera red con 13 entradas, co-
rrespondientes a los 13 retrasos y analizar
los pesos, de manera que se seleccionen las
entradas asociadas a los pesos de mayor
magnitud, como lo sugieren Faraway y
Chatfield [B]. Este analisis de los pesos ayu-
da a identificar las variables de entrada mas
importantes.

Una vez determinado el modelo ARIMA, se-
leccionar como entradas los valores corres-
pondientes a los retrasos de y, involucrados
en este modelo. Esto se realiza con la inten-
cion de verificar hasta que punto un conoci-
miento estadistico a priori, puede ayudar en
el diseno de una RNA para prediccion de se-
ries de tiempo.

Otra alternativa es la de considerar los co-
rrelogramas simple y parcial de la serie es-
tacionaria. Las entradas a la red serian los
datos correspondientes a los retrasos que
resultaran con una correlacion significati-
vamente diferente de cero.

Mediante pruebas por ensayo y error: consi-
derando, por ejemplo, los datos retrasados
1.4,8,12 periodos, 1,3,6,9,12 periodos, o
1,2,3,4 periodos.

Caso Bivariable:
Se deben considerar retrasos de la serie a

predecir (y), asi como también valores presentes y
pasados de la serie relacionada (x). Para definir
las entradas pueden considerarse los siguientes
aspectos:

Periodicidad de los datos. Para datos men-
suales se consideran 12 o 13 retrasos por
serie.

Los retrasos de interés para las series de en-
trada y salida pueden identificarse, como en
el caso univariable, mediante el modelo
ARIMA o mediante los correlogramas simple
y parcial (se seleccionan los retrasos cuyas
correlaciones sean significativamente dife-
rentes de cero).

153

Modelo de Funcion de Transferencia: se
considera como entrada los valores de la se-
rie de entrada (x) correspondientes a los b
retrasos, indicados en el MFT. También los
valores de la serie de salida (y) correspon-
dientes a los r retrasos.

Correlacion Cruzada: se consideran como
entradas los valores correspondientes a los
retrasos de la serie x que tengan CC signifi-
cativamente diferentes de cero,

Mediante pruebas por ensayo y error, consi-
derando diferentes retrasos para ambas se-
ries.

Determinacion del namero de nodos de la
capa oculta (q). Una regla ad hoc, que en ex-
perimentos previos ha resultado de utilidad,
asume que ¢l valor inicial del numero de no-
dos de la capa oculta sea igual al promedio
entre el namero de entradas y salidas. Se
puede complementar la regla mediante
pruebas por ensayo y error, agregando mas
nodos, y comparando los errores de ajuste y
prediccion. Esto no aplica en el caso de las
neuronas neo-difusas ya que estan forma-
das por una sola neurona.

Algoritmo de Entrenamiento: Retropropaga-
cion [9, 10, 11]. El algoritmo de entrena-
miento para las neuronas neo-difusas es el
algoritmo de actualizaciéon incremental [18].

Seleccion de los pesos iniciales. Es recomen-
dable probar con diferentes conjuntos de va-
lores iniciales para tratar de obtener buenos
resultados. Los pesos iniciales se generan
aleatoriamente en cincuenta oportunidades
[5]. Se selecciona el modelo que obtenga el
menor promedio entre la suma de cuadrados
de los errores de ajuste y prediccion.

Entrenamiento de la RNA seleccionada. Se
establece el nimero maximo de ciclos, el
error permitido de convergencia, tasa de
aprendizaje, el incremento de las tasas de
aprendizaje y momento se fija por ensayo y
error. Una vez definido el modelo, se gene-
ran los valores de la serie de tiempo ajusta-
da o producida por la red, utilizando los pa-
trones de entrenamiento. Finalmente, se
calcula el error de entrenamiento.

Prediccién. Usando el mejor modelo previa-
mente entrenado, se obtiene el valor de pre-
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diccion yt+1. Para hacer predicciones mas
alla de este periodo, se utiliza yt+1 como en-
trada para producir la prediccién yt+2 y asi
sucesivamente para todo el conjunto de
prediccion. Al finalizar se calcula el error de
prediccion, como medida de generalizacion
del modelo.

10. Comparacion entre modelos con diferentes
entradas. Usando el error de entrenamien-
to y de generalizacion de cada modelo se
hace la comparacion y se selecciona el mo-
delo de red cuyos valores sean minimos. La
correlacion entre los valores originales de la
serie y los estimados puede usarse como
una medida de la exactitud de la predic-
cion. De este modo se selecciona el modelo
cuyos errores de entrenamiento y predic-
cion sean menores.

A continuacion se muestra un ejemplo de
una RNA para prediccion (caso univariable) con

una capa oculta, Figura 5.

5. Experimentos y Resultados

Se estudiaran dos aplicaciones, una corres-
pondiente al caso univariable y la otra al bivaria-
ble. Para el analisis de los resultados obtenidos
en’los diferentes métodos se consideran los si-
guientes criterios comparativos:

a)  Criterios comparativos para el ajuste [5]:

— Desviacion Estandar Residual (DER): Es un
criterio de seleccion de modelo v un valor
pequeno indica una mayor adecuacion del
modelo. Su expresion es:¢

Logistica

Entradas

(12)

donde S es la suma cuadratica de los residuos, T
es el namero de las observaciones efectivas que
se usan en el ajuste y r es el niimero de parame-
tros estimados en el modelo, incluyendo la cons-
tante.

— Criterio de Informacion de Akaike:

AIC =T In(S/T) +2r (13)

Este criterio permite seleccionar un mode-
lo. Se prefiere el modelo que tenga el menor valor
de AIC.

— Criterio Bayesiano de Schwarz (SBC):

SBC =T in(S/T) + r In(T) (14)

Este criterio es un meétodo para la seleccion
de un modelo. Se prefiere el modelo que tenga el
minimo valor del estadistico. E1 SBC penaliza los
parametros adicionales mas severamente que el
AIC, conduciendo a modelos mas simples.

b)  Criterios comparativos para la prediccion:
— Error Medio Absoluto (EMA).

o

EMA = Yt — Yeat (15)

&=

i

i=1

donde y,,; son los valores observados de la serie
que pertenecen al conjunto de prediccion y, son
los valores pronosticados por el modelo ARIMA [8].

— Raiz del Error Cuadrado Medio Porcentual
(RECMP) [8]:

Capa Oculta Salida

Figura 5. RNA de alimentacion adelantada con una capa oculta para prediccion de series de tiempo.
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_I i(yt*i‘gtﬂ}z (16)
\fmm Yesi

Correlacion (R) entre los valores observados
y los pronosticados por el modelo. Valores altos de
esta correlacion indican una buena adecuacion
del modelo.

Covarianza (y, i)

~ Varianza (y) * varianza( g) e

5.1. Caso Univariable:
Serie Nacimientos

En el caso de predicciones con una sola serie
de tiempo se analizara la serie de tiempo del name-
ro de nacimientos mensuales, ocurridos en Espana
desde enero de 1960 hasta diciembre de 1999, lo
que equivale a 40 anos [12]. Estos datos se dividen
en dos conjuntos: datos para el ajuste o entrena-
miento: enero 1960 - diciembre 1991, comprende
384 meses (32 anos) que equivale al 80% de los da-
tos y datos para la prediccion o prueba: enero 1992
- diciembre 1999, comprende 96 meses (8 anos)
que equivale al 20% de los datos. La serie completa
se presenta graficamente a continuacion: Figura 6.

El analisis se hara aplicando las metodologias
ARIMA y RNA. Al aplicar la metodologia ARIMA
(seccidon 2.1), utilizando el paquete SPSS[13, 14], se
obtienen los correlogramas: Fugura 7 y 8.

En la parte regular se observa un patrén
MA (Promedio Movil) de orden 1 (g=1). En la par-
te estacional se observa patron autoregresivo y
de promedio movil. Sin embargo, €l modelo de
mejor adecuacién y predicecion resulté ser el
ARIMA(0,1,1)*0,1,1),, cuyol modelo estimado
es [15]:

(1-8"%(1-B)y, = (1-0,712B'%) (1-0,744 B ¢,  (18)

donde y," es la serie transformada por logaritmo
natural.

Para el analisis de los residuos se utilizo la
prueba de Kolmogorov Smirnov que permite veri-
ficar si los residuos siguen una distribucion Nor-
mal. Se obtuvo una significacion de 0,999, lo que
indica que no puede rechazarse la hipétesis nula
de normalidad de los residuos. La media de los
errores es -0,00045, aproximadamente cero. En
los correlogramas de los residuos se observan po-

500007

40000 f "}‘

30000 ' M-AW

N® Nacimientos

20000 — -
1960 1964 1968 1972 1976 1980 1984 1988 1992 1996
1962 1966 1970 1974 1978 1982 1986 1990 1994 1998

ANO
Figura 6. Grafico de la Serie de Tiempo del
Numero de Nacimientos Mensuales, ocurridos
en Espana desde Enero de 1960 hasta
Diciembre de 1999.
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Figura 7. Correlograma Simple con las
transformaciones: logaritmo natural, 1 era.
diferencia en la parte regular y 1 era. diferencia
en la parte estacional.

cos valores significativos como se muestra a con-
tinuacion: Figura 9y 10.

Se aplica la metodologia de RNA para el caso
univariable (seccién 4), mediante el paquete Mat-
Lab [16]. Una vez realizadas las pruebas por ensa-
yoy error para el ajuste de parametros, se selec-
cionaron 5 modelos, cuyas entradas se especifi-
can en la Tabla 1.

Al comparar mediante las medidas de ajuste
y prediccion los modelos de RNA y los de Redes
Neo-Difusas (RND), se obtuvo: Tabla 2.
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Figura 8. Correlograma Parcial con las
transformaciones: logaritmo natural, 1 era.
diferencia en la parte regular y 1 era. diferencia
en la parte estacional.
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Figura 9. Correlograma Simple de los residuos
para la serie nacimientos.
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Figura 10. Correlograma Parcial de los residuos
para la serie nacimientos.

De los modelos de RNA se selecciona el mo-
delo RNA6 por obtener las mejores medidas de
ajuste y prediccion. En relacion a los modelos de
RND se selecciona el modelo RND6 por alcanzar
la mejor prediccion.

En la Tabla 3 se presentan las medidas de
ajuste (entrenamiento) y prediccion (prueba), tan-
to para el Modelo ARIMA seleccionado como para
los mejores modelos de RNA y RND obtenidos.

El modelo con mejor prediccion es el RNA6
que tiene como entradas los tres primeros retra-
sos, mientras que el modelo de mejor ajuste es el
modelo ARIMA. Los errores de ajuste son meno-
res en el modelo ARIMA, lo que implica un mejor
ajuste en la fase de entrenamiento, mientras que
las medidas de prediccién son mejores en el mo-
delo RNAG, indicando una mejor prediccion o ge-
neralizacion con el uso de la RNA. Obsérvese que
tanto en el modelo de RNA como en €l RND se ob-
tienen mejores predicciones que en el modelo
ARIMA, lo cual es una mejora importante porque
los modelos de RNA6 y RND6 utilizan solamente
data reciente (los 3 primeros retrasos) de la serie
de tiempo, lo gque implica una mas facil
implantacion y mas patrones de entrenamiento
pueden obtenerse de la data.

Comparando los modelos RNA y RND, pue-
de observarse que la mejor prediccion [ue alcan-
zada por el modelo de RNA, ratificando el buen
desempeno de la RNA en tareas de prediccion.
pero el modelo de RND arrojo un resultado bas-
tante aceptable, mejor que el obtenido con el mo-
deleo ARIMA, usando una estructura tan simple
como una sola neurona.

5.2, Caso Bivariable: Serie Publicidad
y Ventas

Para el caso bivariable se analizaron los da-
tos presentados por Makridakis, Whelwright y
McGee referenciados por Bowerman y O'Connell
[6]. Estos datos consisten de 100 observaciones
sobre dos series de tiempo: namero de ventas
mensuales (en miles de casos) y gasto mensual
en publicidad (en miles de dolares). El objetivo es
predecir el namero de ventas (y,) en base a sus
valores pasados y a la publicidad (x), conside-
rando que existe una relacién causal entre am-
bas. Para construir el modelo de funcion de
transferencia (MFT) se segui6 la metodologia se-
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Tabla 1
Entradas de los modelos de RNA (caso univariable)
Modelo Entradas (retrasos) Justificacion
RNA1 Del 1al 13 Periodicidad de los datos
RNA2 1,12y 13 Retrasos del modelo ARIMA
RNA3 1,2,4ydel9al 13 Correlaciones significativas en los correlogramas simple y parcial
RNA4 1,2,12y 13 Se agrego el retraso 2 a los utilizados en el modelo ARIMA
RNAS 3,5y9 Segun el analisis de los pesos de la RNA que considera los
retrasos del 1 al 13: como los pesos entre la capa oculta y la de
salida son bastante homogéneos, se considera la matriz de pesos
entre las entradas y la capa oculta, se calcularon las medias de
los pesos en cada entrada y se seleccionaron las tres entradas con
medias mayores en valor absoluto.
RNA6  12y3 Los 3 valores anteriores

nalada en la seccion 2.2, haciendo uso del SPSS
[13]y SAS [17]. La serie de entrada x, corresponde
al gasto mensual en publicidad y la serie de salida
y, al namero de ventas mensuales. E1 MFT final
obtenido fue el siguiente [15]:

1-0534 B

e o 1OTE S Ve
1-0534 8%

— BQZ(X)+
¥ 1-0,460 B t

(19)

Para la construccion de los modelos de RNA
se consideraron los retrasos especificados en la
Tabla 4.

Se compararon los seis modelos de RNA se-
leccionados a través de los errores de ajuste y pre-
diccion (Tabla b).

Se seleccioné el modelo RNA2 por obtener la
mejor prediccion (menor EMA y RECMP, y la mas
alta correlacion entre los valores verdaderos y la
prediccién del modelo RNA entrenado). Podria
considerarse el modelo RNA4, pues tiene el menor
AIC y los demas valores estan cerca de los encon-
trados para el modelo RNA2. En este modelo
RNAZ2 se consideraron como entradas los retrasos
que resultaron con correlaciones significativa-
mente diferentes de cero en los correlogramas
simple y parcial del analisis univariable de las se-
ries. El modelo RNA4 tiene como entradas los re-
trasos de la serie publicidad que resultaron signi-
ficativamente diferentes de cero en las correlacio-
nes cruzadas entre ambas series, asi como los re-
trasos correspondientes a las correlaciones

significativamente diferentes de cero en los
correlogramas simple y parcial de la serie ventas.

En Tabla 6 se presentan los errores de ajus-
te durante el entrenamiento y prediccion, como
medida de generalizacion, tanto para el MFT se-
leccionado como para el mejor modelo de RNA ob-
tenido.

Se observa que el modelo RNA2 tiene mejor
desempeno que el obtenido con el MFT. Inclusive,
en general, si se observa la tabla 5, el desempeno
del modelo RNAS (las entradas son los retrasos
correspondientes al MFT) es mejor, cuando se
compara con el MFT.

6. Conclusiones y
Recomendaciones

Una de las limitaciones de las RNA para al-
canzar un uso generalizado es el establecimiento
de la topologia de la red. En este trabajo se pro-
porciona una metodologia que pudieran servir de
guia en la prediccion con series de tiempo. El
punto mas algido en el disefio del modelo de RNA
esta en la seleccion de las entradas o retrasos de
la serie. En forma empirica, se lleg6 a la conclu-
sion de que puede utilizarse el método ARIMA
como una herramienta de preprocesamiento de
datos, considerando como entradas los retrasos
involucrados en este modelo, lo cual sugiere que
el uso de los conocimientos de métodos estadisti-
cos, aplicados en el diserio de RNA, puede ayudar
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Tabla 2
Errores de ajuste y prediccion para modelos de RNA y de RND.
RNA Entradas N° Nodos Ajuste Prediccién
Ly (Retrasos}  Capa DER AIC SBC EMA  RECMP R
B Oculta B ] -
RNA1 1-13 7 2.977 6.147 6.562 1.083 4,47 0,54
RNA2 1,12,13 2 2.365 5.786 5.829 996 4,07 0,66
RNA3 1,2,49-13 4 2.949 6.010 6.170 1.133 4,82 0.50
RNA4 1,2,12,13 2 2,920 5.946 5.997 1.113 4,64 0,53
RNAS5 3.5,9 2 2.639 5.867 5.910 985 4,19 0,65
RNA6 1,2,3 2 1.703 5.543 5.586 863 3,49 0,70
RND1 112,138 1 2.458 5.813 5,852 1.469 5,70 0.44
(2 segmentos)
RND2 1,12,13 1 2.445 5.819 5.878 1.128 4,74 0.45
(4 segmentos)
RND3 1,12.13 1 2.581 5.865 5.936 1.148 4,69 0,45
(6 segmentos)
RND4 1,2,3 1 1.993 5.657 5.697 1.358 5.21 0,46
(2 segmentos)
RND5 1,2,3 1 2.040 5.685 5.743 LATD 4,69 0,51
(4 segmentos)
RND6 1.2.3 1 2.155 5.731 5.802 1.104 4,45 0.51
(6 segmentos)
Tabla 3
Medidas de ajuste y prediccion para los mejores modelos RNA, RND y ARIMA
RNA Ajuste Prediccion
. DER AIC SBC EMA RECMP CORR
RNAG6 1.703 5.543 5.586 863 3,49 0,70
RND6 2.155 5.731 5.802 1.104 4.45 0,51
ARIMA 1.372 5362 5370 1173 5.09 0.48

a proponer soluciones mejor estructuradas. En el
caso del MFT no se puede llegar a la misma con-
clusion; seguramente, porque en el ejemplo estu-
diado no se logra captar el patréon de comporta-
miento del proceso. Sin embargo, resultaron ser
muy utiles los correlogramas simple y parcial, y
la correlacion cruzada, para identificar los
retrasos a ser entradas.

En el ejemplo estudiado para el caso univa-
riable, el modelo ARIMA proporcioné un mejor

ajuste, mientras que la RNA con un ajuste simi-
lar, pero cuantitativamente inferior, logra mejo-
res predicciones. El modelo ARIMA no logra cap-
tar el cambio de patron que ocurre al final de la
serie, pudiendo ser corregida mediante un Anali-
sis de Intervencion [1]. En contraste, las RNA si
logran captar este cambio. Una razon para justi-
ficar este fenémeno podria ser la no linealidad del
modelo de RNA, y la linealidad del modelo ARIMA.
El modelo ARIMA encontrado requiere los retra-
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Tabla 4
Entradas de los modelos de RNA (caso bivariable)
Modelo Entradas Entradas Justificacion
~ Retrasos serie xt Retrasos serie yt B B
RNA1 Del 1 al 13 Del 1 al 13 Periodicidad de los datos
RNA2 1,2,83,5y6 ly2 Correlaciones significativas en
los correlogramas simple y
parcial de cada serie.
RNA3 1 ly 2 Retrasos de los modelos ARIMA
encontrados
RNA4 2,3y6 ly2 Correlaciones cruzadas
significativas
RNAS 2 1 Considerados por el MFT
B RNA6 1.2y3 1,2y3 ~ Prueba por ensayo y error
Tabla 5
Errores de ajuste y prediccion para los seis modelos de RNA seleccionados
RNA Entradas N° de Nodos Ajuste Prediccién
N© , Capa Oculta = . —
Publicidad Ventas ~ DER  AIC SBC EMA RECMP R
RNA1 1- 13 1-13 13 3,9 911,7 1.716,4 10,3 58 0,97
RNAZ2 1,2,3,6,6 1.2 4 6,1 315,7 397.3 6.3 3.8 0,98
RNA3 1 1,2 2 10.1 332,2 356.4 10,6 6,0 0,96
RNA4 2,3,6 1 2 5,8 280,5 329,0 8,2 4.2 0,98
RNAS 2 1 1 15,4 376,1 3872 21.8 10.6 0.87
RNAG 1,23 1,23 3 5,6 2803 3354 8,7 4.9 0.97
Tabla 6
Errores de ajuste y prediccion para los mejores modelos de RNA y MFT
RNA N°¢ - Ajuste - ~ Prediccion
- DER AIC SBC  EMA RECMP CORR
RNA2 6,1 315,7 397.3 6,3 3.8 0,98
MFT 18,26 463,25 544,83 39,35 19,18 -0,22

sos 1, 12 y 13 para crear el modelo de prediccion,
esta caracteristica reduce el tamano del conjunto
de estimacion, mientras que los otros dos mode-
los utilizan los retrasos 1, 2y 3. Elmodelo de RND
alcanza una capacidad de prediccion mejor que la
lograda por el modelo ARIMA, lo que puede

considerarse un logro para una estructura tan
simple como la de este modelo: una sola neurona.

En el ejemplo utilizado para el caso bivaria-
ble, las RNA resultaron tener mejor desemperfio
que el MFT, tanto en el ajuste como en la predic-
cion. El hecho de dividir el conjunto de datos en
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80% para el ajuste y el 20% restante reservarlo
para prediccion afecta al MFT, que cambia radi-
calmente con relacién al modelo obtenido por Bo-
werman y O'Connell [6] utilizando el 100% de los
datos para el ajuste. Esto podria ser un indicativo
de la sensibilidad del MFT a la cantidad de infor-
macion suministrada, y de la robustez de la RNA
para captar la estructura del proceso a pesar de
que le sean suprimidos el 20% de los datos.

En ambos casos. es recomendable para co-
rToborar lo expuesto, experimentar con nuevas
aplicaciones,.
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