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RESUMEN

Las redes neuronales artificiales son una importante técnica en el prondstico de series de tiempo no lineales. Sin embargo,
el entrenamiento de las redes neuronales es una tarea dificil, a causa de la presencia de muchos puntos 6ptimos locales
y a la irregularidad de la superficie de error. En este contexto, es muy facil obtener modelos sub-entrenados o sobre-
entrenados sin poder de pronostico. Asi, los investigadores y los profesionales necesitan contar con criterios para detectar
esta clase de problemas. En este articulo, se demuestra que el uso de metodologias bien conocidas en el prondstico de
series de tiempo lineales, tales como la metodologia de Box-Jenkins o los modelos de suavizado exponencial, son valiosas
herramientas para detectar modelos de redes neuronales mal especificados.

PALABRAS CLAVE: pronostico, suavizado exponencial, modelos ARIMA, perceptrones multicapa, modelos no
lineales.

ABSTRACT

Artificial neural networks are an important technique in nonlinear time series forecasting. However, training of
neural networks is a difficult task, because of the presence of many local optimal points and the irregularity of
the error surface. In this context, it is very easy to obtain under-fitted or over-fitted forecasting models without
forecasting power. Thus, researchers and practitioner need to have criteria for detecting this class of problems. In
this paper, we demonstrate that the use of well known methodologies in linear time series forecasting, such as the
Box-Jenkins methodology or exponential smoothing models, are valuable tools for detecting bad specified neural
network models.

KEY WORDS: forecasting, exponential smoothing, ARIMA models, multilayer perceptrons, nonlinear models.

1. INTRODUCCION avances importantes en el desarrollo de metodologias
para determinar su configuracion optima, no hay un
En la altimas dos décadas se ha presentado un interés ~ procedimiento aceptado de forma general.
creciente por la prediccion de series de tiempo que
presentan caracteristicas no lineales; véase, por ejemplo,
[1T y [2]. Dentro de la amplia gama de modelos
existentes, las redes neuronales artificiales han gozado
de amplia aceptacion, especialmente, los perceptrones

multicapa [3].

Posiblemente, una de las razones que explican la
persistencia de esta problematica a lo largo de los
afios, es la dificultad de estimar los parametros del
modelo [5]; ello se debe a que decisiones como la
cantidad de neuronas ocultas o la seleccion de los
regresores o variables explicativas parten del supuesto

No obstante, su proceso de especificacion sigue
siendo basado en criterios heuristicos y en el juicio del
modelador [4]; aunque recientemente se han presentado

de que el modelo esta correctamente entrenado y se han
encontrado los mejores pesos (parametros) posibles
para una configuracion dada [6].
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Es bien sabido, que los modelos no lineales sufren de dos
problemas fundamentales en lo referente a la estimacion
de sus parametros: por un lado, el modelo puede estar
subestimado, esto es, el proceso de optimizacion se
detuvo de forma temprana y es posible, atin, obtener un
menor error de ajuste a la muestra de calibracion. En
este caso, el modelo se ajusta pobremente a los datos, y
sus prondsticos tienen un error muy alto.

Por el otro lado, el modelo puede memorizar los datos
de calibracion (entrenamiento), fenémeno conocido
usualmente como sobre-entrenamiento, de tal manera,
que se ajusta con un error muy bajo a la muestra de
calibracion, pero los prondsticos son bastante lejanos
de la realidad; consecuentemente, el modelo obtenido
carece de valor practico.

El problema fundamental radica en que no se poseen
herramientas conceptuales o tedricas que permitan
concluir cuando se ha presentado uno de los dos
problemas anteriores (sub-entrenamiento o sobre-
entrenamiento). Los objetivos de este articulo son:
clarificar este problema y demostrar como otras
técnicas mas simples de prondstico pueden ser usadas
para juzgar si se ha obtenido un modelo adecuado.

Este articulo esta organizado como sigue: en la Seccion
2, se define que es una serie de tiempo y el concepto de
no linealidad; seguidamente en la Seccion 3, se discuten
las principales razones que explican la dificultad del
proceso de entrenamiento de una red neuronal. En la
Seccion 4, se identifica el problema practico y cémo
se pueden utilizar modelos mas tradicionales para su
deteccion. A continuacion, en la Seccion 5, se discuten
algunos aspectos practicos. En la Seccion 6, se concluye.

2. SERIES DE TIEMPO

Una serie de tiempo es un conjunto ordenado de
observaciones:

Y11, y12],... (7] Q)]

El objetivo del prondstico es obtener una funcion f(),
que permita calcular un estimado del valor en el instante
actual, dados sus valores pasados:

A=/ Ole-11y[8-2],... ) *el1] 2

Donde e es una variable aleatoria que representa el
error inherente al hacer el pronoéstico. Se considera que
la funcion f'() es lineal cuando ella es definida como
una sumatoria y el error sigue una distribucion normal

JuaN Davip VELASQUEZ H.

con media cero y desviacion estandar desconocida o.
Por ejemplo, si el valor actual y[¢] es funcion de los dos
valores anteriores, entonces (2) puede escribirse como:

V=9, ylt-11+¢, yl1-2]+e[1] ©))

Con e[f]~oN(0,1). ¢, y ¢, son los parametros del
modelo. El modelo definido en (3) se conoce como
autorregresivo. Un modelo es no lineal cuando su
representacion matematica no puede reducirse a (3).

En el uso de (3) se parte del supuesto que la serie de
tiempo es ergodica, que en términos simples, puede
entenderse como que su media y varianza no cambian
en el tiempo. Ello implica que la serie no exhibe una
tendencia deterministica ni patrones ciclicos repetitivos.
Cuando la serie presenta estas caracteristicas, se requiere
realizar un proceso mucho mas elaborado para obtener
un modelo aditivo como el especificado en (3). Uno de
estos procesos es la metodologia de Box y Jenkins cuyos
modelos se conocen de forma genérica como ARIMA.
Una discusion profunda sobre las propiedades de esta
familia de modelos y su proceso de especificacion esta
por fuera de los alcances de este articulo, y se invita al
lector a consultar otras fuentes como [7].

3. REDES NEURONALES

Un perceptrén multicapa (MLP, por su sigla en inglés)
es un modelo estadistico [8] inspirado en la arquitectura
de los circuitos neuronales del cerebro [véase la Figura
1]; puede aproximar cualquier funcion continua definida
en un dominio compacto con un nivel de precision
arbitrario definido de antemano [9]; se caracteriza por
ser muy tolerante a informacion incompleta, inexacta o
contaminada con ruido [10] [11]. Uno de sus principales
usos es el pronodstico de series de tiempo [3]. En este
caso, la forma funcional del MLP de la Figura 1 se
puede escribir en términos de la propagacion de la sefial
a través de la red neuronal. En este caso, la propagacion
desde la capa de entrada hasta la salida de las neuronas
de la capa oculta sera:

lph = tanh (ao‘h +Z£=1 ap’hy[t_ p]) (4)

Mientras que la salida de la red neuronal puede
calcularse como

f Ole-11,y [£-2]-) =tanh[ fo+30 - W] (s)

El problema de identificacion o estimacion de
parametros consiste en determinar los valores del
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vector Q=[aoyl,...,aP‘H, »----By] cuando se ha definido
previamente las entradas del modelo (P) y la cantidad
de neuronas en la capa oculta (H).

La estimacion de los parametros del MLP definido en
(4) y (5) se basa, usualmente, en la minimizacion del
error cuadratico medio (MSE, por su sigla en inglés):

MSE=31_, i [yld-f ole=1, 07 (6

Se sabe que la estimacion de los valores del vector Q es
un problema numérico dificil, debido a la multiplicidad
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de puntos de minima local y a la complejidad de funcion
de error (5) debido a que:

1. El modelo puede estar mal condicionado, lo cual es
sintoma de que las diferencias entre las magnitudes
de los parametros Q son muy grandes; ello puede
causar que las neuronas en la capa oculta estén en
su nivel de saturacion (diferentes entradas netas
producen la misma salida), y consecuentemente
que el gradiente de (5) sea cercano a cero, por lo
que la optimizacion numérica se hace ineficiente.

2 — n-/h—— » __1‘[?]

Capade salida

Y

Capaoculta

Figura 1. Esquema representativo de un perceptron multicapa de dos entradas, una capa oculta con cuatro neuronas

y una salida.

2. Sepueden obtener modelos diferentes con el mismo
error al permutar las neuronas de la capa oculta sin
variar los valores de los parametros, lo que equivale
a intercambiar algunos de los elementos de Q.

3. Se pueden obtener modelos diferentes con el
mismo error, cambiando de signo los parametros
asociados a las conexiones que entran y salen de
la misma neurona oculta, ya que para funciones
de activacion tal como la tangente hiperbolica, se
cumple que tanhu= —tanh(-u)

El modelo no es globalmente identificable, si la salida
de una neurona oculta o el parametro asociado a la
conexion entre ella y la neurona de salida son cero, ya
que algunos de los parametros restantes podrian tomar
cualquier valor sin cambiar el MSE resultante.

Las razones expuestas dificultan enormemente el
proceso de estimacion de los parametros, a tal punto,
que este es un punto critico en el desempeiio del modelo
final obtenido [4].
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La dificultad del entrenamiento de modelos de redes
neuronales tipo perceptron multicapa es estudiada
por Sanchez y Velasquez [12]. En dicho trabajo [12]
se plantea que el comportamiento tedrico de los
algoritmos de entrenamiento es que el error de ajuste
disminuya progresivamente a medida que se aumenta
la complejidad de la red neuronal, a tal punto que
sea arbitrariamente cercano a cero si la complejidad
del modelo es la suficiente. Igualmente, en [12] se
demuestra empiricamente que algoritmos clasicos para
el entrenamiento de redes neuronales, tal como la regla
delta generalizada y Rprop, no cumplen con dicho
comportamiento teorico debido a que en la practica
no hay forma de garantizar la disminucion del error de
ajuste.

Desde lo practico, el modelador se enfrenta a los
problemas de sub-entrenamiento y sobre-entrenamiento.
En el sub-entrenamiento, para una configuracion
determinada de un MLP, el algoritmo de aprendizaje
queda atrapado en un punto de minima local y el proceso
de aprendizaje se detiene de forma temprana, impidiendo
que se extraiga toda la informacién contenida en los
datos; en este caso, el modelo tiene un ajuste pobre a la
muestra de entrenamiento y sus pronosticos son de baja
calidad. La deteccion del sub-entrenamiento resulta
facil en casos extremos, pero, resulta muy dificil en
puntos relativamente cercanos al punto donde se inicia
el sobre-entrenamiento. El uso de algunos criterios para
abordar los problemas de sobre y sub-entrenamiento
son abordados en [10] [13]. Soluciones tipicas a este
problema son el uso de reinicios multiples en el caso de
algoritmos de busqueda local (como los de gradientes)
[51110], o el uso de metaheuristicas (véase, por ejemplo,
la referencia [14])

4. DEFINICION DEL PROBLEMA Y
SOLUCION PROPUESTA

Es bien conocido que el problema de la estimacion
de los parametros de un MLP es dependiente, entre
otros, de los datos usados, la cantidad de pesos a ser
estimados, el algoritmo de entrenamiento utilizado
y los valores de los parametros del algoritmo de
entrenamiento. De ahi, que resulta practicamente
imposible realizar recomendaciones generales que
permitan obtener siempre un modelo adecuadamente
entrenado. Consecuentemente, una recomendacion
tipica en la literatura mas relevante es realizar el proceso
de entrenamiento muchas veces (independientemente
del algoritmo de optimizacion utilizado) variando
diferentes aspectos, tal como el punto de arranque, y
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seleccionar el mejor modelo encontrado. Sin embargo,
no existen garantias, tedricas o conceptuales, de que
realmente se pueda obtener un modelo entrenado
adecuadamente.

A continuacion se describe un caso practico de sub-
entrenamiento. Ghiassi., Saidane. y Zimbra [13] utilizan
un MLP como referente para demostrar las bondades
de un nuevo tipo de red neuronal llamada DAN2. En
uno de los casos de aplicacion (Seccion 3.8 de [13]),
se realiza el pronoéstico de las ventas industriales del
papel para impresion y escritura (en miles de francos)
entre enero de 1963 y diciembre de 1972, utilizando
un modelo ARIMA, un MLP y DAN2: la serie es
presentada en la Figura 2. Para ello, se utilizaron las
primeras 100 observaciones en la estimacion de los
parametros, mientras que las 20 finales se usaron para
evaluar la capacidad predictiva de los modelos. En la
Tabla 1, se reproduce el MSE reportado en [13] para el
modelo ARIMA y el MLP (nombrado como ANN en la
referencia citada). Se indica en [13], que los resultados
reportados para el modelo ARIMA fueron calculados
usando el procedimiento ARIMA implementado en el
software SAS [15]. Para el MLP, se uso el software de
mineria de datos Clementine de SPSS [16]. La seleccion
de SPSS [16] y SAS [15] esta basada en que el modelo
DAN2 [13] debe ser comparado contra modelos
alternativos adecuadamente ajustados (entrenados) y
especificados teniendo en cuenta las metodologias del
estado del arte, ya que en caso contrario, los resultados
serian cuestionables; esto es, se esperaria que los
resultados presentados correspondian a los mejores
modelos ARIMA y MLP que podian obtenerse para
pronosticar dicha serie utilizando la informacion dada.
Ya que ambas casas de software gozan de amplia
reputacion y popularidad entre la comunidad cientifica,
es de esperarse que las herramientas computacionales
utilizadas para especificar los modelos alternativos en
[13] sean de alta calidad.

Los modelos finales reportados en [13] fueron los
mejores modelos predictivos entre un grupo de modelos
alternativos que diferian en su configuracion y en los
retardos utilizados. En [13] no se profundiza en la
comparacion entre el MLP y el ARIMA, ya que el
objetivo de dicho trabajo es demostrar las bondades de
DAN? para la prediccion de series de tiempo.

Durante el proceso de entrenamiento de un MLP, un
modelo ARIMA podria ser usado para fijar un limite
maximo del error en el entrenamiento. Esto se basa en
dos hipétesis fundamentales:
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1. Si la serie analizada es lineal, el MLP no puede
capturar un comportamiento no lineal inexistente,
de tal forma, que el MLP se ajustaria de forma
similar a como lo hace un modelo ARIMA.

2. Si existe una componente deterministica no lineal
en los datos, un modelo ARIMA es incapaz de
capturarla, por lo que un MLP deberia tener un
mejor comportamiento al ser un aproximador
universal de funciones.

En los dos casos anteriores, el MLP debe tener, en
el peor caso, un MSE de entrenamiento, a lo sumo,
ligeramente superior al del modelo ARIMA (esto por
cuestiones numéricas); y en la gran mayoria de las
veces, deberia ser inferior. En el caso de sobreajuste
del MLP, su MSE deberia ser mucho mas bajo que el
del modelo ARIMA, pero significativamente mas alto
durante el prondstico.

Retornado a la Tabla 1, se observa que para el modelo
ANN, los MSE de entrenamiento y validacion son
superiores a los calculados para el modelo ARIMA,
lo que permite concluir que el modelo ANN no esta
correctamente entrenado (subentrenamiento), y que
podrian obtenerse mejores parametros. Para validar
numéricamente la conclusion obtenida, se procedid a
estimar un MLP como el presentado en la Figura 1, con
las siguientes caracteristicas:

*  Seusaron los retardos 1, 7y 12, al igual que en [13].

* Se utilizd una sola capa oculta. Se evaluaron
diferentes cantidades de neuronas en la capa oculta
encontrandose que su nimero 6ptimo es 5.

* Se usoé la funcién tanh() para la activacion de las
neuronas de la capa oculta y la neurona de la capa
de salida.

» Para entrenar cada configuracion, que difiere en
el niimero de capas ocultas, se utilizo el algoritmo
GRG, con 100 reinicios aleatorios y un maximo
de 100 iteraciones por cada optimizacion; las
derivadas fueron estimadas numéricamente al
interior del algoritmo.
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Los resultados obtenidos corresponden al modelo MLP
de la Tabla 1 (ultima linea), el cual presenta errores
de entrenamiento y prediccion inferiores al ANN, lo
que permite validar numéricamente el razonamiento
realizado. El pronoéstico obtenido con el modelo MLP
es presentado en la Figura 2.

Como un segundo ejemplo, se ilustra la deteccion de
un caso de sobre-entrenamiento. A continuacion se
analizan a continuacion los resultados reportados en [13]
para la serie de conformada por la cantidad de usuarios
registrados por minuto en un servidor de internet
durante un lapso de 100 minutos. Para esta segunda
serie, se tomaron las primeras 80 observaciones para la
estimacion de los modelos, y las 20 restantes para su
validacion. En la Tabla 2 se presentan los resultados
reportadosen[13]; eneste caso, el MSE de entrenamiento
para la red neuronal artificial es significativamente
inferior (72%) en relacion al obtenido para el modelo
ARIMA; no obstante, el MSE de validacion para la
red neuronal es el 114% del valor reportado para el
modelo ARIMA. Si la red neuronal artificial realmente
captura mejor la dinamica de la serie, sus resultados
deberian ser inferiores tanto en entrenamiento como en
validacion; ello permite concluir que es muy posible
que se presente un fendémeno de sobre-entrenamiento.
Ello implicaria que es necesario ajustar nuevamente el
modelo.

Tabla 1. Estadisticos de ajuste para el primer ejemplo.

MSE MSE
Modelo  Retardos Entrenamiento Validacion
ARIMA 1,12,13 1715.5 4791.7
ANN 1,7,12 1951.5 5874.8
MLP 1,7, 12 1651.0 4650.0

Tabla 2. Estadisticos de ajuste para el segundo ejemplo.

MSE MSE
Modelo  Retardos Entrenamiento Validacion
ARIMA 1,2,3,4 9.76 8.11
ANN 1,2,3,4 7.00 9.25
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Figura 2. Serie real (linea punteada negra) y pronostico (linea gris continua) obtenido usando un perceptron

multicapa.

5. DISCUSION

Los dos ejemplos anteriores demuestran claramente la
problematica del entrenamiento de un MLP; este no es
un problema trivial, y la solucién clasica de “realice
muchas optimizaciones y conserve la mejor” no da
garantia sobre la calidad del modelo obtenido; este no
es un problema propio de la falta de experiencia por
parte del pronosticador, sino de la dificultad misma del
proceso de optimizacion. Este argumento se refuerza al
considerar que los resultados reportados en [13] fueron
obtenidos con herramientas comerciales, en las cuales
se implementan algoritmos del estado del arte para la
optimizacion de los modelos considerados.

De esta forma, surge la necesidad de incorporar limites
en los errores de entrenamiento y validacion durante
la especificacion de modelos de prondstico basados
en redes neuronales artificiales, con el fin de detectar
modelos mal especificados debido a un entrenamiento
inadecuado.

Una dificultad inherente a la propuesta realizada es
la construcciéon de un benchmark contra el cual se
debe realizar la comparacion. Este no estd limitado
necesariamente a los modelos ARIMA, sino que otras

alternativas podrian incorporarse, como por ejemplo,
los modelos de suavizado exponencial; véase por
ejemplo [7].

Una segunda dificultad es la estimacion de los modelos
usados como benchmark, debido a que el dominio de
metodologias estadisticas de prediccion es poco comun
en la comunidad de usuarios de redes neuronales.
Para solucionar este problema, es posible utilizar el
paquete forecast [17] implementado en el lenguaje
de programacion R para la computacion estadistica
(www.r-project.org), ya que incorpora métodos
automaticos para la seleccion de modelos ARIMA y de
suavizado exponencial.

6. CONCLUSIONES

En este articulo se ha demostrado la importancia de
la comparacion de los errores de entrenamiento y
prediccion en modelos de redes neuronales artificiales.
El principal aporte de este trabajo, es ejemplificar
como se pueden utilizar los errores calculados para las
muestras de entrenamiento y pronostico de modelos
lineales bien establecidos como criterios para detectar
problemas de sobre-ajuste y sub-entrenamiento en
modelos de redes neuronales artificiales.
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La principal recomendacion dada al lector, es que antes
de realizar la especificacion de un modelo de redes
neuronales, se especifiquen modelos mas tradicionales
con el fin de establecer, a priori, limites en los errores,
con el fin de tener un referente respecto a los resultados
obtenidos con una red neuronal artificial.
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