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Resumen

En este trabajo se propone usar integralmente la estrategia de regularizacion
de descomposicion de pesos y validacion cruzada con el fin de
controlar integralmente el problema del sobreajuste en redes
neuronales tipo perceptrén multicapa para el prondstico de se-
ries de tiempo. Con el fin de evaluar la capacidad de la propues-
ta, se pronostica una serie de tiempo tradicional de la literatura.
Los resultados evidencian que la combinaciéon de ambas técni-
cas permite encontrar modelos con mejor capacidad de genera-
lizacién que aproximaciones tradicionales.
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Abstract

In this paper we propose the use of weight decay regularization strat-
egy and cross-validation in order to control integrally the problem of
overfitting in Multilayer Perceptron neural networks for time series
forecasting. In order to evaluate the ability of the proposal, we made ex-
periments with some traditional series. The results show that the combi-
nation of both techniques allows to find models with better generaliza-
tion ability that the traditional approaches.
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1. Introduccion

El prondstico de series de tiempo es conside-
rado un problema comun en muchas disci-
plinas del conocimiento [1]. Por ejemplo, en
la administracién de la produccién y siste-
mas de inventario se realizan frecuentemen-
te pronosticos con el fin de facilitar la toma
de decisiones de corto, mediano y largo pla-
z0 sobre procesos de control de calidad, ana-
lisis de inversiones, planeacién financiera,
mercadeo, entre otros [2]. Ademas, el interés
en este campo ha aumentado gradualmente
a través del tiempo en diversas dreas de la
ciencia, ingenieria y finanzas [1].

Una serie de tiempo es una secuencia de ob-
servaciones de un fenémeno determinado,
ordenadas secuencialmente y registradas,
usualmente, en igual intervalo de tiempo.
El modelado de una serie consiste en cons-
truir sistematicamente una representacion
matematica que permita capturar, total o
parcialmente, el proceso generador de los
datos; una vez se construye un modelo, es
posible realizar el pronoéstico de la serie para
un horizonte determinado, es decir, estimar
sus valores futuros [2, 3, 4].

Este problema ha sido tratado con diferentes
tipos de modelos estadisticos y matematicos
[1, 5]; los cuales, en un sentido amplio, se
pueden categorizar en lineales y no lineales
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con base en un comportamiento supuesto
para una serie de tiempo [1].

Segun Palit y Popovic [1], tradicionalmente
se han usado varios tipos de RNA para el
pronostico de series de tiempo, entre estos
se encuentran: Perceptréon multicapa (MLP)
[25, 1]; Funciones de base radial (RBF) [26,
27]; ENN - Fuzzy Neural Networks [28, 29];
Feedforward and Recurrent Networks [3,
30, 31]. Zhang et al. [24] y Palit et al. [1] coin-
ciden en que el tipo de red neuronal MLP es
uno de los modelos mas influyentes para el
modelado y prondstico de series de tiempo.

En el contexto general del modelado y pro-
noéstico de series de tiempo, los MLP presen-
tan serias limitaciones debido a que su pro-
ceso de especificacién es dificil debido a la
gran cantidad de pasos metodolégicos que
requiere (seleccion de la entradas al modelo,
cantidad de neuronas en la capa oculta, etc.)
[32]. Ademas, al igual que los modelos tradi-
cionales (no paramétricos y no lineales), los
MLP pueden adolecer del fenémeno del so-
breajuste, y memorizar los datos de entrada
degradando su capacidad de pronéstico [23].

Con el fin de controlar el problema del so-
breajuste, Tikhonov en [33] propuso la me-
todologia de regularizaciéon para resolver
problemas mal condicionados, similares al
problema de estimacion de parametros de
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una RNA. La idea principal del método es
estabilizar la soluciéon usando algan tipo de
funcién para penalizar la funcion objetivo,
también llamada estrategia de regulariza-
cion. No obstante, la aplicacion de la meto-
dologia es compleja, dado que, el problema
no es solamente seleccionar una determina-
da estrategia de regularizacion entre las dis-
ponibles, sino que también es necesario de-
terminar qué tanto debe incidir tal estrategia
sobre el entrenamiento de la red [22]. Por su
simplicidad, una de las técnicas mas usadas
es la de descomposiciéon de pesos propuesto
por Hinton [34].

Suponiendo que se regulariza la red neu-
ronal, aiin quedan varios interrogantes por
resolver, uno de ellos es ;Como dividir el
conjunto de datos (serie de tiempo), tal que
el subconjunto de entrenamiento contenga
la informacioén suficiente del fenémeno que
se desea modelar?; esto conlleva a la siguien-
te pregunta ;Cémo evaluar la capacidad de
generalizacion del modelo?, es decir, ; Como
validar el modelo? Se dice que un modelo de
red neuronal generaliza bien cuando el ma-
peo de entrada-salida de la red es cercano al
conjunto de validacion, el cual no fue usado
para el entrenamiento [25].

En este orden de ideas se han planteado una
diversidad de técnicas para la validaciéon de
modelos, entre las més tradicionales se tiene:
SplitSample [35] y Cross Validation (valida-
cién cruzada) [36, 37, 38]; una de las ventajas
de validacién cruzada es que permite con-
trolar el problema del sobreajuste, mediante
la seleccion adecuada de un conjunto de en-
trenamiento que posea la informacién sufi-
ciente para modelar la serie de tiempo con
una red neuronal.

Entonces, este articulo tiene los siguientes
objetivos: exponer algunos de los proble-
mas del prondstico de series de tiempo con
redes neuronales, y presentar el sobreajuste
como uno de los principales; para controlar
integralmente tal problema se propone usar
simultaneamente la estrategia de regulariza-
cion descomposiciéon de pesos y de valida-
cién cruzada en los perceptores multicapa;

ademads, analizar experimentalmente el efec-
to de realizar tal integracion al pronosticar
una serie de tiempo tradicional de la litera-
tura; también, con este trabajo se pretende
contribuir tanto conceptual como metodolé-
gicamente, a la solucion de algunos de los
problemas que se presentan en la prediccion
de series de tiempo con redes neuronales.

Con el fin de alcanzar los objetivos, este tra-
bajo estd estructurado como sigue: en la Sec-
cion 2 se realiza una breve introduccion a los
perceptrones multicapa para el prondstico
de series de tiempo y sus principales bon-
dades y dificultades; seguidamente en la 3,
se presenta la regularizacion como una ma-
nera de controlar el sobreajuste en las redes
neuronales; sin embargo, con la regulariza-
cion no es suficiente, dado que no permite
controlar el tamafio del conjunto de entrena-
miento; entonces en la 4, se revisa la técnica
de validacién cruzada para controlar el ta-
mafio del conjunto de entrenamiento. Final-
mente, en la 5 se propone usar integralmen-
te validacion cruzada y regularizacién para
controlar integralmente el sobreajuste al
pronosticar una serie de tiempo conocida en
la literatura, y se concluye que tal propues-
ta permite encontrar modelos con adecuada
capacidad de generalizacion.

2. Perceptrones multicapa para
el pronéstico de series de
tiempo

Para modelar series de tiempo con com-
portamiento supuesto como lineal se han
usado ampliamente modelos como: AR,
MA, ARMA y ARIMA (Box y Jenkins, 1976;
Montgomery et al., 1990; Wei, 2006). Sin em-
bargo, éste tipo de modelos no es suficiente,
dado que la gran mayoria de series de tiem-
po en ingenieria, finanzas y econometria
presentan un comportamiento aparente-
mente no lineal [1].

En la literatura més relevante se han pro-
puesto diversos modelos no lineales entre
los que se encuentran: Bilineales [6]; Auto-
rregresivos de umbral (TAR) [7]; De Hete-
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rocedasticidad condicional autorregresiva
(ARCH) [8]; Autorregresivos de transicion
suave (STAR) [9, 10, 11]; De Heterocedasti-
cidad condicional autorregresiva generali-
zada (GARCH) [12]. Adicionalmente, Tong
[13], De Gooijer y Kumar [14], Pefia [15],
Tjostheim [16], Hardle et al. [17] y Tong [11]
realizan una amplia recopilaciéon donde exa-
minan otros modelos.

Aunque los modelos no lineales tradiciona-
les han demostrado ser ttiles en problemas
particulares, no son adecuados para la ma-
yoria de los casos, dado que suponen una
forma de no linealidad preestablecida en la
serie, es decir, los datos se deben adaptar a la
estructura no lineal definida por el modelo;
de este modo, muchas veces no representan
adecuadamente el comportamiento de la se-
rie, véase a [18]. Ademas, para definir cada
familia de estos modelos, es necesario espe-
cificar un tipo apropiado de no linealidad;
esto es una tarea dificil comparado con la
construccion de modelos lineales; la canti-
dad posible de funciones para definir el tipo
de no linealidad es amplia [19, 20].

Por otro lado, desde la Inteligencia Compu-
tacional se han propuesto diversas técnicas
para el modelado y pronodstico de series de
tiempo; de las disponibles, las redes neuro-
nales artificiales (RNA) han mostrado ser
mas robustas que otras técnicas tradiciona-
les, especialmente en la representacion de
relaciones complejas que exhiben comporta-
mientos no lineales, por ejemplo véase [21,
22]. Masters [23], recomienda utilizar RNA
en vez de alguna técnica tradicional por las
siguientes razones:

e Poseen una amplia capacidad para apren-
der relaciones desconocidas a partir de
un conjunto de ejemplos.

e Tienen una alta tolerancia a patrones ex-
trafios de ruido y componentes cadticas
presentes en un conjunto de datos.

e Son suficientemente robustas para pro-
cesar informacion incompleta, inexacta o
contaminada.
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e No restringen el tipo de no linealidad de
la serie de tiempo a la estructura mate-
matica del modelo de red neuronal.

Respecto al pronéstico de series de tiempo
con RNA, Zhang et al. realizaron una revi-
sion general del estado del arte donde re-
saltan tanto éxitos y fracasos reportados de
las redes neuronales (especialmente con los
perceptrones multicapa) [24]; incluyendo
las publicaciones mas relevantes y los topi-
cos de investigacion mas influyentes hasta
1996. Sin embargo, en la dltima década se
ha producido un considerable nimero de
contribuciones en mdltiples campos como
metodologias de aprendizaje, seleccion de
entradas relevantes, neuronas ocultas, entre
otros, cuya influencia no ha sido evaluada ni
reportada en la literatura.

Un MLP es un tipo de red neuronal que imi-
ta la estructura masivamente paralela de
las neuronas del cerebro. Basicamente, es
un conjunto de neuronas (nodos) que estan
l6gicamente ordenadas en tres o més capas;
generalmente, posee una capa de entrada,
una oculta y una de salida, cada una de éstas
tiene al menos una neurona. Entre la capa
de entrada y la capa de salida, es posible te-
ner una o varias capas ocultas; aunque se ha
demostrado que para la mayoria de proble-
mas es suficiente con una sola capa oculta
[1]; mientras que para el prondstico de series
de tiempo es suficiente con una neurona en

la capa de salida [39].

Como se mencion¢ en la introduccién, los
MLP son uno de los tipos de red que mas
ha tenido influencia en la literatura, su éxi-
to se debe a que: desde un punto de vista
matemadtico, un MLP tiene la capacidad de
aproximar cualquier funcién continua defi-
nida en un dominio compacto con una pre-
cisiéon arbitraria previamente establecida
[40, 41, 42]. En la préactica, los MLP se han
caracterizado por ser muy tolerantes a infor-
macién incompleta, inexacta o contaminada
con ruido [23]

Para pronosticar una serie de tiempo con un
MLP, se toma como punto de partida, que
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una serie se define como una secuencia de T
observaciones ordenadas en el tiempo:

ye = {yil1 (1)

para la cual se pretende estimar una funcion
que permita explicar y, en funcion de sus re-
zagos 1y, ,, yt_2,...,yt_p}; es posible especificar
mateméaticamente la funciéon y,  como un
MLP, asi:

ye =B, + th

[=5
||M:I:
=

p
gl on t Z Wph X Vep | & (2)
p=1

La Ecuacién (2) equivale a un modelo esta-
distico no paramétrico de regresion no lineal
[43]; para esta ecuacion se tienen en cuenta
los siguientes aspectos:

e Se supone que et sigue una distribucién
normal con media cero y varianza desco-
nocida o02.

e H representa el nimero de neuronas en
la capa oculta.

e P es el nimero maximo de rezagos consi-
derados (neuronas de entrada).

e es la funcion de activacion de las neuro-
nas de la capa oculta.

e Los parametros W = [B*, ,, C[h,Wplh],
conh=12,..,Hyp=12, ..., P, sones-
timados usando el principio de maxima
verosimilitud de los residuales, el cual
equivale a la minimizacién del error cua-
dratico medio.

e En el contexto de las series de tiempo,
el modelo puede ser entendido como
una combinacién lineal ponderada de
la transformacion no lineal de varios
modelos Autorregresivos.

La estimacion de los parametros W del mo-
delo definido en (2) es un problema numéri-
co de optimizacion [23], mientras que desde

un punto de vista estadistico, es un proceso
de estimacién no paramétrica funcional [44].
Para resolverlo se han propuesto diversas
técnicas de optimizacion:

e Basadas en gradiente, tales como Back-
propagation [45], y Rprop - Resilient Bac-
kpropagation [45, 46];

e Heuristicas, como estrategias evolutivas
[47], entre otras.

En general, RPROP es considerado como
uno de los algoritmos basados en gradiente
mas apropiados para entrenar redes neuro-
nales artificiales [47, 45, 46].

Sin embargo, el problema no es simple-
mente estimar cada modelo para una serie
en particular. Mientras en el caso lineal hay
una importante experiencia ganada, existen
muchos problemas tedricos, metodoldgicos
y empiricos abiertos sobre el uso de mode-
los no lineales. En el caso del MLP, su pro-
ceso de especificacion es dificil debido a la
gran cantidad de pasos metodolégicos que
requiere:

e Seleccionar cuales son las entradas al mo-
deloorezagos (neuronas capadeentrada).

o Determinar la cantidad de neuronas en la
capa oculta.

e Seleccionar la funcion de activacion.

e Seleccionar cudl es la funcién objetivo
que se desea optimizar (SSE, MSE, RMSE,
MAE, GRMSE).

e Estimar los parametros del modelo con
alguna técnica de optimizacion.

e Coémo evaluar la capacidad de generali-
zacion del modelo, es decir, validar que
el modelo estimado representa adecua-
damente el comportamiento de la serie.

A lo anterior, se suma la dificultad de que
los criterios sobre como abordar cada paso
son subjetivos [48]. La falta de identificabi-
lidad estadistica del modelo es uno de los
aspectos que dificultan su especificacion.
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Los parametros 6ptimos no son tinicos para
una especificacion del modelo (ntimero de
entradas o rezagos, cantidad de neuronas en
la capa oculta, funciones de activacion, etc.),
y un conjunto de datos dado. Esto se debe a
que [49]:

e Se puede obtener multiples configuracio-
nes que son idénticas en comportamiento
cuando se permutan las neuronas de la
capa oculta, manteniendo vinculadas las
conexiones que llegan a dichas neuronas.

e Cuando las neuronas de la capa oculta
tienen funciones de activacion simétricas
alrededor del origen, la contribucién neta
de la neurona a la salida de la red neu-
ronal se mantiene igual si se cambian los
signos de los pesos que entran y salen de
dicha neurona.

e Si los pesos de las conexiones entrantes
a una neurona oculta son cero, es impo-
sible determinar el valor del peso de la
conexion de dicha neurona oculta a la
neurona de salida.

e Si el peso de la conexién de una neurona
oculta hacia la neurona de salida es cero,
es imposible identificar los valores de los
pesos de las conexiones entrantes a dicha
neurona oculta.

Otro inconveniente que se debe tener en
cuenta, al igual que los modelos tradiciona-
les, los MLP pueden adolecer del fenémeno
del sobreajuste, basicamente por tres causas:
la primera esta relacionada con la existencia
de datos extremos (outliers) en el conjunto de
entrada, esto hace que la varianza de los pa-
rametros de la red sea alta; la segunda con la
cantidad de neuronas en la capa de entrada
y oculta, es decir, el tamafio 6ptimo de la red.
Si se selecciona una cantidad alta o inade-
cuada de entradas, se sobreparametriza la
red neuronal, y esta memoriza los datos de
entrenamiento en vez de aprender el com-
portamiento de la serie, esto se evidencia
cuando se produce un error de entrenamien-
to muy pequefio y un error de validacion
muy alto [22]; la tercera, el subconjunto de
entrenamiento no posee la cantidad suficien-
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te de informacién que represente la estructu-
ra del proceso generador de los datos [50].

Las primeras dos causas se pueden controlar
mediante el uso de la regularizacién, mien-
tras que la tercera mediante la seleccién de
una técnica adecuada de validacién. Sin em-
bargo, en la literatura mds relevante no se
ha considerado usar integralmente regulari-
zacion y validacion cruzada para controlar
efectivamente el sobreajuste en redes neuro-
nales.

3. Laregularizacion
para controlar el sobreajuste

Con el fin de controlar el problema del so-
breajuste, Tikhonov en [33] propuso la me-
todologia de regularizaciéon para resolver
problemas mal condicionados. La idea prin-
cipal del método es estabilizar la solucién
usando algtn tipo de funcién para penalizar
la funcion objetivo. En general, el método
de regularizacién tiene como objetivo reali-
zar un intercambio equilibrado entre la fia-
bilidad de los datos de entrenamiento y las
bondades del modelo. En procedimientos de
aprendizaje supervisado, el intercambio se
realiza a través de la minimizacién el riesgo
total [25], dado por la expresion:

RW) = (W) +AE.(W)  (3)

La ecuacion (3) corresponde a un caso gene-
ral del método de regularizaciéon de Tikho-
nov [33] para solucionar problemas mal con-
dicionados (como lo es el entrenamiento de
una red neuronal), en este, (W) se conoce
como la medida estandar de rendimiento,
acostumbra utilizar el error cuadratico (SSE)
o el error cuadratico medio (MSE); éste tér-
mino corresponde a (3), de este modo R(W)
puede definirse como:

T
ROW) = D @ = y0? +3E, (W) (4
t=1

€. (W) es la penalizaciéon compleja, también
conocida como estrategia de regularizacion
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o término de regularizacién, que para una
red en general, esta dado por la integral de
suavizado de orden k [25]. Mientras que, A
E.(W) es el pardmetro o factor de regulari-
zacién que controla el nivel de incidencia de
€.(W) sobre el entrenamiento de la red, en
secciones posteriores de éste documento se
discutira sobre este factor.

k 2

1 d
=1 ‘ o m)| w9

En la Ecuacién (5), F(w,m) es el mapeo de
entrada-salida realizado por el modelo,
1(w) es alguna funcién de ponderacién que
determina la region del espacio de entrada
sobre la cual la funciéon F(w,m) es requerida
para ser suavizada.

Dada la Ecuacion (4), desde el punto de vista
de optimizaciéon numérica, el método de re-
gularizacion es una especie de penalizaciéon
que se impone sobre la funcién objetivo defi-
nido en (3). A continuacién, se describe una
de las técnicas mas usadas, descomposicion
de pesos propuesto por Hinton [34].

3.1 La descomposicion de pesos (DP)
- (Weight Decay)

El procedimiento de descomposiciéon de
pesos propuesto por Hinton [34], opera so-
bre algunos pesos sinapticos de la red for-
zandolos a tomar valores cercanos a cero y
permitiendo a otros conservar valores relati-
vamente altos. Esta discriminaciéon permite
agrupar los pesos de la red en: pesos que tie-
nen poca o ninguna influencia sobre el mo-
delo; y pesos que tienen influencia sobre el
modelo, llamados pesos de exceso. Para ésta
estrategia el procedimiento la penalizacion
de complejidad se define como:

H P
6 ) = wpnl =Y > w2y (6)
h=1p=1

En la Ecuacién (6), W, son los pesos de la
entrada p a la neurona h, es decir, los pe-
sos entre la capa de entrada y la oculta. To-

dos los pesos son tratados igual, es decir,
se parte del supuesto que la distribucién de
los pesos en el espacio estara centrada en el
origen.

La descomposiciéon de pesos es una de las
estrategias de regularizacion mas utilizadas
en la literatura [51]; dado que su implemen-
tacion es computacionalmente sencilla, no
depende de pardmetros adicionales y per-
mite mejorar la capacidad de generalizacion
de la red neuronal.

Por otro lado, en problemas de ajustes de
curvas también se le conoce con el nombre
de regresion de borde (Ridge Regression)
[52], porque su efecto es similar a la técnica
de regresion del mismo nombre propues-
ta por Hoerl y Kennard [53]. Ademas, en
aprendizaje Bayesiano, es posible hallar la
correspondiente funcién de distribuciéon de
prioridad para esta estrategia, la cual depen-
de tanto de los pesos como de su agrupacion
(neuronas, también llamadas hiperparame-
tros) [52].

Suponiendo que se usa la regularizacién por
descomposicion de pesos, para controlar el
sobre ajuste, atn falta abordar ;como divi-
dir el conjunto de datos (serie de tiempo), tal
que el subconjunto de entrenamiento con-
tenga la informacion suficiente del fendme-
no que se desea modelar?; esto conlleva a la
siguiente pregunta ;coémo evaluar la capaci-
dad de generalizacién del modelo?

4. La validacién cruzada para
seleccionar un conjunto
apropiado de entrenamiento

En la literatura méas relevante se han plan-
teado una diversidad de técnicas para la
validacion de modelos de redes neuronales,
entre las mas tradicionales se tiene:

e SplitSample [35] el cual consiste en dividir
el conjunto de datos en entrenamiento y
validacion, algunos autores recomiendan
dividirlo en entrenamiento, prueba y va-
lidacién; en ambos casos el conjunto de
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validacion nunca se usa para estimar los
parametros del modelo. La principal cri-
tica de esta técnica es que no se ha defini-
do un criterio sobre como se debe dividir
el conjunto tal que no se pierda informa-
cion valiosa para la estimacion de los pa-
rametros [54].

e Cross Validation (validacién cruzada) [36,
37, 38], en la literatura existen varios tipos
de validacién cruzada, la mas utilizada
es la de k-iteraciones, la cual consiste en
dividir el conjunto de datos en k subcon-
juntos. Uno de los subconjuntos se utiliza
como datos de validacién y el resto (k-1)
como datos de entrenamiento. El proceso
de validacion cruzada es repetido duran-
te k iteraciones, con cada uno de los posi-
bles subconjuntos de datos de validacion.
Finalmente, se selecciona el que mayor
capacidad de generalizaciéon posea.

Dado que la validaciéon cruzada permite
controlar el problema del sobreajuste, me-
diante la selecciéon adecuada de un conjunto
de entrenamiento que posea la informacién

suficiente para modelar la serie de tiempo;
en este trabajo se propone integrar en las re-
des MLP la técnica de regularizacion de des-
composicion de pesos y de validacion cru-
zada con el fin de controlar integralmente el
sobreajuste. A continuacion, se revisan ex-
perimentalmente los efectos de la propuesta.

5. Control integral
del sobreajuste

En esta seccién se propone el uso integra-
do de regularizacién por descomposicién
de pesos y de validacién cruzada en la es-
pecificacion de la arquitectura de red MLP;
para pronosticar la serie de tiempo de Linces
Canadienses, ampliamente usada en la lite-
ratura; en esta serie se encuentra registrada
la cantidad de linces capturados anualmen-
te, desde 1821 hasta 1934, en los alrededores
del rio Mackenzie ubicado en el distrito de
Northem, Canada, fue estudiada por [55],
[56], y [57]. Los datos de la serie se trans-
formaron utilizando la funcién logaritmo
base 10; a diferencia de estudios anteriores,

Figura1l: Error cuadratico medio de entrenamiento (MSE). Aprendizaje sin regularizar

y validacion cruzada.

Aprendizaie sin regularizar

Neuronas O'Sultas

~ 0,14000000

- 0,12000000

~ 0,10000000

- 0,04000000

~ 0,02000000

- 0,00000000

Rezagos (Neuronas Entrada)

Fuente: elaboracion propia
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Figura 2. Error cuadratico medio de entrenamiento (MSE). Aprendizaje con regularizacion

y validacién cruzada

[y

Neuronas Ocultas

10

Aprendizaje con Regularizacion

Rezagos (Neuronas Entrada)

0,14000000

0,12000000

0,10000000

0,08000000

Error MSE

0,06000000

0,04000000

0,02000000

0,00000000

Fuente: elaboraciéon propia

donde de sus 114 datos se tomaron los 100
primeros para entrenamiento y los tltimos
14 para validacion, en este estudio se ha usa-
do validacion cruzada de k iteraciones, con
k incremental.

Se realiz6 el pronéstico de la serie con dife-
rentes modelos de MLP regularizados y no
regularizados, incrementando la cantidad
de neuronas en la capa de entrada (1 a 10) y
oculta (1 a 5) una a la vez, los pardmetros de
cada modelo se estimaron usando RPROP y
se uso validacion cruzada de k iteraciones
incremental para evaluar la capacidad de
generalizacion de cada modelo. Como caso
de control se tom¢ el pronodstico sin regula-
rizar, el resumen de los resultados de entre-
namiento se presenta en la Figura 1; en esta
se puede observar que el error cuadrético
medio (MSE) de entrenamiento decrece a
medida que se aumenta tanto la cantidad de
neuronas en la capa de entrada como en la
capa oculta; de este modo se evidencia que
la sobreparametrizacion de la red ocasio-
na que se memoricen los datos de entrena-

miento y se obtenga una pobre capacidad
de generalizacion, pero se ha garantizado
mediante validacién cruzada que los datos
usados para entrenamiento contienen la in-
formacion suficiente del proceso que generd
la serie de tiempo.

Con el fin de controlar el sobreajuste produ-
cido por la sobreparametrizacion de la red
neuronal, en la Figura 2, se resumen los re-
sultados de pronosticar con los mismos mo-
delos de la Figura 1 usando descomposicién
de pesos como técnica de regularizaciéon y
validacion cruzada. Los resultados eviden-
cian que la combinacién de ambas técnicas
permite controlar el sobreajuste, dado que el
error de entrenamiento se estabiliza, sin im-
portar si se siguen agregando neuronas en la
capa de entrada o en la capa oculta, de este
modo se puede obtener una adecuada capa-
cidad de generalizacion.

Finalmente, es necesario seleccionar cuél es
el modelo mas adecuado para pronosticar
la serie de tiempo en cuestion; en este tra-
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Tabla 1: Valor de para varios modelos de MLP.

P: Neuronas en la Capa de Entrada
H 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0010 | 0,0001 | 0,0001 | 0,0001 | 0,0100 | 0,0100
2 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0100 | 0,0001 | 0,0010 | 0,0010 | 0,0010 | 0,0100
3 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0001 | 0,0010 | 0,1000 | 0,0100 | 0,0010 | 0,0100
4 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0010 | 0,0001 | 0,1000 | 0,0100 | 0,0010 | 0,0010
5 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,00001 | 0,0001 | 0,0001 | 0,0001 | 0,0001 | 0,0001 | 0,0001
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bajo se propone usar los valores obtenidos
del factor de regularizacién , los cuales se
presentan en la Tabla 1, en esta se puede ob-
servar que para modelos a partir de 4 neu-
ronas en la capa de entrada (rezagos) y 5 en
la oculta es necesario aplicar regularizacion,
dado que el factor es diferente de cero; lo que
indica que estos modelos no estan sobreajus-
tados y tienen una adecuada capacidad de
generalizacion, los cuales corresponden a la
region plana de la Figura 2. Por el principio
de parsimonia (Ockham’s razor) el modelo
mas simple es el mencionado anteriormente
(H=4y P=5).

6. Conclusiones

Realizar la combinaciéon de regularizacion
mediante descomposicion de pesos y técni-
cas de validacion cruzada permite encontrar
modelos con mejor capacidad de generali-
zacion que aproximaciones tradicionales,
como usar validacién cruzada sin regulari-
zacion y viceversa.

Como se puede apreciar en la Tabla 1 el uso
de validacién cruzada permite estabilizar el
pardmetro de regularizaciéon (término de
penalizacion), permitiendo usar este factor
como criterio para seleccionar el modelo que
representa adecuadamente la serie de tiem-
po del experimento.
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