
 

Abstract— Objective: The aim of this paper is to analyze the 
development of new forecasting models based on neural networks 
using the guidelines of the synthesis method, systematic literature 
review. Method: We used the systematic literature review method 
employing a manual search of papers published on new neural 
networks models in the time period 2000 to 2013. Results: Only 
19 studies meet all the requirements of the inclusion criteria. Of 
these, only three proposals considered a neural networks model 
using a process different to the autoregressive. Conclusion: 
Although studies relating to the application of neural network 
models were frequently present, we find that the studies 
proposing new forecasting models based on neural networks with 
a theoretical support and a systematic procedure for the 
construction of model, were scarce in the time period 2000-2013.  
 

Keywords— Nonlinear models, Neural networks models, 
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I.  INTRODUCCIÓN 
L PRONÓSTICO de series de tiempo es un problema 
general de gran interés práctico en muchas disciplinas 

debido a que permite descubrir, con algún margen de error, los 
valores futuros de una serie a partir de sus valores pasados [1, 
2]. En la literatura más relevante se han presentado numerosas 
aplicaciones exitosas en diferentes campos de aplicación, 
como por ejemplo, la economía [3], las finanzas [4] y la 
hidrología [5].  

A partir del trabajo seminal de Box y Jenkins [41] en la 
década del 70, se dio paso a un importante esfuerzo en el 
estudio y aplicación de modelos lineales compuestos por 
modelos matemáticos que representan procesos 
autorregresivos (AR) y procesos de promedios móviles (MA). 
Mientras que en los procesos AR se supone que el valor actual 
de la serie de tiempo es una combinación lineal de sus valores 
pasados, en los procesos MA se supone que dicho valor actual 
es función de las perturbaciones aleatorias pasadas que han 
afectado dicha serie. Muchas experiencias prácticas han 
demostrado que esta aproximación permite representar la 
dinámica de muchas series de tiempo reales, lo que 
popularizado esta clase de modelos tanto en el campo 
académico como en el profesional [4].  

No obstante, también se ha encontrado que muchas series 
de tiempo reales parecen seguir comportamientos no lineales y 
que la aproximación de Box y Jenkins [6] es insuficiente para 
representar dichas dinámicas [2, 7, 14]. Es así como en la 
literatura más relevante se ha presentado una amplia gama de 
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modelos que proponen diferentes representaciones 
matemáticas de la no-linealidad presente en los datos [1, 2,  
14-16], tales como los modelos basados en regímenes [6, 14] y 
diferentes tipos de redes neuronales artificiales (ANN, por su 
sigla en inglés) [2, 17-19].  

Particularmente, las ANN han recibido bastante atención 
por la comunidad científica, lo que se ha traducido en un 
importante esfuerzo investigativo evidenciado por la gran 
cantidad de publicaciones sobre este tema; es así, como una 
simple búsqueda en SCOPUS con las cadenas “"neural 
networks" AND "time series"” reporta más de 6.000 
documentos encontrados, muchos de los cuales podrían 
resultar irrelevantes ante las necesidades del investigador. 

Es indudable que en la literatura se han propuesto un 
número importante de arquitecturas de ANN. La gran mayoría 
de modelos propuestos se basan en sumar una función no 
lineal al modelo AR, tal como es el caso de la red neuronal 
artificial con arquitectura dinámica (DAN2, por su sigla en 
inglés)  [20, 21] o las redes neuronales autorregresivas [10, 22, 
23]; aplicar una función no lineal al modelo AR, como en el 
caso del perceptron multicapa [11]; o hibridar con otros 
modelos que capturen la componente lineal [24, 25].  

A pesar del éxito alcanzado por las ANN, también es cierto 
que aparentemente persisten, desde la década de los 90s, 
varios problemas relacionados con la adecuada especificación 
del modelo [19]. Esto es evidenciado por el hecho de que la 
mayor parte de las decisiones en el proceso de especificación 
son subjetivas y están basadas en la experiencia del modelador 
[13]. Es así como, aparentemente, no se ha llegado a un 
procedimiento completamente sistemático para la 
especificación formal de modelos de ANN [26].   

Otro de los problemas persistentes, es que hay una 
ausencia notoria de desarrollos en la extensión del modelo MA 
usando ANN [27] en comparación con las extensiones del 
modelo AR. De esta forma, puede considerarse que la gran 
parte de ANN propuestas en la literatura están basadas en una 
estructura autorregresiva no lineal, tal como ya se indicó. Esta 
restricción no permite que se modele apropiadamente series de 
tiempo que contienen una componente inherente MA [27].  

El racionamiento planteado hasta aquí motivo las 
preguntas de investigación formuladas a continuación:  
RQ1. ¿Cuáles son los nuevos modelos basados en redes 

neuronales artificiales que han sido propuestos desde el 
año 2000 hasta el año 2013? 

RQ2. ¿Cuáles de los modelos propuestos consideran una 
estructura diferente a la autorregresiva? 

RQ3. ¿Los estudios publicados presentan una aproximación  
sistemática, paso a paso, para la construcción del 
modelo? 
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RQ4. ¿Cuáles son los problemas pendientes por resolver en 
las nuevas aproximaciones propuestas? 

De esta forma, el objetivo de este trabajo es responder las 
preguntas de investigación anteriores a partir del análisis de 
las evidencias documentales presentadas en la literatura más 
relevante usando la metodología de Revisión Sistemática de 
Literatura (SLR, por su sigla en inglés). 

La importancia de este trabajo está fundamentada en dos 
aspectos: primero, las revisiones de literatura realizadas hasta 
ahora no han analizado hasta qué punto se avanza en el 
planteamiento de una estrategia sistemática de especificación; 
por ejemplo, no se analiza si en los artículos seleccionados se 
desarrollan aspectos como: selección de la arquitectura, 
selección de las variables de entrada, estimación de 
parámetros o evaluación del modelo [3]. Dichas revisiones 
tampoco analizan si se desarrollan propuestas basadas en 
componentes diferentes a la autorregresiva. Segundo, en este 
trabajo se discuten algunos problemas pendientes de solución 
y que pueden ser el punto inicial de investigaciones futuras.  

El resto de este artículo está organizado como sigue. En la 
Sección II, se presenta la metodología de investigación. En la 
Sección III se describen los resultados obtenidos; 
seguidamente, en las Secciones IV y V se presentan la 
discusión y las conclusiones obtenidas respectivamente. 

II.  METODOLOGÍA 
En este estudio se aplicó la metodología de Revisión 

Sistemática de Literatura (SLR) desarrollada por Kitchenham 
[28] en el contexto de la ingeniería de software. Dicha 
metodología promueve el uso de una estrategia sistemática 
que permite buscar, identificar y sintetizar la evidencia 
documental con el fin de responder una determinada pregunta 
de investigación. La SLR permite superar las falencias propias 
de la revisión informal o narrativa, entre las que se encuentran: 
la ausencia o mala formulación de preguntas de investigación 
o la carencia de una descripción explícita de cómo fue 
seleccionada la evidencia documental. 

El objetivo de esta revisión es identificar las 
contribuciones teóricas más importantes en el desarrollo de 
modelos de redes neuronales artificiales para el pronóstico de 
series de tiempo no lineales, que fueron realizadas en el 
periodo comprendido entre los años 2000 y 2013. Igualmente, 
también se busca identificar nuevos problemas de 
investigación originados a partir de las propuestas publicadas. 

A.  Proceso de Búsqueda 
El proceso de búsqueda consistió en una búsqueda manual de 
los artículos publicados en revistas seriadas para el periodo 
comprendido entre los años 2000 y 2013. La búsqueda fue 
realizada usando el sistema bibliográfico SCOPUS, el cual 
incluye una de las más grandes colecciones de resúmenes, 
referencias e índices bibliográficos en el planeta.  

Se usaron dos criterios de búsqueda. Como primer criterio 
se usó la cadena: 

 
TITLE-ABS-KEY (nonlinear neural model for 
forecasting) AND DOCTYPE(ar or rev) AND 

PUBYEAR AFT 1999 
 

El segundo criterio usa la cadena de búsqueda: 
 

TITLE-ABS-KEY (neural networks AND nonlinear times 
series modeling) AND DOCTYPE (ar) AND PUBYEAR 
AFT 1999 

 

B.  Criterios de Inclusión y Exclusión 
En esta investigación se definió un único criterio de inclusión: 
que el artículo propusiera un nuevo tipo de red neuronal para 
la predicción de series de tiempo. 

Adicionalmente, los artículos que cumplieron con alguna 
de las siguientes características fueron excluidos: 
1. Se presenta una aplicación de ANN sin ningún desarrollo 

teórico formal o en el trabajo analizado no se define una 
pregunta de investigación. 

2. Se replica un estudio o metodología sin ningún desarrollo 
conceptual o práctico novedoso. 
 

C.  Evaluación de la Calidad 
Para evaluar la calidad de los artículos finalmente 
seleccionados se utilizaron las siguientes preguntas: 
QA1.  ¿Es explícita la formulación matemática del modelo? 
QA2. ¿Es definido el proceso de estimación de parámetros 

para el nuevo modelo? 
QA3. ¿El estudio especifica criterios para seleccionar las 

variables relevantes? 
QA4. ¿El estudio presenta un método para determinar la 

complejidad apropiada (número de capas o neuronas) 
del modelo? 

QA5. ¿Hay una evaluación o diagnóstico para el modelo? 
QA6. ¿Se examina la factibilidad de la metodología 

propuesta por medio de una aplicación a un caso real? 
QA7. ¿Se especifica un procedimiento para el entrenamiento 

del modelo (transformación de datos, valores iniciales 
de los parámetros, criterio de parada, etc.)? 

 
Se dieron puntajes a las preguntas de la siguiente forma: 
QA1: S (si), la formulación matemática del nuevo modelo 

es presentada de forma explicita en el artículo; P 
(parcialmente), la formulación matemática es 
implícita; N (no) no se define explícitamente la 
formulación matemática ni puede ser fácilmente 
inferida de la lectura del artículo. 

QA2: S (si), se describe detalladamente un procedimiento 
para estimar los parámetros del modelo; P 
(parcialmente), se señala un procedimiento o sugiere 
la lectura de otros estudios; N (no) no aborda la 
temática de estimación de parámetros. 

QA3: S (si), el artículo plantea explícitamente criterios para 
la selección de variables relevantes; P (parcialmente), 
se señalan procedimientos o se sugiere la lectura de 
otros estudios; N (no), no se aborda el problema de 
selección de variables relevantes. 

QA4: S (si), hay un método o criterio explícito para la 
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determinación de la complejidad del modelo (capas o 
nodos); P (parcialmente), no se especifica 
explícitamente como definir la complejidad apropiada 
del modelo o se hace referencia a otros artículos; N 
(no), no se aborda el problema de determinación de la 
complejidad del modelo.  

QA5: S (si), se muestra de forma explícita un 
procedimiento para diagnosticar el modelo; P 
(parcialmente), el diagnóstico del modelo es realizado 
implícitamente  o se refiere a un método propuesto en 
otro artículo; N (no), no se define ni se recomienda 
un método de diagnóstico para el modelo propuesto. 

QA6: S (si), los autores aplican el modelo para pronosticar 
una serie de tiempo real; P (parcialmente), el modelo 
desarrollado es usado para pronosticar una serie de 
tiempo simulada; N (no), no se realiza una aplicación 
del modelo propuesto. 

QA7: S (si), la formulación del algoritmo de entrenamiento 
es explicita en el artículo; P (parcialmente), el 
algoritmo de entrenamiento es implícito o se hace 
referencia a otro estudio; N (no), no se define ni se 
recomienda un algoritmo de entrenamiento. 

Para las preguntas QA1 a QA7 se asignaron los siguientes 
puntajes: S = 1, P = 0,5 y N = 0. Como complemento al 
análisis de los modelos seleccionados, se consideraron 
adicionalmente los siguientes criterios: 
QA8: Relación entre el número de citaciones que recibió el 

artículo y el tiempo publicado (es decir, la diferencia 
entre 2010 y el año de publicación del estudio). 

QA9: Valor del indicador Scimago Journal Rank, el cual 
refleja el prestigio de la fuente, esto es, el valor de las 
citaciones ponderadas por documento de acuerdo con 
el año de publicación del artículo. 

QA10: Impacto normalizado por fuente del artículo (SNIP), 
que define la razón del conteo de citaciones de la 
revista por artículo y el potencial de citaciones en el 
campo de interés.  

Adicionalmente, también fue identificado si los modelos 
propuestos consideran una estructura diferente a la 
autorregresiva.  

 

D.  Recolección de Datos 
Los datos extraídos de cada estudio fueron: nombre de la 
revista donde se publicó el artículo y las referencias 
completas, el tema de investigación y resumen del estudio, el 
objetivo o pregunta de investigación, la calidad de la 
investigación, los resultados obtenidos sobre el tópico en 
consideración, las investigaciones futuras propuestas por el 
estudio, el número de citaciones recibidas, los indicadores 
“Source-Normalized Impact per Paper” (SNIP) y “SCImago 
Journal Rank” (SJR) en el año de publicación del artículo. 

El indicador SJR corresponde a la cantidad de citaciones 
recibidas por el artículo durante un periodo de tres años, las 
cuales son ponderadas de acuerdo con el prestigio y el área 
temática de la revista en que se publicó el artículo analizado. 

El indicador SNIP es calculado teniendo en cuenta la 
cantidad de citaciones recibidas por el artículo, el número de 

artículos publicados y potencial de citación del área. 
 

III.  RESULTADOS OBTENIDOS 
A continuación se describen los resultados obtenidos en esta 
investigación. 

 

A.  Resultados de la Búsqueda 
Al usar las cadenas de búsqueda en el sistema SCOPUS se 
recuperó automáticamente un total de 3988 publicaciones. 
Seguidamente, se aplicaron de forma manual los criterios de 
inclusión y exclusión, lo que llevo a seleccionar, finalmente, 
un total de 24 artículos, cuyas referencias aparecen en la Tabla 
I. De este proceso, vale la pena señalar que aunque hay un 
número muy alto de publicaciones sobre ANN, existen 
realmente muy pocos estudios en que se propongan nuevos 
modelos con un soporte teórico apropiado. Igualmente, se 
encontró  que no hay un número estable de publicaciones por 
año en las cuales se presenten nuevos avances teóricos; el 
número máximo de publicaciones ocurrió en el año 2005. 

 

B.  Evaluación de la Calidad 
Para los 24 estudios finalmente seleccionados se aplicaron los 
criterios de calidad definidos en la Sección II. Los resultados 
obtenidos son presentados en la Tabla II, en la que cada fila 
representa uno de los estudios seleccionados. En la Tabla II, 
las columnas 3 a 9 muestran el grado de cumplimento de los 
criterios de calidad definidos por las preguntas QA1 a QA7; la 
columna 10 recopila el puntaje total obtenido en relación a las 
preguntas QA1 a QA7; las columnas 11 a 13 muestran los 
resultados obtenidos al aplicar los criterios complementarios 
QA8 a QA10. Finalmente, la columna 15 da información 
sobre la metodología propuesta en cada estudio (híbrido, 
combinación u otra diferente de las anteriores); un asterisco 
(*) en esta columna indica que se propone un esquema 
diferente al autorregresivo. 

Los resultados del análisis de calidad muestran que el 
puntaje promedio es 4,5 ± 1,302, lo que significa que la 
calidad promedio de los estudios seleccionados varía entre 3,2 
y 5,8. Nótese que este rango de valores difiere 
significativamente del puntaje ideal de 7, el cual representa un 
artículo que cumple con todos los requerimientos necesarios 
para tener una estrategia apropiada para la selección del 
modelo final. Esto indica que, en general, los modelos 
desarrollados entre el 2000 y el 2013 no satisfacen 
completamente todos los requisitos para desarrollar un nuevo 
modelo basado en redes neuronales. 

Finalmente, debe señalarse que únicamente los estudios 
S10 y S16 cumplen completamente con los siete criterios para 
la especificación del modelo. 

 

C.  Factores de Calidad 
Cuando se analizaron los 18 artículos seleccionados, se 
encontró que únicamente tres propuestas consideran un 
proceso diferente al autorregresivo: Khashei and  Bijari [24],  
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Tseng, Yu and Tzeng [29],  Zhang [30], y Wang et al. [48]. 
Por otra parte, se analizó la correlación entre el puntaje 

obtenido y la fecha de publicación del artículo. La Fig. 1 
muestra que los estudios publicados en 2005, 2006, 2007 y 
2009 están caracterizados por valores similares y altos 
puntajes, a diferencia de las publicaciones realizadas en los 
años 2004, 2008 y 2013 que tienen valores heterogéneos. 
Nótese que los estudios publicados en los periodos inicial y 
final están caracterizados por bajos puntajes, esto es, no 

cumplen con una gran parte de los criterios necesarios para 
una adecuada formulación de un modelo de pronóstico basado 
en redes neuronales artificiales. 

Adicionalmente, se encontró que el coeficiente de 
correlación entre el puntaje obtenido y la razón citaciones por 
año de los estudios es -0,1505 (valor-p = 0,5120), lo que 
indica que la calidad de la especificación del modelo no tiene 
influencia sobre el número de citaciones recibidas por año. 

 
 

TABLA I. DESCRIPCIÓN DE LOS ESTUDIOS SELECCIONADOS. 
 

ID AUTORES [REFERENCIA] AÑO MODELO 
PROPUESTO 

CONCLUSIONES 

S1 Medeiros and Veiga [25] 2000 NCSTAR Para modelar series de tiempo no lineales  se propone usar  las salidas de una red 
neuronal, con una sola capa oculta, como la estimación de los coeficientes de un 
modelo lineal. 

S2 Leung Lai and Po-Shing Wong 
[31] 

2001 SNN Se considera una variante del modelo de red neuronal convencional. Se muestra cómo 
el algoritmo  de Esperanza y Maximización (EM, por su sigla en inglés) puede 
emplearse para desarrollar un esquema de estimación eficiente y de bajo costo 
computacional. 

S3 Tseng, Yu and Tzeng [29] 2002 SARIMABP Se propone un modelo hibrido, llamado SARIMABP,  basado en el modelo de series 
de tiempo SARIMA   y el modelo de red neuronal BP, para pronosticar datos de series 
de tiempo estacionales. Los resultados muestran que el modelo SARIMABP  es 
superior a los otros dos modelos en cuanto  a la calidad del pronóstico. 

S4 Zhang [30]  2003 - Se presenta una metodología híbrida con base  en los modelos ARIMA y ANN. Se  
muestra que el modelo hibrido puede ser más efectivo, debido a que provee 
pronósticos más precisos, que si se usaran los modelos separadamente.  

S5 Suarez-Farias, Pedreira and 
Medeiros [32] 

2004 LGNN Los autores proponen una combinación de modelos lineales estacionarios y no 
estacionarios. Muestran que el modelo propuesto es una herramienta útil para el 
análisis de series temporales. 

S6 Lee et al. [33] 2004 GRNNFA Se propone un modelo de red neuronal hibrido que es capaz de capturar el 
comportamiento de un sistema no lineal, entrenando la red con datos históricos 
relevantes. 

S7 Medeiros and Veiga [34] 2005 NCSTAR Se considera una generalización del modelo logístico STAR para tratar con múltiples 
regímenes y obtener una especificación flexible de las variables de transición.  El 
modelo formulado puede interpretarse como un modelo lineal de tiempo variable, 
donde los coeficientes son las salidas de una red neuronal con una sola capa oculta. 

S8 Ghiassi  and Saidane [20] 2005 DAN2 Se propone un modelo de red neuronal artificial dinámico para pronosticar series de 
tiempo, que usa una arquitectura diferente a los modelos tradicionales. Se muestra que 
el modelo propuesto es mejor que los modelos ANN tradicional y ARIMA. 

S9 Yu, Wang and  Lai [35] 2005 - Los autores proponen un  modelo no lineal de ensamble de pronósticos, integrando un 
modelo lineal autorregresivo generalizado (GLAR) con una red neuronal artificial 
(ANN) para obtener  predicciones más precisas.  

S10 Chen  et al. [36] 2005 FNT Se considera un modelo de pronóstico de series temporales basado en árboles 
neuronales flexibles. Se muestra que el modelo FNT propuesto con variables de 
entradas seleccionadas automáticamente tiene una mayor precisión (error bajo)  y 
buena capacidad de generalización. 

S11 Medeiros, Teräsvirta and Rech 
[37] 

2006 AR-NN Se propone un modelo híbrido entre un modelo Autorregresivo  y  un modelo ANN 
con una sola capa oculta. El método de modelado propuesto  permite especificar 
modelos de manera parsimoniosa a un bajo costo computacional. 

S12 Pang  et al [38] 2007 NLPM-
ANN 

Se presenta y prueba  un modelo no lineal de perturbación basado en redes 
neuronales.  
Éste es aplicado exitosamente para la simulación de lluvias de una cuenca. 

S13 Hassan, Nath and Kirley [39] 2007 - Se propone un modelo hibrido basado en el modelo oculto de Markov (HMM, por su 
sigla en inglés),  ANN y Algoritmos Genéticos  (GA, por su sigla en inglés),  para 
pronosticar el comportamiento del mercado financiero. 

S14 Li et al. [40] 2008 AR*-GRNN Se considera un modelo combinado, compuesto por un modelo AR* y un modelo de 
regresión generalizada de redes neuronales  (GRNN, por su sigla en inglés). Los 
resultados indican que el método es efectivo para combinar los modelos de series de 
tiempo con modelos de redes neuronales, tomando las ventajas de cada modelo. 

S15 Khashei, Reza Hejazi and  
Bijari [41] 

2008 - Se propone un nuevo método híbrido basado en los conceptos básicos de ANN y los 
modelos de regresión fuzzy, que produce resultados más precisos en conjuntos de 
datos incompletos. 

S16 Chen  and Chang [5] 2009 - Se considera un modelo  EANN para construir automáticamente la arquitectura y las 
conexiones de los pesos de la red neuronal. 

S17 Khashei and  Bijari [24] 2010 - Se presenta un nuevo modelo híbrido ANN, usando un modelo ARIMA para obtener 
pronósticos más precisos que el modelo de redes neuronales. En la primera etapa de la 
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metodología hibrida, se ajusta un modelo ARIMA y, en la segunda,  se  toma como 
entradas de la red los residuales del modelo ARIMA y los datos originales. 

S18 Wong, Xia and Chu [42] 2010 ADNN Se considera un nuevo modelo ANN con métricas de adaptación para las entradas, y 
con un mecanismo de mezcla para las salidas de la red. 

S19 Wu and Shahidehpour 
[ 43] 

2010 Time series-
AWNN 

Proponen  un modelo hibrido basado en una red neuronal Wavelet adaptativa 
(AWNN, por su sigla en inglés) y en modelos de series de tiempo, tales como el 
ARMAX y el GARCH, para pronosticar el valor diario de la electricidad en el 
mercado. Se encuentran mejores resultados en los pronósticos que los reportados en la 
literatura. 

S20 Gheyas and Smith[44] 2011 GEFTS-
GRNN 

Presentan el modelo llamado ensamble de la red neuronal de regresión generalizada 
para pronosticar series de tiempo, el cual es un hibrido de distintos algoritmos de 
aprendizaje de máquina. Con este modelo se aprovechan las ventajas conjuntas que 
representan los algoritmos, pero tiene un alto costo computacional. 

S21 Alavi and Gandomi[45] 2011 ANN-SA Se considera un modelo ANN cuyo entrenamiento se hace por medio del algoritmo 
Temple Simulado (SA por su sigla en inglés). Este modelo se propone para estudiar 
algunas características relacionadas con fenómenos sísmicos, usando datos 
experimentales. 

S22 Cui, Liu and Li [46] 2012 NWESN, 
BAESN, 
MESN 

Proponen tres nuevos modelos basados en la red neuronal Echo state network (ESN) y 
en teoría compleja de redes. Aunque estos modelos tienen una estructura más 
compleja que el modelo original ESN, se muestra que con ellos se obtienen 
pronósticos más precisos. 

S23 Yolcu, Egrioglu and Aladag 
[47] 

2013 L&NL-ANN Se presenta un nuevo modelo ANN que considera al mismo tiempo la estructura lineal 
y no lineal de una serie temporal. La red es entrenada usando el algoritmo de 
optimización de enjambre de partículas (PSO por su sigla en inglés). Los autores 
muestran que el modelo propuesto permite obtener mejores resultados comparado con 
algunos  modelos tradicionales. 

S24 Wang et al. [48] 2013 ARIMA-ANN Se considera un modelo hibrido entre el ANN y el modelo ARIMA, con el fin de 
integran las ventajas de ambos modelos. El nuevo modelo fue  probado en tres bases 
de datos, obteniéndose  buenos resultados. 

 
 

TABLA II. EVALUACIÓN DE LA CALIDAD. 
 

ID  REF. QA1 QA2 QA3 QA4 QA5 QA6 QA7 PUNTAJE 
TOTAL 

Q8 Q9 Q10 METODOLOGÍA 

S1 [25] S S N N P S S 4.5 2.5 0.692 1.893  HÍBRIDO 
S2 [31] S S P P N S P 4.5 1.3 2.580 2.274 OTRO 
S3 [29] S N P N S S P 4.0 8.5 0.361 0.797 HÍBRIDO * 
S4 [30] P P P P P S N 3.5 35.2 0.340 0.594 HÍBRIDO * 
S5 [32] S S S S P S S 6.5 1.8 3.490 2.739 COMBINACIÓN 
S6 [33] P N S N P S P 3.5 2.7 0.449 1.822 HÍBRIDO 
S7 [34] S S S S P S S 6.5 3.3 2.261 4.584 HÍBRIDO 
S8 [20] P S P S P S S 5.5 4.6 0.450 1.083 OTRO 
S9 [35] S N S N S S P 4.5 13.0 1.284 2.052 HÍBRIDO 
S10 [36] P S S N S P S 5.0 13.9 0.603 1.511 OTRO 
S11 [37] S S S S S S S 7.0 5.7 0.392 0.908 HÍBRIDO 
S12 [38] P S N S N S P 4.0 0.8 1.555 1.943 HÍBRIDO 
S13 [39] S S N N S S S 5.0 13.8 1.094 1.675 HÍBRIDO 
S14 [40] S N N N S P P 3.0 1.2 0.390 1.068 COMBINACIÓN 
S15 [41] S S P N S S P 5.0 11.0 2.064 1.985 HÍBRIDO 
S16 [5] S S S S S S S 7.0 10.5 1.678 1.836 OTRO 
S17 [24] S P N N P S N 3.0 14.0 1.173 1.766 HÍBRIDO * 
S18 [42] S P N N P P P 3.0 7.3 2.606 2.350 OTRO 
S19 [43] S P S N S S S 4.5 7.0 2.420 2.898 HÍBRIDO 
S20 [44] P N P N S S P 3.5 3.0 1.206 1.910 HÍBRIDO 
S21 [45] S S P N S S S 4.5 15.5 1.301 2.619 OTRO 
S22 [46] P P N N S P P 3.0 - 0.876 1.102 OTRO 
S23 [47] S S N N S S S 5.0 - - - HÍBRIDO 
S24 [48] N N N N S S P 2.5 - - - HÍBRIDO* 
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Figura 1.  Diagrama de cajas de los puntajes de calidad de los estudios por 
año. 

 
Adicionalmente al analizar los indicadores SJR y SNIP 

(columnas 12 y 13 de la Tabla II), se encontró que no hay una 
relación significativa entre ellos y el puntaje total obtenido. El 
coeficiente de correlación de Spearman entre el SJR y el 
puntaje fue 0,2462 (valor-p = 0,2821) y entre el SNIP y el 
puntaje fue 0,2690 (valor-p = 0,2384). 

IV.  DISCUSIÓN 
En esta sección se responden las preguntas de investigación 
planteadas. 

A.  RQ1. ¿Cuáles son los nuevos modelos basados en redes 
neuronales artificiales que han sido propuestos desde el año 
2000 hasta el año 2013? 
Entre los años 2000 a 2013 se han desarrollado 24 nuevos 
modelos que cumplen con todos los criterios de inclusión e 
exclusión definidos en esta investigación, los cuales aparecen 
relacionados en la Tabla I.  

B.  RQ2. ¿Cuáles de los modelos propuestos consideran una 
estructura diferente a la autorregresiva? 
Se estableció que únicamente el 17% de los modelos revisados 
en este estudio consideran un proceso diferente al 
Autorregresivo. En los modelos propuestos por  Khashei and  
Bijari [24],  Tseng, Yu and Tzeng [29],  Zhang [30] y Wang et 
al. [48] se usa una metodología híbrida similar: inicialmente se 
ajusta un modelo lineal de series de tiempo, y posteriormente 
se usan los residuales de éste modelo como las variables de 
entrada de un modelo ANN. Adicionalmente, los autores 
presentan evidencias de que las predicciones obtenidas con los 
modelos híbridos son más precisas que las obtenidas por 
modelos tradicionales de redes neuronales artificiales, tales 
como el backpropagation con una sola capa oculta.  

Sin embargo, los cuatro modelos encontrados en este 
estudio tienen un bajo puntaje, lo que indica que ellos no 
cumplen completamente con la especificación de un proceso 
sistemático para la construcción del modelo.  

Por otra parte, si bien la teoría indica  que un modelo AR 
de un orden suficientemente alto puede aproximar  con 
suficiente precisión un proceso MA de bajo orden, en el caso 
no lineal esto no se cumple.  Burgess y Refenes [27]  
demuestran empíricamente que un modelo no lineal 
autorregresivo (NAR) de un alto orden no es capaz de 

representar un proceso de  promedios móviles no lineal 
(NLMA)  de bajo orden. En este caso, se  produce una 
disminución en el contenido de información capturada por el 
modelo NAR, posiblemente explicada por el incremento en la 
varianza debido al alto número requerido de parámetros. Esto 
causa la degradación de la capacidad de generalización del 
modelo. 

Así, de la pregunta de investigación RQ2 emerge las 
temáticas futuras de investigación que no están relacionadas 
únicamente con los ítems faltantes en el proceso sistemático 
de construcción de los modelos (véase la Tabla I), sino 
también con la ausencia de algoritmos para estimar los 
parámetros de modelos que usan las innovaciones o residuos 
pasados como entradas en los modelos de redes neuronales en 
la misma forma que se hace en los modelos autorregresivos, 
con el fin de poder pronosticar series que inherentemente 
siguen procesos de promedios móviles no lineales.  

 

C.  RQ3. ¿Los estudios publicados presentan una 
aproximación  sistemática, paso a paso, para la construcción 
del modelo? 
Del puntaje asociado a cada estudio (Tabla II), se concluye 
que únicamente el 8% de los nuevos modelos abordan 
explícitamente: la selección de la arquitectura, la 
determinación de la complejidad del modelo, la selección de 
las variables relevantes, la estimación de los parámetros  y la 
aplicación y evaluación del modelo propuesto.  

Típicamente, los modelos propuestos del año 2000 al año 
2013 presentan una formulación matemática y la selección de 
la arquitectura, el proceso de estimación de parámetros y la 
aplicación a datos reales. 

Sin embargo, es necesario realizar investigaciones sobre 
los siguientes aspectos:  

• Especificación de criterios para la selección de las 
variables relevantes 

• Desarrollo de una metodología para determinar la 
arquitectura óptima del modelo de redes 
neuronales seleccionado. 

• El desarrollo de metodologías para la evaluación 
del modelo en términos de la captura de las 
principales características de la serie y de su 
generalización. 

Otro aspecto importante aquí es el hecho de que estos 
modelos son usados como referencia para nuevos estudios, 
aunque los problemas señalados sobre su proceso de 
especificación no han sido resueltos. 

  

D.  RQ4. ¿Cuáles son los problemas pendientes por resolver 
en las nuevas aproximaciones propuestas? 
En la Tabla II, las columnas 3 a 10 presentan las áreas 
pendientes por investigación; ellas son identificadas con las 
letras P y N. 

V.  CONCLUSIONES 
En ese estudio se analizaron los artículos publicados en la 
literatura más relevante durante el periodo 2000-2013, en los 
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que se proponen nuevos modelos basados en redes neuronales 
artificiales para el pronóstico de series de tiempo no lineales. 
Para cada uno de los artículos analizados se discutieron los 
problemas vigentes por ser resueltos.  
En general, se observó que los modelos planteados, en los 
estudios seleccionados, no satisfacen completamente un 
procedimiento sistemático para la construcción de un modelo 
ANN. La especificación  matemática del modelo y la 
definición explícita procedimiento de entrenamiento, se realiza 
parcial o totalmente en los 24 estudios seleccionados; sin 
embargo,  esto no ocurre con las otras etapas de construcción 
que deben satisfacer un modelo ANN. 
Así mismo, se concluyó que en la literatura no se presentan 
modelos ANN que consideren explícitamente la inclusión de 
términos MA, los cuales parecen estar presentes en muchas 
series de tiempo reales. 
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