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Resumen

En este trabajo se explora una nueva estrategia de
entrenamiento supervisado con Redes Neuronales
de Impulsos (Spiking Neural Network, SNN) para
forecasting en series temporales. En la actualidad,
la inmensa mayoria de los trabajos en SNN se cen-
tran principalmente en problemas de clasificacion,
muy especialmente de imadgenes. En este sentido,
el trabajo aqui presentado es uno de los primeros
trabajos en aplicar SNN para forecasting de series
temporales, stendo los resultados muy prometedo-
res. Para validar la metodologia se han empleado
dos bases de datos: informacion bursdtil de IBM,
y senales EEG. Entre los resultados, se demues-
tra que el rendimiento de la SNN depende, como
cabia esperar, de la dindmica de la senal o serie
temporal a predecir.

Palabras clave: Redes Neuronales de Impulsos,
PWM, series temporales, regresion, forecasting.

1. INTRODUCCION

La pandemia del COVID-19 ha traido consigo la
aparicién de nuevas necesidades a nivel empresa-
rial y cotidiano. Uno de los principales cambios
que se han producido ha sido el aumento de la di-
gitalizacion de los procesos, lo cual ha provocado
un crecimiento exponencial del uso de la Inteligen-
cia Artificial (TA).

Dentro de las tecnologias asociadas a la TA, desta-
can especialmente las Redes Neuronales Artificia-
les (Artificial Neural Networks, ANN). Como es
bien sabido, este paradigma de aprendizaje y pro-
cesamiento automaético esta especialmente dirigido
al aprendizaje basado en la experiencia, y por ello
es habitual su aplicacién en aquellos problemas en
los que se desconocen las relaciones explicitas. Sin
embargo, a pesar de haber sido aplicadas con éxi-
to en multiples campos, las neuronas artificiales
utilizadas distan mucho de las reales, de manera
que el coste energético y de datos que requieren es
muy superior al de las redes neuronales biolégicas.

En este sentido, las Redes Neuronales de Impulsos
(Spiking Neural Networks, SNN), también cono-

cidas como tercera generaciéon de redes neurona-
les artificiales, intentan imitar con mayor fidelidad
a las unidades bioldgicas. La principal diferencia
frente a ANN es que en este tipo de redes la infor-
macioén no se codifica en valores analdgicos, sino
en series de impulsos o spikes, tratando de imitar
al sistema nervioso. Esto significa que la informa-
cién va contenida en cuando suceden los spikes y
no en su forma o valor.

Debido a que su codificaciéon se basa en la dis-
tribucién temporal de los impulsos, las SNN po-
seen caracteristicas intrinsecas para manipular in-
formaciéon temporal. A pesar de esta importante
cualidad, la inmensa mayoria de los trabajos han
centrado sus esfuerzos en aplicar las SNN en pro-
blemas de clasificacién, como pueden ser el reco-
nocimiento de imégenes [3], la supervisién de elec-
trocardiogramas [14], el reconocimiento de patro-
nes [7] o de eventos [15], y la deteccién de objetos
[8]. De hecho, apenas existen trabajos dedicados
a modelar evoluciones temporales mediante SNN
en problemas de regresién [13] [12]. Es mds, en
la mayoria de estos trabajos se aplican estrate-
gias de clasificacion en lugar de regresién, dando
lugar a errores de codificacion de la informacién
muy significativos. Ademads, la mayoria de los tra-
bajos presentes en la literatura se centran exclu-
sivamente en imégenes, siendo especialmente em-
pleadas las bases de datos de benchmark MNIST
y CIFAR-10 [3] [7] [8] [12] [15].

El principal motivo de estas limitaciones reside en
la falta de algoritmos capaces de codificar y deco-
dificar con precisién la senal analégica a spikes, o
viceversa. Actualmente existen dos enfoques: codi-
ficacién basada en frecuencia (rate coding) y codi-
ficacién temporal (temporal coding). Trabajos re-
cientes [9] han senalado que la codificacién tem-
poral contiene mayor cantidad de informacién re-
levante que la basada en frecuencia. Sin embar-
go, las técnicas de codificacion basadas en tiempo
también presentan una serie de limitaciones, debi-
do a que o bien carecen de proceso de reconstruc-
cién de la sefial (decodificacién) o los errores que
presentan son elevados. En este sentido, en este
trabajo se emplea un novedoso algoritmo tempo-
ral de codificacién basado en PWM [1] [10], el cual
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supera con creces la precision en la reconstrucciéon
de la senal original de los algoritmos predecesores
y permite ajustar mediante un parametro la rela-
cién entre la precision y el coste computacional y
en memoria.

Otra de las limitaciones existentes en el uso de
las SNN se presenta con los algoritmos de en-
trenamiento supervisado. En las ANN y en las
Redes Neuronales Reccurentes (Recurrent Neural
Networks, RNN) los algoritmos por excelencia de
entrenamiento supervisados son BackPropagation
(BP) y BackPropagation Through Time (BPTT),
respectivamente. Sin embargo, la dificultad prin-
cipal a la hora de implementar dichos algoritmos
de entrenamiento radica en que la funcién de ac-
tivacion de las SNN no es diferenciable.

En los tltimos anos se ha hecho un importante
esfuerzo para desarrollar diferentes técnicas para
poder implementar el entrenamiento supervisado
en las SNN [11], pudiéndose diferenciar principal-
mente dos enfoques: el entrenamiento supervisa-
do indirecto, que se basa en entrenar primero una
ANN vy luego transformarla en una SNN; y el en-
trenamiento supervisado directo. Dentro de este
dltimo enfoque ha irrumpido con fuerza el entre-
namiento basado en surrogate gradient, el cual se
basa en que en la propagacion de las muestras se
utilizan las funciones de computo propias de las
neuronas de las SNN, pero en el calculo de la re-
tropropagacion se sustituyen estas funciones por
unas similares a las funciones de activacién de las
ANN y RNN, permitiendo asi solventar los pro-
blemas de diferenciabilidad y pudiendo aplicar el
BP a las SNN.

En este contexto, en este articulo se presenta una
prueba de concepto de un entrenamiento supervi-
sado con Redes Neuronales de Impulsos para fore-
casting de series temporales. Mas concretamente
se va a realizar un forecasting de tipo one step-
ahead, siendo el hiperparametro objeto de estudio
el nimero de instantes anteriores que se van a in-
troducir en la SNN como variables de entrada. Por
tanto, se trata de uno de los pocos trabajos pre-
sentes en la literatura enfocados a problemas de
regresion, alejandose asi del uso extendido de la
clasificacién de imégenes.

2. METODOLOGIA

Para la realizacién del entrenamiento se ha utili-
zado el lenguaje de programacién Python y princi-
palmente las librerias Pytorch y SpikinglJelly [2].
Pytorch es actualmente una de las herramientas
maés conocidas de Python en el campo de las SNN,
debido a que es una herramienta que facilita la di-
ferenciacion automatica de funciones. En cuanto
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a SpikingJelly, se trata de un entorno de cédigo
abierto basado en Pytorch, donde se implementan
todos los algoritmos de entrenamientos de las SNN
de este trabajo.

2.1. BASES DE DATOS

Para evaluar el resultado del entrenamiento de las
SNN se hace uso de dos series temporales de dos
bases de datos distintas con el fin de poder valo-
rar la influencia de la dindmica de la senal en el
aprendizaje de la SNN segtn la estrategia plan-
teada en este trabajo. Por una parte, se emplea
una base de datos de IBM, que hace referencia a
la evolucion del cierre de las acciones de IBM en
el perfodo comprendido entre el 17/05/1961 hasta
el 2/11/1962. Esta serie temporal viene descrita
en [4] y se ha podido descargar desde Time Series
Data Library [5]. Se trata de una serie temporal
de dindmica lenta con un total de 369 muestras.

Por otro lado, también se va a emplear otra base
de datos con una dindmica maés rapida que la de
IBM. Se trata de la base de datos EEG, descrita
en [6], que se basa en la evolucién temporal de las
senales cerebrales de una persona cuando mueve la
muiieca arriba y abajo o la mantiene quieta. Esta
senal estd constituida por 4097 muestras.

2.2. CODIFICACION MEDIANTE
PWM

El punto de partida para el entrenamiento de las
SNN es la codificaciéon de las sefiales de IBM y
EEG en spikes mediante el algoritmo PWM. Tal
y como se detalla en [10], este algoritmo se basa
en dos hiperparametros: el niimero de puntos por
sefial portadora o carriers (npc) y el nimero total
de senal portadoras o carriers (nc). Para el andli-
sis se han definido valores para estos hiperparame-
tros de manera que van a permanecer invariables
a lo largo de toda la metodologia con el objetivo
de poder analizar la influencia en el aprendizaje
del niimero de instantes anteriores. Concretamen-
te, los criterios y valores finales escogidos para am-
bos hiperparametros son los siguientes:

= Nc. Para forecasting es necesario que haya un
spike por cada senal portadora, por tanto, el
valor del nc va a ser igual al nimero de mues-
tras de cada senial menos 1. Asi, en el caso
de la senal IBM nc adquiere un valor de 368,
mientras que para EEG es de 4096.

= Npc = 64. El valor npc es el encargado de
establecer la relacién entre la precision de la
de/codificacién y el coste computacional y en
memoria. Se considera que con un valor de 64
se consigue una precision suficiente para esta

https://doi.org/10.17979/spudc.9788497498418.0216 217



XLIII Jornadas de Automatica

CODIFICACION BASADA EN PWM
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Figura 1: Creacion de los spikes train como variables de entrada a la red

primera aproximacién, siendo el coste compu-
tacional y en memoria muy reducido.

En la Figura 1 se muestra el proceso de codifica-
cién. Una vez aplicado el algoritmo PWM, se con-
sigue dividir los datos de entrenamiento en ven-
tanas, siendo cada una de estas ventanas las que
van a conformar las muestras de entrenamiento de
la SNN. El tamano de estas ventanas esta directa-
mente relacionado con el valor npc, por tanto, en
el caso del presente trabajo, al haber definido un
npc de 64 puntos, cada muestra de entrenamiento
estd formada por 63 ceros y un uno (el spike).

2.3. INTRODUCCION DE LOS DATOS

En la metodologia que se define en este trabajo se
plantea que los trenes de impulsos o spikes train
vengan dados por cada una de las ventanas obte-
nidas con el algoritmo de codificacién basado en
PWM.

La forma de introducir los datos va a venir de-
terminada por el tipo de modelo de red empleado.
En el caso del trabajo se va a optar por un modelo
stateless donde se van a introducir todos los datos
de entrada en tinico instante de tiempo o timestep
[12].

En este sentido, si se emplea la variable i para
identificar a cada una de las ventanas de la serie
temporal, siendo i € [0, ..., Nc—1], se debe senalar
que para realizar el forecasting es necesario tener
informacién de todas las ventanas anteriores que
se vayan a emplear. En otras palabras, en el ca-
so de que se empleen 3 instantes anteriores para
los 3 primeros instantes (i=0,i=1,i=2) no se puede

realizar la prediccion, debido a que no se tiene in-
formacién de los instantes i=-3, i=-2 y i=-1. Asi,
tal y como se senala en la Figura 2, para el caso de
analisis de 3 instantes anteriores, el primer instan-
te a predecir es i=3. Ademas, en la figura anterior
también se senala como se configura el conjunto
de entradas en el entrenamiento (train data, X(i))
y el target o salida deseada del entrenamiento (tar-
get data, Y(i)), donde este tdltimo es siempre un
valor real de la serie temporal.

2.4. ESTRUCTURA

Al tratarse de una primera aproximacién se ha
querido emplear un modelo lo mas simple posible.
Asi, el modelo de red no va a disponer de ninguna
capa oculta, estando solo constituido por una capa
de entrada y una capa de salida. El niimero de neu-
ronas en la capa de entrada varfa segin el nimero
de instantes que se quiera introducir, siendo su
valor igual al niimero de instantes anteriores mul-
tiplicado por el valor npc. Esto es debido a que, al
emplear un modelo stateless, es necesario procesar
toda la informacién en un tnico instante de tiempo
o timestep. La Figura 2 ilustra la aplicacion de este
criterio en un ejemplo ficticio. En concreto, para
tres instantes anteriores el vector con los datos de
entrenamiento, X(i), estd formado por 192 mues-
tras ( instantes anteriores *x npc = 3 x 64 = 192).
A su vez, como la finalidad de la red es realizar
un forecasting tipo one step-ahead, la capa de sa-
lida de la red debe estar formada por un numero
de neuronas igual al valor npc, lo cual también se
puede observar en la Figura 2 en la que Y(i) tiene
un tamano igual a 64.
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PRIMER INSTANTE (i=3) con 3 instantes anteriores:

Control Inteligente

Sefal IBM codificacada, normalizada y discretizada
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Figura 2: Formaciéon conjuntos train data 'y target para el primer instante de la senal IBM

Todas las neuronas que se van a emplear estan ba-
sadas en el modelo Leaky Integrate and Fire (LIF)
con 7 = 100,0, Vipreshota = 1,0 y Vreset = 0,0.
Ademas, durante el entrenamiento se emplea un
tamano de batch de 1 y ninguna neurona requiere
del término bias.

2.5. FUNCION DE ERROR

La funcion de error es uno de los puntos criticos de
cualquier entrenamiento con redes neuronales. En
este trabajo se considera que el tipo de funcién
de error debe ser coherente con el algoritmo de
codificacién de spikes. En este sentido, al tratarse
el algoritmo de codificacion PWM de un método
de codificacién basado en tiempo, la funcién de
error escogida se basa en comparar el instante de
tiempo donde se produce el spike en la salida de
la red con el instante de tiempo donde se produce
el spike en el valor deseado. Por simplicidad, si en
la salida de la red se emite mas de un spike sélo se
compara el primero de todos ellos, y de hecho es el
que se utilizard para la decodificacién de la senal.
Para detectar los instantes de disparo dentro de
cada senal portadora se utiliza una mascara.

En este trabajo se opta por definir una funcién de
error estricta en cuanto a la diferencia de instantes
de disparo, de tal forma que:

= Si el instante de disparo del valor deseado
coincide con el primer instante de disparo de
la red — Error = 0.

= Si los instantes no coinciden — FError =
(instanteiqrget)?

2.6. METODOLOGIA DE
ENTRENAMIENTO

En el presente trabajo se emplea el algoritmo Spi-
kingJelly [2] para poder implementar el entrena-
miento supervisado, el cual estd basado en surro-
gate gradient. Méas concretamente, en SpikingJelly
se aplican las ecuaciones diferenciales de las neuro-
nas LIF para hacer la propagacién hacia adelante
de las muestras introducidas en la SNN, mientras
que en la retropropagacién se emplea la funcién
Sigmoid para solventar los problemas de diferen-
ciabilidad. Ademas, se hace uso del optimizador
Adam.

El proceso de entrenamiento se basa en BP y se
puede resumir en los siguientes pasos: i) Inicializa-
cién de los potenciales de las neuronas a cero; ii)
Propagacién de una muestra de entrenamientos iii)
Calculo de la funcién de error y retropropagacion;
iv) Actualizacion de los pesos; v) Introduccién de
una nueva muestra de entrenamiento.

Ademds, el entrenamiento se realiza con 100 épo-
cas, un ratio de aprendizaje igual a 10~2 y varian-
do el nimero de instantes anteriores de 1 hasta
10.

Mencionar que el algoritmo actualmente no tiene
implementado una técnica de regulacién, haciendo
que la red escogida para testear sea siempre la ob-
tenida en la de la tltima época. Ademas, al tratar-
se de una primera aproximacion se ha centrado el
esfuerzo en que la red aprenda, dejando la genera-
lizacién para mas adelante. Asi, se ha decidido no
someter a las series temporales a ninguna division
que cree los conjuntos de entrenamiento, valida-
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cién y test, haciendo que el 100 % de las muestras
se introduzcan en la etapa de entrenamiento y en
la etapa de testeo se vuelva a introducir todo este

conjunto para comprobar el poder de aprendizaje
de la SNN.

3. RESULTADOS

A continuacién, se muestran los resultados obte-
nidos tanto para la serie temporal de IBM como
para la de EEG.

Con el objetivo de valorar el rendimiento del
aprendizaje de las redes se van a emplear un
conjunto de métricas ampliamente utilizadas en
problemas de forecasting: distancia euclidea, error
MSE y error MAE. Con ellas se va a comparar
con precision la senal original normalizada con la
prediccion realizada por la SNN. Para ello, la sa-
lida de la red se debe decodificar con el algoritmo
PWM.

3.1. IBM

Los resultados obtenidos para la base de datos
IBM son lo que se muestran en la Tabla 1. Esta
tabla muestra la variacién de la métricas en fun-
cién del valor del nimero de instantes anteriores
que se introducen a la red. Se puede observar que
con 9 instantes anteriores se consiguen los mejores
resultados.

Tabla 1: Andlisis resultados senal IBM

Inst. | Distancia | Error | Error
Ant. | Euclidea | MSE | MAE
1 6.7037 0.004 0.046

2 17.442 0.0145 | 0.0675
3 11.217 0.0057 | 0.0429
4 11.0342 0.0056 | 0.0464
5 10.6149 0.005 0.0477
6 8.1816 0.003 0.0378
7 9.151 0.0037 | 0.0417
8 9.3607 0.0039 | 0.0418
9 8.1348 0.0029 | 0.0392
10 8.2802 0.003 0.0411

En la Figura 3 se muestra la comparacion entre la
sefial original normalizada y la senial decodificada
aprendida con la SNN con los valores de 1 instante
anterior y 9 instantes anteriores, respectivamente.
La mejora en el aprendizaje es muy significativa
cuando se aumenta el nimero de instantes ante-
riores introducidos en las neuronas de entrada de
la SNN, lo cual se puede deber a que la base de
datos IBM presenta una dindmica relativamente
lenta y, por tanto, un aumento del nimero de ins-
tantes anteriores fomenta que la red aprenda me-
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jor su dindmica y se adapte mejor a los cambios
producidos en la serie, pudiendo realizar asi una
prediccién mas acertada. Ademds, también se au-
menta el nimero de spikes emitidos por la red, lo
que facilita que haya mds puntos para realizar la
regresion del algoritmo de decodificacion PWM.

3.2. EEG

En la Tabla 2 se indican los resultados obtenidos
con la base de datos EEG. A diferencia del caso
anterior, los mejores resultados se obtienen con 1
instante anterior.

Tabla 2: Analisis resultados senal EEG

Instantes Distancia | Error | Error
Anteriores | Euclidea MSE | MAE
1 27.0592 0.0028 0.0407
2 42.7113 0.007 0.066

3 61.8138 0.01459 | 0.0988
4 79.6522 0.0242 0.1316
5 93.8176 0.0336 0.1568
6 104.5737 0.0418 0.1785
7 113.5066 0.0492 0.1955
8 120.1141 0.0552 0.2087
9 125.8145 0.0605 0.2202
10 131.1931 0.0658 0.2306

En la Figura 4 se puede observar la diferencia exis-
tente entre la senal original y la decodificada para
el caso de 1 instante anterior y 10 instantes ante-
riores, respectivamente. La diferencia principal en-
tre ambas predicciones es que en el caso de 10 ins-
tantes anteriores el nimero de spikes producidos
por cada conjunto de muestras de entrenamiento
es muy superior, haciendo que cuando se decodifi-
que con el primer spike emitido éste esté mas cerca
del Reference Time Point (RTP) de la sefial por-
tadora del PWM (ver Figura 1) y la magnitud al
decodificar sea inferior a la de la senial original.

En comparacién con la serie temporal de IBM, la
serie temporal de la base de datos EEG presen-
ta una dindmica mucho més rapida, haciendo que
los instantes siguientes no dependan tanto de los
instantes anteriores y se produzcan peores predic-
ciones conforme se va aumentando el niimero de
instantes anteriores introducidos en la SNN. Esto
se puede observar en la evoluciéon de las métricas
de la Tabla 2, donde se produce un aumento sig-
nificativo de los errores a medida que se aumenta
el nimero de instantes anteriores.

4. CONCLUSIONES

En este trabajo se propone una nueva estrategia de
entrenamiento supervisado con Redes Neuronales
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de Impulsos para forecasting de series temporales,
siendo uno de los primeros trabajos realizados en
este campo. Aunque sea una primera aproxima-
cion, este trabajo ha permitido extraer una serie
de conclusiones muy importantes:

1. La funcién de error definida asi como la forma
de introducir los datos en la red han permiti-
do validar un posible método de introduccién
de los datos en las SNN. Ademsds, los resulta-
dos son muy prometedores en cuanto apren-
dizaje de la red.

2. El ntimero de instantes anteriores que hay que
introducir a la red depende de la dindmica de
las series temporales. Asi, con dindmicas mas
lentas se requiere un niimero mayor de instan-
tes anteriores, debido a que al tener més infor-
macion de la serie el ajuste es mejor. Por otro
lado, con dindmicas rapidas, como la senal
EEG, con un instante anterior es suficiente
para adaptarse a los cambios producidos en
la serie temporal.

3. A pesar de no haberse aplicado técnica de re-
gulacién y, por tanto, no haberse optimizado
la seleccién de la SNN, los resultados obteni-
dos son satisfactorios, lo cual se refleja en los
reducidos valores obtenidos tanto en el error
MSE como en el error MAE, y que se pueden
observar en los mejores casos de las Figuras 3
y 4.

Como trabajo futuro, actualmente se esta imple-
mentando una técnica de regulacion en el algorit-
mo de entrenamiento. Ademads, esta modificacién
en el algoritmo permitiria verificar el poder de ge-
neralizaciéon de las redes entrenadas. Por ltimo,
se estd trabajando tanto en nuevas propuestas de
funciones de error como en diferentes alternati-
vas que permitan mejorar el entrenamiento de las
SNN. En cuanto a la mejora de los valores de las
métricas de error de los resultados se va a estudiar
la inclusién de capas ocultas en la estructura de
las redes, asi como el incremento del valor npc del
algoritmo de codificacién.
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English summary

SUPERVISED TRAINING FOR
SPIKING NEURAL NETWORK

Control Inteligente

Abstract

This article proposes a new supervised trai-
ning strategy with Spiking Neural Net-
works (SNN) for time series forecasting.
Currently, the vast majority of work on
SNN is focused on classification tasks, es-
pecially image classification. In this sen-
se, this paper is one of the first works to
apply SNN for time series forecasting, who-
se results are very promising. Two bench-
mark datasets have been used to wvalidate
the methodology: IBM stock market infor-
mation and EEG signals. Among the re-
sults, it is shown that the performance of
SNN depends, as expected, on the dynamic
of the signal or time series to be forecast.

Keywords: Spiking Neural Network,
PWM, time series, regression, forecasting.
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