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Resumen

La metodologia usud de prediccion econdmica consste esencidmente en modelos linedes.
En eda categoria se induyen tanto los moddos ARMA habitudes como generdizaciones
multivariantes dd tipo espacio de eado y modedos VARMA. Es bien ssbido que d guge
de modelos linedes a datos redes no es sempre es lo més adecuado. De hecho bésicamente
las predicciones eaboradas mediante edtas parametrizaciones consgen en combinaciones
linedes de las redizaciones pasadas de las series en cuestion.

Ede problema sugiere utilizar nuevas edrategias de moddizacion que permitan describir
dindmicas no linedes. Paa dlo, en ede trabgo e ha degido la metodologia de redes
neurondes, ya que permiten Smular cad cudquier tipo de funcion de prediccion, lined o
no, habiéndose mostrado su utilidad empirica en diferentes entornos de aplicacion pero
cuyautilizacion en d anbito econdémico hasido escasa.

Se presenta un caso empirico de etudio, que emplea la metodologia de redes neurondes
golicada a sries econdmicas con muy diferentes problemédicas en su hidoria para la
redizacion de predicciones. El trabgo se centra en gries finanderas donde la metodologia
cdéca no £ ha demodrado muy €ficez. Las predicciones s evdlan taito
intramuestralmente como extramuestra mente,



1. Estructuras delasredes neuronales

1.1 Conceptos gener ales

Una red neurond es un esguema semipaamérico (esto es edd determinado Slo
parcidmente por los parametros. s especificacion completa requiere una estructura) que se
usa para una multiple variedad de problemas, desde prediccidon de series temporaes hadta
reconocimiento de notas musicaes, pasando por identificacion no lined de Sstemes.

Més formamente, una red neurond feedforward de L cgpas es un &bal finito orientado de
L cagpas. Al conjunto de nodos (llamados neuronas) de cada cgpa s les denota

{xij}izl”N donde N, es e ndmero de neuronas de la capa j. Nos referiremos con las mismas
letras a la neurona y a su vdor. El vdor de una neurona de una capa viene dado por una
funddn (en generd no lined) de una combinecidn lined (0 &in) de los vdores de las

neuronas da las capas anteriores. De un modo esquemético:
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Fig 1. Unared neurond con dos cgpas ocultas, dos entradas y una sdida



Los vaores de las neuronas s van computando secuencidmerte mediante la regla anterior,
hasta que findmente <e llega a la sdida Las funciones redes de varidble red f, (llamades
funciones de transferencia) estén fijadas a priori en tanto que los dementos w, 'y b, son

parametros a estimar. Respecto alas funciones, dgunas de las més usuaes son:
Lined: f (x) = x

Logisticar f (x) = —
1+¢”
L g-¢e”
Tangente hiperbdlicar f (X) =————
e +e

Por supuesto, edte tipo de funciones seran en generd didtintas ertre capas. Lo habitud es
gue estas funciones sean linedles en la primera capa y logidicas o0 tangentes hiperbdlicas en
lasgguientes.

Es posble demostrar que, mediante una red neurond con una capa oculta en la cud la
funcidn tranderencia de la cgpa oculta a la sdida es lined y la de tranderencia de la
entrada a la cgpa oculta es continua y sgmoidd (i.e acotada td que sus limites en
+¥ y-¥ no coindden) cudquier funcion integreble Lebesgue (en particular cudquier

funcidn cortinua) se puede gproximar por redes neuronales.

1.2 Modelo tedrico para seriestemporales

La flexibilided de las redes neurondes para smular y goroximar cudquier fundon nos
permite postular un modelo generd que incduye a los moddos AR como casos eypeciaes.

As asumimos quelasrietempord y, Sigue un proceso estocéstico dd tipo:

Ve = (Y cain Yer) % 1)
Donde h es unma funcion (lined o no) desconocida y x, es ruido blanco td que
E[X,/Y.,,Y,,-]=0 (independiente en media del conjunto de informacion pasedo). Este



modelo resultara familiar a los habituados a trabgar con procesos AR, puesto que estos
Procesos son un caso especia donde h se restringe a ser lined ™.

Es bastante comun, s bien innecesario para la estimacion, suponer que d ruido blanco es
gaussano. Esto sude smplificar los test de hipdtesis podteriores sobre la bondad dd guste
(cuyadidtribucion, en otro caso, es SHlo cierta asintéticamente).

En € moddo dado por la ecuacion (1), d méodo de edimacion condgira Smplemente en
minimizar una fundon de pérdida cuadratica. A diferencia de otros enfoques, en las redes
neurondes es absolutamente innecesario especificar d tipo de no linedidad que gparece en
lafuncion h Las decisones que se deben tomar son las Sguientes:

1. Especificar d nimero de retardos necesario (nUmero de entradas). Es posible introducir
retardos dternos que vengan sugeridos por la estaciondidad de la serie 0 gudtar una
red estaciond para separar |os componentes.

2. Especificar la cantidad de capas, neuronas y edructura de la red. Un exceso de
neuronas puede llevar a un sobregugte (“overfitting”) en tanto su defecto puede dgar
edructurasin reflgar en nuestro modeo.

3. Es preciso, asmismo, escoger una fundon de trandferencia, S bien cudquier funcidon
continua, acotada y dgmoidd tiene garantizada la goroximacion de todo tipo de
funciones. Tanto en los resultados que se presentan como en otros exidentes s reflga
gue no hay grandes diferencias en d gude entre degir un tipo u otro de funcion de
transferencia

1.2 Egtimacion (entrenamiento) de redes neuronales

Una vez que se ha escogido la edtructura de red, los retardos y la funcion de trandferencia es
preciso estimar 10s pesos y sesgos que deben utilizarse para la trandferencia entre capas. En

este cas, e utilizarg, como es usud en laliteratura, unafuncidn de pérdida cuadrética

! Este enfoque puede parecer restrictivo, pues no contempla la parte MA. Si bien no se vaaincluir en este
trabajo, es preciso resaltar que un tipo especial de redes neuronales (las redes recurrentes o de Elman)
permiten que la red tenga un “estado” interno, con lo que €l error de prediccion (parte MA) puede ser
utilizado. En este enfoque los ARIMA son casos especiales.



Se denotara por q & vector de pardmetros de lared y porY, =(y, ...y, ) alasaie Se
debe aproximar h(Y,) por R(Y,;q) Sendo R lared neurond escogida
El problema, pues, sereduce d sguiente:

i L) = 51 & - K<l y
Eda dtuacion de minimizacién no lined no puede, por supuesto, ser resudta anditicamente
sdvo casos trivides (por gemplo, cuando las funciones de tranderencia son linedes). Esto
lleva a la necesdad de escoger méodos numéricos eficientes para la busqueda de
soluciones. Al proceso de minimizacién e le sude llamar “entrenamiento” en los trabgos
especidizados en redes.
Lo primero que se debe hacer notar es que los méodos numeéricos més eficientes requieren
evauaciones de la funcion L y su gradiente (y en ocasones su Hessano). Como la forma
anditica de L es muy complga (d serlo R), evduar edtas cantidades directamente es
computeciondmente muy codoso. Afortunadamente exigen dgoritmos que permiten un
cdculo rgpido de estas magnitudes, principamente los Sguientes:

Propagacion hacia ddante: Se utiliza paa evduar L. Condse smplemente en,
comenzando por la cgpa mas a la izquierda (la entrada) ir evdluando  x,, x,, lo que s
computaciondmente smple Una vez s tienen esss magnitudes, nos limitamos a
cdeular  x,, X, , Y SEQUr, c3pa tras cxpa heda la sdida gproximada Una vez
evauadaR, € cdculo de L esdirecto.

Propagacion hacia atrés (retropropagacion)®: Se trata de un méodo de cdculo de
gradiente de una red. Para €llo se emplea la regla de |a cadena desde la capa de sdida a

lade entrada. De un modo més preciso: Sea s = R(Y,) . El gradientede L es:

2 Existe una cierta confusion en el uso de este término. En ocasiones se habla de “entrenar una red por
propagacion hacia atras’. La retropropagacion no es mas que un método de estimar e gradiente. Esa

expresion se refiere simplemente a utilizar retropropagacion para e calculo del gradiente y minmizar por €
método de descenso de maxima pendiente.
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Recordando que s=x,, =f, ga WI X ., +b, = (pues s es la Unica neurona de la
2

ultima capa) y que las neuronas de capas anteriores no dependen de los parametros de
las cgpas dguientes, se pueden cdcular las parcides en la Ultima cgpa smplemente
sudituyendo los vdores de las neuronas (obtenidos mediante propagacion hacia
deante).

ga WlkX ke ¥0 =
a
ga Wlkx ko1t b Wlk
ﬂx KL (%]
s _, & 0
_fL a.WlkaL-1+bL$XkL-1
fiw k=1 o

Egto permite ir haciala capa anterior y cacular € gradiente de modo eficiente.

El dtimo pao a degir condde, smplemente, en escoger  méodo numéico que e
utilizara para la minimizacion. Los més populares son: los métodos del gradiente (descenso
de maxima pendiente o gradiente conjugado) y los méodos de cuas-Newton (BFGS y
LM). Debido a la complgidad dd problema de minimizacion y d coste computaciond de
las evauaciones de la funcon y d gradiente induso utilizando agoritmos eficientes, es
preferible d uso de méodos fidticados. Los mgores resultados se obtienen en generd
con d dgoritmo LM y este ser§, por tanto, € que e utilizard en todo & andisis empirico.



2. Datosy preproceso

Con d fin de ilusrar d comportamiento de las redes neurondes paa d gude y la
prediccion de series temporaes, se han escogido dos gemplos donde d comportamiento de
la prediccion lined es muy dispar. A continuacion se comentan las series degides y €
preproceso que se ha efectuado con cada unade dlas.

2.1indice|IBEX35

La serie degida en primer lugar, ver Fig. 1, corresponde a mediciones de los datos diaios
de cierre ddl indice IBEX35 (Bolsa de Madrid). Se han recopilado 401 datos, que van desde
el 14 de febrero de 1992 hasta & 20 de Septiembre de 1993. ESta serie se ha escogido por
sr d gemplo dadco de serie con la que la moddizacion y daboracion de predicciones
mediante la metodologia Box- Jenkins no ha ofrecido resultados satisfactorios.

Para regularizar la srie se han tomado logaritmos y primeras diferencias. ESo ha dado una
serie con gpariencia de ruido blanco y en una escala ddl orden de las centéamas. A fin de
tener los datos meor escalados se ha optado por multiplicar por cien, ver Fg. 2.
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Fig. 1- Sarieorigind: indice IBEX35



Fig 2.- Serie preprocesada: indice IBEX35

2.2 Agregado monetarioM 1

La serie degida en segundo lugar corresponde d agregado monetario de tipo M1, medido
con periodicidad mensud. Se mangan un totd de 444 datos, correspondientes a mediciones
desde Enero de 1962 hasta Diciembre de 1998. Eda serie se ha escogido por presentar una
probleméica opuedta a la de la serie anterior, es una serie donde la gproximacion lined es
paticularmente buena y también, porque representa un modeo edtaciond, y poder asi
mogtrar la gplicabilidad de las redes neuronaes a este tipo de Situaciones.

En cuanto d preproceso, lo primero que se ha hecho ha sdo, como en € caso anterior y por
las migmes razones, tomar logaritmos La serie muedra una darisma tendencia lined 'y
por dlo sele han tomado dos diferencias paradiminarla
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3. Estimacion y resultados

3.1 Serie | BEX35

En € trabgo que s ha redizado y se presenta a continuacion, se ha dividido la muestra en
dos regiones, la de estimacion y la de vaidacidn, correspondientes a 300 y 100 vaores
regpectivamente. Con los 300 primeros s han edimado los moddos y efectuado
predicciones para los 100 sguientes vaores. Para comprobar la bondad predictiva del
modelo se han cotgado etos vaores con las redizaciones redes de la serie. El criterio que
se ha usado para comparar los resultados hasido € error cuadrético medio®.

Se ha edimado la serie utilizando una red neurond con una capa oculta de 10 neuronas del
tipo tangente hiperbdlica y un proceso AR. Ambos moddos emplean como entrada los 5
vaores anteriores de la serie.

A continuacion, en la Fg. 5, se presenta un tramo dd gudte intramuestrd (vaores 101-
200) de la serie. En linea continua es la serie origing, la prediccion mediante redes en “+'y
la prediccion lined en “*”. Observamos que € guste de la red es bastante bueno, en tanto
gue € guste del moddo lined es escaso.
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8 Calculado con laférmulahabitual: ECM = \/é (Y, - g/t)2 /N



Eda ventga disminuye en la muedra de vdidacion, donde € guste es peor paa ambas
series, Sn embargo, la red continlia cgptando las dinamicas exigentes y los resultados son
muy superiores a los obtenidos con € modeo lined. Nétese aamismo que € modeo lined
predice solo la media (0) a patir de las primeras iteraciones, en tanto la red neurond
continlla dando vaores A continuacion, £ presenta en la Fig. 6, un detdle de las
goroximaciones extramuedraes (i.e. fuera dd periodo de esimacion) y los vaores redes
(como s hizo ateriormente, la linea continua es la muedra red, en “+’la goroximacion
por redes neurondesy en “*”lagproximacion por AR, que ho es més que lamedia).
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Fg 6- Serie IBEX35Yy predicciones

Se ha induido edta gréfica solo con d fin de modtrar como se comportan las predicciones a
muy largo plazo. Por supuesto, predecir 100 periodos addante una serie tempord es un
objetivo excesvamente ambicioso. Por dlo, 8 mostraa en la Fig. 6, un detdle de las



predicciones a 20 periodos, asi como sus respectivos errores cuadréticos medios en la tabla
adjunta (con lamisma notacion paracada serie)

Fig. 7.- SerieIBEX 35y predicciones a 20 periodos




Se obsarva que la red neurond es daramente superior intramuestramente y en los primeros
vaores de la vdidacion, 9 bien esta ventga se va haciendo més pequefia a medida que nos

adgamos de lamuestra conocida

3.2 Serie Agregado monetario M 1

Para d edudio de eda srie dguiendo la edtructura anterior, se ha dividido la muestra en
dos regiones, la de estimacion y la de vaidacion, correspondientes en este caso a 350 y 92
vaores respectivamente. La estimacion se ha llevado a cabo con los 350 primeros vaores,
extendiendo después la serie hacia ddante para eaborar predicciones y comparando los
resultados con los vaores redes. Bl criterio degido para evduar la bondad de moddo ha
sdo d eror cuadrdico medio. Para comprobar la cdidad predictiva dd modeo se han
cotgado estos vaores con las redizaciones redes de la serie. El criterio que e ha usado
para comparar |os resultados ha sdo de nuevo € error cuadrético medio.

Se ha edimado la serie utilizando una red neurond con una capa oculta de 10 neuronas del
tipo tangente hiperbdlica y un proceso AR. Puesto que la serie posee un fuerte componente
edaciond, ambos modeos emplean como entrada los 3 vaores ant eriores de la serie y los
retardos 12y 24.

A continuecion, en la Fg. 8, s presenta d gude intramuedtrd (vaores 151-250) de la
serie. En linea continua la serie origind, la prediccion mediante redes en rayas cortas y la
prediccion lined en rayas tazos largos. El gudte es francamente bueno en ambos casos Sin
gpreciarse grandes diferencias entre | as dos gproximaciones.

La prueba de la eficacia de la moddizacion, sin embargo, se encuentra en los errores que
cometen cuando € moddo trata de predecir fuera de los vaores que ya conoce. Por dlo, se
hen redizado predicciones redes y se han comparado los resultados con los vaores de la
serie origind que no s habian condderado. Se muedtran en la Fig. 9, los primeros 20
vaores de prediccion y en la tabla adjunta estan los errores cuadréticos medios. En la figura
9 lasaie con "*" representa la prediccion lined, en tanto |a linea continua es la origind 'y

laseriecon "+" laprediccion con redes neuronaes.
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Se observa que, en este caso, las dos moddizaciones son muy Smilares. Aparece cierta

ventgade lared dentro de muestray en los primeros periodos, pero enseguida disminuye.

4. Conclusiones

En ede aticulo se ha presentado la metodologia de redes neurondes desde un punto de
visga bé&sco, contando € tipo de problemas que puede resolver y la moddizacion que
implica para d andiss de saries tempordes. El punto fuerte de esta metodologia sobre €
andiss usud es d hecho de permitir d estudio generd de series Sn redringirnos a modelos
lineles ni necesitar especificar € tipo de no-linedidad.

Se han tratado dos series con diferentes probleméticas y con los cudes la metodologia usud

Box-Jenkins ha arojado resultados dispares. Asmismo s ha modrado cdmo la
estaciondidad no es un problema para la moddizacion con redes. De hecho este tipo de
mode os permite induir cualquier tipo de modeo ARIMA como caso especid.

Los resultados que se han obtenido con la serie IBEX35 muestran que es posible encontrar
cierta edtructura en dla'y que d hecho de que los moddos ARMA no la encuentren se debe
a  redriccidn a la linedidad més que a que la serie sea impredecible. Es necesario, sSin
embargo, un andiss més exhaudivo de eta sarie, pues los moddos basicos de redes



neurondes que hemos planteado no den resultados enteramente satifactorios, 9 bien
superan ampliamente ala metodol ogia Box- Jenkins.

En cuanto a la sarie de agregado monetario, se observa que la moddizacion ARIMA es
més que satifactoria y las redes neurondes mgoran solo ligeramente estos resultados. Esto
nos indica que las redes Slo dan una ventga cdaa cuando relmente la metodologia
fracasa, pero que, en cuaquier caso, SU UsD No empeora los resultados.

La redriccion a moddlos AR para € caso lined puede parecer redrictiva Los autores han
condderado, Sn embargo, que en una presentacion de la metodologia en la que dlo se
induyen moddos sn etado, resultaba més iludrativo incluir comparaciones con modeos
lineeles n estado (moddlos AR). En cudquier caso, en las sries que se han congderado,
los moddos AR y los ARMA generdes arojan resultados harto smilares (en d IBEX35 es
un paseo degtorio y en laM1 no hay grandes diferencias por ser muy bueno € guste).

Findmente, Sdlo queda ingdir en la flexibilided de eta metodologia paa enfrentarse a
gran cantidad de problemas y @ hecho de que pocas son las decisones que deben tomarse
para la moddizacion con redes, Smilares a la metodologia Box-Jenkins. Esperamos haber
modrado satifactoriamente la gplicabilidad y utilidad de las redes neurondes en los

problemas de la economia
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