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RESUMEN

El objetivo de esta tesis es proponer un modelo que permita pronosticar la
tendencia de la serie generada por la variacién del IPC factor que mide proceso
inflacionario, aplicando redes neuronales al analisis de series de tiempo, y
comparar los pronésticos obtenidos de esta forma con los que se obtendria con
un modelo Box-Jenkins ftradicional, con el fin de conocer qué modelo ajusta
mejor los datos dentro de muestra y qué modelo pronostica mejor los datos fuera

de muestra.

El principal objetivo del trabajo de investigacidon es demostrar que el modelo
propuesto basado en redes neuronales es capaz de obtener buenas
aproximaciones en el pronéstico de series de tiempo, ademas de observar que,
en este caso en particular, la aproximacién resulta mejor que la generada por
medio de la metodologia Box-Jenkins. Asi también, la tesis contiene una
propuesta metodoldgica para la aplicacion de las redes neuronales a las series

de tiempo.
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1. INTRODUCCION

Mediante el uso de redes neuronales artificiales es posible realizar predicciones,
estimaciones y/o proyecciones sobre el comportamiento en series de temporales,
en la investigacion presente se busca poder pronosticar la tendencia de la
variacién en la inflacién. De acuerdo a la mayor parte de la literatura existente, se
espera un mejor desempefio de las RNA en comparaciéh con unh modelo Box-
Jenkins utilizado, ya que las redes neuronales son capaces de identificar

relaciones no lineales, las cuales, como se ha demostrado en algunos estudios.

Las redes neuronales artificiales (RNA), son modelos computacionales que tratan
de replicar, de manera simplificada, el complejo funcionamiento del cerebro
humano. Su capacidad de aprendizaje a través de ensayos repetidos, las ha
hecho muy populares en una amplia variedad de aplicaciones en todas las
ciencias. Su reciente implementaciéon en economia se debe al hecho de que en
las series econdmicas y financieras es mas probable que aparezcan relaciones
nho lineales que lineales (Granger, 1991) como las exigidas por los modelos
economeétricos tradicionales. Las RNA han demostrado ser una herramienta muy
util por su sorprendente habilidad para capturar relaciones no lineales entre
variables. De hecho, pueden aproximar cualquier funcidn no lineal si son

correctamente especificadas (Tkacz y Hu, 1999).

La importancia de saber el comportamiento de determinada variable que influye
en la variaciénh de los niveles del indice de precios sugiere contar con un
instrumento por el cual poder tomar decisiones adecuadas y en un tiempo
pertinente para poder controlar de alguna manera los cambios que presenta el

mercado.

Las técnicas de prondstico o estimaciéon de series de tiempo por los métodos
estadisticos tradicionales permiten llevar a cabo esta labor como, por ejemplo, por

medio de la metodologia Box-Jenkins (ARIMA), la cual permite obtener buenas
Pagin- |2



aproximaciones en el caso de que dicho método sea bien aplicado, ya que ésta
metodologia tiene una parte de arte en el sentido de que el proceso es iterativo

hasta alcanzar el mejor modelo de acuerdo a la experiencia del investigador.

Existen en general, dos grupos de modelos propuestos para pronosticar series de
tiempo, por un lado, los modelos estadisticos tradicionales como los ARIMA, los
modelos GARCH y mixtos, y por otro, los modelos basados en areas nhuevas
como la inteligencia artificial, las Redes Neuronales Artificiales y los Algoritmos

Genéticos.

2. PROBLEMATICA

La prediccion de series de tiempo ha adquirido gran atencion dentro de las
investigaciones empiricas, tanto que los econometristas han empezado a dedicar

mayores esfuerzos a este tipo de informacion.

Muchas propuestas de trabajos de investigacién se han enfocado al aprendizaje
de las RNA utilizando variables de entrada con las cuales se calcularia el valor de
uha opcidn, por ejemplo, por medio de la formula Black y Scholes (Pérez, 1998),
por lo que el presente trabajo de investigacion pretende determinar la factibilidad
de emplear Redes Neuronales Artificiales en la prediccién, estimacién y/o

proyeccién de la serie de tiempo de la variacién del IPC en la inflacién.

Formulacién del problema:
i Cual es la capacidad predictiva de las Redes Neuronales Artificiales en

comparacion con las metodologias Box-Jenkins?

A partir de la cual se plantean las siguientes preguntas especificas:
» (El modelo propuesto basado en redes neuronales ajusta mejor los datos

dentro de muestra que el modelo ARIMA usado como referencia?
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» ¢ El modelo propuesto basado en redes neuronales estima, pronostica o
proyecta mejor los datos fuera de muestra que el modelo ARIMA usado

como referencia?

3. HIPOTESIS

Hipdtesis general:

Un modelo basado en redes neuronales es capaz de ajustar y predecir la
tendencia de los datos de la serie de tiempo de la variacidon del IPC en la
inflacion, asi como también mejorar los resultados obtenidos por medio de un

modelo Box-Jenkins (ARIMA) utilizado como referencia.

A partir de la cual se plantean las siguientes hipétesis especificas:
» El modelo propuesto basado en redes neuronales ajusta mejor los
datos dentro de muestra que el modelo ARIMA usado como referencia.
» El modelo propuesto basado en redes neuronales pronostica mejor los

datos fuera de muestra que el modelo ARIMA usado como referencia.

4. OBJETIVOS

a) Objetivo general:
Desarrollar un modelo basado en redes neuronales es capaz de ajustar
o predecir la tendencia de la variacién de la inflacién, asi como también
realizar un analisis comparativo con un modelo Box-Jenkins (ARIMA)
utilizado como referencia para determinar qué modelo proporciona los
mejores resultados.

b) Objetivos especificos:

» Determinar si el modelo propuesto basado en redes neuronales ajusta

mejor los datos dentro de muestra que el modelo ARIMA usado como

referencia por medio de criterios estadisticos.
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» Determinar si el modelo propuesto basado en redes neuronales
pronostica mejor los datos fuera de muestra que el modelo ARIMA

usado como referencia por medio de criterios estadisticos.

5. JUSTIFICACION

La intencion del presente trabajo de investigacion es mostrar la capacidad de las
RNA de realizar analisis de estimacion, prondsticos en series de tiempo con
variables econémicas, como unha herramienta alterna a las técnicas estadisticas
tradicionales como la metodologia ARIMA, ademas de explicar de manera clara y
sencilla pero sin perder de vista la rigurosidad matematica que involucran este

tipo de temas, el funcionamiento de una RNA (Red Neuronal Artificial).

Existen pocos estudios realizados por medio de redes neuronales relacionados al
presente trabajo de investigacion, y los que existen son aplicados sobre todo a
mercados de paises desarrollados, por lo que se pretende que este estudio
pueda aplicarse a series de tiempo dentro la economia Bolivia, incrementando
con ello el abanico de posibilidades para la mejor toma de decisiones en
empresas, Instituciones e investigadores involucrados al estudio del

comportamiento del indice de precios.

Por todo lo anterior, existe la necesidad de desarrollar un marco conceptual que
permita fundamentar la propuesta metodolégica del presente trabajo de
investigacién, y elaborar una investigacion empirica con el fin de comprobar las

hipétesis planteadas.

a) Justificacion Tecnoldgica.
Los modelos de predicciébn a la fecha sigue siendo estudiado por la
ecohometria y la estadistica, en la actualidad se cuenta con
herramientas tecnoldégicas en hardware y software que pueden

procesar grandes cantidades datos y realizar enormes calculos, al
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medio de software de econometria como ser el Econometric Eviews o
XLSTAT 2009.

Este trabajo de investigacidén no pretende establecer la superioridad
de una metodologia sobre otra, sino de evaluar, mediante ejemplos, la
posibilidad de predecir utilizando Redes Neuronales Artificiales, y
discutir la ventajas y desventajas de éstas comparadas con las
metodologias de Box-Jenkins, utilizadas comunmente en la

econometria por medios estadisticos.
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7. SERIES DE TIEMPO

En este capitulo se establecen las bases tedricas para el desarrollo del trabajo de
investigacién, incluyendo también la revisidon de la literatura relacionada con la

aplicacién de las RNA en la prediccidn de series de tiempo econémicas.

7.1 Generalidades
De acuerdo a Bowerman y O'Connel, 1993. Una serie de tiempo es una

secuencia cronologica de observaciones de una variable particular.

En términos formales, una serie de tiempo se define como una secuencia de
vectores, dependientes del tiempo transcurrido .
X0
Donde t=0, 1, 2,...
Tedricamente, xse puede ver como unha funcidnh continua de la variable de
tiempo t. Sin embargo, para cuestiones practicas, el tiempo generalmente se ve
en términos de pasos de tiempo discretos, conduciendo a una instancia de x en
cada punto de un intervalo de tiempo, generalmente de tamafo fijo (Dorffher,
1996). De acuerdo a Chatfield (1978), son varios los objetivos por los cuales se

desea analizar una serie de tiempo:

» Descripcién: Al tener una serie de tiempo, el primer paso en el analisis
es graficar los datos y obtener medidas descriptivas simples de las
propiedades principales de la serie.

» Explicacién: Cuando las observaciones son tomadas sobre dos o0 mas
variables, es posible usar la variacibh en una serie para explicar la
variacion en las otras series.

» Prediccién: Dada una serie de tiempo se intenta predecir los valores
futuros de la serie. Este es el objetivo mas frecuente en el analisis de

series de tiempo.
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» Control: Si una serie de tiempo se genera por mediciones de calidad

de un proceso, el objetivo del analisis puede ser el control del proceso.

Una serie de tiempo generalmente se examina con la intencién de descubrir
patrones historicos que puedan ser utiles en la prediccién. Para identificar esos
patrones es conveniente pensar que unha serie de tiempo consiste de varios

componentes:

I. Tendencia. Una serie de tiempo tiene tendencia cuando por largos
periodos los valores crecen o disminuyen consistentemente. También
puede definirse como cambios en la media.

Il. Ciclos. Se refiere a movimientos hacia arriba o hacia abajo alrededor
del nivel de la tendencia. Estas fluctuaciones, medidas de pico a pico,
pueden tener una duracion larga.

lll. Variaciones estacionales. Son patrones histéricos que ocurren y se
repiten cada determinado tiempo, por ejemplo, anualmente. Estas
variaciones son causadas tipicamente por factores como el clima y las
costumbres.

IV. Fluctuaciones irregulares. Son movimientos irregulares en una serie de
tiempo que no siguen un patrén regular, ni reconocible. Tales
movimientos representan “lo que queda’ en una serie de tiempo
después de que la tendencia, ciclos y variaciones estacionales han sido

explicados.

Pueden obtenerse valores futuros de una serie de tiempo observada mediante
uha gran cantidad de métodos de prediccion. Estos métodos pueden clasificarse

fundamentalmente en tres grupos:

.  Subjetivos. Las predicciones se hacen sobre bases subjetivas usando el

criterio, la intuicién, el conocimiento en el area y ofra informacion
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relevante. Entre estos métodos se encuentran: Ajuste de una curva
subjetiva, el método Delphi[1]y comparaciones techolégicas en tiempo
independiente.

Univariados. Con este tipo de método se obtienen valores futuros de la
serie basandose en el analisis de sus valores pasados, se intenta
conseguir un patrén en estos datos, se asume que este patrén
continuara en el futuro y se extrapola para conseguir predicciones. Son
muchos los métodos que encajan. en esta categoria, entre estos se
encuentran: Extrapolaciéh de curvas de tendencia, suavizacion
exponencial, método de Holt-Winters[2] y método de Box-Jenkins
(ARIMA). Este ultimo es un método ampliamente utilizado.

Causales o multivariados. Involucra la identificacién de otras variables
que estan relacionadas con la variable a predecir. Una vez que esas
variables han sido identificadas, se desarrolla un modelo estadistico
que describe la relacion entre esas variables y la variable a pronosticar.
Entre estos métodos se pueden identificar: Regresidon multiple, modelos
econhomeétricos y metodos de Box y Jenkins (Modelo de funcién de

transferencia).

7.2 Algunos conceptos de las series de tiempo

7.2.1 Proceso estocastico

Un proceso estocastico o aleatorio es una coleccién de variables aleatorias

ordenadas en el tiempo. Si Y denota una variable aleatoria y continua, se

denota como Y(r) pero si es discreta se expresa como 1,.

1

El método Delphi pretende extraer y maximezar lasventajas que presentan los métodos basados en grupos de expertosy minimezar sus Inconvenientes

2

El modelo de Holt-Wirters es una ampliacidn perfeccionada del suavzamiento exponencial
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7.2.2 Proceso estacionario

Un proceso estocastico es estacionario si su media y su varianza son
constantes en el tiempo y si el valor de la covarianza entre dos periodos
depende solamente de la distancia o rezago entre estos dos periodos de
tiempo y no del tiempo en el cual se ha calculado |a covarianza. En otras
palabras, una serie de tiempo no estacionaria tendra una media que varia
con el tiempo o una varianza que cambia con el tiempo o ambas (Gujarati,
2004).

7.2.3 Proceso puramente aleatorio
Un proceso puramente aleatorio es un tipo especial de proceso estocastico
que tiene una media igual a cero, una varianza constante o’y no esta

serialmente correlacionada.

7.2.4 Caminata aleatoria

Es una serie de tiempo estocastica en la que cada cambio sucesivo en T,
expresado como u, es extraido en forma independiente de una distribucion

de probabilidad con media 0 y varianza o’ (Pindick y Rubinfeld, 2001). Por lo

tanto, Y, esta determinada por:

Y=Y _ +u,

7.2.5 Procesos estocasticos integrados

El modelo de caminata aleatoria es un caso especifico de una clase mas
general de procesos estocasticos conocidos como procesos integrados. Se
puede demostrar de manera sencilla que la primera diferencia del modelo de
caminata aleatoria es estacionaria. Si expresamos la caminata aleatoria
como:

(I, — T )= AL, =y,
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Resulta facil probar que mientras ¥, no es estacionaria, su primera diferencia
si lo es, ya que por definicion #, tiene media constante cero y una varianza

de o’. Por tanto, se llama al modelo de caminata aleatoria sin variaciones

proceso integrado de orden 1 y se denota como/(1). De manera similar, si

una serie de tiempo tiene que diferenciarse dos veces para hacerla

estacionaria, se llamara a esa serie de tiempo integrada de orden 2 6 7(2).

En consecuencia, para convertir una serie no estacionaria en estacionaria se
toman tantas diferencias como sea necesario, y se dice que el nhumero de
diferencias que se requiere para alcanzar la estacionariedad es el orden de

integracion de la serie.

7.2.6 Prueba de raiz unitaria
Es una prueba para determinar la estacionariedad o no estacionariedad de
una serie de tiempo.

Si se considera la siguiente serie:
Y, =pl_ +u,
Donde: —1< p<1

Si p=1, como se demostré anteriormente, el proceso no es estacionario. De
esta manera, si se realiza la regresion de 1, sobre 1, | y se determina que la
p es estadisticamente igual a 1, se concluiria que ¥, no es estacionaria.

Ahora, al diferenciar la serie se tiene la siguiente ecuacioén:
Y, —Y =pf, — Y, +u
O expresandola de otra manera:
AY, =&F  +u,

Donde 5= p-1
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Si 6=0, entonces p=1 y se dice que tiene una raiz unitaria, lo cual significa

que la serie de tiempo bajo estudio no es estacionaria, pero al mismo

tiempo AY, =u, . En consecuencia al tomar las primeras diferencias de la serie

se obtiene una estacionaria.

Para saber si 6 =0, la mayoria de los estudios aplican pruebas de raices
unitarias introducidas por Dickey y Fuller (1979) conocidas como DF o DFA
(Dickey-Fuller aumentada), las cuales vienen integradas en la mayoria de los

paquetes econométricos actuales.

8. METODOLOGIA BOX-JENKINS

Box y Jenkins (1978) propusieron un modelo novedoso para la prediccion de
series de tiempo. Popularmente es conocida como metodologia Box-Jenkins
aunque técnicamente se conoce como metodologia ARIMA, en la que se
analizan las propiedades probabilisticas o estocasticas de las series de tiempo

economicas bajo la filosofia de “permitir que la informacion hable por si misma”.

8.1 ARIMA: Modelo Univariable

El proceso Auto Regresivo Integrado de Promedios Mévil: ARIMA (de sus siglas
en ingles “Autoregressive Integrated Moving Average”) es denominado también
Método Univariante de Box-Jenkins. La metodologia de Box-Jenkins requiere
que la serie sea estacionaria o sea estacionaria después de una o mas
diferenciaciones. Una serie es estacionaria si su media, su varianza, y su
covarianza (en los distintos rezagos) permanecen constantes sin importar el

momento en el cual se midan.

8.1.1 Proceso Autorregresivo (AR)

En el proceso Autorregresivo de orden p la observacion actual Y, es

generada por un promedio ponderado de observaciones pasadas que se
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remontan p periodos, junto con una perturbacién aleatoria en el periodo
actual. Se denota este proceso como AR(p) y la ecuacion que lo describe es:

Y=o +a) ,+tat +...... +a,t , +56+u

Donde & es un término constante que se relaciona con la media del proceso
estocastico.

Es interesante observar que el modelo anterior solamente considera los

valores actuales y anteriores de Y,, no hay otros regresores.

8.1.2 Proceso de media moévil (MA)

En el proceso de media movil de orden g cada observacion Y, es generada

por un promedio ponderado de perturbaciones aleatorias que se remontan g

periodos. Se denota este proceso como MA(Q) y su ecuacién respectiva es:

VI=W Do Hifu | L T e ... + B,

Donde u=E(¥,)
El modelo de media mévil supone que las perturbaciones aleatorias estan

distribuidas en forma independiente a lo largo del tiempo, es decir, son

generadas por un proceso de ruido blanco.

8.1.3 Proceso Autorregresivo y de media moévil (ARMA)

Muchos procesos aleatorios estacionarios no pueden modelarse como
autorregresivos puros o de medias moviles puras, ya que tienen cualidades
de ambos tipos de procesos. De esta forma, se puede concebir un modelo
mixto autorregresivo de media mévil de orden (p, g). Se denota este proceso

como ARMA (p, Q) y se representa por medio de la ecuacién:

Ademas, las series de tiempo econdémicas generalmente no son

estacionarias, es decir, son integradas, razén por la cual si agregamos el
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concepto de integracidon explicado anteriormente, de manera que se tenga
que diferenciar una serie de tiempo d veces para hacerla estacionaria y luego
aplicar a esta el modelo ARMA(p, g) se dice que la serie de tiempo original es
del tipo ARIMA(p, d q), es decir, es una serie de tiempo autorregresiva

integrada de media mévil.

8.2 Caracterizacién de las series de tiempo: funcién de Autocorrelaciéon

Existen dos funciones importantes en el analisis de series de tiempo a partir de
las cuales es posible extraer los parametros del proceso ARMA. De acuerdo con
Box y Jenkins, éstas son la funcién de autocorrelacion de la muestra y la funcién
de autocorrelacién parcial. La apariencia de cada uha de estas funciones da una
indicacion de la naturaleza del proceso bajo estudio y, en teoria, la tarea de
identificar el modelo y de obtener sus parametros se puede llevar a cabo con

base en ellas.

8.2.1 Funcion de Autocorrelacion

Dada una muestra Y,.}.1,....}

n-1

de n observaciones, la funcidn de
Autocorrelacion muestral (FAC) de la muestra al rezago k, denotada por p,,

se define como:

1 parak=0

Donde: y,es la varianza de la muestra dada por:
Jk e =7
Yo = _E(Yr )
n iy
¥, €S la covarianza al rezago k definida como:

ln—k _ _
Vi :;Z(Yr -, - 1)
t=1
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La funcibn de autocorrelacién indica cudnta correlacién existe entre datos

individuales contiguos en la serie Y, .Conforme el valor del retraso aumenta,

el humero de observaciones comprendidas en la autocovarianza disminuye

hasta el elemento final. Al graficar p, frente a k, la grafica obtenida se

cohoce como correlograma. Cuando se grafica p,se debe omitir el valor p,

el cual es invariablemente 1. Ademas, al interpretar la grafica se debe tener
cuidado de dar demasiada importancia a correlaciones en valores de retrasos

que estan significativamente altos en relacién con el tamafo de la muestra.

8.2.2 Funcién de Autocorrelacién parcial

La funcién de autocorrelacion parcial (FACP) de la muestra p,, en el retraso &
es la correlacion entre observaciones (series de tiempo) que estan separadas
k periodos de tiempo, manteniendo constantes las correlaciones en los
rezagos intermedios (es decir rezagos menores de k). En otras palabras, la

autocorrelacion parcial es la correlacion entre ¥, y ¥, , después de eliminar el

efecto de las Y intermedias.

En la tabla 1. se dan algunos lineamientos generales acerca de los patrones

tipicos de las funciones de correlaciones muestral y parcial.

Tipo de Modelo Patron tipico de FAC Patron Tipico de FACP

AR(p) Disminuye exponencialmente o | Picos grandes a lo largo de
con un patrén sinusoidal | los p rezagos
decreciente 0 ambos

MA (p) Picos grandes a lo largo de los q | Decrece exponencial mente
rezagos
ARMA(p, q) Decrece exponencial mente Decrece exponencial mente

Tabla 1 Patrones teéricos de FACy FACP
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8.2.3 Suavizamiento de series de tiempo

Dependiendo de la serie de tiempo, algunas veces resulta necesario
suavizarla para de esta manera eliminar algunas de las fluctuaciones a corto
plazo mas volatiles. Dicho suavizamiento puede realizarse antes de generar
un pronostico o también para contar con una serie de tiempo mas facil de
analizar e interpretar. Una forma sencilla de suavizar una serie es tomar un

promedio moévil de periodo n. La serie ¥, suavizada de esta manera queda

expresada por:
B
Yr :;(Yr +K+l +"'+Yr—n+1)

Mientras mas grande sea la n, mas suave resultara la serie.
Otro método de suavizamiento es el exponencial, el cual hace uso del
modelo de promedio moévil con ponderaciones decrecientes en forma de
progresion geomeétrica:

Y =oF +all-a)Y, +all—a)'Y_, +....
Donde el coeficiente a puede tomar valores entre O y 1. La suma de los
coeficientes siempre dara la unidad, ya que:

azz(l—a)S:L:I

5=0 1-(1-a)
Por lo tanto, se necesitan menos términos de la media mévil cuanto mayor
sea el valor de a. Para a = 1, la media coincidird con el valor del periodo. Con
un a cercano a cero, las ponderaciones de los valores seran todas muy

pequefas y el humero de términos sera mayor.

La eleccidon del parametro o debe ajustarse para cada serie en particular,
aungque muchos programas permiten el calculo automatico del valor éptimo
de a, en el sentido de seleccionar aquel que minimiza el error cuadratico

medio.
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Algunas veces se requiere hacer una mayor suavizaciéon de una serie pero
ho dar mucho peso a los datos individuales pasados. En este caso, el uso de
la ecuacidén con un valor pequefio de o ho seria aceptable, pero en su lugar
puede aplicarse un suavizamiento exponencial doble. Como su nhombre lo

indica, la serie suavizada inicialmente se suaviza otra vez.

La férmula de suavizamiento exponencial simple también puede modificarse
incorporando cambios promedio en la tendencia (incremento o disminucién) a
largo plazo de la serie. Esto fundamenta el método de suavizamiento

exponencial lineal con dos parametros o técnica de Holt-Winters.

9. REDES NEURONALES

Las Redes Neuronales Artificiales (RNA) forman parte de una tecnologia de
procesamiento de informaciéon que surge a raiz de los ultimos desarrollos en
software computacional aplicados al area de inteligencia artificial. Representan
una herramienta muy innovadora para simular y analizar sistemas de relaciones

complejas y cambiantes.

Las RNA son modelos matematicos desarrollados con base en el funcionamiento
de los sistemas nerviosos biolégicos. De esta manera, se intenta contar con un
sistema que imite el funcionamiento natural de las neuronas, es decir, que puedan
“pensar’ y “aprender” como el cerebro humano, el cual se puede ver como un

conjunto interconectado de neuronas.

Sin embargo, cuando se pretende analizar un conjunto de datos con relaciones
complejas y condiciones adicionales, la cantidad de procesamiento requerida se
eleva considerablemente, lo cual ocasiond que los primeros intentos por utilizar
este tipo de modelos fueran abandonados debido a la limitada capacidad de los

sistemas de computo disponibles en la época.
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Fue hasta los afios 80 cuando se retoma el interés por su empleo de forma mas
generalizada. Esto debido a los avances en la potencia de calculo de las nuevas
computadoras, aunado a un mayor conocimiento del funcionamiento del propio
cerebro humano. Asi, los estudios realizados en este campo por Hopfield (1982,
1984, 1986), Rumelhart y McClelland (1986), Sejnowski y Rosemberg (1986),
Feldman (1982), Grossberg (1986) y otros, permitieron el resurgimiento de esta

hueva area del conocimiento.

Este nuevo interés se debié al desarrollo de algoritmos y nuevas topologias de
red, nuevas técnicas de implementacion de circuitos VLSI[1] (integracién en
escala muy drande) analégicos (Mead, 1986) y algunas demostraciones
intrigantes por parte de Senowski y Hopfield, asi como por la creciente

fascinacion por el funcionamiento del cerebro humano.

9.1 Teoria y operacién

Para poder entender el funcionamiento de un sistema nervioso biolégico es
necesario conocer las partes que lo componen, asi como la interaccién que
existe entre sus propios elementos y su relacién con el exterior. Ramén y
Cajal (1899) proporciona un buen estudio e introduccidén en este sentido.
También Berumen (1998) en su tesis de maestria realiza una completa
sintesis de las redes neuronales y algunas aplicaciones a las finanzas. Lo
importante del presente trabajo es el de tratar de imitar el extraordinario
funcionamiento de los sistemas nerviosos por medio de redes neuronales
artificiales, y aprovechar las ventajas que ofrecen en la resolucién de
problemas practicos, gracias a la capacidad ihnata que tienen los sistemas
biolégicos de aprender a partir de ejemplos. Algo que la propia naturaleza ha
logrado a lo largo de millones de afios para adaptarse al medio que lo rodeay,
resolver problemas que involucran el tratamiento de informaciéon masiva,

imprecisa y distorsionada proveniente del entorno natural.

1
VLS| LaIntegracién en escala muy grande de sistemas de circuitos basados en transistores en circutos Integrados
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Sin embargo, dada la complejidad de los sistemas neuronales biolégicos, es
hecesario hacer una abstraccidn de las funciones y elementos que los
componen para poder emplear modelos capaces de ser implementados con la
tecnologia disponible. De esta manera, y considerando a las neuronas desde
un punto de vista practico, éstas pueden ser vistas como pequenos
procesadores de informaciénh. Las cuales haciendo una analogia con los
sistemas informaticos tradicionales poseen un cahal de entrada de
informacion, las dendritas, un érgano de cémputo, el soma, y un canal de

salida, el axén.

La conexién funcional entre dos neuronas para el transporte del impulso
hervioso se denomina sinapsis. En relacién a la sinapsis, se mencionan dos
tipos de neuronas, presinapticas (las que envian sefnales) y postsinapticas (las
que reciben sefales). La intensidad de una sinapsis no es fija, sino que puede
cambiar, dependiendo de determinadas condiciones. Esta variabilidad en la
intensidad de la sinapsis constituye en buena medida el aprendizaje
propiamente dicho, tal y como lo postulé Hebb[1]. Existen varias formas de
modelar el sistema nervioso: por el establecimiento de nuevas conexiones,
ruptura de otras, modelado de las intensidades sinapticas (plasticidad) o
incluso mediante muerte neuronal. En especial, la modificacién de las
intensidades sinapticas es el mecanismo mas empleado por los sistemas

heuronales artificiales para llevar a cabo el aprendizaje.

Por medio de las redes neuronales artificiales se pretenden replicar tres
caracteristicas importantes de los sistemas nerviosos: el paralelismo de

calculo, la memoria distribuida y la adaptabilidad.

El paralelismo de calculo esta relacionado con la existencia de varios

1
Hebb establece una teoria psicoldgica que siguid de cerca los avances en la irwestigacién neurofisioldgica En su libro presenta una teoria de la conducta

basada en la fisiologia del sistema nervioso e intenta encontrar algo en comin en las concepciones psicolégicasy neurolégicas
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elementos de calculo capaces de procesar informacién de manera simultanea
0 en paralelo, permitiendo al sistema unh manejo de informacién mucho mas

rapido que un sistema que ejecuta instrucciones de manera secuencial.

Por ultimo, la adaptabilidad se da por medio de la modificacidn de las sinapsis
existentes en la red y a su capacidad de “aprender” por medio de ejemplos o
patrones también llamada experiencia, para poder realizar generalizaciones a
partir de ejemplos especificos y explotar esa caracteristica esencial y hasta
distintiva del sistema nervioso humano. De acuerdo a lo anterior, se puede
decir entonces que las redes neuronales son sistemas paralelos, distribuidos y

adaptables.

En un sistema neuronal biolégico, las neuronas son los elementos basicos.
Millones de neurohas se orgahizan en capas para formar sistemas con
determinada funcionalidad, lo que en conjunto constituyen el sistema nervioso.
En el caso de un sistema neuronal artificial se puede intentar copiar dicha
estructura, en la cual, la heurona artificial se organiza en capas, varias capas
forman una red y la red, con sus interfaces de entrada y salida constituyen un

sistema neuronal completo.

9.2 Modelo General de una Neurona Artificial
El funcionamiento de una neurona o procesador elemental se puede modelar
por medio de una funcién (Rumelhart y McClelland). Por lo que la operacién

de una neurona i se puede expresar de la siguiente forma:

%= Ffaa-1.0,07,x,0)])
Donde: X, (r) representa el conjunto de entradas, W, son los pesos sinapticos

de la neurona i, que representan la intensidad de la relacién entre la neurona

presinaptica j y la neurona postsinaptica i, O'I[WU,XJ(t)J es la regla de
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propagacidn que proporciona el valor del potencial postsinaptico

h(t)= 0'[ ,PXJ(t)J de la neurona i en funcibh de sus pesos y entradas,
]f[a,(t—l),hj(t)J es la funcién de activacién que proporciona el estado de
activacién actual a,(t):f,[a,(t—l)jhj(t)J de la neurona i, en funcién de su

estado anterior a,(r—1) y de su potencial postsinaptico actual.

Fla,(1)] Es la funcién de salida que proporciona la salida actual y,(¢) = F [a,(7)]

de la neurona 7 en funcion de su estado de activacion. De acuerdo a Nelson e
llingworth (1991), existe una infinidad de formas de organizar una red
neuronal aunque, tal vez so6lo una docena de modelos son de uso comun. Una
red neuronal se puede describir en términos de su neurodinédmica y

arquitectura.
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Enliudas « TN _)/ \\ i N
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Figura 1 Modelo de una neurona artificial Fuente (Rumelhart, 1986)

La neurodinamica se refiere a las propiedades de una neurona artificial
individual que consiste de lo siguiente:

» Combinacion de entradas

» Produccion de salidas

» Tipo de funciones de transferencia (o activacién)

» Esquemas de pesos. inicializacion de pesos, y algoritmos de

entrenamiento.
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Estas propiedades también pueden ser aplicadas a la red en su conjunto de
un sistema basico. La arquitectura de red o topologia define la estructura de

la red e incluye las siguientes caracteristicas basicas:

[. Tipos de interconexiones entre heuronas
[I. ~ Numero de neuronas

[Il. Numero de capas

9.3 Neurodinamica

Entradas.- Las variables de entrada y salida pueden ser tanto analégicas
como digitales, dependiendo del modelo como de las aplicaciones. La capa de
entrada de una red neuronal comunmente funciona como un regulador de las
entradas, transfiriendo datos a la siguiente capa. Se puede requerir realizar un
pre procesamiento para que la red s6lo maneje datos numéricos. Esto puede
involucrar el escalamiento de los datos de enfrada y convertir o codificar los

datos de entrada a una forma numérica que pueda ser usada por la red.

Salidas.- La capa de salida de una red neuronal funciona de una forma similar
a la capa de entrada excepto que transfiere la informacion de la red al exterior.
Frecuentemente se utiliza un postprocesamiento para convertir la informacion
a una forma comprensible y util hacia fuera de la red. Dependiendo del tipo de
salida, las neuronas reciben nombres especificos. Por ejemplo, las neuronas
estandar cuya salida sélo puede tomar el valor de 1 6 0 se conocen como tipo
McCulloch-Pitts[1], mientras que las que toman a su salida los valores de -1y
+1 se llaman del tipo Ising, si puede adoptar diversos valores en la salida. -2

-1, 0, 1, 2, se dice que se trata de una neurona tipo Potts (Muller,1990).

1
Fue uno de los pnmeros modelos matematicos de una neurona que fue el propuesto
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9.4 Regla de propagacion
La regla de propagacién permite calcular el valor del potencial post-sinaptico

h de la neurona a partir de las entradas y pesos correspondientes. La funcion

mas comun es la suma ponderada de las entradas y los pesos sinapticos.
h(D)=2 WX,
J

Utilizando la notacién de vectores, se puede representar como el producto

escalar del vector de entrada y el de pesos.
h(H=W'eX

El peso sinaptico W, se interpreta como la intensidad de la relacion entre la

neurona presinaptica j y la postsinaptica /. Dependiendo de la entrada, si el
peso es positivo y la entrada también positiva, se tendera a excitar a la
heurona postsinaptica, pero si el peso es negativo se tendera a inhibirla. Por lo
que se habla entonces de sinapsis excitadoras (con peso positivo) o
inhibidoras (con peso nhegativo). Una regla de propagacién no lineal es la
siguiente:

h(= > W, AT SN X

W . SRl o g w»
Jlj2..jp

que involucra la multiplicacién de todas las entradas de la neurona, lo cual se
acerca mucho a la funcionalidad de la neurona biolégica, pero aumenta su
complejidad tanto en su analisis como en el hardware necesario para
implementarla. Este tipo de neurona se denomina de orden superior 0 heurona

sigma-pi, debido al empleo de sumas y multiplicaciones (Rumelhart).

Otra regla de propagacioh empleada comunmente en los modelos que
emplean el calculo de distancias entre vectores (como RBF, mapas de

Kohonen o LVQ), es la distancia euclidea:

nH=3 (X, -,
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La cual determina la distancia entre el vector de entradas y el de pesos.
Cuando los vectores de entrada y de pesos son similares, la distancia es muy

pequefa, y cuando son diferentes la distancia se incrementa.

9.5 Funcion de activacidn o funcion de transferencia

Esta funcién determina el estado de activacién actual «,(f)a partir del potencial

postsinaptico 4 (f) y del estado de activacién anterior a (t—1)

a,(1) = £ (a,(t=D,A ()
Aunque en muchos modelos sélo se considera su estado actual, la funcién se
expresa como sigue:
a,(5) = f,(h (1)
Existen varias funciones de activacion, variable x representa el potencial
postsinaptico, mientras que la variable y = f(x) representa el estado de
activacién. La funcién identidad, la funcién escalén y la funcién lineal por
intervalos son las mas sencillas. Aunque dependiendo del algoritmo de
aprendizaje, algunas veces se requiere que la funcién de activacion sea
derivable, las mas empleadas en este caso son las funciones del tipo
sigmoideo. La funcidon gaussiana también es ampliamente utilizada junto con
reglas de propagaciéon que involucran el calculo del cuadrado de las distancias
entre los vectores de entrada y pesos, como se menciond anteriormente. Las
funciones sinusoidales también se emplean en los casos en los que es

hecesario expresar una periodicidad temporal.

9.6 Funcion de Salida
La funcién de salida determina la salida total de la heurona Y (¥) en funcién de
su estado de activacién actual a(r). Frecuentemente se usa la funcién

identidad y = x, de tal forma que el estado de activacién de la neurona se

considera como la propia salida:
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3O =F(an)=a)
La funcién de salida también puede ser un escalén, para que la neurona

dispare la salida hasta que se alcance cierto nivel de umbral.

9.7 Modelo estandar de una neurona artificial
El modelo anterior es muy general, por lo que de manera practica se emplea

un modelo estdndar mas sencillo.

Ademas, en algunas ocasiones se agrega al conjunto de pesos de la heurona

un parametro adicional & en las unidades de /, llamado umbral quedando el

argumento de la funcién de la siguiente manera:
ZWUXJ e
J

Lo anterior implica agregar un grado de libertad a la neurona. Para el caso de
las neuronas todo-nada mencionadas mas adelante, el parametro &
representara el nivel minimo o umbral que debe alcanzar el potencial

postsinaptico para que la neuroha se active.

De esta forma, el modelo de la neurona queda:

yz(t) = -ﬁ[zijj " 61}

Para expresar el modelo de una forma mas compacta, los indices i y j se

hacen que comiencen en cero, definiendo W,, =6 y X, =-1.

Finalmente, el modelo se puede expresar de la siguiente manera:

y,(t):_f;[ZVVUXJ_e,J
J
Donde: X (¥) es el conjunto de entradas, W son los pesos sinapticos,

h(n=>W,X, es laregla de propagacién y y,(1)=/(h(1) es la funcién de
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activacién que representa tanto la salida de la neurona como su estado de

activacién.

Con el modelo de la neurona establecido solo es necesario especificar la
forma de la funcibn de activacibn para caracterizarla por completo. A

continuacion se muestran algunos de los modelos de heuronas mas comunes.

9.8 Neuronas todo-nada
Tomando como referencia al modelo de la neurona estandar, considerando

que las entradas son discretas, por ejemplo x, = {0, 1}, y que la funcion de

activacion es el escalon H(x), definido entre O y 1, se tiene:

yi(t):H[ZVVinj _61}

y como la funcién H(x) = 1 cuando x 2 0, y H(x) = 0 cuando x < 0, se tiene lo
siguiente:
L, siy WX, 26,
o siS WX, <6,

Por lo que, cuando el potencial de entrada supera el umbral & la neurona se

activa, de lo contrario permanece inactiva. Debido a lo anterior este modelo se

conoce también como dispositivo de umbral dada su forma de activacion.

9.9 Neurona continua sigmoidea

Si el modelo de neurona estandar puede tener entradas tanto discretas como
continuas pero la salida solamente continua, se puede emplear como funcién
de activacién a la funcién sigmoidea, que es una funcién continua y
diferenciable en determinado intervalo. Las dos funciones mas comunes son

las siguientes:
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y:# ,con yeo,1]

-X
—e_x =1gh(X), con ye[—ljl]

Y= al
eX+e
El motivo de emplear funciones diferenciables es que algunas reglas de

aprendizaje asi lo requieren, tal como sucede con la retropropagacién 6 BP.

9.10 Redes neuronales aplicadas a las series de tiempo en economia

Las aplicaciones de las RNA en los negocios se dividen en dos principales
categorias: clasificacion y modelado. La clasificacion se refiere a la forma de
discriminar entre observaciones con caracteristicas comunes en diferentes
grupos. prediccién de fallas corporativas, asighacion de créditos y clasificacién
de bonos. Por otra parte, el modelado consiste en simular el comportamiento o
las reacciones de una entidad o variable dado un estimulo externo, basado en
observaciones pasadas, predecir los movimientos de los precios de las

acciones o fluctuaciones en el tipo de cambio.

El primer articulo sobre redes neuronales que manejan informacion financiera
fue realizado por White quien estudié la prediccion de los precios de las
acciones con un modelo de red neuronal. Posteriormente la prediccion de la
cotizacién de las acciones, del tipo de cambio y de otras variables econémicas
ha sido uno de los temas mas atractivos para los investigadores y analistas

financieros.

Hasta el momento se han presentando muchas ventajas de las redes
heurohales con respecto a otras técnicas, pero en relacién a lo que se conoce
de la aplicacidén de las redes neuronales en el campo de la prediccién bursatil,
es interesante sefialar que si fuera una herramienta infalible nadie lo publicaria

sino mas bien lo guardaria para si y trataria de sacar el mayor provecho
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posible. Lo anterior es dificil todavia de afirmar, pero en el ambito académico
se tiene la creencia de que es sélo un modelo mas que realiza su funcién de
prediccidn y optimizacién y, que realiza su tarea de una manera mas eficiente

puesto que considera a la informacién de una manera mejor organizada.

En la literatura existen varios modelos de redes neuronales diferentes
aplicadas al procesamiento de series de tiempo de acuerdo al tipo de
mecanismo a tratar con la informacién temporal. Como la mayoria de las
redes neuronales han sido previamente definidas para reconocimiento de
patrones con patrones estaticos, la dimension temporal tiene que ser
suministrada de una forma apropiada. Ulbritch (1996) distingue los siguientes
mecahismos de manejo de series de tiempo por medio de redes neuronales:

» Capa de retraso sin realimentacién (o ventanas de tiempo).
» Capa de retraso con realimentacién.
» Unidad de retraso sin realimentacion.

» Unidad de retraso con realimentacion (bucles auto recurrentes).

El uso de las redes neuronales en este campo se puede ver en el contexto de
la aproximacién de funciones y clasificacion, por lo que los principales tipos de
redes neuronales se veran desde una forma mas tradicional de procesamiento

de secuencias de series de tiempo.

9.11 Sistemas tradicionales
La forma tradicional de modelar los datos consiste en el analisis de series de
tiempo. Pueden consistir ya sea de valores continuos o discretos. Hay dos
tipos de modelos disponibles para modelar el comportamiento de las series de
tiempo: los lineales y los no lineales.

|. Sistemas lineales. Los métodos lineales clasicos estan basados

generalmente en realizar regresiones lineales de las series de tiempo
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sobre una funcién lineal que posteriormente se utiliza para pronosticar
valores futuros. La evidencia reciente muestra que las variaciones de los
indices de precios son no lineales (Bollerslev, 1992), Existen ademas,
otros dos métodos para modelar series de tiempo: el analisis espectral de
maxima entropia y la transformada rapida de Fourier. Sin embargo, para
poderlos utilizar es necesario que exista cierta ciclicidad y poderla

identificar.

Modelos no lineales. Estas técnicas intentan reconstruir las series de
tiempo con base en un muestreo de datos para pronosticar los valores
futuros. Aunque estas técnicas son estadisticamente potentes, no han
tenido mucho éxito en su aplicacién en la prediccién de los mercados
financieros y otros. En el mundo real, los precios de mercado se generan
por factores que incluyen las creencias, las relaciones atipicas entre los
participantes, coberturas, arbitrajes, etc. Lo anterior crea un ambiente
que contiene ruido estadistico, en donde aplicar las técnicas no lineales

se vuelve complicado y donde estadisticamente se vuelve indeseable.

En estudios recientes, se comparan a las RNA con otros modelos de

prediccion tradicionales y concluyen que las estimaciones de las RNA son

superiores cuando las entradas estan altamente correlacionadas, cuando

faltan datos o cuando los sistemas son nho lineales.

9.12 RNA como modelo no lineal

Una RNA sin capas ocultas es similar a un modelo lineal generalizado.

Mientras que las RNA con alimentacion hacia delante son un subconjunto de

una clase mas grande de modelos de regresion y discriminacién no lineales.

Generalmente se escoge un modelo no lineal sobre uno lineal cuando se sabe

a priori que las relaciones entre las variables son no lineales o desconocidas.

Pagina |31



Los modelos econdémicos lineales no son capaces de capturar patrones ho
lineales y tendencias en las relaciones de la mayoria de las variables de
prediccidh econométricas usadas en contabilidad y finanzas. Por ejemplo, una
serie de tiempo puede ser dividida en cuatro componentes, tendencia secular,
variacion ciclica, fluctuacién estacional y fluctuacién irregular. La fluctuacién
irregular puede a su vez ser dividida en comportamiento caético determinista y
ruido estocastico. Las técnicas lineales convencionales no pueden distinguir

entre estos dos subcomponentes de ruido aleatorio y relaciones no lineales.

Cuando las RNA se aplican a tareas de clasificacién, muestran la habilidad de
inducir algoritmos para el reconocimiento de patrones. Asi, la base del
conocimiento es inferido del entrenamiento que se dé a la red. La desventaja,
sin embargo, es que estas redes no tienen la facilidad de explicar como se
llega a determinada conclusién. En general, una RNA no debe ser usada para
modelar relaciones lineales inherentes. Las RNA deben ser aplicadas cuando
exista alguna evidencia de no linealidad en las relaciones entre las variables

dependientes y explicativas.

9.13 Modelos Paramétricos y No Paramétricos

Los modelos paramétricos y en particular los modelos de regresion han
llegado a abusar de los métodos estadisticos. Las pruebas se realizan de
manera rutinaria y se hacen inferencias sin verificar la normalidad de los

errores, independencia de los errores y constancia en la varianza del error.

Las RNA pueden ser usadas como modelos paramétricos, asi que son
hecesarias las mismas consideraciones de distribucién para los términos de

error que para los modelos estadisticos.

Sin embargo, las RNA aplicadas como modelos ho paramétricos pueden

incorporar faciimente multiples fuentes sin simplificar consideraciones relativas
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a la forma funcional de la relacién entre las variables de salida y las
predictivas. Se considera a las RNA como métodos estadisticos no lineales
que ofrecen ciertas ventajas sobre sus contrapartes paramétricas. De esta
forma, la primera decision fundamental que se debe tomar es, si es apropiado

usar una RNA para resolver el problema.

9.14 Modelos Autorregresivos No Lineales

Entre las redes neuronales mas ampliamente utilizadas en clasificacion y
aproximacién de funciones son las redes con alimentacién hacia delante,
como los perceptrones multicapa (MLP24; unidades ocultas con funciones de
transferencia sigmoidales (Rumelhart) y las redes con funcién de base radial
(RBFN25; unidades ocultas usando una regla de propagacion de distancia y
una funcién de fransferencia gaussiana u otra (Broomhead y Lowe, 1988)).
Ambos tipos de redes han sido probadas para ser aproximadores universales
(Cybenko). y Hornik, 1989) para el MLP y (Kurkova, 1992 y Girosi, 1990) para
aproximar cualquier funcién razonable por medio de las redes neuronales

respectivas.

La aproximacion de la no linealidad se realiza por medio del empleo de la
funcién de transferencia no lineal, ya sea sigmoidea o gaussiana. Con un
humero fijo de neuronas ocultas (como enh el caso de la mayoria de las
aplicaciones) el método podria ser llamado aproximacion semiparamétrica de
funciones. No hace consideraciones especificas acerca de la forma de la
funcién (como lo haria un método paramétrico), pero no puede aproximar
cualquier funcidh compleja arbitrariamente (como lo podria hacer una técnica

nho paramétrica)

De esta forma, los MLP y RBFN ofrecen una extension a la forma clasica de
modelar series de tiempo: los modelos autorregresivos lineales. El modelado

autorregresivo lineal de series de tiempo (Box y Jenkins) considera a la
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funcién objetivo como una combinacién lineal de un numero fijo de valores

previos de la serie, incluyendo un término de error &:

x(t) = i ax(t—1)+e()

x(1)=F (x(t-1)...x(t— p)) + £(f)

10. ANALISIS DE LA INFLACION

El objetivo de este analisis es identificar la estructura su funcionamiento, e
identificacion de las variables que afectan a la inflacion en sus variaciones por
medio del IPC, puesto que estos datos serdn quienes alimentaran el modelo
neuronal.
l. Introduccion
Inflacién es el crecimiento continuo y generalizado de los precios de los bienes
y servicios y factores productivos de una economia a lo largo del tiempo. Otras
definiciones la explican como el movimiento persistente al alza del nivel

general de precios o disminucién del poder adquisitivo del dinero.

Para comprender el proceso de desarrollo de la inflacidon y sus causas, resulta
util comprender que ante una inflacion se suelen distinguir dos clases de
fendbmenos causales: las presiones inflacionarias y los mecanismos de
propagacion. Las presiones inflacionarias son un desequilibrio de oferta y
demanda que provoca el ascenso en los precios en uno o varios mercados.
Las presiones inflacionarias pueden ser de varios tipos: monetarias, fiscales,
de costos, etc. Los mecanismos de propagacion hacen que esos aumentos de
precios se trasladen a otros mercados y se repitan a través del tiempo,
posibilitando que Ila inflacibn se mantenga, aun luego de que hayan
desaparecido los desequilibrios que la originaron. En la practica, la evolucién
de la inflacién se mide por la variacién del indice de Precios al Consumidor

(IPC). Para comprender el fendmeno inflacionario, se debe distinguir entre
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aumentos generalizados de precios, que se producen de una vez y para

siempre, de aquellos aumentos de precios que son persistentes en el tiempo.

Para determinar las causas de la inflacién, ha sido el motor que impulsé a
diversos tedricos a ensayar diferentes explicaciones sobre los procesos

inflacionarios definidos en los siguientes tipos.

Il. Tipos de Inflacién
> Inflacion Monetaria
Cuando se esta ante una inflacibh monetaria la oferta de dinero crece a una
tasa superior a la tasa de crecimiento de la demanda de dinero. El principal
fundamento teérico de quienes aplican esta teoria es la teoria cuantitativa
del dinero. Los origenes del exceso de oferta de dinero pueden ser una

monetizacién del déficit del Gobierno u otra causa.

» Inflacion de Demanda
La inflacién de demanda corresponde con la explicacion keynesiana[1] de la
inflacién: La demanda de bienes y servicios de una economia es mayor a la
oferta de los mismos. La demanda puede provenir de diversos sectores y
para diferentes finalidades:
a) Por parte de las familias: productos y servicios finales, o sea, de
bienes y servicios de consumo.
b) Por parte de empresas para ampliar su capacidad productiva, es
decir inversion.
c) Por parte del gobierno, que puede ser inversion productiva o bien
gasto que no aumentara directamente la oferta global del pais.

d) Por parte del sector externo, es decir, exportaciones.

1
Keynes desarrollé todo un cuerpo tedrico en donde muestra que las economias generalmente se encuertran produciendo por debajo de su nivel maximo

potencial, fundamentalmente en razdn de unas condiciones de demanda de bienesy servicios seramente restringidas
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Esta causa de la inflacibn se presenta cuando la capacidad productiva
(oferta de bienes) no puede aumentar al mismo ritmo con el que crece la
demanda de bienes. Puede estar relacionada con la politica monetaria, por
ejemplo, si la politica monetaria mantiene baja o negativa la tasa de interés
real, esto puede estimular el consumo pero no la inversién, resultando en

uha presioén inflacionaria.

> Inflacion de Costos vacio

Dado que el precio final de bienes y servicios esta intimamente relacionado
con los costos incurridos en su produccién, un aumento en los costos
generara un aumento del precio final de los mismos.

Para analizar las causas del aumento de los costos de produccién, resulta
util agrupar los insumos que se utilizan en categorias. Asi tenemos que los

insumos utilizados para producir bienes y servicios pueden ser:

a) mano de obra;

b) materias primas que pueden ser commodities internacionales como
petréleo o granos, o materias primas cuyo precio no se fija en
mercados internacionales;

C) maquinaria, que también puede ser producida localmente o
importada;

d) servicios, por ejemplo, el transporte, que a su vez depende

fuertemente del precio del petréleo, etc.

El aumento del precio de cualquiera de estos insumos, se puede trasladar
al precio final de los bienes, lo que puede ser el gatillo que dispare los
mecanhismos de propagacién para que este aumento de precios se
transforme en inflacién. Por ejemplo, el aumento de la demanda de
commodities (petrdleo, granos, metales, etc.) por parte de China e India
provocd un aumento a nivel mundial en el precio de los mismos. Esto

aumentd los costos de produccidon de numerosos bienes y servicios a nivel
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mundial (costos de transporte, precios de insumos como cobre, acero, etfc.,

precios de alimentos debido al aumento del precio de los granos, etc.).

> Inflacion estructural

La inflacidén estructural se debe a alguna caracteristica de la estructura
productiva de un pais que produce un aumento de precios, en particular
hace referencia a "cuellos de botella" en un sector determinado, que se

trasladan mediante aumentos de precios al resto de la economia.

> Inflacion Inercia
El concepto de inflacion inercial hace referencia a una situacién en la que
los mecanismos de propagacion de la inflacién ya se han instalado y son la

principal causa de que la inflacién perdure en el tiempo.

lll. ¢Qué variables influyen en la variacion del IPC para una inflacion?
Para facilitar el analisis de las variables econémicas que puedan proyectar la
variacion del IPC por el cual medir la inflacién, se clasifican en tres grupos. El
primer grupo incluye variables financieras, que son capaces de reflejar
acciones de politica monetaria, tales como, tasas de interés, dinero y tipo de
cambio. El segundo incorpora variables reales, que presionan los precios via
excesos de demanda en la economia, como el crecimiento de la produccidn
real, y la tasa de desempleo. El tercero considera variables fiscales, dada la
hipétesis de que el déficit fiscal y su forma de financiamiento tienen un efecto

sobre la inflaciéon.

» Variables financieras
a) Tasas de Interés
Muchos bancos centrales utilizan las tasas de interés como variable
instrumento para lograr el objetivo en precios y lo realizan a través de

su politica monetaria. En este sentido, incrementos en las tasas de
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b)

interés ocasionarian una reduccion de la presién inflacionaria como
consecuencia de la desaceleracién de la actividad econémica y de la
demanda agregada asociada a una disminucién de la inversion y del

consumo.

Algunos bancos centrales realizan sus politicas basados en reglas de
accion, tal como lo describen las denominadas “reglas tipo Taylor”, en
lugar de tomar decisiones de ftipo discrecional. Por ejemplo, uha
aplicacion de este tipo de reglas, en el contexto de un modelo
keynesiano convencional, se da cuando la tasa de interés de politica se

ajusta bajo el siguiente criterio

i=x+y+1-Dr—n)+p

Donde:

i= es la tasa de interés nominal de politica monetaria.

= es la tasa de inflacidon promedio de los ultimos meses.

A= es la importancia relativa (ponderador) que la autoridad monetaria
le otorga al objetivo de crecimiento econdémico versus objetivo de
inflacion.

y = es |la desviacion del producto real con respecto a su nivel objetivo.
7= es la tasa de inflacién objetivo.

p = es la estimacién de la tasa real de interés de equilibrio.

Esta regla relaciona la actuacion de los bancos centrales en cuanto a la
tasa de interés nominal de corto plazo con los objetivos de inflacién a
largo plazo, teniendo en cuenta las desviaciones inflacionarias que se
estén produciendo respecto del objetivo y atendiendo la brecha de
produccién que exista respecto del producto potencial de largo plazo.
Crecimiento del Dinero

Para alcanzar su objetivo de estabilidad de precios, los bancos

centrales suelen utilizar metas intermedias como los agregados
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monetarios, y para ello parten de la ecuacidnh de cambio de Fisher

(1911), que en su forma logaritmica se expresa como:

m+v=p+y
Donde:

m = logaritmo de oferta monetaria.
v= logaritmo de la velocidad de circulacién del dinero.

p = logaritmo del nivel de precios.

y= logaritmo del PIB real.

Dicha formalizacién indica que si el nivel de producto y la velocidad de
circulacién se mantienen relativamente estables, cambios en los
agregados mohnetarios estardn directamente relacionados con la

inflacién en el largo plazo.

En general, la evidencia empirica ha respaldado esta conclusién
mostrando que paises con incrementos relativamente rapidos y
sostenidos del sfock del dinero terminaran con tasas de inflacién
relativamente altas, por lo que, como relaciébn de largo plazo, se
corrobora que el crecimiento del dinero es una de las causas de la

inflacién.

¢) Tipo de Cambio
El tipo de cambio real (TCR) se define como el precio relativo de los
bienes transables y no transables, y se aproxima por la relacién entre el
indice de precios internacionales y domésticos, expresados en la

misma moneda por medio del tipo de cambio hominal.

Donde:
P.= precio de los transables.
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P, = precio de los no transables.

E = tipo de cambio nominal (unidades monetarias del pais local por
unidad monetaria del extranjero).

P’= indice de precios internacionales.

P =indice de precios del pais local.

Segun la ley de un solo precio (paridad del poder de compra) los
precios domésticos se igualan a los precios internacionales expresados
en la misma moneda (P = EP *). En este caso, unha variacidén del tipo de
cambio hominal estara asociada con un cambio de igual proporcién en

los precios del pais local.

» Variables Reales
Tasa de Desempleo
En busca de un enfoque alternativo al de la inflacion como fendémeno
monetario, algunos analisis exploran la medicidn de la actividad econdmica
real como indicador de presion inflacionaria en el corto plazo. Estos estudios
se han desarrollado en torno a la aparente relacién negativa entre desempleo

e inflacion sefalada por la conocida curva de Phillips.

Inflacior

P Tesempleo

Figura 2 Curva de Phillips Inflacion vs Desempleo

Elaboracién propia

La intuicion inicial que estaba detras de la curva de Phillips, es que a bajas
tasas de desempleo usualmente las condiciones del mercado de trabajo
propician incrementos en los salarios que pueden ser trasladados a precios, y
por tanto, generen mayor inflacion. Caso contrario es cuando hay altas tasas

de desempleo que se reflejan en excesos de oferta de trabajadores, lo que
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reduce la presién en salarios y en precios. Sin embargo, en los afios setenta,
las tasas de inflacion y desempleo empezaron a crecer conjuntamente, con lo
que la curva de Phillips ya no refleja la evidencia empirica. Por lo tanto, esos

huevos fendmenos econdmicos exigian otras explicaciones.

» Variables Fiscales

El gobierno puede utilizar la politica fiscal, mediante variaciones discrecionales
de sus ingresos y gastos, para influir en el nivel de actividad econdémica, con el
objetivo de reducir las fluctuaciones y propiciar el crecimiento de la economia.
La restricciébn presupuestaria del sector publico, indica que éste no puede
gastar mas recursos que aquellos de los que puede disponer. Es decir, en

cada periodo t, el sector publico tiene un volumen nominal de gastos (G,) que
debe financiar mediante impuestos (7;), endeudamiento con el sector privado
(B, - B,_,), endeudandose con el exterior (B, - B, ), 0 con crédito del sistema

bancario (H,—-H, ), por lo que en cada periodo tendriamos:

G =1+ (Br _Br—l)"'(B: _B;—l)"'(Hr _Hr—l)

En principio, si existe déficit en el presente ((G,) >(7,)), serd necesario aplicar

una restriccién fiscal en el futuro que conduzca a un superavit para poder
repagar el endeudamiento incurrido por la insuficiencia de ingresos en el
presente. No obstante, la posibilidad de acudir a la expansidh monetaria
(crédito del banco central) hace innecesario que el déficit presente conlleve
hecesariamente a superavit en el futuro. La restriccién presupuestaria pone de
manifiesto que el déficit publico aparte de su posible efecto sobre la
produccion, puede también afectar la cantidad de dinero en circulacion al
disponer de crédito del ente emisor como forma de financiamiento, con lo que

tendria un efecto inflacionario.
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. Capitulo Il A
METODOLOGIAS PARA CONSTRUCCION DEL MODELO
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11. METODOLOGIA PARA PRONOSTICOS MEDIANTE
MODELOS ARIMA'Y RNA

Para construir un modelo ARIMA que aproxime aceptablemente Ilas
caracteristicas de una serie de tiempo se hace uso de la metodologia de Box-

Jenkins, la cual puede ser estructurada en cinco etapas.

11.1 Metodologia para predicciones mediante ARIMA
I. Andlisis exploratorio de la serie
Se grafica la serie a través del tiempo, de manera que se puedan observar
apriori sus componentes: tendencia, estacionalidad y ciclos. Podria notarse
también la necesidad de aplicar diferencias, en la parte estacional o regular,

para hacer que la media sea constante.

Il. Identificacion del modelo
Se debe sugerir un conjunto reducido de posibles modelos:

» Seleccién del conjunto de estimacion: conjunto de datos que se
usara para la estimacién y adecuacién del modelo y el conjunto de
prediccién: conjunto de datos para evaluar las predicciones.

» Determinacién de la funcién de autocorrelacién, la funcidn de
autocorrelacion parcial y sus correspondientes correlogramas.

» Determinacién del orden del componente autorregresivo p vy
promedio moévil g del modelo ARMA (p, g), haciendo uso de los
patrones que se observan en los correlogramas simple y parcial.

» Estudio de la estacionariedad. Si la serie no es estacionaria, se debe
convertir en estacionaria antes de aplicar la metodologia Box-

Jenkins.
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lll. Estimacion de parametros
Una vez identificado el modelo, se obtienen los parametros mediante la
minimizacién de la suma del cuadrado de los errores. Los parametros se

estimaran siguiendo los pasos descritos en libro de Pulido y Lépez (1999).

IV. Verificaciéon de diagnéstico
Después de seleccionar un modelo ARIMA particular y de estimar sus
parametros, se trata entonces de ver si el modelo seleccionado se ajusta a los
datos en forma razonablemente buena, ya que es posible que exista otro

modelo ARIMA que también lo haga.

V. Pronéstico
El pronéstico se basa en el modelo ARIMA seleccionado. Se predicen m
periodos correspondientes al tamafo del conjunto de prediccibn con sus

intervalos de confianza.

11.2 Metodologia para predicciones mediante RNA
Se seguirad la metodologia propuesta por Kaastra y Boyd (1996) en el disefio de
modelos de redes neuronales para prediccion de series de tiempo, la cual esta

compuesta por ocho pasos descritos a continuacién.

a) Verificacion de diagndstico
Determinar qué variables de entrada son importantes en el pronédstico de
series de tiempo es un asunto critico. En este caso, el interés en la
prediccidn involucra emplear como entradas datos técnicos en lugar de
fundamentales por las caracteristicas mismas de la investigacién. La forma
mas simple de modelar redes neuronales involucra emplear valores
retrasados de la variable dependiente o sus primeras diferencias como
entradas. Generalmente, en las aplicaciones en mercados accionarios y de

derivados es mas probable de usar datos diarios en el disefio de una red
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neuronal como un componente de todo un sistema completo. Sin embargo,
también es posible emplear datos semanales o mensuales como entradas
de la red en el caso de que se requiera formular una estrategia diferente

que involucre intervalos de tiempo mayores.

b) Coleccidn de datos
Al seleccionar las variables del paso anterior también se debe considerar su
costo y disponibilidad. Tipicamente los datos técnicos son mas facilmente
disponibles por parte de varios proveedores a cierto costo, mientras que la

informacién fundamental es mas dificil de conseguir.

El tiempo dedicado a la recoleccién de datos ho puede ser usado para el

pre procesamiento, entrenamiento y la evaluacion del desempefio de la red.

Es importante también mencionar que se deben calcular los retrasos de los

datos apropiadamente de manera que se puedan introducir a la red.

¢) Pre-procesamiento de datos
El pre-procesamiento de datos se refiere al hecho de analizar y transformar
las variables de entrada y salida para minimizar el ruido, enfatizar
relaciones importantes, detectar tendencias, y aplanar la distribucion de la
variable para ayudar a la red neuronal en el aprendizaje de patrones
relevantes. Como las redes neuronales son buscadores de patrones, la
representacién de los datos es critica en el disefio de una red exitosa. Las
variables de entrada son raramente ingresadas a la red en su forma
original. Al menos los datos deben ser escalados entre los limites inferior y

superior de la funcion de transferencia (generalmente entre Oy 16 -1y 1).
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Dos de las transformaciones de datos mas comunes tanto en métodos
tradicionales como en redes neuronales es tomar las primeras diferencias y

calcular el logaritmo natural de la variable independiente.

La primera diferenciacién es para quitar tendencias lineales en los datos. La
transformacién logaritmica es Util para datos que pueden tomar valores muy
pequefios 0 muy grandes y que estan caracterizados por una distribucion
de cola derecha extendida. Las transformaciones logaritmicas también
convierten las relaciones multiplicativas o de razones en aditivas lo cual se

cree que simplifica y mejora el entrenamiento de la red.

d) Conjuntos de entrenamiento y prueba
Comunmente el total de datos de la muestra se divide en dos conjuntos,
llamados de entrenamiento y prueba. El conjunto de entrenamiento es el
mas grande y es utilizado por la red neuronal para aprender los patrones
existentes en los datos. El conjunto de prueba, que varia del 10% al 30%
del conjunto de entrenamiento se utiliza para evaluar la capacidad de
dgeneralizacion de una red ya entrenada. El investigador selecciona la red
gque se desempefa mejor de acuerdo al conjunto de prueba. Algunas veces
también se incluye un conjunto de validacién el cual debe consistir de las

observaciones mas recientes.

El conjunto de prueba puede ser seleccionado ya sea aleatoriamente del
conhjunto de entrenamiento o consistir de un conjunto de observaciones
ubicadas inmediatamente después del conjunto de entrenamiento. La
ventaja de utilizar las observaciones mas recientes como hechos de prueba
es que dichas observaciones pueden ser mas importantes que los datos

anteriores.
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e) Paradigmas de las redes neuronales

f)

Existe un numero infinito de maneras de construir una red neuronal; como
ya se menciondé en Marco Tedrico, la neurodinamica y la arquitectura son
dos términos usados para describir la forma en que se organiza una red. La
combinacion de la neurodinamica y la arquitectura define el paradigma de la

red neuronal.

De acuerdo a Caudill (1992), la red de retropropagacion es la red multicapa

mas comun utilizada casi en el 80% de las aplicaciones.

Ndmero de capas ocultas

Las capas ocultas dan a la red la habilidad de generalizar, y en la practica
las redes neuronales con una 6 dos capas ocultas son las mas utilizadas y
han tenido un buen desempefio. El incremento en el numero de capas
también incrementa el tiempo de procesamiento y el peligro de sobreajuste
lo que conduce a un pobre desempeno en la prediccién fuera de muestra.
El sobreajuste ocurre cuando un modelo de prediccién tiene muy pocos
grados de libertad. En otras palabras, se tienen relativamente pocas
observaciones en relacién con sus parametros y por lo tanto es capaz de

memorizar datos individuales en lugar de aprender patrones generales.

g) Nimero de neuronas ocultas

Se traza una gréfica del criterio de evaluacién (la suma del cuadrado de los
errores) en el conjunto de entrenamiento como una funcién del numero de
neuronas ocultas para cada red neuronal. Dicha grafica produce una forma
de tazén, en la cual, la red que genere el menor error en el fondo del tazén
sera la red que sea capaz de generalizar mejor. Este método consume

mucho tiempo pero generalmente da buenos resultados.
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Para determinar el numero de neuronas en la capa oculta no existen reglas
generales o teorias, aungque existen algunas recomendaciones sugeridas

por varios investigadores:

» Shih (1994), sugiere que la topologia de la red debe tener una forma
piramidal, esto es, tener el mayor numero de neuronas en la capa de
entrada y menos en las posteriores. Recomienda que el numero de
heuronas en cada capa este mas o menos entre la mitad de la capa
siguiente y el doble del nimero de la capa anterior.

» De acuerdo con Azoff (1994), son suficientes 2N+1 neuronhas para N
entradas.

» Baum y Haussler (1998) sugieren que el numero de neuronas sea

J me
calculado por. j=

donde j es el numero de neuronas en la capa
n+z

oculta, m es el numero de datos en el conjunto de entrenamiento, e es
la tolerancia al error, n es el numero de entradas y z es el numero de

salidas.

La mayoria de los investigadores no estdn convencidos de las
recomendaciones anteriores ya que argumentan que no hay forma de
determinar una buena topologia de la red a partir sélo del numero de

entradas y salidas.

h) Nimero de neuronas de salida
Decidir el numero de neuronas de salida es algo mas sencillo porque hay
muchas razones para emplear sélo una neurona de salida. Las redes
neuronales con multiples salidas, especialmente si éstas salidas estan
ampliamente espaciadas, produciran resultados inferiores en comparacién
con una red con una Unica salida. Lo recomendable es tener una red

especializada para cada una de las salidas deseadas en cada prediccion.
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i)

))

Funciones de transferencia

Siempre es recomendable ver los histogramas de las variables escaladas
de entrada y salida, de manera que se pueda identificar la necesidad de
realizar un escalamiento que produzca una distribucién uniforme y poder

emplear el numero de neuronas disponibles de manera eficiente.

Criterio de evaluacién
En redes neuronales la funcién de error mas comun a minimizar es la suma

del cuadrado de los errores.

k) Entrenamiento de la red

Entrenar una red neuronal para aprender patrones involucra el presentarle
ejemplos de manera iterativa de las respuestas correctas. El objetivo del
entrenamiento es encontrar uh conjunto de pesos entre las neuronas que
determinan el minimo global de la funcion de error. A menos que el modelo
esté sobre ajustado, el conjunto de pesos deberia proporcionar una buena
generalizacion. Un término de momento y de cinco a diez conjuntos
aleatorios de pesos iniciales pueden mejorar las oportunidades de alcanzar

un minimo global.

Numero de iteraciones de entrenamiento

Muchas veces el procedimiento de agregar un numero mayor de iteraciones
en el entrenamiento producird un menor error en el entrenamiento, pero
éste a su vez no garantiza que se obtendra el menor error en con el

conjunto de prueba, tal y como se ilustra en la figura 3.
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Figura 3 Graficas posibles del comportamiento de los errores en los conjuntos de entrenamiento y prueba de una RNA Fuente:
lvan Cruz Universidad Auténoma de México

El objetivo de la convergencia en el entrenamiento es alcanzar un minimo
dlobal. El punto en el cual la red ya no mejora se llama convergencia. Esto
requiere entrenamiento para un humero suficiente de operaciones utilizando
un humero razonable de pesos iniciales seleccionados aleatoriamente. Un
meétodo para determinar un valor razonable para el maximo numero corridas
es dibujar la grafica de la correlacién de la media, la suma de los cuadrados
de los errores o cualquier otra medida de errores apropiada para cada
iteracioén o en intervalos predeterminados hasta el punto en donde la mejora
es imperceptible. Cada iteracion se puede dibujar faciimente si el software
crea un archivo de estadisticas o, si la correlacion de la media puede ser
dgrabada a intervalos de 100 6 200. Después de dibujar la correlacion de la
media para un numero valores iniciales de los pesos seleccionados
aleatoriamente, se debe escoger el maximo numero de corridas basado en
el punto donde la correlacion de la media deja de incrementar y se

estabiliza.

m) Tasa de aprendizaje y momento
La tasa de aprendizaje es una constante de proporcionalidad que determina
el tamafno del cambio de los pesos. El cambio de los pesos de una neurona
es proporcional al impacto del peso de las neuronas sobre el error. Un

método de incrementar la tasa de aprendizaje y por lo tanto agilizar el
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tiempo de entrenamiento sin caer en oscilaciones, es incluir un término de
momento en la regla de aprendizaje de Backpropagation BP. El término de
momento determina cémo los cambios pasados de los pesos afectan a los
actuales cambios en los pesos. Este término suprime oscilaciones lado a
lado filtrando variaciones de alta frecuencia. Cada nueva direccién de

busqueda es unha suma ponderada de los gradientes actuales y previos.

La mayoria de los programas de software proporcionan valores por defauit
para la tasa de aprendizaje y términos de momento que generalmente
funcionan bien. Las tasas de aprendizaje usadas en los trabajos previos
varian de 0.1 a 0.9. Es comun empezar el entrenamiento con una tasa de
aprendizaje como 0.7 y disminuirla conforme avanza el entrenamiento.
Muchos de los programas disminuyen la tasa de aprendizaje y aumentan

los valores de momento conforme se alcanza la convergencia.

n) Implementacién
La mayoria de los vendedores de software proporcionan los medios para
implementar las redes obtenidas ya sea por el programa mismo 0 como un
programa ejecutable. También es posible replicar la respuesta de la red en
una hoja de calculo conociendo su arquitectura, funciones de transferencia
y pesos. Asi como también es importante tomar en cuenta todas las
transformaciones de datos, escalamiento, y otros parametros empleados en

la etapa de pruebas.

En un mercado cambiante, es necesario re-entrenar la red peridédicamente
para que ho pierda su habilidad de adaptacién. Una vez implementada, el
desempefo de la red se degradara con el tiempo, sin embargo, aun cuando
se realice un entrenamiento peridédico, no se garantiza el desempefio de la
red porque se puede dar el caso de que las variables independientes

seleccionadas cambien de importancia.
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Capitulo Il
DESARROLLO Y ANALISIS DE RESULTADOS
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12. DATOS

Los datos a utilizarse pertenecen a la serie de datos generados por la Variacion
del indice de Precios al Consumidor por Afio segun Mes fuente de obtencion INE
(Instituto Nacional de Estadistica) del 1 de enero de 1998 al 30 de diciembre de

2008. Representando 132 observaciones.

Bolivia: Indice de Precios al Consumidor por Ano segiin Mes
Serie: 199§ - 2008

1998 1999
Enero 68,20 70,32| 7280 7506 | 757 74| 8097 8535] 88,69 94,03 | 104,70
Febrero 6877 70,59] 73,10 75,041 7573] 77,571 81,13 8540] 88,96 94,81 10744
Marzo 6891 70,29] 73,551 74,87] 7550 77.62] 80,911 85,53] 88,72 95,10] 108,49
Abnl 69,10 7018 74,26 | 75,02 | 7548 77,86 80,93 8521 88,84 94,85 109,29
Mayo 69,32 70,241 73,331 74,89 7551 77,87 81,26] 85,79 ] 89,59 9528 111,33
Junio 6948 70,50 73471 7544 7559 78,03 | 81,87] 87,11] 90,14 96,09 112,73
Tulto 69,64 70,641 74,00] 76,34 7530 7850 82,30 86,70] 90,65 98,66 113,25
Agosto 69,66 71,01] 7429| 7584 76,07 | 79,00 82,59 87,01 90,82 [ 100,23 | 113,99
Septiembre 69,62 71,43] 75,661 75,64 76,42 73,19 82,57] 87,14] 80,90 100,42 114,99
Octubre 7031 7194 76,67] 75,70 76,83 80,18 | 83,24 8746 ] 91,32 101,67] 115,20
Noviembre 70,33 7199 7472 7553 77,25 79,76 83,65] 87,84 92,01 10292 11535
Dictembre 70,22 7242 7489 [ 7558 7743] 8048 84,20] 88,33] 92,70 103,57[ 11584
Prom Anual | 69,46 [ 70,96 74,23 ] 7541 76,11] 78,65] 82,14| 86,57] 90,28  98,14] 111,88

Tabla 2: IPC, FUENTE Instituto Nacional De Estadistica

Bolivia: Variacion del indice de Precios al Consumidor por Afio segiin Mes

Serie: 1998 — 2008

1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008
Enero 1,40 0,15 0,53 022 -0,01 0,40 0,62 1,37 0,40 1,43 1,09
Febrero 0,83 0,38 0,42 -0,03 0,21 -0,21 0,19 0,05 0,31 0,83 2,62
Marzo 0,21 -0,42 0,61 -0,23 ] 0,31 0,06 -0,27 0,16 -0,28 0,30 0,97
Abnl 0,28 -0,15 0,96 0,21] -0,03 0,32 0,02 -0,338 0,141 -0,26 0,74
Mayo 0,31 0,09 -1,25 -0,18 0,04 0,02 0,41 0,67 0,84 0,45 1,87
Junio 0,23 (0,557 0,19 0,74 0,11 0,20 0,74 1,54 0,62 0,85 1,26
Julto 0,23 0,20 0,72 1,20 0,41 0,60 0,53] -0,46 0,56 2,68 0,46
Agosto 0,03 0,52 0,40 -0,66 0,22 0,64 0,35 0,35 0,18 1,59 0,65
Septiembre -0,05 0,59 1,34 -0,26 0,46 0,23] -0,03 0,15 0,08 0,19 0,88
Octubre 0,99 0,71 1,34 0,07 0,54 1,25 0,81 0,37 0,47 1,25 0,18
Noviembre 0,03 0,07 -2,55 -0,23 0,54 -0,51 0,55 0,44 0,75 1,23 0,13
Dictembre -0,16 0,58 0,22 0,07 0,23 0,90 0,60 0,56 0,75 0,63] 043
PROM ANUAL 7,67 2,16 4,60 1,60 0,92 3,34 4,44 5,40 4,28 8,70 | 14,01
ACUMULADO 4,39 3,13 341 0,92 2,45 3,94 4,62 4,91 4,951 11,73 11,85

Tabla 3: Variacion del IPC, FUENTE. Instituto Nacional De Estadistica

El anadlisis se realiza en la serie de variacién del |IPC, es obtenida por la

siguiente formula:

VarlPC — Indice del mes mas actual <100~ 100

Indice del mes anterior al mes mas lejano
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De acuerdo a Kaastra y Boyd (1996), suavizar tanto los datos de entrada
como los de salida, empleando ya sea promedios moéviles simples o
exponenciales, puede ser una forma recomendable en el caso de que se
intente predecir la tendencia de una serie, en lugar de intentar predecir los
cambios en precios alrededor de la tendencia, en cuyo caso, lo mejor es
modelar las series de tiempo por medio de modelos ARCH. En este trabajo, se
realiza un suavizado exponencial de los datos, de manera que se obtengan
pronosticos sobre la tendencia de la serie en lugar de los valores originales,
tanto para el modelo ARIMA como para el modelo con RNA. Obtencién del
modelo ARIMA para la serie de Variacion del indice de Precios al
Consumidor La muestra usada para ajustar el modelo de la serie del INE
contiene el 80% del total de los datos y se usaran los componentes AR y MA
como las variables explicativas. De esta manera, se obtienen 132 datos.

Para poder realizar los analisis de una manera mas agil, se utiliza el software

economeétrico XLSTAT y Eviews

12.1 Andlisis exploratorio de la serie
La grafica de la serie original y la serie aplicando la formula de la variacién

para su analisis se presenta en las figuras 4y 5.

140 00
120,70
100,00 e

¥ UL - - - —

L) T/ —

40 ub - .

20,00 - —

000

eve-08
ul-vg
ee-09
ul-o2
&-00
1l-00
eDl 7
ot
&-DY 7
1-D
e-03
il-0%
e-Dd
11-04
w-DS 7
e ie-D%
1l g

Figura4 Bolivia Indice de Precios al Consumidor por Afio segln Mes,
Serie 1998 — 2008 Fuente INE
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Figura 5 Gréfica de la Varacién del Indice de Precios al Consumidor del 1 de enero de 1998 al 30 de diciembre
del 2008 Fuente INE.

12.2 Experimentacion Modelo ARIMA con XLSTAT
Aplicando y siguiendo las etapas y metodologias correspondientes con

paquete econométrico XLSTAT se obtiene los resultados siguientes:

KLSTAT 20093 02 - ARIMA - 2009

Pardmetros del modelo:p=1/d=0/¢=0/P=0/D=0/0=0/5=0
Optimizar Minimos cuadrados (Convergencia = 000001 / lteraciones = 5000)
Validacion 1

Prediccién 4

Intervalos de confianza (%): 95

Estadisticas descriptivas:

Yariahle (Observaciones  Obs con datos perdidos  Obs sin datos perdidos ~ Minimo  Maximo Media Desviacion tipica

139 78530738 4561 181 0 181 2047 2577 0.407 05627

Resultados de la modelizacion ARIMA de la serie 1,39785307384561:
Estimacidn preliminar Yule-Walker (13978530738 4561)

Coeficientes de ajuste

Observaciones 130000
SEC 43,396
MAPE(DIf) 154260
MAPE 230532
Varianza RB 03%
Varianza RB (estimada) 0.37%
2LogWVero) 241849
FPE 0382
AlC 245349
AlCC 245843
SBC 251084
Pardmetros del modelo

Constante 0323
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ARIMA (1,39785307384561)
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Figura 6 Gréfica de la Variacion del indice de Precios al Consumidor del 1 de enero de 1998 al 30 de
diciembre del 2008 realizado por XLSTAT

12.3 Obtencion del modelo RNA para la serie de de Variaciéon del indice
de Precios al Consumidor

A continuacidn se especifican los pasos a seguir para construir, entrenar y

probar una red neuronal para predecir valores futuros en el tiempo #+7,

basandose Unicamente en los valores histéricos de la serie correspondiente a

la Variacion del indice de Precios al Consumidor.
12.3.1 Seleccion de variables

Los datos a utilizar son los obtenidos por medio de la férmula de calculo de la

variacion del IPC de la serie de tiempo.
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Se propone utilizar como programa de desarrollo al Neural Network Toolbox
de Matlab, ya que es una herramienta genérica de programacién muy potente
en la manipulacién de matrices, redes neuronales y gran flexibilidad en la

manipulacion de parametros.

12.3.2 Coleccién de datos

Para poder introducir la serie de tiempo a la red neuronal es necesario tener
los datos de tal forma que se puedan manipular con facilidad en la RNA, es
por eso que se propohe copiar los datos a un vector columna A como el

siguiente (Datos descritos en el Apéndice B):

N

A=la_,
G_,
a,

A partir del vector anterior se genera la matriz de retrasos B, que contiene los

elementos de retraso que seran utilizados como entradas a la red neuronal
artificial. La primera columna se considerara como el objetivo, mientras que las
demas columnas seran las correspondientes a los retrasos hasta un maximo
de r, el cual serd fijado de acuerdo a los criterios mencionados en la

determinacién de las entradas.

4, S
ar—n+1 ar—n

B =
4, G5 Gy a_,
a4, G, 4, |
| 4 a., &, a, |

Donde:
n es el numero total de elementos de la serie

r es el numero de retrasos
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12.3.3 Pre procesamiento de datos
El entrenamiento de la red neuronal se puede hacer mas eficiente si se lleva a
cabo un pre procesamiento en las entradas y objetivos de la red, que consiste en

reescalar las entradas (Demuth y Beale, 1998).

En este caso teniendo como referencia que se aplicara la funcidén de activacién
sigmoidal o sigmoidea, los datos de la serie se normalizan o transforman a

valores comprendidos entre 0y 1 empleando la siguiente ecuacion:

i B Sy
: Ymax = VYrin

z
Donde:
z, = Serie de tiempo transformada en valores entre Oy 1.
y, = Valores originales de la serie de tiempo.

Ve = Valor maximo de la serie de tiempo.

Yo = Valor minimo de la serie de tiempo.

Datos de ejemplo:

¥, = 0,59
Y = 2,68
y_ . =-2.55

z :Mzoﬁoo
T 2,68-(=2,55)

La forma de la funcién tiene un pequefio efecto en la red aunque tiene un
impacto significativo en la rapidez de entrenamiento. Al terminar de realizar la
prediccion, los datos obtenidos se re-escalan a su valor original invirtiendo la

ecuacién anterior.

Pagina | 58



12.3.4 Conjuntos de entrenamiento y prueba
Los valores de la serie de tiempo se dividen en dos conjuntos de datos:

1. Conjunto de entrenamiento. Lo constituye el conjunto del 80% de los
datos de la serie. Se seleccionan de forma consecutiva y ordenada.
Este conjunto de datos es el que se utiliza para el entrenamiento de
la RNA.

2. Conjunto de prueba. Esta formado por el conjunto del 20% de los
datos de la serie. Corresponde a los datos restantes, una vez
seleccionados los patrones de entrenamiento. Este conjunto de datos
se utiliza para evaluar la capacidad de generalizacion o prediccion de

la red.

Los conjuntos de entrenamiento y prueba se obtienen a partir de la matriz Br.
Primero se eliminan los primeros r renglones de la matriz. A los elementos que
no tienen retrasos se les asigha cero (dado que ya no hay mas datos
anteriores). Posteriormente, la matriz restante se divide en dos partes, una
que contiene el 80% de los renglones y otra con el 20% restante,

correspondiente a los conjuntos de entrenamiento y prueba respectivamente.

De esta manera, para seleccionar un retraso especifico y considerarlo en el
entrenamiento basta con incluir la columna correspondiente a tal retraso. La
primera columna sera invariablemente el objetivo a perseguir, es decir, lo que

la red debera aprender con base en los retrasos proporcionados.

12.3.5 Topologia de la red
Se propone uha topologia de red con las siguientes caracteristicas:
» Red multicapa unidireccional o perceptron multicapa (MLP), es decir
una red con conexiones que pasan las salidas en una unica direccion

a nheuronas en la siguiente capa.
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» Red totalmente interconectada en la que la salida de cada neurona
es conectada a cada una de las otras neuronas de la siguiente capa.

» Numero de entradas: p

» Numero de capas ocultas: 1

» Numero de neuronas en la capa oculta: g

» Funcién de transferencia o activacién de las neuronas de la capa

oculta: tangente hiperbdlica.

» Funcién de transferencia o activacién de la capa de salida: lineal.

12.3.6 Determinacién de las entradas

Como no existe una regla para determinar qué entradas son las mejores para
realizar la prediccion, se consideran dos opciones para determinar las
entradas de la red neuronal:

» Se sugiere emplear 10 retrasos y como lo sugiere Faraway y Chatfield
(1998), analizar los pesos correspondientes a cada entrada para
seleccionar las entradas con los pesos de mayor magnitud, ademas de
comparar el error generado tanto en el ajuste como en la prediccidén con
las entradas seleccionadas.

» Una vez determinado el modelo Box Jenkins (ARIMA), se seleccionan
como entradas los retrasos correspondientes de este modelo

(coeficientes estadisticamente significativos).

12.3.7 Determinacién del ndmero de neuronas en la capa oculta y
entrenamiento

Al igual que en la determinacion de las entradas, no existe una regla general

para la obtencidén de los parametros de la red que se desempefia mejor en

cada situacion. Se realiza entonces un procedimiento automatico de

busqueda, por medio de un "barrido" de los parametros que determinan el

comportamiento de la red, por lo que, para obtener los parametros de la red

heuronal que arroja el menor error tanto en el ajuste como en la prediccion, se
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realizan tres ciclos anidados que evaluan diversas redes en donde se
establecen como parametros de variacién, el porcentaje de error maximo
permitido de 0.01 a 0.1, con incrementos de 0.01, el humero de neuronas en la
capa oculta de 1 a 10 con incrementos de 1, asi como el numero de retrasos

también de 1 a 10 con incrementos de 1.

La red obtenida de este modo tiene 30 neuronas ocultas divididas en tres
capas ocultas de 5, 10 y 15 respectivamente, con 3 retrasos y un porcentaje

de error permitido de 0.001.

Graficamente |a red obtenida se puede observar en la figura 3.

12.3.8 Algoritmo de entrenamiento

Se propone emplear el algoritmo de retropropagacion, el cual es por mucho el
algoritmo mas popular y mas ampliamente usado por los investigadores en
redes neuronales artificiales ademas de estar implementado en casi todos los
paquetes de software comercial. Su popularidad se debe a la simplicidad en el
disefio e implementacién. La red neuronal se entrena en particular con el
algoritmo Levenberg-Marquardt de Matlab, que es el método mas rapido para

entrenar redes de hasta varios cientos de pesos.

newff: Crea una red tipo Backpropagation (Neuronal Network - Mat Lab).

12.3.9 Seleccidén de pesos iniciales

La eleccidn de los pesos iniciales es importante y se recomienda probar con
diferentes conjuntos de valores iniciales para obtener los mejores resultados.
Los pesos iniciales se generan aleatoriamente 50 veces y se selecciona el
modelo que tenga menor promedio entre la suma de cuadrados de los errores

de ajuste y prediccion.
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12.3.10 Criterio de evaluacién
En redes neuronales la funcién de error mas comun a minimizar es la suma de
los cuadrados de los errores. El error tanto en el ajuste como en la prediccidn

se calcula mediante:
A 2
S= Z (X, - X))
o
Donde:

X,Es el valor de la serie original y X, es el valor de la serie ajustada

12.3.11 Implementacién

Por medio de la ecuacion de prediccion definida por la red neuronal, se
obtiene el valor de la prediccion en el tiempo 7+1. Se calcula entonces el error
de generalizacion. A partir de los errores de entrenamiento y generalizacién se
comparan las redes obtenidas y se selecciona aquella en la que ambos
valores son minimos. Como ya se explicé anteriormente, no es conveniente
que el error de entrenamiento sea muy pequefio en comparacién con el error
de generalizacién, pues esto indica un sobreajuste o memorizacion. La
correlacién entre los valores originales de la serie y los estimados por la red
neuronal puede usarse como una medida de la exactitud de |a prediccién.

La arquitectura del modelo de red estimada puede observar en la figura 7.

Figura 7. Arquitectura de la RNA que proporciona los mejores resultados Fuente elaboracién propia
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Una vez seleccionado el

experimentacion y prediccion,

se muestra en las Figura 8, 9, 10, 11, 12.

modelo,

se puede pasar

a

la etapa de

las graficas de la experimentacion y pronéstico
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El menor error cuadratico estd representado por la performance, se puede
apreciar en el en la figura 13, en el ultimo cuadro con resultados de
0.0010339 o un 0.01% un error minimo cuadratico bastante aceptable con lo
que revela al modelo neuronal con tres capas ocultas.

12.3.12 Resultados obtenidos
Resultados obtenidos por medio del modelo Neuronal toolbox de Mat Lab,
XLSTAT, INE:

FECHA ARIMA RNA INE
01/2009 0385 037521 036
02/2009 -0405 -052415 -007
03/2009 -0407 -0 64571 -049
04/2009 -0407 -045124 -043

Tabla 4. Prondstico realizado mediante el modelo RNA, ARIMA, vy EI INE primer trimestre

12.3.13 Caracteristicas de las series pronosticadas por ARIMA y RNA

Los prondsticos de la series pronosticadas por ARIMA y RNA en niveles se
muestran en las figuras 14 y15, de la que se puede observar que el modelo
obtenido por RNA pronostica mejor los datos en las primeras 300

observaciones, mientras que después, el modelo ARIMA sigue mas de cerca
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la tendencia original, sin embargo, la forma de la serie obtenida por RNA es

mas parecida a la original, aunque sobrevalua los datos.
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Figura 14. Grafica Obtenida por el modelo ARIMA con XLSTAT.
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Figura 15. Grafica Obtenida por el modelo RNA con Mat Lab
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Se evalua también si los valores generados los ambos modelos son capaces
de reproducir los primeros cuatro momentos de la distribucién de los valores

de la serie suavizada exponencialmente sobre los 112 datos pronosticados.

De la comparacién entre los momentos de la distribucién de los valores
observados y los correspondientes prondsticos (tabla 4), se desprende que la
media, la mediana y la desviacién estandar de los valores del pronéstico
realizado con el modelo ARIMA se encuentran mas cerca de los valores
correspondientes a la distribucidn de los valores observados para la serie

original, sobre todo por la sobre valuacién de los datos a partir del dato

pronosticado.
VARIACION RNA ARIMA
Media 0 414683 0 255925 0277622
Mediana 0 368145 0 24117 0 260615
Méaximo 2 676557 0 922450 1139140
Minino -2 547326 -0 857840 -0 861100
Desviacion estandar 0 630234 0 21459722 0 24532489
Curtosis 4.896355 5.926982 4523203

Tabla 5. Comparacién de estadisticos RNA y ARIMA
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Capitulo IV
CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES
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13. CONCLUSIONES

A partir del desarrollo de ambos modelos, de los resultados obtenidos es posible

concluir lo siguiente:

Existen varios modelos de prediccibn de series de tiempo, algunos mas
sofisticados que los desarrollados en este trabajo de investigacion, como la
familia de modelos ARCH, sin embargo, para poder realizar un estudio
comparativo entre distintas técnicas, es necesario hacerlo sobre las mismas
bases, es decir, en este estudio se empled una configuracion de red neuronal
equivalente a un modelo autorregresivo (AR) no lineal, razén por la cual se utilizé

un modelo ARIMA como referencia.

Es bueno contar con un modelo que realice predicciones mas precisas, ya que
conocer el comportamiento futuro, o al menos contar con una aproximacién mas
cercana a la real, nos brinda la posibilidad de tomar mejores decisiones en un

ambiente incierto como lo es la economia.

Los resultados, las pruebas y los estadisticos indican que el modelo basado en
RNA es mejor que el modelo ARIMA calculado y empleado como referencia para

dentro de muestra.

Se puede decir entonces que el método cumple su objetivo de generar mejores
prondsticos de la tendencia de la variacién del IPC una medida de la inflaciéon en
comparacién con el modelo ARIMA usado como referencia, pero sélo en la
primeros datos del intervalo de prediccion ya que posteriormente el modelo arroja
valores que sobrevaluan a los originales e incluso el ARIMA proporciona mejores

resultados en esta situacién.
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El modelo propuesto puede ser empleado como una herramienta adicional a las
ya disponibles, mas no como sustituto, pues el modelo lineal es mas sencillo de

generar y eventualmente genera buenas aproximaciones.

14. RECOMENDACIONES

Como trabajo futuro se puede recomendar el empleo de un modelo de redes
heuronales que tenga la configuracidon de un modelo ARCH de manera que pueda
captar de mejor manera la volatilidad existente en las series financieras en
tiempos cortos, y aunque el modelo propuesto también es capaz de ser

comparado de esta forma, no se efectuaria bajo las mismas consideraciones.

Debido a que se requiere bastante experiencia para determinar la arquitectura
apropiada de una RNA, seria muy provechoso la creacién de un sistema experto
que ayude a identificar las entradas mas adecuadas para la red, mediante el uso
de todos los aspectos que involucra el disefio de una RNA para la prediccién con

series de tiempo.

Dado que el modelo de RNA disefiado es puramente no lineal, seria conveniente
utilizar un modelo mixto que incluya la parte lineal de manera simultidnea, para

aprovechar las ventajas de ambos enfoques en un mismo modelo.
Otra aplicacion interesante seria la evaluacién de varias RNA aplicadas a

mercados financieros como el de divisas, el bolsin de valores en el caso

boliviano.
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Resultados obtenidos por el software econométrico XLSTAT:

HLSTAT 2008 3 02 - ARIMA - 2009
Parametros del rmodelo p=1/d=0/g=0/P=0/D=0/Q=0/5=0
Optimzar Minmos cuadrados (Convergencia = 0,00001 [ lteraciones = S000)

Yalidacidn 1
Prediccign 4
Intervalos de conflanza (%) 95

Estadisticas descrptivas

APENDICE A

Wariable Ohzervaciones Ohs con datos perdidos Obs gn datos perdidos Minima M aximo Media Desviacion tipica
139 785 307 354 561 131 i} 131 -2547 2677 0,407 0627
Resultados de la modelizacion ARIMA de la serie 1,39785307384561:
Estimactdn prelirinar YuleWalker {1,39785307334561)
Coeficientes de auste
Ohservaciones 130,000
SEC 48 896
A PE(DCIT) 154,260
MAPE 230,532
Wararza RB 0,376
Wararza RB {estimada) 0,376
-2Loglvera) 241 8449
FFE 0,38z
AlC 2451849
AlCC 245943
SHC 251 584
Pararetros del modelo
onstante 0,323
Fararmetro Y glar Diesyiacion tipica método Lirrite inferor (95%) Lirnite supenar (95%) Desviacion tipica asint Lirrite inferor (95%) Lirrite supenor (95%)
AR 0,205 0,056 0,037 0,373 0,053 0,102 0,308
Fredicciones v residuns
Qbservaciones 1,397 85307384561 ARIMAN 39785307 3845610 Residuos Residuos estandanzados Degviacian tipica Lirmte inferor (95%;) Lirrite supenor (95%)
feb-98 0,830 0416 0414 1,099
mar-98 0211 0,494 -0,283 -0.753
abr-95 0,278 0367 -0,089 -0,237
may-98 0312 0,380 -0,068 -0,181
jun-98 0,237 0,388 -0, 161 -0.428
jul-98 0,230 0370 -0,1349 -0,371
ago-98 0027 0371 -0,344 -0914
Sep-Y8 -0,051 0,329 -0,380 -1,011
oct-98 0,987 0,313 0,674 1,793
nioy-48 0,028 0526 -0,488 -1,324
dic-98 -0158 0,329 -0,487 -1, 296
ene-99 0,146 0,291 -0,145 -0,.384
feb-95 0,380 0,354 0,026 0,070
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rar-99 -0,420 040 -0,821 2184
ahr-99 0152 0,237 ~0,359 1035
[ETE] 0,058 [VEE 0,203 0,540
-5 0,366 0342 0,024 0,064
YL IKEE] 0,399 ~0,200 0,530
300-99 0,520 0,364 0,156 0,414
Sep-99 0,589 0,430 0,164 0436
[REE] 0715 0445 0,760 0716
nov-99 0,067 0,470 0,403 1,071
dic-59 0,561 0,337 0,754 0576
Ene-00 0525 0445 0,080 0213
Teb-00 0415 0431 0,016 0,042
Trar-00 0f12 0,409 0,203 0,540
ahr-00 0,865 0,449 0516 1371
Tay-00 7245 0,522 767 XL
Tur-00 0,782 0,068 0,124 0,328
T-00 0720 0363 0,357 0,548
au0-00 0,365 0471 0,076 0,202
Sep-00 543 0,405 1,439 3625
oct00 338 0702 0,636 1650
nov-00 2547 0,508 3,145 “5,361
dic-00 0,221 REE 0,421 1118
Ene-01 0,235 0,369 0144 ~0,383
Teb-01 0,026 0,370 ~0,395 7,051
[ 0,226 0,316 0,544 SREL
0 0211 0277 0066 0175
may-0 0,780 0,367 0547 1455
in-0 0737 0,266 0,451 REE
-0 1165 0475 0,720 H15
au0-0 “0,F55 0,569 1,224 3,254
Sep-0 0,262 0,169 0,451 1,200
oct0 0,073 0,270 0,196 0,522
Tiov-117 0,236 0,339 ~0,565 7,501
Tic-01 0,067 0,277 0,210 0,558
Ene-02 0,006 0,337 0,344 0,874
Teb-02 0212 0322 0110 0782
a0z “0,306 0,367 0673 1,760
ahr-02 0,031 0,261 -0,292 0775
e 0,044 0317 0,273 0726
ion-0z2 0,106 0332 0,22 0,60
-0z 0410 0,345 0,064 017
aun-02 0273 0,408 0,164 ~0,450
S 02 0,460 0,369 0,090 0,240
Dot02 0,541 0418 0,123 0,327
Tiov- 02 0536 0435 o100 0,268
dic-02 0,235 0433 0,199 0,528
Ene-03 0,367 0372 0,075 0,066
Teb-03 0,213 0,405 0,618 1642
Tar-03 0,060 0,260 0,219 0563
ahr-03 0316 0,336 0,020 0,053
[ETRIE] 0,016 0,368 0373 0,581
Jur-03 0,204 0,327 0,123 0,326
[ITEE] 0,585 0,365 0,230 0511
a00-03 0,544 0,496 0,199 0,528
sep-03 0,232 0,456 0,273 0,564
oct03 1245 0371 0,675 2335
nov-03 0515 0,560 1,095 2810
dic-03 0,586 0218 0675 1602
Ere-04 [IEE 0507 0,111 0,264
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fib-0d 0,181 0,450 -0,259 -0,689
a4 0,267 0,363 0,629 EIGE
a4 0,022 0,269 0,246 “0,f55
rria-04 0410 0,378 0,081 0217
Jur-04 0,744 0,408 0,337 0,585
Tu-0d 0,526 0,476 0,050 0,132
a00-04 0,353 0431 0,078 0,208
Sep- 114 0076 0,306 0422 7121
oct0d 0512 0,318 0,494 1314
Tiny-114 0546 0,450 0,056 0148
dic-04 0f05 0435 0,16 0450
Ene-05 1372 0445 0,824 7456
Teb-05 0,051 0,605 0,554 1472
Tar-05 0158 0,334 0,176 0467
05 0,376 0,356 0,732 7644
Tay-05 0575 0,246 0,428 [REL]
fon-05 7538 0462 1077 7504
iU-05 0,464 0,639 104 ~2,534
au0-05 0,350 0,278 0,122 0,324
Sep-05 0,150 0,395 -0,245 0,651
oct05 0373 0,354 0,018 0,048
nov-05 0437 0,400 0,037 0,100
dic-05 0,556 0413 0142 0378
Ene-06 0,404 0,435 0,034 ~0,080
Teb-06 0,312 0,406 ~0,095 0,252
Trar-06, 0777 0367 0665 767
hr-06 0,740 0,267 -0,126 -0,336
rria-06 0,536 0,352 0464 1267
iun-06 0h23 0,405 0,178 0,340
iU-06 0,563 0451 0111 0,266
au0-06 [REE] 0,439 ~0,250 “0,FBB
sep-06 0,061 0,362 0,261 0,747
o065 0,467 0,340 0,127 0,336
Tov- 06 0,752 0,419 0,332 0,583
dic-06 0,754 0,475 0,276 0,733
Ene-07 7435 0475 0,56 7542
Teb-07 0,534 [EE 0,716 0,574
rar-07 0,287 0,405 0197 0,524
ahr-07 “0,256 0,385 0,641 1703
=07 0454 0271 0,183 0456
ion-07 0,546 0417 0,479 1740
i-07 TR7T 0407 2,180 5763
A00-07 R 0,573 0,715 7808
Sep-07 0,780 0,550 0,460 7,223
DCt07 7747 0362 0404 7351
nov-07 1226 0579 0,649 1724
dic-07 0f32 0576 0,056 0,150
Ene-06 1,080 0,453 0637 (D
Teb-05 7620 0547 2073 5510
Tar-0g 0871 0,561 0,110 0,263
ahr-05 0,740 0523 0,217 0577
Tay-08 TE70 0,475 7,385 3,707
Jur-0g 7260 0,707 0,553 7463
Ju-08 0,460 0,562 0,122 0,325
au0-08 0,650 0418 0,232 0517
Sep-08 0,650 0457 0,473 1125
oct08 0,160 0,504 0,324 0,561
nov-05 0,130 0,360 0,230 012
dic-08 0430 0,350 0,080 0212 0126 0103 0597
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dic-08 0,395 0,126 01449 0642
ene-09 0405 0,126 0158 0,651
mar-04 0407 0,126 0,160 0,653
mar-04 0407 0,126 0,160 0,654
ARIMA{L 30785307384 561) [ 5 |
Reriduus
i = f —
1 ] P -
- . | 1 1 |
.g q\ B 'll..' .J-I' " M‘.\_\_‘*'_H-::’;r-' .l - | A d ] ] 1
il o L e Tr i B
£ . byl B e Pl I L . : :
R ok b | i I ] 5
ﬁ ou]'os thar-2?  Julo3 ¥ odless  shedt  medr ededd mibles ad0d  febgd s i _§ e = | | LR o od ol d 2 e =
"o K ted sz ds s rarhkias g2 o
= | - RN FF o E B TEPRE o BEoE
| r o
* aL/0if199% 5
—— 1197252071 24561 ——— ERILLA (L3075 2078456 1 !
o Fleas
ariduuin = ualieedin
1
— Limite infornar (95%) —  Uimitesupcrior | 95%)]
Resuttados tras la optirizacidn {1,39785307 3834561)
Coeficientes de ajuste
Ohzervaciones 130,000
SEC 48 896
A PE(DCIT) 154,603
MAPE 230,421
Wararza RB 0,379
Wararza RB {estimada) 0,376
-2Logdvero) 242,853
FFE 0,385
AlC 246,853
AlCC 246,947
SHC 252 588
Pararetros del modelo
Constante 0,323
Farametra W alor Desviacion tipica Hess Lirmite inferior {95%) Limite supenar {95%) Desviacion tipica asint Lirmnite inferiar (95%:) Lirmite superiar (45%;
AR(T) 0,206 0,012 0,182 0,230 0,053 0,103 0,309
Fredicciones v residuos
Qbservaciones 1,397 85307384561 ARIMAN 39785307 3845610 Residuos Residuos estandarizados Desviacion tipica Lirnite inferior (95%) Limite superior (95 %)
feb-98 0,830 0416 0413 1,099
mar-98 0,211 0454 -0,284 -0.754
abr-95 0,278 0,366 -0,084 -0,236
may-98 0312 0,380 -0,068 -0181
jun-498 0,227 0,387 -0,161 -0,428
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10-95 0,230 0,370 -0,139 -0,370
au0-98 0,027 037 0,344 0813
Sep-95 0,051 032 ~0,380 1010
octon 0,657 0312 0675 754
Tiov-95 0,028 0,527 ~0,499 7,326
Ti-58 0,158 0,329 0,407 7,285
Ene-09 0,746 0,290 0,144 0,383
(L] 0380 0353 0,076 0070
Tar-99 0,420 040 0,621 2183
ahr-99 0152 0,236 -0,388 1032
may-9a 0,089 0,202 0,203 0538
-5 0,366 0341 0,024 0,065
iU-99 [REE 0,309 ~0,200 “0,530
au0-99 0,520 0,364 0,156 0414
Sep-99 0,569 0,430 0,164 0,436
L] 0,715 0,445 0,769 0,715
Tiov-99 0067 0470 0,403 072
dic-59 0,561 0,337 0,755 0577
Ene-00 0525 0445 0,050 0213
Teb-00 0415 0431 0,016 0,043
Trar-00 0f12 0,409 0,203 0,540
ahr-00 0,865 0,449 0516 1371
rriay-00 1245 0522 1767 ENEH
Jur-00 [KEH 0,066 0,126 0,334
Ju-00 0,720 0,363 0,357 EEE]
au0-00 0,385 0472 0,076 0203
Sep-00 B3 0,405 1438 3525
oct00 338 0,703 034 1656
nov-00 2547 0,599 3,146 ~8,363
dic-00 0,221 0,202 0,424 1126
Ene-01 0,235 0,369 0,144 0,382
Teb-01 0,026 0,369 ~0,395 1,050
[ 0,236 0,318 0,543 7444
ETRI] 0,211 0,277 0,065 0173
Tray-01 EKED] 0,367 0,547 7454
fn-0 0737 0,266 0352 7200
-0 1165 0475 0,720 1614
au0-0 “0,F55 0,570 1,275 -3,256
Sep-0 0,262 0168 ~0,450 EREH
octD 0073 0,269 KE 0,520
nov-0 0,276 0,338 0,564 1,500
dic-0 0,067 0,276 ~0,20 “0,556
ENE-02 0,006 0,337 0,343 ECEE]
Teb-02 0,212 0,322 0,109 0,281
Trar-0Z 0306 0367 0673 7780
ahr-02 0,031 0,260 0,291 0773
=02 0,044 0,317 0,273 0725
in-02 0,106 0,332 0,276 ~0,600
-0z 0410 0,345 0,065 0172
aun-02 0273 0,408 0,164 ~0,450
Sep-02 0,460 0,369 0,090 0,240
Dot02 0,541 0,415 0,123 0,327
Tiov-02 0,536 0,435 0,701 0,268
di-02 0,235 [REL ~0,199 0,528
Ene-03 0,357 0371 0,025 0,067
Teb-03 0213 0,405 0618 1 Rd2
Tar-03 0,060 0,279 0,219 0,561
ahr-03 0316 0,336 0,020 0,052
may-03 0016 0,388 0,373 -0,580
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1n-03 0,204 0,326 -0,122 -0,325
i-03 0,555 0,365 0,230 012
au0-03 0544 0,446 0,769 0526
Sep-03 0,232 0,456 0,224 0,564
o039 7,248 L] 0,675 2,335
Y- 03 0515 0,501 7,096 2,012
qi-03 IEL 0,217 0,679 TE04
Ene-04 [N 0,508 0110 VEE]
Teb-0d RER 0451 “0,759 IECEE]
a4 0,267 0,363 0,629 1R72
hr-04 0022 0,265 0,246 “0F53
rria-04 0410 0,325 0,082 0218
in-0d 0744 0,408 0,337 0,585
0014 0,526 0477 0,049 0131
00-04 0,353 0,432 0,078 ~0,208
Sep-04 0,026 0,396 0,422 T 121
Dok0d 0512 0315 0405 7315
Tiny-114 0546 0401 0,055 0147
dic-04 0h05 0436 0,169 0450
Ene-05 1372 0445 0,24 7456
Teb-05 0,051 0,606 ~0,555 1475
rmar-05 0158 0,334 0175 -0,466
ahr-05 0376 0,356 0,731 1644
Tay-05 0575 0,246 0,428 7740
Jur-0% 7538 0,462 1077 2563
T-0% 0464 NN 105 2837
a00-05 0,350 0,227 0,123 0327
Sep-05 0,150 0,395 0,245 0,651
oct05 0373 0,354 0,018 0,045
nov-05 0437 0,400 0,037 0,100
dic-05 0,556 0413 0142 0378
Ene-06 0,404 0,438 0,034 ~0,080
Teb-06 0,312 0,406 ~1,095 0,252
Trar-06 0,277 0,387 0,665 767
hr-06 0,740 0,266 0,126 KR!
Tria-06 INCEL 0352 0304 7288
iun-06 0h23 0,496 0,127 0,338
i-06 0563 0452 0,11 0,285
au0-06 [REE] 0439 0,75 “0,fBB
Sep-06 0,061 0,362 0,26 0,747
oct06 0467 0,340 0,128 0,338
nov-06 0752 0419 0332 0,683
di-06 0,754 0,475 0,276 0,742
Ene-07 7435 0,479 0,356 7547
Teb-07 IR 0519 0715 0571
Tar-07 0,267 0,405 0,198 0,525
ahr-07 “0,256 0,364 0641 1703
[ETH 0,454 0,270 0,164 0,458
ion-07 0,546 0417 0,429 1740
i-07 TR7T 0407 2179 5762
au0-07 1561 0,575 0,715 1602
Sep-07 0,180 0,551 0,461 227
DC07 7247 0,362 0,605 7,351
Tiov-07 7228 0,560 0,645 1722
dic-07 0532 0576 10,056 0148
Ene-06 1,080 0453 0637 (IR
Teb-08 7620 0,545 2072 5 508
Tar-0g 0871 0,564 0,108 0,267
08 0740 0523 0217 0576
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—— Limite inferior {955%)

—— Limitesuperior {95%)
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may-08 1,870 0476 1,394 3706
jun-0% 1,260 0709 0551 1,465
jul-08 0460 0583 -0,123 -0,.327
ago-08 0,650 0418 0,232 0617
sep-08 0,880 0,457 0,423 1,124
oct-08 0,180 0,505 -0,325 -0,863
nioy-08 0,130 0,360 -0,230 -0,612
dic-08 0,430 0,350 0,080 0213 0127 0,102 0558
dic-08 0,395 0127 0147 0643
ene-09 0405 0127 0157 0,653
mar-04 0407 0127 0,159 0554
mar-04 0407 0127 0159 0,655
ARIMA (1,38785307334561) Residuos
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APENDICE B
Cédigo fuente Mat Lab

Entradas

Tasadesempleo = [13,99 13,99 13,99 13,99 13,39 1393 1539 13,89 1599 1539 13,99 13,93 1359 13,59 13,59 18,59 13,59 18,59 1353 1359
13,59 13,59 13,59 1358 1824 1524 1324 1524 1824 1824 1324 1824 1324 13,24 1324 13,24 13,34 13,34 1334 13,34 13,34 1834 15,54
13,84 13,34 18,34 1334 13,84 1304 13.04 13,04 13,04 1304 13,04 15,04 13,04 1504 13,04 13,04 1504 1278 1278 1278 1278 1278 1278
1278 12,78 1278 12,78 1278 1278 1251 1250 1250 1250 1251 12,50 1250 1250 1250 1251 1251 1250 1165 1163 1163 163 163 1165 1163
f1.63 163 1165 1,68 163 1188 33 1133 1,38 138 185 (.35 1133 11,83 1138 L33 11,33 Al 1AL 141 141 WAL 1L4L AL {41 114l
fLA 1AL 41 11,04 1,04 1104 1104 1,04 11,04 1104 1,04 1,04 11,04 11,04 1,041,

Tasadelnterssreal=[140 0.83 0.21 0.28 0.51 0.23 0.25 0.03 -0.05 0.99 0.03 -0.16 0.{5 0.38 -0.42-045 0.09 0.37 0.20 0.520.53 0.7 0.07 0.53 0.53 042 0.61
096 125013072040 1.84134-2550.220.22-0.08 -0230.21 -018 0.741.20 -0.66 -0.26 0.07-0.25 0.07-0.01 0.21 -0.31 -0.03 0.04 0.1 0.41 0.22 0,46 0.54
054023 040-0.210.06 0.32 0.020.20 0.60 0.64 0.231.25 -0.51 0.30 0.62 019 -0.27 0.02 0.41 0.74 0.58 0.35 -0.03 0.81 0.55 0.60 1.37 0.05 0.6 -0.38 0.67
154 -0.46 0.85 045 0.37 0.44 0.56 0.40 0.3 -0.28 014 0.84 0.62 0.56 0.130.08 0.470.75 0.75143 0.83 0.30 -0.26 045 0.85 2.681.59 019125123 0.631.09
2820970741.871.26 046 0.650.88 0.8 0.13 0431,

IPC=[68,20 68,77 683! 6810 69,32 6948 G364 63,66 69.62 70,31 70,83 7022 70,82 70,59 70,29 70.8 70,24 70,50 70.64 7000 743
T84 7188 7242 7280 7310 7355 74,26 78,83 73,47 7400 7429 7566 76,67 7472 7483 75,06 75,04 7487 75,02 483 7544 76,84
7584 7584 15,70 7558 75,58 75,57 7578 75,50 7548 7550 75,58 7590 76,07 7642 76.83 7125 TIAS T4 71157 7162 7186 7187
78,03 7850 7300 79.3 B8OM8 7976 8048 80,97 8113 80,81 80,93 8126 B.8T 8230 8253 8257 8324 8363 8420 8535 8540
8503 8521 8579 87 8670 8701 84 8746 87.84 8833 88,63 8836 8872 B88.84 8958 90!4 9065 9082 9090 9132 920
9270 94,08 9481 8510 9485 8528 86,09 98,66 100,28 100,42 101,67 102,92 103,57 104,70 10744 10849 109,29 11,88 112,78 113,25 113,39 14,98
115,20 115,85 115,84];

Algoritmo de parametrizacion
fori=1132
T1C(i)=(Tasadesemplea(i)-min(Tasadesempleo))/(max(Tasadesemplea)-min{Tasadesemplen));
end
fori=1132
P22()=abs((IPCG)-min(IPC))/(max(IPC)-min(IPC)));
Pl 2()=abs((Tasadelnteresreal(i)-min(Tasadelnteresreal))/(max(Tasadelntere sreal)-min(T asadelnteresreal)));
End

Estructuraneuronal con Mat Lab

P=[P22PI12]; %Matriz de Entradas

net =newff(P.1.[5,10/51{'logsig", 'traingd");
net.trainParam.show =250; %%25

net.trainParam.Ir =0.2; %%0.01

net.trainParam.epochs =500; %%400

net.trainParam.goal =1e-8;

net =train(net,P.1);

Y = sim(net,P);

plot(ObservacionesVariacion,l ObservacionesVariacion,Y,'-')
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