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Hasta 1973 varias economias industrializadas funcionemorel sistema
tasa de cambio fijo; la moneda de un pais se expresaba endérouins-
tantes respecto de una moneda extranjera. En la balanzgaeteaia una
mayor importancia la cuenta corriente y la cuenta de cagiidé largo pla-
zo, en otras palabras, los flujos de capital entre paiseubajégimen de
tasa de cambio fijo son graduales y sostenidos. Posteritenoam el acen-
tuado discurso de liberalizacion de los mercados, diclmdasiejo flotar
libremente y la cuenta de capitales de corto plazo empezbralsgante,
puesto que la reserva de capital de los paises debia cosweépidamen-
te segun las variaciones de la tasa de cambio, de esta mavilelja de
capitales financiaba el déficit o superavit de la cuentaammgi En estas
condiciones, que la economia de un pais entrara en crisiespondia ex-
clusivamente a la situacion de su sector real sino tambiérsiaacion de
su moneda y de sus reservas de capital.

Las firmas que tienen relaciones comerciales con las indsigde otras
naciones deben realizar los pagos en moneda extranjerary fgetos al
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riesgo cambiario. Existe otro tipo de agentes econémicesdguivan su
ingreso simplemente del arbitraje con la moneda, es dedgr,comprar
barato ahora y vender caro después”. Estos son los llanespesulado-
res sus operaciones son mas importantes hoy que hace veirgewdindo
los instrumentos financieros no estaban tan desarroll&fosste momen-
to existe una amplia gama de dichos instrumentos como lasoftlos

forwards, los swaps, los productos estructurados, losates de crédito,
entre otros, con los cuales inversionistas 0 especuladuretizan grandes
cantidades de capital que inciden notablemente en la vaiabdel tipo

de cambio y de otras variables fundamentales, que sin dedtaaflo que
sucede en el sector real, en parte porque la volatilidadgeréxios de los
activos no les permite a las empresas estar seguras de su valo

Con régimen de tasa de cambio flexible las decisiones deVessinnistas
juegan un papel crucial en la determinacion de la situaciéoroeconé-
mica de los paises. Asi, por ejemplo, si estos agentes cueotapoder
de mercado —grandes montos de capital-, pueden cambiamnjzosion
de su portafolio (por ejemplo, obteniendo activos denoddsagen moneda
extranjera y no en moneda nacional) creando condicionesquas el go-
bierno de un pais se vea obligado a devaluar la moneda. Aigsiaién
se le conoce comataque especulativaino famoso es el que libré6 Geor-
ge Soros contra la libra esterlina a principios de la décadasinoventa.
Con quince mil millones de dolares en libras esterlinasp$bizo que el
Reino Unido gastara cincuenta mil millones de délares deesegvas in-
ternacionales con el proposito de defender la estabilightipdh de cambio
GBP/USD sin otro resultado que el de devaluar. En cuestimedese-
manas Soros habia ganado mil millones de dolares (Krugm@®).12os
especuladores advierten que una economia tarde o tempaicam@mncon-
trarse en la necesidad de devaluar y entonces se hace litevitadificar
las posiciones de su portafolio acelerando el proceso addudmion, casos
como éste se observaron en las crisis financieras de algarses@siaticos
a finales de los noventa.

Por lo anterior es apremiante la necesidad de desarrolahemamienta
gue logre dar cuenta de la direccion de una variable compe@dié cam-
bio. En los modelos macroecondmicos es usual hablar de loanisenos
de formacién de expectativas para referirse a la creeneiaiga economia
en conjunto tiene del comportamiento futuro de una varibidamental.
Muchos de estos mecanismos estan basados en el uso deséstamsti-
cas, en particular de las series de tiempo lineales. Egfa tiigne grandes
dificultades para el manejo de las series financieras, pgastmuchas de
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ellas tienen tendencia estocastica, en particular partasas de cambio
existe bastante evidencia de que son procesos I(1). Lateooshdémica ha
observado en lanteligencia computacionain gran potencial para manejar
las expectativas sobre variables financieras y econofnicas

El presente trabajo utiliza las redes neuronales multicapal fin de apro-
ximar la no linealidad en el modelo de Dornbusch (1972) pestaupor De
Grauwe y Dewachter (1993), quienes introducen el compaetamde los
especuladores y muestran que éste puede ser el resporsaiig dinami-
ca cadtica del tipo de cambio. En la primera parte se presémedelo
de Dornbusch; en la segunda se muestra la modificacion de &ev@ry
Dewachter; en la tercera se exponen las redes neuronalésapaly sus
algoritmos de entrenamiento; la cuarta seccién se dederitpetodologia
y en la quinta se muestran los resultados.

EL MODELO DE “DESBORDAMIENTO” DEL
TIPO DE CAMBIO

Para el caso de los tipos de cambio el marco teérico mas ddstas el
de Rudiger Dornbusch (1976). Este autor ofrecié una expbicaal com-

portamiento erratico que sigui6 el dolar después de 1973aspecto a las
divisas mas importantes de Europa. Entre 1977 y 1979 el nsaraprecio
33 % con respecto al dolar, el fran@d % y la libra esterlina26 %. Para el

periodo siguiente, comprendido entre los afios 1980 y 1985dBs Uni-

dos tuvo un gran déficit comercial gracias a la apreciacidml@er, pero

la falta de financiamiento interno condujo al pais a ser udaleneto des-
pués de 1985. Los afos siguientes se caracterizaron porpuecagion

sostenida de las tres monedas mencionadas en términosadesdol

De acuerdo con Dornbusch el diferencial entre las tasastel@in(de los
depdsitos o inversiones libres de riesgo) de dos paisedgueaamanera
predice la direccion que tomara la tasa de cambio. Este easelde la tasa
de interés norteamericana que, a inicios de los ochentar, alcho mayor
con relacion a las tasas de interés domeésticas de Francianyg Baido,
propicié una afluencia de inversiones en activos denomiadoddlares
gue redundé en el fortalecimiento de esta moneda.

El planteamiento de Dornbusch pone de manifiesto que en tel ptazo

2En Colombia existe aplicaciones de las redes neuronalasepaomportamiento de la
inflacion y del efectivo (Misagt al, 2002 y 2003). Para referencias internacionales
puede consultarse el texto de Sargent (1993).
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una expansion monetaria eleva los precios internos, digmilas tasas de
interés reales, lo cual presiona una salida de capital glue@a una depre-
ciacion inmediata de la moneda nacional (sobre-reacciamjayposterior
fluctuacion de ésta y de los términos de intercambio. La s@arecion es
mayor si la oferta agregada del producto nacional permanegeadificada

frente a los cambios en la demanda agregada que imprime gliehno-

netario. El mecanismo también opera a la inversa, un cannbis golitica

monetaria que eleve la tasa de interés (por ejemplo la emiédeuda)
produce rapidamente una apreciacion de la moneda. En edtdara po-

litica fiscal no genera ningun efecto de sobre-reaccidniptelde cambio,

siempre y cuando el gasto publico sea financiado con emigid@edda y
no con emision monetaria.

El modelo de Dornbusch se basa en los siguientes supuestos:

1. Perfecta movilidad de capital.

2. Los mercados de bienes se ajustan mas lentamente quertaiose
de activos financieros.

3. Los activos financieros nacionales e internacionalessabatitutos
perfectos.

4. Se asume que frente a desequilibrios en el mercado desafitian-
cieros la velocidad de ajuste de la tasa de cambio nominabk&sk
tanea, entre tanto frente a desequilibrios en el mercaddededla
velocidad de ajuste del nivel de precios doméstico es gradua

Este modelo se formula en tiempo continuo. Las variablesiseemtran
en escala logaritmica. La economia doméstica es un paigff@qgpor lo
tanto los fundamentales de la economia extranjera se toonam ¢ariables
exogenas. Se da por sentado la validez gatalad no cubierta de tasas de
interésque implica la substituibilidad perfecta entre activosataimados
en moneda doméstica o extranjera y que se expresa’como

E[§]=i—1 1)

Es decir, el valor esperado de la variacién de la tasa de camohiinal obe-
dece a los diferenciales de tasa de interés entre las dosmetzm Si existe

3Las variables con asterisco simbolizan agregados macroetoos de la economia
extranjeras es el tipo de cambio nominal (el nUmero de unidades de mormdédlica
gue se da a cambio por una unidad de moneda extranjera)a tasa de cambio real (el
precio de una canasta de bienes extranjeros expresadaorgndgide los mismo bienes
nacionales); es la tasa de interéges el producto interno brute; es el dinero liquido
gue circula en la economiapyes el nivel general de precios.
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perfecta movilidad de capital y substituibilidad de adivias inversiones
tienden a desplazarse a las economias que ofrecen mayatilidat.

Se asume que el valor esperado finalmente se cumple, a edmagile-
vision perfectd

§=1i— " )

Se considera el control del dinero en manos del banco ceqtieh sigue
la regla:

m=p+~yy — Aicony,A >0 3

Dondey es el nivel de producto de equilibrio, que también se llanta pr
ducto de pleno empleo o producto potencial.

En (3) se muestra que la cantidad de dinero que el banco lomatnéiene en
el mercado debe ser proporcional a la cantidad de bienesqueducen.
Si la produccién de equilibrio sube, la economia debe caataiun mayor
monto de dinero para respaldar las transacciones por estegbo sin que
la inflacion aumente. De otro lado, el banco central pueddciedl monto
de dinero circulante emitiendo bonos de deuda publicariateon tasas
de rendimiento superiores a las de captacion de los bancoercales
para que su compra sea atractiva. Los bancos, que tambidritenmor
recursos, suben sus tasas de interés y, por medio de estalgtedlico
desea mantener mayor parte de su dinero en los bancos o enacdep
bonos de deuda y no en efectivo, esto explica la relaciomdawgue existe
en (3) con respecto a la tasa de interés.

La velocidad de ajuste del nivel de precios doméstico estdingente pro-
porcional a la diferencia entre la demanda agregada y eliptodie equi-
librio:

p =0y — 7] conb >0 (4)
La demanda agregada doméstica viene linealmente detelanpma el tipo

de cambio reale = s + p* — p), la tasa de interés domestica y el producto
de pleno empleo:

y* = a+ p(s+p* —p) — ¢i+ Iy conu, ¢, 9 >0 (5)

4Este supuesto es importante no sélo en teoria econdmicasifisanzas. Muchas de
las elaboraciones de modelosmtécing y valoracién en finanzas estan construidas con
base en este supuesto restrictivo, un ejemplo de ello esdadd lagasas forward
Como en economia esta hipétesis es objeto de fuertes ausientos, los modelos
mas importantes son hechos por Soros (2008) con su teoréard#dxividad y Taleb
(2005) con su idea delCisne Negrb.
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Dondec« es una constante positiva que representa el componentemad
de la demanda que incluye el gasto del gobierno. Si la tasardbic no-

minal aumenta, esto es, si ocurre una depreciacion de ladaoraeional,
habra mayor demanda por productos nacionales que por posdextran-

jeros, lo mismo ocurre si el precio de un producto de imp@tacrece.

Ahora, si la tasa de interés doméstica es mayor, aumentaeebddn depoé-
sitos en los bancos y en consecuencia habra menos efeatavdgraandar
bienes.

Dado que la economia doméstica se supone igual a la de unegupisfio,
se asume el nivel de precios extranjero determinado exdyanta y se
normaliza en uno, por lo tantg® = In P* = In1 = 0, esto reduce la
ecuacion (5) a:

y' = a+puls —p) — ¢i + 0y (6)
Se reemplaza (6) en (4):

p=0la+pu(s—p)—di+ (¥ —1)y] (")

La tasa de interés doméstica compatible con el productoete @mpleo
se obtiene despejando de (3):

i = %hﬂ— (m —p)] (8)

Reemplazando (8) en (7) se obtiene una expresion explaig@ecuacion
de ajuste que relaciona la inflacién con los excesos de dexnand

p:H[oH—,us—(,u—l—%)p%—%m—l—(ﬁ—l—%)y] 9

Reemplazando (8) en (2) se llega a una ecuacion para el ctampento
del tipo de cambio:

$=30hy—(m-p]-7 (10)

Las ecuaciones (9) y (10) conforman un sistema de ecuaditifieesnciales
lineales que en notacién matricial se escribe de la forma:

[1?] _ A m +BZ (11)

S
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Donde:
—0 u—i—f O (o' % 0 ﬁ—l—ﬁ 0
A= A B = A A y
1 ’ 1 ~y 1
A 0 0 A A

7' = [1 m gy i*]
Los valores de equilibrio de largo plazo de las variablesbgadas(s, p)
en el sistema (11) se obtienen cuan[cg% = m luego los valores de

equilibrio satisfacen:
]5 _ * —1
H =—-1"(A""BZ%) (12)

Los valores de equilibrio de (11) solo existendsi(A) # 0. El valor

del determinante de la matriz de coeficientes para las Vesi@ndogenas
. : 0 .

es diferente de cero y negativiet(A) = _TM < 0. Luego existe el

equilibrio y la dinAmica alrededor de éste es del pato de silla

De (12) se conoce quBZ = —1*A ]; , reemplazando este valor en (11)

se obtiene un nuevo sistema con respecto a las desviacieheg/el de
precios y de la tasa de cambio de equilibrio:

m — A [p - If} (13)
S s§— S

Ya se vio que el determinante de es negativo por lo que laikséabdel
nuevo sistema (13) esta representado también por un purgdlale El

punto de equilibrio en este nuevo sistema se obtiene hani%ﬂd: m

en (13), de esta condicion se hallan las siguientes ecuggion

p) = o s—S
(p—p)—MJFW)\( ) (14)

p="p (14b)

De la ecuacion (14a) se observa que los valprés equilibrio son dibuja-
dos en el plands, p) por una linea con pendiente posit'¢ . Siguiendo

el mismo razonamiento para la ecuacién (14b) se tiene quealoses de
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la tasa de cambio de equilibrio quedan descritos por la dmnconstan-
te p = p que es una linea horizontal en el plaf3p). La interseccion
de estas dos curvas se logra en el punf@ En la Grafica 1 se dibuja el
comportamiento cualitativo del sistema (13).

GRAFICA 1
SISTEMA DE ECUACIONES DIFERENCIALES
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Fuente: Taylor, 1995.

Suponiendo que el banco central repentinamente empreral@alitica
monetaria contraccionista y mediante colocacion de deubkcp restrin-
ge los medios de pago de, a m;, esto obliga en el largo plazo a un
descenso en la misma proporcion —por la expresion (3)— del de pre-
cios doméstico, y a una disminucién en la misma proporciébifth a que

s =e — p* + p) de la tasa de cambio nominal.

En el sistema dinamico de las ecuaciones (14a) y (14b), el dévprecios
de equilibriop ya no serig sinop; y este menor nivel de precios debe
coexistir con un menor nivel de la tasa de cambio nominalpqgea deg a
s1. Enla Grafica 2 se observa que sila economia inicialmentecemtraba
en el equilibrio del puntod, la politica monetaria fija como meta de largo
plazo el equilibrio del puntds.

Sin embargo en el corto plazo existe dificultad para que lesigs nacio-
nales se modifiquen, por lo que se mantiene el nivel de precipg, esto
produce una apreciacion de la moneda nacional (un descengarthyor
que el valor de equilibrio de largo plaze. Esta situacion de desequilibrio
corresponde al punt@' de la Grafica 2.

Este modelo es cuestionado por su falta de realismo, podgraés de los
agregados econémicos que se describieron arriba, losionestas tienen
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en cuenta otro tipo de informacion, por ejemplo, el nimererdpleos que
una economia crea, si este numero es favorable fortalecerlada nacio-
nal. También se hace énfasis en los aspectos politicosst ex conflicto
bélico con un pais productor de petréleo, es posible un detadimiento
de combustible que perjudique a economias dependientestel@sumo
como la norteamericana, esto produce alza en los precios gasblina
procurando asi una inflacién mayor y un posterior debiliéarta de dodlar.

GRAFICA 2.
DESBORDAMIENTO DE LA TASA DE CAMBIO
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Fuente: Taylor, 1995.

Pese a la acogida que tuvo la explicacién de Dornbusch earia teconé-
mica, la estimacién estadistica de los parametros dehsstinamico para
diversos paises no se ha mostrado concluyente (Nelly y 280®). Otros
autores argumentan que el fracaso del modelo de Dornbusibigroen-
te se deba a su linealidad implicita, De Grauwe y Dewach&3)ly Da
Silva (2001) reemplazan las ecuaciones del modelo de désinanto por
expresiones no-lineales e introducen el papel de los elggeras, quienes
buscan valores de algunos de los parametros de los nuetemaisque
generen un comportamiento aparentemente aleatorio, perexplicacion
determinista.

MODELO NO-LINEAL DE DESBORDAMIENTO
DEL TIPO DE CAMBIO

El modelo que proponen De Grauwe y Dewachter (1993) se fermnl
tiempo discreto y al igual que el de Dornbusch utiliza vdealen escala
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logaritmica. La ecuacién (1) se escribe como:
Et [Ast] = ’it — " (15)

Existe una condicién de equilibrio en el mercado de bienegyquantiza el
cumplimiento de lgaridad de poder de compidada por:

5t =Dt — D} (16)

Se mantiene la regla del banco central semejante a la videaemuacion

(3):

me — Pt =YY — Al cony, A > 0 a7
La dinamica del nivel de precios descrita en (4) se expreseco

Pt — Pe—1 = pu(sy — 57) conp >0 (18)

La légica detras de (18) es la siguiente: los incrementosptetie cambio
nominal por encima de su valor de equilibrio estimulan la aeda interna
de bienes, que se traduce en un incremento del nivel gereepaéedios.

Se asume, otra vez, que la economia nacional es una econeguizfia por
lo que se puede suponer que las variables extranjeras ssiactas dadas
exdgenamente. Para simplificar, el nivel de precios deibdoily la tasa
de interés extranjeros se hacen iguales a uno por lo quenseiep; y i}
son cero.

Asumiendo que el nivel de precios es el de equilibrio, se ptea (16) en
(18) y se despejg;. De esta forma se llega a:

(o

Se reemplaza (17) y el valor de la tasa de interés domésti¢aS)esn
(19). Reordenado términos se obtiene una expresiéon dallépambio en
funcion de los fundamentales y de las expectativas de vamiael tipo de
cambio:

= (5 e (] o]
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Existen 2 enfoques usados por los especuladores que derresiaceptar

la hipotesis de Farmalno de ellos se llamanalisis fundamenta) el otro
analisis técnico El primero afirma que el movimiento de los precios de los
activos financieros tiene explicacion en variables rel@sdel desempefio
macroecondmico de un pais, el segundo insiste en que epiztemes de
comportamiento en el pasado que posibilitan el prondsttduduro.

Una de las estrategias de uso mas frecuente entre espeeslddbanalisis
técnico —que se llamaran en adelaokartistas- es el MACD (siglas en
inglés de convergencia-divergencia del promedio mdévip qansiste en
la construccion de dos promedios moviles. Uno de corto piaeoda mas
importancia a los valores mas recientes de los preciosoydettargo plazo,
gue privilegia valores mas lejanos. Los dos promedios measgeries mas
suaves (con menor variabilidad) que la original. El proroeld largo plazo
es mas suave que el de corto plazo.

El MACD es la diferencia entre el promedio de corto y el dedantpzo,
fue propuesto por Gerald Appel y produce sefiales de compentfy
Después del corte de ambos promedios, si el MACD es poskixiste
un indicio de que el precio del activo subira (y los invergtas deben
comprar), y si es negativo indica que el precio caera (y lesrgionistas
deben vender). La estrategia de negociacién 6ptima basasldrelicador
MACD busca los promedios moviles que maximicen la rentdddide las
negociaciones en un tiempo dado.

En la Grafica 3 se ilustra como opera el MACD. La linea negra ef-|
ferencia entre el promedio de corto plazo con respecto arge Iplazo,
cuando esta linea corta el eje de las abscisas se generafiahdesaego-
ciacion: se trata de una sefial de compra si posterior a edteladinea
negra es creciente, y se habla de una sefial de venta si azwosttario.
En la Gréfica 3 se ilustra un periodo de negociacion en el eyaiciujeron
tres sefiales de compra y dos de venta.

De Grauwe y Dewachter (1993) introducen las expectativagadacion
del tipo de cambio como un promedio ponderado de las expedtate los

SLa hipétesis de los mercados eficientes, formulada por Eugema (1969 y 1970),
sostiene que los mercados en los que se transan activoséimenge caracterizan por-
que cualquier nueva informacion es incorporada inmediet&enpor los negociadores
en sus decisiones de compra y venta. De lo anterior se delgpgeie no es posible que
un especulador anticipe estas decisiones y que, en promeldionanera sistematica,
obtenga ganancias superiores a las del mercado. En otedsgmlestos mercados no
son predecibles, el conocimiento del comportamiento dslipren el pasado no aporta
informacion para dilucidar su nivel futuro.

®Para mas indicadores del andlisis técnico puede consulansman (1987).
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especuladores fundamentalistgs y de los chartistasc).
Ei[Asy] = wEf[Asy] + (1 — wy)Ef [Asy] conw € [0, 1] (21)

Las expectativas de los chartistas son directamente miopates al va-
lor del MACD vy las de los fundamentalistas al ajuste del tipocdmbio
nominal respecto de su valor de equilibrio. Ambos tieneardiites con-
juntos de informacion (el de los chartistas, por ejemplojnatuye toda
la informacién disponible de la tasa de cambio) y sus exfleatano son
racionales, para ello necesitarian conocer el modelo y eaniemo de for-
macion expectativas de los demas especuladores.

GRAFICA 3.
ESTRATEGIA MACD
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Fuente: Villamil (2006).

El promedio de corto plazo (PCP) de los chartistas se supmmeansidera
solo el cambio del periodo inmediatamente anterior, eatr®tel promedio
de largo plazo (PLP) involucra la media de los cambios endsgpgriodos
precedentes, respectivamente:

PCP(Ast) = 841 — St—2 (22)
PLP(As;) = (St-1— 8t-2) -;- (St—2 — 5t-3) 23)

EI MACD viene dado, entonces, por:
MACD = PCP(Asy) — PLP(Asy) = L= 252 T 8085y

2

La expresion (25) describe la formacion de expectativa®sehartistas
(se multiplica por dos para simplificar). Cuando el MACD esif los
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chartistas tienen una expectativa de devaluacién del gpcachbio. Sies
negativo, esperan una revaluacion.

Ef[Asi] =20MACD = 0(sg—1 — 2s4—9 + s¢—3) conf > 0 (25)

La expresion con la que se dibuja la formacion de expectadedos fun-
damentalistas es:

Ef[As] = B(si=1 — 5:-1) conf > 0 (26)

En (26) se plantea que una devaluacién respecto del tipanaeicae equi-

librio se traduce, para los fundamentalistas, en expeatatie revaluacion,
y alainversa, una apreciacion implica que deberian espeeacorreccion
por medio de la depreciacion futura.

Reemplazando (25) y (26) en (21) se llega a una expresiongp&rama-
cion de expectativas del conjunto de la economia:

Ei[As] = wib(sp—1 — 2842 — s¢—3) + (1 — wy) B(5t=1 — s¢—1)  (27)

La ponderacion de la expresion (27) se hace endogena al orppatainedio
de la ecuacion (28) que resume la siguiente intuicion; spelde cambio
nominal no es muy diferente del valor de equilibrio estimpdolos funda-
mentalistas, entonces la variacion esperada de estaleagiabtienen ellos
€s cercana a cero, y no existira tanta participacion de ipstelé especu-
ladores en el mercado de divisag toma valores proximos a uno). Por el
contrario, si la divergencia en un sentido o en otro es ceraiide, su par-
ticipacion en el mercado es mucho mayor, reduciendo asidariancia de
los chartistas«; toma valores cercanos a cero).

1
o 1 + Oé(St_l — St_1)2

wy € [0,1] cona > 0 (28)

Reemplazando (27) en (20) y organizando términos se tieaecueacion
en diferencias no lineal para el comportamiento del tipcashelsio nominal,
asi:

1+ 1
s¢ = <—M) [mt =YYt — <—) pt—l] + W+ Wisi 1 + Vasy_o + W3si_3
% L+p

(29)
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Donde:

Wo = A3(1 - wy) (HT“> 7"

Ty =\ (”T“) 6wy — (1— w)d]

1
\112 = —2/\19wt <%>

Wy

Uy =

1
N 1+ Oé(St_l — St_1)2

Wy

En la expresién (29) las implicaciones fundamentales deletlaode Dorn-

: 1 . .
busch se mantienen. El factelM es siempre mayor gue uno, esto indica

. H . . .
gue la tasa de cambio responde mas que proporcionalmentpaotitiea
monetaria del banco central.

De Grauwe y Dewachter, H. (1993) hacen que el valor de la asambio
de equilibrio sea una constante y lo normalizan en uno. Epootamien-
to cadtico de la tasa de cambio se puede obtener de la expf@Sipcon
una combinacion particular de los parametros\, u, 3,0, ). La existen-
cia de sistemas caoticos en macroeconomia tiene dos cens&sl La
primera de ellas es el cuestionamiento al enfoque de lag®tpas racio-
nales, en un modelo se puede suponer conocimiento perfecfmpe de
los agentes de cada una de las ecuaciones y de los valore®pasala
variable, pero dado que los sistemas cadticos son inestdblprediccion
gue hacen los agentes de valores futuros (de largo plazdepuser muy
diferentes. La segunda, es la posibilidad de explicar lasuaciones de
agregados econémicos sin que intervenga la idea de un cbatgrao que
se modela siempre mediante un término aleatorio.

LAS REDES NEURONALES MULTICAPA

Las redes neuronales son sistemas de procesamiento deacfon ins-
pirados en el funcionamiento del cerebro humano. Se sabel qaeebro
esta conformado por neuronas y que en la medida que se vatadirea
resolver tareas complejas, éste requiere de un mayor nioheeneuronas
activadas procesando informacion. La primera represiéntae una neu-
rona biolégica fue ofrecida en 1911 por Santiago Ramén yICé&a la
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Graéfica 4 se observa un dibujo de una neurona biolégica, esta general
una célula nerviosa provista de un nucleo que genera un smmléctri-
co dependiendo de un grado de excitacion (por ejemplo, leuttdid de la
tarea), unas prolongaciones que se conocen como axon ynéini, las
dendritas.

GRAFICA 4.
NEURONA BIOLOGICA
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Fuente: http://psych.wisc.edu/faculty/pages/croftepi3.html

Es por medio de las ramificaciones mas pequefias derivadagdlel las
dendritas, que unas neuronas se comunican con otras. Bstd@ono es
fisica, las dendritas de una neurona estan cerca de lastdentdr otra, pero
ambas terminaciones se encuentran inmersas en una sastaoobtrans-
misora que, dependiendo de la intensidad del impulso eléaue viene
de una neurona, le es comunicado a las neuronas contigusts, espacio
entre dendritas se le conoce como sinapsis. La intensidaahpigso eléc-
trico que permite la activacion de las neuronas vecinasies¢é#iminada por
un umbral, si el impulso es mayor a éste, entonces se tranartatdemas,
de lo contrario no. En 1943 el esquema de funcionamientoofisialo-
gico de la neurona fue emulado matematicamente por McCQuifdeitts
mediante una representacion como la presentada en la Gsaada cual
se conoce como neurona artificial o perceptron.

En la Gréafica 5 existe un vectdf, ; conr variables de entrada, un vector
Wi« que consta de ponderadores (que son ajustables) para caddeva
de entrada y, ademas, se involucra un pardmetro egcddanado umbral.
La activacién (el impulso eléctrico representado por laletde la neurona
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se expresa por medio de la funcion de activatigncuyo argumento es
el producto interno de los vector@g y X mas el parametré (también
ajustable si se desea).

GRAFICAS.
NEURONA ARTIFICIAL (PERCEPTRON)

Fuente: Villamil (2006).

En principio se usé como activacion de funciones escal@nadar ejem-
plo, para un resultado positivo de la suma entre el umbratgiabinacion
lineal entre ponderadores y valores se dice que la neurcactisa y envia
un impulso a las demas neuronas, si el resultado es menoalajige cero
no hay activacion.

En breve, una red neuronal se define como una interconexi@aralelo
de neuronas, donde las salidas de una sirven de entrads al@tn@d neu-
ronal es capaz de aprender cudl es la asociacion entrelearédplicativas

y explicadas. El modo en que estas conexiones se present@amaarqui-
tecturade la red. Y al proceso gradual de ajuste de los pesos y umlarale
valores que se adecuan a un correcto aprendizaje de la tessmnfada se
llamaentrenamiento

Las redes neuronales se diferencian de la maquina de JohNéfamann
en varios aspectos, los mas importantes son:

1. La maquina de Von Neumann opera secuencialmente, es gleeir
si existe una falla en la cadena de secuencias la maquiaaPalf el
contrario, las redes neuronales funcionan en paralelo, @ mue
son tolerantes a fallos.

"La funcién de activacioise usa para acotar el rango de su respuesta o $alidatre
dos valores deseables. Las funciones de activacion maasusad lafuncion logis-
tica que garantiza valores en el intervdla 1) y la funcion tangente hiperbdlicgue
garantiza valores en el intervale-1, 1).
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2. El“conocimiento” en una red neuronal no reside en undizte ins-

trucciones como en el caso de la maquina de Von Neumann, s&0 g

ésta “aprende”. Es decir, cuando a la red se le presenta jumbmn
de patrones (datos de entrada con los datos deseados @, sabkd
diante un mecanismo de actualizacion iterativo la red ertcados

valores de los pesos de cada neurona que producen una nijar sa

deseada. Esto hace que las redes sean “flexibles” a los dethipre
las rodean, que no necesiten ser programadas nuevamarite dre
cambios en el entorno.

3. Gran cantidad de problemas reales son no lineales. Laicaonin
de varias neuronas artificiales configuradas en paraletgaanna
funcion altamente no lineal no sélo en variables sino tambiglos
parametros. Los modelos lineales generalizados (regrésidstica,
de Poisson, de Cox, etcétera) pueden ser no lineales eblearipe-
ro si en parametros. “A diferencia de los modelos estadistiadi-
cionales, los cuales intentan ‘ajustar los datos a un mpdataedes
neuronales ‘fabrican un modelo que se ajuste a los datoshf&tjue
de la computacion neuronal es diametralmente opuestobiiadf y
Torres, 1993,

Pero las redes neuronales también tienen desventajas:

1. Para quienes quieren encontrar una relacion explictta éas va-
riables de entrada y la respuesta, el modelo neuronal peoding
expresion altamente no lineal donde los pesos que se optineia
el entrenamiento no tienen interpretacion alguna; misngree los
coeficientes de un modelo estadistico si la tienen.

2. Las redes neuronales han recibido muchas criticas psrgeatre-
namiento es un proceso de “ensayo y error’ que consume daaoasi

tiempo, este se hace mas grande si la red es muy compleja (tien

bastantes neuronas ocultas) y si ademas el tamafio de mpesira
entrenamiento también es grande.

8En el caso de las variables financieras se ha usado para siamimeo lasseries de

tiempo linealey lasno-lineales estas Ultimas buscan una forma especifica de relacion
funcional no-lineal entre los datos. Para ambas técnicaditiez estadistica del modelo

global, de cada uno de sus parametros y la verificacién deuguestos es de vital

importancia. En el caso de las redes multicapa, que simeléssde tiempo, se busca

la forma funcional y no se impone a los datos, y los paramétrspesos) sélo importan
en tanto sean los que reflejan el aprendizaje de la red.
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3. No existe un procedimiento respaldado teGricamentedsdesiminar
el nUmero de neuronas en capa oculta ni las variables delartoa
mayor relevancia, y no se puede hacer inferencia estadfsa me-
dir la importancia de los pesos, aungque ya hay trabajos qudias
esta posibilidad (Sarle 1994).

4. La superficie del error para una red compleja esta formadanp-
chos minimos locales haciendo que sea muy probable queoeitalg
mo de propagacion inversa quede atrapado en uno de ellos.

Perceptron y la separabilidad lineal

La investigacion en redes neuronales, después del haltbezddinsky y
Papert (1969), entré en un estado de abandono hasta findtesatdenta.
El resultado de estos autores sefiald que, sin importar tdfumo lineal
usada como funcién de activacién, un perceptron con sol@mrarcapa
de salida, tiene éxito en tareas de clasificacion de patredlessi estos
son linealmente separables. El ejemplo clasico paradiussta idea ha
sido el aprendizaje de la funcion logica o exclusiva (XORtaEbperacion
I6gica entre valores de verdad de dos proposiciones sesegjieemediante
la siguiente tabla.

CUADRO 1.
OPERACION XOR

X1 | X2|Y
1 0|1
0 1)1
0 0|0
1 110

El valor O indica falsedad y el valor 1 lo contrario. De estanera la
operacion logica o exclusiva entre dos proposiciones etadera solo si
alguna de las dos proposiciones es verdadera, pero no ambas.

Supongamos un perceptron (ver Gréfica 5) se comprende camnttaslas
y una funcién de activacion logistica que se defineffa) = 1/1 + e~ *.
Las dos entradas son los valoresidey o del Cuadro 1 multiplicados por
los ponderadores); y ws, respectivamente y sumados a un umbradste
resultado es el argumento de la funcion logistica.

El problema del reconocimiento de las salidas de la operaXidR al que

se enfrenta el perceptron descrito arriba consiste en gacdos valores
adecuados de, we Y 6. Es un problema de optimizacién donde no es
posible encontrar valores satisfactorios.
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La dificultad para resolver el problema reside en el hechaiddag patro-

nes no son linealmente separables; es decir, que no exstiénea recta
que permita separar el espacio de patrdngs la Gréfica 6 se representan
los valores del Cuadro 1, en las abcisas van los valores gen las coor-
denadas los de;, con el punto blanco se representa un valor verdadero (1)
de la proposiciéne; XOR 25 y con el punto negro un valor falso (0). Se
observa en dicha gréafica que no es posible trazar una lineagqee divida

las respuestas falsas de las verdaderas.

GRAFICA 6.
NO SEPARABILIDAD LINEAL
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Fuente: Villamil y Delgado (2007).

La forma en la que se pueden hacer separables las respussiaSndfica

6 es mediante una o varias capas de funciones no linealeda&ngntradas
y las salidas de un perceptron, a esta configuracion se la ff@nseptron

multicapa Este, segln la demostracion Funahashi (198@s capaz de
aproximar cualquier asociacion no-lineal entre variables

Perceptron Multicapa

La red neuronal mas sencilla es el perceptron multicapa, gestsiste en
un arreglo de neuronas por capas: la capa de neuronas peasiddses de
entrada se llama capa de entrada, una o varias capas intesrsedlaman
capas ocultas, y una capa de neuronas para las variableliddessdlama
capa de salida, las interconexiones que son permitidas eatrronas so-
lo van de una neurona de una capa a las neuronas de la capatEges

®Cuando se tiene variables de entrada la no separabilidad lineal consistpiemo es
posible que umiperplanosepare dos hipervolimenes.
10Citado en Delgado, (1998).
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posible que uno o varios ponderadores sean cero. Esta dadgak ca-
racteristica de lasedes multicapa estéticas, no existe retroalimentacion,
es decir, no se permite que la salida de una capa vaya conaa@tiuna
capa anterior. Cuando se admite la retroalimentacion da daledes re-
currenteso dinamicas. La notacion abreviada para la arquitecturande u
red neuronal multicapa €8;,n;,ny). Donden; y nj son el nUmero de va-
riables de entrada y de salida respectivamente, en tanto;gseel nimero
de neuronas en la capa oculta. En la Gréafica 7 se ilustra unzetednal
multicapa con arquitectur@., 3, 3, 2).

GRAFICA 7.
RED NEURONAL MULTICAPA

Fuente: Villamil (2006).

Toda red multicapa se encuentra definida en términos de siteantyra,

sus funciones de activacion, los umbrales y los pesos. Ekim®s son las
variables de ajuste en el momento de utilizar un algoritmentieenamiento
para que la red aprenda. En el entrenamiento, ademas dar &jisgpesos y
los umbrales, es preciso optimizar el nUmero de neuronakgoaforman

porgue de esto depende la velocidad que adquiere la redraradar.

El entrenamiento de una red multicapa es de dos tipmsementalsi el
aprendizaje se da al presentarle ala red cada entrade{earexplicativas)
con su respectiva salida (variables explicada$jatchcuando el aprendi-
zaje de la red ocurre sélo después de haberle presentadeltodojunto
de datos de entrada y salida. El objetivo del entrenamienioisimizar
una funcion de pérdida o costo, la que se usa con frecuenahezgor
cuadratico medio.

Una funcion de pérdidd debe satisfacer las siguientes propiedades (Jalil
y Misas 2006):
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i. L(e) > 0Ve#0

iv. L(e;) > L(e,)Vlei| > |e}]

Dondee son los residuales entre las salidas deseadas y las simpiadel
modelo.

Dos de las funciones que cumplen estas condiciones son:

= El error cuadratico medio (ECM).(e) = ae? cona > 0. Se usa
con frecuenciax = 0, 5.

= Lafuncion LINEX. L(y —y*) = g {exp[o(y—y*)] - oy —y*) — 1}
con¢ # 0. En la cualy* es el valor pronosticado. Existen dos
posibles casos: uno en el qge> 0 donde las sub-predicciones
y — y* > 0 son mucho més costosas. Y otro, en el gue 0, donde
se presta mas atencion a las sobre-prediccigneg* < 0. Cuando
¢ es muy cercano a cero esta funcion tiende a parecerse al ECM.

El algoritmo de propagacién inversa (BP)

Para deducir el mecanismo de actualizacién de los pesoslogrtamtea el
algoritmo de propagacion inverdaack propagatiopnse emplea la siguiente
notacion —siguiendo la exposicién de Haykin (1994). Seaaapal de
entrada, una capa de neuronas ocultgaina capa de salid&” donde solo
se permiten conexiones entre las nheuronas de una capa cwulasas de
la capa siguiente, se dice que:

a) i es lai-ésima neurona en la caga; es laj-ésima neurona en la
capaJ y k es lak-ésima neurona en la capa

b) n es lan-ésima iteracidn realizada por el algoritmo cuando se le pre
senta eh-ésimo patron del conjunto de entrenamiento.

c) y;(n) y yr(n) son las salidas de las neurorjag k respectivamente
para lan-ésima iteraciony;, es el valor de salida que simula la red.

d) dr(n) es elk-ésimo elemento en el vector de patrones de salidas
(deseadas) para taésima iteracion.
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e) ex(n) = dr(n) — yx(n) es el error de aproximacion de la red a la
respuesta deseada(n).

f) yi(n) es eli-ésimo elemento en el vector de patrones de entrada en
la n-ésima iteracion.

g) N es el numero de patrones de entrenamiento: las filas de besriab
de entradas con sus respectivas salidas.

h) w;;(n) es el peso de la neurorigde la capa oculta) que multiplica a

i) wrj(n)

ay;(n).

) wjo(n) es el umbral de la neuronay wyo(n) es el umbral de la
neuronak en lan-ésima iteracion.

es el peso de la neuroiade la capa oculta) que multiplica

k) Aw;;(n) es la correccion aplicada al pegg;(n) en lan-ésima ite-
racion,Awy;(n) tiene la misma interpretacion.
) s;j(n) = > wj;i(n)yi(n) es el nivel de actividad interna neta de la
i€l
neurongy.

m) si(n) = Y wg;(n)y;(n) es el nivel de actividad interna neta de la
J€j
neuronak.

n) f;(-) es lafuncion de activacion de la neurghdsta genera la salida
y; que se obtiene dg = f;(s;(n)).

0) De la misma manera se interpreta la salida de la neuradeda capa
de saliday;, = fx(sx(n)).

p) E(n) = 1/2 3 e?(n) es la suma de errores cuadrados em-a
keK
ésima iteracion.

q) El error cuadrado medio €sCM = 1/N E El ECM es la fun-

cion de costo o pérdida que muestra el desempeno del enfezriam
un valor muy pequenfio indica que la red ha aprendido la relasi@re

los vectores de entrada y los vectores de salida pard/ Ipatrones
de entrenamients.

Krdse y Van der Smagt (1996) sefialan que el valor de la fund@pérdida en el
conjunto de entrenamiento debe converger al valor de ésth @mjunto de prueba,
para garantizar que el algoritmo ha encontrado un minimuedjlo



Aproximacioén No Lineal Al Modelo De Overshooting Jaime ithil 139

BP fue inicialmente propuesto en la tesis doctoral de We(b®8g4), es
el algoritmo de entrenamiento mas conocido, éste debe uaicaes 6p-
timos dewy;(n), wji(n), wro(n) y wjo(n) que minimicen el valor de la
funcién de pérdida. Se parte de unos valores iniciales dustlus pesos
y umbrales que son generados aleatoriamente (a esta etépamwoce
como la inicializacion de los pesos). Los pesos de una itaracotra se
actualizan con base en una correccibm(n) de esta manera:

w(n+1) =w(n) + Aw(n) (30)

El proceso iterativo se realiza desde la Ultima capa de nasrbasta la
primera en la medida que cada patrén es presentado a la redrtighde
gue el aprendizaje se hace con base en la repeticion, nosaélecesario
presentarle a la red una lista de datos (patrones) disgsndn la muestra
de entrenamiento, Sino que es preciso mostrarselos vatias hasta que
la red aprenda. A cada listado de patrones se ll@puca ElI nUmero de
iteraciones del algoritmo BP es igual al nUmero de épocaspiicado por
el numero de patrones disponibles en la muestra de entrentmi

La correccibnAw(n) es igual a una constante de proporcionalig&tlia-
mada tasa de aprendizaje) que multiplica el cambio de direde la suma
de errores cuadrados con respectos a los pesos, es decir:

O0E(n)
ow(n)

Aw(n) = —n (31)

La expresion (31) es necesario examinarla por separadaapdade salida
y en la capa oculta, debido a que en esta Ultima no existen vatoes
deseables que puedan ser observados y con los cuales nseglirdees de
salida de las neuronas en esa capa.

Caso I. La capa de salida

Reemplazando las expresiones €) y 0) en p) puede verse qumdade
errores cuadrados se expresa como:

E(n) =1/2) [dr(n) — fr(sk(n))]? (32)

keK

Aplicando la regla de la cadena, la derivada en la ecuacibnsgexpresa
asi:

0E(n) OE(n) dex(n) Oyx(n) Osk(n)

8wk.j (n) - Oey, (n) Oyr (n) 08 (n) 8wk‘j (n) 9
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Derivando a ambos lados la definicién p) con respecto al de@alida en
la neuronak:

OE(n)
dey(n)

= ex(n) (34)
Derivando a ambos lados la definicion e) con respecto a ldasde la
neuronak:

deg(n)
Oy (n)

=-1 (35)
Derivando a ambos lados la definicién 0) con respecto al divelctividad

interna neta en la neurora

Oyr(n)
Osg(n)

= fr(sk(n)) (36)
Derivando a ambos lados la definiciobn m) con respecto a losspas la

neuronak:

Osi(n)
Owg;(n)

= y;(n) (37)

Reemplazando (34), (35), (36) y (37) en (33) se obtiene:

BE(n)
Owg;(n)

= 0r(n)y;(n) (38)

_ 0E(n)
 Dsp(n)
Reemplazando (38) en (31):

Donded(n) = —eg(n) fi(sk(n)) y se llama gradiente local.
Aw;j(n) = nex(n) fi(sk(n))y;(n) (39)

Reemplazando (39) en (30) obtenemos la regla de actudlizae pesos
en la capa de salida del perceptron multicapa:

wj(n + 1) = we;(n) + nlex(n) fr.(sk(n))y;(n)] (40)
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Caso Il. La capa de oculta

En la capa oculta es necesario buscar que la regla de aatidéfizde los
pesos involucre el error en la capa de salida, puesto que ynadiiaas
deseables a priori para la capa oculta. Reemplazando lacit#fim) en
(32), la suma de errores cuadrados en la capa de salida ssa&xmmo:

keK jedJ

2
E(n)=1/2) |:dk(n) — Ik (Z wkj(n)yj(n)):| (41)

De aqui es claro qu&(n) es una funcion de las salidas en la capa oculta
yj(n). Usando nuevamente la regla de la cadena, el cambio deidirecc
de la suma de errores cuadrados con respecto a los pesosapa lactilta
puede escribirse asi:

0E(n) _ OE(n) 0yj(n) 0s;(n)
Owji(n)  dy;j(n) ds;(n) Ow;i(n)

(42)

0E(n)
dsj(n)
Aplicando la regla de la cadena se deriva (41) a ambos ladosespecto
ayj(n):

Dondeé;(n) = es el gradiente local respectivo.

0E(n) Oeg(n) Oyx(n) dsk(n)
2 40 () Dsu(m) Dy @)

dy;(n)

3

keK

Derivando la definicion m) con respectggn):

Is(n)
dy;(n)

Reemplazando (35), (36), (44) en (43) se obtiene:

= wy;(n) (44)

OE(n)
dy;(n)

== ex(n) fi(sk(n))wi;(n) (45)

keK

Derivando a ambos lados la definicién n) con respecto al divelctividad
interna neta en la neurona

dy;(n)
dsj(n)

= fj(si(n)) (46)
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Derivando a ambos lados la definicion 1) con respecto a losspesn la
neurongj:
9s;(n)
dwji(n)

= yi(n) (47)

Reemplazando (45), (46) y (47) en (42) se obtiene:

S = =) sy (n)) 3 el e (n) (49

keK

Reemplazando (48) en (31)

Awji(n) = nyi(n) fi(s5(n)) Y ex(n) filsi(n)wii(n)  (49)

keK

Reemplazando (49) en (30), la regla de actualizacion despasda capa
oculta queda como:

wji(n + 1) = wji(n) + 1 yi(n) f}(s;(n)) > ex(n) fh(sk(n))wg;(n)
keK
(50)

Las ecuaciones (40) y (50) conforman el ajuste iterativaodgesos en la
capa de salida y oculta respectivamente.

El algoritmo BP se ha cuestionado porque con una tasa dedigpagnmuy
pequefia el entrenamiento es demasiado lento, y considenaadasa muy
alta, el algoritmo es inestable. Otro comentario consistgue los pesos
con los que se inicializa el entrenamiento puede ubicaraalignte en una
zona donde se converja a un minimo local y no a uno global. Bgeco
cuencia el entrenamiento mediante BP es un ejercicio de/@rnsarror
gue resulta algo engorroso, por esta razén se han proplgstas modifi-
caciones del algoritmo. En Villamil (2006) se enuncian méstaos tanto
formales como heuristicos de seleccién de la “mejor” redoral.

La primera modificacion involucra en la regla de actuali@zadile pesos
un término de ajuste: (lamadomomenturespecto al cambio entre los
pesos conseguidos en una iteracion y la siguiente, como estraten la
siguiente ecuacion:

_ 0E(n)
N _naw(n)

Aw(n) + aAw(n — 1) (51)
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Algunos autores han sugerido que la tasa de aprendizajecrefija sino
dinamica y algunos se han enfocado en emplear algoritmagtiteizacion
diferentes, como el de Levenberg-Marquart, Newton, deigméel conjuga-
do, etcétera; no obstante, el algoritmo BP es el méas t&a@ros, por su
parte, recomiendan entrenar el perceptron varias veceadivensos valores
de los pesos iniciales (generados aleatoriamente), estacgecon el fin
de reducir la posibilidad de que el algoritmo converja a unimd local.
Una préactica frecuente es realizar el primer entrenamiemicuna tasa de
aprendizaje d@,9, guardar los pesos y entrenar nuevamente usando estos
pesos con una tasa de aprendizaje menor, y asi sucesivafaariteetapa
en la que se encuentre el menor valor del error cuadrado rsedselec-
ciona la red. Para el estudio de series muy complicadass sijlstes no
son buenos mejorando el procedimiento de optimizaciénysessa la red
modelando su error de prediccion con un procésty M A(p, i, q).

No es aconsejable entrenar la red con los datos en sus valigesles,
con frecuencia se recomienda el re-escalamiento de los dapatrones
a intervalos semejantes al dominio para el cual la funciéma®acion
logra sus valores maximo y minimo. Se afirma que este progentiones
necesario para evitar Eaturacionde las funciones de activacion, es decir,
gue las salidas de las neuronas se ubiquen siempre 0 en sumédiono

0 en su valor minimo. El re-escalamiento consiste en una tegg; para
transformar, por ejemplo, los valores da valores de una variableque

se mueve en el intervala, b], se aplica la siguiente expresion:

zt — min{z:} Y —a

= 52
méx{z;} —min{z} b—a (2)
También se puede re-escalar los datos normalizando, destacada dato
el promedio de la serie y dividiendo por la desviacion estand

El objetivo del algoritmo de entrenamiento es minimizar dadion de
pérdida, pero la experiencia ha demostrado que las receetiea sobre-
ajustar los datos y mostrar muy buenos resultados. Porazia es usual
destinar el70 % de la muestra para el entrenamiento y3el: para la
prueba del modelo. La seleccién de la mejor red se realizabasa en
la arquitectura que obtenga el menor valor de la funcion deiges en el

23arle (1994, 3) hace la siguiente afirmacion: “Considering tedious unreliable stan-
dard backprop, it is difficult to understand why it is used sdely. [...] For small
networks (tens of weights), a Levenberg-Marquardt alporits usually a good choice.
For a medium size network (hundreds of weights), quasi-Newtethods are generally
faster. For large networks (thousands of weights), memesirictions often dictate the
use of conjugate gradient methods”.
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conjunto de prueba. En la Grafica 8 se muestra el comporttonienla
funcién a medida que el algoritmo avanza en cada iterac@apecia que
en el conjunto de entrenamiento este valor siempre decaelauimero
de iteraciones, pero para seleccionar la red 6ptima sélahagimero de
iteraciones que hace minimo su valor en el conjunto de prug@ba&se nu-
mero de iteraciones en adelante se representan arquiecfue se ajustan
muy bien en el entrenamiento, pero muy mal con los valoresuibp. Por
lo anterior el modelo se selecciona cuando se obtiene elmvafar de la
funcion objetivo con los datos de prueba.

GRAFICAS8.
SELECCION DE LA RED OPTIMA

Entrenamiento
Error
Cuadrado Prueba
Medio :
l--._\_‘_‘_‘_\_\_\_\_\—

# de iteraciones

Fuente: Villamil y Delgado (2007).

Chemotaxis

Algunos organismos unicelulares, por ejemplo las bageresponden al
estimulo de las sustancias quimicas que le sirven de ngisiel movi-
miento de estos organismos se conoce como chemotaxis. Dedevacion
de la bacteria intestinal Escherichia Coli (especies qurige de aminoa-
cidos), investigadores como Berg y Brown (1978stablecieron que su
desplazamiento ocurre inicialmente de forma aleatoritalgage paulatina-
mente encuentra una mayor concentracion de su sustamoinéitiid*.

BCitado en Millleret al. (2002).

H4«Bacteria are too small to be able to measure spatial coratém gradients of chemo-
attractants. When swimming in a medium with varying conedigns they generate
random directions instead and keep going as long as coatientincreases. If attrac-
tant concentration does not or no longer increases, thgrstbp, tumble, then emerge
in a new direction at random angles to the old direction. isaWay they move towards
larger and larger concentration values of the attractanbthier words, they optimize
the function that describes the concentration of the chénacsant in the medium”.
Bremermann y Anderson (1991, 127).
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El entrenamiento de una arquitectura neuronal, como sa mabfciona-
do, es un problema de optimizacién, que consiste en encdaggesos
adecuados en las funciones de activacion (neuronas). &litalg BP pa-

ra resolverlo se basa en el cambio de la funcion de pérdidaetacion a
los pesos en la capa oculta y de salida. Bremermann y Andét9én)

propusieron entrenar redes neuronales artificiales usamdecanismo de
chemotaxis, ellos sefialan que la principal ventaja en coanjga con BP
es su facil implementacién y que este algoritmo no usa eligmgal del

error, simplificando asi el nimero de calculos a realizar.

En ocasiones el interés no reside en el ajuste de la salidaaleed en
comparacion con una salida deseada, sino de una funciémaidaéucho
mas compleja para la cual el calculo del gradiente es diiahposible
de realizar. El algoritmo de entrenamiento con base en ehmiswno de
chemotaxis se reduce a una caminata aleatoria sesgada gspagio de
parametros de la funcién que se quiere optimizar. El algoritiene la
siguiente secuencia (ver Delgado 2000):

i) Se inicia con una matriz arbitraria de peSod/.

ii) Los pesos iniciales de i) son perturbados por un térmiid que
sigue una distribucion normal estanddr, = W, + h*AW, donde
h es una constante similar a la tasa de aprendizaje en elteigdsiP,
y toma valores entre cero y uno.

iif) La funcion objetivo de interés a ser optimizada se eaaton los
nuevos pesog(WW;). Silos nuevos pesos disminuyen (en el caso que
se desee minimizar) o aumentan (en el caso que se desee gaXimi
la funcion de pérdida con relacion al resultado que se abtien los
pesos inicialeg (W), se toman estos nuevos pesos como referencia
y se vuelve al paso ii), de lo contrario se regresa a i).

iv) Durante el ciclo de iteraciones el valor des ajustado de la siguiente
forma: después depasos exitosos el nuevo valories- ¢, es decir,
se hace mas rapido el aprendizaje. Despuég fdasos fallidos el

nuevo valor esh — 65, lo que significa que el aprendizaje es mas
lento'S.

15En el caso de los perceptrones multicapa se parte de dos@satrha en la capa oculta
y otra en la de salida.

®Esta es otra ventaja que Bremmerman y Anderson (1991) desttat algoritmo che-
motaxis en comparacién con el de propagacion inversa, enikisho la tasa de apren-
dizaje (y losmomentumdeben ser ajustados empiricamente, por el contrario cen ch
motaxis el ajuste de este parametro se hace automaticamente
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El algoritmo se detiene fijando un nimero de iteraciones maui un valor
aceptable de la funcién objetivo. En la siguiente seccidimseumenta

los modelos descritos anteriormente con cifras de ciefrendecado del
USD/COP y algunas variables macroeconoémicas con el fin de encontrar
respaldo empirico a las formulaciones tedricas.

METODOLOGIA

Se construye una muestra de 78 observaciones en frecuemsatial del
tipo de cambio USD/COP, de los medios de pago, del produtéonim
bruto (desestacionalizado) y del indice de precios al aoigar (IPC) con
base en 1998, desde el cuarto trimestre de 1986 hasta el grimestre
de 2006. Todas las series se transforman a escala logait®@&reserva
el 70 % de los datos de la muestra para el ajuste de los modelos yrias ci
restantes se emplean en su validacion.

El primer modelo (DD -De Grauwe y Dewachter-) resulta de taresion

de los pardmetros de la ecuacion (29) usando como funcioérdidp el
ECM y empleando el algoritmo dgrogramacién cuadratica secuencial
(PCS) con diferentes valores de parametros iniciales gdasrde una dis-
tribucion uniforme en el interval®, 1]. Se seleccionan los parametros
finales que reportan un menor valor de la funcién de pérdida.

En la ecuacidn (29) los medios de pago y el producto se enaneen el
mismo tiempo que la variable a pronosticar, esto implicanner dos ex-
presiones que las pronostiquen, para simplificar se caasides valores
de estas variables rezagados un periodo. Ademas, a diiedmbe Grau-
we y Dewachter (1993), no se asume que la tasa nominal debeguiea
constante, sino que se estima a través del filtro de HodriekeBtt con pa-
rametroA = 100. Dada una serie de tiempa:}, este filtro extrae una
tendencia estable;, aislada del comportamiento volatil, minimizando la
siguiente expresion:

N

N-1
* * 2
E (xp — xy) 2 + A E $t+1 — (x7 — l‘t—l)] (53)
=2

t=1
DondeNN es el nUmero de observaciones.

Haciendoz = (s;_1 —5.1)° Yy & = s;_1 — 28;_2 — 5¢_3, la ecuacion
(29) conviene re-expresarla como (54) para evitar la sparametrizacion
y simplificar la funcion a estimar por PCS. Este algoritmaongés restringir
los parametros de la funcion a valores deseados, para ssteseaxige que
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los pardmetros sean no-negativos de acuerdo con los valoeese espera
de las ecuaciones presentadas en la segunda parte.

Oz — aBz3/?

=Amy_1 — By—1 — (A — D)pi_q + AN
St my—1 Ye—1 — ( )Pe—1 + 1+ oz

] (54)

DondeA = HTM y B =~A.

El segundo y tercer modelo se obtienen del entrenamientoaleed multi-
capa que aproxime la ecuacion (29) del modelo no-lineal bies@accion

del tipo de cambio nominal. Las variables de entrada secaasen el
intervalo [0, 1] mediante la expresion (52). Igual que en el primer modelo
se introducen el producto y los medios de pago rezagadosriauipe

Las redes usan como activacion la funcion logistica y la Gairtdoble
exponencial). Se llaman LL a las redes con funcion logistitaambas
capas, GG alas que tienen activacion Gumbel y LG a las quenti@mcion
logistica en la capa oculta y Gumbel en la capa de salida. dquataectura

de los perceptrones €6,n;,1) y el nimero de neuronas en capa oculta
varia ente uno y veinte.

El segundo y tercer modelo son redes neuronales, pero uriasiegen-
trenada por BP y con funcion objetivo ECM 6 Indice de Theil yotea
por Chemotaxis con funcion objetivo LINEX. El entrenameemor BP
usa los siguientes valores de los parametros: 0,4 paradaleaaprendi-
zaje,0, 5 para elmomentunde primer orden, 400 para el nimero de épo-
cas!’ El algoritmo de Chemotaxis se emplea con los siguientesgara
tros: 0, 4 para la tasa de aprendizaje, 100 para el contador de palsdssfal

y exitosos(s = f = 100), 0,05 para el ajuste de la tasa de aprendizaje
(0s = d¢ = 0.05), 100.000 para el nimero maximo de iteraciones y se usa
la funcion de pérdida LINEX con parametfo= 1.'8 Los pesos iniciales
se generan de una distribucion uniforme en el interf@ld]. Por ultimo,

se comparan los prondsticos de los tres ajustes con losamatadidacion.

"Teniendo en cuenta que el algoritmo de retropropagaciédepgeedarse atrapado en
minimos locales de la funciéon ECM, los pesos de la mejor redrenada por BP pueden
utilizarse como pesos iniciales para un entrenamient@posusando el algoritmo de
chemotaxis (pues este se basa en saltos aleatorios y no etegbdae la primera

derivada).
8De acuerdo con Jalil y Misas (2006, 28) “[Las] sub-predine®(pronosticar por debajo

del valor efectivamente observado) significan mucho dipenalido para el sistema
financiero”.
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RESULTADOS

En el Cuadro 2 se encuentra la combinacion de valores finalks ghara-
metros asociados a la estimacion no lineal de [54] que pesdetmenor
valor del ECM.

Los coeficientes que acompafian a los fundamentales sootasintente
estables a juzgar por los valores de los EEA pama B. El incremento

en un peso de los medios de pago significa mas o menos 1,29gekss

que puede aumentar el tipo de cambio nominal= 1.29). La respuesta

con respecto al comportamiento de los especuladores esampayor, un
valor esperado en la variacion del tipo de cambio de un pespate de
ellos, se puede traducir en un aumento de la tasa de cambid&pesos

(AX = 1.58). No obstante, esta afirmacion no es concluyente, puesto que
el EEA para\ es bastante grande.

CUADRO 2.
PARAMETROS MODELO NLS

Parametro| Valor Inicial | Valor Final Error Estandar
Asintético (EEA)

A 0.9914 1.2933 2E-01

B 0.5001 0.2790 7TE-02

A 0.6200 1,2205 1E+06

0 0.2070 0.2296 3E+05

a 0.2065 27.7774 3E+07

¢ 0.1525 0.0000 5E-01

Fuente: elaboracién propia.

GRAFICA 9.
IMPORTANCIA DE LOS ‘CHARTISTAS’ EN EL MERCADO
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Fuente: Villamil y Delgado (2007).
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A partir de la estimacion del pardmetsiose puede construir el comporta-
miento de la participacion de los especuladores con irgbngpor el ana-
lisis técnico. En la Grafica 9 se ve que estos son mucho magtanpes
gue aquellos que siguen el analisis fundamental. Nuevamesita obser-
vacion no es concluyente, porque el EEA del parametes un nimero
muy grande.

En el Anexo 1 se muestra el ajuste de 60 redes neuronalesautdse por
BP en términos del error cuadrado medio y del indice de Tge#,toma
valores cercanos a cero a medida que el poder predictivo el lse in-
crementa. A diferencia de ECM, este indicador no dependa d@sdala
en la que se encuentre la variable a predgcy se define por la siguiente
expresion:

N
\/1/Nt§1(yt ;)

Theil = e [0,1] (55)

N N
\/I/N t;(th + \/I/N t;(y?)z

DondeN es el nimero de observaciones.

Se observa en el Cuadro 3 que la mejor red entrenada por Bire-fargdu-
ce los menores valores de ECM y Theil con los datos de vafidaeis la LL
(6,20, 1). Asuvez, lamejor red entrenada por chemotaxis y usandoia fu
cion LINEX es laLL(6, 20, 1), esto habla bien de la utilidad de chemotaxis
en relacién con BP; pero con los datos de validacion es suparajuste
de la misma red entrenada por BP. El modelo DD tiene un mahussi&o
tanto con el conjunto de entrenamiento como con el de presba,hace
gue sea preferible su aproximacion usando redes multicepavillamil

y Delgado (2007) se explica la importancia que tiene la técestadisti-
ca de componentes principales en la consecucion de losanagjuodelos
cuando se esta interesado en alcanzar mas de un objetivejépagplo, un
buen ajuste medido por el criterio de Akaike, pero tambiétéamninos de
rentabilidad si se contempla un modelo de pronostico payaaicion).

CUADRO 3.
ECM DE LOS MODELOS
Modelo ECM en Entrenamientg ECM en Validacion
DD (Estimacion No Lineal de [54]) 0.07867 0.10420
LL (6,20,1) con BP y ECM 0.00957 0.00129
LL (6,20,1) con Chemotaxis y LINEX 0.00044 0.00578

Fuente: elaboracién propia.
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GRAFICA 10.
PRONOSTICO DE LOS MODELOS
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Fuente: elaboracién propia.

En la Grafica 10 se comparan los prondsticos de los tres nmsdso ob-

serva que con los datos de prueba la red entrenada por BP“gigsede

cerca” el comportamiento del USD/COP que el modelo DD vy lacea

funcién de pérdida asimétrica entrenada por chemotaxipu&ae afirmar,
por lo menos en este caso, que optimizar la red con una fudeig@érdida
que “castigue” las sub-predicciones no garantiza que, atmsdjue nunca
fueron presentados a la red, surja este tipo de pronéstiomoGe ilustra
en la Gréafica 10 con los datos de validacion, la red entrer@auaduncion

LINEX procura mayores sub-predicciones en comparacionlzaue se
entrend con el ECM.

Otra observacién importante se relaciona con el tiempo atexjonal em-
pleado en cada uno de los entrenamientos, que es una furi@gétacon
respecto a la cantidad de observaciones en el conjunto dg dentrena-
mientos y de el nimero de neuronas en capa oculta, lo cualdset en un
mayor nimero de parametros bien sea de la funcién logistBmtbel que
tienen que estimarse. El tiempo promedio de los modelosmados con
el mayor nimero de neuronas contemplado (veinte) por BPdubdni-
nutos, mientras que el mismo modelo entrenado por Chemsatagueria
entre 10 y 15 minutos adicionales.

CONCLUSIONES

Nelly y Sarno (2002) han mostrado que varios de los modelesigan va-
riables fundamentales no permiten explicar el comportainide la tasa de
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cambio. Una afirmacién ya generalizada, es que los fundahesrdyudan
en la explicacién de la dinamica de largo plazo de esta \erigbro no lo
hacen en el corto y mediano plazo. Rowland (2002) muestraniqgeno
de los modelos monetarios que €l ajusta para el USD/COP esaug la
caminata aleatoria

Las explicaciones que incorporan la interaccion entrersipgetipos de es-
peculadores argumentan que la diversidad de opiniones sotsalor futu-
ro de la tasa de cambio es la responsable de las variaciomestdelazo.
De Grauwe y Dewachter (1993) se ubican en esta linea al proplos ca-
tegorias de especuladores, los fundamentalistas que tposéiones (de
compra o venta) de acuerdo con la distancia que tenga la ¢asantbio
respecto de su valor de equilibrio (esta a su vez se detepuirlas funda-
mentales de la economia), y los chartistas que utilizamcdnidires sobre la
serie historica de precios. Cuando no hay una distanciblectatre la tasa
de cambio y su nivel de equilibrio, son los chartistas quadremen mayor
responsabilidad en las fluctuaciones de la tasa de cambio.

En este documento se estimé la ecuacion de comportamietitosiad pro-
puesta por Grauwe y Dewachter (1993). Con los parametroostdue
la especulacién tiene una incidencia un poco mayor sobestade cam-
bio que la politica monetaria y que la actividad de los edpdoues que
siguen el andlisis técnico es mas importante que la de qunguian por
los fundamentales. Sin embargo, estas conclusiones sdasdébbido a
los altos errores de estimacion.

La estimacidn de expresiones no lineales como la de Grauwewaéh-
ter tiene bastantes dificultades, la mas importante esdsaipiéidad de los
parametros. Por esta razén se sugiere las redes multicaawm meto-
dologia de aproximacion de formas funcionales no linealesgpza de la
propiedad de “generalizacion”, es decir, que aprende i no lineal
gue subyace a unas variables explicadas con unas ex@atv base en
unos patrones que se le presentan (el conjunto de datosrdaantento),
y que es capaz de reconocer y reproducir esta misma asacjzana unos
datos que no se le han presentado (el conjunto de validaétén las cifras
usadas en este documento se mostré como el ajuste de laseedesales
supera, en términos de error cuadrado medio, la estimaacictal por mi-
nimos cuadrados no lineales de la expresion de Grauwe y DésvadNo
obstante, la red tiene la dificultad de que ninguno de susrrés tiene
interpretabilidad estadistica (los pesos de la red mplidd. (6, 20, 1) en-
trenada por BP se encuentran en el Anexo 2), por esta raz@oseimbra
a llamarle a la arquitectura con los parametros dptimos‘cagra”.
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Es necesario destacar algunos aspectos que orientan eb machial del
modelamiento macroeconomico:

1. Pese a que la utilizacién de la graficaalgnte representativauede
simplificar su presentacion, también puede ocultar intévaes im-
portantes a nivel micro que inciden en los agregados, ercaste la
interaccion entre especuladoresterogéneosiene relevancia en la
explicacion del comportamiento de corto plazo del tipo delua.

2. Lapsicologiaes mas importante que tacionalidad del mercado,
siendo mas indicado el concepto eionalidad acotada En este
caso los especuladores que se llamaron chartistas no tispde
informacion completa y desconocian el mecanismo de fodnaie
expectativas de los fundamentalistas, sus prondésticabtesian por
reglas intuitivas como el cruce de dos promedios moviles.

3. Los sistemas no lineales ofrecen explicaciones en ldeua in-
tervienen términos aleatorios y pueden dar cuenta, a partxpre-
siones deterministicas, de comportamientos erratico® @me las
tasas de cambio.

4. Los tres elementos anteriores complican bastante etrdésaana-
litico de un modelo no dejando otra alternativa que la w@tdian
de métodos computacionales, aquellos que son bio-inggir@edes
neuronales, logica borrosa y algoritmos genéticos) y qhasegru-
pado bajo el nombre dateligencia computacionalSargent (1993)
ilustra extensamente sus aplicaciones en economia.
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Aproximacion No Lineal Al Modelo De Overshooting Jaime ¥ithil

ANEXO 1

REDES MULTICAPA ENTRENADAS POR BP
Red multicapa (ni, nj, nk) [ Error cuadrado medio| Indice de Theil
LL(6,1,1) 0,00680 0,05496
LL(6,2,1) 0,00455 0,04462
LL(6,3,1) 0,00311 0,03667
LL(6,4,1) 0,00308 0,03653
LL(6,51) 0,00145 0,02456
LL(6,6,1) 0,00145 0,02451
LL(6,7,1) 0,00142 0,02433
LL(6,8,1) 0,00143 0,02441
LL(6,9,1) 0,00146 0,02455
LL(6,10,1) 0,00143 0,02438
LL(6,11,1) 0,00151 0,02493
LL(6,12,1) 0,00145 0,02456
LL(6,13,1) 0,00144 0,02443
LL(6,14,1) 0,00155 0,02565
LL(6,15,1) 0,00148 0,02475
LL(6,16,1) 0,00137 0,02401
LL(6,17,1) 0,00138 0,02408
LL(6,18,1) 0,00138 0,02413
LL(6,19,1) 0,00139 0,02419
LL(6,20,1) 0,00129 0,02326
LG(6,1,1) 0,00469 0,04536
LG(6,2,1) 0,00414 0,0425
LG (6,3,1) 0,00319 0,03717
LG (6,4,1) 0,00296 0,03578
LG (6,5,1) 0,00145 0,02447
LG (6,6,1) 0,00144 0,02443
LG(6,7,1) 0,00152 0,02499
LG (6,8,1) 0,00148 0,02472
LG(6,9,1) 0,00145 0,02449
LG (6,10,1) 0,00144 0,02441
LG (6,11, 1) 0,0015 0,02503
LG (6,12, 1) 0,0015 0,02484
LG(6,13,1) 0,00145 0,02452
LG (6,14, 1) 0,00145 0,02461
LG (6,15,1) 0,00167 0,02619
LG (6,16,1) 0,00168 0,02624
LG (6,17,1) 0,00144 0,0245
LG (6,18,1) 0,00147 0,02463
LG (6,19,1) 0,00144 0,02445
LG (6,20,1) 0,00144 0,02445
GG(6,1,1) 0,00497 0,04671
GG(6,2,1) 0,00332 0,03794
GG(6,3,1) 0,00223 0,03088
GG(6,4,1) 0,00302 0,03611
GG(6,5,1) 0,00144 0,02441
GG (6,6,1) 0,00143 0,02442
GG(6,7,1) 0,00143 0,0243
GG (6,8,1) 0,00155 0,0255
GG(6,9,1) 0,00149 0,02482
GG (6,10,1) 0,00155 0,02523
GG (6,11,1) 0,00145 0,02446
GG (6,12,1) 0,00143 0,02437
GG (6,13,1) 0,00145 0,02459
GG (6,14,1) 0,00144 0,02439
GG(6,15,1) 0,00148 0,02474
GG(6,16,1) 0,00147 0,02493
GG(6,17,1) 0,00149 0,02503
GG(6,18,1) 0,00143 0,02458
GG(6,19,1) 0,00154 0,02552
GG (6,20,1) 0,00141 0,02433
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ANEXO 2

PESOS OPTIMOS DE LA RED LLG6, 20,1) ENTRENADA POR BP

PESOS ENLA CAPA OCIATA

Ni ne (3] ma | s (w6 | N7 [ me ]| no [mao[ nna | w2 s [maa [mas | Nae (a7 [ mas | mao [ meo
CrE | 061 -1,15 1,35 -145 008 1,18 207 070 048 152 026 037 020{ 042 0,64 -0,10 041 078 026 1,13
mit1)] 0,13 043 097 035 040 019 036 022 031 022 034 068 021 052 030 066 029 03¢ 005 060
yit-1)|-0.01] 081 060 038 033 040 053 035 009 064 010 023 053 095 020 001 000l 069 038 003
pit1)| 009 06 081 001 024 037 068 017 029 021 006 014 043 037 035 091 074 033 023 008
sft-1) | 02¢] 024 086 071 049 017 091 075 090 052 051 043 0,74] 095 031 081 016 068 010 010
st-7)| 027 065 077 020 027 039 024 006 085 051 053 024 056 070 0,82 054 050 000 047 081
s3] 0,13 00d 045 040 017 048 015 003 024 077 043 044 050 011 065 020 058 ood 075 013

PESOS EN CAPA DE SALIDA

oE | N[ w2 [ w3 [ me [ ns | w6 [z | e [ wo [ N0 | naa [maz [was[mas ] was [was | maz [ g [ mao (2o
[ stt) [-2.00 -034 165 077 159 0,61 073 2.4 003 1,08 -098 0,09 061 042 0,19 -027 047 -010 1,08 085083






