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Las redes neuronales artificiales han mostrado ser modelos robustos para dar cuenta del
comportamiento de diferentes variables. En el presente trabajo se emplean para modelar la relacion
no lineal del crecimiento del PIB. Tres modelos son considerados: dos autoregresivos (especificacion
lineal y no lineal) y una red neuronal que usa la tasa de interés. Evaluando el desempefio de los
modelos dentro y fuera de muestra, los prondsticos realizados por las redes neuronales artificiales
superan ampliamente a los modelos lineales, siendo esta evidencia de relaciones asimétricas en el
comportamiento del PIB en Colombia.
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1. Introduccién

Desde la antigtiedad el poder anticipar el futuro y contar con informacion sobre éste, se ha convertido en una
necesidad. Los seres humanos en cada momento del tiempo deciden la mejor opcioén posible de acuerdo con
la informacién disponible para tal efecto. Asi, la generaciéon de prondsticos adecuados genera mejores
decisiones. Para los agentes econémicos anticiparse a movimientos futuros del mercado supone anticipar
choques, posibilitando la generacién de mecanismos que permitan aprovechar de la mejor forma el futuro

desde el presente.

Una de las variables macroeconémicas mas importantes es el PIB. Para los agentes econémicos conocer el
posible comportamiento futuro de esta variable es fundamental. Por ejemplo, al Gobierno le beneficia saber
cémo se comportara el PIB para planear su presupuesto de ingresos y gastos del préximo afio; para el Banco
de la Republica conocer su comportamiento le permitira manejar de manera mas eficiente la politica
monetaria, fijando de manera 6ptima la tasa de intervencién en el mercado de acuerdo al clima econémico;
para los bancos comerciales, una posible estrategia serfa anticipar la cantidad de recursos extras que la
economia necesitara para su desarrollo; e incluso para los sindicatos conocer como se comportara el PIB les
permite negociar de mejor manera el aumento salarial que se fija cada fin de afio de acuerdo con la inflacién y
el crecimiento esperados.

Las variables econémicas observadas en cada momento del tiempo pueden ser entendidas como realizacién de
un proceso generador de datos. La modelaciéon econométrica empieza con la seleccion de las variables
independientes que expliquen el comportamiento de las variables dependientes que son de interés;
posteriormente, se decidira cudl es el proceso generador de datos, que en el caso de los modelos paramétricos
supone asignar una forma funcional a dicho proceso generador. Dentro de éstos, el modelo lineal ha sido
ampliamente usado. Siguiendo la hipétesis de linealidad se tendra que la magnitud de un cambio en una
variable explicativa afecta en igual magnitud a las variables explicadas y que en valor absoluto los cambios
positivos y negativos de una variable explicativa afecta en la misma magnitud a la variable explicada. Sin
embargo, los modelos lineales omiten relaciones presentes en el proceso generador de datos de algunas
variables econémicas; estas omisiones han abierto el paso a modelos no lineales que permiten asimetrias ante
diferentes movimientos de vatiables independientes.

Dentro de los modelos paramétricos no lineales encontramos a las redes neuronales artificiales (RNA), las
cuales se desarrollaron para replicar el comportamiento del cerebro en lo concerniente al reconocimiento de
patrones, a las interconexiones entre diferentes neuronas y a la posibilidad de aprender de los errores. Ante un
evento particular, al cerebro le resulta mucho mas facil la interpretacién de dicho evento en la medida que

haya recibido conocimiento previo o relacionado con este suceso.

Del mismo modo, las redes neuronales artificiales (RNA) pueden reconocer patrones y relaciones no
observados. Asi, en la medida que se cuente con un amplio nimero de observaciones las RNA pueden llegar a
reproducir de manera exacta la variable dependiente que se esta explicando, logrando una bondad de ajuste
cercana a uno (R? = 1 ver Frances y van Dyjk (2000)). Haciendo un simil, una red con pocas observaciones o

unidades escondidas se comportara como un humano que se enfrenta a eventos poco conocidos.

Esta interesante propiedad de reconocimiento neuronal tiene sus costos; el primero es el posible sobreajuste
de la red llegando a explicar datos atipicos, el segundo es que los parametros de las RNA carecen de
interpretacién econdmica. Por ello, las RNA son conocidas como “modelos de cajas negras” (Misas, Lopez y

Querubin (2002)).



Las RNA han mostrado ser modelos muy versatiles y han sido usadas en diversas ramas del conocimiento,
desde pronodsticos de sismos, pasando por el reconocimiento de cancer de seno hasta el trabajo de Swanson y
White (1995) en donde se modelan 14 series macroeconémicas.

Uno de los trabajos pioneros que usan las RNA en la econometria fue realizada por Kuan y White (1994) y
desde entonces han sido empleadas para pronosticar diferentes variables como la inflacién, el PIB, la tasa de
cambio, la demanda de efectivo, etc. El presente trabajo busca explorar las fortalezas de las RNA para explicar
y pronosticar el comportamiento del PIB sin desestacionalizar en Colombia. El periodo de estudio comprende
desde principios de la década de los 80 hasta el segundo trimestre de 2008, explorando la existencia de
comportamientos no lineales presentes en el producto. Esto se realiza a través de una RNA autoregresiva y de
una RNA aumentada que usa la politica monetaria como variable explicativa, comparando estos dos modelos
con el mejor ARIMA lineal encontrado.

Este trabajo esta ordenado en 5 secciones. La primera incluye esta introduccién. En la segunda seccién se
presentan algunas variables modeladas a través de RNA y se discuten elementos tedricos que expliquen la
existencia de relaciones no lineales del PIB, justificando la modelacion de éste a través de RNA. En la tercera
seccién se presenta la metodologia y se introduce al lector en las redes neuronales. En la cuarta se discuten los
resultados de la aplicaciéon de las RNA al crecimiento del PIB, presentando en esta misma seccién la

comparacion con el modelo lineal. En la quinta, se concluye.
2. No linealidad

El uso cada vez mayor de las RNA en economia, finanzas y otras disciplinas como la medicina o el
reconocimiento caligrafico se debe a la presencia de comportamientos no lineales en las relaciones entre
diferentes variables. En el caso de la economia y finanzas, donde generalmente se han usado modelos lineales,
el uso de herramientas no lineales como las RNA han permitido explicar de mejor manera el comportamiento
de las interrelaciones entre diferentes variables econdémicas.

2.1 Modelacién no lineal de variables econémicas

El comportamiento de las variables macroeconémicas durante las diferentes fases del ciclo econémico ha
despertado el interés de los investigadores, encontrandose evidencia de comportamientos asimétricos de
algunas variables durante periodos expansionistas y contraccionistas. Por esta razén en los ultimos afios, tanto
a nivel mundial como en Colombia, se ha venido incrementando el nimero de trabajos que emplean esquemas
no lineales para la modelacién de las relaciones econémicas.

En esta seccion se explican brevemente algunos trabajos realizados con RNA en Colombia.

La inflacién en Colombia ha sido abordada en vatios trabajos. Uno de éstos, el desarrollado por Misas, Lopez
y Querubin (2002) utiliza las RNA para explicar la posible relacién no lineal entre el dinero y la inflacién, la
cual puede ser explicada en razén a: 1.) los efectos asimétricos de la politica monetaria' y ii.) las rigideces de
precios. En el trabajo mencionado se concluye el gran potencial que tienen las RNA para explicar el
comportamiento entre el dinero y la inflacién, superando a las siguientes especificaciones lineales: el modelo
P* de la inflacién, el modelo escandinavo, curva de Phillips, precios relativos y ARIMA.

1 En el trabajo se cita a Soto (1997) quien estudié las propiedades no lineales de la demanda de dinero utilizando RNA.

3



En el trabajo de Torres (2005) se explica el comportamiento de la inflacién basica de bienes transables y no
transables, mediante la estimacién de distintas especificaciones de la curva de Phillips. Diferentes teorias
muestran la existencia de no linealidades en la curva de Phillips; por esta razén se utilizan cuatro modelos para
estimar la curva de Phillips: dos lineales (Minimos cuadrados ordinarios y ARIMA) y dos no lineales (RNA y
minimos cuadrados flexibles). Los resultados en términos de error de prondstico resultaron muy favorables
los modelos no lineales.

Aristizabal (2006) utiliza RNA para explicar la inflacién en Colombia. La red neuronal empleada usa el dinero
y tezagos de la inflacién como variables independientes; se encuentra que las redes neuronales explican mejor
el comportamiento de la inflacién que un modelo ARIMA, mostrando evidencia de no linealidades en la
inflacién. El comportamiento de las RNA mejora ain mas usando funciones de pérdida asimétrica® que
ponderan de forma diferente los errores de prondstico positivos y negativos.

Para evaluar la demanda de especies monetarias tanto a nivel agregado como por denominacién en Colombia’,
Arango, Misas y Hernandez (2004) justifican el uso de modelos no lineales debido a: Z) los cambios en los
ritmos de la inflacién presentes en la desaceleracion a finales de los 90, 7) el creciente uso de tarjetas de
crédito y dinero electrénico, #7) la introduccién de impuestos a las transacciones financieras como el 4xmil.
Para pronosticar el agregado de las especies monetarias en este trabajo, se desarrollan diferentes modelos
(RNA, minimos cuadrados flexibles, VEC y ARIMA); al evaluatlos, las especificaciones no lineales muestran
un mejor desempefio.

Para pronosticar las especies monetarias por denominacién, ademas de las razones ya expuestas, tanto el
tiempo de circulacién como la inflacién alteran de forma no lineal la curva de participaciones. En esta seccién
del trabajo la modelacion se realiza con RNA, con minimos cuadrados flexibles y usando un modelo conocido
como la métrica D, que en ese momento era usado por muchas tesorerias de Bancos Centrales. Los resultados
de la modelacién muestran que los modelos no lineales superan ampliamente a la métrica D y que las redes
neuronales pronostican mejor las altas denominaciones, mientras que los minimos cuadrados flexibles
pronostican mejor las bajas denominaciones.

El comportamiento de la tasa de cambio ha sido explicado por Jalil y Misas (2005) con una red neuronal
autoregresiva, comparando su poder explicativo contra un modelo ARIMA. Se utilizan funciones de pérdida
simétricas y asimétricas para evaluar los pronédsticos de los dos modelos; las dos funciones encuentran

evidencia a favor de las RNA, siendo mayor la evidencia utilizando funciones de pérdida asimétrica.

Estos trabajos sugieren que a través de la modelaciéon de redes neuronales artificiales se obtienen mejores
resultados que aquellos alcanzados mediante modelos lineales. Asi, las RNA son una herramienta atractiva

para la modelacion y elaboracién de pronésticos de variables macroeconémicas.

2.2 Evidencias de comportamientos no lineales del PIB.

2 Como se explica en este trabajo, el uso de funciones de pérdida asimétrica dependera de la ponderacién social que se le asigna a los
pronésticos. Cuando se ponderan de forma diferente los pronésticos por arriba o por abajo respecto al valor observado, lo mds
conveniente serd usar funciones de pérdida asimétrica. Esto sucede con la inflacién, dado que a principio de cada afio el Banco de la
Republica anuncia la meta de inflacién. Si este prondstico estuvo por arriba de la inflacién efectiva la sociedad estard tranquila sobre el
manejo que se le ha dado a la politica monetaria; sin embargo, la sociedad perdera la credibilidad en el banco si el pronéstico estd por
debajo. Asf los pronésticos por abajo deberian ser penalizados con mayor severidad para reflejar la forma como la sociedad los
percibe.

3 Para el caso Colombiano se tienen las siguientes denominaciones de billetes: 1.000, 2.000, 5.000, 10.000, 20.000 y 50.000. Las

denominaciones monetarias son los diferentes valores en circulacion.
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Como se habfa mencionado anteriormente, en una relacion lineal se tendra que la magnitud de un cambio en
una variable explicativa afecta en igual magnitud a las variables explicadas y que, en valor absoluto, los
cambios positivos y negativos de una variable explicativa afectan en la misma magnitud a la variable explicada.
Si contemplamos el valor del PIB presente como funcién de su pasado, estas dos propiedades indican que la
magnitud de las recesiones o las expansiones afectan en la misma proporcion al PIB actual. Por otro lado, se
tendra que, en valor absoluto, el PIB sera afectado en la misma magnitud por momentos pasados de recesion

y expansion.

El comportamiento del PIB se aleja de estos supuestos, dado que se ha considerado que los ciclos econémicos
presentan comportamientos no lineales. La evidencia empirica muestra la diferencia en los tiempos asumidos

desde una expansion econémica hasta una recesion y viceversa.
A continuacién se enunciaran propiedades tedricas y empiricas que sustenten el supuesto de no linealidad.

Grafico 2.1

PIB estacional real - Millones de pesos de 1994
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Durante la gran depresion los intentos fallidos de estimular la produccion a través de la politica monetaria
hicieron que los economistas de la época creyeran que la politica monetaria expansionista era inefectiva.
Posteriormente, y hasta nuestros dias, existe consenso sobre las asimetrias de la politica monetaria. Friedman
(1969) mostré cémo la politica monetaria contraccionista afectaba mds al producto que la politica
expansionista; ello se debe al comportamiento de la economia durante el ciclo econémico. Mientras la politica
monetaria expansionista se aplica en periodos de recesion, la contraccionista se efectia en periodos de alto

crecimiento.

Morgan (1993) expone tres argumentos sobre el comportamiento de la economia que explican el poco
impacto de la politica monetatia expansionista:

1. Cambios en las expectativas: durante las recesiones los inversionistas y los consumidores se vuelven
pesimistas, esperando que la economia no se recupere rapidamente y generando cierta inercia en el
ciclo econémico. Ante la politica monetaria expansionista los inversionistas no ahorraran ni invertiran



mas pues sus expectativas sobre el ciclo econémico son bajas; los consumidores tampoco consumiran
mas por la misma razoén.

Sin embargo, el solo pesimismo no explica la asimetria de la politica monetaria, pues si los agentes
econémicos se vuelven pesimistas durante las recesiones, también se vuelven mas optimistas durante
las expansiones, haciendo que la politica monetaria contraccionista reduzca su impacto sobre el PIB
port el optimismo, de igual forma que el pesimismo debilita a la politica expansiva.

Para que la asimetria se alcance, el pesimismo debe ser mayor durante las recesiones que el optimismo
durante las expansiones del PIB; ésto sélo se cumple si las expectativas cambian asimétricamente. A
nivel de las firmas, las expectativas cambian asimétricamente, dado que es mas costoso entrar al
mercado que salir del mismo y si una firma se encuentra produciendo con toda su capacidad instalada,
aumentar la produccién resulta mucho mas costoso que disminuirla. Es por ello que la politica
monetaria expansionista es menos efectiva que la contraccionista, pues aumentar la produccion es

mucho mas dificil que contraerla y esto se refleja en las expectativas de las firmas.

2. Restricciones de crédito: en periodos expansivos de la economia, con la ejecucién de politicas
monetarias contraccionistas que reflejen una alta tasa de interés, los bancos enfrentaran mayores
costos financieros ante los mayores riesgos que esto supone. Una subida en las tasas de interés hara
que las obligaciones de los deudores sean mayores, aumentando la posibilidad de bancarrota de los
bancos, ante el evento de que los deudores no paguen. Debido a esto los bancos generan restriccion
del crédito, otorgando el mismo sélo a deudores con mayores probabilidades de pago. Dado que la
economia se encuentra en expansion, se presenta una gran demanda de crédito simultineamente con
la restriccién del mismo impuesta por los bancos; ello hace que los efectos reales de la politica
monetaria contraccionista sean mayores.

En una economia en recesion, por otro lado, una caida en las tasa de interés no necesariamente hara
que los consumidores y los inversionistas aumenten su nivel de consumo e inversién respectivamente:
este efecto, que es conocido como trampa de liquidez y que fue descrito por Keynes, consiste
precisamente en la imposibilidad de estimular la economia cuando la tasa de interés estd en niveles
bajos y al mismo tiempo se realiza politica monetaria expansionista.

3. Rigidez de los precios a la baja: La politica monetaria tendra efectos asimétricos si los precios se
ajustan de manera asimétrica. Para las firmas recolectar informacién sobre los diferentes choques en
la economia para cambiar los precios y discriminar cuales son permanentes y cudles son transitorios es
bastante costoso; por esta razén la meta de inflacién y la inflacién esperada constituyen referentes
fundamentales y de bajo costo que ayudan a las firmas a determinar la tendencia de los precios. Por
ello, los cambios de los precios son mas flexibles al alza que a la baja, pues la inflacién de largo plazo
siempre sera positiva y genera una presion positiva sobre los precios.

Otra posible causa de relaciones no lineales en el PIB se generarfa a través de los precios. Diferentes teorfas se
han desarrollado para explicar por qué los precios pueden generar distorsiones sobre las variables reales y
sobre el PIB; estas teorfas son conocidas como rigideces nominales (Romer (2005)). Las firmas no solo deben
recolectar informacién sobre el devenir econémico para decidir un ajuste en precios, sino que, una vez se ha
decidido cambiar éstos, se debe incurrir en costos extras para difundir a la sociedad los cambios en precios;
estos costos son conocidos como “costos de mend”.



Suponiendo que las firmas se encuentran produciendo en un punto Optimo, ante perturbaciones en la
economia, éstas solo cambiaran sus precios si los costos de no ajustar los mismos son mayores que los costos
de menu de la firma, obteniendo situaciones en que no se cambien los precios, pese a que las perturbaciones
generen un precio éptimo diferente al actual; de esta forma se sacrifica el producto en lugar del ajuste de
precios. Ajustar o no los precios dependera del tamafio de la perturbacién, haciendo que el primer supuesto
sobre las relaciones lineales no se cumpla, pues el tamafio de la perturbacion si modifica el efecto sobre la
variable dependiente, pudiendo ser este nulo en el caso de los precios, debido a los costos de menu. Asi
mismo, se ha encontrado evidencia empirica sobre la asimetria de los precios cuando deben ser ajustados a la
baja y al alza ante diferentes choques. Fabiani et al (2005) muestran cémo en la zona Euro los precios son mas
rigidos al alza frente a choques positivos de demanda y cémo son mas rigidos a la baja ante choques negativos

de costos.

Todos estos argumentos dan cuenta de comportamientos no lineales de otras variables respecto al PIB y del
PIB en si mismo; de esta forma modelar el PIB a través de modelos no lineales seguramente tendra un mejor
desempefio que la modelacién lineal. Zukime y Junoh (2004) utilizan diferentes variables que miden el grado
de avance tecnolégico y de acceso al conocimiento en Malasia para predecir el crecimiento del PIB; en este
trabajo, comparando con un modelo lineal las RNA explican de mejor manera la tasa de crecimiento del PIB.

Con el mismo prop6sito, Tkacz y Hu (1999), del banco de Canada, utilizan RNA y modelos lineales usando
como variables explicativas para la tasa de crecimiento del PIB canadiense la diferencia entre la tasa de interés
de largo plazo de los bonos y los papeles comerciales a 90 dias, la tasa de crecimiento de M1 y M2 y la tasa de
crecimiento del indice 300 TSE. Este trabajo encuentra que las redes neuronales aumentan su poder de
prediccion respecto a los modelos lineales cuando el horizonte de prondstico es mas lejano, que cuando se

pronostica un periodo consecutivo.

Finalmente, Aratjo y Gama (2004) emplean las redes neuronales artificiales para explicar la duracién y la
cantidad de los ciclos econémicos del PIB en los paises del G-7, Méjico y Brasil. La mayoria de las
caracteristicas de los ciclos del PIB son explicados de mejor manera por RNA, con un mejor desempefio en
los paises del G-7. En resumen, se encuentra clara evidencia de las ventajas de emplear estos modelos para la
explicacién de los ciclos frente a los modelos lineales ARIMA.

La definicién del conjunto de variables explicativas es el primer paso en cualquier esquema de modelacién. El
presente trabajo considera los rezagos de la tasas de crecimiento del PIB y de la tasa de interés de los CDT a
90 dias como variables explicativas de la tasa de crecimiento del PIB, desde el segundo trimestre de 1980 hasta

el segundo trimestre de 2008.

Para identificar la variable que mida la politica monetaria se pueden emplear los agregados monetatios o las
tasas de interés. Diferentes trabajos empiricos han mostrado la conveniencia de usar la tasa de interés. Sims
(1980) muestra que el poder explicativo de los agregados monetarios sobre el comportamiento del PIB se
diluye al introducir la tasa de interés en la regresién. El trabajo de Reinhart y Reinhart (1991) para el caso
colombiano, utiliza un VAR estructural sobre las siguientes variables: dinero, tasa de interés, PIB, salarios,
precios y tasa de cambio. En este trabajo se encuentra que la tasa de interés es la tnica variable que influye
significativamente al PIB, siendo coherente este resultado con Sims (1980). En el trabajo de Morgan (1993) se
usa la tasa de interés de los bonos federales para medir el estado de la politica; el autor afirma que los
agregados monetarios pueden estar reflejando movimientos de las inversiones o del crecimiento econémico, y,
por lo tanto, no necesariamente reflejan el estado de la politica monetaria. En dicho trabajo se encuentra



evidencia econométrica de la asimetria de la politica monetaria para Estados Unidos con un modelo lineal en
dos etapas.

El trabajo de Saito y Takeda (2000), de hecho, va un paso mds adelante y usa la diferencia de las tasas de
interés de largo y corto plazo para capturar el estado de la politica monetaria. Diferencias positivas muestran
que la tasa de interés de largo plazo es mayor que la de corto plazo. Es decir, que se esta en un momento
econémico donde la politica monetaria es expansionista; por otra parte, si la diferencia es negativa, la politica
monetaria serd contraccionista. Sin embargo, dado que en Colombia no se cuenta con medidas de la tasa de
interés de largo plazo desde los afios 80, se usa la tasa de interés de los CDT a 90 dias como aproximacién de
la politica monetaria; para trabajos futuros serfa conveniente utilizar la diferencia de la tasa de interés

buscando mejores resultados.

Otro argumento a favor de la implementaciéon de RNA para realizar prondsticos de la tasa de crecimiento del
PIB es la existencia de variables intermedias que afectan las relaciones entre la tasa de interés y el PIB. Por
ejemplo, una subida en la tasa de interés hace que la inversién caiga, de tal forma que ante la caida de la
inversion el producto caera, y por lo tanto, entre la tasa de interés y el producto existe una variable intermedia
que las relaciona. Tkacz y Hu (1999) recomiendan usar RNA para modelar la existencia de variables
intermedias, sin necesidad de tenerlas plenamente identificadas, a través de unidades escondidas®, las cuales se
encargaran de realizar conexiones indirectas y no lineales entre las variables independientes y la variable

dependiente.

Este trabajo utiliza una red neuronal autoregresiva, es decir con rezagos del PIB como variables explicativas, y
comparard el desempefio de dicha red con un modelo ARIMA construido con la metodologia Box-Jenkins.
Por otra parte, se introduce la tasa de interés de los CDT a 90 dias como variable explicativa en la red
neuronal, para indagar si los pronésticos mejoran con la introduccién de variables que midan el estado de la

politica monetaria.
3. Redes Neuronales Artificiales
3.1 Relacion entre Redes Neuronales Biologicas y Redes Neuronales Artificiales.

El cetrebro, y en general todo el sistema nervioso humano, ya sean érganos de los sentidos o sistemas
autébnomos centrales y periféricos, estin compuestos en su mayoria por células especializadas denominadas
neuronas, consideradas como unidad funcional y estructural de dicho sistema nervioso, encargadas de percibir
el entorno por medio de diferentes estimulos externos (temperatura o luz, por ejemplo) y decodificar la
informacién para asi crear una visién entendible y manejable de esta informacién. Las neuronas estin
compuestas por diferentes partes: las dendritas, el cuerpo o soma y el axén. La informacién viaja de neurona a
neurona a través de impulsos eléctricos entrando por las dendritas, que son las conexiones de entrada,
pasando por el soma, que es la encargada del procesamiento de la informacién, y saliendo por el axén, que es
la conexién de salida, transmitiendo la informacién a otras neuronas. La transmision de impulsos entre

neuronas se llama sinapsis.

4 Este concepto sera explicado mas adelante.
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Griafico 3.1
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Existen muchos tipos de neuronas; sin embargo, hay tres grandes categorfas de acuerdo a su funcién (véase

Snell (2007)):

Neuronas sensoriales: encargadas de la conduccién de los diferentes impulsos, ya sean propioceptivos
(dolor, movimiento gastrointestinal) o impulsos externos, hasta el sistema nervioso central. Esta conduccién

es llevada a cabo mediante los cordones espinales postetiores.

Neuronas motoras: encargadas de la interacciéon con el musculo y otras células efectoras en una estructura
denominada placa neuromuscular; son las responsables de transmitir 6rdenes ya procesadas para su ejecucion.
La conduccién se da por medio de los cordones espinales anteriores.

Interneuronas: también llamadas neuronas de asociacion, se encuentran unicamente en el sistema nervioso
central, mas exactamente en el cerebro. Su funcién es precisamente la conexion entre las neuronas receptoras
y las efectoras con el fin de transmitir la informacién requerida. Cumplen un papel fundamental ya que en ellas
esta el éxito de la sincronizacién de las 6rdenes dadas por el sistema nervioso central.

Dado un estimulo especifico, la transmisién de la informacién de una neurona a otra puede ser inhibidora o
excitadora; si la carga eléctrica de la sefial alcanza los umbrales para los cuales la neurona esta capacitada, la

seflal sera trasmitida, de lo contrario la sefial serd interrumpida.

Las redes neuronales artificiales son modelos computacionales que han sido utilizadas en diferentes areas del
conocimiento y desatrrollados para replicar el comportamiento de las redes neuronales biolégicas. Las RNA
(Redes Neuronales Artificiales) son una coleccién de neuronas interconectadas en diferentes capas, que
buscan reproducir la forma como las neuronas bioldgicas procesan la informacién. En las RNA las variables
explicativas —izputs- se conectan con las variables explicadas —outputs- a través de ponderadores que miden la
importancia relativa; asi se transmite la informacién de los -iupufs- a los —outputs-. Siguiendo el modelo
propuesto por Frances y van Dyjk (2000) representaremos esta relacion a través de dos canales: el lineal y el

no lineal.
Ec.31 y=@o+Xo+3XL Bi*GX'y) +¢

La parte no lineal estd compuesta por funciones de activacidbn que buscan activar o desactivar
comportamientos de la variable de salida y sus variables de entrada no observables en el mundo lineal. Es a
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través de estas funciones de activacién que las RNA consiguen reproducir el comportamiento de las neuronas
biolégicas, logrando mecanismos mediante los cuales la serie responde de manera diferente ante umbrales de

informacién determinados por la estimacion. La funcién de activacion mas usada es la funcion logistica.

1
+e~(r1x1+y2x2—+¥;X;=¥o)

Ec. 3.2 Funcién logistica : T

Siendo z = y1x1 + Y2x, — - + ViX;—Yo, la funcién logistica posee las siguientes propiedades:
f(z = 0) = 0.5, donde necesariamente Yy = y1X1 — V2X2 — *** — ViX;

lim,,_, f(z) =0, donde Yo > y1X; — V2Xz — = = ViX;

lim,_,, f(2) = 1,donde yo <y1X1 —V2Xz — = — ViX;

Se observa cémo los valores que tome la funcién logistica dependen de la diferencia entre la combinacién
lineal de las variables x; y el parametro ygy. Asi, las RNA responden de manera distinta ante diferentes
umbrales de informacién tal como las neuronas biolégicas responden a diferentes impulsos eléctricos; del
mismo modo como una neurona motora inhibe estimulos sensoriales, una funcion de activaciéon inhibira
informacién menor al umbral y4. Cuando no existe evidencia de asimetrias en la respuesta a la informacion o
evidencia de comportamientos no lineales de la serie la funcién de activacién sera la idéntica, dando como
resultado el modelo lineal simple, donde la red envia la informacién de las variables de entrada —znpuz- a las
variables de salida —ousput-, a través de ponderadores que son los parimetros del modelo lineal. Esta red
contiene dos capas, la de inputs y la de outputs.

Grafico 3.2

VARIABLES
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¥
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s
. ]
@ VARIABLES
DE ENTRADA

La importancia de cada variable viene dada por el pardmetro f;; de esta forma en cada momento del tiempo la
red colecciona los valores de cada una de las variables de entrada, los multiplica por sus parametros y logra
identificar el valor esperado del —output-. Asi, el valor de y sera la suma ponderada de las variables x, donde la

transmision de los estimulos se realiza a través de las ponderaciones fB;, como lo muestra la ecuacién:

Ec.33 y=Bo+ B X1+ -+ BXx = Bo+ Z?=1ﬁiXi =Py + XB

Sin embargo, este modelo lineal, el primero y mas simple utilizado, no logra ajustarse bien al comportamiento

de las variables ante la existencia de comportamientos no lineales, discontinuidades o variables intermedias
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entre los nputs- y los—outputs-. Para capturar estos comportamientos las redes neuronales usan funciones de
activacion no lineales que permitan identificar umbrales de la suma ponderada de los —znputs-. Estos cambios
generalmente son modelados con funciones de transicién suave, que conformaran la parte no lineal de la
relacién, donde la funcién mas usada para este fin es la funcién logistica. De esta forma, la RNA con su
componente lineal, no lineal y el término de perturbacion queda especificada de la siguiente manera:

- q 1
Ec.34 y=@o+Xo+X_ b * P YR T e + ¢

Esta ecuacion generalmente se reescribe de la siguiente forma y asi serd trabajada:
Ec.35 y=¢o+Xo+XL, Bi*G(Zy) + ¢ ZcX

No obstante, trabajos como el de Tkacz y Hu (1999) usan otra forma de representar las redes neuronales
omitiendo la parte lineal, pero conservando el intercepto:

Ec.3.6 y=¢,+ Z;Llﬁi * Gi(Zy) + €
3.2 Arquitectura y nomenclatura de una RNA

Siguiendo la propuesta de Frances y van Dyjk (2000) las variables a introducir en las funciones de activacién
seran un subconjunto propio de las variables introducidas en la parte lineal; de este modo, si se cuenta con £
variables en la parte lineal se tendra p variables en la parte no lineal, donde p=<k. Se puede introducir un
numero q de funciones de activacion. La arquitectura de una red neuronal es una combinacién particular de p
y ¢. Es decir, una arquitectura es una combinacién de un nimero de variables en la parte no lineal con un
numero de funciones de activacién. Dado un nimero maximo de funciones de activacién a introducit en un

ejercicio particular tendremos un total de £%g arquitecturas.

Se ha desarrollado una nomenclatura especial para describir la forma funcional de la red de acuerdo a la
cantidad de capas y la forma como fluye la informacién. Una clase de RNA, ampliamente estudiada e
implementa, es la conocida como single hidden layer feedfordward network. Esta es una red con una tnica capa o
supetficie escondida y de alimentacion hacia adelante. A la capa compuesta por las funciones de activacion se
le conoce como capa escondida, pues representa una conexion no directa entre —zputs- y -outputs- y sera
explicada en detalle mds adelante. La alimentacién hacia adelante hace referencia a la forma como fluye la
informacién en la RNA, que va de las variables explicativas (#npu7) a las variables explicadas (oxzpu?):
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Grafico 3.3: single hidden layer feedfordward network >
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En la base de la red se encuentran las variables —zputs- conformadas por el conjunto de variables explicativas

X. Estas £ wvariables pueden ser / rezagos de la wvariable explicada y m variables exdgenas,
X={Yt—1s s Ve—1Z1t » r Zmt 15 @ esta superficie se le conoce como la superficie o capa nput. la
informacion viaja hacia los outputs a través de dos caminos: el lineal y el no lineal. En la parte lineal cada una de
las sefiales emitidas por cada variable es ponderada por su coeficiente; estos efectos son transmitidos
directamente a los ouputs.

Ec. 3.7 YIineal = (ﬁ\o + (7)\1X1 + @XZ + -+ @Xk

En la parte no lineal encontramos que los pardmetros y;; con i=1...p y j=1...q son los encargados de
amplificar o disminuir el efecto de las seflales introducidas en cada funcién de activacién. Las variables
introducidas en la parte no lineal deben ser un subconjunto propio de las variables contenidas en la superficie
input. Los efectos conjuntos de las variables, que es la combinacién lineal de éstas y sus ponderadores, son
enviadas al intervalo [0,1] a través de la funcion logistica®. Estos valores son multiplicados por los f8; para
transmitir el efecto final sobre el output. Es por esta transferencia indirecta de las sefiales que a la capa
compuesta por funciones de activacion se le conoce como supetficie escondida.

Ec. 3.8 Ynotineal = BI * Gl(Z?) + E; * GZ(Z?) + ot ,éq * Gq(Z?)
Para obtener el valor pronosticado de y por la RNA se suman la parte lineal y no lineal:
Ec. 3.9 Yestimado = f(Xt)?ué: P) =9, +XP + Z;Llﬁl * Gi(ZV) ZcX

Los parametros f§j y ¢; son estimados a través de minimos cuadrados ordinarios y los parametros gamas son

encontrados a través de muestreo partiendo de valores iniciales. El proceso de estimaciéon de la RNA serd
explicado miés en detalle en la proxima seccion.

5 Este grafico representa una RNA con 5 variables en la parte lineal; en este ejemplo las dos variables subrayadas transmitiran su
informacion a través del camino no lineal, siendo ésta una representaciéon para una arquitectura con p=2.

¢ Otra funcién que ha sido ampliamente usada en las RNA es la tangente hiperbdlica.
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3.3 Estimacion de las RNA

El proceso de estimacién consistird en encontrar los valores de @, y ¥ de tal manera que describan de la
mejor forma posible el comportamiento de las variables de salida. Se llama 6 al vector conformado por todos

los pardmetros de la RNA, en donde 8 = (7, B, §); este vector contiene (p+1)%g+g+k+1 elementos, donde
los primeros (p+7)%g corresponden a todos los parametros introducidos en las funciones de activacion, los
siguientes ¢ elementos corresponden a los ponderadores de las funciones de activacién y los dltimos A&+7
elementos corresponden a los pardmetros de la parte lineal. Swanson y White (1995) denominan estos

patametros de la siguiente manera: los pardmetros ¥ son llamados pesos de los zmputs a las unidades

escondidas, los parametros f son llamados pesos de las unidades escondidas a los ouputs y los patdmetros @
son llamados pesos de inputs a outputs.

La estimacién consistirda en encontrar el vector theta que optimice una funcién objetivo, que podria ser la
funcién de méaxima verosimilitud o la suma de los errores al cuadrado. Dado que dificilmente se conoce la
distribucién de los errores en las RNA, no es posible usar la funcién maxima verosimilitud; por consiguiente,
se usard el método de minimos cuadrados no lineales (MCNL) para minimizar la funcién objetivo que sera la
suma de los errores al cuadrado:

Ec.3.10 S(8) = Yia[ye — f(Xe, )]
Donde f(X;, @):3\/ = Py +XP+ Z?zlﬁl * G;(ZY) y por definicion & =y — f(Xe, @)

Para ver cémo las RNA’s simulan el comportamiento de las redes neuronales bioldgicas, se observan dos
interesantes propiedades: una RNA con un nimero apropiado de unidades escondidas puede aproximar
cualquier funcién continua (Cybenko (1989)); esta propiedad ampliamente estudiada se conoce como la
propiedad universal de aproximacién de las redes neuronales. Sin la existencia de las unidades escondidas, tal
aproximacién no es posible. Por otro lado, las derivadas parciales de cada uno de los parametros de la red
contienen los errores del modelo. Esta interesante propiedad junto con la posibilidad de las RNA de
aproximar cualquier funcién, permiten simular la interconexién entre neuronas en el cuerpo humano y el
aprendizaje del cerebro basado en ensayo y error. El aprendizaje en las RNA puede ser entendido como un
proceso de estimacion recursiva que modifica los parametros ante nueva informacién, buscando reproducir de
la mejor manera posible el comportamiento de la variable de salida para minimizar la funcién objetivo. Las
derivadas parciales de las RNA son:

ds(e) _

Eec. 3.11 ap; —2Yalye — F Xy, @)] * G]-(Z)7) = =2 )14 [&] Gj(Z]?)

Ec. 3.12 257(91) = -2%%[y. — f(X., 0)] * [[?,GJ(Z)?) (1 - G,-(Z)?))] * Xyt

= -2 Z[é}] * [/?,G,-(Z)?) (1 - G,-(Z)?))] * X

t=1
La derivada con respecto a @ es exactamente igual a la derivada de MCO lineales:

dse) _

Ec.3.13 Tdor =238 [y — f(X,, 0)] * Xie = —2270=1[E] * Xy
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Para optimizar estas derivadas y dado que las RNA son modelos paramétricos no lineales, no pueden ser
optimizadas a través de métodos convencionales; para la optimizacién de funciones no lineales existen gran
cantidad de métodos numéricos de optimizacién que usan las condiciones de primer orden, ayudando a
resolver este tipo de problemas. Dentro de estos algoritmos encontramos Gauss-Newton, Newton-Rapson,
entre muchos otros. Todos estos algoritmos tienen la siguiente forma:

Ec.3.14 O™ =07 — A[A(O)]71VS(6")

Estos métodos numéricos funcionan optimizando la funcién objetivo a través de la derivada y en algunos
casos de la concavidad, construyendo una sucesion de parametros que converjan a algin minimo local (en
algunas ocasiones global). Hstos algoritmos son procesos iterativos que dependen de la estimacion
inmediatamente anterior. Con base en la informaciéon aportada por los parametros ya estimados se decide
hacia qué direccién se deben mover los nuevos parametros, de tal forma que S (@TH,Xt) <S (@r, Xt); el

@r+1

proceso iterativo terminara cuando — 0" = 0. Sin embargo, esta convergencia petfecta no siempre es

posible en problemas multivariados debido a la naturaleza de las funciones. Alternativamente se buscara que
esta diferencia tienda a cero, "1 — @" = 0; por consiguiente, S(@H'l,Xt) ~ S(@r, Xt). Si hemos llegado
a un vector de parametros que cumple estas condiciones, la  funcién habra sido minimizada. Esta
convergencia implica que A[A(OT)]71VS(O™) = 0, es decir, que la derivada de @" tienda a cero, que es de
hecho una condicién para alcanzar los puntos minimos.

La diferencia entre los algoritmos reside en el valor asignado a la matriz A(O™). Para Gauss-Newton A(@r) =
0.5 * VS(6™)'VS(O™); para Newton-Rapson A(@T) = H(@"), donde H(@T) es la matriz Hessiana. Dicha
matriz permite observar la concavidad de la suma de los errores al cuadrado evaluada en el vector Q7. Para
entender el comportamiento de las RNA se explicara el método conocido como stegpest descent o maximo
descenso que le asigna a la matriz A(O") la matriz idéntica. Este algoritmo es representado de la siguiente

manera:
Ec.3.15 @71 = 0" — AVS(O")

En este caso, la direccién hacia la cual se deben mover los pardmetros para optimizar la funcién estard
determinada por el negativo del gradiente; el tamafio del paso estard dado por el tamafio de la derivada y por el
step length. Este parametro notado con la letra griega A repondera el impacto del gradiente sobre los nuevos
parametros. Dado un valor inicial, el algoritmo funciona de la siguiente manera: con el valor inicial se calcula el
gradiente de la suma de los errores al cuadrado y se calcula la diferencia descrita en la ecuacién 3.15,
encontrando un nuevo vector de parimetros; este proceso se repite un numero apropiado de veces hasta

encontrar convergencia en los parimetros, en donde VS (0) = 0. Para encontrar el valor 6ptimo de A se
emplea la siguiente estimacion (Hendry (1995)):

Ec.316 A" =min 5 (8" - avS(6"))

De esta forma, el tamafio del paso variara de acuerdo al punto de la funcién en que nos encontremos, siendo

el paso cada vez mds pequefio en la medida en que los parametros estén en la vecindad de un minimo.

En el contexto de las RNA los algoritmos pueden ser entendidos como la forma en que la red es capaz de
“aprender” el comportamiento de las variables de salida. Esto se obtiene a través de una regla de aprendizaje
que encuentre el valor 6ptimo de los parametros.
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Ec.317 O™ =8"+4A"
A" seri la regla de aprendizaje.

La ecuacién anterior indica que la RNA optimiza el vector de pardmetros mediante un proceso iterativo que
encuentra convergencia cuando la red no tiene posibilidad de incrementar su conocimiento sobre el
comportamiento de las series a explicar, haciendo minimos los errores. Sin embatgo, al encontrar que A"+ 0,
se quiere decir con ello que aun existen posibilidades de aprender y los movimientos deberin tener la
magnitud y el signo que la regla indique. Si se tiene

Ec.3.18 A"= —2VS(0")

la regla de aprendizaje de la RNA serd el steepest descent. Asi, de todas las posibles direcciones que lleven a
posibles aprendizajes, la trayectoria escogida estara determinada por el gradiente y A. Un gradiente diferente de
cero nos indica que todavia es posible obtener un descenso, logrando a través de una sucesién de parametros
un menor valor de la funcién objetivo hasta obtener algin minimo. Es conveniente recordar que el vector
gradiente esta conformado por todas las derivadas parciales de la funcién respecto a los parametros. Estas
derivadas parciales miden el efecto marginal que cada uno de los parametros tiene sobre la suma de los

residuales al cuadrado § (@) y ya fueron descritas en las ecuaciones 3.11, 3.12 y 3.13.

En econometria se posee la ventaja de poseer los valores observados. Estos son usados para realizar un
entrenamiento supervisado, el cual se entiende como la comparacién de los valores efectivamente observados
contra los valores estimados en el modelo construyendo los errores. De esta forma, cuando se aplica la regla
de aprendizaje lo que la red estd logrando es replicar de la mejor forma posible el comportamiento de la
variable efectivamente observada; esta propiedad es deseable para cualquier modelo. Sin embargo, dado que
tedricamente las RNA pueden aproximar cualquier funcién continua, son estos modelos los que logran

realizar un determinado “aprendizaje” sobre el comportamiento de las variables.

Este aprendizaje funciona de la siguiente manera: teniendo un vector de parametros en la iteracion r @r, se
calcula el valor estimado de la variable de salida; con este valor y el valor observado se calcula el error. La
informacién aportada por este error viaja de vuelta a través de las derivadas y a través de la regla de
@r+1 @r+1 ~

aprendizaje se calcula , v asi sucesivamente, hasta que no sea posible aumentar el aprendizaje y

O". Es por esta razén que este tipo de métodos se conoce como “backward propagation”, dado que la
informacién viaja de regreso haciendo que la red aprenda de sus propios errores; es a través de esta
metodologia que las RNA logran, reproduciendo el comportamiento del cerebro (ver Montenegro (2001)),
simular la interconexién de las neuronas biolégicas, dado que todos los parametros responden ante los errores

cometidos, obteniendo la mejor interpretacioén de la realidad que en el universo de las RNA son las variables
de salida.
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Para encontrar los parametros 6ptimos, otro enfoque utilizado es la estimacién recursiva. Este tipo de
metodologia introduce paso a paso nuevas observaciones; en este escenario el aprendizaje se da en dos
momentos: a través de la regla de aprendizaje en cada momento del tiempo y con la introduccién de nuevas
observaciones en diferentes momentos del tiempo. Asi, la nueva regla supone que en cada momento del

tiempo se encuentran los pardmetros éptimos @ , siendo su representacion de la siguiente manera:
Ec.3.19 0{41 =07 + A dondet € (1,n)

Cada Of denota los parimetros 6ptimos basados en las primeras t observaciones. Cada nuevo dato supone la
posibilidad de aprender mejor el comportamiento de la variable de salida, ajustando el aprendizaje a través de

los parametros, reduciendo de esta forma cada vez mas los errores.

El aprendizaje a través de steepest descent ha mostrado ser muy ineficiente relativo a otros métodos numéricos de
optimizacién no lineales. Los métodos de cuasi-Newton son bastante usados en RNA. Todos los algoritmos
de cuasi-Newton son aproximaciones del algoritmo Newton-Rapson, pues usan aproximaciones numéricas de
la matriz Hessiana para extraer informacién sobre la concavidad, dado que estimar la matriz Hessiana suele ser
computacionalmente costoso y, ademas, se requiere que la matriz sea invertible. Estos métodos numéricos

poseen la siguiente estructura:
Ec.320 @71 = @7 — AK,VS(O")

Donde K, es una matriz definida positiva que aproxime a [H(@")]™%. K, también es estimada de forma
recursiva: K41 = K- + D,.. En efecto, la diferencia entre los distintos algoritmos radica en el método

empleado para calcular la matriz K,.. Uno de los primeros métodos fue propuesto por Davidon y desarrollado
por Fletcher y Powell (DFP). Sin embargo, el método de Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno (BFGS)7 ha
mostrado un mejor desempeno; este algoritmo es calculado a partir de la siguiente ecuacion:

Ec.321 Koo, =K, + (1 + ”'rKrpr) L drdy _ dep Kot Kepyd'y
© e r+1 — Br

pdr pdy p'dr

7 Para mayor informacién sobre este y otros algoritmos de optimizacién numérica ver Hendry (1995)
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Donde

pr = VS(67+1) —vS(6™)
y

d, = or+1 — o

La concavidad mide el cambio de la primera derivada, es decir, la curvatura de la funcion original S(O7). Esta
informacion adicional de la funcién en los pardametros @ ayuda a los algoritmos a obtener el tamafio de los
movimientos en @7 para obtener un minimo local, haciendo que los pasos sean grandes donde la funcién
tenga una gran curvatura y dando pasos pequefios en las regiones planas de la funcién, pues seguramente se
esta cerca de un minimo. En estos métodos la concavidad de la funciéon dada por K, modifica el tamafio del
paso indicado por el gradiente VS Cis} logrando una mayor velocidad de convergencia ante apropiados

valores iniciales (Hendry(1995)). Para la implementacién en este trabajo de la metodologia BFGS se usa la
subrutina NLPQNS en SAS version 9.1.

Dado que los procesos de optimizacién no lineales son procesos iterativos, dependen de un vector inicial 6°.
Uno de los problemas adicionales de los modelos no lineales es la existencia de muchos minimos y maximos
locales; de hecho, la posibilidad de alcanzar el minimo global disminuye en la medida en que se tienen mds
variables involucradas en el proceso de optimizacién. De esta forma, para aumentar la posibilidad de obtener
un minimo global o un minimo local con menor S(0*) se recomienda escoger varios vectores 0°. En e

presente trabajo se escogieron 30 vectores de parametros iniciales.

Frances y van Dyjk (2000) proponen dos transformaciones a los datos para mejorar las propiedades numéricas
de los estimadores. La primera consiste en transformar todos los valores de la red y llevarlos al intervalo [0,1]:

yi—min (y;)

Ec. 322 z; = max (y;)—min (y;)

La segunda transformacién normalizara todos los datos para que tengan una distribucién normal estandar, de
tal forma que tengan una media equivalente a cero y una desviacién estandar igual a uno:

yi-media (y;)
.323 z; =
Be. 3.23 !~ desviacion estandar (v;)

En este trabajo se utilizan las variables normalizadas. Por otro lado, para evitar que los parametros de la red
tengan valores muy grandes se propone usar una funcién objetivo que penalice valores muy altos; esta funcién
objetivo es conocida como Weight Decay y sera:

Ec.324 S(0) = Tialye — fFXe O +7, X o0 +1 202, B +71, 0 0o ¥4

8 Non Linear Optimization by Quasi-Newton Method
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Frances y van Dijk (2000) recomiendan usar 7,=0.01 y 13 =7, = 0.0001. En este trabajo se usan estos
valores para encontrar los parametros 6ptimos, controlando el valor de éstos y dejando con gran valor
unicamente los parametros que aumentan el poder explicativo de la RNA al reducir la suma de los errores al

cuadrado.

Una de las propiedades mds interesantes de las RNA puede suponer un gran riesgo en la estimacién: la
propiedad universal de aproximacion de las redes neuronales. Cuando la red captura todo el comportamiento
de la variable de salida se dice que la red esta sobre entrenada pues los cambios de regimenes capturados a
través de las funciones de activacién pueden llegar a explicar comportamientos atipicos, quitandole el poder
predictivo a la RNA. Para evitar el sobre entrenamiento, la estimacién se realiza dividiendo la muestra en dos
periodos mutuamente excluyentes: la muestra de entrenamiento o dentro de muestra y la muestra de
evaluacién de pronéstico o fuera de muestra; en inglés se llaman zn-sample y out-sample. Esta division permite
hacer una validacién cruzada sobre el comportamiento de una RNA particular y su capacidad para hacer

prondsticos consistentes con la realidad.
3.3.1 Evaluacién por dentro de muestra

Para la eleccién de las variables de entrada (smputs) se usa la metodologia szep-wise propuesta por Swanson y
White (1995). En la implementacion de esta metodologia se usan diferentes enfoques que trae programados
SAS en su version 9.1: stepwise selection, forward entry y backward removal. Estos hacen uso de criterios de decision
como el R?, el R? ajustado, el estadistico de Mallow y la significancia de las variables para seleccionar de un

conjunto de candidatos las variables de entrada que tengan un mayor explicativo sobre las variables de salida.

Teniendo un conjunto de variables candidatas, la metodologia forward (hacia adelante) adiciona una variable
por paso. Esta variable es escogida teniendo en cuenta los criterios de decisién, que midan el poder explicativo
de las variables; se incluye la variable que genere mejores criterios. Hste proceso adiciona al modelo variables
hasta que la introduccién de una nueva variable no mejore significativamente los criterios de decision de
acuerdo con un valor critico especificado. La metodologia backward (hacia atras) parte de un modelo con todas
las variables candidatas y paso a paso remueve la variable que no muestre tener un impacto significativo sobre
los criterios de decision; si se llega a un punto donde la eliminacién de una variable reduce los criterios
significativamente el proceso concluye. Para la eleccién de las variables de entrada en el presente trabajo se
escogieron las variables seleccionadas a través de diferentes métodos. Cabe aclarar que la busqueda de las

variables a través de estos métodos se hace con modelos lineales.
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Griafico 3.5

Diferencia de logaritmos del PIB estacional 1980:3-2008:2
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Con las variables de entrada seleccionadas y una vez se ha escogido el tamafio de las observaciones dentro de
muestra, se estimaran los paraimetros de cada una de las diferentes arquitecturas. El tamafio escogido para este
trabajo son 92 observaciones dentro de muestra y 12 por fuera de muestra. El complejo proceso de
estimacion inicia una vez se han transformado las variables a través de la estandarizaciéon, haciendo un
muestreo aleatorio de los parimetros ¥;;. Para este prop6sito Frances y van Dijk (2000) recomiendan usar una
distribucién uniforme con valores entre -2 y 2; asi, los pardmetros iniciales de los zuputs a las unidades
escondidas se distribuiran ]7ioj~U (—2,2). Como la funcién objetivo puede presentar diversos minimos locales,
la convergencia de los parimetros no significa que se haya encontrado un minimo global. Por esta razén, se

recomienda utilizar diferentes vectores iniciales de parametros ?ioj; partiendo de cada vector y a través de

minimos cuadrados ordinarios (MCO) se estiman los valores iniciales f§ ]O y @2, conformando de esta manera

el vector inicial @9, para iniciar el proceso iterativo de optimizacién de la funcion weigth decay.

Una vez que cada sucesion de pardmetros haya confluido a algin valor, se escogen aquellos @*que tienen un
gradiente cercano a cero; cada vector de parimetros se organizan de menor a mayor de acuerdo a la funcién
objetivo, encontrando los minimos con menor valor de la funcién objetivo. En este trabajo se escogen solo
aquellos parametros con gradiente menor a 0.1 en todos sus componentes VS (@*) < 0.1 y se conservan solo

los cinco vectores de parametros con menor funcién objetivo.

Con el conjunto de parametros escogidos por arquitectura, se evaluara el comportamiento de cada uno de
éstos dentro de muestra evaluando el poder explicativo y la bondad de ajuste que cada modelo obtiene a
través de criterios de informacion como el de AIC y el BIC, con criterios de bondad de ajuste como el R-
cuadradado y el SR, y a través de medidas de bondad de pronéstico como el MAE, MAPE, RMSPE vy el
RMSE.
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De esta manera, se puede obtener la arquitectura con el nimero éptimo de variables escondidas y de variables
de entrada. Sin embargo, esta red con el mejor comportamiento dentro de muestra no necesariamente es la

mejor fuera de muestra, pues una red sobre entrenada puede perder su poder predictivo.
3.3.2 Evaluacién por fuera de muestra

En este trabajo se cuenta con 12 observaciones por fuera de muestra, para evaluar el comportamiento de cada
arquitectura. Prances y van Dijk (2000) utilizan los parametros escogidos dentro de muestra y con la
informacién disponible por fuera de muestra se realizan prondsticos de la variable de salida. Con los valores
efectivamente observados se realiza la evaluacion de pronédstico a través de los criterios ya mencionados para
encontrar las arquitecturas que presenten el mejor comportamiento por fuera de muestra o, lo que es igual,

aquellas que tengan un mayor poder predictivo.

Como sefalan los autores, no es muy claro cual debe ser el balance entre el comportamiento de una
arquitectura dentro de muestra y por fuera de muestra para escoger la red que tenga un mejor
comportamiento en la muestra completa y, por otro lado, este tipo de evaluacién no mide el grado de

versatilidad de cada red para ajustarse a nueva informacién presentada en el periodo por fuera de muestra.

Teniendo en cuenta estos problemas se seguird la metodologia usada por Misas y Jalil (2005), en la cual se
utiliza estimacién recursiva de los parametros por fuera de muestra. En dicha metodologia se mide el
“aprendizaje” de cada vector de parametros por arquitectura ante la introduccién de informacién contenida
por fuera de muestra. Esta metodologia conocida como Ro/ing?, funciona usando como vector de pardmetros
iniciales los parametros encontrados por dentro de muestra; partiendo de éstos, se identifican nuevos modelos
reestimando los parametros un numero de veces, y con cada modelo estimado se generan pronésticos otro

numero de periodos hacia adelante.

La metodologia Ro//ing adoptada en este trabajo funciona de la siguiente manera: con el vector de parametros

estimado dentro de muestra 0, se realizan 4 pronésticos hacia adelante desde la observacion 93 hasta la
observacién 92+4. Véase grafico 3.6 tomado del trabajo de Jalil y Misas (2005)'0:

Grafico 3.6
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® Metodologia también usada por Torres (2005) y Aristizabal (2006).
10 En el trabajo de Jalil y Misas se usa h = 12.
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Posteriormente, se ingresa la observacion 93, se reestima el vector de parametros minimizando el weigth decay
con la observacién adicional, tomando como valor inicial @g, y obteniendo como resultado Og3; con este

vector de parametros se realizan 5 prondsticos hacia adelante desde la observaciéon 94 hasta la observacion
93+.

Este proceso continta reestimando un vector de pardmetros cada vez que una observacion adicional es
introducida y proyectando pronosticos 4 periodos hacia adelante a partir de cada observaciéon introducida. El
proceso termina con la penultima observacién disponible por fuera de muestra; con ésta se obtiene el vector
0303 v se realizan pronésticos desde la observacion 104 hasta la observacion 103+4. Dado que el dltimo dato
observado efectivamente es la observacién 104, no tiene sentido realizar prondsticos desde esta observacion,
pues no serfa posible evaluar la calidad de estos prondsticos al no existir mas datos disponibles contra los

cuales ser evaluados.

En este trabajo con cada vector de pardametros se realizan pronésticos ocho periodos adelante; de esta manera
h=8. Al finalizar el Rolling se cuenta con cinco matrices de 8x12 por cada arquitectura. Son cinco matrices
porque en la estimacién dentro de muestra se escogieron los cinco vectores de parametros que optimizaban
con menor valor la funcién objetivo. Cada una de estas matrices estd compuesta por los prondsticos
realizados con cada vector de parametros obtenidos en el Ro/ing, las filas de esta matriz son los 8 periodos

pronosticados, y las 12 columnas indican cada una de las reestimaciones realizadas fuera de muestra.

Tabla 3.1: Matriz de prondsticos

@;2 = f(Xq2) @;3 = f(Xo3) @iko3 = f(X103)
1 periodo
hacia adelante ygsSt = f(Xo2,0q,) yggt = f(Xo3,093) y;s%} = f (X103, 0103)
2 periodos Yosr = [(Xo2, 05, Yot = f(Xo3, 053, Yoot = f(X103, 0703,
hacia adelante

Yegs?)t ygft yelsot4)

8  periodos Vol = f(Xoz, 05, Voot = f(Xo3, 053, Yoot = [ (X103, 0703,
hacia adelante

ygsgt: ---ygsgt yg;l't' ---y;soto) ygs%: ---y;sotg)

En la tabla se observa cémo cada vector de parametros es funcién de las observaciones disponibles para su
estimacién. En la columna 2 se encuentran los 8 pronésticos realizados desde la reestimacion del vector de
parametros con 93 observaciones. Puede observarse que en cada periodo del Ro/ing los pronésticos dependen

de los valores predichos anteriormente.

Esta metodologia busca capturar cuiles vectores parametros, correspondientes a diferentes arquitecturas y a
diferentes replicaciones de cada arquitectura, responden mejor ante la nueva informacién y, adicionalmente,
poder discriminar sobre los modelos que generen mejores prondsticos a diferentes periodos adelante. Por
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. . ., A * . , . . .
ejemplo, puede ser que la tercera replicacion de 033 genere los mejores prondsticos tres periodos hacia

adelante, pero la cuarta replicacién de Og 4 sea la que genere mejores prondsticos ocho periodos adelante.

Para la evaluaciéon de pronésticos se pueden emplear las medidas usadas dentro de muestra o como lo hacen
Misas y Jalil (2005) y Aristizabal (2006) funciones de pérdida asimétrica. En el presente trabajo se evaluaran los

prondsticos con funciones de pérdida simétrica.
3.4. Analisis de sensibilidad de una RNA

Una pregunta usual en los modelos econométricos versa sobre la significancia estadistica de las variables, esto
es, indagar sobre la relevancia de cada una de las variables explicativas sobre la variable explicada; este
proceso, bastante frecuente en los modelos lineales, debe usar analisis de sensibilidad en las RNA. Para tal
efecto, Misas, Lopez y Querubin (2002) desconectan las variables de entrada de las variables de salida,
haciendo los coeficientes de conexion iguales a cero. De esta forma, es posible evaluar la contribucién de cada

variable sobre el poder explicativo del modelo.

Por otro lado, si se tienen en cuenta todos los posibles ordenamientos para introducir paso a paso las variables
en las unidades escondidas, se tienen kl!'! posibles ordenamientos. De estos k! posibles ordenamientos, se
trabaja con el orden determinado por la metodologia stegpwise reduciendo las posibilidades a una sola. Utilizar el
analisis de sensibilidad, garantiza considerar modelos con configuraciones de variables no posibles con el

orden ya establecido.

Partiendo del ordenamiento inicial, la desconexion se puede hacer de tres maneras: i.) desconectar la variable
de la parte lineal y no lineal, ii.) desconectar la variable de la parte lineal y iii.) desconectar la variable de la
parte no lineal. De esta forma, la conexién y desconexién de los parametros nos permite identificar las
variables, que segin el ordenamiento del s#gpwise y en una arquitectura determinada, son irrelevantes en la
estructura de un modelo dado.

Asi, partiendo del ordenamiento dado por el stgpwise, el analisis de sensibilidad permite identificar la
importancia de las variables en los modelos y considerar arquitecturas con variables diferentes a las iniciales
dentro y fuera de muestra.

4. Aplicacion sobre el PIB en Colombia a través de las Redes Neuronales Artificiales

En este punto se ha decidido usar las Redes Neuronales Artificiales como proceso generador de datos del
crecimiento trimestral del PIB en Colombia. Para elegir las variables independientes se usan las metodologias
propuestas por Swanson y White (1995) ya explicadas con anterioridad. Los resultados de este proceso se
encuentran en el anexo 1.

La informacién empleada en este trabajo corresponde a la primera diferencia de logaritmo del PIB (DLPIB) y
la primera diferencia de la tasa de interés de los CDT a 90 dias (DLCDT). Siguiendo a Frances y Dijk (1999),
las dos series son normalizadas para que tengan media igual a cero y varianza igual a uno (NDLPIB y
NDLCDT). Esto se hace para mejorar las propiedades numéricas de los estimadores haciendo que la sucesion
de parametros obtenida en el proceso de optimizacién numérica tiendan a algin minimo. Para la red neuronal

autoregresiva se consideran 8 rezagos de NDLPIB como posibles variables explicativas; a través de los tres

11k factorial, donde k es el numero de variables presentes en la parte lineal.
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métodos empleados (step-wise, forward y backward) se encontré convergencia sobre las cinco variables a
introducir en el modelo. Estas fueron: los rezagos 1, 3, 4, 6 y 8 del NDLPIB. Dada la naturaleza de la
metodologia forward, que introduce paso a paso las variables con mayor poder explicativo, se sigui6 el orden
de entrada de las variables considerados en esta técnica. El orden es: primero entra el rezago 4, vy,
sucesivamente, 8, 0, 1 y 3. Para la red neuronal con CDT se consideran 8 rezagos de NDLPIB y de NDLCDT
como posibles variables explicativas. Los tres métodos empleados convergen sobre las variables que debian
ingresar en el modelo; sin embargo, forward y step-wise encuentran que los rezagos 4, 8 del NDLPIB, y, 1y 3
de NDLCDT deben ingresar en el modelo; la estrategia backward encuentra estas variables y ademads los
rezagos 1 y 5 del NDLPIB. Debido a la compleja forma funcional de las redes y que éstas buscan identificar
relaciones no lineales, se usan las variables presentes en los tres métodos y se sigue el orden de insercion en el
modelo arrojado por la metodologia forward: rezago 4 del NDLPIB, 1 de NDLCDT, 3 de NDLCDT y 8 del
NDLPIB.

En la bisqueda de la variable que refleje el estado de la politica monetaria se practicaron las tres metodologias
de seleccién de variables a un modelo que tendria 8 rezagos del NDLPIB, NDLCDT y NDLM1 como
variables explicativas. Como se ve en el anexo 1 la metodologia forward encuentra exactamente las mismas
variables que fueron encontradas en la especificacién que contenia a rezagos del NDLPIB y NDLCDT; este
resultado confirma la evidencia encontrada para Colombia por Reinhart y Reinhart (1991) y para Estados
Unidos por Sims (1980) sobre la pérdida de poder explicativo de los agregados monetarios sobre el PIB al
incluir algin tipo de tasa de interés en el modelo!2.

Debido a que en los dos modelos se tiene como maximo 8 rezagos del NDLPIB, en la estimacién de los
modelos se pierden estas observaciones. Es por esta razén que de las 112 observaciones iniciales para la
estimacion de las redes sélo se cuenta, finalmente, con 104 observaciones.

Para la red autoregresiva el conjunto X que contiene a todas las  variables es
X={NDLPIB;_;, NDLPIB,_3, NDLPIB,_,, NDLPIB;_¢, NDLPIB;_g }. Las variables escogidas en cada red
conforman las £ variables que estaran presentes en la especificacion lineal de todas las arquitecturas (cinco en
el modelo autoregresivo). Sucesivamente se introduce una variable en la parte no lineal hasta que p=4. Por
esta razon, establecer el orden de la sucesién es importante y generar criterios de eleccién sobre este orden
también ahorra tiempo. Por ello, en este trabajo se asegura que el orden mediante el cual las variables ingresan
en la superficie escondida responden al poder explicativo de éstas en el mundo lineal.

4.1 Evaluacion dentro de muestra de las Redes Neuronales Artificiales aplicadas al PIB

Debido a que las RNA son funciones no lineales para aumentar la probabilidad de encontrar un minimo
global, se hicieron 30 replicaciones por arquitectura a través de diferentes valores iniciales de los parametros y.
Una vez terminada la minimizacién de la funcién objetivo (Weigth Decay), v de depurar aquellos parametros
que tengan un gradiente en alguna componente mayor a 0.1, se tienen 600 modelos para la red autoregresiva
que cuenta con 5 variables y 48013 modelos para la red con CDT que cuenta con 4 variables.

12 T.a estrategia Step-wise confirma estos resultados; dichos resultados no son presentados en este trabajo por no ser considerados de
relevancia para el desarrollo del mismo.
13 En este trabajo y en la mayoria de las aplicaciones econémicas se usan maximo cuatro unidades escondidas. Estos nimeros surgen

debido a que el numero de arquitecturas en una red viene dado por k*q; por consiguiente, en el caso autoregresivo tendremos 20
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Grafica 4.1: Funcion Objetivo Red Neuronal Autoregresiva
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Grafica 4.2: Funcion Objetivo Red Neuronal Aumentada (con CDT)
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En las graficas 4.1 y 4.2 se observa claramente que el hecho de que los pardmetros convetjan no implica que
los parametros encontrados correspondan a un minimo global. Para continuar con el proceso de estimacién y

arquitecturas y, como para cada arquitectura se realizaron 30 iteraciones, entonces surge el nimero 600 como el total de modelos

estimados.
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eleccion de la mejor red para realizar pronésticos del PIB, se escogen por arquitectura los cinco parametros
con menor funcién objetivo, reduciendo la busqueda de 600 modelos en la especificacion autoregresiva a 100,
y de 480 en la especificacion con CDT a 80 modelos. Graficamente el proceso continda con las cinco

iteraciones que se ubican en la parte delantera de las dos graficas.

Como el interés de este trabajo es encontrar el modelo que mejor aproxime el comportamiento de la tasa de
crecimiento del PIB, para la evaluacién dentro de muestra los datos deben ser destransformados para
contrastar el valor observado con el valor dado por el modelo en las mismas unidades. En el segundo anexo se
presentan las formas funcionales de las medidas usadas en este trabajo; en el tercer anexo se obsetvan los

resultados numéricos de las estimaciones dentro de muestra.

Se escogen los cuatro modelos que presentan un mejor desempefio dentro de muestra de acuerdo a cada
medida; para el modelo autoregresivo la arquitectura 5_4'* estd presente en cinco medidas, siendo la primera
bajo AIC, R2, RMSE, MAE vy la cuarta en SR. La arquitectura 4_4 esta presente en cuatro medidas: AIC, R2,
RMSE y SR; se ve claramente que las arquitecturas con tres variables en las unidades escondidas aparecen en
tres de los siete criterios (BIC, RMSPE y MAPE). La cantidad de unidades escondidas en este caso estd muy
repartido; la arquitectura 3_1 domina completamente el criterio BIC, mientras que las arquitecturas con dos,
tres y cuatro unidades escondidas dominan el RMSPE y MAPE. Otras dos arquitecturas que estin presentes
en las medidas son 5_3 en AICy 4_3 en SR.

Para el modelo aumentado, la arquitectura 4_4 aparece en cinco medidas, domina el AIC, R2, RMSE, MAE y
aparece en SR; las arquitecturas 4_3 y 4_2 aparecen cada uno en dos medidas AIC, SR y RMSPE, MAPE
respectivamente. La arquitectura 3_4 domina RMSPE y MAPE.

De los anteriores resultados se puede concluir que los modelos mas complejos presentan un mejor
comportamiento dentro de muestra; esto se cumple excepto en el criterio BIC del modelo aumentado donde
domina completamente la arquitectura mas simple 1_1. Se observa que las arquitecturas mas complejas en
ambos modelos (5_4 en el modelo autoregresivo y 4_4 en el modelo con CDT) estan presentes en cinco de las
siete medidas. Asi, un mayor nimero de unidades escondidas y variables en la parte no lineal permite capturar
con mayor exactitud el comportamiento del crecimiento del PIB. Sin embargo, como se explico anteriormente
y como se verda mas adelante, a menudo un excelente ajuste dentro de muestra implica una sobre
especificaciéon que hace que los modelos logren aprenderse el comportamiento de una serie, generando

prondsticos errados.
4.2 Especificacion de un modelo ARIMA para el PIB en Colombia

Los trabajos que usan redes neuronales para explicar otras variables referenciados en la segunda seccion,
estiman modelos lineales dado que la hipdtesis de no linealidad debe ser contrastada con algin modelo lineal.
Para la aplicacién sobre el PIB estacional en Colombia se estimé un modelo ARIMA siguiendo la metodologia
de Box-Jenkins'>’. En los modelos ARIMA las variables no deben ser transformadas, pues las propiedades
matematicas son mds simples en relacion a las redes neuronales. De esta forma, el modelo se especifica
mediante DLPIB. Para comparar los prondésticos entre los tres modelos, se dejan los mismos doce periodos

14 5_4 indica que p=5, q=4; cuando en el presente trabajo se encuentren mds adelante referencias a arquitecturas como 5_4_3 se estard
refiriendo a p=5, q=4 en la tercera replicacion.
15 Para la estimacién del modelo ARIMA se sigui6 a Guerrero (2003) y a Pefia (2005).
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fuera de muestra. Se emplea la metodologia Roling para la realizaciéon de prondsticos fuera de muestra y de
esta forma se logra que los tres modelos compitan en las mismas condiciones.

Los resultados del modelo ARIMA se encuentran en el anexo cinco. El modelo especificado cuenta con la
cuarta diferencia estacional, la parte autoregresiva cuenta con los rezagos uno y seis y la parte MA tiene el
cuarto rezago. En el anexo cinco se muestran tres periodos del Rolling constatando la estabilidad del modelo y
verificando que los errores son ruido blanco a lo largo de los periodos fuera de muestra.

4.3 Resultados de la evaluacion fuera de muestra

El periodo fuera de muestra corresponde a los periodos comprendidos entre el tercer semestre de 2005 y el
segundo trimestre de 2008. Para evaluar los pronédsticos se usaron cuatro medidas de evaluacién de prondstico
RMSE, MAE, RMSPE y MAPE. Dentro de los modelos escogidos por diferentes criterios se observan
arquitecturas que en la evaluacién dentro de muestra no eran contempladas; para el modelo aumentado,
arquitecturas como 1_4_5 tienen el mejor desempefio en los periodos 4, 5y 6 y para la red autoregresiva bajo
los criterios MAE y RMSE. El problema de la sobre especificacién de las redes neuronales se hace evidente en
la evaluaciéon fuera de muestra. En la tabla 4.1 se muestran los cuatro modelos que obtuvieron un menor
RMSE; en esta tabla no aparecen las especificaciones mas complejas (5_4 y 4_4). En el cuarto anexo estan las
tablas de la evaluacién fuera de muestra organizadas por MAE, RMSPE y MAPE. Se observa que en la
evaluacién medida a través de RMSPE para el modelo aumentado, la arquitectura 4_4 esta presente en los
periodos cinco y seis; en las otras dos medidas las arquitecturas complejas no son favorecidas. Mientras en la
evaluacién dentro de muestra estas especificaciones estaban presentes en cinco de las siete medidas, en la
evaluacién fuera de muestra aparecen en un criterio de cuatro y en dos periodos de ocho para el modelo

aumentado.

Esto comprueba la necesidad de generar dos muestras diferentes, partiendo la muestra completa en dos partes
para hacer una validacién cruzada sobre la flexibilidad de las diferentes redes ante diferente informacién. Una
vez que se escoge una red neuronal para realizar pronésticos se debe garantizar que dicha red sea la que mejor
responda ante cambios en el entorno econémico. El fin de utilizar en este caso la metodologia ro//ing consiste
en generar un ambiente controlado que permita al investigador similar las condiciones a las cuales la red se
enfrentard por fuera de la muestra estudiada, permitiendo escoger una red que no esté sobre entrenada y que

haya mostrado el mejor desempefio para explicar el comportamiento de la serie en estudio.

Recuérdese que en las redes neuronales las variables han sido transformadas para que tengan media igual a
cero y varianza igual a uno. Antes de realizar las medidas los prondsticos de la red deben ser
destransformados; una vez destransformados, los prondsticos de las redes se pueden comparar con los
pronésticos del modelo ARIMA que genera los datos en diferencia de logaritmos.

Las tablas de las diferentes medidas tienen subrayadas los dos mejores modelos por horizonte de pronéstico
comparando los tres modelos: ARIMA, red neuronal autoregresiva y red neuronal ampliada. Dado que la
metodologia ro/ing permite identificar qué modelo pronostica mejor a diferentes horizontes, para realizar
pronodsticos un periodo hacia adelante el RMSE muestra que la red con CDT 4_4_2 es la que logra el mejor
desempefio, seguida de la red autoregresiva 2_3_1. El modelo ARIMA solo supera a las especificaciones no
lineales en dos periodos y en dos medidas: el periodo 3 bajo RMSPE vy el periodo 8 bajo MAPE. EI ARIMA
es el segundo mejor modelo en el periodo 8 bajo la especificacién RMSPE. Sin embargo, si consideramos el
total de los posibles primeros lugares tenemos 32 escenarios, en donde en solo dos de ellos la especificacion
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ARIMA supera a las redes neuronales artificiales; esta clara evidencia muestra que las redes neuronales superan
ampliamente a la especificacion lineal para explicar el crecimiento del PIB.

Grafica 4.3
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En el desarrollo del trabajo se encontré que las medidas de evaluacién de pronédstico porcentuales al ser
realizadas sobre crecimientos son inadecuadas. En el dominio de los crecimientos se encuentran los nimeros
reales, siendo los valores extremadamente grandes muy extraflos o casi inexistentes; en efecto, el cero estd
contenido en este dominio. Las medidas como RMSPE y MAPE parten de:

Ec. 41 222 16
Yt

Si en algin periodo la tasa de crecimiento es cero, estas medidas no existiran; por otro lado, si tenemos tasas
de crecimiento cercanas a cero en algunos momentos, las desviaciones de los prondsticos en estos periodos en
particular seran penalizados mas que las desviaciones en otros periodos. Por estas razones no se escogieron
estas medidas para presentar los resultados graficos. Para futuros trabajos este comportamiento de las medidas
podtia ser estudiado con mayor detalle.

16 Ver anexo 2.
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Tabla 4.1

RMSE ARIMA REDES NEURONALES ARTIFICIALES
Horizonte Autoregresivo Con CDT
231 143 224 223 422 212 214 211
1| 0.01929|| 0.01855 0.01944 0.01947 0.01948 0.0181 0.01868 0.01868 0.01868
243 231 542 432 414 422 434 213
2| 0.01983]|] 0.01831 0.01858 0.01881 0.01929]| 0.01888 0.01897 0.01915 0.0195
234 233 434 515 434 414 422 411
3] 0.01675]] 0.01695 0.01768 0.0179 0.01807|| 0.01318 0.01564 0.0157 0.0159
233 244 243 242 333 4 23 434 2.15
4] 0.01391f| 0.01204 0.01369 0.01369 0.01477|] 0.01158 0.01254 0.01363 0.01388
145 141 142 2.35 4 3 4 315 144 131
5] 0.01816]] 0.01568 0.01569 0.01572 0.01578]] 0.01978 0.02103 0.02152 0.02161
145 142 235 143 4 3 4 315 342 422
6] 0.02008]] 0.01589 0.01648 0.01654 0.01669|| 0.02138 0.02265 0.02301 0.02331
145 242 235 143 4 3 4 144 4 43 4 1 4
7] 0.0189]] 0.01627 0.01642 0.01664 0.01711]] 0.01438 0.01884 0.01886 0.01935
142 145 233 243 144 315 143 134
8] 0.01015]] 0.00696 0.00726 0.00772 0.00916]] 0.00758 0.00924 0.00992 0.01031

La metodologia Ro//ing busca identificar el modelo que genere mejores prondsticos cuando se recibe nueva

informacién en diferentes periodos de tiempo. Las graficas 4.3 y 4.4 muestran la serie observada y los

prondsticos de los tres modelos para cada uno de los periodos en cuestién; la linea punteada indica aquel

modelo que tuvo el mejor desempefio segin el RMSE. Este criterio fue escogido, teniendo en cuenta que

penaliza duramente las desviaciones mds grandes de los prondsticos respecto al valor observado; empero,

cualquier otro criterio puede ser empleado. En el anexo seis se presentan las graficas para los demas

horizontes de prondstico.
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0.080000000

0.060000000

0.040000000

0.020000000

0.000000000

-0.020000000

-0.040000000

-0.060000000

-0.080000000

-0.100000000

-0.120000000

Cinco periodos hacia adelante

|
B

n
= 5 ........... [
-.! . '..." /

TR

"

2006Q3 2007Q1 2007Q3 2008Q1 ¢
| | |
PIBObservado ‘-#-AR1 4 5 CDT4_3 4 ™ ARIMA

28




Para los demas periodos, las otras medidas indican que el modelo autoregresivo supera ampliamente a los
otros dos modelos. Dado que se seleccionaron los dos mejores modelos por cada medida en cada horizonte
del tiempo, resultan 64 posibles selecciones. El modelo ARIMA es seleccionado en solo 3 selecciones, la red
aumentada en 13 ocasiones y la red neuronal autoregresiva en 48 ocasiones. Esta evidencia nos muestra que la
red neuronal autoregresiva supera ampliamente a los demas modelos empleados, en la mayoria de los

periodos.

En la tabla 4.1 se observa que para los petiodos 1, 3, 4 y 7 la red aumentada es mejor que la red autoregresiva;
el método MAE favorece al modelo con CDT en los periodos 1, 2 y 3; RMSPE muestra que el modelo
aumentado supera a la red autoregresiva en el periodo 3. Se podria concluir que la informaciéon aportada al
modelo por la injerencia de la tasa de interés de los CDT a 90 dias mejora el poder predictivo del mismo para
el periodo 1 y sobre todo para el periodo 3.

4.4. Analisis de Sensibilidad

Para el analisis de sensibilidad se usan unicamente las arquitecturas expuestas en la tabla 4.1 y que fueron
escogidas por su buen desempefio fuera de muestra siguiendo el criterio RMSE. En el anexo 7 se muestran los
resultados de la desconexién dentro de muestra de las tres formas posibles (parte lineal y no lineal, lineal, y no
lineal). Para la desconexién debe tenerse en cuenta el orden dado por el stepwise. Asi, en la RNA autoregresiva
el conjunto X en orden es X={NDLPIB,;_,, NDLPIB;_g, NDLPIB,_¢, NDLPIB,_;, NDLPIB,_5}; entonces,
cuando la columna hide sea igual a 1, quiere decir que los parimetros asociados al rezago cuatro del NDLPIB
es igual a cero, y asi sucesivamente. Para la RNA aumentado el orden de las variables es X=
{NDLPIB;_4, NDLCDT;_4, NDLCDT,_3, NDLPIB,_g}; de esta forma, cuando la columna hide sea igual a 3

quiere decir que los parametros asociados al tercer rezago del NDLCDT es igual a cero.
4.4.1. Analisis de Sensibilidad dentro de muestra

Para la desconexion, en una arquitectura particular con p variables en las unidades escondidas, se define la
variable Jide que toma valores desde 1 hasta p, y que desconecta de la red los pardmetros que estan en la

posicién que bide toma, bien sea en la parte lineal o no lineal de la RNA.

Los resultados de la desconexién dentro de muestra se observan en el anexo 7; las tablas presentan los cinco
mejores modelos de acuerdo a cada una de las medidas, considerando las diferentes formas de realizar la
desconexion. Pese a que se encuentran algunos modelos competitivos, se observa que la capacidad de la red
neuronal para explicar el comportamiento del PIB no mejora en el modelo autoregresivo, ni en el modelo

aumentado, pues bajo ninguna medida, los modelos con desconexion llegan a ser los mejores.

En las tablas del anexo 7, se subrayan los modelos que segin diferentes medidas se encuentran entre los cinco
mejores, comparandolos con los modelos originales. La desconexién lineal y no lineal no logra tener ningin
modelo entre los cinco mejores bajo ninguna medida. La desconexién no lineal solo logra que al desconectar
el rezago uno de NDLPIB en el modelo autoregresivo 4_4_4 compita bajo el criterio SR.

El analisis de sensibilidad evidencia que debido al sobre entrenamiento que se da en la estimacién dentro de
muestra, la desconexién no lineal genera una pérdida de poder explicativo, ya que cada parametro fue
optimizado para hacer minimos los errores de una muestra que no cambia. Aun mas, las medidas muestran la
importancia que tienen las supetficies escondidas para las RNA, en el propésito de explicar cualquier setie en
estudio.
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En la desconexién lineal de la RNA aumentada, el modelo 4_4_2 se ubica entre los cinco mejores bajo los
criterios RMSE, MAE y el R2, al desconectar el tercer rezago de NDLCDT. Asi mismo, ubica otros dos
modelos bajo los criterios MAE y SR. Por otro lado, en la RNA autoregresiva logra tener 2 modelos bajo
MAE vy 3 bajo SR. La arquitectura 5_4_1 logra estar entre los cinco mejores modelos bajo AIC, R2 y RMSE,
al desconectar linealmente el rezago ocho de NDLPIB.

4.4.2. Analisis de Sensibilidad fuera de muestra

El analisis fuera de muestra revela otros resultados, logrando mejoras significativas de diferentes RNA para
realizar pronosticos. La sensibilidad fue evaluada sobre el esquema rolling, lo cual supone un gran avance en la
aplicacién de las RNA, siendo ésta la primera vez en el pais que se realiza un analisis semejante. En el anexo 8§,
se muestran dos tablas que evidencian la forma como se realizé el andlisis de sensibilidad. En la tabla 4.2 se

muestran las arquitecturas que, finalmente, fueron seleccionadas.

El analisis fuera de muestra debe ser evaluado en cada uno de los ocho periodos considerados para todas las
arquitecturas y con las diferentes desconexiones. De esta forma, al desconectar una variable, el nuevo modelo
se evalia para los ocho periodos y se comparan los valores de RMSE y MAE, de cada uno, con el minimo
valor encontrado para cada medida en los modelos sin desconexién, expuestos en el anexo 4 para MAE y en
la tabla 4.1 para RMSE. Este proceso se presenta en el anexo 8, donde se asigna el valor de 1 para los modelos
que exhiben medidas menores a las logradas por los modelos sin desconexién.

Para construir la tabla 4.2, se seleccionan tnicamente los modelos que tienen menores valores para RMSE y
MAE conjuntamente. De nuevo, se usa el criterio RMSE para escoger la mejor RNA para cada horizonte de
prondstico. En ésta tabla se observa que para los periodos 1, 2, 3, 4, 7 y 8 la RNA aumentada con
desconexién de variables genera mejores prondsticos que la RNA autoregresiva, la cual solo es el mejor

modelo en los periodos 5 y 6.

Estos resultados muestran la conveniencia de usar andlisis de sensibilidad para encontrar nuevos y mejores
modelos; de los mejores modelos escogidos solo uno resultd ser el modelo sin desconexion, a saber, la RNA
autoregresiva 1_4_5 en el periodo cinco. Por otro lado, debido a la desconexién el balance entre la RNA
autoregresiva y la RNA aumentada cambia significativamente; los segundos superan a los primeros en seis de

ocho periodos. Finalmente, esta mejora en las RNA sustenta la conveniencia de usar modelos no lineales.
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Tabla 4.2: Analisis de Sensibilidad fuera de muestra

AUTOREGRESIVO

CON CDT

P |Q [ITER|HIDE|RMSE

[MAE

[MODELO

P |Q [ITER|HIDE|[RMSE |[MAE |MODELO

HORIZONTE

2 3

1

1 0.01694

0.01357

3

4 2 0.01621 0.01287
0.01746 0.01417
0.01736 0.01392
0.01628 0.01302

0 0.01855

0.01519

0.01810 0.01568

1 0.01719

0.01330

0.01630 0.01268
0.01810 0.01413
0.01831 0.01424
0.01633 0.01278

0 0.01831

0.01506

0.01888 0.01483

1 0.01637

0.01211

0.01222 0.01014
0.01217 0.01025
0.01278 0.01072

0 0.01695

0.01382

0.01318 0.01091

0.01001 0.00804
0.01061 0.00884
0.01081 0.00899
0.01117 0.00847
0.00925 0.00638
0.01045 0.00873
0.01123 0.00966
0.01081 0.00910
0.01148 0.00965

0 0.01204

0.00992

0.01158 0.01025

0.01860 0.01428
0.01859 0.01420

0 0.01568

0.01155

0.01978 0.0149

1 0.01444

0.01128

0.02128 0.01610
0.02030 0.01570
0.02021 0.01552

0 0.01589

0.01169

0.02138 0.01726

2 0.01436
1 0.01541

0.01061
0.01107

0.01409 0.01107
0.01387 0.01102
0.01347 0.01059

0 0.01627

0.01140

0.01438 0.01249

0.00696 0.00669
0.00368 0.00310

W WlHIDdD D DDA D DIPIDPIWIDRPE DD WDDEDdDWIMPD D PDIDPEDDPIDMPEPE D™D
W wlwlkr kR Rrlwlkr R Rk, Rrlw]lWw R, NN W WN R VW R RIRIR, R R RN, NN R
N N[olw w v]olw w v]jolw wlolv v RN NN NN N[O N]olv w N N]olI N

2

0 0.00696

0.00557

0

Blw wWlH]|H » PP DIPIPHPPIWVIPDPPOVWWWPDP WD WINPT P PP D BDINIENO N

=
D
o

0.00758 0.00673

OlW NIOIW P RICOJW P RIOIW RIOJW W N NN R R R RIOJW W RIOITW N N RIOJW N B =
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0= MODELO ORIGINAL; 1 =LINEALY

NO

LINEAL; 2 =LINEAL; 3=NO LINEAL

Minimos valores MAE obtenidos: 1 periodo: 0.01519; 2

periodos: 0.01472, 3 periodos: 0.01382; 4 periodos:
0.00992; 5 periodos: 0.01155; 6 periodos: 0.01169; 7

periodos: 0.0114; 8 periodos: 0.00557.

Minimos valores MAE obtenidos: 1 periodo:
0.01455; 2 periodos: 0.01435, 3 periodos: 0.01091; 4
periodos: 0.01025; 5 periodos: 0.0149; 6 periodos:
0.01726;7 periodos: 0.01249; 8 periodos: 0.00673.




5. Conclusiones

Las redes neuronales artificiales son modelos que intentan reproducir el proceso mediante el cual el cerebro
reconoce la realidad a través de complejos procedimientos que permiten identificar patrones, para generar
interpretaciones de la realidad. Debido a estas cualidades, que las redes neuronales artificiales tratan de
reproducir, estos modelos son capaces de reconocer patrones y relaciones inherentes a las series que otras
especificaciones no logran capturar.

La aplicacion de las redes neuronales artificiales sobre el PIB en Colombia muestra que esta variable contiene
relaciones no lineales en su proceso generador de datos y que, ademas, las redes logran capturar estas
relaciones de manera exitosa. Se concluye esto debido a que las redes neuronales superan ampliamente al
modelo lineal ARIMA. Sin embargo, dado que las redes neuronales son conocidas como modelos de “cajas
negras”, no es posible identificar la fuente de las relaciones no lineales presentes en el PIB como las expuestas
en la seccién dos de este trabajo. Para evaluar si la explicacién de los comportamientos no lineales mejora con
la introduccién de la politica monetaria, se usé una aproximacioén de ésta en una red neuronal con la tasa de
interés de los CDT a 90 dfas; los resultados muestran que el modelo ampliado mejora los prondsticos en por

lo menos dos periodos, mostrando que esta variable resulta ser relevante para el comportamiento del PIB.

Los resultados sobre la evaluacién dentro de muestra y fuera de muestra seflalan que las mejores
especificaciones dentro de muestra usualmente son inadecuadas pronosticando; esto se debe a que la sobre
especificacion de una red le quita la flexibilidad necesaria para ajustarse a condiciones econémicas diferentes a
las encontradas dentro de muestra. Para la evaluacién de pronésticos fuera de muestra se usé la metodologia
rolling, permitiendo escoger los mejores modelos ante la introduccién de nueva informacién periodo a periodo
y a diferentes horizontes de pronésticos. El mayor horizonte contemplado en este trabajo es de dos afios; de
esta manera, la eleccién sobre el mejor modelo fue hecha discriminando diferentes horizontes de pronéstico.

El analisis de sensibilidad fue realizado sobre las arquitecturas seleccionadas utilizando la metodologia ro/ling
para indagar sobre la relevancia de cada una de las variables en los diferentes modelos. Por un lado, debido al
mejor comportamiento de algunos modelos con desconexion, se revela la ventaja de considerar modelos sin
las variables irrelevantes. Por otro lado, se evidencia la superioridad del modelo aumentado, el cual responde a
la desconexién, generando mejores prondsticos que el modelo autoregresivo; los resultados sefialan que la red
neuronal desconectada con CDT genera mejores prondsticos en seis periodos de ocho.

Sin embargo, para realizar prondsticos con la RNA aumentada se necesitara construir un modelo para la tasa
de interés de los CDT a 90 dias, debido a que esta variable es exdgena en el modelo; de lo contrario, no es
posible realizar pronésticos del PIB con la red neuronal aumentada, pues no contamos con informaciéon sobre

la tasa de interés en el futuro.

Para trabajos venideros, con el fin de mejorar la capacidad de pronéstico de las redes neuronales sobre el PIB,
se deberan introducir mds observaciones. Tzacz y Hu (1999) sefialan que el numero de observaciones son un
factor determinante para el desempefio de las redes neuronales debido a la gran cantidad de parametros a
estimar y, como se mostrd en la seccién tres, en las redes neuronales contar con mayores observaciones
supone la posibilidad de “aprender” mas facilmente el comportamiento de la serie en estudio. Por otro lado, el
debate sobre la tasa de interés que refleje el estado de la politica es bastante amplio, los mecanismos de
transmisioén de la politica monetatia son complejos y desarrollos teéricos posteriores podrian sugerir el uso de
una tasa diferente a la de los CDT a 90 dfas. Otra opcién para medir la politica monetaria serfa aplicar el
trabajo de Saito y Takeda (2000), el cual usa la diferencia entre la tasa de interés de largo y corto plazo. Para
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implementar dicho trabajo, se debera esperar a tener una medida de la tasa de interés de largo plazo
suficientemente larga o reproducir este ejercicio en un futuro cuando la informacién haya logrado un tamafio

suficientemente grande.
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ANEXO 1

Resultados de la Metodologia Stepwise

Seleccion de variables para RNA autoregresiva

Resultados de la metodologia Stepwise

Parametro |Error
Variable Estimado estandar Type I SS F-Valor Pr>F
Intercept 0.0027 0.0394 0.0007 0.0000 0.9465
Y1l -0.2437 0.0636 2.3663 14.6900 0.0002
Y3 -0.1773 0.0645 1.2179 7.5600 0.0071
Y4 0.5126 0.0999 4.2394 26.3300 <.0001
Y6 -0.2591 0.0657 2.5062 15.5600 0.0002
Y8 0.2208 0.0936 0.8954 5.5600 0.0204
Resultados de la metodologia Forward
Parametro |Error
Variable Estimado estandar Type 11 SS F-Valor Pr>F
Intercept 0.0027 0.0394 0.0007 0.0000 0.9465
Yl -0.2437 0.0636 2.3663 14.6900 0.0002
Y3 -0.1773 0.0645 1.2179 7.5600 0.0071
Y4 0.5126 0.0999 4.2394 26.3300 <.0001
Y6 -0.2591 0.0657 2.5062 15.5600 0.0002
Y8 0.2208 0.0936 0.8954 5.5600 0.0204
Resumen de Seleccidn hacia delante
Variable Ndmero vars [R-cuadrado |R-cuadrado
Paso introducida |en parcial del modelo |C(p) F-Valor Pr>F
114 1 0.8084 0.8084 22.4481 430.2900 <.0001
2|Y8 2 0.0123 0.8207 16.5629 6.9500 0.0097
3|Y6 3 0.0070 0.8277 14.1090 4.0400 0.0470
41Y1 4 0.0110 0.8387 9.0970 6.7300 0.0109
5]Y3 5 0.0116 0.8502 3.7105 7.5600 0.0071
Resultados de la metodologia Backward
Parametro |Error
Variable Estimado estandar Type Il SS F-Valor Pr>F
Intercept 0.0027 0.0394 0.0007 0.0000 0.9465
Yl -0.2437 0.0636 2.3663 14.6900 0.0002
Y3 -0.1773 0.0645 1.2179 7.5600 0.0071
Y4 0.5126 0.0999 4.2394 26.3300 <.0001
Y6 -0.2591 0.0657 2.5062 15.5600 0.0002
Y8 0.2208 0.0936 0.8954 5.5600 0.0204

36




Seleccion de variables para RNA aumentada (con CDT)

Resultados de la metodologia Stepwise

Parametro |Error
Variable Estimado estandar Type 11 SS F-Valor Pr>F
Intercept -0.0016 0.0404 0.0003 0.0000 0.9694
Y4 0.7622 0.0959 10.6742 63.2400 <.0001
Y8 0.2021 0.0963 0.7435 4.4100 0.0384
Cc1 -0.1019 0.0405 1.0667 6.3200 0.0136
C3 -0.1006 0.0399 1.0737 6.3600 0.0133
Resultados de la metodologia Forward
Pardmetro |Error
Variable Estimado estandar Type 11 SS F-Valor Pr>F
Intercept -0.0016 0.0404 0.0003 0.0000 0.9694
Y4 0.7622 0.0959 10.6742 63.2400 <.0001
Y8 0.2021 0.0963 0.7435 4.4100 0.0384
C1 -0.1019 0.0405 1.0667 6.3200 0.0136
c3 -0.1006 0.0399 1.0737 6.3600 0.0133
Resumen de Seleccién hacia delante
Variable Numero vars |R-cuadrado |R-cuadrado
Paso introducida |en parcial del modelo |C(p) F-Valor Pr>F
1{v4 1 0.8084 0.8084 30.5151 430.2900 <.0001
2|C1 2 0.0153 0.8237 22.0752 8.7800 0.0038
3|c3 3 0.0107 0.8344 16.8206 6.4300 0.0128
41Y8 4 0.0071 0.8414 14.0143 4.4100 0.0384
Resultados de la metodologia Backward
Parametro |Error
Variable Estimado estandar Type 11 SS F-Valor Pr>F
Intercept -0.0014 0.0377 0.0002 0.0000 0.9715
Y1 -0.3599 0.0891 2.4059 16.3300 0.0001
Y4 0.7577 0.0917 10.0634 68.2900 <.0001
Y5 0.3228 0.0917 1.8269 12.4000 0.0007
Y8 0.2224 0.0910 0.8813 5.9800 0.0163
C1 -0.1119 0.0393 1.1966 8.1200 0.0053
C3 -0.14128 0.03866 1.96829 13.36 0.0004
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Seleccion de variables para RNA aumentada (con CDT y M1)

Resultados de la metodologia Forward

Pardmetro |Error
Variable Estimado estandar Type II SS F-Valor Pr>F
Intercept -0.0016 0.0404 0.0003 0.0000 0.9694
Y4 0.7622 0.0959 10.6742 63.2400 <.0001
Y8 0.2021 0.0963 0.7435 4.4100 0.0384
Cc1 -0.1019 0.0405 1.0667 6.3200 0.0136
C3 -0.1006 0.0399 1.0737 6.3600 0.0133
Resumen de Seleccién hacia delante
Variable Numero vars |R-cuadrado |R-cuadrado
Paso introducida |en parcial del modelo |C(p) F-Valor Pr>F
1|Y4 1 0.8084 0.8084 35.9152 430.2900 <.0001
2|C1 2 0.0153 0.8237 27.0433 8.7800 0.0038
3|C3 3 0.0107 0.8344 21.4886 6.4300 0.0128
41v8 4 0.0071 0.8414 18.4834 4.4100 0.0384
ANEXO 2
Medidas de evaluacién de prondstico
2k
AICY = nxIn(8?%) + -
kxIn(n
BIC® = n*In(6?%) + %
1 —n
RMSE® = |- (3,—yo?
n t=1
~ 2
1 —
RMSPE2 = 100 * —Z (u)
nLai=1 Vi

MAE2

1
;Ztﬂb’t — ¥l

17 Akaike Information Criterion.

18 Bayesian Information Criterion.

19 Root Mean Squared Error.

20 Root Mean Squared Percentage Error.
21 Mean Absolut Error.
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Ye— Ve

1 —n
MAPE?? = 100 * — E
Nniag=11l Yy,

1 n
SR® = Ethlz[{(yt — Y1) * e = Feer)} > 0]

Donde
n=numero de observaciones
¥ = valor estimado por el modelo en el petiodo t.

¥ = valor observado de la variable en el periodo t.

n a2
~2 Zt=1£t
o'=—-

n

G2 es la varinaza estimada del error y & = J; — ¥

k=numero de parametros estimados por modelo.

La medida SR mide la capacidad de los modelos para reproducir los movimientos de la setie observada. Estos
movimientos se miden en términos del signo de los movimientos de la serie y de los valores estimados por el
modelo.

22 Mean Absolut Percentage Error.
23 Sucess Ratio.

39



ANEXO 3

Resultados de la evaluacion dentro de muestra

RNA Autoregresiva

CRITERIO

[ o] TErACION

AlC

BIC

R2

| RVSE | RVSPE | MAE | mAPE |

SR

AlC

4 1

-8.81016
-8.73461
-8.63023
-8.59600

-8.04266
-8.07675
-7.86273
-8.02038

0.95158
0.94304
0.94204
0.93016

0.00901
0.00977
0.00986
0.01082

22.41153
29.16944
23.48248
18.45378

0.00722
0.00814
0.00734
0.00828

2.97729
3.85344
3.11059
2.51236

93.40659
94.50549
91.20879
93.40659

BIC

-8.41341
-8.41341
-8.41341
-8.41341

-8.27636
-8.27636
-8.27636
-8.27636

0.88129
0.88129
0.88129
0.88129

0.01411
0.01411
0.01411
0.01411

16.44714
16.44709
16.44706
16.44710

0.01129
0.01129
0.01129
0.01129

2.91183
2.91183
2.91182
2.91183

86.81319
86.81319
86.81319
86.81319

R2

-8.81016
-8.73461
-8.63023
-8.58900

-8.04266
-8.07675
-7.86273
-7.82150

0.95158
0.94304
0.94204
0.93960

0.00901
0.00977
0.00986
0.01006

22.41153
29.16944
23.48248
48.78655

0.00722
0.00814
0.00734
0.00725

2.97729
3.85344
3.11059
5.72340

93.40659
94.50549
91.20879
89.01099

RMSE

-8.81016
-8.73461
-8.63023
-8.58900

-8.04266
-8.07675
-7.86273
-7.82150

0.95158
0.94304
0.94204
0.93960

0.00901
0.00977
0.00986
0.01006

22.41153
29.16944
23.48248
48.78655

0.00722
0.00814
0.00734
0.00725

2.97729
3.85344
3.11059
5.72340

93.40659
94.50549
91.20879
89.01099

RMSPE

-8.50675
-8.52709
-8.53903
-8.47595

-8.23265
-7.97887
-7.99082
-8.06479

0.90301
0.92353
0.92444
0.91028

0.01275
0.01132
0.01126
0.01226

2.07162
3.28574
4.39728
4.59904

0.01036
0.00948
0.00921
0.00962

0.91511
1.04965
1.16162
1.18146

89.01099
92.30769
90.10989
92.30769

MAE

-8.55703
-8.81016
-8.58900
-8.63023

-7.78953
-8.04266
-7.82150
-7.86273

0.93763
0.95158
0.93960
0.94204

0.01023
0.00901
0.01006
0.00986

13.64057
22.41153
48.78655
23.48248

0.00704
0.00722
0.00725
0.00734

2.13397
2.97729
5.72340
3.11059

92.30769
93.40659
89.01099
91.20879

MAPE

-8.50675
-8.52709
-8.53903
-8.47595

-8.23265
-7.97887
-7.99082
-8.06479

0.90301
0.92353
0.92444
0.91028

0.01275
0.01132
0.01126
0.01226

2.07162
3.28574
4.39728
4.59904

0.01036
0.00948
0.00921
0.00962

0.91511
1.04965
1.16162
1.18146

89.01099
92.30769
90.10989
92.30769

SR

P
5
4
5
5
3
3
3
3
5
4
5
5
5
4
5
5
3
3
3
3
5
5
5
5
3
3
3
3
4
4
5
4

rpr D> wjlw s NlEEEPlOourENPEAEEERNEEEPA,PR, PR, Rl
N R RN DRSO R RIS ARl R RO R Rl ERE NS RN R

-8.42677
-8.73461
-8.54907
-8.53443

-7.93338
-8.07675
-7.78157
-7.87657

0.91170
0.94304
0.93713
0.93041

0.01217
0.00977
0.01027
0.01080

23.76118
29.16944
13.70290
12.79152

0.00966
0.00814
0.00773
0.00841

3.47012
3.85344
1.97486
2.15213

94.50549
94.50549
94.50549
93.40659

40




RNA con CDT a 90 dias

CRITERIO

[ a]iTERACION

AIC

BIC

R2

| rRmse | rRvsPE | mAE | maPE |

SR

AIC

4 1

-8.53977
-8.44146
-8.43702
-8.43286

-7.88192
-7.94806
-7.77916
-7.77501

0.93078
0.91299
0.92329
0.92297

0.01077
0.01208
0.01134
0.01136

27.18495
18.73212
14.10809

7.32888

0.00843
0.00970
0.00867
0.00833

3.86843
2.98670
2.44210
1.37141

91.20879
87.91209
89.01099
91.20879

BIC

-8.18244
-8.18244
-8.18244
-8.18244

-8.10021
-8.10021
-8.10021
-8.10021

0.84381
0.84381
0.84381
0.84381

0.01618
0.01618
0.01618
0.01618

6.77680
6.77680
6.77680
6.77669

0.01246
0.01246
0.01246
0.01246

1.85635
1.85635
1.85635
1.85634

83.51648
83.51648
83.51648
83.51648

R2

-8.53977
-8.43702
-8.43286
-8.38363

-7.88192
-7.77916
-7.77501
-7.72577

0.93078
0.92329
0.92297
0.91909

0.01077
0.01134
0.01136
0.01165

27.18495
14.10809

7.32888
23.63604

0.00843
0.00867
0.00833
0.00891

3.86843
2.44210
1.37141
3.38522

91.20879
89.01099
91.20879
91.20879

RMSE

-8.53977
-8.43702
-8.43286
-8.38363

-7.88192
-7.77916
-7.77501
-7.72577

0.93078
0.92329
0.92297
0.91909

0.01077
0.01134
0.01136
0.01165

27.18495
14.10809

7.32888
23.63604

0.00843
0.00867
0.00833
0.00891

3.86843
2.44210
1.37141
3.38522

91.20879
89.01099
91.20879
91.20879

RMSPE

-8.39135
-8.25780
-8.36623
-8.21629

-7.84313
-7.92888
-7.81802
-7.96959

0.91241
0.88089
0.91019
0.86747

0.01212
0.01413
0.01227
0.01491

3.06536
3.31091
4.44029
4.97161

0.00904
0.01056
0.00950
0.01172

1.05963
1.11794
1.24469
1.45910

85.71429
84.61538
89.01099
83.51648

MAE

-8.43286
-8.53977
-8.43702
-8.38363

-7.77501
-7.88192
-7.77916
-7.72577

0.92297
0.93078
0.92329
0.91909

0.01136
0.01077
0.01134
0.01165

7.32888
27.18495
14.10809
23.63604

0.00833
0.00843
0.00867
0.00891

1.37141
3.86843
2.44210
3.38522

91.20879
91.20879
89.01099
91.20879

MAPE

-8.39135
-8.25780
-8.36623
-8.43286

-7.84313
-7.92888
-7.81802
-7.77501

0.91241
0.88089
0.91019
0.92297

0.01212
0.01413
0.01227
0.01136

3.06536
3.31091
4.44029
7.32888

0.00904
0.01056
0.00950
0.00833

1.05963
1.11794
1.24469
1.37141

85.71429
84.61538
89.01099
91.20879

SR

P
4
4
4
4
1
1
1
1
4
4
4
4
4
4
4
4
3
4
3
1
4
4
4
4
3
4
3
4
3
4
4
4

S bW wller AN DMPE B P PRlOPEDN BPAPPEPEPEPE P PP R R R W
N R R RN W W NN W R NN W W NN W RN W R W R NN WD

-8.30931
-8.42273
-8.53977
-8.43286

-7.89815
-7.92934
-7.88192
-7.77501

0.89401
0.91135
0.93078
0.92297

0.01333
0.01219
0.01077
0.01136

27.09923
21.80254
27.18495

7.32888

0.01051
0.00937
0.00843
0.00833

3.68259
3.13343
3.86843
1.37141

91.20879
91.20879
91.20879
91.20879
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ANEXO 4

Resultados de la evaluacion fuera de muestra

MAE ARIMA REDES NEURONALES ARTIFICIALES
Horizonte Autoregresivo Con CDT
231 511 143 232 4 34 4 4 2 333 4 14
1] 0.01622]] 0.01519 0.01527 0.01571 0.01579]] 0.01455 0.01513 0.01528 0.01534
231 243 142 241 434 414 333 415
2] 0.01658]] 0.01472 0.01506 0.01524 0.01527|| 0.01435 0.01483 0.01596 0.01634
243 142 145 231 434 414 333 423
3] 0.01427]| 0.01382 0.01401 0.01412 0.01412]}] 0.01091 0.01247 0.01331 0.01367
233 231 241 2 .43 3.3.3 4 23 43 4 415
4] 0.01242|| 0.00992 0.01137 0.01146 0.01167}} 0.01025 0.0111 0.0115 0.0117
145 142 141 143 4 34 144 315 131
5] 0.01506]| 0.01155 0.01179 0.01212 0.01294 0.0149 0.01553 0.01619 0.0169
145 2 43 142 241 4 34 315 144 131
6] 0.01608]|] 0.01169 0.01244 0.01269 0.0129]] 0.01726 0.01782 0.01795 0.01884
145 242 235 142 434 144 315 131
7] 0.01481 0.0114 0.01215 0.01221 0.01231)| 0.01249 0.01343 0.01482 0.01612
142 145 233 235 144 315 141 143
8] 0.00761|| 0.00557 0.00561 0.00722 0.00745]] 0.00673 0.00839 0.00918 0.00925
RMSPE ARIMA REDES NEURONALES ARTIFICIALES
Horizonte Autoregresivo Con CDT
511 515 535 4 2 4 345 145 131 132
1| 114.52]] 50.9141 63.7537 71.4087 76.3065|] 101.731 107.978 108.218 108.276
434 511 524 515 345 145 131 132
2| 112.582|| 48.3389 52.2614 66.6975 70.5744]] 108.973 113.826 113.969 114.062
142 145 231 141 422 2.32 231 415
3] 31.6716]| 38.7801 38.873 41.3452 41.4185]| 33.8612 38.3593 38.3834 38.5571
233 243 242 235 422 423 415 331
4] 30.5919]] 27.8297 29.8777 33.3955 33.4715]| 34.2171 36.3987 36.6381 37.3162
535 241 513 2 .35 4 45 342 422 345
5] 96.0601]| 45.9869 49.2832 50.953 51.4275]] 69.6954 70.9775 87.2101 88.4749
241 235 231 2 42 342 4 45 345 422
6] 97.8152|| 48.3595 50.9706 52.6535 57.3709]] 73.2118 79.7688 92.3215 94.3076
235 145 2 42 142 144 315 131 132
7] 32.5657 29.671 30.9628 31.1647 31.4781|| 34.6583 36.2296 38.3231 38.6222
233 142 145 243 315 144 141 342
8] 18.8064]| 16.6598 19.4276 20.2213 21.7488|| 19.9206 20.4396 22.7225 22.924
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MAPE ARIMA REDES NEURONALES ARTIFICIALES
Horizonte Autoregresivo Con CDT
511 515 231 241 422 415 232 231
1| 58.042]] 38.4186 44.1974 48.3842 48.7571]| 55.7552 56.7761 58.6607 58.7571
434 511 515 231 414 415 422 212
2| 60.1356]] 36.3861 40.7057 46.0372 46.9543|| 60.7166 60.7281 62.0294 62.7745
142 145 143 141 414 415 234 422
3] 28.4178]] 27.3971 28.1085 30.2692 30.7454]] 28.5786 28.6827 29.7793 29.8472
233 231 241 243 415 423 4 4 2 4 22
4] 27.0962]] 20.3934 23.7534 24.182 24.2609]] 25.6833 26.1014 28.9416 29.0376
535 355 334 241 342 4 45 315 131
5] 53.1551]| 34.6014 36.861 36.9154 37.2662 50.442 57.226 57.9352 58.5149
241 235 231 242 342 315 131 132
6] 56.5111]| 37.3512 38.6873 40.1846 42.2789]| 53.8798 65.7138 66.8815 67.1461
235 145 242 142 144 315 141 131
7] 26.5022|| 22.8811 23.3739 23.9466 24.3153|| 26.8229 28.2402 30.9622 31.0397
142 145 233 242 144 315 141 134
8| 13.7249|| 14.1087 14.5593 14.885 16.7051|| 16.5084 17.6727 20.146 20.5333
ANEXO 5
Resultados del modelo ARIMA seleccionado en el Rolling
Maximum Likelihood Estimation 96 obs
Error
Parametro Estimador estandar Valort Pr> |t|] Retardo
MA1,1 0.36771 0.10011 3.6700 0.0002 4
AR1,1 -0.27202 0.09814 -2.7700 0.0056 1
AR1,2 -0.19221 0.09942 -1.9300 0.0532 6

Correlations of Parameter Estimates

[Pardmetro MA1,1 AR1,1 ARL2 |
MA1,1 1 -0.075 0.104
AR1,1 -0.075 1 -0.033
AR1,2 0.104  -0.033 1
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Autocorrelation Check of Residuals

To Lag Chi-Square DF Pr >ChiScl
6 1.72 3 0.633

12 4.58 9 0.8695

18 10.02 15 0.8187

24 16.26 21 0.7551

Maximum Likelihood Estimation 102 obs

Error
Pardmetro Estimador estandar Valort Pr>|t| Retardo
MA1,1 0.36222  0.09895 3.66 0.0003 4
AR1,1 -0.24867 0.09491 -2.62 0.0088 1
AR1,2 -0.20163 0.10026 -2.01 0.0443 6

Correlations of Parameter Estimates

Parametro MA1,1 AR1,1 AR1,2

MA1,1 1 -0.061 0.111
AR1,1 -0.061 1 -0.055
AR1,2 0.111 -0.055 1

Autocorrelation Check of Residuals

Tolag  Chi-Square DF Pr >ChiSq|
6 0.98 3 0.8059

12 3.77 9 09261

18 9.53 15 0.8484

24 14.99 21 0.8233

Maximum Likelihood Estimation 107 obs

Error
Parametro Estimador estandar Valort Pr>|t| Retardo

MA1,1 0.38256 0.09123 419 <.0001 4
AR1,1 -0.26402  0.09268 -2.85 0.0044 1
AR1,2 -0.19158 0.09361 -2.05 0.0407 6
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Correlations of Parameter Estimates

Pardmetro MA1,1 ARL,1  ARL2 |

MA1,1 1 -0.03 0.039

AR1,1 -0.03 1 -0.021

AR1,2 0.039 -0.021 1
Autocorrelation Check of Residuals

To Lag Chi-Square DF Pr >ChiSq |

6 0.63 3 0.8905

12 457 9 0.8701

18 10.16 15 0.8097

24 16.14 21 0.7619
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ANEXO 6
Graficas de los tres modelos a diferentes horizontes de prondsticos

Dos periodos hacia adelante
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ANEXO 7

Analisis de Sensibilidad — RINA Autoregresiva — Evaluacion dentro de muestra

Desconexioén lineal y no lineal

X={NDLPIB,_,, NDLPIB,_g, NDLPIB,_,, NDLPIB,_,, NDLPIB,_3};

€[1,p]

?HIDE.]':@HIDE:Q donde HIDE

CRITERIO

P Ja]iTERACION |HIDE

AIC

BIC

|rR2

[RMSE

IMAE

ISR

AIC

3

-8.183604
-8.174368
-8.174367
-8.174367
-8.174119

-7.690211
-8.009904
-8.009903
-8.009902
-8.009655

0.887399
0.852481
0.852481
0.852481
0.852444

0.013740
0.015727
0.015727
0.015727
0.015729

0.010438
0.012595
0.012595
0.012595
0.012598

85.714286
86.813187
86.813187
86.813187
86.813187

BIC

-8.174368
-8.174367
-8.174367
-8.174119
-8.174119

-8.009904
-8.009903
-8.009902
-8.009655
-8.009654

0.852481
0.852481
0.852481
0.852444
0.852444

0.015727
0.015727
0.015727
0.015729
0.015729

0.012595
0.012595
0.012595
0.012598
0.012598

86.813187
86.813187
86.813187
86.813187
86.813187

R2

-8.125700
-8.085525
-8.183604
-7.852538
-8.104268

-7.467842
-7.427668
-7.690211
-7.085038
-7.775339

0.895277
0.890984
0.887399
0.873843
0.861118

0.013251
0.013519
0.013740
0.014543
0.015259

0.010422
0.011302
0.010438
0.010619
0.012329

92.307692
86.813187
85.714286
87.912088
83.516484

RMSE

-8.125700
-8.085525
-8.183604
-7.852538
-8.104268

-7.467842
-7.427668
-7.690211
-7.085038
-7.775339

0.895277
0.890984
0.887399
0.873843
0.861118

0.013251
0.013519
0.013740
0.014543
0.015259

0.010422
0.011302
0.010438
0.010619
0.012329

92.307692
86.813187
85.714286
87.912088
83.516484

MAE

-8.125700
-8.183604
-7.852538
-8.085525
-7.642089

-7.467842
-7.690211
-7.085038
-7.427668
-6.874588

0.895277
0.887399
0.873843
0.890984
0.844293

0.013251
0.013740
0.014543
0.013519
0.016157

0.010422
0.010438
0.010619
0.011302
0.011357

92.307692
85.714286
87.912088
86.813187
89.010989

SR

S R G O O R O R s A T PRV B Rl I Bl i i i )

whH wWwwwldaddwplIvpsr WD WSEDRNRP R R R RIRPR, R R

U P WEL PN DNERPRIONMNMN P RIONDN BRI W R NP WERENMNDN

R AR, OO bAENDDIIEN PSS BRIEAENDE AP PEPEDEDRMNPERESE DS D

-7.398129
-7.144519
-7.090868
-8.125700
-7.415591

-6.822504
-6.568894
-6.515242
-7.467842
-7.086662

0.768609
0.701814
0.685379
0.895277
0.723476

0.019696
0.022359
0.022967
0.013251
0.021532

0.014586
0.016574
0.017089
0.010422
0.017964

93.406593
92.307692
92.307692
92.307692
90.109890
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Desconexion lineal

X={NDLPIB,_,, NDLPIB,_g, NDLPIB,_¢, NDLPIB,_;, NDLPIB,_3}; @;pr=0, donde HIDE € [1,p]

CRITERIO

P |a|iTERACION |HIDE

AIC

BIC

|rR2

[RMSE

IMAE

[sr

AIC

-8.7321663
-8.5859095
-8.5846880
-8.5577918
-8.5342197

-7.9646654
-7.8184086
-7.8171871
-8.0095769
-7.7667189

0.9476529
0.9394085
0.9393345
0.9258430
0.9361942

0.0093682
0.0100790
0.0100851
0.0111503
0.0103429

0.0076797
0.0072864
0.0072127
0.0092198
0.0073825

93.4065934
89.0109890
89.0109890
89.0109890
93.4065934

BIC

-8.4319040
-8.4319030
-8.4319029
-8.2693490
-8.2693488

-8.1577965
-8.1577955
-8.1577955
-8.1322953
-8.1322951

0.8954711
0.8954710
0.8954709
0.8628995
0.8628994

0.0132382
0.0132382
0.0132382
0.0151611
0.0151611

0.0108798
0.0108798
0.0108798
0.0120290
0.0120290

89.0109890
89.0109890
89.0109890
84.6153846
84.6153846

R2

-8.7321663
-8.5859095
-8.5846880
-8.5342197
-8.4988049

-7.9646654
-7.8184086
-7.8171871
-7.7667189
-7.7313040

0.9476529
0.9394085
0.9393345
0.9361942
0.9338941

0.0093682
0.0100790
0.0100851
0.0103429
0.0105276

0.0076797
0.0072864
0.0072127
0.0073825
0.0080045

93.4065934
89.0109890
89.0109890
93.4065934
91.2087912

RMSE

-8.7321663
-8.5859095
-8.5846880
-8.5342197
-8.4988049

-7.9646654
-7.8184086
-7.8171871
-7.7667189
-7.7313040

0.9476529
0.9394085
0.9393345
0.9361942
0.9338941

0.0093682
0.0100790
0.0100851
0.0103429
0.0105276

0.0076797
0.0072864
0.0072127
0.0073825
0.0080045

93.4065934
89.0109890
89.0109890
93.4065934
91.2087912

MAE

-8.5846880
-8.5859095
-8.5342197
-8.7321663
-8.4964446

-7.8171871
-7.8184086
-7.7667189
-7.9646654
-7.7289438

0.9393345
0.9394085
0.9361942
0.9476529
0.9337378

0.0100851
0.0100790
0.0103429
0.0093682
0.0105401

0.0072127
0.0072864
0.0073825
0.0076797
0.0079033

89.0109890
89.0109890
93.4065934
93.4065934
91.2087912

SR

AN OO UL UL LU UL W W W W WL W L1 U1 N

AP wWwNWIEPAEPEDDEDPPEPEPEPEPAPNPEPEPEPDEPRIPPRPNNNNPERAEPEPSEPS

=~ O RINE D W WINDPDP W WERIN D WWERION W AN WWWR

N R D OJOON P OONIN PN OONINEREP DN ONIWWERRRIEPENDNODN

-8.1129550
-8.2967777
-8.4348882
-8.0203952
-7.9998560

-7.5373293
-7.9130272
-7.8592626
-7.5818233
-7.3419981

0.8867857
0.8903127
0.9179483
0.8615460
0.8812329

0.0137772
0.0135609
0.0117288
0.0152358
0.0141110

0.0104347
0.0105942
0.0093612
0.0123413
0.0115490

96.7032967
95.6043956
95.6043956
94.5054945
94.5054945

49




Desconexion no lineal

X={NDLPIB,_4, NDLPIB,_g, NDLPIB,_¢, NDLPIB,_;,NDLPIB,_3}; Jypp =0, donde HIDE € [1, p]

CRITERIO

[a]iTerACION [HIDE

AIC

BIC

|rR2

[RMSE

IMAE

[sr

AIC

2

-8.4206575
-8.4133087
-8.3921705
-8.3921704
-8.3921650

-8.0369071
-8.2214335
-8.2277060
-8.2277060
-8.2277005

0.9030928
0.8863326
0.8813528
0.8813528
0.8813522

0.0127464
0.0138048
0.0141039
0.0141039
0.0141040

0.0105895
0.0113711
0.0112921
0.0112921
0.0112921

89.0109890
89.0109890
86.8131868
86.8131868
86.8131868

BIC

-8.3921705
-8.3921704
-8.3921650
-8.3921650
-8.3921648

-8.2277060
-8.2277060
-8.2277005
-8.2277005
-8.2277003

0.8813528
0.8813528
0.8813522
0.8813522
0.8813522

0.0141039
0.0141039
0.0141040
0.0141040
0.0141040

0.0112921
0.0112921
0.0112921
0.0112921
0.0112921

86.8131868
86.8131868
86.8131868
86.8131868
86.8131868

R2

-8.3734060
-8.3327434
-8.4206575
-8.3017845
-8.3708655

-7.7155481
-7.6748855
-8.0369071
-7.8083911
-7.9871151

0.9182542
0.9148617
0.9030928
0.8999500
0.8981454

0.0117070
0.0119474
0.0127464
0.0129515
0.0130678

0.0096075
0.0095782
0.0105895
0.0102274
0.0103440

94.5054945
93.4065934
89.0109890
92.3076923
87.9120879

RMSE

-8.3734060
-8.3327434
-8.4206575
-8.3017845
-8.3708655

-7.7155481
-7.6748855
-8.0369071
-7.8083911
-7.9871151

0.9182542
0.9148617
0.9030928
0.8999500
0.8981454

0.0117070
0.0119474
0.0127464
0.0129515
0.0130678

0.0096075
0.0095782
0.0105895
0.0102274
0.0103440

94.5054945
93.4065934
89.0109890
92.3076923
87.9120879

MAE

-8.3327434
-8.3734060
-7.9775794
-8.3017845
-8.3708655

-7.6748855
-7.7155481
-7.2100785
-7.8083911
-7.9871151

0.9148617
0.9182542
0.8886716
0.8999500
0.8981454

0.0119474
0.0117070
0.0136620
0.0129515
0.0130678

0.0095782
0.0096075
0.0099521
0.0102274
0.0103440

93.4065934
94.5054945
90.1098901
92.3076923
87.9120879

SR

P
5
5
4
4
4
4
4
4
4
4
4
4
5
4
5
4
4
5
4
5
4
4
5
4
5
4
4
4
4
5

A w NS OMNWEAEBNNMNBUNMNDERIVNOND PR PRPPR,Rr,RRIR,PR, R R

AN NP BFPNNDNPDPRPIPNDNERP BRIPRPNNPE BN PRE PO, PPO0O0OFRDN

3
2
4
4
4
4
4
4
4
4
4
4
3
4
2
4
4
3
4
2
4
4
2
4
2
4
4
4
4
1

-8.3734060
-8.3327434
-8.0387484
-8.3017845
-6.9062659

-7.7155481
-7.6748855
-7.7098194
-7.8083911
-6.1387650

0.9182542
0.9148617
0.8517142
0.8999500
0.6750089

0.0117070
0.0119474
0.0157674
0.0129515
0.0233425

0.0096075
0.0095782
0.0126250
0.0102274
0.0167901

94.5054945
93.4065934
92.3076923
92.3076923
92.3076923
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Analisis de Sensibilidad — RNA Aumentada — Evaluacion dentro de muestra

Desconexioén lineal y no lineal

X= {NDLPIBt_4, NDLCDTt_l, NDLCDTt_S, NDLPIBt_S}, ?HIDEJ':@HIDE:O, donde HIDE € [1, p]

CRITERIO

[a]iTERACION [HIDE

AIC

BIC

|rR2

[RMSE

IMAE

ISR

AIC

-8.1112082
-8.1112081
-8.0948191
-8.0897301
-8.0846787

-7.9467438
-7.9467437
-7.7658901
-7.9800871
-7.9202142

0.8428633
0.8428633
0.8597999
0.8323174
0.8386387

0.0162312
0.0162312
0.0153315
0.0167670
0.0164479

0.0125374
0.0125374
0.0118362
0.0128239
0.0128181

83.5164835
83.5164835
84.6153846
83.5164835
84.6153846

BIC

-8.0897301
-8.0812587
-8.0812586
-8.0812586
-8.0812584

-7.9800871
-7.9716157
-7.9716157
-7.9716156
-7.9716155

0.8323174
0.8308909
0.8308909
0.8308909
0.8308909

0.0167670
0.0168382
0.0168382
0.0168382
0.0168382

0.0128239
0.0128561
0.0128561
0.0128561
0.0128561

83.5164835
83.5164835
83.5164835
83.5164835
83.5164835

R2

-7.9558435
-8.0324252
-8.0948191
-7.9248394
-8.0506974

-7.4076286
-7.6212640
-7.7658901
-7.4314459
-7.7217684

0.8646136
0.8601952
0.8597999
0.8541446
0.8534755

0.0150660
0.0153099
0.0153315
0.0156377
0.0156735

0.0118869
0.0119467
0.0118362
0.0121348
0.0123042

86.8131868
85.7142857
84.6153846
87.9120879
83.5164835

RMSE

-7.9558435
-8.0324252
-8.0948191
-7.9248394
-8.0506974

-7.4076286
-7.6212640
-7.7658901
-7.4314459
-7.7217684

0.8646136
0.8601952
0.8597999
0.8541446
0.8534755

0.0150660
0.0153099
0.0153315
0.0156377
0.0156735

0.0118869
0.0119467
0.0118362
0.0121348
0.0123042

86.8131868
85.7142857
84.6153846
87.9120879
83.5164835

MAE

-8.0948191
-7.9558435
-8.0324252
-7.9171485
-7.9248394

-7.7658901
-7.4076286
-7.6212640
-7.4237551
-7.4314459

0.8597999
0.8646136
0.8601952
0.8530185
0.8541446

0.0153315
0.0150660
0.0153099
0.0156979
0.0156377

0.0118362
0.0118869
0.0119467
0.0120615
0.0121348

84.6153846
86.8131868
85.7142857
87.9120879
87.9120879

SR

P

4
4
4
2
4
2
2
2
2
2
3
3
4
4
4
3
3
4
4
4
4
3
3
4
4
4
4
3
3
4

WHA WA ARIWWWEADNINWNWRAINMNWODNWDNMNPEFPPRPERPPRPRPRPIPEPNEPRP

RProorRrASARlFPFoONMBRRIRARRPRPNDRRERRNRMORPNOIRPOR, WON

2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2

-7.6683114
-7.5759773
-7.9260993
-7.5262261
-7.9248394

-7.0104536
-6.9181194
-7.5149381
-6.9780112
-7.4314459

0.8345434
0.8185386
0.8445113
0.7919558
0.8541446

0.0166553
0.0174423
0.0161458
0.0186762
0.0156377

0.0124540
0.0131923
0.0125563
0.0149163
0.0121348

89.0109890
89.0109890
87.9120879
87.9120879
87.9120879

51




Desconexion lineal

X= {NDLPIB,_,, NDLCDT,_, NDLCDT,_5, NDLPIB,_g}; @4;pz=0, donde HIDE € [1,p]

CRITERIO

[a]iTERACION THIDE

AIC

BIC

[rR2

|RMSE

[MAE

[sR

AIC

-8.4328243
-8.4140286
-8.3953691
-8.3834860
-8.3803324

-7.7749664
-7.8658137
-7.9019757
-7.7256281
-7.8321175

0.9229699
0.9143775
0.9088883
0.9190741
0.9114432

0.0113643
0.0119813
0.0123594
0.0116481
0.0121849

0.0083266
0.0095218
0.0098494
0.0089118
0.0092398

91.208791
85.714286
90.109890
91.208791
85.714286

BIC

-8.2145396
-8.2145395
-8.2145363
-8.2145361
-8.2238440

-8.0774859
-8.0774858
-8.0774826
-8.0774823
-8.0593795

0.8551753
0.8551753
0.8551748
0.8551748
0.8596021

0.0155823
0.0155823
0.0155824
0.0155824
0.0153423

0.0125157
0.0125157
0.0125157
0.0125157
0.0119037

85.714286
85.714286
85.714286
85.714286
84.615385

R2

-8.4328243
-8.3834860
-8.3603398
-8.4140286
-8.3158458

-7.7749664
-7.7256281
-7.7024819
-7.8658137
-7.6579879

0.922970
0.9190741
0.9171791
0.9143775
0.9134109

0.0113643
0.0116481
0.0117837
0.0119813
0.0120488

0.0083266
0.0089118
0.0087710
0.0095218
0.0091033

91.208791
91.208791
91.208791
85.714286
90.109890

RMSE

-8.4328243
-8.3834860
-8.3603398
-8.4140286
-8.3158458

-7.7749664
-7.7256281
-7.7024819
-7.8658137
-7.6579879

0.9229699
0.9190741
0.9171791
0.9143775
0.9134109

0.011364
0.0116481
0.0117837
0.0119813
0.0120488

0.0083266
0.0089118
0.0087710
0.0095218
0.0091033

91.208791
91.208791
91.208791
85.714286
90.109890

MAE

-8.4328243
-8.3603398
-8.3834860
-8.3158458
-8.3794895

-7.7749664
-7.7024819
-7.7256281
-7.6579879
-7.8312746

0.9229699
0.9171791
0.9190741
0.9134109
0.9113685

0.0113643
0.0117837
0.0116481
0.0120488
0.0121900

0.008327
0.0087710
0.0089118
0.0091033
0.0091689

91.208791
91.208791
91.208791
90.109890
84.615385

SR

P

4
3
4
4
3
3
3
3
3
4
4
4
4
3
4
4
4
4
3
4
4
4
4
4
3
3
3
4
4
4

P WWWWArAAEAPDMNPAAPPAAPPAAAEAMNPEPEAEPAAMNPFPRPRPERPRIAPPWRAED

NOTRERRPRPERINDNNOOONINE OOONINE O ONEFEREPDNPDOIINOOOOEDN

3
3
3
2
3
3
3
3
3
3
3
2
3
3
2
3
2
3
3
2
3
3
2
2
2
2
3
3
2
3

-8.0603398
-8.2991530
-8.2590184
-8.3597345
-8.4328243

-7.6491787
-7.8879919
-7.7656250
-7.8663411
-7.7749664

0.8640438
0.8929261
0.8955784
0.9055831
0.9229699

0.0150977
0.0133984
0.0132314
0.0125816
0.0113643

0.0118956
0.0107196
0.0104138
0.0097995
0.0083266

92.30769
91.208791
91.208791
91.208791
91.208791
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Desconexion no lineal

X= {NDLPIB,_,, NDLCDT,_;, NDLCDT,_3,NDLPIB,_g}; Pypg,;= 0, donde HIDE € [1, p]

CRITERIO

[a]iTErACION [HIDE

AIC

BIC

|rR2

[RMSE

IMAE

ISR

AIC

-8.1112082
-8.1112081
-8.0948191
-8.0897301
-8.0846787

-7.9467438
-7.9467437
-7.7658901
-7.9800871
-7.9202142

0.8428633
0.8428633
0.8597999
0.8323174
0.8386387

0.0162312
0.0162312
0.0153315
0.0167670
0.0164479

0.0125374
0.0125374
0.0118362
0.0128239
0.0128181

83.5164835
83.5164835
84.6153846
83.5164835
84.6153846

BIC

-8.0897301
-8.0812587
-8.0812586
-8.0812586
-8.0812584

-7.9800871
-7.9716157
-7.9716157
-7.9716156
-7.9716155

0.8323174
0.8308909
0.8308909
0.8308909
0.8308909

0.0167670
0.0168382
0.0168382
0.0168382
0.0168382

0.0128239
0.0128561
0.0128561
0.0128561
0.0128561

83.5164835
83.5164835
83.5164835
83.5164835
83.5164835

R2

-7.9558435
-8.0324252
-8.0948191
-7.9248394
-8.0506974

-7.4076286
-7.6212640
-7.7658901
-7.4314459
-7.7217684

0.8646136
0.8601952
0.8597999
0.8541446
0.8534755

0.0150660
0.0153099
0.0153315
0.0156377
0.0156735

0.0118869
0.0119467
0.0118362
0.0121348
0.0123042

86.8131868
85.7142857
84.6153846
87.9120879
83.5164835

RMSE

-7.9558435
-8.0324252
-8.0948191
-7.9248394
-8.0506974

-7.4076286
-7.6212640
-7.7658901
-7.4314459
-7.7217684

0.8646136
0.8601952
0.8597999
0.8541446
0.8534755

0.0150660
0.0153099
0.0153315
0.0156377
0.0156735

0.0118869
0.0119467
0.0118362
0.0121348
0.0123042

86.8131868
85.7142857
84.6153846
87.9120879
83.5164835

MAE

-8.0948191
-7.9558435
-8.0324252
-7.9171485
-7.9248394

-7.7658901
-7.4076286
-7.6212640
-7.4237551
-7.4314459

0.8597999
0.8646136
0.8601952
0.8530185
0.8541446

0.0153315
0.0150660
0.0153099
0.0156979
0.0156377

0.0118362
0.0118869
0.0119467
0.0120615
0.0121348

84.6153846
86.8131868
85.7142857
87.9120879
87.9120879

SR

P
4
4
4
2
4
2
2
2
2
2
3
3
4
4
4
3
3
4
4
4
4
3
3
4
4
4
4
3
3
4

WA WA ARIWWWBEADNINWNWRAINMNWODNWDNNPFPPRPERPPRPRPIPEPNEPRP

RrorRrAMARPRPlFoONMDRIARrRNNDRRERRNNRNDPORENOlRPORON

2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2

-7.6683114
-7.5759773
-7.9260993
-7.5262261
-7.9248394

-7.0104536
-6.9181194
-7.5149381
-6.9780112
-7.4314459

0.8345434
0.8185386
0.8445113
0.7919558
0.8541446

0.0166553
0.0174423
0.0161458
0.0186762
0.0156377

0.0124540
0.0131923
0.0125563
0.0149163
0.0121348

89.0109890
89.0109890
87.9120879
87.9120879
87.9120879
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ANEXO 8

Analisis de Sensibilidad — RINA Autoregresiva — Evaluacion fuera de muestra — Desconexion lineal —
7 periodos hacia adelante.

P RMSE MAE PRUEBA PRUEBA

si RMSE< 0.01627 | si MAE< 0.0114
1 4 1 1 0.067375 0.056788 FALSE FALSE
1 4 2 1 0.032843 0.023965 FALSE FALSE
1 4 3 1 0.024741 0.019877 FALSE FALSE
1 4 5 1 0.070039 0.057590 FALSE FALSE
2 2 3 1 0.034033 0.030117 FALSE FALSE
2 2 3 2 0.019258 0.016471 FALSE FALSE
2 2 4 1 0.033984 0.030064 FALSE FALSE
2 2 4 2 0.019283 0.016489 FALSE FALSE
2 3 1 1 0.035875 0.028585 FALSE FALSE
2 3 1 2 0.019652 0.016214 FALSE FALSE
2 3 3 1 0.035664 0.030315 FALSE FALSE
2 3 3 2 0.042781 0.030198 FALSE FALSE
2 3 4 1 0.030782 0.026970 FALSE FALSE
2 3 4 2 0.019947 0.017532 FALSE FALSE
2 3 5 1 0.041751 0.035475 FALSE FALSE
2 3 5 2 0.014364 0.010608 1 1
2 4 2 1 0.027595 0.024535 FALSE FALSE
2 4 2 2 0.016945 0.014430 FALSE FALSE
2 4 3 1 0.036522 0.032624 FALSE FALSE
2 4 3 2 0.025844 0.022107 FALSE FALSE
2 4 4 1 0.028336 0.024177 FALSE FALSE
2 4 4 2 0.017249 0.011296 FALSE 1
4 3 2 1 0.028600 0.025510 FALSE FALSE
4 3 2 2 0.042820 0.034884 FALSE FALSE
4 3 2 3 0.038961 0.032669 FALSE FALSE
4 3 2 4 0.038677 0.030901 FALSE FALSE
4 3 4 1 0.038830 0.028057 FALSE FALSE
4 3 4 2 0.090622 0.077331 FALSE FALSE
4 3 4 3 0.036001 0.032262 FALSE FALSE
4 3 4 4 0.048541 0.038965 FALSE FALSE
51 5 1 0.035528 0.027496 FALSE FALSE
51 5 2 0.027564 0.022603 FALSE FALSE
51 5 3 0.024234 0.018458 FALSE FALSE
51 5 4 0.033037 0.028722 FALSE FALSE
51 5 5 0.032583 0.028313 FALSE FALSE
5 4 2 1 0.029113 0.022801 FALSE FALSE
5 4 2 2 0.028351 0.024919 FALSE FALSE
5 4 2 3 0.032396 0.025751 FALSE FALSE
5 4 2 4 0.041365 0.032929 FALSE FALSE
5 4 2 5 0.022849 0.020929 FALSE FALSE

54



Analisis de Sensibilidad — RNA Aumentada — Evaluacion fuera de muestra — Desconexion no lineal —
1 periodo hacia adelante

[PTQ]ITERACION JHIDE [RMSE — VMAE ] PRUEBA PRUEBA
si RMSE< 0.0181 | si MAE< 0.01455

13 1 1 0.020036 0.016026 FALSE FALSE
13 4 1 0.019450 0.014725 FALSE FALSE
1 4 3 1 0.021085 0.015893 FALSE FALSE
1 4 4 1 0.032137 0.028430 FALSE FALSE
2 1 1 1 0.018394 0.014376 FALSE 1

2 1 1 2 0.018685 0.016137 FALSE FALSE
2 1 2 1 0.018394 0.014376 FALSE 1

2 1 2 2 0.018685 0.016137 FALSE FALSE
2 1 3 1 0.018394 0.014376 FALSE 1

2 1 3 2 0.018685 0.016137 FALSE FALSE
2 1 4 1 0.018394 0.014376 FALSE 1

2 1 4 2 0.018685 0.016137 FALSE FALSE
2 1 5 1 0.018571 0.014690 FALSE FALSE
2 1 5 2 0.018947 0.016319 FALSE FALSE
31 5 1 0.020659 0.015770 FALSE FALSE
31 5 2 0.018483 0.015575 FALSE FALSE
31 5 3 0.018486 0.015580 FALSE FALSE
3 3 3 1 0.027222 0.023279 FALSE FALSE
3 3 3 2 0.019284 0.017141 FALSE FALSE
3 3 3 3 0.023393 0.018974 FALSE FALSE
3 4 2 1 0.068119 0.033526 FALSE FALSE
3 4 2 2 0.021197 0.017708 FALSE FALSE
3 4 2 3 0.022886 0.018439 FALSE FALSE
4 1 1 1 0.022391 0.017046 FALSE FALSE
4 1 1 2 0.020655 0.016800 FALSE FALSE
4 1 1 3 0.020945 0.017372 FALSE FALSE
4 1 1 4 0.019423 0.015219 FALSE FALSE
4 1 4 1 0.024282 0.020361 FALSE FALSE
4 1 4 2 0.016283 0.013018 1 1

4 1 4 3 0.019172 0.014603 FALSE FALSE
4 1 4 4 0.025023 0.021457 FALSE FALSE
4 2 2 1 0.018241 0.015745 FALSE FALSE
4 2 2 2 0.018133 0.015720 FALSE FALSE
4 2 2 3 0.017916 0.015483 1 FALSE
4 2 2 4 0.060875 0.033989 FALSE FALSE
4 2 3 1 0.040925 0.026968 FALSE FALSE
4 2 3 2 0.019180 0.015571 FALSE FALSE
4 2 3 3 0.020899 0.016716 FALSE FALSE
4 2 3 4 0.043762 0.027152 FALSE FALSE
4 3 4 1 0.019517 0.015915 FALSE FALSE
4 3 4 2 0.022615 0.014624 FALSE FALSE
4 3 4 3 0.027694 0.023798 FALSE FALSE
4 3 4 4 0.032660 0.027400 FALSE FALSE
4 4 3 1 0.024221 0.018999 FALSE FALSE
4 4 3 2 0.023925 0.017145 FALSE FALSE
4 4 3 3 0.029235 0.025568 FALSE FALSE
4 4 3 4 0.028973 0.025267 FALSE FALSE
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