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Nota sobre la prediccion
del indice de Precios al
Consumidor usando redes
neuronales artificiales

RESUMEN

En este articulo se pronostica la variacion porcentual del indice de Precios al
Consumidor en Colombia usando una red neuronal artificial. El modelo obte-
nido, una red neuronal tipo perceptrén multicapa, es capaz de capturar el ciclo
estacional presente en los datos usando sélo los datos pasados, como entradas
a la red neuronal, y no es necesario incluir variables ficticias que representen
dicha componente estructural. La precision de esta aproximacion es mejor que
la obtenida por otros modelos presentados en la literatura, incluidos aquellos
con suavizaciones exponenciales, aproximaciones a modelos SARIMAYy otras
configuraciones de redes neuronales.

Palabras clave:
Prediccién, modelos no lineales, macroeconomia, SARIMA, suavizado
exponencial.

Note on Predicting
Consumer Price Indexes
Using Artificial Neuronal
Networks

ABSTRACT

This article forecasts the percentage variation in the Colombian Consumer Price
Index, using an artificial neuronal network. The model obtained, a multiple-layer
perceptron neuronal network, is capable of capturing the seasonal cycle present
in the data, by solely using past data as entries into the neuronal network; it is
not necessary to include fictitious variables to represent said structural compo-
nent. This approach is more precise than other models presented in the litera-
ture on the topic, including those with exponential smoothing, SARIMA model
approximations, and other neuronal network configurations.

Key words:
Prediction, non-linear models, macroeconomics, SARIMA, exponential smoothing.
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RESuMO

Neste artigo se prognostica a variagao porcentual do indice de Pregos ao Con-
sumidor na Colémbia usando uma rede neuronal artificial. O modelo obtido,
uma rede neuronal tipo perceptron multicamada, é capaz de capturar o ciclo
sazonal presente nos dados usando somente os dados passados, como en-
tradas a rede neuronal, e ndo é necessario incluir variaveis ficticias que repre-
sentem tal componente estrutural. A preciséo desta aproximagao é melhor que
a obtida por outros modelos apresentados na literatura, incluidos aqueles com
suavizagdes exponenciais, aproximadas a modelos SARIMA e outras configu-
racdes de redes neuronais.

Palavras chave:

Previsdo, modelos nao lineares, macro-economia, SARIMA, suavizado
exponencial.
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Introduccion

Las ultimas décadas se han caracterizado
por un interés creciente en la evaluacion de
modelos no lineales para la prediccion de se-
ries economicas (Van Djck, 1999; Granger y
Terdsvirta, 1993); consecuentemente, no es
una casualidad que exista una gran cantidad
de publicaciones sobre este tema, que abor-
dan desde topicos relacionados con el proble-
ma de la estimacion de sus pardmetros hasta
la comparacion entre diferentes tipos de mo-
delos (Heravi, Osborn y Birchenhall, 2004;
Swanson y White, 1997ay 1997b), asi como
el desarrollo de nuevos modelos (Friedman,
1991; Tseng, Tzeng, Yuy Yuan, 2001; Ghias-
si, Saidane y Zimbra, 2005). Zhang, Patuwo
y Hu (1998) presentan una revision detallada
sobre la prediccion de series de tiempo usan-
do redes neuronales artificiales.

En el mundo, los modelos de redes neurona-
les artificiales se han venido aplicando para
predecir variables econdmicas y financieras
(Swanson y White, 1997a y 1997b; Stock
y Watson, 1998; Chen, Racine y Swanson,
2001), de las cuales la inflacion es uno de los
principales temas de interés. En la literatura
se ha reportado el uso de diferentes tipos de
redes neuronales que incluyen: perceptrones
multicapa (Aiken, 1999; Moshiri, Cameron
y Scuse, 1999; McNelis, 2002; Nakamura,
2005; Santana, 2006; Gungor y Berk, 2006;
Binner et al., 2005), redes recurrentes (Mos-
hiri, Camero y Scuse, 1999; Binner, Elger,
Nilsson y Tepper, 2004 y 2006; Binner, Jo-
nes, Kendall, Tepper y Tino, 2006), redes de
funciones de base radial (Moshiri, Cameron
y Scuse, 1999), redes neuronales de regresion
generalizada (Diizglin, 2010) y modelos hi-

bridos (Moshiri y Cameron, 2000; McAdam
y McNelis, 2005).

Los estudios que utilizan redes neuronales
artificiales han sido realizados para dife-
rentes economias, como: Estados Unidos
(Aiken, 1999; McNelis, 2002; Nakamura,
2005; McAdam y McNelis, 2005; Binner,
Elger, Nilsson y Tepper, 2006; Binner et al.,
2006; Nakamura, 2005); Colombia (Santana,
20006), Japon (McAdam y McNelis, 2005),
Turquia (Gungor y Berk, 2006; Diizgiin,
2010), Uniéon Econdémica Europea (Binner
et al., 2005; McNelis, 2002), Reino Unido
(Binner et al., 2004) y Canada (Moshiri, Ca-
meron y Scuse, 1999).

Un factor comun en toda la literatura anali-
zada es que se favorece el uso de los mode-
los de redes neuronales sobre los métodos
mas tradicionales de prediccion, tal como la
Curva de Phillips (McNelis, 2002; McAdam
y McNelis, 2005), los modelos ARIMA (Ro-
driguez y Siado, 2003; Diizgiin, 2010), los
modelos de Markov (Binner, Elger, Nilsson
y Tepper, 2006) o las técnicas no paramétri-
cas (Rodriguez y Siado, 2003).

No obstante, la problemética de la prediccion
de la inflacion va mas alla del prondstico con
redes neuronales artificiales, tal como puede
evidenciarse a partir del volumen de publica-
ciones que se han realizado en la tltima dé-
cada. Por ejemplo, una busqueda en Scopus
usando las cadenas TITLE(consumer price
index forecast) OR TITLE(consumer price
index predict) OR TITLE(inflation forecast)
OR TITLE(inflation predict) permitid recu-
perar un total de 105 articulos de los cuales
53 fueron publicados entre el 2005 y el 2010.
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Notese que la busqueda fue restringida al
titulo de los articulos, y no se incluyeron ni
el resumen ni las palabras clave, lo que po-
dria aumentar la cantidad de articulos repor-
tados. En este sentido, es necesario llevar a
cabo investigaciones que permitan unificar,
clasificar, ordenar, organizar y sintetizar este
volumen de informacion, con el fin de extraer
nuevo conocimiento a partir de los estudios
realizados.

Por otra parte, y entrando ya en materia, San-
tana (2006), en el caso colombiano, aplico
los perceptrones multicapa para predecir la
variacion porcentual del Indice de Precios
al Consumidor (IPC) y concluy6 que las re-
des neuronales artificiales permiten obtener
prondsticos mas precisos que los calculados
con el suavizado exponencial o el modelo
autorregresivo integrado de media movil es-
tacional (SARIMA). Existen dos puntos que
hacen pensar que los resultados obtenidos
por Santana (2006) pueden mejorarse:

* En dicho trabajo se utiliza como algorit-
mo de optimizacion la regla delta genera-
lizada o backpropagation. Los problemas
de convergencia de esta técnica de opti-
mizacion son bien conocidos, por lo que
se han propuesto muchas heuristicas que
permitan encontrar mejores parametros
para la red neuronal (LeCun, Bottou, Orr
y Muller, 1998), y también se han desa-
rrollado nuevos algoritmos como RPROP
(Riedmiller y Braun, 1993; Riedmiller
1994; Igel y Hiisken, 2000), que permiten
obtener modelos que se ajustan mucho
mejor a los datos.

» Santana (2006) utiliza como entradas a
la red neuronal artificial, los valores pa-
sados de la serie y un grupo de variables
ficticias o dummy para facilitar que di-
cho modelo capture el patron estacional
asociado al afio. En este sentido, existen
tanto argumentos a favor como en contra
de esta practica; pero el principal argu-
mento es que un modelo no lineal esta en
capacidad de aprender directamente el
patron estacional, y que la introduccion
de variables dummy o la eliminacion del
ciclo estacional cambia la dindmica de la
serie.

Consecuentemente, el objetivo de esta in-
vestigacion es determinar si un perceptron
multicapa puede capturar directamente la
dindmica de la serie y generar prondsticos
mas precisos que los obtenidos por Santana
(2006). La originalidad y relevancia de esta
investigacion esté sustentada en los siguien-
tes aspectos:

* Se demuestra que un perceptrén multi-
capa que usa como entradas es capaz de
capturar mejor la dinamica de la serie que
el modelo propuesto por Santana (2006).
Ello implica que no seria necesario el uso
de variables dummy para capturar la na-
turaleza ciclica de la serie.

* Se contribuye a la creacion de un con-
junto de series benchmark que exhiben
caracteristicas no lineales, y que pueden
usarse para contrastar las bondades de
otros modelos no lineales.
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* Se presenta una discusion sobre la tema-
tica de prediccion de series de tiempo
usando redes neuronales, que esta con-
textualizada sobre el caso de aplicacion
analizado. Ello permite exponer aspectos
que, aun cuando son conocidos, no se
usan en muchos casos de aplicacion.

Para lograr el objetivo propuesto, el resto de
este articulo estd organizado como sigue. En
la seccion 1 se discute la informacion utili-
zada y la metodologia empleada; entre tan-
to, en la seccion 2 se discuten los resultados
obtenidos. Finalmente, se concluye.

1. Datos y metodologia
1.1 Informacion utilizada

La informacion utilizada en este estudio co-
rresponde a la variacion porcentual del IPC
entre 1998:1 y 2005:12, publicada en la pa-
gina web del Departamento Administrativo
Nacional de Estadistica (DANE). Su evolu-
cion en el tiempo se presenta en el Grafico
1. La serie evidencia fuertes indicios de no
estacionareidad y estacionalidad.

Gréafico 1
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1.2 Investigacion de Santana

Los aspectos fundamentales de la investiga-
cion realizada por Santana (2006) se resumen
en los siguientes puntos:

» Los datos fueron preprocesados usando la
funcion logaritmo natural, con el &nimo
de controlar la varianza de la serie. No
obstante, todos los resultados son presen-
tados en la escala real de los datos.

» Laserie se pronostico usando la técnica de
suavizado exponencial de Holts-Winters,
un modelo SARIMA (1,1,1)x(0,1,1) , y
diferentes configuraciones de redes neu-
ronales tipo perceptron multicapa.

* Los pardmetros de los modelos se calcu-
laron usando la informacion disponible
entre 1998:1y 2005:6. Con los seis datos
restantes se evaluo la capacidad de gene-
ralizacion de los modelos.

Un perceptrén multicapa es un modelo no pa-
ramétrico y no lineal de regresion inspirado
en la estructura de los circuitos de neuronas
del cerebro. Una representacion pictorica de
un perceptron multicapa (con dos entradas,
cuatro neuronas en la capa oculta y una neu-
rona de salida) se presenta en el Grafico 2.
En este tipo de red neuronal, la informacion
se propaga de la siguiente manera:

* Se presenta una sefal de entrada a la red
neuronal, la cual corresponde al vector

WpYol

* Encadaneurona de la capa oculta se cal-
cula la entrada neta que corresponde a la

suma ponderada de la sefial de entrada
por el peso a.,, asociado a cada conexion,
coni={1,2} yh=1{1,2,3,4}; méasun pul-
so unitario (+1) multiplicado por el peso
asociado a cada conexion que transmite
su sefial a cada neurona de la capa oculta,
denotado como w,. La sefial neta de en-
trada a cada neurona de la capa oculta es
transformada por la funcion de activacion
G(). Asi se obtiene la sefial de salida de la
capa oculta. En el Grafico 2, el bloque con
el simbolo de sumatoria realiza la agrega-
cion de las entradas a cada neurona, y el
bloque que le sigue representa la funcion

G().

» Para la capa de salida, la propagacion de
la sefal se realiza de forma idéntica. En
este caso, la sefial de salida de la capa
oculta se propaga hacia la neurona de sa-
lida a través de las conexiones f3,. En el
Grafico 2, 1 representa la conexion entre
una neurona que genera un pulso unitario
y laneurona de salida. Al igual que para la
capa oculta, la entrada neta es transforma-
da usando una funcion no lineal y de este
modo se obtiene el valor calculado por la
red para y. La salida de la red neuronal
descrita puede expresarse como:

Y= G(I’Z + Z{Bh X G[Wh + Z&i,hyzi]}

Santana (2006) usa la sigla ANN para referir-
se a los perceptrones multicapa y especifica
que la funcién de activacion es G(u) = tanh u.
La cantidad de capas y la cantidad de neuro-
nas por capa es especificada entre paréntesis.
Asi, un modelo ANN(17, 5, 1) representa un
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Gréfico 2

Estructura de un perceptron multicapa con dos entradas, cuatro neuronas en la capa oculta y
una neurona en la capa de salida
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perceptron multicapa con 17 entradas, una
capa oculta con cinco neuronas y una capa
de salida con una neurona; mientras que un
perceptron multicapa con 17 entradas, dos
capas ocultas con tres y dos neuronas en cada
capa, y una neurona en la capa de salida es
representado como ANN(17, 3, 2, 1).

El modelo ANN(17, 5, 1) utiliza como en-
tradas los rezagos 1, 2, 8, 9 y 12 mas 12 va-
riables dummy que representan los meses del
aflo; tiene cinco neuronas en la capa oculta y
una neurona de salida. El modelo ANN(15,

Cuad. Adm. Bogota (Colombia), 23 (41): 285-302, julio-diciembre de 2010

4, 1) usa los rezagos 1, 12 y 13 mas 12 va-
riables dummy. El modelo ANN(17,2,2, 1)
difiere del modelo ANN(17,5,1) en que tiene
dos capas ocultas con dos neuronas cada una.
Para todos los modelos de redes neuronales
la serie fue escalada al intervalo [-1, 1]. Se
utilizo el algoritmo de regla delta generali-
zada para la estimacion de los parametros de
cada red neuronal artificial.

En el Cuadro 1 se resumen los estadisticos

de ajuste a la muestra de prediccion calcu-
lados por Santana (2006). Estos fueron: el
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Cuadro 1
Estadisticos obtenidos
Entrenamiento Prediccion
Modelo MSE MAD MSE MAD
MSE MAD
(18) (18) (MS) (MS)
Resultados de Santana (2006)
Holt-Winters aditivo - - 0,037 0,183 0,035 0,178
SARIMA - - 0,033 0,152 0,036 0,158
ANN(17,5,1) - - 0,014 0,096 0,023 0,125
ANN(15, 4, 1) - - 0,018 0,123 0,018 0,124
ANN(17,2,2,1) - - 0,022 0,120 0,019 0,108
Este estudio
MLP (P=13, H=1) 0,056 0,172 0,050 0,221 0,085 0,251
MLP (P=13, H=2) 0,024 0,116 0,071 0,240 0,083 0,245
MLP (P=13, H=3) 0,013 0,078 0,075 0,250 0,083 0,244
MLP (P=25, H=1) 0,024 0,109 0,030 0,154 0,033 0,164
MLP (P=25, H=2) 0,006 0,055 0,011 0,095 0,007 0,075
MLP (P=25, H=3) 0,006 0,054 0,013 0,100 0,008 0,078

MSE: error cuadratico medio; MAD: desviacion media absoluta; 1S: prediccion un mes adelante; MS: extrapolativo hacia adelante.

Fuente: elaboracion propia.

error cuadratico medio (MSE) y la desvia-
cion media absoluta (MAD). Las columnas
con la cabecera 1S indican que el estadistico
se calculd usando la prediccion un mes ade-
lante; esto es, se toman los datos reales hasta
el mes actual y se genera el prondstico para
el siguiente mes. La cabecera MS indica que
se realizd el pronostico extrapolativo hacia
delante (o multipaso), para el cual el Gltimo
dato conocido corresponde al mes 2005:6.
Entre tanto, los pronosticos para los meses
siguientes se obtienen de la siguiente forma:
para 2005:7 se utiliza la informacion histo-
rica; para 2005:8, la informacion historica

hasta 2005:6 y el pronédstico para 2005:7; pa-
ra 2005:9, la informacion hasta 2005:6 y los
pronosticos para 2005:6,2005:7 y 2005:8, y
asi sucesivamente.

1.3 Metodologia empleada en este
estudio

En este estudio se utilizé una red neuronal
tipo perceptron multicapa. A continuacion
se discuten los aspectos en que difiere la
configuracion utilizada del modelo aplica-
do por Santana (2006), asi como las razones
para ello.
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1.3.1 Namero de capas ocultas

Se considerd un perceptron multicapa con
una sola capa oculta, tal como el presentado
en el Gréfico 2. Masters (1993 y 1995) indi-
ca que una sola capa oculta es suficiente para
aproximar funciones continuas en el sentido
matematico y que su primera derivada tam-
bién es continua. Cuando una funcion es con-
tinua, pero presenta una discontinuidad en su
primera derivada (por ejemplo, una funcion
definida por intervalos) se requieren, a lo su-
mo, dos capas ocultas.

1.3.2 Funcion de activacion

La funcion squash G(u) = u(1 + |u|)! es uti-
lizada para activar las neuronas de la capa
oculta. En la practica se ha encontrado que
esta funcion facilita el entrenamiento de la
red neuronal, aunque teéricamente no se ha
demostrado que una funcién de activacion es
mejor que otra.

La funcién identidad G(u) = u se usa para
activar la neurona de la capa de salida; no
existen motivos teoricos que justifiquen em-
plear obligatoriamente una funcién no lineal
afin de activar las neuronas de esta capa. Adi-
cionalmente, el uso de la funcién identidad
evita tener que escalar los datos al intervalo
[-1,+1] cuando se utiliza la funcién de acti-
vacion G(u) = tanh u, tal como es el caso de
Santana (20006).

Un proceso inadecuado de escalamiento de
los datos es una de las causas de que el pro-
nostico con redes neuronales sea pobre (Mas-
ters, 1993); por ejemplo, si los datos son es-
calados en el intervalo [-1,+1] y se usa la fun-

cioén G(u) = tanh u, se requiere que la entrada
neta u a la neurona de la capa salida varié en
el intervalo [-3,+3], con lo cual el proceso de
estimacion de los parametros del modelo es
mucho mas dificil que si se hubieran escalado
los datos al intervalo [-0,9,10,9].

1.3.3 Seleccion de entradas a la red
neuronal

Por otra parte, la seleccion de los rezagos
que el modelo de redes neuronales artificia-
les debe emplear es un problema todavia no
resuelto de forma completa y satisfactoria.
En esta investigacion se opto por utilizar la
propuesta de Terédsvirta (1994), desarrollada
para los modelos autorregresivos de transi-
cion suave. En este caso, se considera que el
modelo no lineal usa los mismos rezagos que
un modelo lineal autorregresivo, cuyo orden
P se obtiene al minimizar algln criterio de
informacion.

1.3.4 Tendencia y componente
estacional

En relacion con la presencia de componen-
tes como el ciclo periddico estacional o la
tendencia, existen argumentos a favor y en
contra de utilizar variables dummy o los ope-
radores de diferenciacion simple y estacional
para modelar explicitamente caracteristicas
como el ciclo estacional o la tendencia (Cle-
ments, Frances y Swanson, 2004). Entre los
puntos mas importantes se encuentran:

» Unared neuronal puede capturar la dina-
mica de un proceso ARMA y realizar pre-
dicciones precisas (Zhang, 2001); sin em-
bargo, Nelson, Hill, Remus y O’Connor
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(1999) y Zhang y Qi (2005) presentan
resultados experimentales que favorecen
el preprocesamiento de la serie usando
operadores de diferenciacion simple y
estacional, cuando los datos provienen de
un proceso SARIMA. Esta misma reco-
mendacion es dada por Masters (1993),
argumentando que si una serie de tiempo
presenta una tendencia y un patron cicli-
co estacional, y estos no son removidos,
la red neuronal se concentra en aprender
dichas componentes, despreciando otros
patrones deterministicos en los datos que
podrian mejorar la precision del pronos-
tico. Los autores desconocen si existen
estudios sobre el uso de variables dummy
para representar la tendencia y los ciclos
cuando se usan redes neuronales artificia-
les.

* Los conceptos de integracion (simple y
estacional) y de estacionariedad en se-
ries de tiempo constituyen el origen de
los operadores de diferenciacion (sim-
ple y estacional) y de diversos tipos de
contrastes estadisticos de integracion; su
derivacion matematica es realizada par-
tiendo del supuesto de que el proceso es
lineal (véase Granger y Terésvirta, 1993).
Por lo tanto, ya que las redes neurona-
les artificiales son modelos no lineales,
el supuesto de linealidad se incumple y,
consecuentemente, el uso de los contras-
tes de integracion y de los operadores de
diferenciacion pierde su sustento teorico;
queda s6lo como una recomendacion em-
pirica.

* Finalmente, muchos modelos no lineales
de series de tiempo pueden generar se-

ries de tiempo con patrones estacionales
ciclicos y tendencias (Kantz y Schreiber,
1999), de tal forma que no se requeriria
usar los operadores de diferenciacion;
esto equivale a afirmar, por ejemplo, que
una red neuronal artificial podria captu-
rar dicho comportamiento directamente
a partir de los datos mismos. Mas auin, se
argumenta que el uso de la diferenciacion
afecta las propiedades de la serie, lo que
causaria que el modelo no capture la di-
namica real de los datos.

1.3.5 Algoritmo de optimizacion

Santana (2006) utiliza el algoritmo de bac-
kpropagation para estimar los parametros de
la red neuronal. En este algoritmo, el error
cuadratico para la observacion en el tiem-
potes:

€= O’S(yt_ft)2

Siendo f el pronostico de la red neuronal pa-
ra el periodo 7. Sea Q = [a,, @,, B,, M], con
i=1,..,Pyh=1,.., H, el vector de para-
metros de la red neuronal. En el algoritmo de
backpropagation, el vector de parametros en
la k-ésima iteracion es ajustado como:

k)= Rk 1)~k T+ x A0 (k1)

El desempeiio final de la red neuronal de-
pende de los valores de los parametros &k y
A, especificados por el usuario y controlan
el desempefio del algoritmo, y del valor del
vector inicial Q(0); esto se debe a la comple-
jidad de Ia superficie de la funcion de error
E =X e, plagada de puntos de minima local
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y planicies que dificultan el proceso de opti-
mizacion. Esto obliga a que la optimizacion
se realice para muchas combinaciones de los
valores con los parametros £y Ay de pesos
aleatorios iniciales, con el fin de escapar de
los minimos locales. Estos problemas de con-
vergencia son bien conocidos desde hace mas
de una década y se han propuesto muchas
heuristicas que permitan encontrar mejores
parametros para la red neuronal (véase, por
ejemplo, el trabajo de LeCun et al., 1998).

A continuacion se describen las considera-
ciones sobre el algoritmo de optimizacion
utilizado en esta investigacion. Teniendo
en cuenta que la funcion identidad G(u) = u
es usada para la activacion de la neurona de
salida, la propagacion de la sefial de entrada
a través de la red neuronal puede realizarse
por capas. Asi, la salida de /-ésima neurona
de la capa oculta O, es:

Oh = G[wh + Zai,hytl]

Y la salida de la red puede calcularse en tér-
minos de dicha salida:

Y :n+ZBhXOI1
0

La ventaja de esta representacion es que si los
pesos de la capa de entrada a la capa oculta
son conocidos (o, ,), los valoresden y B,
pueden calcularse por minimos cuadrados.
El nuevo vector de parametros se reduce
a Q= [o,, ], que reduce la complejidad
del problema de optimizacion. Esta idea fue
planteada por Masters (1993) en el contex-

to de las redes neuronales, aunque es de uso
comun en la optimizacién de otros modelos
econométricos no lineales (véase, por ejem-
plo, a Terdsvirta, 1994).

No obstante, el proceso puede mejorarse.
Si O,(?) representa la salida de la h-ésima
neurona de la capa oculta para el instante ¢,
la serie de tiempo tiene 7" observaciones y
se considera la arquitectura del Grafico 2,
entonces, la salida de la red neuronal puede
escribirse como:

n+p,0,3)+6,0,(3)+p,0,3)+p,0,(3)=y,

N+B,0,(H+B,0,(H+P,0,(H+p,0,(4)=,

n+B,0,(D+B,0,(D+B,0,(N+B,0,T=y,

Equivalente a un sistema lineal sobre-
determinado de la forma Ax = B, don-
de x=[n.p.B,B,P1% B=1[y;...y;]’y A
es una matriz cuyas filas son de la forma
[1, 0,0, O,(1), O1), O,(t)] parat = 3,...,T.
Asi, el vector de parametros puede ser calcu-
lado por minimos cuadrados ordinarios co-
mo x = (A’A)'A’B. No obstante, las salidas
de las neuronas de la capa oculta pueden ser
altamente colineales, por lo que se prefiere
el uso de la técnica ridge regression, que es
el mecanismo utilizado en esta investigacion
para calcular los pesos de las conexiones en-
trantes a la neurona de salida. En este caso,
el algoritmo de optimizacion no lineal (bac-
kpropagation o cualquier otro) se emplea
para ajustar los valores de los parametros
Q = [a,, ®,], mientras que los valores de
[n, B,], para h = 1,...H son calculados usan-
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do minimos cuadrados ordinarios o ridge
regression.

Otro punto que se debe considerar es el uso
de algoritmos constructivos en la optimiza-
cion de la red neuronal, como un mecanismo
para evadir minimos locales; en esta clase de
algoritmos, se empieza optimizando el mo-
delo mas simple, que corresponde a un per-
ceptrén multicapa con una sola neurona en
la capa oculta. Luego se adiciona al modelo
optimizado una segunda neurona cuyas co-
nexiones (entrantes y salientes) son iniciadas
usando pesos aleatorios. El nuevo modelo
es optimizado y el proceso continta hasta
que se cumpla alglin criterio de parada. Este
concepto fue desarrollado originalmente por
Fahlman y Lebiere (1990), pero hoy en dia
existen muchos algoritmos basados en este
principio (véase, por ejemplo, los trabajos
de Bahi, Contassot-Vivier y Sauget, 2009;
Lehtokangas, 1999).

En esta investigacion se utilizé el algoritmo
constructivo basico ya descrito. Para evitar
los problemas asociados con el uso de laregla
delta generalizada, se optd por el método de
Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno, que es
una técnica de gradiente de segundo orden,
donde la modificacion de los parametros de
lared neuronal se calcula directamente por el
algoritmo. La descripcion de la racionalidad
que inspira esta metodologia cae por fuera del
alcance de este articulo, por lo que se sugie-
re la consulta del trabajo de Fletcher (1987).

1.4 Metodologias alternas posibles

Esta investigacion podria extenderse facil-
mente al considerar otros tipos de modelos

de redes neuronales mas precisos que un
perceptrén multicapa en la prediccion de
series de tiempo. Esto se debe a que en la
realidad se desconoce el mecanismo mate-
matico exacto que genera la serie de tiempo,
y este es aproximado por la representacion
matematica equivalente de la red neuronal.
Asi, el mejor modelo es aquel mas cercano al
mecanismo matematico que genera los datos.
Entre los modelos alternativos se incluyen:

* Las maquinas de vectores de soporte,
que son un tipo de red neuronal disefiada
especificamente para resolver problemas
de clasificacion. Detalles sobre su imple-
mentacion y su aplicacion especifica a la
prediccion de series de tiempo pueden
consultarse en los trabajos de Velasquez,
Franco y Olaya (2010) y Velasquez, Ola-
yay Franco (2010).

e La red neuronal DAN2 de Ghiassi, Sai-
dane y Zimbra (2005), que representa la
no linealidad de los datos como una su-
matoria de funciones de seno y coseno,
de una forma similar a la transformada
de Fourier.

» Lared neuronal adaptativa de Wong, Xia
y Chu (2010), que esta basada en una mé-
trica adaptiva de las entradas inspirada en
la técnica del “vecino mas cercano”, y la
mezcla de su salida usando una funcion
predefinida.

Adicionalmente, seria necesario considerar
la combinacion de modelos usando maqui-
nas de comité. Entre las metodologias de
combinacion se encuentran los ensambles, el
boosting, la mezcla de expertos y la mezcla
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jerarquica de expertos; una introduccion es
presentada por Haykin (1999).

2. Resultados obtenidos y discusion

A continuacién se describen los resultados
obtenidos al pronosticar la variacién por-
centual del IPC utilizando la metodologia
propuesta; igualmente, se comparan los re-
sultados obtenidos con los reportados por
Santana (20006).

En primer lugar, se estimaron los valores
de los criterios de informaciéon de Akaike

(1973), Hannan-Quinn (1979) y Schwartz
(1978), con el fin de determinar el orden
optimo P de un modelo autorregresivo que
capture la dinamica de la serie estudiada. Los
valores estimados se presentan en el Grafico
3. Los criterios de Akaike (1973) y Hannan-
Quinn (1979) presentan un minimo en P =
13, mientras que P =25, segln el criterio de
Schwartz (1978). Asi, se consideraron mode-
los de redes neuronales artificiales que utili-
zan como entradas los rezagos 1-13 o 1-25.

La estimacion de los parametros se inicia pa-
ra una red neuronal artificial con una neurona

Gréfico 3

Valor de los criterios de informacion considerados para diferentes 6rdenes de un modelo
autorregresivo
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Cuad. Adm. Bogota (Colombia), 23 (41): 285-302, julio-diciembre de 2010 297



JuaN David VELASQUEZ H., CARLOS JAIME Franco C.

en la capa oculta. Cuando la red neuronal ha
sido optimizada, se agrega una nueva neuro-
na a la capa oculta y se asignan valores alea-
torios a las nuevas conexiones. El proceso se
repite para un maximo de tres neuronas en la
capa oculta. Ya que el proceso no garantiza
encontrar la mejor red neuronal, el proceso
completo se repitid 50 veces y se escogio el
modelo con la mejor generalizacion de entre
todas las redes neuronales estimadas para 1,
2 y 3 neuronas en la capa oculta.

Los estadisticos de ajuste a las muestras de
entrenamiento y pronostico para los mejo-
res modelos obtenidos son presentados en
el Cuadro 1. P indica la cantidad de rezagos
usados en el modelo. H es la cantidad de neu-
ronas en la capa oculta. Cuando se conside-
ra un maximo de 13 rezagos, todas las redes
neuronales artificiales presentan un desem-
pefio muy inferior a los modelos desarrolla-
dos por Santana (2006). Cuando se tienen en
cuenta un maximo de 25 rezagos, se encontrd
que el numero 6ptimo de neuronas en la ca-
pa oculta es dos. Este es notado como MLP
(P=25,H=2)enel Cuadro 1.

El modelo encontrado es mejor que los de-
mas modelos estimados en esta investiga-
cion, tanto en la prediccion un mes adelante
como en la prediccion varios meses adelante.
Respecto al modelo ANN(17, 5, 1), el MSE
se reduce al 79% y al 30% para las predic-
ciones un mes y varios meses hacia adelante;
parael MAD las reducciones correspondien-
tes son del 99% y del 60%. Si se considera
el modelo ANN(15, 4, 1), que presenta el
menor MSE para la prediccion varios pa-
sos adelante, se da una reduccion del 60%.
El modelo ANN(15, 4, 1) tiene un total de

15 "4 +4+4+1=69 parametros, mientras
que el modelo MLP (P = 25, H = 2) tiene
2572+ 2+ 2+ 1 =55 parametros. Asi, el
modelo seleccionado en esta investigacion es
mas parsimonioso que el modelo ANN(15, 4,
1) de Santana (2006). La prediccién un mes
adelante para la muestra de calibracion y de
seis meses adelante para la muestra de pre-
diccion es presentada en el Gréafico 4.

Conclusiones

En este articulo se desarrolla una red neu-
ronal tipo perceptrén multicapa para la pre-
diccion de la variacion mensual del IPC en
Colombia. La red considerada utiliza inica-
mente como entradas los valores pasados de
la serie, sin que se represente explicitamen-
te la componente estacional existente en los
datos. Los resultados muestran que la red
neuronal propuesta es capaz de pronosticar
con mayor precision los datos por fuera de la
muestra de calibracion, tanto si se considera
unicamente la prediccion para el siguiente
mes, asi como la prediccion varios meses
adelante, como otros modelos propuestos
en la literatura.
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Grafico 4
Prediccion obtenida usando el modelo MLP (P =25, H =2)
3,5
30
# IPC
2,5 * +— Pronostion
F L ]
2,0
L}
L
- L
1,5 * )
- " L] -
L H.
1,0 . * * £ . H
. L L] r b ]
-
0 o . .
0,5 - e—=— 3 . 2 M I 8 '.. *he e
. o - e 3 " '01- w » L $ . =' : # .l L] .t
. - . ': F ; ) - 4
a .' ¥ gy * .
0.0 4 : . b LB oy
05
12/1997 04/1999 08/2000 01/20032 05/2003 10,2004
rmasfafio

Fuente: elaboracion propia.

Anders, U. and Korn, O. (1999). Model selection in Binner, J. M.; Elger, T.; Nilsson, B. and Tepper, J.
neural networks. Neural Networks, 12,309-323. A. (2004). Tools for non-linear time series fore-
casting in economics: an empirical comparison

Bahi, J. M.; Contassot-Vivier, S. and Sauget, M. of regime switching vector autoregressive mo-
(2009). An incremental learning algorithm for dels and recurrent neural networks. Advances in
function approximation. Advances in Enginee- Econometrics, 19, 71-91.

ring Software, 40 (8), 725-730.
Binner, J. M.; Elger, C. T.; Nilsson, B. and Tepper,

Binner, J. M.; Bissoondeeal, R. K.; Elger, T.; Gazely, J. A. (2006). Predictable non-linearities in U.S.
A. M. adn Mullineux, A. W. (2005). A compari- inflation. Economics Letters, 93 (3), 323-328.
son of linear forecasting models and neural net-
works: An application to Euro inflation and Euro Binner, J. M.; Jones, B.; Kendall, G.; Tepper, J. and
Divisia. Applied Economics, 37 (6), 665-680. Tino, P. (2006). Does money matter?: An arti-

Cuad. Adm. Bogota (Colombia), 23 (41): 285-302, julio-diciembre de 2010 299



JuaN David VELASQUEZ H., CARLOS JAIME Franco C.

ficial intelligence approach. Documento proce-
dente de 9th Joint Conference on Information
Sciences, JCIS 2006 CIEF-129.

Chen, X.; Racine, J. and Swanson, N. (2001). Se-
miparametric ARX neural network models wi-
th an application to forecasting inflation. /EEE
Transactions on Neural Networks, 12, 674-683.

Clements, M. P.; Frances, P. H. and Swanson, N. R.
(2004). Forecasting economic and financial ti-
me-series with non-linear models. International
Journal of Forecasting, 20, 168-183.

Diizgiin, R. (2010). Generalized regression neural
networks for inflation forecasting. International
Research Journal of Finance and Economics,
51, 59-70.

Fahlman S. E. and Lebiere C. (1990). The Cascade-
Correlation learning architecture. Advances
in Neural Information Processing Systems. 2,
524-532.

Fletcher, R. (1987). Practical methods of optimiza-
tion. New York: Wiley-Interscience.

Friedman, J. (1991). Multivariate adaptive regres-
sion splines (with discussion). Annals of Statis-
tics, 19, 1-141.

Ghiassi, M.; Saidane, H. and Zimbra, D. K. (2005).
A dynamic artificial neural network model for
forecasting time series events. International Jo-
urnal of Forecasting, 21, 341-362.

Granger, C. and Terésvirta, T. (1993). Modeling non-
linear economic relationships. Oxford: Oxford

University Press.

Gungor, C. and Berk, A. (2006). Money supply and
inflation relationship in the Turkish Economy.
Journal of Applied Sciences, 6 (9), 2083-2087.

Haykin, S. (1999). Neural networks: a comprehen-
sive foundation. New York: Pearson.

Hannan, E. and Quinn, B. (1979). The determina-
tion of the order of an autoregression. Journal of
Royal Statistical Society, Series B, 41, 190-195.

Heravi, S.; Osborn, D. and Birchenhall, C. (2004).
Linear versus neural network forecasts for euro-
pean industrial production series. International
Journal of Forecasting, 20, 435-446.

Igel, C. and Hiisken, M. (2000). Improving the
RPROP learning algorithm. Documento pro-
cedente de Second International Symposium
on Neural Computation, NC2000, ICSC Aca-
demic Press.

Kaastra, . and Boyd, M. (1996). Designing a neural
network for forecasting financial and economic
series. Neurocomputing, 10, 215-236.

Kantz, H. and Schreiber, T. (1999). Non-linear time
series analysis. Cambridge, UK: Cambridge
University Press.

LeCun, Y.; Bottou, L.; Orr, G. B. and Muller, K.-R.
(1998). Efficient backprop. En Neural Networ-
ks: Tricks of the Trade (pp. 5-50). s. 1.: Springer
Lecture Notes in Computer Sciences 1524.

Lehtokangas, M. (1999). Modelling with construc-
tive backpropagation. Neural Networks, 12 (4-
5), 707-716.

300 Cuad. Adm. Bogota (Colombia), 23 (41): 285-302, julio-diciembre de 2010



NOTA SOBRE LA PREDICCION DEL TNDICE DE PRECIOS AL CONSUMIDOR USANDO REDES NEURONALES ARTIFICIALES

Masters, T. (1993). Practical neural network recipes
in C++. New York: Academic Press.

— (1995). Neural, novel and hybrid algorithms for
time series prediction. New York: John Wiley
and Sons.

Nakamura, E. (2005). Inflation forecasting using
a neural network. Economics Letters, 86 (3),
373-378.

McAdam, P. and McNelis, P. (2005). Forecasting
inflation with thick models and neural networks.
Economic Modelling, 22 (5), 848-867.

McNelis, P. D. (2002). Nonlinear Phillips curves in
the Euro Area and USA?: Evidence from linear
and neural network models. Proceedings of the
International Joint Conference on Neural Net-
works, 3,2521-2526.

Moshiri, S. and Cameron, N. (2000). Neural network
versus econometric models in forecasting infla-
tion. Journal of Forecasting, 19 (3),201-217.

Moshiri, S.; Cameron, N. E. and Scuse, D. (1999).
Static, dynamic and hybrid neural networks in
forecasting inflation. Computational Economics,
14 (3),219-235.

Nelson, M.; Hill, T.; Remus, W. and O’Connor, M.
(1999). Time series forecasting using neural net-
works: should the data be deseasonalized first?
Journal of Forecasting, 18, 359-367.

Rodriguez, N. y Siado, P. (2003). Un prondstico no
paramétrico de la inflacion colombiana. Revis-
ta Colombiana de Estadistica, 26 (2), 89-128.

Riedmiller, M. and Braun, H. (1993). A direct adap-
tive method for faster backpropagation learning:
The RPROP algorithm. Proceedings of the IEEE
International Conference on Neural Networks,
86-591.

Riedmiller, M. (1994). Advanced supervised lear-
ning in multi-layer perceptrons: from backpro-
pagation to adaptive learning algorithms. Com-
puter Standards and Interfaces, 16, 265-278.

Santana, J. C. (2006). Prediccion de series tempo-
rales con redes neuronales: una aplicacion a la
inflacion colombiana. Revista Colombiana de
Estadistica, 29 (1), 77-92.

Schwarz, G. (1978). Estimating the dimension of a
model. Annals of Statistics, 6, 461-464.

Stock, J. H. and Watson, M. W. (1998). A Compari-
son of Linear and Nonlinear Univariate Models
for Forecasting Macroeconomic Time Series.
JBES, 14 (1), 11-30.

— (1999). Forecasting inflation. Journal of Mone-
tary Economics, 44,293-335.

Swanson, N. and White, H. (1997a). Forecasting
economic time series using adaptive versus
nonadaptive and linear versus non-linear eco-
nometric models. /nternational Journal of Fo-
recasting, 13, 439-461.

— (1997b). A model selection approach to real time
macroeconomic forecasting using linear models
and artificial neural networks. Review of Econo-
mics and Statistics, 39, 540-550.

Terésvirta, T. (1994). Specification, estimation, and
evaluation of smooth transition autoregressive

Cuad. Adm. Bogota (Colombia), 23 (41): 285-302, julio-diciembre de 2010 301



JuaN David VELASQUEZ H., CARLOS JAIME Franco C.

models. Journal of the American Statistical As-
sociation, 89, 208-218.

Tseng, F. M.; Tzeng, G. H.; Yu, H. C. and Yuan, B.
J. C.(2001). Fuzzy ARIMA model for forecas-
ting the foreign exchange market. Fuzzy Sets and
Systems, 118, 9-19.

Van Djck, D. (1999). Smooth transition models:
extensions and outlier robust inference. Te-
sis de PhD no publicada, Erasmus University,
Rotterdam.

Velasquez, J. D.; Franco, C. J. y Olaya, Y. (2010).
Prediccion de los precios promedios mensuales
de contratos despachados en la Bolsa de Ener-
gia de Colombia usando maquinas de vectores
de soporte. Cuadernos de Administracion, 23
(40), 321-337.

Velasquez, J. D.; Olaya, Y. y Franco, C. J. (2010).
Prediccion de series temporales usando maqui-
nas de vectores de soporte. /ngeniare. Revista
Chilena de Ingenieria, 18 (1), 64-75.

Weng, D. (2010). The consumer price index forecast
based on ARIMA model. Proceedings of WASE
International Conference on Information Engi-
neering, 5571115, 307-310.

Wong, W. K.; Xia, M. and Chu, W.C. (2010). Adap-
tive neural network model for time-series fore-
casting. European Journal of Operational Re-
search, 207 (2), 807-816.

Zhang, G. P. (2001). An investigation of neural
networks for linear time-series forecasting.
Computers & Operations Research, 28 (12),
1183-1202.

—; Patuwo, B. and Hu, M. (1998). Forecasting wi-
th artificial neural networks: the state of the art.
International Journal of Forecasting, 14, 35-62.

Zhang, G. P. and Qi, M. (2005). Neural network
forecasting for seasonal and trend time series.
European Journal of Operational Research,
160 (2), 501-514.

302 Cuad. Adm. Bogota (Colombia), 23 (41): 285-302, julio-diciembre de 2010



