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RESUMEN

En el presente articulo se busca disefiar un modelo no lineal para el andlisis y prediccion de la serie de
tiempo del precio externo del café colombiano utilizaReales Neuronales Artificiale&l objetivo es
comparar los alcances y limitaciones de este modelo frente a un modelo clasico de prediccién lineal
ARIMA.
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ABSTRACT

This article intends to design a non linear model for analysis and prediction of the time-series concerning
the external price of Colombian coffee using Artificial Neural Networks. The main purpose is to compare
the realm and limitations of proposed model and the linear prediction classic model ARIMA.

Key words: Time-series, ARIMA, Atrtificial Neural Networks.

INTRODUCCION del café, se convierte, pues, en una herra-

El precio internacional del café presentam!enta fundamental en el manejo de la po-
litica cafetera.

variaciones importantes afio a afo; los fac-

tores a los que se ha asociado la inestabiIiM del temati h ido disefiad
dad del precio externo se refieren a condi- odelos matematicos han sido disenados

ciones climaticas, acuerdos internaciona-Pa'@ el tratamiento de este tipo de proble-

les y acumulacion de existencias por partemas' El mas conocido es el Proceso Auto-

de los paises consumidores y productores”egres'vo Integrado de Media Movil

los cuales a su vez generan reducciones d(éA‘RlMA)' (Eomunmente conoudo como la
oferta. Todo esto genera un riesgo impor-memeIOg'a de Box-Jenkins (1976). Este

tante para aquellos paises en desarrollomemdo de prediccion, que se utiliza muy

como Colombia, cuyo sector exportador Sefrecuentemente, se fundamenta en el su-

encuentra concentrado, en parte, en estRUesto implicito de la linealidad del siste-
tipo de bien. La posibilidad de predecir el ma que generan la trayectoria de las varia-

comportamiento del precio internacional bles.
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REDES NEURONALES ARTIFICIALES

bajan en paralelo sin un control central.

taciony lasredes recurrentesEn las pri-

década de los cincuenta bajo el nombre dey, =0, +

Actualmente el nombre perceptrén es em-
pleado como sinénimo de una red de prea-
Una red neuronal es un modelo computatimentacion con un solo nivel y es una fun-

cional, que recientemente ha generado Uign de la forma:

gran entusiasmo, tanto en Colombia como
en el resto del mundo, por sus capacidades
potenciales, la cual posee una arquitectura
masivamente paralela que trata de emular
la estructura neuronal del cerebro humanodondew y @ son vectores cada uno de ta-
consta de varias unidades sencillas que tramafiok x 1 y A es la funcién de activa-

cion. Dadauna muestra de entrenamiento

Y = AW, [@,), (2.1)

. . . {y..a},, dondet es un individuo particu-
Existe una gran variedad de tipos de es-">'" "%

tructuras de redes neuronales; la principal
diferencia est4 entre las redespdealimen-

||ar, el problema de entrenamiento del
perceptron es elegiWw que minimize

ZLI(y‘—A(\Nt h,))’. Esto es un problema de

meras las conexiones son unidireccionalesMinimos Cuadrados No Lineales.
y no hay ciclos. En las recurrentes, las co-
nexiones pueden formar topologias arbi-Una red neuronal de prealimentacién con
trarias. Las redes de prealimentacion conuna capa oculta se puede describir por las
niveles fueron estudiadas por primera vezsiguientes dos ecuaciones:

por Rosenblatt y otros mas, a finales de la

perceptronesSi bien se sometieron a estu-
@ dio redes de todos los tamafios y topologias,
el Gnico elemento de aprendizaje efectivoLa segunda ecuacion describe la saliga
en esa época fueron las redes de un sol@€ la unidad oculty que es simplemente
nivel, por lo que en ellas fue concentradaun perceptron. La primera ecuacion genera
la mayor parte de la atencion. En la figura 1las salidasy, de la red aplicando una fun-

mostramos un ejemplo muy sencillo de unacion que ponderallos vectorag qle tama-
floq x 1, de las salidas de las unidades ocul-

tas. Los parametros de la red son los pesos
W,y ej. La red se puede representar en for-

red de prealimentacién con dos niveles.

de salida.

q K
Zejbtji bq = A(ijiait)' (2.2)
1= =

ma compacta como:

q
Y. =6, +ZO,- AW; &) (2.3)
£

En la literatura se encuentran dos direccio-
nes acerca de esta clase de modetyse-
sentacidny estimacion Sobre representa-
cion o aproximacion se limitan la clase de
funcionesg: X - Y que pueden ser arbitra-
riamente bien aproximadas por el modelo
Ficura 1.Red de prealimentacion de dos niveles;(2_3)_ Hornik, Stinchcombe y White (1989)
con dos entradas, dos nodos ocultos y un nOdaemuestran que una red neuronal de tres

capas tiene la capacidad de aproximar vir-

46

‘ 7-ANALISIS.p65 46

*

06/10/03, 09:19 a.m. ‘



| T T T ] o [T T 111 ||

‘ 7-ANALISIS.p65

Julio-diciembre de 2003

tualmente cualquier funcion de interés concuadrado y otras similares, serd de dudosa
una cantidad “suficiente” de unidades enaceptacion.
la capa oculta, las cuales estan provistas de
funciones de activacion de tipo sigmoidal. Es nuestro interés trabajar aqui con la serie
El parametro que controla la precision dede tiempo del precio promedio mensual del
la aproximacién eg], el nUmero de unida- café colombiano en la Bolsa de Valores de
des ocultas. Para un valor dadaydla mejor  Nueva York, desde enero de 1913 hasta ju-
aproximacion a una funciég(x) es deter- lio de 2001, que en adelante llamaremos
minada por los valores dé,(w) que mini- PC; el horizonte de prediccion se limit6 a
mizan la norma: los ultimos siete meses: enero a julio de
2 2001. La grafica de la serie PC se presenta
) (2.4)  en la figura 2. Un método muy popular de
disefiar modelos para el analisis y la pre-
diccion de series de tiempo estacionarias
donde|d’ es la norma.!. La literatura so- es el ARIMA (metodologia de Box-Jen-
bre aproximacion supone que se puede sekins). Como la serie PC es no estacionaria,
leccionarq suficientemente grande para Se toma la serie de la variacién porcentual
poder encontrarf(, w) que hace que esta de PC (que llamaremos VPC), que si es es-
norma sea tan pequefia como se quiera. tacionaria. La grafica de la serie VPC se
muestra en la figura 3. Comparada con la
El problema desstimaciénocurre cuando serie original PC dada en la figura 2 no ex-
tenemos dada una muestra , y un modeldibe tendencia alguna.
particular de la forma (2.3), canfijo, y
deseamos estimar los parametros, que erxoo
este caso son Ids’s y losw “s. Esto es una
version de un problema de regresion no li- *°°1
neal. El modelo para ser estimado se rescribe20

Hg(x) -6, + Ze AW, )

como
yo=d@.p+e @) e

donde hemos reunido los parametéog w B S A S T

en el vectos. Podemos proceder a la esti- —%rc

macion utilizando una variedad de algorit-

mos basados en los métodos de aproximaFicura 2.PC: precio externo del café colombia-

cién estocastica. no, desde enero de 1913 hasta julio de 2001 (US$
centavos por libra de 453.6 gramos).

Prediccion del precio externo del café

colombiano

El analisis clasico de regresion basado en  sjf es una funcion de valor real para la cual la
!nfOI:n’_laCIOn de series d.e tlem_po SUpPON€  jntegral de Lebesgugif|"au es finita, se define
implicitamente que la serie o!e tiempoenla |5 normaL,, p=1, de la manera siguiente:
cual se basa es estacionartaque puede (o T

. . . . ] =[] duf
convertirse en estacionaria mediante algu- I, ﬂ "o
na transformacién apropiada. De no ser aSI'Z, Si una serie de tiempo es estacionaria, su media,
el procedimiento convencional de prueba su varianza y su autocovarianza (en los diferen-

N .. tes rezagos) permanecen iguales sin importar el
de hipdtesis, basado en las pruebas t, F, ji- 1 omento en el cual se midan.
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neuronas. Para todos los nodos de la red se

100 utiliz6 como funcién de activacion, la fun-
80 4

60 cion sigmoide {(X)=%l+efX)). La red resul-
404 tante se muestra en la figura 4. La estima-

20 4

cion de los parametros (pesos) de la RNA,
se realiz6 por el método de minimos cua-

220 4

40 drados no lineales utilizando el paquete
80 gy g g e e e econométrico EViews version 3.0. La re-
20 30 40 50 60 70 80 90 0o ., . .
gresion no lineal estimada es de la forma,
(3.2):
Ficura 3.Grafica de la serie VPC 11

VPG=C(1) + 2 C(2 + 6 — 1)) * LOGIT
j=1

Un modelo ARIMA, para la serie estacio- (C(6(j — 1) +i + 2) VPG _,+C(1+6)) +e,
naria VPC, estimado es:

VPG=047+0054PC ,~0.108PG_~0.078PC_,+008PC ,, donde LOGIT (x) = §(x);C(k), k=1,...,67 son
(025 (0031)  (0031)  (0.031) (00311 1os @ ‘s y losw 's, los parametros o pesos,
DAZO0S B9 =7 843999 del modelo (3.2), i=1,2, 3, 4y d=1, 15, 26,

34. El resultado de la estimacion y el

donde los valores entre paréntesis son Ioﬁiaméstico del modelo no se muestran
errores estandar de los parametros eStima(pero estan disponibles para verifica-

dos yS,q,, es el error estandar del modelo i) | error estadar del modelo (3.2) es

E)sl’.l). Los residuos del modelo son ruidoSRNA = 6.930715 v los residuos estimados
anco. de (3.2) son puramente aleatorios.

Ahora se presentan las Redes Neuronal
Artificiales (RNA) como un método, no li-
neal, para el analisis y prediccion de la mis
ma serie VPC; el modelo especificado se
debe estimar por NLLS. Bajo ciertas condi-
ciones tales como estacionariedad de las

variables, los estimadores de los parame- ~ “®73:"*%
tros son consistentes y asintéticamente i=1234
normales.

7 vrc,

NN

VPC,_4
d=1152634

C(2+6(j-1)
j=123,.11

Se empled una red de prealimentacion, deFicura 4. Topologia de la RNA para la serie de
dos niveles con cuatro entradas, 11 unidaVPC.

des ocultas y una unidad de salida. Para la

capa de entrada se tomaron los cuatro

rezagos estadisticamente significativos alPara obtener la prediccion de PC, se desha-
95% con base en los coeficientes dece la transformacion que se utilizé para
autocorrelacion parcial; es decir, las entra-obtener las variaciones porcentuales; ésta
das son las variaciones porcentuales dese muestra en la figura 5. El promedio del
precio del café en los rezagos t-1, t-15, t-26precio real observado del café en dicho
y t-34; se eliminaron tres unidades o nodosperiodo es US$75.72 centavos por libra y
de la capa intermedia y sus respectivas coel promedio del precio pronosticado, en
nexiones, a igual que otros enlaces entreeste mismo periodo, es US$66.28 centavos
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por libra para el modelo ARIMA y que el Ultimo valor se encuentra lejano. No

US$70.60 centavos por libra para el mode-obstante, se observa que la RNA interpretd
lo de RNA,; el error promedio del pronésti- en forma correcta la tendencia de la serie
co fue una subestimacion de US$9.44 yVPC.

US$5.12 centavos por libra, respectivamen-

te, durante estos siete meses. En la figura &n criterio para comparar estos dos mode-
se muestra el comportamiento de las predos, se basa en la relacion entre la varianza
dicciones del modelo ARIMA vy las del de los errores del modelo no lineal y la de

modelo de RNA, frente a la serie de los va-los errores del modelo lineal. En general,

lores reales observados de VPC, durante ede considera que dicha relacién debe ser
periodo de enero a julio de 2001. menor que 0.9 para que exista una diferen-
cia entre el empleo de un modelo no lineal

y uno lineal.

Pefodo | PC | PCF(ARIMA) | PCF(RNA)

200101 2533 CTTAGTIR  69.0430466 La relacion entre la varianza del error del
_ modelo de RNA (no lineal) y la del error
200102 761 66.02868088 69'4794671_1 del modelo ARIMA (lineal) es 0.78069
2001:03 76.94 64.96218619 6954728272 ( (SRN A)z / (SARIM A)Z) Significa e?’to que el mo-
2001:04 7825 65.71688594 69.6362823 delo de RNA reduce la varianza del error
2001:05 8131 6592001633 7112129607 del modelo ARIMA en, aproximadamente,
2001:06 7224 6686484416 7194418531 uUn 22%. De acuerdo con el criterio, el mo-
200007 | 6928 | 6671766936 7341427076 €0 de RNA es superior frente al modelo
ARIMA,; es decir, el precio externo del café
@ Ficura 5. Valores reales observados de PC y loscolombiano, se puede analizar y predecir @
valores de su prediccion PCF, entre enero y juliocon un modelo econométrico no lineal.
de 2001, con los modelos ARIMA y el de RNA.
CONCLUSIONES

Gracias a las caracteristicas de flexibilidad
y adaptabilidad las Redes Neuronales Arti-
ficiales nos presentan una alternativa, no
lineal, para analizar y predecir la serie de
tiempo del precio externo del café colom-
biano. Sin embargo, como lo han demos-
trado algunos resultados, el uso de las re-
y des neuronales no necesariamente despla-
T ombr  otbs  othi  oths  othe o zara los métodos clasicos de prediccion,
ey — Y — vee ] sino que al contrario, éstas se pueden con-
vertir en procedimientos complementarios
Ficura 6.Predicciones para la serie de la varia-para un analisis mas riguroso de las series
cion porcentual del precio del café, VPC. de tiempo econdmicas.

En este trabajo se utilizaron Redes Neuro-
La prediccion generada por la red neuronahgles Artificiales de prealimentacion con
fue mejor que aquella derivada del modeloyna capa oculta. Como el algoritmo de pro-
ARIMA. Los resultados de la RNA estuvie- pagacién inversa es un algoritmoy disefa-
ron, en promedio, mas cercanos en relacidfjo para minimizar el error cuadratico me-
con la prediccion del método clasico, aun-dig entre la salida de la red y la salida de-
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seada, requiere de funciones no linealesndicador de que los precios pueden no ser
continuas y diferenciables; por ello se uti- el resultado de un modelo lineal sino por el
liz6 la funcién sigmoide como funcion de contrario, las asimetrias en las fluctuacio-
activacion de la red ya que ésta satisfacenes y su gran volatilidad son un indicio de
dichas condiciones. Sin embargo, la utili- la presencia de no linealidades.
zacion de otros tipos de redes y su mayor
profundizacién permitirdn un mayor enten- Existen problemas que no se han podido
dimiento de la aplicabilidad de las Redessolucionar en este momento por medio de
Neuronales Atrtificiales al andlisis y predic- modelos matematicos y que requieren de
cién de las series de tiempo econdémicas. métodos no tradicionales de calculo para
obtener una respuesta. La gran mayoria de
La ventaja de aplicar esta técnica radica efas sjtuaciones econémicas tienen un com-
que, a diferencia de los modelos economéngrtamiento no lineal, lo que sugiere utili-
tricos tradicionales, los cuales intentan 5, métodos que los trabajen tal como son
“ajustar los datos a un modelo”; las Redes, que por medio de una transformacion
Neuronales Artificiales “fabrican un mode- emulen un comportamiento lineal. Las re-
lo que se ajusta a los datos”. des neuronales al ser, por definicion, no li-
neales y al comportarse como un sistema
dindmico se presentan como una solucion
a este tipo de problemas.

Con el fin de tener en cuenta otras varia-
bles importantes en la prediccion del pre-
cio externo del café colombiano en la bol-
sa de valores de Nueva York, tales como, ITERATURA CITADA
condiciones climaticas, acuerdos interna-
cionales, acumulacién de existencias, tas&H0: IN-Koo v Sarcent, THomas J. Neural
de devaluacién, etc., se recomienda la in- ~ N€tworks for enconding and adapting
clusion de estas variables en una Red In dynamlg economies. Handbook of
Neuronal Artificial (RNA), ya que con base Computatu_)nal Economigsvol. 1,
en lo aqui encontrado, ello augura resulta- Elsevier Science, 1996.
dos muy promisorios. Ademas podria com-GUIARATI, Damobar N. Econometria Mc
pararse la RNA con un modelo lineal de Graw-Hill, Bogota, 1997, 717-735.
vectores autorregresivo (VAR) encontran- Hamann, Franz A. ¢ Puede explicarse el pre-
do, posiblemente, resultados a favor de  cio externo del café con un modelo
aquella. econométrico no linealPesarrollo y
SociedadNo. 38. Bogota: Universidad
En el campo especifico de las ciencias eco- de los Andes, 1996.
nomicas, la posibilidad de predecir el com-RysseLL, Sruarr. Inteligencia artificial, un
portamiento del mercado se convierte en enfoque moderno Prentice Hall,
una herramienta fundamental en el analisis University of California, 1996.
econqmétrico y en el proceso de toma deTORREs Luz GLoRriA; HERNANDEZ, GERMAN Y
decisiones. La informacién recolectada a Niko, Luis. Redes neuronaled0° Co-
través de las series de tiempo y los métodos  |oquio Distrital de Matematicas y Es-

de prediccion pueden ser usados para pre-  tadistica. Universidad Nacional de
venir posibles comportamientos no desea- Colombia, 1993.

dos en el mercado y tomar medidas que fageyista del Banco de la Repahligaincipales
vorezcan la estabilidad del mismo. Indicadores Econémicos 1923-1997. Ban-

Una de las principales caracteristicas del co de la Repiblica (Colombia). 314-317.

precio externo del café es su volatilidad. Recibido: 11-05-2003
Este comportamiento puede ser un buermiceptado: 08-08-2003
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