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Resumen

En el presente trabajo se realiza una revisién de las principales implicaciones del nuevo enfoque de la complejidad,
y de sus relaciones con la no linealidad y la teoria del caos para el estudio de los problemas econémicos. En
particular, se analiza la incidencia del cambio de enfoque en el andlisis de series temporales econdmicas, haciendo
especial hincapié en la aplicacién de la metodologia de redes neuronales para la prediccién, caracterizacion y
modelizacion de series temporal es econdémicas.
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1. Introduccién Complgjidad. Cada uno de €ellos esté caracterizado
por un nodo de pensar y de enfocar el andlisis de la

En la evolucién histérica de la ciencia se puede realidad. Estos tres paradigmas, sin embargo, no son

hablar de la existencia de tres paradigmas distintos sustitutivos entre si, sino que se completan,

(ver, por gjemplo, [Nieto de Alba, 199¢], o [Morin, conviviendo en el tiempo.

1999)): & Paradigma Determinista, € Paradigma

Estadistico (ambos englobados en un Paradigma de Esta evolucion se ha dejado sentir tanto en

la Simplificacion) y e Paradigma de la Economia comoen el resto de disciplinas cientificas.




En este trabajo se realiza una revisién de los
cada uno de los paradigmas mencionados, asi como
los motivos de su surgimiento y sus implicaciones
para el Andlisis de Series Temporales Econémicas.

En concreto, como posteriormente se desarollard, en
la actualidad puede hablarse de la potenciacion de
una doble via en el Andlisis de Series Temporales
en Economia: la basada en la reconstruccion del
espacio de estados que garantiza la preservacion de
las propiedades dindmicas del sistema origina y el
sistema reconstruido, y la basada en la utilizacion de
redes neuronales con comportamientos que logran
emular, mediante procedimientos de aprendizaje, el
comportamiento observado en las series temporales
reales. El primer enfoque es adecuado para trabajar
con series procedentes de sistemas simples y con

principios fundamentales que subyacen en
poco nivel de ruido, y €l segundo para series cortas
y con elevado nivel de ruido.

Debido a este motivo, el enfoque de Ila
reconstruccion tiene mas aplicacion tedrica que
empirica cuando se trabgja con la realidad
econdmica, ya que las series temporales suelen ser
bastante cortas y con ruido. Para intentar
caracterizar, modelizar y predecir estas series
temporales las redes neuronales estén siendo, por el
contrario, cada vez mas utilizadas. En concreto, y a
modo de resumen, segin este nuevo enfoque, los
pasos a seguir para el andlisis de una serie temporal
en Economia serian los esbozados en el siguiente
cuadro:
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Figural. Caracterizacién, Modelizacion y Prediccién de Series Temporalesen la Econometria Compleja



2. Del Paradigma de la Simplificacién al
Paradigma de la Complegjidad

Newton proporciond las tres leyes dinamicas para
describir el movimiento de los planetas, y estas
leyes se aplicaron con éxito de un modo general a
multitud de problemas fisicos, pasando a ser
consideradas la base del método cientifico moderno,
también denominado, por este motivo, paradigma
newtoniano. Este método marco el desarrollo de la
ciencia clasico, sustentado por el denominado
reduccionismo cartesiano, que permitia estudiar el
todo mediante el estudio de las partes (pardbola de
la méguina).

Este reduccionismo cartesiano conduce a Principio
de Causalidad Fuerte que rige esta mentalidad
deterministaz el conocimiento completo de las
causas implica el conocimiento completo de las
consecuencias (el conocido como ‘demonio de
Laplace’). Es decir, que para la ciencia clésica, que
tuvo su referente en la Fisica, la descripcion precisa,
el conocimiento y h comprension del objeto de
investigacion implica la capacidad de predecir con
certezalasituacion de este objeto, tanto en el pasado
como en e futuro. Para esta prediccion se
necesitaba conocer la Ley que rige su evolucién, y
uno de los estados del objeto considerado. En
definitiva, para el conocimiento del sistema
estudiado se necesitaba experimentacion, que
implicaba reducir el sistema a sus partes y
estudiarlas en un contexto adecuado.

Pero el mismo Laplace puso de manifiesto que este
determinismo no era tanto real como asintético ya
que, en la préactica, no se conocian completamente
todas las causas. Debido a la imposibilidad de
conocer completamente las causas implicadas,
motivada por presencia de numerosos agentes, se
relgjé e Principio de Causdidad Fuerte,
sustituyéndose por €l Principio de Causalidad Débil:
el conocimiento aproximado de las causasimplica el
conocimiento aproximado de las consecuencias,
llegando asi a una prediccion aproximada, en
términos estadisticos. La blsqueda de leyes
universales deterministas se sustituye por la
blsqueda de leyes estadisticas, que trabajan en
promedio y que utilizan las herramientas necesarias
para el manejo de la incertidumbre o azar aparejada
al desconocimiento de todas las relaciones
implicadas en el fendmeno estudiado. Este azar era
concebido como ausencia de informacion, asociada
con la presencia de un nimero demasiado elevado
derelacionesy datos implicados.

Asi, e mundo determinista y el estadistico
convivian, cada uno dedicado al tratamiento de un

tipo distinto de problemas:

El primero asociado a los fendmenos simples,
entendiendo por simples aquellos con pocos
grados de libertad, en los cuales s posible el
conocimiento de las causas.

El segundo asociado a los fendmenos
complejos, entendiendo por complejos aquellos
con un numero elevado de grados de libertad,
en los cuales no es posible el conocimiento de
las causas

En ambos casos, sin embargo, existian dos
principios subyacentes fundamentales, hasta ahora
no mencionados:

La independencia del objeto respecto del
observador.

La existencia de relaciones lineales entre las
causas y los efectos, que permitian que el
conocimiento aproximado de las causas
implicara €l conocimiento aproximado de las
consecuencias.

Dichos principios conducian a que bago €
Paradigma de la Simplificacién se trabajaba en base
a conceptos como localidad, estabilidad vy
atemporalidad [Nieto de Alba, 1998]:

Localidad (ciencia de objetos aislados). El todo
es " aproximadamente” la sumade |as partes
Estabilidad. Es la ciencia ¢ lo lineal, de los
sistemas en equilibrio, de los sistemas cerrados.
Atemporalidad. El tiempo se considera una
variable exdgena, externa a sistema; es un
tiempo reversible, que no da lugar a cambios
bruscos en €l sistema

En este punto conviene recordar que la Economia
nace como ciencia en €l siglo XVIII (generamente
la fecha considerada es 1776, fecha de publicacion
de An Inriquy into the Nature and Causes of the
Wealth of Nations, de Adam Smith). En esta época,
esta nueva ciencia, la Economia, adopta el
paradigma cientifico clasico, buscando el enunciado
de leyes econémicas universales. Aunque sigue
utilizando herramientas estadisticas para la
descripcion de la realidad econdmica, no introduce
explicitamente la aleatoriedad en los modelos hasta
e siglo XX.

De hecho, las caracteristicas particulares de la
realidad econdémica, al igual que en el resto de las
ciencias denominadas ‘sociales’, han cuestionado la
cientificidad de su aproximacion al estudio de la
realidad econémica. Y esto es debido a que en las



ciencias sociales es dificil sostener que el
observador no influye en lo observado, y que las
relaciones entre causas y consecuencias son lineales.
En definitiva, la excesiva complejidad de la realidad
econdmica hace imposible mantener estas hipotesis,
lo cual conduce a su vez a fallo del enfoque
cientifico cléasico, sobre todo anivel de prediccién.

PARADIGMA DE LA PARADIGMA
SIMPLIFICACION DELA
COMPLEJDAD
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Figura 2. Evolucién del Paradigma

Ahora bien, ambos supuestos han sido cuestionados
en los ultimos tiempos en el contexto de las ciencias
usualmente calificadas como ‘duras’. El Principio
de Incertidumbre de Heisenberg puso de manifiesto
la dependencia entre observacién y observador,
mientras que la Teoria del Caos cuestioné €
supuesto de relacion lineal entre causas vy
consecuencias (ya que la propiedad de dependencia
sensible a las condiciones iniciales produce que la
méas minima diferencia en la descripcién del estado
inicial del sistema provogque cambios que hace
distintos a sistemas complejos originariamente tan
parecidos como se quiera suponer). En definitiva,

ambos principios han incidido en que descripciones
precisas no garantizan la certeza en la prediccion.
Por este motivo, se puede hablar de un acercamiento
entre las ‘ciencias duras y las ‘ciencias blandas,
trabgjando las primeras con conceptos como
complegjidad y dependencia del pasado, usualmente
vinculados a las segundas. En definitiva, la ciencia
se engloba dentro del denominado Paradigma de la
Complejidad (ver Figura2).

Este Paradigma de la Complejidad no secontrapone
a los ya existentes, sino que los completa,
reforzando la importancia de conceptos (ver
[Prigogine, 1993 y 1997]) como globalidad,
inestabilidad, tiempo creacion y no linealidad:

Globalidad (ciencia de los sistemas en su
conjunto, de los sistemas abiertos a entorno). El
todo no es una mera sumade | as partes.
Inestabilidad. Es la ciencia del no equilibrio, de
la no linealidad, del “efecto mariposa’, de los
sistemas abiertos.

Tiempo creacion. El tiempo es una variable
interna a sistema, es irreversible (flecha del
tiempo) y es necesario considerar la
inestabilidad.

3. Andlisis de Series Temporales en un
Entorno Complgo

3.1. Introduccién

En numerosos campos de la ciencia se trabaja con
model os en |os que se supone que | as observaciones
varian independientemente, de manera que la
dependencia entre las mismas se considera aleatoria.
Sin embargo en otros campos, como por ejemplo la
economia, las observaciones son dependientes unas
de otras y ademés se realizan a lo largo de cierto
periodo temporal por lo que, en cierta medida,
podemos hablar también de dependencia temporal.
Estas colecciones de datos numéricos recogidos a lo
largo del tiempo reciben e nombre de series
temporales. El conjunto de técnicas dirigido al
andlisis de estas series de observaciones
dependientes del tiempo recibe e nombre de
analisis de series temporales.

Desde el principio de los tiempos e hombre ha
buscado la capacidad de poder predecir € futuro.
Este objetivo subyace en el desarrollo de la ciencia.
De hecho, el objetivo dltimo de la ciencia es la
predicciéon mediante la utilizacion del método
cientifico. Y es también esta capacidad de
prediccion la que, en Ultima instancia, subyace en el
analisis de series temporales.



Ahora bien, dada la evolucién de una variable o
conjunto de variables recogida en una serie
temporal, para poder predecir los valores futuros de
esta variable en principio se deben buscar las leyes
dinamicas que gobiernan su evolucion alo largo del
tiempo. De esta manera podemos afirmar que si
existieran unas ecuaciones deterministas conocidas,
en principio podrian resolverse para predecir el

resultado de un experimento basandose en e
conocimiento de las condiciones iniciales. Sin
embargo, el caso general en economia sera el
desconocimiento de estas ecuaciones deterministas
de manera que, para hacer predicciones primero se
tienen que encontrar las reglas (modelo) que
gobiernan la evolucion del estado real del sistema.
Estas reglas dependeran de laevolucion pasadade la
serie temporal, y también de la teoria subyacente.
Este paso previo a la prediccién es la modelizacion.
En definitiva, el andlisis de series temporales trata
de extraer conclusiones acerca de un sistema
complegjo utilizando datos de un Unico sensor.

Hasta cierto punto la prediccién y la modelizacion
se solapan, pero en ningln modo son sinénimos ya
gue la modelizacion pretende encontrar una
descripcion que captura de forma adecuada €l
comportamiento aunque solo sea a grandes rasgos
del sistema. De alguna manera con € modelo
pretendemos un resumen formalizado con ayuda de
las matematicas de las relaciones existentes entre las
variables que interactlan en el sistema objeto de
estudio. Podemos encontrar las ecuaciones que
gobiernan a grandes rasgos €l comportamiento del
sistema pero sin embargo no lograr predicciones
adecuadas. Y superponiéndose tanto a la
modelizacién como a la prediccidn tenemos la mera
caracterizacion del sistema que intenta, con poco
conocimiento (0 ninguno) del sistema, llegar a
determinar sus propiedades fundamentales. De
manera que podemos sefialar tres propdsitos en €l
andlisis de seriestemporales (ver Figura3):

1. Prediccion de la evolucion futura de la serie
temporal.

2. Modelizacion, con la que se pretende describir el
comportamiento del sistema, las reglas que
gobiernan su dindmica, las relaciones entre las
distintas variables que interacttan.

3. Caracterizacion, con la que se pretende conocer
| as propi edades fundamentales del sistema.

Para el conocimiento de las leyes que dirigen la
dindmica del sistema légicamente el primer paso
sera partir de un amplio conocimiento de la materia
objeto de estudio, es decir, un dominio de la teoria
subyacente. Si este requisito no se cumple,
tendremos que aprovechar otro tipo de herramientas
distintas. Segiin Weigend y Gershenfeld [Weigend y

Gershenfeld, 1994], podemos distinguir entre
modelos fuertes y débiles que podemos situar en un
espacio bidimensional con ejes “pobreza de datos-
riqueza de datos’ y “pobreza de teoria existente-
riqueza de teoria existente”.

OBJETIVO DEL
ANALISISDE

\
NN

CARACTERIZACION

J

SRIES
TEMPORALES

-

Figura 3. Objetivos del Andlisisde Series
Temporales

Los modelos débiles son los que manejan poca
teoria subyacente y gran cantidad de datos
observados y generalmente tienen pocas hipétesis
generales y gran cantidad de pardmetros. Por €l
contrario, los modelos fuertes generalmente se
expresan en pocas ecuaciones Ccon pocos
pardmetros, y explican gran cantidad de fenémenos.
Usualmente se basan en una fundamentada teoria y
no necesitan una gran cantidad de datos. Es légico
pensar que los modelos fuertes son preferibles
debido a que se basan en una teoria desarrollada,
algo que no puede ser sustituido en los modelos
débiles. Sin embargo, ambos tipos de modelizacién
estan muy relacionados ya que los modelos débiles
en gran medida son causantes del origen o
generalizaciéon de los modelos fuertes puesto que
pueden ayudar a fundamentar o, por lo menos,
entender la teoria necesaria para explicar €
funcionamiento de la serie temporal.

3.2. Implicaciones parala Modelizacién

Cuando se trabaja con series temporales, Casdagli
[Casdagli, 1989] trata e problema de la
modelizacién como un “problema inverso” en la
teoria de sistemas dinamicos. El problema usual en
este campo es, conociendo el modelo, describir su
evolucién conforme pasa el tiempo; el problema
inverso seri el contrario, es decir, dada la evolucion
del sistema (que es lo que se manifiesta en la serie
de datos recogida a lo largo del tiempo) construir un
modelo que pueda haberla originado (modelo
generador de datos). Si se localiza la funcién
(necesariamente no lineal si estamos ante un sistema
cadtico) que puede dar origen a esta evolucion,



dispondremos de un posible modelo predictivo.

Para conocer esta funcion generalmente lo que se
hace es separar los datos en dos grupos; €l primero
se utilizar4 para llevar a cabo una interpolacion o
aproximacion de la funcién desconocida (conjunto
de entrenamiento) y el segundo para evaluar la
bondad del ajuste mediante los errores de
prediccion.

Por su propia naturaleza, en el caso de la economia
y tratando con datos econdmicos nos centraremos en
la modelizacién débil. Haciendo un poco de historia,
hemos de decir que antes de la década de 1920 la
prediccion se hacia Unicamente mediante la
extrapolacion de la serie utilizando un ajuste global
en el dominio temporal. El comienzo de la
prediccion moderna de series temporales comienza
en 1927 cuando Yule desarroll6 la técnica
autorregresiva para predecir el nimero anual de
manchas solares; en esta técnica se predecia el valor
siguiente como una suma ponderada de las
observaciones previas de la serie. El problema era
gue para conseguir un comportamiento interesante
de este sistema lineal era necesario introducir
perturbaciones al eatorias exdgenas.

El desarrollo culminante de esta modelizacion tuvo
lugar a partir de la década de 1970, con € trabajo de
Box y Jenkins que propusieron la metodologia
necesaria para trabgar con este tipo de
modelizacion. Su pretensién era la obtencion de
model os que poseyeran un maximo de simplicidad y
un minimo nimero de pardmetros, pretendiendo con
esta metodologia conocer algo acerca del sistema
que generaba la serie tempora (percepcién o
caracterizacion), hacer predicciones de valores
futuros de la serie (prediccion), extension para
representar las relaciones dindmicas entre distintas
series e implementar politicas de control. Estos
autores partian de una serie estacionaria que
modelizaban mediante un proceso media movil
(baséndose en laidea de Y ule que mantiene que una
serie temporal en la que los valores sucesivos son
atamente dependientes se puede considerar
generada por una transformacion o filtro lineal de
una serie de perturbaciones aeatorias) y
posteriormente generalizaban este modelo llegando
a la modelizacion ARIMA. Esta clase més amplia
de procesos proporcionaba, segun los autores, un
rango de modelos, tanto estacionarios como no
estacionarios, que representaban de manera
adecuada la mayoria de las series temporales que
nos encontramos en la préctica. Por otro lado
consideraban, ademas de los procesos de media
movil, también el proceso autorregresivo en el que
el valor actua de una serie depende lineamente de
los valores pasados de la serie; la conjuncidon de

ambos es una generalizacion que proporciona mayor
flexibilidad en el agjuste de las series reales: la
modelizacion ARMA. A continuacion consideraban
la clase mas general de series no estacionarias vy,
llegaban a partir del mismo a un proceso
estacionario aplicando diferenciacion. Asi, a su
modelizacién ARIMA se llega utilizando tres tipos
de filtros (ver Figura 4): el primer filtro (linea) es e
filtro media mévil, el segundo filtro (también lineal)
es el filtro estacionario autorregresivo y €l tercer
filtro es € filtro de integracién no estacionaria (que
estambién lineal).

Esta modelizacion ha estado vigente durante mas de
veinticinco afos, aunque presenta una serie de
inconvenientes, como sefiala Tong (op.cit.) que se
derivan basicamente de su incapacidad para gjustar
comportamientos irreversibles en el tiempo,
asimétricos, o irregulares, ademéas de trabajar
Unicamente con la informacién derivada de la
funcién de autocorrel acién o espectro de potencia de
la serie temporal.

RUIDO BLANCO

(—
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FILTRO NO ESTACIONARIO INTEGRADOR

U

SERIE TEMPORAL

Figura 4. Esquema de la Modelizacion ARIMA

En este Ultimo punto radica la gran critica a la
modelizacion ARIMA, que ha provocado lo que
algunos entienden que es un cambio de paradigma:
siempre que el espectro de potencia no proporcione
informacién o, méas correctamente, proporcione
informacién confusa, la modelizacién ARIMA no
presentara utilidad. Y hoy dia estd plenamente
comprobada la existencia de sistemas simples, como
por ejemplo la ecuacion logistica, que genera un
espectro de potencia ancho que no puede ser



obtenido por una aproximacion lineal. Este tipo de
sistemas, simples pero capaces de generar series
temporales aparentemente muy complejas, llevé ala
necesidad de un marco tedrico mas genera para €l
andlisis de seriestemporalesy la prediccion.

El paso siguiente 16gico es generalizar los modelos
linedles, pasando a la modelizacion no lineal. Este
fue el camino que retoman Tong y Lim en 1980, con
su modelo autorregresivo de umbral. Aungue las
raices historicas de la modelizacion no lineal se
remontan a siglo X1X, con los trabajos de Poincaré.
A él se deben conceptos tan importantes como la
sensibilidad a las condiciones iniciales y €l ciclo
limite (ideas ambas ausentes en € andlisis lineal).
Posteriormente, en los primeros sesenta afios del
siglo XX hubo un resurgimiento del estudio de
sistemas no lineales, aparejado con el desarrollo
mecanico, eléctrico y electronico. Duffing y van der
Pol estudiaron e comportamiento dinamico de
osciladores forzados que generaban multitud de
fendmenos que iban més alla de la capacidad de los
modelos lineales. Simultdneamente, Andronov
escribia su tratado Teoria de las oscilaciones (1937)
en el que unia los desarrollos abstractos de Poincaré
con estudios practicos. Por Gltimo, a partir de 1970,
con el descubrimiento de sistemas deterministas
sencillos que podian generar trayectorias
indistinguibles de las redlizaciones de procesos
estocasticos |os estudios se han centrado en la idea
del caos y la relacion entre orden, desorden,
determinismo y aleatoriedad.

El siguiente paso, por tanto, seria la utilizacién de
modelos no lineales estocésticos. De hecho, se han
desarrollado una enorme bateria de posibilidades
diferentes, todas €llas con el mismo inconveniente:
se incrementa la capacidad de caracterizacion y
prediccién de la serie, pero a costa de la simplicidad
con la que los modelos lineales parecen comprender
y gustar los datos. Y es que en modelizacién no
lineal carecemos del andlisis general del que si
disponemos en la modelizaciéon ARIMA. No existe
un procedimiento similar a la metodologia Box
Jenkins que guie la construccion del modelo. Y esta
carencia ha limitado durante mucho tiempo el uso
de los modelos no lineales de series temporales,
aunque actualmente estan experimentando un
resurgimiento. Pero esta via de estudio de las series
temporales econémicas es un paso adelante en la
modelizacién tradicional .

El gran cambio se ha suscitado en la década de los
ochenta, de la mano de la generalizacion del uso de
ordenadores, que propiciaron el cambio de
paradigma en el andlisis de series temporales. Puede
hablarse en este sentido de una nueva doble via para
el andlisis de series temporales. La primera via esta

basada en la reconstruccion del espacio de estados
mediante la absorciéon de retardos temporales,
sustentada sobre las ideas de |a topologia diferencial
y los sistemas dinamicos [Takens, 1985]. Con esta
reconstruccién se proporciona una técnica para
determinar si la serie temporal ha sido generada por
un sistema determinista no lineal y, de ser asi, para
conocer la estructura geométrica subyacente. La
segunda via fue la emergencia del campo del
aprendizaje (machine learning), mas concretamente
las redes neuronales, capaces de explorar de forma
adaptativa una gran cantidad de modelos
potenciales.

A partir de aqui se puede decir que actualmente
existen dos soluciones complementarias a problema
de intentar conocer las relaciones entre los valores
pasadosy futuros de la serie temporal:

Comprension: buscar entender el
comportamiento del sistema utilizando la
reconstruccién del espacio de estados.
Aprendizgje: desarrollar  modelos implicitos
utilizando un enfoque de redes, desarrollando un
agoritmo que imite el comportamiento de la
serie temporal

A grandes rasgos, € enfoque de la comprension se
encarga de los sistemas de dimension baja y con
poco nivel deruido y el enfoque del aprendizaje de
los sistemas de dimension elevada o aleatorios.
Estos dos diferentes enfoques atacan el problema de
la modelizaciéon desde distintos puntos de vista y
conduciran adiferentes tipos de prediccion.

Debido a que nos interesa centrarnos en la
utilizacion de las redes neuronales en el andlisis de
series temporales, nos centraremos en el segundo
enfoque.

3.21. Moddizacién en € enfoque del
Aprendizaje: Redes Neuronales

El enfoque de la reconstruccion conduce a buenos
resultados si en verdad existe un sistema simple que
detectar y modelizar. Si, por €l contrario, €l sistema
es complejo, bien por su elevado nimero de grados
de libertad, o bien por ser estocastico, no existe este
sistema simple subyacente y fallara el enfoque de la
reconstruccion del espacio de estados. En estos
casos, los usuales cuando se trabaja con series
temporales econdémicas, se aplica €l enfoque de
redes neuronales. A pesar de la dificultad de su
interpretacion, su buen funcionamiento justifica su
amplia difusién y aplicacién en campos muy
diversos.

Debido al éxito conseguido por la utilizacién de



redes neuronales en el menegjo de series temporales
econdmicas, consideramos interesante dedicar,
aunque sea brevemente, unas lineas a su definicion
y manejo.

Las redes neuronales (ver [Nychka et a., 1992],
[Jungeilges, 1996] y White, 1989]) son una clase de
modelos no lineales inspirados por la arquitectura
neuronal del cerebro. Nacieron en el campo de la
inteligencia artificial como un intento de modelizar
la capacidad de aprendizaje de los sistemas
biolégicos neuronales mediante la modelizacion de
laestructuradel cerebro.

Esta estructura cerebral se compone de un gran
nimero de neuronas con un elevado ndimero de
interconexiones entre ellas, activandose una neurona
si la sefial total recibida de todas las neuronas que
conectan con ella excede un cierto nivel, que se
conoce como nivel de activacion.

Las redes neuronales reflejan la idea de entender el
proceso de aprendizaje como un procedimiento
estadistico de tipo recursivo. Son modelos de tipo
entrada-salida (input-output) puesto que, dado un
vector input X, la red produce un vector output
y=g(x), estando lafuncion g determinada por una

estructura neuronal. Las redes neuronales nacieron
para el reconocimiento de patrones, donde una
coleccion de figuras se presentaalared y latareade
la misma es asignar la figura que entra a una 0 mas
clases. También se utilizan en laregresién no lineal,
pretendiendo encontrar una interpolacion suave
entre dos puntos. En estos dos casos toda la
infformacién relevante se presenta a la red
simultaneamente mientras que, en la prediccion de
series temporales se procesa la informacion de
patrones que evolucionan en el tiempo.

Estos modelos son capaces de cierto tipo de
“aprendizaje’ a través de una interaccion con su
entorno por medio de un proceso que, como hemos
dicho antes, puede considerarse como un
procedimiento estadistico de estimacién recursiva.
Estan siendo aplicados a numerosas éareas tan
diferentes como la psicologia, la computacion, la
genética, la linglistica y la ingenieria debido a su
capacidad para resolver una gran diversidad de
problemas como la descodificacién de lenguajes,
reconocimiento de caracteres escritos a mano,
descodificacion de sucesiones genéticas proteicas...
en definitiva, aplicando este tipo de técnicas se
resuelven problemas relacionados con e
reconocimiento de patrones, clasificacién, deteccion
de no linealidad y prediccién no lineal. Pero algo
gue dejan claro todos estos autores es que a pesar de
que las redes neuronales son un concepto

relativamente novedoso, los métodos que aplican
son métodos estadisticos conocidos desde principios
de ladécada de | os cincuenta.

Al igual que los métodos analizados en la seccion
anterior dedicada a enfoque de la comprensién
mediante la reconstruccion, las redes neuronales
intentan solucionar el llamado problema inverso de
gjustar una funcién no lineal utilizando para ello los
valores sucesivos de una serie temporal observada.
Las ventgjas que presentan sobre los métodos
anteriores son principa mente dos:

Los desarrollos recientes en la literatura de
redes neuronales artificiales proporcionan los
fundamentos tedricos para la universalidad de
redes feedforward (que posteriormente
definiremos) como  aproximaciones a
funciones ya que redes feedforward con un
nimero arbitrario de neuronas pueden
aproximar cualquier funcién uniformemente
continua, asi como también la derivada de una
funcion arbitraria.

Para e ajuste utilizan un ndmero de
pardmetros que aumenta linealmente con el
orden de aproximacion, mientras que la
mayoria de los modelos utilizan el crecimiento
con respecto a orden de aproximacion suele
ser exponencial.

Como ya se menciond anteriormente, una red
neuronal es una estructura de interconexiones,
compuesta por una serie de capas, cada una de ellas
formada por neuronas, de manera que cada unade
ellas alimenta a todas las neuronas de la capa
siguiente (la misma estructura que veiamos en el
cerebro). Cada una de las neuronas proporciona una
salida o output que es el resultado que proporciona
una funcién, llamada funcion de activacién, a la
suma de sus inputs multiplicados por unas
ponderaciones o pesos. Estas ponderaciones se
gjustan conforme a un algoritmo de aprendizaje
especificado con el que se pretende minimizar la
funcién de coste calculada a partir del error
cometido si se compara la salida de la red con el
valor real.

Para especificar una red neuronal se necesitan los
siguientes elementos:

Su arquitectura de interconexiones dependientes
de unos pesos 0 ponderaciones, con neuronas
organizadas en distintas capas

las funciones de activacion que relacionan €l
output de una neuronacon su input

lafuncion de coste que evalGalasalidadelared



un algoritmo de entrenamiento que cambia los
parémetros de interconexion (llamados pesos)
para minimizar la funcién de coste

Trabajando con una red Ineal, si los valores de
entrada (inputs) son los valores retardados de una
serie temporal y la salida es la prediccién para el
siguiente valor, la red sera equivalente a uso de un
modelo autorregresivo, de manera que los pesos al
final del proceso igualardn los coeficientes del
modelo especificado. Por este motivo las redes
lineales son igual de limitadas que los modelos
autorregresivos 'y las redes neuronales con
capacidad interesante de adaptacion o imitacion son
precisamente las no lineales. Asi, la idea clave
responsable de la potencia y popularidad de las
redes es la insercién de una 0 mas capas ocultas no
lineales entre e input y el output. Estas no
linealidades permiten la interaccion entre los inputs
y por tanto permiten ajustar funciones mas
complicadas y asi meorar la capacidad de
prediccion.

En la estructura de la red es fundamental la eleccién
del nimero de capas ocultas, del nimero de nodos o
neuronas de dichas capas y del nimero de unidades
de entrada. En cuanto a ndimero de capas ocultas,
en general es suficiente trabajar con una [Zhang y
otros, 1998], aunque en determinados problemas es
mas Util trabajar con dos. Para determinar €l nimero
de nodos de la capa oculta se utilizan argumentos
heuristicos que lo relacionan con € ndmero de
inputs, nunca superando el doble de ellos. De todos
modos, como muestran algunos estudios (ver, por
ejemplo [Lachtermacher y Fuller, 1995] y [Tang y
Fishwith, 1993], el nimero de nodos de la capa
ocultatiene un efecto sobre la prediccion, aunque no
verdaderamente significativo, siendo ésta mucho
més sensible a la eleccion del nimero de nodos de
entrada. ya que dicho nimero contiene informacion
importante acerca de la complejidad de la estructura
de lared. Este nimero suele ser escogido en funcién
de los resultados de disefios experimentales,
escogiéndose normalmente e mejor disefio en
funcién del Criterio de Informacion de Akaike o de
Schwartz.

Existe una amplia aplicacion en el campo de la
prediccion de series temporales econémicas. En
concreto, se pueden citar ejemplos en mercados
financieros ([Trippi y Turban, 1993], [Azoff, 1994],
[Refenes, 1995], y [Gately, 1996]), prediccion en
mercados bursétiles ([White, 1988], [Kimono et al.,
1990], [Schoneburg, 1990], [Yoon y Swales, 1991],
[Grudnitsky y Osburn, 1993] y [Chen et al., 2003]),
prediccién de bancarrotas y fallos de mercados
([Odom y Sharda, 1990], [Coleman et al., 1991],
[Salchenkerger et a., 1992] [Tam y Kian, 1992],
[Fletcher y Goss, 1993] y [Wilson y Sharda, 1994]),

prediccion de tipos de cambio ([Weigend et al,
1992, Refenes, 1993], [Kuan y Liu, 1995], [Wu,
1995], [Hann y Steurer, 1996], [Zhang y Hu, 1998]
[Franses y Griensven, 1998] y [Giles et al., 2001].
En los dltimos tiempos también se estén
desarrollando aplicaciones macroecondémicas, como
la prediccion de recesiones [Qi, 2001] o del
comportamiento de magnitudes macroeconémicas
(GDP en [Tkacz, 2001]).

En la préctica las redes neuronales no lineales més
utilizadas en economia son las redes neuronales
hacia delante de una capa oculta (abreviadamente,
SLFFN) y las redes neuronales recurrentes, cuya
estructura exponemaos a continuacion.

3.2.2. Redes Neuronales SL FFN

La estructura de la red vendria dada por la Figura 5
[Gencay y Tung, 1997], siendo dos los valores de
entrada, X; y X,.

SalidadelaRed
(Network Output)

© Capade Salida
(Output Layer)

CapaOculta
Uz U2 U3 | (Hidden Layer)
Capa de Entrada
(Input Layer)

Xa X

Entradas
(Inputs)

Figura5. Esquemadeunared SLFF con una
capa oculta

Los valores entrada (inputs), X; y X,, son

recibidos por las dos unidades de entrada que
simplemente pasan el input hacia las unidades

ocultas U, . Cada conexion (indicada por una flecha

en el diagrama) produce una transformacion lineal
de los inputs determinada por el denominado factor

de intensidad, peso o ponderacion 9 de manera



que el input total que entraen la unidad oculta U; es

a1 X, t Giu X, (si no se introduce el sesgo). Cada

una de estas unidades ocultas lleva a cabo una
transformacién no lineal sobre el input total que le
entra, aplicandole una funcion de activacion y
produciendo, si se introduce un sesgo, el output

h =y (gi1X1 T 0%, giO)'

Esta funcién de activacion es la misma para todas
las unidades, pero cada una de €llas tiene su propio

sesgo g, que representa un input externo o €l nivel
de actividad neuronal intrinseco. Esta funcion de
activacion y(u) tiene en general forma de ese',

con dos asintotas, en O cuando U® -¥ yenl
cuando U® ¥ . Los autores utilizan la funcion

eLI
1+¢e"

logistica y(u) =

Los outputs de la capa oculta pasan a través de las
unidades de sdlida que llevan a cabo una
transformacion lineal sobre su input total. La salida
de lared paratres unidades en la capa ocultay dos
inputs sera, por tanto,

3

0=hy +é biy(gilxl T 02X +Ci0)'

i=1

A continuacion vamos a generalizar la notacion para
una red neuronal feedforward en el instante t, con
N inputs o vaores de entrada y q unidades en la

capa oculta Dados los inputs X, = (let Yy Xn,t)’
el output de estared se escribe como

2 J o .
hi,t =Y§gi0 ta GiXj: £ I1=1..,9
=1 P

q ..

o = ngo +é bihi,t§
i=1

obien
& J g 00

Ot:F§b0+abiYggo+a g% +3

= e j=1 o0
° f(x.q)

! se toman funciones de este tipo para modelizar a

grandes rasgos las propiedades “umbral” de las
neuronas reales. Ademas al ser funciones acotadas,
también los errores de prediccidn estaran acotados.

donde Y y F (en € ¢gemplo anterior
simplificado, F es la funcion identidad), son
funciones de activacion conocidas,

q:(bo,...,bq,gl,...,gq) y 9 :(gjo,...,gjn)
son los parametros a estimar, o; se puede considerar
como un estimador para la variable target o deseada

Y; ¥ X, esel vector deinputs. Las unidades ocultas

de las redes feedforward no son dinamicas pues no
dependen de los valores pasados generados por la
red. Por eso se llamared feedforward.

Dada la estructura de red que acabamos de ver y
elegidas las funciones de activacién, la principal
cuestion empirica dentro de la prediccion por redes
neuronales serd, por consiguiente, la estimacion del
vector de parametros desconocidos a partir de una
muestra de valores de targets y de inputs que
compararemos Yy Uutilizaremos para ir estimando
recursivamente los parametros. El algoritmo de
aprendizaje mas utilizado es el de retropropagacion
que basicamente actualiza las ponderaciones del
modelo en la direccién en la que e gradiente
desciende mas rapi damente:

at+1 =21t +hNf (Xtvat)gyt B f(X[,E]t]g

donde Nf (x,q) es el vector gradiente de la
funcion f con respecto a q y h eslatasa de

aprendizaje. Aqui Nf ()g,f:h]xgyt - f(xt,f:{t)g es €l
vector de las primeras derivadas del error cuadrético

~ |2
medio [yt - f (Xt,qt )] . Este algoritmo fue ideado

a principios de los 70 por Verbos, y completado con
las contribuciones de Parker [Parket, 1985 y Le
Cun [Le Qn, 1985, siendo popularizado a partir
del trabgjo de Rumelhart y McClelland [Rumelhart
y McClelland, 1986]. Este procedimiento se
caracteriza por la adaptacion recursiva o aprendizaje
de las estimaciones de los pardmetros, y recibe el
nombre de método de retropropagacion o del
gradiente descendente. La retropropagacion recibe
su nombre en gue bésicamente consiste en propagar
el error hacia atras, es decir, de la capa de salida
hacia la capa de entrada, pasando por las capas
ocultas intermedias y gjustando los pesos de las
conexiones con el fin dereducir el error cometido.

Imponiendo condiciones apropiadas en la tasa de
aprendizaje y las funciones de activacion, White
[White, 1989] obtiene las propiedades estadisticas
de este estimador, y muestra que converge
asintéticamente a estimador que minimiza
localmente € error cuadratico medio, es decir, aquel
gue minimiza



((v-1 (c9)))

Asimismo, White muestra que este método minimo
cuadratico no lineal es mas eficiente que el método
recursivo.

Dentro de los algoritmos de retropropagacion hay
dos grandes bloques: el de actualizacién incremental
0 por dato y el de actualizacion por bloque. El
primero actualiza los pesos en cada iteracion, y el
segundo después de realizar un barrido completo.
Los primems son mas sensibles a ruido, mas
agresivos aunque muy (tiles para la actualizacién de
sistemas en tiempo real. En cuanto a los segundos
son mas robustos y pruedentes, ya que e paso de
entrenamiento se realiza sobre la media de todos los
patrones de entrenamiento, aungue son mucho mas
costosos en tiempo de célculo.

Este algoritmo es muy sensible a la eleccion de la
tasa de aprendizaje, a determinar esta la magnitud
de las actualizaciones en las ponderaciones. Si esta
tasa es demasiado baja, €l proceso es excesivamente
lento mientras que, si es demasiado alta, puede
ocasionar oscilaciones en la convergencia. Una
manera de evitar este problema es hacer que la red
responda, no sélo al gradiente local, sino también a
tendencias recientes en la superficie del error. Esto
se logra mediante la introduccion de un parametro
momento adicional para que €l nuevo peso cambie
en aproximadamente la misma direccién que el
anterior, reduciendo asi € efecto oscilatorio de
incrementar la tasa de aprendizaje.

Dentro de esta categoria, uno de los algoritmos més
utilizados es el denominado algotimo de Newton
[Kuan y White, 19944], que se basa en la inclusién
de la direccibn de Newton en la adaptacion

recursiva de las estimaciones de (. La forma del
agoritmo recursivo de Newton es

G2 =G +h G (x,q) &% -1 (x, )y
GAt+1=ét +ht ng (X,at)Nf (X,at) - é\g
donde ét es una matriz de direccion de Newton
estimada y {ht} es una sucesion de tasas de

aprendizaje de orden Zl/t . Este algoritmo [Kuan y

White, 1994a] es mas eficiente que e de
retropropagacion tradicional 'y asint6ticamente
equivalente a método minimo -cuadrético no lineal.

Estos métodos de retropropagacion con momento

son los adoptados por la mayoria de los
investigadores, aunque en los dtimos tiempos se
han desarrollado diversas modificciones del
algoritmo para mejorar sus resultados [Zhang y
otros, 1998].

3.2.3. Redes Neuronales Recurrentes

Las aplicaciones de las redes neuronales para la
prediccién de series temporales se basan en un
gjuste de la dinamica. Como hemos visto, las redes
feedforward acomodan esta dindmica incluyendo en
el algoritmo una funcion de coste que relaciona los
valores de salida de la red a partir de los valores de
entrada y comparandolos con los valores deseados o
target. Sin embargo, en este tipo de representacion
dinamica no se incluye la figura de
retroalimentacion o feedback interno, algo
sumamente conocido en | as redes biol égicas.

Volviendo a diagrama de estructura de la red
feeforward, en la red recurrente de una capa oculta
esta retroalimentacion puede representarse como
una retroalimentacion del resultado o output de la
capa oculta que regresa de nuevo, retardados una
unidad en el tiempo, como input en la capa oculta
(ver Figura 6).

SdlidadelaRed
(Network Output)

Capade Salida
(Output Layer)

CapaOculta
(Hidden

\ Layer)

Uz Uo

O Capade
X X Entrada
4 \/ ! (Input Layer)
Entradas
(Inputs)

Figura 6. Esquemadeunared recurrente con
una capa oculta



Debido a esta dinamica interna, empiricamente se
comprueba que parecen tener mas memoria, y son
capaces de realizar mejores predicciones, incluso en
presencia de ruido. Las capas ocultas que vuelven a
retroalimentar la red proporcionan una entrada
adicional que da alared propiedades dindmicas que
hacen que posea memoria interna, y si bien todavia
no estd determinado como actla esta memoria
[Gencay y Tung, 1997], se aprecia que permite una
mejor adaptacion y un mejor tratamiento del ruido.

El otuput de esta red puede representarse como

® 4 d 0
h,t =Y ¢% tagx,ta qlh,t-l+0 Yi (X’h-l’q)
e j=1 1=1 7))

i=1,..q

o] :F§)0+ébiyi (X vh»va)go fq (th»va)

o0 bien por sustitucion recursiva

he =y (%Y (Xuh20)a)=. i =1..q
o =f,(x.h.,a)° g(x,q)

donde X' = (Xt’xt-l""'xl)' Como consecuencia
de estaretroalimentacién el output de lared depende
de los valoresinicialesde h , i =1,...,q y dela
historia entera de los inputs del sistema
X' = (Xt’xt-ll""xl)' Estas redes son capaces de
generar un comportamiento dindmico muy rico,
exhibiendo memoria y sensibilidad hacia el
contexto. Debido a la presencia de

retroalimentaciones internos, estas redes se llaman
redes recurrentes.

Los pardmetros de interés ( se estiman mediante la
minimizacion de <(yt - g(x‘,q))2> . El output de la

red o depende de ( directamente y también
indirectamente a través de la presencia de unidades
escondidas de activacion retardadas. Debido a esta
estructura dependiente del estado, € método de
minimos cuadrados no lineales no es factible, y los
pardmetros puede estimarse mediante el algoritmo
de retropropagacion de Kuan y otros [Kuan y
White, 1994b], y por el agoritmo recurrente de
Newton, méas €ficiente que € anterior.
Concretamente, el algoritmo recurrente de Newton
[Kuan, 1994] tiene laforma

donde f , y f son los vectores columna de las

primeras derivadas de f con respecto a Q y h

respectivamente. La i-esima unidad oculta de
activacion se gjusta de acuerdo con

. ® d g~ o O N
h,=Y cYor tA 9 X T A dy Ne==Y, (Xt 'ht-l'qt)
e j=1 =1 %)

A~

y la j-esima columna j=1,...,q columna de Dt+1 se
gjusta de acuerdo con

A

Ditn=Y j,q(xt’h[—l’qt)+ D,y j,h(xt’ht-l’qt)
3.3. Implicaciones para la Prediccion

Como ya sefialamos anteriormente, la modelizacion
dependerd del sistema generador de la serie
temporal observada: la proporcionada por la
reconstruccion en el caso de sistemas deterministas
de poca dimension y la proporcionada por redes
neuronales en caso contrario. En el primer caso hay
una estructura comprensible en el espacio de
absorcion, que puede detectarse y por tanto
modelizarse. El problema se produce cuando,
aunque procedamos a la reconstruccién, no se
identifica ninguna figura simple que podamos
modelizar. Las redes neuronales, a no intentar
proporcionar una descripcion explicita de un objeto,
son idéneas para este tipo de modelizacion aunque
a mismo tiempo, tienen una interpretacion mas
dificil.

En la breve introduccién que se ha hecho de las
redes neuronales se ha especificado la existencia de
unas interconexiones entre las neuronas de las
distintas capas que dependen de unos parametros,

unas funciones de activacion, una funcién de coste y
un algoritmo de entrenamiento que busca agjustar los
pardmetros para minimizar la funcién de coste. Asi,
durante el entrenamiento la red neuronal compara la
salida predicha con la real, calcula la funcién de
coste y gjusta los pardmetros para minimizar esta
funcion. Se trata de una adaptacién que en la
terminol ogia de redes neuronal es se denornina open-
loop (rizo abierto) pues tanto la entrada o input

como la respuesta deseada se proporcionan por el

mismo conjunto de entrenamiento, de manera que la
salida o output de la red no se retroalimenta como



input durante el entrenamiento. Este esquema
también se conoce como adaptacién ecuacion-error
o0 bien aprendizaje forzado.

La misma arquitectura puede usarse para seguir la
trayectoria en € largo plazo, a costa de
posiblemente peores predicciones a corto plazo.
Para ello se usara el valor predicho cono input en €l
entrenamiento, en lugar del valor real. Es decir, que
una vez que la red estd entrenada, las predicciones
iteradas a largo plazo se consiguen tomando la
estimacién de la red y retroalimentandola como
input en la red. Este tipo de sistema, en
contraposicion a anterior, se conoce con la
denominacion de sistema closed-loop (o de rizo
cerrado). La red se puede iterar en e tiempo para
hacer predicciones tan lgjos en el futuro como se
desee. El inconveniente de esta metodol ogia es que,
debido a que €l entrenamiento se basa Unicamente
en predicciones de un paso hacia delante, no se
puede garantizar que las predicciones a largo plazo
sean buenas. Entre estos dos extremos hay multitud
de combinaciones que surgen de la combinacion de
los dos tipos de errores de una manera ponderada.

3.4. Implicaciones para la Caracterizacion

Tradicionalmente se ha pensado que el
comportamiento complejo de las series temporales
estaba ocasionado por la complejidad del sistema
subyacente, bien sea debido a gran nimero de
variables que interactian en el mismo, o bien debido
a agun tipo de desconocimiento o falta de
informacion que hace necesaria la modelizacién
mediante variables aeatorias. Sin embargo, la
dindmica cadtica ha puesto de manifiesto que
sistemas simples pueden también producir series
temporales que parecen complicadas. Estos dos
extremos requieren, como posteriormente se
comprobarg, diferentes técnicasy, por tanto, el éxito
de la prediccion depende de a qué grupo pertenece
nuestro sistema. Por tanto ser4 fundamental
caracterizar a qué tipo pertenece el sistema
generador de la serie objeto de estudio y sera
primordial la utilizacion de métodos que
caractericen las propiedades esenciales que
subyacen en la serie temporal.

Existen ciertos métodos ampliamente conocidos,
gue no pierden en absoluto su vigencia, sino que se
ven complementados por €l surgimiento de otros
nuevos, derivados de los nuevos desarrollos
recientes. De este modo, e conjunto de
herramientas a utilizar para analizar la serie y
caracterizarla ha aumentado. Por hacer una
clasificacién, podemos distinguir entre herramientas
generales, el andlisis explicito de la estructura en el
espacio de absorcion y e enfoque implicito basado

en el andlisis de propiedades de una imitacion del
sistema a laque se llega mediante aprendizaje.

3.4.1. Nuevas Herramientas Generales

Dentro de las herramientas generales, ademas de los
métodos tradicionales han cobrado renovada
importancia los contrastes de no linealidad. Entre
ellos destacan como contrastes mas potentes el BDS
[Brock, Dechert y Scheinkman, 1996] y el de
Kaplan [Kaplan, 1994 y 1995]. Si el sistema es no
lineal, hay autores que proponen trabajar otros
contrastes para distinguir el tipo de no linealidad.
También existen contrastes para tipos especificos de
no linealidad (por ejemplo de tercer orden el
contraste de Hinich [Hinich, 1982], de varianza los
de McLeod-Li [McLeod y Li, 1983] y Engle [Engle,
1982]). Otros contrates mas intuitivos y generales
son el de “bargiado” de Scheinkman y Lebaron
[Scheinkman y LeBaron, 1989], el contraste de
residuos de Broca [Brock, 1986] y el de datos
subrogados [Theiler et al., 1992ay 1992b].

Asimismo cabe destacar la utilizacion de y una
nueva herramienta grafica que permite analizar de
manera bastante sencilla la posible dindmica
subyacente en la serie temporal: el grafico de
recurrencia. A partir de esta herramienta se han
desarollado  medidas cuantitativas  (Andlisis
Cuantatitativo de Recurrencia), entre las que
destacan el determinismo y el tiempo de prediccion
[Eckman, Kamphorst y Ruelle, 1987], [Iwanski y
Bradley, 1998] y [Gilmore, 1996].

En cuanto a las redes neuronales, estan siendo muy
aplicadas para e calculo de los exponentes de
Lyapunov en series cortas y con ruido. A
continuacion  comentamos la  definicion y
significado de dichos exponentes, y los motivos de
lautilizacion de las redes neuronal es en su célcul o.

3.42. Caracterizacion via Redes Neuronales.
Célculo de los Exponentes de Liapunov

Los exponentes de Liapunov se definen como los
autovalores de la linealizacion local de la dinamica
y su importancia radica en que miden la tasa de
divergencia de los ees principales de las
trayectorias cercanas. De ahi que un exponente de
Liapunov positivo sea indicativo (para algunos
autores, incluso definitorio) de la propiedad de
dependencia sensible a las condiciones iniciales o,
lo que es lo mismo, de la existencia de una dinamica
cadtica.

El méaximo exponente de Liapunov esta también
relacionado con el limite de la predecibilidad o
tiempo de prediccion ya que, a mayor valor del



exponente, menor serd la capacidad de prediccion.
Ademas, la suma de los exponentes de Liapunov
positivos proporciona una estimacion de la entropia.
Si el sistemaes sencillo (sin ruido), como demuestra
Brock [Brock, 1986] funciona bien e método
directo de estimacion de los exponentes de
Liapunov, propuesto por Guckenheimer
[Guckenheimer, 1982] que consiste en estimarlos a
partir de la separacion empirica de érbitas generadas
a partir de puntos inicialmente proximos. Dentro de
los métodos directos, el mas utilizado es el de Wolf
[Wolf et al., 1985].

Sin embargo este método no funciona bien cuando
las series son cortas 0 estan contaminadas por ruido,
lo cua es usual en economia. El problema se
complica cuando el modelo subyacente es ademas
no lineal. En ambos casos el método directo no
proporcionard buenas estimaciones del exponente de
Liapunov.

Existe otra forma de estimar los exponentes de
Liapunov, que no se basan en la estimacion directa
de la divergencia de la evolucion seguida por dos
condiciones iniciales arbitrariamente préximas, sino
en estimar esa tasa de divergencia indirectamente,
aplicando que el exponente de Liapunov para una
condicion inicial x, sedefinecomo

1 .
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En definitiva, estos métodos buscan estimar la
matriz jacobiana (la matriz de derivadas parciales)
del sistema subyacente desconocido, generador de la
serie temporal, y aplicar la definicidn anterior. Por
este motivo también se los conoce como métodos de
estimacion del jacobiano. Difieren unos de otros
precisamente en la manera de estimar esta matriz.

Dentro de estos métodos indirectos, los primeros
desarrollados se basaron en estimaciones locales
lineales (ver [Eckman y Ruelle, 1985 y 1986] vy
[Sano y Sawada, 1985. Debido a su excesiva
simplicidad, no funcionaron bien en series cortas y
con ruido (las propias de la Economia), ademas de
presentar valores espureos cuando la dimensién del
sistema era alta. Para solucionar estos problemas se
sustituyd la estimacién lineal por la aplicacion de
gjustes no lineales.

Dentro de ellos, los métodos indirectos de
estimacion del jacobiano basados en redes
neuronales, inicialmente propuestos por Nychka y
otros [Nychka et al., 1992] y Gencay y Dechert
[Gencay y Dechert, 1992], han funcionado muy bien
en la préctica con series cortas y con ruido, ademas

de mostrar buenas propiedades tedricas (ver
[Nychka et al., 1992], [McCaffrey, 1991] vy
[McCaffrey et al., 1992]), fundamentaimente su
buen nivel de aproximacién y la escasa sensibilidad
a aumento de la dimension del sistema. La
propiedad de aproximacién universal también se
aplica a sus derivadas [Gallart y White, 1992],
propiedad interesante en el contexto de los
exponentes de liapunov. Los mas utilizados han

sido los programados por Ellner et a. [Ellner et al.,
1992] (LENNS) y Kuan, Liuy Gencay [Kuan et all,
1997] (NETLE 3.01) . En ambos casos se utiliza
para la estimacion del jacobiano € método de
minomos cuadrados no lineales, y se trabaja con una
red neuronal SLFFN de una sola capa, trabajando
con un nimero amplio de nimero de nodos y de
inputs, eligiendo el mejor cajuste conseguido en
funcion de la minimizacién del criterio de
informacion de Schwarz (CIS) que penaliza el error
cuadratico medio por el nimero de nodos utilizados

Los resultados de simulacién también han sido
favorables a la utilizacion del método de redes
neuronales para el célculo de los exponentes de
Liapunov (ver, por eemplo, [Galant y White,
1992], [Kuan y White, 1994a] y [Barnett et al.,
1997)).

Adicionalmente, en los Ultimos tiempos se ha estado
trabgjando en el desarrollo de la distribucién
asintética de probabilidad de los exponentes de
Liapunov calculados mediante redes neuronales. En
concreto, Shintani y Linton [Shintani y Linton, 2003
y 2004] han probado que convergen asintéticmente
a la distribucién normal. La obtencion de esta
distribucion es fundamental para  extraer
conclusiones fiables acerca de la estabilidad o
inestabilidad del sistema generador de la serie
temporal.

Por los motivos enunciados actualmente existen
numerosos ejemplos de la aplicacion de redes
neuronales en el calculo de exponentes de Lyapunov
en series temporales procentes del mundo
econémico y financiero. Como ejemplos pueden
citarse trabajos para datos de tipos de cambio
[Dechert y Gencay, 1992] y [Bask y de Luna, 2001
y 2002], agregados monetarios [Serletis, 1995] y
[Barnett et a., 1995], rendimientos financieros
[Abhyankar et al., 1997] y [Shintani y Linton,
2004], datos reales de produccion [Shintani y
Linton, 2003].

4. Conclusiones

El redescubrimiento del concepto de complejidad de
la mano de la propiedad de dependencia sensible a



las condiciones iniciales ha provocado un desarrollo
de la modelizacion no lineal y, lo que es mas
importante, un cambio de enfoque (algunos incluso
defienden un cambio de paradigma) también en la
econometria y en el andlisis de series temporales.
Este nuevo enfoque engloba a anterior, pero
ademas permite trabajar con nuevos conceptos
unidos a esta nueva complejidad cualitativa.

Este cambio de mentalidad se traspasa también a
campo del andlisis de series temporales en el que,
sin perder de vista el objetivo Ultimo de la
prediccion de los valores futuros de la serie, nace un
doble enfoque distinto a empleado hasta €l
momento.

El primero es la prediccibn mediante la
reconstruccién del espacio de estados y la
subsiguiente identificacion de una estructura clara
gue modelizar. El segundo es la prediccién mediante
el aprendizaje utilizando redes neuronales, mas
apropiado cuando el sistema no da lugar a una
estructura geométrica suficientemente simple en la
reconstruccién. Asimismo las redes neuronales han
mostrado un gran potencial en el célculo de los
exponentes de Liapunov en series temporales cortas
y con ruido.
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