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RESUMEN

El trabajo esta dividido en cinco capitulos: en el primer capitulo se presenta una breve resefia
historica de la Fabrica de Billetes del Banco de México asi como algunas consideraciones sobre
la fabricacion de billetes. En el segundo capitulo se presenta una recopilacién de las teorias
economicas que mas se han utilizado para explicar la demanda de dinero en efectivo, se
mencionan los aspectos relevantes de las teorias econdmicas Clasica, Keynesiana y Cuantitativa
Modema y finalmente las consideraciones empiricas que permiten establecer una expresion
tedrica para pronosticar la demanda de dinero en efectivo en funcidn de los agentes economicos
que la determinan. En el tercer capitulo se presenta un modelo econométrico basado en la
expresion tedrica obtenida en el capitulo dos, el modelo permite obtener un prondstico de la
demanda de dinero en efectivo a partir de las variables econdmicas que la determinan, se
presentan algunos comentarios acerca de las caracteristicas de las series de tiempo economicas en
que se registran dichas variables asi como las graficas correspondientes, finalmente se presetita
un breve analisis desde el punto de vista estadistico de los resultados obtenidos con el modelo
econométrico. En el cuarto capitulo se presenta el marco tedrico en que estan basados los
modelos de Redes Neuronales Artificiales enfocandolo a las Redes Neuronales con
Retropropagacidn del Error ya que es la topologia que se aplicé para construir el modelo de
prondstico de la demanda de dinero en efectivo; se presenta el desarrollo matematico que lleva a
establecer las expresiones para calcular las respuestas de las neuronas, el célculo del error y el
algoritmo de retropropagacion, adicionalmente se explica la Regla Delta Generalizada aplicada
en el algoritmo de retropropagacion del error. En el quinto capitulo se describe la metodologia
para construir dos modelos de Red Neuronal Artificial con Retropropagacion del Error: uno para
realizar el ajuste a la curva de la demanda de dinero y otro para pronosticar la demanda de dinero
en un periodo especifico, todo lo anterior se desarrolla con base al modelo tedrico obtenido en el
capitulo dos, se aclaran algunas restricciones y transformaciones que fueron necesarias para
presentar los datos a las redes y se presentan los resultados en forma grafica, se analizan
brevemente algunos aspectos del desempeiio de las Redes Neuronales. Finalmente se presentan
las conclusiones del trabajo.
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INTRODUCCION.

“En un punto, la moneda supera a la criatura viviente: su consistencia metdlica, su dureza le
asegura una existencia <<eterna>>; es -a no ser por el fuego- dificil de destruir. La moneda no
crece hasta alcanzar su tamariio, sale acabada de la matriz y luego ha de seguir siendo lo que
es; no debe cambiar. Quizds esta confiabilidad de la moneda sea su caracteristica principal.
Del duerio tan solo depende el guardarla muy bien; no sale corriendo por si misma como un
animal, solo debe guarddrsela de los demds. No se estd obligado a desconfiar de ¢lla, se la
puede utilizar siempre, no tiene caprichos que sea preciso tomar en consideracion. Ademds,
cada moneda se autoconsolida aun por su relacion con otras de distinto valor. La jerarquia
entre las monedas que es estrictamente respetada, las hace aun mds proximas a las personas.
Se podria hablar de un sistema social de las monedas con clases de rango, que en este caso son
clases de valores: por moneda de alto valor bien pueden canjearse otras de menor valor, por
una inferior jamds una superior.”

A lo largo del presente trabajo, en lo que a demanda de dinero’ se refiere, debera entenderse como
la cantidad de dinero en efectivo que se requiere para satisfacer las necesidades del publico, sin
importar el hecho de que dicha cantidad llegara finalmente al poder del publico conformada de
monedas metalicas y de papel moneda o billetes. Por lo anterior, tampoco sera importante la
composicion de denominaciones en las que el dinero llegue al piblico. Estas consideraciones nos
llevan a establecer que las unidades en que se expresa la demanda de dinero es en monto, es decir,
se expresa en unidades monetarias y no en numero de piezas’.

La demanda de dinero por parte del publico, refleja en gran medida las condiciones econémicas
por las que atraviesa un pais, por lo tanto, cuando se enfrentan problemas econdémicos, la
demanda de dinero se ve directamente afectada [2] ya que entran en juego las perturbaciones
debidas a los cambios repentinos que sufren los factores que intervienen en la dinamica de la

| Elias Canetti.
2 Dinero: cualquier cosa que por lo general se acepte como medio de liquidacién de deudas. En la actualidad, el dinero consiste

basicamente en pasivos del gobiero (billetes y monedas) y de los bancos (cuentas bancarias) (8]. Para los fines de este trabajo,
cuando se maneje el concepto de dinero, se estara haciendo referencia a los billetes y monedas, es decir, dinero en efectivo.

3 En el medio financiero, es util manejar cantidades de dinero expresadas en unidades monetarias o monto, es decir, en pesos. En
¢l medio bancario, es frecuente expresar cantidades de dinero en nimero de piezas por denominacién, de este modo, se conoce
tanto el valor en monto , como el volumen de piezas que representa dicha cantidad.
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economia. Esto, desde el punto de vista del proceso de fabricacion de billetes y monedas, es de
suma importancia ya que en la medida en que se pueda pronosticar el comportamiento de la
demanda de dinero, se podra realizar una mejor planeacion de los recursos para lograr que dichos
productos sean fabricados en las cantidades y tiempos adecuados para poder satisfacer la
demanda oportunamente.

Tradicionalmente sc ha pronosticado la demanda de dinero mediante modelos econométricos
basados en métodos matematicos; en el presente trabajo se presenta como alternativa un modelo
basado en Redes Neuronales Artificiales, simuladas en computadora digital.
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1 LA FABRICACION DE BILLETES EN MEXICO.

“El dinero desempeiia uii importante papel en la economia®. Los tipos de interés constituyen un
importante determinante del gasto agregado’ v el banco central, que controla el crecimiento del
dinero y los tipos de interés, es la primera institucion a la que se acusa cuando la cconomia
atraviesa dificultades™

El dinero en efectivo sc conforma de billetes y monedas; los billetes los imprime el Banco de
Meéxico en su Fabrica de Billetes y la moneda metalica se adquiere de la Casa de Moneda.

1.1 EL BANCO DE MEXICO.

El Banco de México se instituyd durante el periodo de gobiemo del General Plutarco Elias
Calles. Fue el 25 de agosto de 1925 cuando se promulg6 la “Ley Constitutiva del Banco de
México” que creé el Banco Unico de Emisién y donde se le dio la facultad para emitir billetes
“con exclusion de cualquier otra persona o entidad”. Por otra parte, la Ley Organica del Banco de
Meéxico especifica que la institucion podré fabricar sus propios billetes.

Una vez establecido el Banco de Meéxico, se inicid la primera emision de billetes con la
denominacién de cinco pesos, la cual fue puesta en circulacion el 1° de septiembre de 1925, fecha
en que inicid sus funciones este Instituto Central.

La impresidn de los billetes se encomendd inicialmente a la empresa American Bank Note
Company, que continud con esta funcidn durante casi cincuenta afios. A principios de la década

4 Aqui, el término economia no como ciencia sino como conjunto de actividades de una colectividad humana en lo que respecta
a la produccion y el consumo de las riquezas.

5 En la teoria macroecondmica se mancjan los siguientes términos: consumo es el gasto que realizan las familias; inversion es el
gasto que realizan las empresas ; gasto piblico es el gasto que realiza el gobierno. Cuando se hace referencia al gasto total, es
decir a los tres tipos de gasto, se le denomina gasto agregado [5].

6 Citado por Fisher en el capitulo 4 “E! Dinero, el Tipo de Interés y la Renta” p. 97 de [1].
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de los 60’s el volumen de piezas requeridas habia aumentado en tal proporcién que el Instituto
Central determind que seria costeable la impresion de billetes en México, iniciando asi con los
estudios y preparativos para que el mismo Banco de México los fabricara.

Finalmente, en 1969, se inauguro la Fabrica de Billetes de México, dependiente del Banco
Central y con una capacidad inicial para producir 300 millones de piezas (mdp) anuales. Se inici6
imprimiendo 50 mdp de una sola denominacidn y a partir de 1978 ya se imprime el 100% de las
necesidades del pais. De 1992 a la fecha, ya se tiene capacidad para imprimir 900 mdp anuales .

1.2 LA FABRICACION DE BILLETES COMO INDUSTRIA.

La fabricacion de billetes es un tipo de industria que requiere de un alto grado de especializacion.
El equipo, los insumos, y gran parte del personal que intervienen en el proceso son escasos en el
mercado ya que son contados los centros donde se imprime papel moneda.

Los equipos que se requieren para el proceso son de alta tecnologia y su mercado es muy
reducido; esto hace necesario que se adquieran con algin proveedor extranjero. Asimismo,
muchas de las refacciones correspondientes se adquieren de otros paises.

De los principales insumos, el papel y la tinta representan aproximadamente el 80% de los costos
de produccidn del billete, los proveedores de estos insumos son contados y muy especializados
[2] v, por lo general, son articulos de importacidn o elaborados en el pais con materias primas que
en su mayoria son importadas.

Del punto anterior se infiere que la adquisicion de los insumos para la fabricacion del billete debe
ser planeada para evitar incrementar los costos, para no interrumpir la operacidon del area de
produccidn y, principalmente para satisfacer la demanda de dinero.

7 Datos tornados del estudio especial [2].
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2 LA DEMANDA DE DINERO: MODELO TEORICO.

“No se puede deducir de ningiin principio basico qué supuestos acerca del mercado de dinero son
los mas razonables. Sélo la evidencia empirica permite alcanzar alguna conclusion respecto a qué
teoria es la més aceptable.™

El propdsito principal de este capitulo es plantear un modelo tedrico que nos permita determinar
la demanda de dinero en funcién de los agentes economicos, asi como determinar las variables
que se utihizan para estimar dichos agentes. Es importante seflalar que muchas de las
investigaciones y resultados publicados se han obtenido en forma empirica y que existe en la
teoria economica una diversidad de enfoques para calcular la demanda del dinero, sin embargo, la
gran mayoria de estos parten de dos grandes tendencias o escuelas de pensamiento
macroeconémico: los macroeconomistas clasicos y los keynesianos.

La primera escuela postula basicamente que los mercados funcionan mejor si se les deja en
libertad mientras que la otra confia en que la intervencion del Estado puede mejorar
significativamente el funcionamiento de la economia.

2.1 ENFOQUE CLASICO.

En esta corriente, se formula un analisis sobre el papel del dinero como medio de cambio, sin
embargo no se encuadra al problema en el contexto de una teoria de la demanda, sino que da mas
importancia al concepto de “velocidad-transacciones” de circulacion del dinero, es decir, el
namero de veces que pasa de una mano a otra.

En cada transaccidn interviene un comprador y un vendedor, por tanto el valor de las ventas debe
ser igual al valor de las compras; el valor de las ventas debe ser igual al nimero de transacciones
realizadas durante un periodo de tiempo multiplicado por el precio medio al que se han realizado.

8 Citado por Laidler en la Introduccion de 5], p. 9.
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Por otra parte, el valor de las compras en ese mismo periodo de tiempo debe ser igual a la
cantidad de dinero en circulacion en la economia multiplicada por el nimero medio de veces que
éste cambia de mano. Es decir, se tiene la siguiente identidad establecida por Fisher [5]. conocida
como la “ecuacion de cambio™ '

M, V. =PT
donde:
M, eslaoferta de dinero .
V. es la velocidad-transacciones.
P es el nivel de precios para transacciones.
T es cl volurnen de transacciones.

Los valores de estas variables se determinan, segun Fisher, como sigue :

La cantidad de dinero A, es un valor conocido, es decir, se obtiene de alguna otra relacion de
equilibrio, y es independiente de las otras tres variables.

Asimismo, Fisher considera que el volumen de transacciones 7 es un valor conocido. estimado
de acuerde a la actividad ccondmica.

La velocidad de transacciones }/; es una variable independiente de las demas y es constante una
vez alcanzado el nivel de equilibrio.

El valor del nivel de precios P se obtiene de la interaccidn de las otras tres variables.

Adicionalmente a estos supuestos, Fisher considera que ¥V, y T son constantes y por tanto, P
depende directamente del valor que tome M es decir, el nivel de precios estd determinado
unica y proporcionalmente por la cantidad de dinero en circulacion:

MgV, =PT (2.1)
donde los guiones indican que ¥, y T son constantes.

La igualdad (2.1) es una teoria de la determinacion del nivel de precios y es llamada “teoria
cuantitativa del dinero”, la cual, puesta en términos de oferta y de demanda, es equivalente al
siguiente supuesto del mercado de dinero:

La demanda de dinero M, depende del valor de las transacciones realizadas en una economia y
es igual a una fraccion constante &, de dichas transacciones. Por otra parte, la oferta de dinero
es un valor dado y, en una situacion de equilibrio, la demanda de dinero debe ser igual a su oferta,
es decir:

M, =k, PT (2.2)
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M, =M; (2.3)

De (2.1) y sustituyendo (2.3) en (2.2):

M, _
- =M_V, =PT
k. :
donde :
;oL
Tk

Este enfoque trata de explicar la demanda de dinero en términos de la necesidad que los
individuos tienen de comerciar entre si, por tanto, existe una relacién directa con el volumen de
comercio existente en una economia, dicho de otra forma, conduce directamente a una teoria
macroecondmica que parte del siguiente planteamiento :

¢Que es lo que determina la cantidad de dinero que se necesita en una economia para realizar un
volumen dado de transacciones?.

Por otro lado existe un enfoque desarrollado en Cambridge que parte del siguiente planteamiento:

¢Qué es lo que determina la cantidad de dinero que un individuo quiere poscer? dado que su
interés en realizar transacciones hace que la posesion de dinero sea realmente deseable.

Es decir, el problema se plantea en términos microecondmicos, entrando en juego factores tales
como la restriccion y el costo de oportunidad de mantener dinero ya que se trata de un activo que
conviene mantener por ser universalmente aceptado en el intercambio de bienes y servicios. Se
supone que un individuo no puede mantener todo el dinero que desea pero, a mas transacciones
que tenga que realizar, tanto mas dinero deseara mantener. Por un lado existe la limitante de no
poder exceder a su propia riqueza total, por otro lado, hay formas alternativas de posesion de
activos, muchas de las cuales ofrecen ventajas que no ofrece el dinero de tal forma que a partir de
cierto punto es preferible sacrificar parte de la conveniencia de mantener dinero a cambio de la
posibilidad de realizar ganancias de capital; dicha posibilidad incluye también tener pérdidas, esto
no es ajeno al dinero ya que ocurre algo similar en épocas de fluctuaciones del nivel de precios.

Esto significa que la demanda de dinero no sélo depende del volumen de transacciones que un
individuo piensa realizar, sino que también depende del nivel de su rniqueza y del costo de
oportunidad de mantener dinero. Asimismo, hablando en términos nominales de dinero, éste
variara en forma proporcional con el nivel de precios: si los precios de los bienes y servicios
aumentan, entonces también tiene que incrementarse en la misma proporcion la cantidad de
dinero que un individuo ha de mantener si quiere lograr la misma satisfaccién de bienes y
servicios.

El enfoque de Cambridge, trabajo desarrollado por Marshall y Pigou sobre la teoria de la
demanda de dinero, el cual se analiza en [5] supone que para un individuo su nivel de riqueza, el
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volumen de transacciones y el nivel de renta se mantienen en una proporcion relativamente
estable, al menos a corto plazo. Asi, se atirma que la demanda de dinero en términos nominales es
proporcional al nivel de renta’ nominal de cada individuo, y por ello, también de la economia
agregada, dado que lo demas permanece constante, llegando finalmente al siguiente modelo :

M, =kPy
donde y representa el nivel de renta nominal del individuo.

Y combinando con la condicion de equilibrio (2.3) del mercado de dinero se tiene que:

M| = kPY

i

S =M,V =PY

donde, V representa la velocidad-renta, esto es, la tasa de circulacién con respecto a la tasa de
produccion de la rentareal, ¥ es la renta nacional.

De los enfoques expuestos. se puede observar que el trabajo de Fisher es cuestionable porque no
menciona el costo de oportunidad de mantener dinero, lo cual esta relacionado directamente con
la tasa de interés. Por otro lado, aunque la funcidon de demanda de dinero de Cambridge no
incluye explicitamente a la variable tasa de interés, si menciona la necesidad de contemplar el
costo de oportunidad de mantener dinero, marcando asi la pauta para investigar otras variables
que pueden ser determinantes en la demanda de dinero.

2.2 LA TEORIA KEYNESIANA.

En [5], Laidler analiza el trabajo realizado por Keynes sobre la demanda de dinero, dicho trabajo,
parte del enfoque de Cambridge pero analiza con mas detalle los motivos que inducen a la gente a
mantener dinero y la conveniencia de poseerlo.

Keynes postula que el nivel de transacciones realizada por los individuos esta en relacion directa
con el nivel de renta, es decir, la demanda-transacciones de dinero es proporcional al nivel de
renta. Asimismo, describié la necesidad de conservar disponibilidades en efectivo con el fin de
cubrir la brecha entre los ingresos y los gastos regulares planeados; a todo esto lo llamé “motivo
transacciones’.

9 Renta: excedente del pago total a un factor de produccién (por ejemplo: tierra, trabajo o capital) sobre sus pagos de

transferencia totales [8].
Se considera que el consumo es una funcion creciente de la renta disponible [5].
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También sugirio que la gente consideraria prudente mantener dinero en efectivo para atender
pagos que no son regulares ni planeados pero que requieren de rapidez suficiente para poderlos
llevar a cabo, por ejemplo: pagos inesperados, compras de oportunidad, emergencias, etc. A esto
lo llamo “motivo precaucion” la cual también dependeria en general del nivel de renta.

En el desarrollo de su trabajo, Keynes considera que la demanda de dinero originada por el
“motivo transacciones’ y el “motivo precaucion’” no esta totalmente determinada respecto al nivel
de renta, ya que advirtio que la conveniencia que se puede obtener manteniendo dinero se podria
compensar con los ingresos al poseer otros activos, por lo que la demanda de dinero también
estaria en funcion de la tasa de interés. Respecto a la tasa de interés, Keynes considera que su
efecto principal se debia buscar en el papel que representa en la llamada “‘demanda especulativa”
del dinero; por tanto, esta variable no tuvo un papel importante en el desarrollo de su analisis
sobre la demanda de dinero; sin embargo en su modelo incluye el nivel de riqueza la cual es una
proporcion de los activos totales que una economia procurara mantener en dinero y esto de
acuerdo a otro andlisis de Keynes sobre la posesion de otros activos, refleja la demanda
especulativa del dinero.

Finalmente Keynes plantea su modelo de la siguiente forma:

M, = [kY + Ar)W]P

donde:
14 es la riqueza real.
kY representa los saldos de transacciones y de
precaucion.
r es la tasa de interés.

A(r)W  fraccidn de la riqueza real que representa a los
saldos especulativos.

2.3 LA TEORIA CUANTITATIVA MODERNA.

Existe otra corriente de pensamiento conocida como Teoria Cuantitativa Moderna que toma como
punto de partida para su analisis a la teoria general de la demanda, la cual fue, de algiin modo,
parte del enfoque que se le dio en el analisis de Cambridge. La obra de Friedman, también
analizada en [5] describe ampliamente las bases de esta teoria cuya principal contribucion a la
teoria monetaria consiste en apartar la atencion de los motivos que inducen a la gente a mantener
dinero y analiza con mas detalle los factores que determinan la cantidad de dinero que la gente
desea mantener: se considera al dinero como a cualquier otro bien duradero al que se le construye
un modelo de su demanda, planteado de tal forma que permita comparar sus predicciones con la
evidencia empirica.

Friedman postula que el dinero, al igual que cualquier otro activo, proporciona un flujo de
servicios al individuo que lo posee. Asimismo, sin mencionar cuales son las necesidades que
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satisfacen, advierte que estos servicios provienen del hecho de que el dinero es una fuente
facilmente disponible de poder de compra en comparacion con otro tipo de activos.

También postula que cuanto mas dinero se mantiene, tanto menos valiosos seran los servicios
prestados por el dinero respecto a otros servicios prestados por otros activos.

En cuanto a la posesién de activos, Friedman establece que la riqueza es una restricciéon y por
tanto también es restriccion de la demanda de dinero. A su vez, hace un analisis generalizado de
la riqueza en cuanto a que incluye el valor actual de la renta de trabajo, o como suele llamarse, la
riqueza humana, argumentando que la renta procedente de cualquier fuente puede considerarse
como un rendimiento de la riqueza; sin embargo también aconseja hacer una distincion entre la
riqueza humana y la no humana ya que esta ultima se puede comprar, vender y sustituir casi sin
limite. Sin embargo, abolida la esclavitud, no hay un mercado de capital humano y por tanto no
hay posibilidad de sustitucion directa y total entre el capital humano y el no humano, aunque
menciona que en cierto grado si la hay ya que un individuo siempre esta en libertad de vender un
activo no humano y dedicar el producto de la venta a su educacion para incrementar su poder de
ganancia o, por el contrario, puede descuidar su educacion para acumular riqueza no humana. De
esta forma surge, en el contexto de la demanda de dinero un nuevo problema al cuestionarse si la
riqueza no humana sera mejor restriccién de la posesion de dinero que la riqueza total y lo
soluciona postulando que, dados los problemas que surgen debido a la falta de un mercado de
riqueza humana, se podria considerar una variable en funcidn de la razén entre la riqueza humana
y la no humana, esperando que para un nivel dado de riqueza total, cuanto mayor sea su
componente humano, mayor sera la demanda de dinero para compensar la falta de un comercio de
riqueza humana.

En cuanto a la posesion de dinero también establece que su costo de oportunidad es la renta que
se gana poseyendo otros activos. A este respecto menciona que el cambio de una tasa de
rendimiento provocara que cambien todas las demas, y puesto que las tasas de rendimiento de los
diversos activos fluctilan conjuntamente hasta alcanzar su equilibrio, la funcién de demanda de
dinero se puede simplificar en gran medida seleccionando sélo una tasa representativa de ellas.
Por otro lado, analiza la tasa de rendimiento de poseer dinero desde el punto de vista del nivel de
precios: si el nivel de precios aumenta, el valor real de los fondos en dinero disminuye y
viceversa.

Friedman concluye que la tasa de cambio esperada del nivel de precios se debe interpretar como
una tasa de rendimiento esperado de la posesion de dinero y que por tanto, si permanece
constante todo lo demas, entre la tasa de rendimiento esperado por la posesion de dinero y la
cantidad poseida del mismo, existe una relacién directa. De esta forma Friedman le da mucha
importancia a la tasa de cambio esperada del nivel de precios para su funcién de demanda de
dinero, siendo esta la siguiente :
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en la cual, expresa en forma funcional la dependencia de la demanda de dinero respecto a las
variables consideradas en los parrafos anteriores:

M, es la demanda de dinero.
114 es la riqueza.
1 dr .

r— / es la tasa de cambio de la renta que se gana al poseer

rodt

otros activos.

1 dP . : .
Py es la tasa de cambio esperada del nivel de precios.

dt
h es 1a razon entre la riqueza humana y no humana.
P es el nivel de precios.

con las siguientes restricciones a las relaciones entre las variables:

M,

Jr (1))

esto es, permaneciendo constante todo lo demas, cuanto mayor sea el rendimiento del resto de los
activos, menor sera la cantidad demandada de dinero.

<0

M
L

AL

es decir, permaneciendo constante todo lo demas, cuanto mayor sea la tasa de variacién de los
precios, menor sera la cantidad demandada de dinero.

%=f Wp——— ——

cM [ 1dr 1 (IP)
P rdt' P dt

lo cual significa que permaneciendo constante todo lo demas, cuanto mayor sea el nivel de
precios, la demanda de dinero serd proporcionalmente mayor.

esto es, permaneciendo constante todo lo demas, cuanto mayor sea la razon entre la nqueza
humana y no humana, mayor sera la demanda de dinero.

Finalmente, cuando el dinero es un bien 1 :mal, en el sentido opuesto al de bien inferior, también

tendremos que: BIB Ll?g E;)(""l R




M,
W

>0

es decir, permaneciendo constante todo lo demas, cuanto mayor sea el nivel de riqueza, mayor
serd la demanda de dinero .

En esta teoria, ademas de especificar variables potencialmente determinantes de la demanda de
dinero, se especifica también el signo que es de esperar que tenga la relacion entre la demanda de
dinero con dichas variables.

2.4 LA EVIDENCIA EMPIRICA.

En los apartados anteriores de este capitulo se han tratado algunos de los modelos tedricos qite
existen para calcular la demanda de dinero, sin embargo la evidencia empirica juega un papel
determinante para establecer el modelo adecuado para cierta economia. En este apartado se
mencionaran las variables que han tenido un papel importante en los analisis empiricos y que
permiten obtener un modelo adecuado para la demanda de dinero.

Se ha comprobado que el nivel de renta es una buena aproximacién del volumen de transacciones
de la economia, asimismo la medicidn de esta variable plantea pocos problemas, ya que todas las
series que se han utilizado para medirla como el producto nacional bruto, el producto nacional
neto y en determinados casos el producto interno bruto, muestran que su evolucion es tan similar
que no se producen resultados sensiblemente diferentes independientemente de cual sea la
variable elegida.

Para medir el costo de oportunidad se requiere de una variable que refleje el rendimiento que
puede obtenerse por la posesion de activos distintos al dinero. Existe una teoria que ha
demostrado ser la mas satisfactoria en cuanto a la estructura de los plazos; se apoya en la
proposicion de que el mercado tiende a igualar el rendimiento esperado durante el pertodo de
tenencia de activos de diferente vencimiento: los rendimientos que se obtienen en una semana
poseyendo obligaciones a largo plazo, tienden a ser iguales a los que se ganan con activos que
poseen todos los posibles vencimientos. En cualquier caso, el periodo de tenencia incluye las
ganancias y pérdidas de capital que se realicen durante el mismo. Por otro lado, el periodo de
posesion planeado de dinero es corto, es decir, las decisiones de mantener dinero no obligan al
tenedor de una manera irrevocable durante periodos de tiempo largos, entonces el rendimiento
esperado de diversos activos durante un periodo de tenencia corto sera el costo de oportunidad de
la posesion de dinero.

Otra variable del costo de oportunidad de poseer dinero es la tasa de inflacion, ya que tanto el
dinero como los activos distintos al dinero, cuyas tasas de rendimiento se utilicen como variables
del costo de oportunidad, son activos nominales cuyo valor real se deprecia con la inflacién. En
consecuencia, cuando se espera un proceso inflacionario, los individuos estaran poco dispuestos a
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poseerlos a menos que la tasa de rendimiento sea ajustada al alza para compensar la erosion
esperada del valor de capital real debida a la inflacidn.

De acuerdo a lo anterior, se debe tener en cuenta que posiblemente existe una interdependencia
entre la tasa de inflacion y la variable tasa de interés, lo cual influira en los resultados de aquellos
trabajos que consideren que la tasa de interés y la tasa de inflacion influyen simultaneamente en
la demanda de dinero.

Finalmente, de acuerdo con los trabajos més recientes sobre la evidencia empirica, se puede
postular que la funcion de demanda de dinero puede ser escrita como :

My s (2.4)
p v
donde:
M,  eslacantidad demandada de dinero
P es el nivel de precios
Y es el nivel de renta
¥ es la tasa de interés
B, es la “elasticidad-nivel de renta™"’ de la demanda de
dinero y
B, es la “elasticidad-interés” de la demanda de dinero.

La estimacion de las elasticidades se obtiene utilizando una transformacién logaritmica de las
variables y ajustando la funcidn.

Para las elasticidades se espera que su valor sea :

l<ﬂ _ ﬁlog(Md)
277 Olog(y)
y
_ Jlog(M,)
b= Alog(r) <0

En particular, para la economia en México, se ha comprobado que la produccién capta el nivel de
renta Y, asi como una aproximacion del nivel de transacciones que se realiza.

En cuanto a la tasa de interés » en México se considera como representativa la tasa de los
Certificados de la Tesoreria o Cetes a un plazo de 28 dias.

10 E| término elasticidad se emplea en economia para describir la variacion porcentual que experimenta cierta variable respecto a
la variacion de | por 100 que experimente otra.
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Para fines de estimacion es necesario transformar la expresion estructural del modelo, para lo
cual, a (2.4) se le aplica logaritmo y se obtiene :

log( A, ) =log(h) + B, log(Y) + B, log(r) + log(P)

En el caso de la demanda de dinero en México, se tiene evidencia de que el salario es una variable
que resulta de gran importancia dado que una gran proporcion de la poblacién no tiene acceso al
sistema bancario, utilizando los billetes y monedas como una forma de ahorro a corto plazo y por
otro lado, para los asalariados la relacion entre su gasto y su ingreso se deduce directamente del
salario real y no de forma indirecta a través de la produccion.

Al incluir la variable del salario, se tiene ademas la ventaja de separar los efectos que, sobre la
demanda de billetes y monedas, tienen los asalariados de los que tienen las empresas.

Finalmente se puede escribir el modelo como sigue:

log(M ) = B, + B, log(Y) + B, log(r) + B, log(P) + B, log(S) (2.5)
donde:
M es la cantidad demandada de dinero.
4 es el nivel de la renta.
’ es la tasa de interés.
P es el nivel de precios.
S es el salario.

Los datos de las variables que intervienen en este modelo se obtendran a partir de indicadores
econdmicos, ya que estos ultimos se registran en forma sistematica y son representativas de los
datos que se requieren, de este modo tenemos que:

La cantidad demandada de dinero M se estimara a partir de la cantidad de billetes y monedas en
poder de sectores no bancarios.

El nivel de larenta Y se estimara a partir del indice del volumen de la produccién industrial.

La tasa de interés r se estimara a partir de la tasa de rendimiento de los certificados de la
Tesoreria a un plazo de un mes.

El nivel de los precios P se estimara a partir del indice nacional de precios al consumidor.

El salario S se estimara a partir del indice de salarios e ingresos medios en el sector de la
industria manufacturera.
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3 MODELO ECONOMETRICO.

“La posesion de dinero en efectivo ¢s para el tenedor un inventario del medio de intercambie y,
como sucede con el inventario de una mercancia, el efectivo se posce porque puede ser
entregado en el momento apropiado, sirviendo entonces como parte de un convenio de
intercambio. Entonces podemos esperar que la teoria de inventarios y la teoria monetaria
puedan aprender la una de la otra™"'

En ¢l presente apartado se describe un modelo econométrico’”. empleado para ajusiar Ia cuiva de
la demanda de dinero, ulgunos aspectos de los datos con que se realiza, los resultados obtenidos y
algunos aspectos sobre los indicadores estadisticos que resultan.

3.1 DEMANDA DE DINERO: UN MODELO ECONOMETRICO.

Para la estimacion de la demanda de billetes y monedas en poder del publico se utilizo el método
de minimos cuadrados ordinarios' para ajustar el siguiente modelo:

lOg(A[,)Z IBO +lHI ]Og(yl)+ﬂ2 log("l)+lg3 log(P/)+IB-l log(S/)+/BSP0Lt _‘LZIB:'DII +8/

(3.1)
donde:
t indica el mes al que corresponden los datos.
M, es la demanda de dinero.
Y es el indice del volumen de la produccion industrial.
5 es la tasa de rendimiento a un mes de los cetes.

’

H Citado por Baumol en p. 545 de [3].

12 Econometria: aplicacion de técnicas matematicas y estadisticas a los problemas de economia [7].

13 El método de minimos cuadrados ordinarios, asi como las pruebas que se aplican a los datos de este modeto econométrico,
estan basados ¢n el uso del analisis de la regresion y de la correlacion. Se trata de un método muy conocido para ajustar
relaciones funcionales a los datos, sin embargo, cn este trabajo no se cntrard cn detalles al respecto, para un estudio mas profundo
del método asi como de la interpretacién de los indicadores, se puede consultar [7] y [9].
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P es el indice nacional de precios al consumidor.

S, es el indice salarial e ingresos medios.

POL, variable para captar la influencia de un factor ajeno.
D, variable ficticia para captar la estacionalidad.

£ es el término del error.

Este modelo se obtuvo a partir de la expresion (2.5) y se ha incluido un término de error y dos
variables ficticias: POL y D. Se puede observar que las variables en el modelo varian con el
tiempo t; en particular, se trata de datos mensuales.

En algunos periodos, la demanda de dinero estd afectada por factores adicionales tales como los
medios de pago alternativos: cuentas de cheques y tarjetas de crédito o por programas de gasto
gubernamental muy concentrados; para captar estas influencias se ha introducido las variable
ficticia POL, la cual tendra el valor de 1 para los meses de julio de 1994 a diciembre de 1994 y en
cualquier otro caso sera 0. Por otro lado, dado que la demanda de dinero es diferente en cada
mes del afio, se ha incluido la variable ficticia D para identificar el mes al que pertenecen los
datos; ésta variable se conforma de once digitos cuyos valores seran cero si el mes a representar
es diciembre y en cualquier otro caso, solo un digito podra tener valor de uno, dependiendo del
mes a representar, siendo el primer digito para representar el mes de enero, el segundo para
febrero, etc.

Los datos de las vanables que intervienen en el modelo se obtuvieron de los Indicadores
Econémicos publicados por el Banco de México; se considerd solamente el periodo de Enero de
1983 a Mayo de 1995; lo datos se integraron en un libro de trabajo en Excel v4.0 de Microsoft en
un equipo personal Olivetti M4. Se realizé un proceso de transformacion a los datos aplicando
logaritmo base 10 a las variables que asi lo requerian, lo que resulta en un cambio de escala no
uniforme. La tabla siguiente muestra un aspecto de los datos que se aplicaron al modelo.

14Como se indica en el texto, un factor ajeno al modelo que influye en el comportamiento de la demanda de dinero es el gasto
gubernamental muy concentrado. En este modelo, se introduce la variable ficticia POL para captar la influencia del gasto
gubemamental que se presento con el Programa PROCAMPO: el valor | indica que para dicho periedo se tiene identificado que
existe la influencia de dicho factor; el valor 0 indica que no existe dicha influencia para el periodo en cuestién.



Tabla 3.1: Detalle de datos para el modelo econométrico.
Datos Mensuales : Enero de 1983 - Mayo de 1995
Ao Mes Log (M)Log (P) Log (Y) Log (S) Log(r) POL D1 D2 D3 D4 D5 D6 D7 D8 D9 D10 DIt

19831 5.63400.11391.9930 15 1.73 0 1 0 0 0 O O O O O O O
19832 5.64690.11391.9731 1.5 176 0 O I 0 0 O O O O O O O
10833 5.67210.146120004 15 179 0 0 O 1 0 O 0O O O O O 0
19834 5.63440.17611.9983 1.5 178 0 0 0 0O 1 0 0 O 0 O O O
10835 5.64420.17611.9926 1.5 1.78 0 0 0 0 0 1 0 O O O O O
19836 5.66310.204119773 1.5 177 0 0 0 0 O O 1 0 0O O 0 O
19827 5.68360.230419754 1.5 177 0 G 0 0 O O O I O 0O O 0
19838 3.68070.230419827 1.5 177 0 0 0 0 0 O O O I O 0O O
19836 5.68940.255319643 15 175 0 O 0 0 0 0 0 O O 1 O O
108310 5.69620.27881.9836 1.5 174 0 0 0 0 0 0 0 O O O 1 O
198311 5.73700.20101.9836 1.5 1.74 0 0 0 0 0 O O O O O O 1
198312 5.83120.30101.9800 16 174 0 0O 0 O 0O O 0 O O O O O
19841 5.79130342419948 1.5 173 0 1 0 0 0 0 0 O O O O 0O
10842 57947 0.56172.0069 1.5 1710 0 1 0 0 0 0 0 0 O O O
19543 2 3:37038022.:0282 15 167 0 0 01 0O 0O O O 0O O O
19844 5.82350.39791.9930 1.5 167 0 0 0 0O 1 0 0 0 O O O O
19845 5.83670.41502.0154 1.5 1.71 0 0 0 0 O 1 0 O O O O O
19846 5.87260.43142.0124 1.5 171 0 0 0 0 O O 1 0 O 0 O O
19941 7.58861.98772.1183 1.6 102 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 O O
19942 7.58351.98992.1052 16 098 0 0 1 0 0 0 0 0 0 O O O
19943 7.60881.99212.1332 16 099 0 0 0 1 0 0 0 0 O O O O
19944 7.58861.99432.1386 16 120 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 O
19945 7.59091.99652.1258 16 121 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 O O
19946 7.59591.99872.1278 1.6 121 0 0 0 0 0 O 1 0 0 0 O O
19947 7.62032.00042.1055 1.6 123 1 0 0 0 0 0 01 0 0 O O
19948 7.60522.00262.1329 16 116 1 0 0 0 0 0 0 O 1 O O O
19949 7.60912.00562.1265 16 114 1 0 0 0 0 0 0 0 O 1 O O
199410 7.6098 2.00772.1342 16 1.13 1 0 0 0 0 0 0 0 O O 1 O
199411 7.64702.01032.1565 16 114 1 0 0 0 0 0 O 0 0 O O 1
199412 7.71492.01412.1520 1.7 127 1 0 0 0 0 0 0 0 O 0 O O
19951 7.67192.02982.1355 16 157 0 1 0 0 0 0 0 0 O 0 O O
19952 7.65762.04812.0969 1.6 162 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 O O
19953 7.65042.07302.1159 16 184 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 O O
19954 7.64332.10622.0734 1.5 187 0 0 0 0 1 0 0 0 0 O O O
19955 7.62442.12392.0821 1.5 1.77 0 0 0 0 0 1 0 0 O O O O
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La Tabla 3.1 muestra que los datos estan registrados ordenadamente a intervalos de tiempo fijos;
este tipo de informacion se conoce como series de tiempo. En particular, por tratarse de datos de
caracteristicas econdmicas, se les denomina series de tiempo econdmicas. Esta forma de
recopilacion cronolégica de datos es frecuentemente aplicada para registrar informacion acerca de
caracteristicas economicas con fines de analisis para llevar a cabo planeacién y toma de
decisiones'’; las siguientes graficas'® muestran las curvas correspondientes tanto de los datos
originales, como de los datos transformados de las series de tiempo econdmicas que se
consideraron para el modelo.

— M

Fig. 3.1: Demanda de dinero
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7.5
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Fig. 3.2: Log(demanda de dinero)

En la grafica de la Figura 3.1 se observa que la demanda de dinero a lo largo del periodo en
cuestion presenta una tendencia; también muestra fluctuaciones que se repiten anualmente con

15 Para un analisis detallado de los métodos estadisticos y matematicos que se aplican a las series de tiempo puede consultar [9].
16 Dada la naturaleza de la informacidn en algunas graficas no se muestran los valores de la escala vertical.
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cambios graduales a través de los anos. Por lo anterior, la serie de la demanda de dinero, es un
buen ejemplo de lo que se conoce como una serie de tiempo estacional; es decir, existe un
marcado comportamiento que se puede asociar a la estacion o periodo de tiempo de que se trate,
en este caso, es claro que la demanda de dinero crece considerablemente en los meses de
diciembre. En la grafica de la Figura 3.2 se observa un comportamiento similar aunque en menor
grado, en general, al aplicar el operador Log, se realiza un cambio de escala no uniforme y
ademas, las caracteristicas se suavizan.

I——w
P :
!
/
P
/
33 84 85 36 37 88 a9 90 91 92 93 94 95
Fig. 3.3: Indice de Precios
2.5
— Log(P) }
20 |
15
10
05 |
0.0 — . -
83 84 85 86 87 88 89 90 91 92 93 94 95

Fig. 3.4: Log(indice de Precios)

En cuanto a la evolucién de los precios, la grafica de la Figura 3.3 muestra para el periodo en
cuestion una marcada tendencia que refleja la continua escalada de precios; no se aprecia a simple
vista si existe estacionalidad.
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En la gréafica de la Figura 3.4 se puede apreciar el suavizamiento de la curva provocado por la
aplicacion del operador Log.

==

\

Fig. 3.5: Tasa de Interés
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Fig. 3.6: Log(Tasa de Interés)

Las graficas de las Figuras 3.5 y 3.6 muestran que la tasa de interés, al igual que el resto de las
variables econdmicas, ha sufrido fuertes cambios; durante el periodo considerado se pueden
identificar dos tendencias: de 1983 y hasta 1987 se tuvo en general una tendencia positiva, es
decir, la tasa de interés tendia a incrementarse, mientras que a partir de 1988 y hasta 1994, la tasa
de interés muestra en general una tendencia negativa. Asimismo, se puede observar que dichas
tendencias coinciden con dos sexenios de gobiemo, esto bien podria reflejar las preferencias en
cuanto a las politicas econdmicas seguidas por el gobierno en curso. Finalmente, se puede
observar que existen algunas fluctuaciones.
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Fig. 3.8: Log(indice Salarial)

Las graficas de las Figuras 3.7 y 3.8 muestran que el indice salarial presenta una marcada
estactonalidad para los meses de diciembre, también presentan estacionalidad entre los meses de
marzo y abril, aunque en mucho menor grado que la que se presenta en el mes de diciembre.

En cuanto a las fluctuaciones, el indice salarial presenta para los meses de diciembre un fuerte
incremento porque refleja en gran medida el hecho de que para ese periodo se realiza el pago de
prestaciones, en especial el pago del aguinaldo o gratificacién para una gran proporcion de la
poblacién asalariada.
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Fig. 3.9: indice de 1a Produccién
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Fig. 3.10: Log(indice de la Produccion)

Las graficas de las Figuras 3.9 y 3.10 corresponden al indice de la produccién industrial, el cual
se considera un buen estimador del nivel de la renta. En el capitulo dos se menciond que pueden
existir varias formas de estimar el nivel de la renta, y esto es porque hay mas de una serie
econdémica que lo refleja, por ejemplo, se podria haber utilizado la serie del producto interno
bruto; sin embargo, esta serie no se considerd pues esa variable se registra con una periodicidad
trimestral y para nuestro caso se requieren series de datos con periodicidad mensual. Las graficas
muestran que la serie del indice de la produccién industrial presenta tendencias, por otro lado, no
es apreciable a simple vista si la serie también presenta estacionalidad.
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Para realizar el ajuste a la curva de la demanda de dinero, se utilizd el paquete E-views'' y
se obtuvieron los siguientes resultados:

Tabla 3.2: Modelo econométrico: resultados del ajuste a la curva.

Coeficiente  Estadistico-T  Probabilidad

Constante 3.198027 12.01041 0
LOGP 0.975693 134.0989 0
LOGPIB 0.453534 3.419718 0.0008
LOGSR 0.947998 14.23276 0
LOGTI -0.059921 -4.411927 0
POL 0.023528 2.199778 0.0296
Dl 0.083365 0.514172 0
D2 0.073132 5.842812 0
D3 0.05093 4.106272 0.0001
D4 0.051917 4.19107 0.0001
D5 0.045434 3.662174 0.0004
Do 0.05094 4.005028 0.0001
D7 0.044016 3.543125 0.0005
D8 0.023655 1.903227 0.0592
D9 0.021717 1.739222 0.0843
D10 0.025593 2.013629 0.0461
DI1 0.042799 3.390691 0.0009

Debido a que no es finalidad de este trabajo entrar en detalles en cuanto a la interpretacién de los
resultados obtenidos en el modelo econométrico, so6lo se mencionaran algunos aspectos
relevantes del mismo. Para realizar un analisis mas profundo tanto del modelo como de los
resultados, se podra consultar [7] y [9] o cualquier literatura especializada en el tema.

Como parte de los resultados al realizar el ajuste del modelo se obtienen los estadisticos T, los
cuales son valores que nos dan elementos de juicio para asumir alguna de las siguientes hipdtesis:

Hyf; =05 H f, #0

es decir, si el valor del estadistico T que se obtenga para la variable asociada al coeficiente 3; es
menor o igual a cierto valor esperado, se rechazara la hipétesis nula y por tanto, se aceptara la
hipotesis alternativa, lo cual permite afirmar que existe evidencia para suponer que la variable en
cuestion si contribuye a explicar a la variable dependiente; por €l contrario, si dicho valor es
mayor al valor esperado, se acepta la hipotesis nula y se dice entonces que existe evidencia de que

17 Micro TSP for Windows v1.1¢ de Quantitative Micro Software
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la variable en cuestion no contribuye a explicar a la variable dependiente; en cualquier caso, se
debe mencionar que la hipotesis se acepta para dicho valor esperado, el cual se conoce como nivel
de confianza; para nuestro caso, el modelo se ajusté considerando un nivel de confianza del 95%.

De acuerdo con los resultados obtenidos para el estadistico T en la Tabla 3.2, se puede observar
que en general las variables que se consideraron para ajustar la curva de la demanda de dinero,
excepto dos, resultaron significativas con un nivel de confianza de 95%. Por su parte, la
probabilidad de 0.0843 para el valor del estadistico T obtenido para la variable estacional D, , nos
indica que existe evidencia para suponer que dicha variable no aporta informacion relevante para
el modelo, es decir, la variable de estacionalidad que identifica al mes de septiembre. no tiene
influencia significativa para ajustar la demanda de dinero que se presenta precisamente en los
meses de septiembre; algo similar, aunque en menor grado, se puede decir de la variable de
estacionalidad D, que representa al mes de agosto, dado que la probabilidad para el valor del
estadistico T para esta variable es de 0.0592.

Adicionalmente a los datos mostrados en la Tabla 3.2, se obtuvieron los siguientes resultados
graficos:
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Fig. 3.11: Ajuste a la serie Log(demanda de dinero)

En la grafica de la Figura 3.11 se muestran las series Log(M) de la demanda de dinero, la serie
Log(M Ajustada), y la serie correspondiente a los residuales; estos resultados se encuentran en
escala logaritmica. Para obtener los datos en escala real, se aplica el operador potencia base 10 a
ambas series de datos y se obtienen nuevamente los residuales. Estos resultados se muestran en la
siguiente grafica:
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Fig. 3.12: Ajuste a la serie de la demanda de dinero

En la grafica de la Figura 3.12, se puede observar que la estimacién de la demanda de dinero
parece aceptable; sin embargo, para un mejor diagnodstico, es necesario realizar una serie de
pruebas a los residuales; que es la serie resultante al tomar la diferencia entre los valores reales y
los ajustados. Es decir, los residuales representan el error de ajuste, en la siguiente grafica se
muestran los residuales:
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Fig. 3.13: Residuales del ajuste a la serie demanda de dinero

Al ajustar un modelo lineal a la serie de 1a demanda de dinero, se espera que dicha variable quede
determinada por las variables explicativas, mas una variacién aleatoria que no puede ser
explicada por el modelo, de tal forma que al realizar el ajuste a la serie, se alcance una buena
aproximacion de ella. Esta aproximacion, serd mas cercana al valor real en la medida en que las
variaciones se comporten como ruido blanco, lo cual es evidencia para suponer que las variables
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explicativas contienen la informacion suficiente y que los residuales son valores no medibles y no
atribuibles a la falta de informacion por variables no incluidas en el modelo.

En los modelos de regresion lineal, se parte del supuesto de que los residuales se distribuyen
como una distribucién normal con media u= 0 y varianza ¢”, por lo anterior, se desprende la
importancia del analisis de los residuales, donde basicamente las pruebas que se efectiian son
precisamente para determinar si los residuales se distribuyen como una distribucion normal con
media cero y varianza G°.

Para tal fin, se plantea la hipdtesis de normalidad para los residuales, y para probar dicha
hipétesis, se aplicé la prueba de Jarque-Bera. Si la hipotesis nula se aceptara, lo cual equivaldria a
afirmar que existe evidencia para suponer que los residuales se distribuyen como una variable
normal, a un nivel de significancia a, y que dichos residuales tienden a ser ruido blanco,
podriamos afirmar que las variables independientes consideradas explican totalmente a la variable
dependiente; lo anterior no sucedid para el modelo en cuestion y se rechazd la hipétesis de
normalidad.

Ofra caracteristica por probar en los residuales es la autocorrelacion serial. El que exista
autocorrelacion serial, significa que los valores que toma la variable dependiente, no sélo
dependen de las variables independientes con las que se realiza la regresion, sino que ademas
depende de valores que esta vanable dependiente ha tomado en el pasado. La presencia de
autocorrelacidn serial en los residuales es una caracteristica no deseable ya que implica que no
son aleatorios ya que contienen elementos de informacion del comportamiento de la variable
dependiente en el pasado, y en el modelo deberan agregarse rezagos de dicha variable como otra
variable independiente. Para el modelo en cuestion se planteo la hipdtesis nula de autocorrelacion
a los residuales; se aplico la prueba de Ljung-Box y se encontré que hay evidencia de
autocorrelacidn en los residuales.

Otra caracteristica a analizar en los residuales es la varianza en el periodo considerado y se espera
que dicha varianza sea constante, en cuyo caso se tendrian residuales homocedasticos; por el
contrario, si la varianza no es igual en todo el periodo, se tienen residuales heterocidasticos. Para
probar esta caracteristica, se aplicé la prueba de Golfeld-Quandt de homocedasticidad y se
encontr6 que hay evidencia de heterocedasticidad en las varianzas de los residuales.

Por otra parte, si en el modelo existieran variables explicativas con un comportamiento muy
similar, se dice que hay evidencia de que existe multicolinealidad entre ellas; las vanables
multicolineales no aportan mayor informacion al modelo que la que pudiera aportar solamente
una de ellas, en el peor de los casos, cuando existen variables explicativas idénticas el modelo no
se puede resolver debido a que la resolucion del método de minimos cuadrados requiere de la
inversion de una matriz; si existen dos o mas variables cuyo comportamiento es idéntico, esto
implica que en dicha matriz existiran al menos dos vectores linealmente dependientes, por lo que
la matriz es singular y no es posible obtener su matriz inversa. En la préctica casi siempre existe
la multicolinealidad entre las variables. Aunque no exista dependencia total de una variable con
respecto a otra, habra cierto grado de multicolinealidad con el sélo hecho de que estas vaniables
se muevan hacia la misma direccion. Por lo anterior, se infiere que la multicolinealidad no es un
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problema de existencia para el modelo, es mas bien un problema de grado. Para verificar el grado
de multicolinealidad en el modelo, se aplicé la prueba del factor de inflacion de la varianza y se
encontrd evidencia de multicolinealidad.

De acuerdo con los resultados anteriores, no se puede decir que el modelo econométrico no sea
adecuado; sin embargo, considerando que no cumple con los supuestos bajo los cuales se
construyo, deberan realizarce mas consideraciones para el modelo como incluir rezagos de la
variable dependiente.

Cabe la aclaracion de que los residuales que se muestran en la grafica de la Figura 3.14, tienen un
patrén de comportamiento que a simple vista nos indican problemas ya que la magnitud de los
errores crece conforme pasa el tiempo; lo anterior, se debe en gran parte a que la curva de la
demanda de dinero, tiene una tendencia a crecer. Para que los residuales sean congruentes con el
comportamiento de la demanda de dinero, se puede obtener la grafica de los residuales
estandarizados, esto es, que los residuales se expresen con un mismo factor de escala; de este
modo, los residuales estandarizados reflejaran el error porcentual respecto al valor real, esto se
muestra en la siguiente grafica:

I . .
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Fig. 3.14: Residuales estandarizados

En la grafica de la Figura 3.14 podemos apreciar que los residuales estandarizados en general
estan contenidos en una banda de £10 por ciento del valor real.
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4 PARADIGMA: REDES NEURONALES ARTIFICIALES
CON RETROPROPAGACION DEL ERROR.

“Para empezar con las mdquinas que aprenden: un sistema organizado puede definirse como
aquél que transforma un cierto mensaje de entrada en uno de salida, de acuerdo con algin
principio de transformacion . Si tal principio de transformacion estd sujeto a cierto criterio de
validez de funcionamiento , y si el método de transformacion se ajusta a fin de que tienda a
mejorar el funcionamiento del sistema de acuerdo con ese criterio, se dice que el sistema
aprende. ™

En el capitulo anterior se describié un modelo econométrico para pronosticar la demanda de
dinero; este modelo esta basado en ajustar una curva por el método de minimos cuadrados
ordinarios, que es un método matematico tradicional. La aplicacion de métodos matematicos para
desarrollar modelos macroecondmicos puede llegar a ser extremadamente compleja considerando
que, por lo general, en este tipo de problemas entran en juego una gran variedad de
interrelaciones no lineales entre los factores que intervienen. Aun cuando se consideren sélo
algunos de estos factores, las interrelaciones entre ellos pueden llegar a ser demasiado complejas
como para ser descritas en su totalidad con modelos matematicos, y esta dificultad aumentara en
la medida en que se reqiuera incluir mas factores en el modelo; por lo anterior, es necesario
contar con herramientas adicionales que complementen la construccion de estos modelos.

Como opciones para la resolucion de este tipo de problemas se pueden considerar las técnicas que
se han desarrollado en Inteligencia Artificial; en particular, las Redes Neuronales Artificiales,
cuya capacidad para identificar patrones no lineales entre conjuntos de valores, las convierten en
una herramienta con potencial en el area financiera.

18 Definicién que Norbert Wiener utiliza en su ensayo, p. 17 de [16].
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4.1 FUNDAMENTO BIOLOGICO DE LAS REDES NEURONALES
ARTIFICIALES.

Las técnicas neuro-computacionales, de las cuales forman parte las Redes Neuronales
Artificiales, son el resultado de la investigacion realizada en el area de la Inteligencia Artificial, la
cual trata de aprovechar los conocimientos obtenidos cn investigaciones sobre Neurofisiologia
para simularlos artificialmente. Un objetivo de la Inteligencia Artificial, y en particular de las
técnicas neuro-computacionales, es desarrollar modelos basados en sistemas nerviosos
bioldgicos, sin que por ello se pretenda “crear” una Inteligencia Artificial como tal; ¢l objetivo
principal de estas técnicas es tratar de combinar el poder de cdmputo con modelos que simulan
algunos procesos biologicos.

Por otro lado, los avances logrados en la tecnologia también han dado lugar a un enorme avance
en los conocimientos sobre Neurofisiologia; de este modo, se han detectado estructuras mas finas,
asi como complejos mecanismos tanto quimicos como eléctricos entre las células que conforman
a los sistemas nerviosos bioldgicos'"’. La complejidad de los mecanismos que realiza el sistema
nervioso, en particular el cerebro, es tal, que se dificulta cada vez mas el poder modelarlos. A
pesar de esta dificultades, sin embargo, si se han logrado modelar posibles mecanismos de
cerebro, lo cual ya representa un gran avance. De las consideraciones anteriores, se infiere que los
modelos de Inteligencia Artificial, y en particular las Redes Neuronales Artificiales, estan
basados en una visiéon enormemente simplificada del cerebro y del sistema nervioso en general.

Para explicar el mecanismo bioldgico en el cual se fundamenta el modelo de las Redes
Neuronales Artificiales, diremos en forma extremadamente simplificada que:

El funcionamiento del sistema nervioso natural, estad basado Uinicamente en la transmision de
impulsos eléctricos a través de las células denominadas neuronas.

Como se puede apreciar, no se consideraran cuestiones mas sofisticadas del sistema nervioso,
como lo es el hecho de que existe al menos otro tipo de células llamadas gliales; asimismo se
ignoran ciertos modos de interaccidn neuronal tales como los potenciales continuamente variables
y la transmision de hormonas.

Asi, a la luz de esta enorme simplificacion de los mecanismos biologicos podemos afirmar lo
siguiente :

El sistema nervioso es una vasta red de neuronas distribuidas en estructuras muy elaboradas con
interconexiones extremadamente complejas.

Para continuar con esta vision simplificada del sistema nervioso, diremos que esta red de
neuronas recibe sefiales de entrada que provienen de otras células receptoras de estimulos. Estas

9EI material contenido en este apartado, se elabord consultando principalmente el Prologo y el Capitulo I *Redes Neuronales,
Autdmatas Finitos, y Maquinas de Turing” de [10]. No se consulto bibliografia especializada en neurofisiologia.
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Una neurona se activa sélo si el peso total de sus sinapsis durante el periodo de sumacion latente
es superior al valor del umbral.

Después de pasar un impulso por el axén, hay un tiempo denominado periodo refractario durante
el cual el axdn no puede transmitir otro impulso; asimismo, entre un periodo de sumacion latente
y el paso de un impulso del axén a los bulbos terminales existe un pequeiio retardo, de tal forma
que la llegada de impulsos a las dendritas de una neurona determina la activacién de su axén un
corto periodo de tiempo después.

Si tomamos como unidad de tiempo el mismo que dura el periodo refractario de la neurona, se
puede determinar el momento del disparo de un impulso con referencia al intervalo de tiempo
primero, segundo, etc. Llegamos asi al supuesto de que la neurona sdélo puede activarse en los
instantes t= 1,2,3,.... unidades de tiempo, tomados a partir de algin t= 0. De la misma forma se
aplica la misma escala discreta de tiempo para todas las neuronas de la red.

Las consideraciones anteriores para una neurona, nos llevan a establecer los siguientes supuestos
para la red de neuronas en general :

El comportamiento de la red de neuronas queda completamente determinado por el patrén de
activacion de cada neurona en los instantes t=1,2,3,....

La activacion de una neurona queda determinada por el patrén de activacidn de las entradas de su
sinapsis un momento antes en la misma escala de tiempo.

Para finalizar con el modelo simplificado de la red neuronal natural, es necesario agregar que los
estimulos sélo los reciben las neuronas de entrada, las cuales estan directamente en contacto con
las células receptoras, dichas neuronas seran las encargadas de transmitir impulsos 0 mensajes a
las neuronas internas y éstas transmitiran sus mensajes a las neuronas de salida, de estas ultimas
se obtiene la respuesta de la red hacia los efectores.

4.2 SIMULACION DE UNA RED NEURONAL.

Partiendo del modelo simplificado de la red neuronal natural expuesta en el apartado anterior,
¢sta podria muy bien ser simulada mediante computadoras analdgicas, alambrada con
componentes electronicos o simulada en computadora digital, llamandose entonces Red Neuronal
Artificial, pero sea cual fuere la forma en que se simule, lo que finalmente se logra es que
emerjan las propiedades computacionales colectivas que la Red Neuronal Artificial tiende a
encuadrar, combinandose asi el poder de computo con un modelo que simula un proceso
biologico.
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En cuanto a los estimulos y respuestas de una Red Neuronal Artificial, para fines de simulacion,
éstos deben ser conformados mediante dos conjuntos de valores, uno sera de estimulos o patrones
de entrada y el otro seré de respuestas o patrones de salida®. Esto se puede representar como:

Red
Estimulos Neuronal Respuestas
Artificial

Fig. 4.2: Representacion simplificada de una Red Neuronal Artificial

Bajo el contexto de las técnicas de Inteligencia Artificial, podemos decir que una red neuronal es
comparable a tener un método para generar una funcion, posiblemente muy compleja que
relacione los valores de un conjunto con los valores de otro. También podemos considerar que
cada neurona toma parte de la responsabilidad para formar un segmento de esa curva para
finalmente lograr una representacion con cierta exactitud de las relacion que guardan los valores
de un conjunto con los valores del otro.

De acuerdo con el punto de vista anterior, la red neuronal haré las veces de una funciéon de mapeo
que relaciona los valores del conjunto de patrones de entrada, con sus respectivos valores del
conjunto de patrones de salida y esto es precisamente la clave del potencial de las Redes
Neuronales Artificiales:

Derivar esta curva o mapeo para obtener las salidas a partir de las entradas.

Esquematicamente se puede representar a una red neuronal como sigue:

conjunto conjunto

Red Neuronal de

salida

de
entrada

Fig. 4.3: Representacion conceptual de una Red Neuronal Artificial

En cuanto a los conjuntos de patrones, €stos son conjuntos de valores representativos de la
aplicacidn o problema, es decir son muestras de datos que representan al problema que se desea
resolver con la red neuronal; dichos conjuntos, se conforman mediante una coleccién de parejas
ordenadas (x,y), donde x representa a un patrén de entrada, mientras que y representa al patron de
salida asociado a la entrada x, y ya que un patrén puede ser a su vez un grupo de caracteristicas,
se tiene en general que xeR" mientras que yeR™, es decir, un patrén es un vector conformado por

20 Hasta e! momiento, se ha comentado el fundamento biolgico que da origen a la red neuronal artificial. De aqui en adelante, se
usara el término red neuronal para hacer referencia a una red neuronal artificial, dejando de lado la cuestién neurofisioldgica y
enfocandonos solo a lo que es la técnica de Redes Neuronales en el area de la Inteligencia Artificial.
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una n-ada de valores ordenados. Por lo anterior, tendremos que en general una red neuronal
aprendera a generar una funcién de mapeo R" —» R™

Cuando la red neuronal ha conseguido obtener dicha funcién de mapeo, es porque ha logrado
hasta cierto punto “explicar o definir” a cada patron de salida a partir de su correspondiente
patrén de entrada. Por lo anterior, se puede inferir que los patrones de entrada juegan el papel de
variables explicativas o variables independientes, mientras que los patrones de salida hacen las
veces de variables dependientes.

4.3 LA RED NEURONAL CON RETROPROPAGACION DEL ERROR.

21

La red neuronal con retropropagacion™ del error, también referida en la literatura como
perceptron multi-capas, es actualmente el paradigma de Redes Neuronales mas aplicado para
propdsito general y su popularidad se debe en gran parte a que en su fase de entrenamiento para
reducir el error en la clasificacidn de patrones, se aplica una técnica que ha dado buenos
resultados en modelos matematicos tradicionales: la técnica del descenso del gradiente.

La técnica de descenso del gradiente para reducir el error, es un proceso de minimizacion, el cual
consiste en encontrar una relacion funcional que se encuentre lo mas cercana posible a un
conjunto de puntos dados, esto se ilustra en el siguiente diagrama:

Fig. 4.4: Ejemplo del ajuste de una curva a una serie de puntos

En la grafica de la Figura 4.4, el eje X representa a la variable independiente y el eje Y a la
variable dependiente. La linea continua representa el valor de la funcién f(x) mientras que los
puntos representan al conjunto de valores empiricos. Aplicando alguna técnica, se puede
encontrar la relacion funcional f(x), tal que la distancia entre el valor y para cualquier valor x y el
valor calculado de f(x), bajo esa técnica, sea minima.

La red neuronal con retropropagacion aprendera a generar una funciéon de mapeo desde el espacio
de los patrones de entrada hacia el espacio de los patrones de salida mediante la minimizacién del

21 Feedforward Network with Backpropagation of Error.



45

error que se presenta entre el valor producido por la red neuronal y el valor deseado del conjunto
de patrones de salida

Para realizar el ajuste a la curva de la demanda de dinero, objetivo de este trabajo, se utilizé una
Red Neuronal Artificial con retropropagacion del error, la cual puede representarse como sigue:

_>O

_ 20

__>O

P AR N~ 3 0
B O = =

Fig. 4.5: Representacion de una red neuronal con retropropagacion

De acuerdo con la Figura 4.5, una red neuronal con retropropagacién del error, es una estructura
conformada por un conjunto de neuronas agrupadas en capas; a la primera capa se le conoce
como capa de entrada, a las capas intermedias se les conoce como capas internas u ocultas y a la
tltima capa se le conoce como capa de salida. Existen conexiones de las neuronas de la capa de
entrada, hacia las neuronas de la primera capa oculta; las neuronas de una capa oculta, tienen
conexiones hacia las neuronas de la siguiente capa oculta y las neuronas de la ultima capa oculta,
tienen conexiones hacia las neuronas de la capa de salida. La transmisidén de mensajes entre las
neuronas, se realiza siguiendo el orden anterior: las neuronas de la capa de entrada reciben el
estimulo, éstas, transmiten sus mensajes a través de las conexiones hacia las neuronas de la
primer capa oculta; y asi sucesivamente, hasta que finalmente, las neuronas de la Gltima capa
oculta transmiten sus mensajes a través de las conexiones que tienen hacia las neuronas de la capa
de salida. De estas ultimas, se obtiene la respuesta de la red neuronal. Todos los mensajes que se
transmiten a través de las conexiones, son afectados por factores de peso, con lo que se logra la
atenuacion o amplificacion de los mismos. Los siguientes diagramas ilustran la transmision de
mensajes:

Fig. 4.6: Entrada y salida de una neurona de la capa de entrada

En la Figura 4.6, se ejemplifica una neurona de la capa de entrada, se puede observar que una
neurona de la capa de entrada no tiene conexiones que provengan de otras neuronas, por lo que
tampoco existen factores de peso que afecten a su valor de entrada y éste sera directamente
tomado de los valores del conjunto de patrones de entrada. En la Figura 4.6, se tiene como
ejemplo a la primer neurona de la capa de entrada, asi que su entrada e, seria el valor de la
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caracteristica uno de un patrén de entrada; la salida de la neurona es o, y en cada una de las
conextones se tiene un factor de peso w , por lo que la salida de la neurona pasara a las neuronas
de la capa siguiente atenuado o amplificado de acuerdo al factor de peso de cada conexidn,
conformandose asi la transmision de mensajes.

Una caracteristica importante de las neuronas de la capa de entrada es que su respuesta no
depende de realizar alguna transformacion a los valores que reciben de entrada, por lo que o = ¢
para toda neurona de la capa de entrada.”

Fig. 4.7: Entrada y salida de una neurona de capa oculta

La Figura 4.7 muestra una neurona de capa oculta con su entrada y su salida, este diagrama
también es valido para una neurona de la capa de salida; la entrada a esta neurona, esta
conformada por la suma algebraica de los mensajes provenientes de las neuronas de la capa
anterior; dichos mensajes, a su vez, son el resultado de atenuar o amplificar las salidas o, de las
neuronas de la capa anterior segun el peso w de la conexion que le corresponda, es decir, la
entrada a la neurona es: w0, Para que la simulacion de la red neuronal esté mas apegada al
modelo real, al valor Zw,0,, se incluye un valor 0, intemo a la neurona, el cual juega el papel del
umbral. El valor de umbral de la neurona se incluye como parte de la expresién w0, ya que
dicho valor puede manejarse como un mensaje que proviene de una neurona ficticia, cuya
conexion siempre tiene un peso unitario.

A diferencia de las neuronas de la capa de entrada, las neuronas de las capas ocultas, asi como las
de la capa de salida, producen su propia salida a partir de efectuar una transformacion f al valor
(Zwo,.+ 6), en la Figura 4.7, dicho valor esta representado por I. A la transformacion f se le
conoce como funcién de activacion y al valor que produce la funcidn de activacion se le llama
valor de activacion o respuesta de la neurona. En resumen, el valor de activacion de una neurona
de capa oculta o de capa de salida, estara condicionado a su entrada, a su umbral y a la funcién de
activacion.

22 En los diagramas de Redes Neuronales se representa con un circulo a las neuronas que si realizan algiin proceso para producir
su propia salida: son unidades de procesamiento; las neuronas de entrada, que no realizan proceso alguno para producir su salida,
se representan como un nodo.
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4.4 ESTRUCTURA DE LA RED NEURONAL CON
RETROPROPAGACION.

En cuanto a la configuracion de la red neuronal con retropropagacion, el numero de capas y el
numero de neuronas en cada capa, se determina de acuerdo a la propia aplicacion, es decir,
dependen del nimero de caracteristicas de entrada, del numero de caracteristicas de salida, y del
numero de muestras en el conjunto de patrones de la aplicacion.

En la practica, se ha observado que las Redes Neuronales con retropropagacion de tres capas dan
buenos resultados a una gran variedad de problemas [11]; si no se logran resultados aceptables, se
prueban configuraciones mayores™.

Como se vera, las Redes Neuronales de tres capas que se aplicaron en este trabajo fueron
suficientes para dar solucidn al ajuste y prondstico de la demanda de dinero; también se protaron
algunas configuraciones mayores, pero los resultados en general no mejoraron.

El numero de neuronas de la capa de entrada es igual al nimero de caracteristicas que tienen los
patrones de entrada; el numero de neuronas en la capa de salida, es igual al nimero de
caracteristicas que tienen los patrones de salida; para determinar el numero de neuronas en la capa
oculta se aplico la siguiente regla:

. mxe
- n+z
donde:
J es el numero de neuronas en la capa oculta.
m es el numero de muestras del conjunto de
entrenamiento.

es el error permitido, expresado en porcentaje.
es el numero de neuronas de entrada.
es el numero de neuronas de salida.

S 0

&}

La regla anterior, mencionada en [11] fue propuesta por Baum y Haussler**.

4.5 FUNCION DE ACTIVACION.

En los apartados anteriores se menciond que las neuronas de la red neuronal estan organizadas en
capas, y que los mensajes se transmiten desde las salidas de las neuronas de una capa y hacia las

23 Sj una red neuronal de cierta configuracion da “buenos” resultados, es muy poco probable que una configuracién mayor de
“mejores” resultados. Como se vera, la configuracion de red neuronal de tres capas, fue suficiente para ajustar la curva de la

demanda de dinero.
24 Es comiin que en la literatura se mencione como regla del pulgar.
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entradas de las neuronas de la capa siguiente. En este apartado se explicara la forma en que se
determina la salida o valor de activacion de una neurona.

Considérese la red neuronal de la siguiente figura, cuya estructura consiste en una capa de entrada
identificada como capa I, una capa oculta identificada como capa J y una capa de salida
identificada como capa K:

[ J K

B A -~ 30
PO = —p w»

Wii Wi

Fig. 4.8: Estructura general de una Red Neuronal con retropropagacion

Los pesos de las conexiones que unen a las neuronas de la capa I con las neuronas de la capa J
estan etiquetados como wj; analogamente, las conexiones que unen a las neuronas da la capa J
con las neuronas de la capa K estan etiquetados como w,;.

La entrada a una neurona de cualquier capa, excepto de la capa de entrada, sera la suma
algebraica de las salidas de las neuronas de la capa que le antecede, multiplicadas por sus
respectivos factores de peso. Lo anterior, para las neuronas de la capa de salida, quedaria
expresado como:

net, = ) W,.0. para keK (4.1)
k jeJ ke
donde:
nety  es laentrada a la neurona k de la capa K.
0j es la salida de la neurona j de la capaJ.
Whj es el peso de la conexidn entre la neurona j y la
neurona k..

Como se menciond anteriormente, la salida de una neurona de cualquier capa (excepto de la capa
de entrada), estara determinada por la entrada a la neurona, calculada como se indica en (4.1), y
por su funcidn de activacion; es decir, para una neurona k de la capa de salida K tendriamos:

0 =f(netk) (4.2)

donde fes la funcion de activacion.
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El modelo de las neuronas de la red, a semejanza de los modelos bioldgicos, debe incorporar una
no-linealidad en su salida; es importante recalcar que dicha no-linealidad debe ser diferenciable
en todo el rango de la funcion f.

La presencia de no-linealidades es importante porque de otra forma, la relacion de entrada-salida
de la red se reduciria a un modelo de perceptrén con una capa, lo cual es la forma mas simple de
una red neuronal y es aplicable sélo para la clasificacién de un tipo especifico de patrones: los
linealmente separables, es decir, aquéllos cuyas categorias se encuentran separados por un
hiperplano, por lo que, su capacidad de identificacion es muy limitada, pues sélo distinguen
patrones que pertenecen a una de dos categorias[14].

Una funcidn no-lineal adecuada y que comunmente se aplica en los modelos de Redes
Neuronales, es la funcién sigmoidal; esta funcidn también se aplicé como funcidn de activacion

de las neuronas en los modelos de Redes Neuronales motivo del presente trabajo.

La funcidn sigmoidal esta definida por la siguiente funcidn logistica :

1
%= et 48 ) (43)
I+e J
donde:
0; es la salida producida por la neurona j de la capa J.
net, es la entrada a la neurona j de la capa J.
49]_ es el valor del umbral para la neurona j de la capa J.

La funcidn sigmoidal tiene la siguiente forma:

Fig. 4.9: Funcion sigmoidal

El valor del umbral desplaza la funcién sigmoidal a lo largo del eje de las abscisas: un valor
positivo del umbral hard que la funcidén se desplace hacia la izquierda; un valor negativo la
desplaza hacia la derecha. El valor maximo y minimo que puede tomar el valor de activacion de
una neurona se puede obtener mediante los valores limite de la funcion sigmoidal, considerando

que:
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lime™ " =0 y lime™ ¥ =
X—>0 X —> -0
se tiene que :
lim ! =1 lim ! =0
I+e y I+e %
X —> 0 X = —0

Por tanto, el valor de activacion de una neurona, calculado con base a la funcion sigmoidal sera: 0
<o, <1

4.6 ENTRENAMIENTO DE LA RED NEURONAL CON
RETROPROPAGACION.

Una vez configurada la red neuronal, se puede iniciar con el proceso de entrenamiento de la
misma, el cual esta basado en la transmision de mensajes entre las neuronas. El proceso de
entrenamiento se debe iniciar con una asignacién aleatoria de los valores de los pesos ya que asi
se minimiza cualquier influencia que pudiese sesgar ¢l desempefio del algoritmo.

El entrenamiento se realiza en dos fases: la primera consiste en presentar un patrdn a las neuronas
de la capa de entrada de la red y propagar o alimentar los mensajes producidos hacia las neuronas
de las capas siguientes; esto es, los valores de activacion que se obtienen en las neuronas de una
capa, se atenuan o amplifican por el peso que corresponda segun la conexién que tienen hacia las
neuronas de la capa siguiente; este proceso se realiza para todas y cada una de las capas de la red
neuronal, obteniendo finalmente en las neuronas de la capa de salida, la respuesta de la red.

La segunda fase del entrenamiento consiste en calcular valores de correccion para cada peso, de
tal forma que la respuesta de la red se aproxime a los valores del patrén de salida correspondiente
al patrén de entrada que se presentd en la primera fase. A esta fase del proceso de entrenamiento,
se le conoce como aprendizaje de los pesos ya que consiste en calcular un valor “mejorado” de
cada uno de los pesos, para que la red tienda a mejorar su respuesta para el patrén en cuestion.

El aprendizaje de los pesos esta en funcion de la sefial del error que se presenta en la respuesta de
la red al presentarle el patron de entrada; este error es la diferencia que exista entre la respuesta de
la red y el valor del patron de salida correspondiente a dicho patrén de entrada presentado a la
red. El aprendizaje de los pesos se realiza iniciando con los valores de los pesos de las conexiones
que llegan a la capa de salida y se continiia aprendiendo los pesos “hacia atras™ hasta llegar a las
conexiones que provienen de las neuronas de la capa de entrada. En cada capa se va determinando
la contribucién que cada neurona tuvo al valor de la sefial del error presentado en la respuesta de
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la red; tanto por la forma como por el sentido en que se realiza el aprendizaje, se le ha llamado
retropropagacion del error.

El proceso de entrenamiento se realiza para todos y cada uno de las parejas (x,y) del conjunto de
patrones, de aqui que a dichos conjuntos de valores se les denomine conjunto de entrenamiento; a
una presentacion completa de dicho conjunto durante el proceso de entrenamiento, se le
denomina etapa de entrenamiento; durante una etapa de entrenamiento, los valores de los pesos se
mantienen fijos.

Una vez finalizada una presentacion completa del conjunto de entrenamiento, se realiza la
correccion a cada uno de los pesos sumando algebraicamente a cada peso, el correspondiente
valor de correccién que se obtuvo para cada patrén del conjunto; es decir, al final de una etapa de
entrenamiento, cada unidad modificara los pesos de sus conexiones de entrada en forma dirigida
para reducir el tamaifio del error general calculado sobre todos los patrones presentados.

En la fase de retropropagacion del error, para obtener los valores de correccion a los pesos en las
Redes Neuronales del presente trabajo, se aplicd la regla delta generalizada formulada por
Rumelhart, Hinton y Williams, la cual se analiza en [12]. Esta consiste en realizar la correccién
de los pesos en forma proporcional a la sensibilidad que el error del sistema presenta respecto a
los pesos; esto conduce a realizar en forma calculada y dirigida la correccién a los pesos para
minimizar el error general de sistema.

El proceso de entrenamiento de la red neuronal expuesto en los parrafos anteriores se deriva como
resultado natural de encontrar el gradiente de la superficie del error de la respuesta actual
producida por la red con respecto al resultado deseado; dicha superficie esta contenida en el
espacio conformado por los pesos de la red neuronal. Este algoritmo de aprendizaje a su vez tiene
como antecedente el concepto de discriminante y por tanto, al reconocimiento de patrones
estocastico descrito en términos de densidades de probabilidad condicional, pertenencia de clases
y estadistica Bayesiana [13], cuyo objetivo es que un sistema aprenda adaptativamente de la
experiencia y consiga identificar varios discriminantes.

4.7 REGLA DELTA GENERALIZADA EN EL ALGORITMO DE
RETROPROPAGACION.

Podemos decir que el proceso de entrenamiento de la red neuronal tiene como objetivo que la red
aprenda a identificar caracteristicas en los patrones de entrada, las cuales a su vez le permite
reproducir los valores deseados de los patrones de salida; este aprendizaje, se logra gradualmente
mediante pequefias correcciones a los valores de los pesos de todas sus conexiones, dicho de otra
forma, el aprendizaje de los pesos debe basarse en la minimizacion del error promedio del sistema
sobre todo el conjunto de entrenamiento.

Dado que el aprendizaje de la red estara en funcion de la sefial del error que se presenta entre la
respuesta de la red y los valores de los patrones de salida, serd necesario definir la sefial del error
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en cada capa de la red neuronal en términos del error que se presenta a la salida de la red, para tal
fin, considérese el siguiente diagrama:

e
P n e P S
a pl
¢t Yol a a
r T t l
, a T 1
0
e ,

n d pn ypk o d

a n a

W Wy

n J

Fig. 4.10: Respuesta de la red neuronal al patron p

Para la capa de salida K, segin el diagrama de la Figura 4.10, sabemos en forma intuitiva que
para medir el error, se debe tomar para el patron p la diferencia entre el valor producido por cada
neurona de la capa de salida de la red neuronal o, y el respectivo valor deseado del patron de
salida y,. En general, es de esperarse que la red no produzca exactamente el valor deseado y,,,
que corresponde al patrdn de salida p, aunque si una buena aproximacion de él; de esta forma, el
error para el patréon p, sera la suma del error que se presente en la respuesta de cada neurona de la
capa de salida respecto al valor esperado del patrén de salida correspondiente, esto es:

_ _ 2
EP = %(ypk Opk) para keK (4.4)

y ¢l error promedio del sistema sera:

_1 _ 2
E= PZ%(ypk Opk) para keK

Para calcular valores de correccion de los pesos que minimicen el error promedio del sistema,
debera primero obtenerse para cada patrén del conjunto, los valores de correccion de los pesos
que minimicen la sefial del error para ese patrén en particular; dichas correcciones deberan estar
en funcion de la sefial del error que se presenta entre la salida de la red y el patréon de salida
respectivo. De la misma forma, se pueden obtener valores de correccidn de los pesos para todos y
cada uno de los patrones del conjunto. Una vez corregidos los valores de los pesos con todos los
valores de correccion obtenidos para la totalidad de patrones del conjunto, se puede proceder a
obtener nuevos valores de correccion para cada patrén del conjunto. Cada vez que se corrigen los
pesos, se logra una disminucion gradual del error promedio del sistema. Para que el error
promedio del sistema disminuya tan rapido como sea posible, serd necesario que dichos valores
de correcciéon se calculen también en funcion de la velocidad de cambio de la sefial del error
respecto al propio valor de los pesos, para lograr esto, se debe aplicar un método de descenso de
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gradiente” que minimice ese error tan rapido como sea posible; todo lo anterior, esta
contemplado en la regla delta generalizada, analizada en [12].

La busqueda del gradiente para un minimo error del sistema se deriva de la propia expresién del
error, para lo cual, reescribiendo (4.4), omitiendo el subindice p correspondiente al patrén
(niumero de muestra), e introduciendo un término constante de 1/2 para simplificar los desarrollos
subsecuentes, tenemos que el error es:

e, 2
E_.?%(yk 0,) (4.5)

La velocidad de cambio que presenta el error E respecto a los pesos que van de la capa oculta J a
la capa de salida K es :

Si se toman cambios incrementales de los pesos se puede lograr que los pesos tiendan hacia
valores que minimicen el valor del error E, esto es:

(4.6)

donde n es la constante de proporcionalidad y determina la razén de aprendizaje. El uso del signo
menos expresa descenso del gradiente en el espacio conformado por los pesos [14].

Por otro lado, el error (4.5) esta en términos de la respuesta de las neuronas de la capa de salida,
dicha respuesta de acuerdo con (4.2) esta en términos de la entrada a la neurona correspondiente,
tal como se establece en (4.1); esta ultima expresion es la suma lineal de las salidas de las
neuronas de la capa anterior, atenuadas o amplificadas segun los pesos w.

De esta forma, se puede obtener la derivada parcial de la expresion del error E, con respecto a w,
considerando las equivalencias de las expresiones y aplicando la regla de la cadena :

GE _ CGE el

=~ C‘w- (4.7)
ﬁwkj c’hetk /kj

Sustituyendo y resolviendo por partes:

25 Recibe el nombre de gradiente de una funcién z=f(x,y), un vector, cuyas proyecciones sobre los ejes de coordenadas son las
correspondientes derivadas parciales de dicha funcién. El gradiente de una funcién de tres variables, en cada punto lleva la
direccién de 1a normal a la superficie de nivel que pasa por dicho punto.
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chet 5
k o
= 2 w,.0.=0. (4.8)
. k

para ke K y alguna j en particular.

Partiendo de (4.7) se toma la siguiente definicion:

-~

E
5/{ = - ﬂp para alguna keK (4.9)
chet,

donde 3, es el gradiente local, y determina los cambios requeridos en los pesos [14] .

Aplicando la regla de la cadena para resolver la expresion del gradiente local:

F E D
a‘k:—f =7 C%k (4.10)
azetk mk etk

el gradiente queda expresado en términos de dos factores: el primero mide la razén de cambio del
error con respecto a la salida vy el segundo mide la razén de cambio de la salida respecto a la

entrada a esa misma neurona.

Resolviendo los dos factores tenemos que :

E
e =(y, —0,) parakeK (4.11)
k
c%k .
o =fk(netk) (4.12)
T

donde f, es la funcién de activacién de la neurona k..

Finalmente, sustituyendo (4.11) y (4.12) en (4.10) obtenemos:

8, =(v, —ok)fl;(netk) (4.13)

Partiendo de (4.5), (4.11) y (4.13), se puede observar que el factor clave en el calculo del ajuste
de los pesos es la sefial del error en las neuronas de la capa de salida. Bajo este contexto, se deben
identificar dos casos distintos, dependiendo de dénde esté ubicada la neurona en cuestion: en la
capa de salida o en las capas ocultas.
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El primer caso es sencillo porque en cada neurona k de la capa de salida K, el error asociado se
calcula comparando directamente la respuesta producida con la respuesta deseada, y una vez
determinada la senal del error, se calcula directamente el gradiente local segin (4.9).

En el segundo caso, para las neuronas que estan en las capas ocultas, no se puede evaluar
directamente su desempeno; por otro lado, los errores en las neuronas de la capa de salida son
consecuencia directa de los errores de las neuronas de las capas ocultas. Por lo anterior, para las
neuronas de las capas ocultas, el problema consiste en determinar cdmo evaluar el error de dichas
neuronas, en funcion del error que se presente en las neuronas de la capa de salida. Este problema
ha sido resuelto como se establece en [14] con la técnica conocida como retropropagacion del
error a través de toda la red, como se vera a continuacion:

para el primer caso, cuando las neuronas estan en la capa de salida K. combinando los resultados
obtenidos en (4.8) y (4.13) con (4.6), se tiene para las neuronas de salida que:

Aw]g. =r7(yk —ok)fk(netk)oj

o bien:

Aw, . =1nd

by parajel y keK

0.
k™ J
para las neuronas de la capa oculta J, también son validas las expresiones obtenidas para el caso
anterior, pero cambiando los indices, ya que ahora la neurona en cuestidn esta en la capa oculta J,

y su entrada se conforma por las salidas de las neuronas de la capa I, afectadas por los pesos que
vande lacapalalacapal,estoes:

cE ) )
Aw .. =-n-- — araiel yjel
Uéw p y)

Ji ..
Jji

E _ & T
w et . w
éhetj P

S =YW 0. =0,
.. .. Ji !

JI J
-
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Aw .. = E d)j o 4.14
i~ & aer. | (4.14)
j T

Ahora bien, de (4.10) y (4.12) podemos etiquetar el gradiente local para una neurona oculta:

5 = F _E J 4.15)
J o betj b dret *
J

por lo que podemos escribir (4.14) como :

Aw . = r;djo. (4.16)

Para obtener el valor del discriminante local para la neurona oculta jeJ, segin (4.15) y de acuerdo
a (4.12) se tiene que :

b .

J !
= f (net 4.17
C%etj fJ( e ./) ( )

Cuando la neurona esta en las capas ocultas, capa J en la Figura 4.10, no existe una respuesta
especifica deseada, por lo que la sefial del error debe ser determinada recurrentemente en
términos de la sefial del error de las neuronas de la capa posterior, a las cuales estan directamente
conectadas, capa K en la Figura 4.10; por tanto, la seiial del error para las neuronas de la capa
oculta J, que antecede a la capa de salida K, estara en términos del error obtenido en las neuronas
de la capa de salida K. De igual forma se calculara la seiial del error para las capas precedentes;
de aqui deriva el nombre del algoritmo: retropropagacion del error.

El primer factor en (4.15) se debe replantear en términos de cantidades calculables, para lo cual,
retomaremos (4.5), la cual establece el error en términos de las salidas conocidas de las neuronas
de la capa de salida K. Diferenciando (4.5) con respecto a la salida de la neurona j de la capa
oculta J, tenemos:

y aplicando la regla de la cadena:

E_ o 0 =0 ety 418
COJ ke K 1€ k _}

para alguna keK y jel.



c.'*‘(_vk - ok ) ,
= - t
ot fk (ne p ) (4.19)
k
Ahora bien, como:
nerk = Zwl‘joj
J
tenemos que
(’netk
=W, . para alguna jeJ y keK (4.20)
I&0) ki

ahora, tomado (4.19) y (4.20) para sustituirlas en (4.18) se tiene que la derivada parcial deseada
es:

- = Z (yk_ok)f/;(”etk)wkj
( €

@, &

K

que segun (4.13), el gradiente local para la neurona k de la capa de salida K es:

E__ % 5w, (4.21)
@, pek KW

Finalmente, sustituyendo los resultados (4.17) y (4.21) en (4.15) obtenemos el gradiente local
para la neurona j de la capa oculta J como:

5j = fj (netj. )%é‘kwkj (4.22)
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donde la funcidn de activacion (4.3) es la misma tanto para las neuronas de la capa de salida
como para las de capas ocultas. Adicionalmente, se tiene que el valor del umbral para cualquier
neurona, ya sea oculta o de salida, puede ser tratado como un factor de peso que procede de una
neurona ficticia cuyo valor de salida es siempre uno y por tanto, el umbral finalmente se puede

simular como parte de la entrada a la propia neurona.

De acuerdo con las consideraciones mencionadas, podemos escribir la funcion de activacion
forma simplificada como :

1

0,= o= S, (net ) (4.23)
l+e m

cn
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en donde se ha cambiado el indice j por m.

Diferenciando (4.23) respecto a la entrada a la neurona :

- - net
(40 e m '
Fhet ( _ et )2 m m
m m
I+e
sustituyendo (4.23) en (4.24) tenemos que :
f (et _)=o0 (1 -0 ) (4.25)
" m m m

Tomando este resultado para sustituirlo en (4.13), correspondiente al gradiente local para la
neurona k de la capa de salida K, tenemos que:

()k =(yk —ok)fk(netk)
es dectr, el gradiente local para la neurona k de la capa de salida K es:
5k=(yk—0k)ok(1—ok) (4.26)

Haciendo lo mismo para (4.22) se tiene que el gradiente local para la neurona j de la capa oculta J

€s.

5. =0 .(I-0 )58, w,. 427
J OJ( OJ)% K"k (4.27)

Finalmente, el aprendizaje de los pesos se realizara aplicando la correccion a cada uno de los
pesos segln (4.16) y aplicando la expresion del gradiente que corresponda: (4.26) o (4.27),
dependiendo de que el peso en cuestidn esté en una conexidn que llega a alguna neurona de la
capa de salida o esté en alguna conexion que llega a alguna neurona de capa oculta.

Tomando el resultado (4.25), podemos obtener la primera y segunda derivada respecto a o,,;:

ébm._(?m(j_.om)_):I_go
m

y encontrar puntos criticos:
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/=20 =0

M

tenemos que la derivada dc 1 funcidn de activacidn, tendra su valor maximo cuando o,, toma el
valor de 0.5 y su valor minimo cuando o,, toma el valor de 0 6 1 y ya que el cambio en el valor de
un peso de la red neuronal es proporcional a dicha derivada, se tiene que un peso variara mas para
aquellas neuronas cuyo valor de activacion esté cercano al valor 0.5 .

Como se establecio al inicio de este desarrollo, se ha omitido el indice correspondiente al nimero
del patron del conjunto de entrenamiento, por tanto, cabe aclarar que (4.26) y (4.27) se obtuvieron
para el caso particular en que la red aprende la relacion que existe entre el patrén de entrada p y el
patron de salida p. Para que la red aprenda la relacion que existe entre los patrones restantes del
conjunto de entrenamiento, serd necesario obtener de la misma forma, la correccidén a los pesos
para todos y cada uno de los pares restantes patron entrada-patron salida del conjunto de
entrenamiento. La correccion a los pesos, se podria realizar para cada patrén del conjunto de
entrenamiento, sin embargo, esto podria retrasar el proceso de aprendizaje ya que al realizar la
correccion a los pesos obtenida para el patron p, los pesos aprendidos identificaran la relacion que
existe entre el patron de entrada p y su respectivo patron de salida, sin embargo, al realizar el
aprendizaje de un nuevo patrén q, los pesos resultantes al realizar la correccion obtenida para el
patron g pueden ser tan diferentes a los que se habian obtenido para el patrén p, que podria tener
el efecto de que la red “olvidara” la relacion que habia aprendido para el patron p, para evitar este
efecto, se puede realizar la correccion a los pesos, con algun valor de correccion unico el cual de
algun modo considere los valores de correccidn que se obtuvieron para cada uno de los patrones
de todo el conjunto de entrenamiento, este valor se calcula con la siguiente expresion :

P
iji = Zn&j.ol. (4.28)

p

es decir, se obtiene un valor de correccion para una presentacion completa del conjunto de
entrenamiento y la correccidn a los pesos se realiza al finalizar cada etapa del entrenamiento.

4.8 RAZON DE APRENDIZAJE EN EL ALGORITMO DE
ENTRENAMIENTO.

El algoritmo de retropropagacion en el proceso de entrenamiento de la red neuronal es similar a
los métodos de escalada de la colina, pues busca seguir una trayectoria cuyo gradiente se dirija
mas rapidamente al punto minimo, es decir, el gradiente con el mayor descenso en el espacio que
conforman los pesos. De esta forma tenemos que cuanto mas pequefio sea el valor del parametro
de razén de aprendizaje 1, mas pequefios seran los cambios en los valores de los pesos de las
conexiones de la red neuronal de una iteracion a otra, por lo tanto, la red convergera mas
lentamente al minimo en el espacio de los pesos.
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Un valor bajo en el pardmetro de la razén de aprendizaje, redundard en un alto costo del
entrenamiento de la red, pues en este caso se trata de un aprendizaje lento.

Si por el contrario, se maneja un valor alto para el parametro de la razén de aprendizaje con la
intencién de agilizar el descenso del gradiente, los cambios en los valores de los pesos seran
mayores, y posiblemente la red neuronal aprenda mas rapidamente; sin embargo, con una razon
de aprendizaje alto, facilmente se puede causar que el proceso de aprendizaje se vuelva inestable,
esto debido a que a cambios grandes en los valores de los pesos, se tendran grandes pasos en el
espacio conformado por los pesos y es muy probable que la busqueda del gradiente minimo
tienda a oscilar.

Una forma sencilla para incrementar la razén de aprendizaje sin aumentar considerablemente el
riesgo de causar inestabilidad en el proceso de entrenamiento de la red neuronal es modificar la
regla delta, incluyendo un término de impulso o momentum, tal como se menciona en [12].
Rumelhart, Hinton y Williams sugieren que:

Awﬂ.(n) = aiji(n -+ 775/. (n)ol. (n) (4.29)

donde a es la constante de impulso. quc generalmente es un numero positivo ya que su funcion es
la de controlar el lazo de retroalimentacion en ei caiculo de los valores de correccidn de los pesos.

La expresion de la regla delta generalizada (4.29), incluye la generalizacion de (4.16) que es la
regla delta para el caso especial de que o tenga el valor de cero.

4.9 IMPLICACIONES AL APLICAR LA REGLA DELTA
GENERALIZADA.

El efecto que la constante de impulso tiene en la correccion de los valores de los pesos en el
algoritmo de entrenamiento de la red neuronal, se puede visualizar como una presentacién en
secuencia de todos los patrones que conforman una presentacion, para lo cual, podemos expresar
4.28 como una serie de tiempo con indice t cuyo valor va del tiempo 0 hasta el tiempo n:

n
ijl.(n)=rz >

a Tls (1o (1) (4.30)
t=0 S

De (4.7), (4.8), (4.11) y (4.12) se tiene que :

oF
G = —5j(t)ol. )

Ji
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por otro lado, se puede escribir (4.30) en la siguiente forma equivalente:

n >
Aw .[.(n) =n 3 a” -t EW)
J t=0 di’]l([)

La expresion anterior, representa una serie de tiempo de tamarfio n+1 y con base en el analisis de
series, de la expresion anterior se puede observar segun [9] y [14] que:

1.- El factor de correcciéon del valor de los pesos representa la suma de una
serie exponencial, y como tal, para que la serie sea convergente, el valor
de la constante de impulso debe restringirse al rango:

0<a <l

2.- Cuando la derivada parcial :

CE(1)
(?wjl. (1)

tiene el mismo signo algebraico para dos iteraciones consecutivas, el
factor calculado, causara que el incremento al valor de los pesos crezca
en magnitud y los pesos se iran ajustando en cantidades grandes. Por
tanto, al incluir la constante de impulso en el algoritmo de
retropropagacion tiende a acelerar la busqueda en direcciones
descendentes estables.

3.- Cuando la derivada parcial del punto anterior tiene signo algebraico
opuesto para dos iteraciones consecutivas, el factor calculado causara que
el valor de correccion de los pesos se reduzca en magnitud y que los
pesos sean ajustados en menor cantidad . Por tanto, la constante de
impulso en el algoritmo de retropropagacion tiene un efecto de
estabilizacién en las direcciones en que se presenten oscilaciones en el
signo.

4.10 ALGORITMO DE ENTRENAMIENTO DE LA RED NEURONAL
CON RETROPROPAGACION.

De acuerdo a lo expuesto en los apartados anteriores, podemos describir el proceso de
entrenamiento de la red neuronal con el siguiente algoritmo, bajo el supuesto de que ya se ha
asignado valores tanto a la razén de aprendizaje como a la constante de impulso, asimismo, se
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supone que la configuracion inicial de los pesos de la red neuronal ha sido inicializada en forma

aleatoria.

1.-Seleccidnese del conjunto de entrenamiento un par de vectores (x,Y).

2.-Tome el valor del vector x como salida de las neuronas de la capa de

entrada.

3.-Aplicando la siguiente expresion, calcilese el valor de activacion de

cada neurona de la capa subsecuente:

netk = Zwkjoj

4.-Calcular para cada neurona de la capa subsecuente, su funcién de

activacion segun la siguiente expresion:

5.-Repetir los pasos 3 y 4 para cada capa de la red neuronal.

6.-Calcular el error en cada neurona de la capa de salida para este patron,

aplicando la expresidn:

Op =g —0 )0y (1-0,)

7.-Calcular el error en las unidades de las capas ocultas, aplicando la

expresion recurrente:

5. =0 (I-0.)Y8, w,.
J OJ( OJ)% Kk

8.-Actualice el valor de correccion a cada peso con la siguiente expresion

ijl.(n) = aij.l. (n-1+ r]JJ.(n)ol. (n)

9.-Realicese una etapa de entrenamiento, es decir, repitanse los pasos 2 al

8 para todos los pares (x,y) del conjunto de entrenamiento.

10.-Una vez finalizada una etapa de entrenamiento, se realiza la correccién

a los pesos, sumando a cada peso su respectivo valor de correccién
que se obtuvo en la presentacion de dicha etapa de entrenamiento:
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w.. =Aw .,
JI J!

11.-Repita los pasos 1 al 11 tantas etapas como sea necesario para reducir
la suma cuadratica del error a un valor deseado minimo. El calculo de
la suma cuadratica del error se realiza solo en las unidades de salida y
para todos los P pares del conjunto de entrenamiento segun la
siguiente expresion:

2

1
E. = -

Finalmente, para que este algoritmo sea simulado adecuadamente en la computadora, se debe
considerar que el rango de numeros reales que la maquina permite manipular, es finito y que en
consecuencia la precisidn limitara los valores que pudiesen obtenerse de la funcion de activacion,
de tal suerte que se puede caer en puntos estacionarios debido a que no se alcance a detectar el
cambio en los resultados de una iteracidn a otra, por tanto el proceso de aprendizaje de la red
neuronal no avanzara.

El problema anterior, se resuelve si de antemano se aplica algln proceso de normalizacion de los
datos que conforman a los conjuntos de entrenamiento, cuidando en general que todos los valores
de los patrones estén dentro del rango 0 <r <1 , donde r representa cualquier valor numérico de
dichos conjuntos.
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5 PRONOSTICO DE LA DEMANDA DE DINERO
APLICANDO REDES NEURONALES ARTIFICIALES.

“El perceptron demuestra que una mdquina puede adaptarse al medio; la Inteligencia
Artificial, que una mdquina puede ser <<creadora>>... Desde luego, todo ello a un nivel
mucho mads bajo que el del ser humano, pero aun asi demuestra que muchas de las diferencias
entre el hombre y las mdquinas que hasta ahora se creian que eran de cardcter cualitativo, son

926

simplemente cuantitativas.

Como parte de este trabajo se desarrollé un programa que permite crear aplicaciones de Redes
Neuronales con retropropagacidn del error; el modulo de entrenamiento se programo de acuerdo
al algoritmo descrito en el capitulo cuatro. El programa se desarrollé en lenguaje C, en un equipo
personal y permite realizar el proceso de entrenamiento de una red por fases, esto es, tiene la
opcion para continuar €l entrenamiento de alguna red, para esto, el programa almacena los valores
que se obtienen al finalizar cada fase de entrenamiento de una red; los datos que se almacenan en
los archivos son : el numero de capas, nuimero de nodos en cada capa, el valor del factor de
impulso, la razon de aprendizaje, el error promedio del sistema y el valor obtenido para cada uno
de los pesos.

Se construyeron varias configuraciones de Redes Neuronales, de las cuales, nos enfocaremos en
solo dos de ellas: en el primer caso, se aplicé una red para realizar el ajuste a la curva de la
demanda de dinero, y en el segundo caso, se aplicd una red para realizar el prondstico de la
demanda de dinero.

Para ambos casos, los conjuntos de entrenamiento se tomaron a partir de los datos contenidos en
la tabla conformada para el modelo econométrico, el cual fue descrito en el capitulo tres. Cabe
aclarar que el conjunto de datos que se utilizo para el modelo econométrico deben ser
transformados para que todos los valores del conjunto estén contenidos en el intervalo (0,1], una
vez transformados, se pueden conformar los conjuntos de entrenamiento para las Redes
Neuronales. Con dicha transformacion, se evitan desbordes en los calculos durante el proceso de
aprendizaje de los pesos.

26 Citado por Arbib en el capitulo 5.6 “La Controversia Cerebro-Maquina™ p. 154 de [10].
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En la fase de entrenamiento que se utilizé en ambos casos, se aplico el siguiente criterio: el
entrenamiento de la red se realizd con fases de entrenamiento de 30,000 etapas cada una, lo cual
requeria aproximadamente de 30 minutos de proceso; al finalizar cada fase, se revisd el
comportamiento del error promedio del sistema; en general, el error tendia a disminuir; pero si en
alguna etapa de la fase de entrenamiento, se detectaba que el error se incrementaba, se realizaban
los siguientes pasos:

1.- Se identificaba el numero de la etapa de entrenamiento donde iniciaba el
incremento del error, sea t el nimero de dicha etapa de entrenamiento.

2.- Se reiniciaba la misma fase de entrenamiento, realizando sdlo (t-1) etapas
de entrenamiento.

3.- Se decrementaban en 0.2 los valores de la razon de aprendizaje, y del factor
de impulso.

4.- Se continuaba con fases de entrenamiento de 30,000 etapas cada una.

Se continué monitoreando el comportamiento del error promedio del sistema, si se detectaba un
nuevo incremento, se procedia con los pasos descritos en los puntos anteriores. El entrenamiento
se realizo hasta alcanzar un error promedio del sistema de diez por ciento.

Para establecer la configuracion que tendran las redes neuronales que se aplicaron tanto para
ajustar la curva de la demanda de dinero, como para realizar el prondstico, considérese la
siguiente expresion:

log(M )= B+ B log(Y)+ Ji log(r)+ Ji8 10g(P)+ B log(S) (5.1
donde:
M es la demanda de dinero.
Y es el indice del volumen de la produccién industrial.
r es la tasa de rendimiento de cetes a un mes.
P es el indice nacional de precios al consumidor.
S es el indice salarial e ingresos medios en la

manufactura.

dicha expresion, se obtuvo a partir de las teorias macroecondmicas sobre la demanda de dinero, y
de la evidencia empirica, ambos puntos, tratados en el capitulo dos de este trabajo.

De acuerdo a (5.1), la demanda de dinero M se puede conocer a partir de cuatro variables
explicativas: el indice de la produccién Y, la tasa de rendimiento r, el indice de los precios P y el
indice salarial S.
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Como se menciono en ¢l capitulo cuatro, se ha observado en la practica, que las redes neuronales
con retropropagacion de tres capas, han dado buenos resultados a una gran variedad de
problemas; considerando lo anterior, se construyeron configuraciones de redes neuronales de tres
capas. Para determinar el numero de neuronas en cada capa, considérese nuevamente (5.1):
tenemos que la red neuronal tiene cuatro neuronas en la capa de entrada: Y, r, P y S, que son las
variables explicativas, y tiene una neurona en la capa de salida: M, que es la variable dependiente.

Para calcular el numero de neuronas en la capa oculta, aplicamos la siguiente expresion que se
describio en el capitulo cuatro:

j:mxe (52)
nH+z
donde:
J es el nimero de neuronas en la capa oculta.
m es el numero de muestras del conjunto de
entrenamiento.
e es el error permitido en porcentaje.
R es el numero de neuronas de entrada.

z es el niumero de neuronas de salida.

En cuanto al conjunto de entrenamiento, tenemos que para el primer caso, consistente en el ajuste
a la curva de la demanda de dinero, se conformé un conjunto de entrenamiento que inicia con la
observacion correspondiente a enero de 1983 y finaliza con la observacién correspondiente a
mayo de 1995, por lo que tenemos un conjunto de entrenamiento con 149 muestras.

Ahora, evaluando (5.2), tendremos, con un error permitido del diez por ciento que:

149 x 010
/ 441

=298

de este modo, la red neuronal, tendra una configuracion 4:3:1, es decir, cuatro neuronas de
entrada, tres neuronas ocultas y una neurona de salida, esto se ilustra con la siguiente figura:

Log (M)

Fig. 5.1: Configuracion de la red para ajustar la curva de la demanda de dinero
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5.1 AJUSTE A LA CURVA DE LA DEMANDA DE DINERO.

En la Figura 5.1, se especifican las entradas y la salida que tendria una red neuronal para aplicar
el modelo de acuerdo a (5.1), sin embargo, en cuanto al caso del ajuste de la curva, se construy6
una red neuronal con la siguiente configuracion:

Log (P)/ 10 —
Log (Y)/ 10 —
Log(S)/10 — —— Log (M)/ 10
Log (r)/ 10 —
pol93 —

Fig. 5.2: Configuracion de la red incluyendo una variable ficticia

Se puede observar que en la configuracién de la Figura 5.4 se ha incluido la variable ficticia
pol93; dicha vanable, también se incluyo en el modelo econométrico ya que identifica un periodo
para el cual existio una marcada influencia de factores que perturbaron la demanda de dinero. La
configuracion 5:3:1 que se muestra en la Figura 5.4 se obtuvo de la siguiente forma: dado que
ahora se tienen cinco variables explicativas, la red tiene cinco neuronas de entrada; tenemos solo
una variable dependiente, por tanto, la red tiene una neurona de salida y, aplicando nuevamente
(5.2) tenemos, para un error del diez por ciento y el mismo conjunto de entrenamiento de 149
muestras que:

j= 149 010, 4es

5+1
redondeando, se obtiene que la red tiene en su capa oculta tres neuronas.

E!l conjunto de produccidn para probar la red neuronal que se utiliz6 para ajustar la curva de la
demanda de dinero, se obtuvo a partir de los datos contenidos en el conjunto de entrenamiento. Al
finalizar cada fase de entrenamiento se realizd una fase de produccidn, esto con el fin de poder
comparar los resultados del aprendizaje. Las siguientes graficas muestran el avance en el
aprendizaje, en cada grafica se tiene la curva real de la demanda de dinero M, la curva de la
respuesta de la red, y para algunos casos la curva de los residuales, asimismo, se indica la fase del
entrenamiento a la cual corresponde.
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i 100

83 84 85 86 87 B8 89 90 91 92 93 94 95

Fig..5.3: Respuesta de la red con 100 etapas de entrenamiento

En ésta grafica se muestra la respuesta de la red en una etapa temprana del entrenamiento; es
obvio que la red no ha sido entrenada suficiente y por tanto su respuesta no da el menor indicio de
que haya detectado la relacion entre los patrones del conjunto de entrenamiento.

iJOOJ

Fig. 5.4: Respuesta de la red con 300 etapas de entrenamiento

Después de entrenar la red con 300 etapas, se puede apreciar una considerable mejoria en su
respuesta, asimismo se puede observar que la red ha identificado que la curva de la demanda de

dinero presenta una marcada tendencia.



70

i 60mil

Fig. 5.5: Respuesta de la red con 60,000 etapas de entrenamiento

Después de dos fases de entrenamiento o 60,000 etapas, la red no sélo ha identificado la
tendencia de la demanda de dinero, sino que también ha identificado que ésta presenta una
marcada estacionalidad, esto se ve claramente para los meses de diciembre donde la red ha
respondido con valores altos, en general, la red tiende a amplificar este efecto de estacionalidad.

4000000

| — Resid_i 60mil ’

2000000 |

-

0 /\—«/\’V\r/\l\l\h.\

n |
WYY W\
-2000000 |

-4000000

-6000000 |

-8000000

83 84 8 8 87 8 8 9 9 92 93 94 95
Fig. 5.6: Residuales con 60,000 etapas de entrenamiento
En ésta grafica se puede observar que los residuales que se presentaron entre los valores reales de

la demanda de dinero y los valores producidos por la red, tienden a crecer a medida que la
demanda de dinero es mayor.
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1300mil | |

83
Fig. 5.7: Respuesta de la red con 300,000 etapas de entrenamiento
La respuesta de la red ha mejorado después de diez fases de entrenamiento o 300,000 etapas y el

ajuste a la curva de la demanda de dinero se acerca alin mas a la curva real: la tendencia es muy
parecida a la que presenta la curva real y la red ya no amplifica tanto la estacionalidad.
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Fig. 5.8: Residuales con 300,000 etapas de entrenamiento

En ésta grafica se muestran los residuales después de diez fases de entrenamiento; se puede
observar la misma tendencia a amplificar los errores a medida que la demanda de dinero es
mayor. Sin embargo, es conveniente conocer los residuales estandarizados ya que éstos dan
mayor informacién respecto a la magnitud del error que se tiene entre el valor real de la demanda
de dinero y el valor ajustado. En la siguiente grafica se muestran los residuales estandarizados.
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Fig. 5.9: Residuales estandarizados, 300,000 etapas de entrenamiento

Después de diez fases de entrenamiento los residuales estandarizados muestran que la mayor
parte de las diferencias del ajuste a la curva de la demanda de dinero varian alrededor del 10% del

valor real.

i 810mil

83
Fig. 5.10: Respuesta de la red con 810,000 etapas de entrenamiento

En ésta grafica se muestra la respuesta de la red al finalizar 27 fases de entrenamiento, es decir
810,000 etapas, lo cual requirié aproximadamente de 13 horas con 30 minutos de proceso.
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Fig. 5.11: Residuales con 810,000 etapas de entrenamiento
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Fig. 5.12: Residuales estandarizados con 810,000 etapas de entrenamiento

La grafica de la Figura 5.11 muestra los residuales después de 27 fases de entrenamiento; el
comportamiento de los errores es similar al que se presentd cuando se tenian sélo diez fases de
entrenamiento pero con menos variaciones.

La grafica de la Figura 5.12 muestra los residuales estandarizados, se puede apreciar que en
general, los errores se encuentran dentro de la banda de £+ 10% del valor real.
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5.2 PRONOSTICO DE LA DEMANDA DE DINERO.

Para el segundo caso, consistente en realizar el prondstico de la demanda de dinero, se conformé
un conjunto de entrenamiento con las primeras 120 observaciones del conjunto de datos, es decir,
se considero el periodo de enero de 1983 a diciembre de 1992 por lo que tenemos un conjunto de
entrenamiento con 120 muestras; el conjunto restante, es decir las muestras correspondientes al
periodo de enero de 1993 a mayo de 1995 se utilizaron como conjunto de produccién para
obtener el pronostico de la demanda de dinero. Nétese que ahora la variable ficticia pol93 no es
necesaria debido a que el afio 1993 ya no forma parte del conjunto de entrenamiento. Por lo
anterior, la red neuronal para este caso, tendra sélo cuatro neuronas de entrada, una neurona de
salida, y evaluando nuevamente (5.2), tenemos que:

120 x 010 _
4+l

2.4

Por lo que la configuracion de la red para este caso es 4:2:1, como se muestra en la siguiente
figura:

Log (P)/ 10 —
Log (Y)/ 10 —
Log (S)/ 10 —
Log (r) /10 —

Log (M)/ 10

Fig. 5.13: Configuracion de la red para pronosticar la demanda de dinero

En la siguiente grafica se tiene para el periodo de enero de 1985 a diciembre de 1992 la respuesta
de la red después de 14 fases de entrenamiento, esto es, 420,000 etapas; fue en esta fase del
entrenamiento cuando el error promedio del sistema disminuy6 al 10%, dicho entrenamiento se
realizo en aproximadamente 4 horas y 40 minutos de proceso. En la misma grafica se muestra el
pronostico de la red de la demanda de dinero para el periodo de enero de 1993 a mayo de 1995.
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] [ ........ M __ Ajustado y Pronéstico |
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Entrenamiento
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Fig. 5.14: Ajuste y pronostico de la curva de la demanda de dinero

El ajuste a la curva de la demanda de dinero es similar al que se obtuvo en el primer caso; por
otro lado, podemos observar que la red pronosticé el afio de 1993 en forma aceptable, pero a
partir de enero de 1994 el pronostico de la red fue inferior al valor real de la demanda de dinero;
este error se incrernenta a medida que el periodo pronosticado es mayor.

Podemos observar que el prondstico de la demanda de dinero en general no resulta muy acertado,
en especial, a partir del segundo aflo de prondstico; por otro lado, tratar de pronosticar mas alla de
12 meses no es practico, ya que a medida que el periodo pronosticado se prolongue, los errores se
incrementaran considerablemente. La limitante anterior, se presenta independientemente del
método que se aplique para realizar dicho pronostico. Sin embargo, la red logré reproducir un
comportamiento de la demanda de dinero para 30 meses de pronéstico.

Este mismo caso se intentd resolver con un modelo econométrico pero no se obtuvieron
resultados debido a que el conjunto de muestras se reduce a solo 120, y al tener menos muestras,
se incrementa la multicolinealidad que existe entre las variables independientes, esto es una
limitante para el método de minimos cuadrados ordinarios ya que este método requiere invertir
una matriz que por la caracteristica de multicolinealidad entre las variables, presenta vectores
linealmente dependientes.
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CONCLUSIONES

Los objetivos que se plantearon para este trabajo se cumplieron satisfactoriamente. El primer
objetivo era desarrollar un modelo con redes neuronales artificiales con retropropagacién del
error para pronosticar las tendencias a corto y mediano plazo del volumen de dinero en efectivo
requerido para satisfacer la demanda nacional y de acuerdo a los resultados obtenidos, se mostrd
que con esta técnica de Inteligencia Artificial se pueden lograr buenos resultados y que puede
utilizarse como una herramienta adicional para realizar prondsticos de series de tiempo
gconomicas.

El segundo objetivo era dar a conocer en el Banco de México el uso de estas técnicas
computarizadas de la Inteligencia Artificial y mostrar que tienen un potencial que puede apoyar a
la toma de decisiones. Para lograr este objetivo, el trabajo se planted como una aplicacion
practica que mostrara resultados utiles para una de las funciones que lleva a cabo este Instituto
Central, la cual consiste en satisfacer la cantidad demandada de dinero en efectivo. Desde su
inicio, el proyecto despertd el interés de los investigadores que ahi laboran, lo anterior facilité
cumplir con el segundo objetivo: dar a conocer esta técnica de la Inteligencia Artificial como
herramienta para pronosticar series de tiempo econdmicas.

Una vez obtenidos los resultados, se organizaron algunas platicas para presentar dichos resultados
y difundir a otras areas de esa institucion el uso de dichas técnicas, asimismo, dentro del trabajo
se incluye un capitulo dedicado a la teoria de las Redes Neuronales para que se tome como
introduccion al tema para aquellos investigadores interesados en conocer estas técnicas de la
Inteligencia Artificial.

Este trabajo ha servido como punto de partida para desarrollar nuevas aplicaciones, pero también
causé gran incertidumbre en cuanto a que no existen suficientes indicadores analiticos para poder
evaluar el desempefio de este tipo de técnicas, esto a su vez ha motivado un interés adicional para
investigar mas sobre estas técnicas.

Como trabajos a futuro podemos plantear que dado que se mostré que las Redes Neuronales
pueden aplicarse para pronosticar variables a partir de otras variables econémicas, podemos
desarrollar mas proyectos practicos aplicando las Redes Neuronales para pronostico de éste tipo
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de datos; asimismo, investigar mas éste tipo de modelos de la Inteligencia Artificial con la
finalidad de obtener mejores indicadores para poder evaluar su desempeifio y estar en condiciones
de hacer una comparacion mas objetiva respecto a otros modelos.
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