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RESUMEN

Las redes neuronales artificiales se han venido consolidando como una
técnica confiable paraanalizar comportamientos de variables econémicas
y financieras. Sus primeros usos en las finanzas datan de inicios de la
década de los 90’s. A través de estos aflos su uso como herramienta de
modelacion y descripcién de sistemas dindmicos no lineales en general,
se ha ido consolidando como una técnica eficaz y relativamente rapida,
gracias al gran desarrollo experimentado en los sistemas de cémputo.

En el presente trabajo se utiliza a las Redes Neuronales Diferenciales
(RND) como herramienta de analisis y descripcion del comportamiento
del tipo de cambio entre el peso mexicano y el délar estadounidense
durante el periodo del 3 de enero de 2000 al 5 de octubre de 2011.

El empleo de esta técnica de uso comun en el andlisis de sistemas
dindmicos complejos no lineales empleada en las areas de ingenieria y
biologia, mostr6 un excelente desempefio en la descripcién de la paridad
peso-délar desarrollada en este trabajo.

Clasificaciéon JEL: C02, C45, G17.

ABSTRACT

Artificial neural networks have been consolidated as a reliable technique
to analyze behaviors of economic and financial variables. Its first use
in finance was on the early 90’s. Through these years, its use as a tool
for modeling and description of general nonlinear dynamical systems
has been consolidated as an effective and relatively fast technique,
thanks to the great development experienced in computer systems.

In this paper we use a Differential Neural Networks (DNN) as a tool
of analysis and description of the behavior of exchange rate between
the mexican peso and the U.S. dollar during the period from January
3 0f 2000 to October 5 of 2011.

The use of this technique very common in the analysis of complex
nonlinear dynamical systems in the areas of engineering and biology,
showed an excellent performance in the description of the peso-dollar
exchange developed in this work.

Classification JEL: C02, C45, G17.
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1. Introduccion.

1 uso de las redes neuronales como metodologia de descripcidn y analisis

del comportamiento de sistemas no lineales se viene dando de manera
sostenida con resultados muy favorables desde principios de la década de
1940 (McCulloch y Pitts 1943), sin embargo su aplicacion para la descripcion
de variables y procesos de indole econdmica y financiera, tuvo que esperar
alrededor de 50 afios y a partir de entonces su uso ha tenido un gran éxito
como técnica de estimacion de funciones no lineales que se aplican en finan-
zas (Haykin 1999; McNellis 2005), por ejemplo, en la aproximacion de precios
de productos derivados (Hutchinson et al 1994); o para el disefio de un porta-
folio de inversion (Hung et al 1996), en éstas aplicaciones ha sido de utilidad
para realizar una identificacion de la serie de tiempo de los datos (Chen et
al 2001; Refenes y Holt 2001). Recientemente, las redes neuronales también
se estan utilizando para modelar el comportamiento del mercado de tipo de
cambio euro/délar en Europa (Dunis, Laws y Sermpinis 2010). Una de las ra-
zones por la cual ha sido usada esta técnica es el hecho de que se puede exten-
der su utilidad para servir como un sistema predictor con base en la informa-
cion disponible en bases de datos tanto econémicas como financieras (Kuan
y Whithe 1994; Smith y Gupta 2000; Chen et al 2001; Refenes y Holt 2001).

En (Hann y Steurer 1996) se determina que si se utilizan datos mensuales
del tipo de cambio, las redes neuronales no muestran mejora sobre mode-
los de tipo lineal, pero para datos semanales las redes neuronales son mucho
mejores que los modelos de caminata aleatoria en el prondstico del tipo de
cambio del marco aleman y el dolar estadounidense.

Por otro lado (Hu Michael Y. y Zhang G. 1997) examinan los efectos del
numero de entradas y nodos ocultos asi como el tamafio de la muestra de en-
trenamiento y la salida de la muestra mejorada. Utilizan el tipo de cambio de
la libra y délar estadounidense en su estudio. Encuentran que las redes neu-
ronales superan a los modelos lineales, en particular cuando el horizonte en
el prondstico es corto. Ademas, el nimero de nodos de entrada tiene un gran
impacto sobre la mejoria no asi el numero de nodos ocultos, mientras que un
gran numero de observaciones no reduce los errores de pronoéstico.
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En el documento de trabajo de (Zhang y Berardi 2001), se utilizan las
redes neuronales para llevar a cabo prondsticos sobre el tipo de cambio entre
la libra britanica y el délar estadounidense, en particular hace uso de una par-
ticion sistematica para construir conjuntos de redes neuronales. Encuentran
que los modelos en conjunto de diferentes estructuras neuronales pueden
mejorar en forma consistente las predicciones de una red tnica. Asimismo,
muestran que las redes conjuntas basadas en diferentes particiones de datos
son mas eficientes que las desarrolladas con el conjunto de datos de entrena-
miento completo en la prediccion fuera de muestra.

Por su parte, (Alvarez y Alvarez 2004), emplean un algoritmo genético y
una red neuronal para anticipar el comportamiento del cambio semanal del
yen y la libra respecto al délar estadounidense. Asimismo, combinan los pro-
nosticos obtenidos por medio de un algoritmo genético.

Por otro lado (Dunis y Williams 2002), realizaron una regresion con redes
neuronales, para modelar y predecir el tipo de cambio euro-délar, obtenien-
do mejores resultados que los que proporcionan los modelos ARMA. Poste-
riormente en (Dunis, Laws y Sermpinis 2010), emplean cuatro tipos de redes
neuronales para modelar las transacciones y paridad entre el délar y el euro,
donde observaron que los mejores resultados que obtuvieron fueron aquellos
en los que utilizaron Redes Neuronales de Orden Superior (HONN) por sus
siglas en inglés, sin embargo esta técnica es bastante compleja tanto desde el
punto de vista matematico como desde el punto de vista computacional.

Todos los trabajos mencionados previamente usan como base de funcio-
namiento a las redes neuronales artificiales discretas o clasicas, (a excepcién
del trabajo de Dunis, Laws y Serpinis de 2010), las cuales fundamentan su
operacion en el método de propagacion hacia atras en el proceso de llevar a
cabo el calculo de los pesos que permiten el aprendizaje de la red. Afortuna-
damente a fines de los 90’s se desarroll6 una clase de redes basadas princi-
palmente en el uso de la teoria de estabilidad de Liapunov para el desarrollo
de las leyes de aprendizaje, estas redes son llamadas Redes Neuronales Di-
ferenciales o Dinamicas (Poznyak, Sanchez y Yu 2001), las cuales han tenido
aplicaciones exitosas en campos como la biotecnologia al hacer la estimaciéon
de variables en un proceso de fermentacién (Cabrera-Llanos et al 2002; Ca-
brera-Llanos et al 2007), utilizando esquemas de observacion y usando una
técnica que ha sido llamada sensor virtual (Cabrera-Llanos et al 2007); en la
estimacidn de dosis de farmacos para cancer (Aguilar y Chairez 2006), al ge-
nerar una sefial de control en la dosificacién de tal manera que el crecimiento
de células cancerosas no sea grande.
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En este articulo se presenta uno de los primeros trabajos en los que se uti-
liza un sistema de identificacion basado en una red neuronal diferencial para
analizar y describir la serie de tiempo de las cotizaciones del tipo de cambio
del peso mexicano contra el délar norteamericano, durante el periodo del 3
de enero de 2000 al 5 de octubre de 2011. Los resultados obtenidos muestran
una precision sorprendente en lo que se refiere a la reproduccién del compor-
tamiento de las paridades en el tipo de cambio peso-dolar, mediante el uso
de la red neuronal diferencial que estimo y reprodujo la evolucion del tipo de
cambio entre el peso y el délar a lo largo del periodo de tiempo sefialado.

Este trabajo esta organizado del siguiente modo: En la siguiente seccion
se describen brevemente los fundamentos de las Redes Neuronales Diferen-
ciales (RND), asi como la forma del identificador de estados a través de una
RND, el cual constituye la parte fundamental para poder construir el modelo
de identificacion de la paridad peso-délar a lo largo del periodo de tiempo
estipulado. En la seccién 3, se plantean los resultados y el andlisis de éstos. En
la seccién 4 se presentan las conclusiones del trabajo. Finalmente se presenta
un apéndice con el diagrama del algoritmo empleado, ejecutado en la plata-
forma de Matlab-Simulink.

2. Metodologia

La identificacidon es una fase de suma importancia e interés para el analisis
y control de los procesos o sistemas, ya que de ésta podemos obtener infor-
macion inicial del comportamiento del sistema, es decir, podemos entre otras
cosas identificar los parametros de la estructura del sistema a estudiar y asi
poder disefiar un modelo que se comporte de manera muy semejante al siste-
ma en cuestion. Lamentablemente al llevar a cabo la identificacion, es dificil
conocer si dentro de las mediciones exteriores que se pueden obtener del sis-
tema, se presentan componentes debidas a perturbaciones externas o de tipo
paramétrico, esto dificulta el proceso de identificacién, sin embargo existen
diferentes técnicas que nos ayudan a sortear estas dificultades. A continua-
cion se lleva a cabo una descripcion del proceso de construccién del identifi-
cador del sistema basado en una RND.

Red neuronal diferencial como identificador. En la identificaciéon de un
sistema, se asume que tanto los valores de entrada como los de salida pue-
den ser medidos, por lo que forman parte vital del entrenamiento de la red.
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Siguiendo las ideas propuestas en (Cabrera-Lanos et al 2007), la descripcién
matematica de la red esta dada por la siguiente ecuacién diferencial:

%fc, = AR W0 (5) W, 6(, ), 1

Donde : X, € R" es el estado de la red neuronal, #, € R’ es la entrada pro-
veniente del modelo, W, € R"™* es la matriz de pesos de la capa de estados
de retroalimentacion, Wz’t e R’ esla matriz de pesos de la capa de entrada,
AeR™" es una matriz estable seleccionada por método de prueTba y error,
las funciones de activacion O'(-):z [Ui(') ;J; (p(-) = [(pjk (')]j_ﬂ;k_z,_s
encuentran compuestas por funciones sigmoides en cada uno de sus elemen-
tos

o' (%) =a;| 1+b,, exp —Zn:cm.fc,
=1
(2)

¢, (%) =a,;| 1+b, exp —Zc¢j)2t

J=1

Definiendoa A, = x, — )Ac, como el error entre los estados del sistema original
y los estados generados por la red neuronal diferencial considerada.

Los pesos de la red neuronal diferencial son ajustados por las siguientes
ecuaciones matriciales diferenciales:

WM =—K,PAc" (%))
W,, =—K,PAg" (%, )u/ (3)

donde: W, ,, W,, son fijas.
Donde K, y K, son constantes por medio de las cuales se lleva a cabo el ajus-
te de los pesos y deben ser seleccionadas por el método de pruebay error. P es

una matriz que proporciona la solucidon de una ecuacion algebraica de Riccati
descrita por:
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A"P+PA+PRP+Q=0 (4)

Donde se requiere que se cumplan los siguientes hechos:

e Existe una matriz definida positiva Q, tal que la ecuacién de Riccati
tenga una solucién positiva P = P" > 0,

e Ademas se requiere que las matrices R y Q se encuentren descritas

por:

R=AS+ WA (W) W5 N, (W5,) + KA KT + KA KT + A
O=D,_ +voD¢ +A,+0,

(5)

Para su mejor comprension a continuaciéon se muestra un diagrama general
de la red neuronal diferencial como identificador.

Figura 1. Esquema de una red neuronal diferencial.
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3. Resultados

La identificacidn de la evolucién de la paridad peso-ddlar y la evolucion de la
red se muestran en las Graficas 1 a 5, donde se observa que las trazas de los
estados real y generado con la red neuronal diferencial se encuentran muy cer-
canas entre si, esto nos esta indicando que el desempeiio de la red es muy bue-
no pues logra reproducir con gran aproximacion a la serie real de la paridad
peso-ddlar, esto se comprueba con el andlisis de errores mediante la integral
del error cuadratico medio y como muestra se tomaron los errores absolutos
entre la paridad real y la estimada durante el periodo del 1 de septiembre al 5
de octubre de 2011 y cuyos resultados se muestran en la Grafica 6.

Como podemos ver en las Graficas 1y 2 es imposible detectar la diferen-
cia entre los valores reales y los valores generados con la red, por lo cual en
la Figura 3 se recurrié a una ampliacion de un sector a casi diez veces para
poder distinguir las minimas diferencias existentes entre los valores reales y
los generados con la RND.

Grafica 1. Valores reales y estimados con la red neuronal de la paridad
peso-dolar, considerando toda la serie de datos.

Valor de cotizacion

2,000 4000 6,000 3.000 10,000 12,000 14,000 16,000
Numero de dia

Fuente: Elaboracion propia.
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Grafica 2. Valores reales y estimados con la red neuronal de la paridad peso-
dolar, considerando un acercamiento que muestra el periodo
de enero a diciembre de 2008.

Valor de cotizacion

I I I L I I

2 I -
131 132 133 134 135 136 137 1.38 138 140 .
Numero de dia x 10
Fuente: Elaboracion propia.
Grafica 3. Acercamiento de valores reales y estimados con la red neuronal de la
paridad peso-dolar, que amplifica el periodo de finales de 2008
periodo de alta volatilidad cambiaria.
13.0 \/,f -
q 125 \_
:g "
@ 12.0 -
A
2115 -
< 110 et |
[ l_.|..-""'..-' -~ - S
L T] i ST ]
-
10.0 .
D5 -
1354 1.355 1356 1.357 1.358 1.359 1.360 1.361
Numero de dia - 1[,4'

Fuente: Elaboracion propia.
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A continuacién se observa cémo la red logra reproducir muy bien las va-
riaciones tanto suaves como abruptas del tipo de cambio, lo cual puede apre-
ciarse de manera mas clara en las Graficas 4 y 5, en las que se presentan acer-
camientos considerables durante el periodo de alta volatilidad cambiaria a
finales de 2008. De hecho es posible distinguir como la red “atrapa” de mane-
ra casi inmediata las variaciones tanto de crecimiento como de decrecimiento
en la paridad entre las dos monedas.

Grafica 4. Acercamiento de valores reales y estimados con la red neuronal de la
paridad peso-dolar, considerando la semana de mayor volatilidad
cambiaria a fines de 2008.

Valor de cotizacidon

[
=
LN
I
|

13380 13385 13590 13595 15600 13605 13610
Numero de dia X IDJ'

Fuente: Elaboracion propia.

Ahora en la Grafica 6, se muestran los errores absolutos entre los valores rea-
les del tipo de cambio respecto de los valores generados por la RND. Se puede
apreciar que dichos errores fluctian entre 0.0011 hasta 0.033 pesos por délar.
Al considerar el cociente de los errores absolutos mostrados en la Grafica 6
divididos entre sus correspondientes valores reales del tipo de cambio se ob-
tiene un error porcentual, el cual es menor seglin se aprecia en la Grafica 7, en
este caso su variacion va de 0.000088% el menor, hasta 0.0025% el mayor. De
este modo podemos decir que el uso de las RND son una excelente alternativa
para la descripcion del comportamiento de la paridad peso-doélar.

58 Afo 2, numero 1, enero -junio 2012



Modelado del comportamiento del tipo de cambio peso-dolar...

Grafica 5. Acercamiento de valores reales y estimados con la red neuronal de la

paridad peso-dolar, considerando 4 dias de maxima volatilidad
cambiaria a la baja en 2008.
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1 402+
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Fuente: Elaboracion propia.

x 10

Grafica 6. Errores absolutos entre los valores reales y estimados por la RND de la

cotizacion peso-dolar del 1 de septiembre al 5 de octubre de 201 1.
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Fuente: Elaboracion propia.
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Grafica 7. Errores porcentuales entre los valores reales y estimados por la RND de
la cotizacion peso-dolar del 1 de septiembre al 5 de octubre de 201 1.(medidos
como el cociente del error absoluto y la paridad real).

0.3

00025

{002

0.0015 4

0.001

000035

Fuente: Elaboracion propia.

4. Conclusiones

En el presente articulo se puede apreciar que un sistema de identificaciéon
basado en redes neuronales diferenciales muestra un excelente desempeio
como elemento de descripcién del comportamiento de un sistema dinamico,
esta situacion permite considerar el uso de estas redes como una herramienta
viable, util y robusta para lograr una descripcién precisa del comportamiento
de las variables que interactian en un sistema dinamico compuesto de varia-
bles financieras, en el cual se logra que el error de aproximacion tienda a cero.

En particular, el tratar de describir el comportamiento del tipo de cam-
bio entre el peso mexicano y el délar estadounidense se observo que la RND,
logré describir de manera muy precisa los valores del tipo de cambio entre
estas dos monedas, incluso en periodos de alta volatilidad.

Lo anterior demuestra que las redes neuronales diferenciales, se pueden
constituir en un futuro proximo en una de las herramientas mas usadas y so-

()O ARo 2, numero 1, enero - junio 2012



Modelado del comportamiento del tipo de cambio peso-dolar...

bre todo confiables para realizar trabajos de descripciéon de sistemas econé-
micos y financieros, que deben ser tratados como sistemas dinamicos.

La metodologia basada en la red neuronal diferencial, mostr6 que ain en
cambios abruptos, como los experimentados en periodos de alta volatilidad
cambiaria, logré “capturar” de manera casi inmediata y precisa dichas varia-
ciones y tendencias, aunque fueran de muy corta duracion.

Se contempla como trabajo futuro el ampliar la funcionalidad de la red
para convertirla en un sistema de prediccion a corto plazo para el tipo de cam-
bio peso-délar, considerando los cambios necesarios en la red.
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Apéndice

A continuacion se presenta el diagrama con el algoritmo de la red neuronal
diferencial empleado en la plataforma de Matlab-Simulink.

Figura 2. Diagrama de la red neuronal diferencial.
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