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REDES NEURONALES EN LA PREDICCIÓN
DE LAS FLUCTUACIONES DE LA ECONOMÍA

A PARTIR DEL MOVIMIENTO
DE LOS MERCADOS DE CAPITALES*

Lo ren Tri go y Sa ba ti no Cos tan zo**

RESUMEN

Este es tu dio ana li za la ca pa ci dad de las re des neu ro na les para pre de cir la
di rec ción de las eco no mías de los Esta dos Uni dos y Mé xi co, con los ín di ces
re za ga dos de los mer ca dos de ca pi ta les de cada país como in su mos y el ín di ce 
com pues to de in di ca do res ade lan ta dos de cada país (LEI, aquí tra ta do como
ín di ce coin ci den te) como sa li da re sul tan te. La ca pa ci dad pre dic ti va es ta ble
y sig ni fi ca ti va de las re des neu ro na les uti li za das fue es ta ble ci da y su su pe -
rio ri dad pre dic ti va res pec to a la de una re gre sión múl ti ple com pa ra ble fue
me di da con el mé to do es ta dís ti co de me di ción de la pre ci sión pre dic ti va ela -
bo ra do por Ana tol yev y Ger ko.

ABSTRACT

This study analy zes the abi lity of neu ro nal nets to pre dict the di rec tion of the
U. S. and Me xi can eco no mies, with the lag ged in de xes of the ca pi tal mar kets
of each country as in puts and the com pound lea ding eco no mic in di ca tor in dex 
(LEI, here trea ted as a coin ci dent in di ca tor) as out put. Neu ro nal net sig ni fi cant
and sta ble pre dic ti ve abi lity was sta blis hed and the pre dic ti ve su pe rio rity
of the net with res pect to a com pa ra ble mul ti ple re gres sion was mea su red
using the pre dic ti ve ac cu racy test de sig ned by Ana tol yev and Ger ko.

INTRODUCCIÓN

La drás ti ca re duc ción de tiem po de com pu ta ción re que ri do para ge -
ne rar y pro ce sar mo de los no li nea les ba sa dos en in te li gen cia ar ti fi -
cial ha es ti mu la do su apli ca ción a te mas ma croe co nó mi cos que an tes 
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eran con si de ra dos com ple jos. Par te de este im pul so se debe a que
hoy en día se duda que los mo de los li nea les pue dan pre de cir los ci -
clos de ne go cios. Va rios es tu dios (Kai ser y Ma ra val, 1999; Ver brug ge,
1997, y Kim et al, 1996, en tre otros) han es ta ble ci do que los ci clos de
ne go cio son asi mé tri cos. Otros es tu dios re cien tes (Gran ger y Te ras -
vir ta, 1993; Die bold y Ru de busch, 1993; Swan sen y Whi te, 1995, y
Ja ditz et al, 1998) han de mos tra do que los mo de los de pre dic ción
ma croe co nó mi ca me jo ran cuan do in clu yen com po nen tes no li nea -
les. Con base en el ejem plo de Nat ter et al (1994), Moody et al (1993),
Whi te (1996), Tkacz (2000) y Ja gric (2003), quie nes han crea do mo -
de los de pre dic ción ma croe co nó mi ca ba sa dos en re des neu ro na les
que se de sem pe ñan me jor que los mo de los li nea les, el ob je ti vo de
este es tu dio es re con fir mar la va li dez de los mo de los no li nea les con
base en re des neu ro na les para la pro yec ción ma croe co nó mi ca, mas
de tal ma ne ra que sean de uti li dad para la co mu ni dad de in ver sio -
nis tas po ten cia les. En este es tu dio uti li za mos la me di da es ta dís ti ca de
la pre ci sión en el acier to di rec cio nal y mag ni tu di nal es ta ble ci da por
Ana tol yev y Ger ko (2005).

El mé to do más co no ci do pa ra pre de cir los ci clos de ne go cios es el
ín di ce LEI (Lea ding Eco no mic Indi ca tors) o ín di ce com pues to —de
ín do le li neal—, que ha pre di cho ca da una de las pa sa das ocho re ce -
sio nes en los Esta dos Uni dos. Este ín di ce, pu bli ca do men sual men te
por la Con fe ren ce Board pa ra los Esta dos Uni dos y Mé xi co en tre
otros, se com po ne de 10 ín di ces eco nó mi cos: i) ho ras pro me dio tra -
ba ja das a la se ma na por obre ros de pro duc ción en in dus trias ma nu -
fac tu re ras (.1946); ii) nú me ro pro me dio de re cla mos de se gu ro de
de sem pleo (.0268); iii) nue vas ór de nes de los ma nu fac tu re ros pa ra
bie nes de con su mo (.0504); iv) ve lo ci dad re la ti va en que ven de do res 
pue den en tre gar pe di dos a com pa ñías in dus tria les, se gún el ín di ce
de la Na tio nal Asso cia tion of Pur cha sing Ma na gers (.0296); v) nue -
vas ór de nes re ci bi das por ma nu fac tu re ros en bie nes ca pi ta les no
re la cio na dos con la de fen sa (.0139); vi) nú me ro de per mi sos con ce -
di dos pa ra edi fi cios re si den cia les; (.0205); vii) cam bio en el mer ca -
do de ac cio nes, se gún el pre cio de las ac cio nes en el ín di ce Stan dard
& Poor’s 500 (.0309); viii) pro vi sión mo ne ta ria M2 (ajus ta da por
in fla ción) (.2775); ix) la dis per sión del ren di mien to, es to es, la di fe -
ren cia en tre la ta sa de in te rés a lar go pla zo (bo nos so be ra nos a diez

416 EL TRIMESTRE ECONÓMICO



años) y la de cor to pla zo (el in te rés li bre de ries go o no tas del te so ro)
(.3364), y x) el ín di ce de ex pec ta ti vas del con su mi dor (.0193).

Aun que la Con fe ren ce Board le asig na al cam bio en el mer ca do de 
ac cio nes un fac tor de es tan da ri za ción de só lo .0309, se gún el ma si vo
com pen dio pu bli ca do en 1961 por Geof frey Moo re del Na tio nal Bu -
reau of Eco no mic Re search, los pre cios ac cio na rios fue ron cla si fi ca -
dos co mo in di ca do res ade lan ta dos 31 ve ces, co mo coin ci den tes 14
ve ces y co mo re za ga dos só lo cin co ve ces. Rens haw (1995) mues tra
que aun cuan do el mer ca do de ac cio nes no pre di ce bien las re ce sio -
nes eco nó mi cas, sí es un ex ce len te pre dic tor de las re cu pe ra cio nes.
Res pec to al yield spread que re ci be de la Con fe ren ce Board el se gun -
do fac tor más al to de es tan da ri za ción, Estre lla y Mish kin (1997,
1998) y Dot sey (1998), en tre otros, do cu men tan la efec ti vi dad de la
dis per sión de los bo nos so be ra nos co mo pre dic tor de los ci clos de
ne go cios, en par ti cu lar de las re ce sio nes.

Es muy co no ci do que, se gún la per cep ción de mu chos ope ra do res
fi nan cie ros exi to sos, el ren di mien to his tó ri co de los mer ca dos de ac -
cio nes y bo nos pue de ser uti li za do pa ra pre de cir el ren di mien to fu -
tu ro de los mis mos. Se pue de ir aún más allá al afir mar que di cho
ren di mien to his tó ri co es tam bién uti li za do pa ra pre de cir el mo vi -
mien to fu tu ro de otros ín di ces eco nó mi cos re le van tes que acom pa -
ñan a es tos dos mer ca dos en la com po si ción del LEI. Esto in du ce a
pre gun tar se por qué y en qué me di da en los Esta dos Uni dos esos
cam bios his tó ri cos en los mer ca dos de ac cio nes y de bo nos so be ra -
nos se co rres pon den con —y per mi ten pre de cir— los cam bios en
las es ta dís ti cas que in flu yen di rec ta men te en el cre ci mien to o la con -
trac ción eco nó mi cas, co mo son los ín di ces de ven tas, suel dos, in gre -
sos por im pues tos y gas tos de ca pi tal. Pa ra ex pli car es te efec to se
pue de re cu rrir a dos ar gu men tos: i) que los mer ca dos de ca pi ta les
(equity & debt) son la prin ci pal fuen te de fi nan cia ción de la eco no -
mía y en es ta ca pa ci dad ac túan co mo es ti mu lan tes; ii) re cu rre a una
me tá fo ra de las fi nan zas com por ta men ta lis tas se gún la cual en las
eco no mías con mer ca dos de ca pi ta les ma du ros un al za del mer ca do
de va lo res ha ce “sen tir se prós pe ro” al in ver sio nis ta, es ti mu lán do lo
a au men tar su con su mo y su in ver sión. Rug gie ro (2001) ar gu ye que
aun cuan do ha ha bi do cier to des fa se en tre el mer ca do de ac cio nes y
el de bo nos so be ra nos de bi do al inu sual men te lar go mer ca do al zis ta
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de los años no ven ta en los Esta dos Uni dos, tan to uno co mo el otro
es tán po si ti va men te co rre la cio na dos con el LEI es ta du ni den se a lar -
go pla zo, y do cu men ta una co rre la ción de 0.6089 en tre es te LEI y un
sim ple os ci la dor del ín di ce S&P500 du ran te el in ter va lo 1963-2001.
Si tue mos pues nues tro es tu dio den tro de es ta po lé mi ca, del la do de
los que ar gu yen que las ex pec ta ti vas de la eco no mía no es ti mu lan los 
mer ca dos de ca pi ta les si no que la re la ción apun ta más bien ha cia la
di rec ción opues ta. Ade más, a fin de com pro bar si la me tá fo ra com -
por ta men ta lis ta tie ne va lor ge ne ral, he mos es co gi do pro yec tar el LEI

de dos paí ses cu yos mer ca dos de ca pi ta les tie nen dis tin tos gra dos de
ma du rez y par ti ci pa ción: Mé xi co y los Esta dos Uni dos.

I. REDES NEURONALES

Antes de abor dar el tema de la me to do lo gía y los da tos uti li za dos en
este es tu dio, cabe aquí dar una idea ge ne ral de lo que son las re des
neu ro na les y, en par ti cu lar, de las ca rac te rís ti cas uti li za das en este
es tu dio así como de su en tre na mien to. Cen tra mos nues tro aná li sis
en el em pleo de las re des neu ro na les mul ti ca pas con apren di za je su -
per vi sa do ya que (como ve re mos lí neas aba jo) son ca pa ces de ajus -
tar se a cual quier fun ción y se de sem pe ñan par ti cu lar men te bien
con las se ries de tiem po.

Al igual que otros mo de los de pro yec ción, como las re gre sio nes y
las ex tra po la cio nes (pro me dios mó vi les, sua vi za mien tos), los mo de -
los ba sa dos en re des neu ro na les uti li zan en tra das para ge ne rar un
re sul ta do que es una pro yec ción. Sin em bar go, lo que dis tin gue a los
mo de los neu ro na les de otros mo de los es su ca pa ci dad de apren der y 
adap tar se al en tor no. Las re des neu ro na les se com po nen de tres ele -
men tos fun da men ta les: i) uni da des de pro ce sa mien to o no dos ca pa -
ces de ope rar de ma ne ra pa ra le la; ii) fun cio nes de trans fe ren cia (o
fun cio nes de ac ti va ción) que trans for man la in for ma ción en los no -
dos, y iii) pe sos de co ne xión que de ter mi nan la im por tan cia re la ti va
en tre no dos. Estos tres ele men tos se uti li zan para cons truir una red
que pue de ser de una o más ca pas. En el caso de las re des mul ti ca pas 
de ali men ta ción fron tal (MLP o Mul ti La yer Per cep tron), las sali-
das de una capa cons ti tu yen la en tra da a la pró xi ma capa, tal y como 
se mues tra en la grá fi ca 1a. Al ha blar de una red de N ca pas, la capa
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de en tra da es la capa 0 y la de sa li da es la capa N. La(s) capa(s) in ter -
me dia(s) se lla ma(n) —por con sen so— capa(s) ocul ta(s).

Las re des neu ro na les apren den y se adap tan mo di fi can do los pe -
sos aso cia dos a las co ne xio nes en tre los no dos. Los fac to res com -
pren di dos en el apren di za je rea li za do por re des mul ti ca pas son los
siguientes:

i) El pro pó si to del en tre na mien to o apren di za je por la red neu ro -
nal es mi ni mi zar los erro res de sa li da en un con jun to par ti cu lar
de da tos de en tre na mien to ha cien do una se rie de ac tua li za cio -
nes de los pe sos co nec to res wij . Las re glas que ri gen la ac tua li za -
ción de los pe sos cons ti tu yen el al go rit mo de apren di za je de la
red.

ii) De fi ni mos una fun ción error E wij( ) que “mide” cuán le jos está
la red ac tual de la red de sea da (co rrec ta men te en tre na da).

iii) De ri va das par cia les de la fun ción error ¶ ¶E w wij ij( )/  nos di cen
en qué di rec ción ne ce si ta mos mo ver nos en el es pa cio de pe sos
para re du cir el error. Este com po nen te del al go rit mo de apren -
di za je se lla ma gra dien te des cen dien te.

iv) La tasa de apren di za je h es pe ci fi ca los ta ma ños de los pa sos que
to ma mos en el es pa cio de pe sos para cada ite ra ción de la ecua -
ción de gra dien te des cen dien te que ac tua li za los pe sos.

v) Sólo las sa li das de la capa fi nal apa re cen en la fun ción error. Sin 
em bar go, este error de pen de rá de to das las ca pas de pe sos an te -
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rio res y un com po nen te del al go rit mo de apren di za je lla ma do
pro pa ga ción en re ver sa los ajus ta rá to dos. La pro pa ga ción en
re ver sa au to má ti ca men te ajus ta las sa li das de las ca pas ocul tas
an te rio res de tal ma ne ra que las ca pas for men re pre sen ta cio nes 
in ter me dias (ocul tas) apro pia das.

vi) Con ti nua mos paso a paso a tra vés del es pa cio de pe sos has ta que 
los erro res son “su fi cien te men te pe que ños”.

vii) Si es co ge mos fun cio nes de ac ti va ción (trans fe ren cia) neu ro na -
les con de ri va das que asu men for mas par ti cu lar men te sen ci llas, 
po de mos ha cer que los cóm pu tos para la ac tua li za ción de los pe -
sos sean muy efi cien tes.

II. ENTRENAMIENTO DE UNA RED MULTICAPAS (MLP)

i) To ma mos el con jun to de pau tas de en tre na mien to que de sea mos
que la red apren da { , : ... ,in out i ninputsi

p
j
p =1  j noutputs=1... ,

p =1... npatterns}. ii) Con fi gu ra mos la red con uni da des de en tra -
da (nin puts) com ple ta men te co nec ta dos a uni da des ocul tas (nhid -
den) a tra vés de pe sos co nec to res wij, que a su vez es tán co nec ta dos
com ple ta men te a uni da des de sa li da (nout puts) a tra vés de co ne -
xio nes con pe sos wj k. iii) Ge ne ra mos pe sos ini cia les alea to rios, por
ejem plo del ran go [ , ].- +smwt smwt  iv) Se lec cio na mos una fun ción
error E wjk( ) y tasa de apren di za je h apro pia das. v) Apli ca mos la
ac tua li za ción de pe sos Dw E w wij ij ij= -h ¶ ¶( )/  para cada peso wij

para cada pau ta de en tre na mien to p. Un con jun to de ac tua li za cio -
nes de to dos los pe sos para to das las pau tas de en tre na mien to se
lla ma una épo ca de en tre na mien to. vi) Re pe ti mos el paso v) has ta
que la fun ción error de la red es “su fi cien te men te pe que ña”.

Enton ces te ne mos una red neu ro nal en tre na da. Como se de du ce
de esto, el en tre na mien to de una red im pli ca la de fi ni ción de un nú -
me ro sig ni fi ca ti vo de pa rá me tros lo cual hace po si ble la so bre pa ra -
me tri za ción del mo de lo o so brea jus te del mo de lo a la data. Exis te
una téc ni ca para op ti mar el en tre na mien to de las re des neu ro na les
evi tan do el so brea jus te que pre sen ta mos lí neas aba jo, pero para
com pren der la hay que en ten der cómo sur ge este so brea jus te en el
caso de las re des neu ro na les. Esto es lo que in ten ta mos es bo zar a con -
ti nua ción.
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III. PODER COMPUTACIONAL DE LAS REDES MULTICAPAS

El teo re ma de la apro xi ma ción uni ver sal para un MLP pro ba do in de -
pen dien te men te por Cyben ko (1989) y Hor nik et al (1989) dice que
cual quier fun ción con ti nua ca paz de ma pear in ter va los de nú me ros
rea les a al gún in ter va lo-sa li da (out put) de nú me ros rea les pue de ser 
apro xi ma da ar bi tra ria men te cer ca na por un MLP con sen ci lla men te
una capa ocul ta. Este re sul ta do es cier to sólo para cla ses res trin gi -
das de fun cio nes de ac ti va ción o trans fe ren cia, como lo son las fun -
cio nes sig moi da les o de dis tri bu ción lo gís ti ca. En otras pa la bras, sea 
j(×) una fun ción mo no tó ni ca-in cre men tan te con ti nua no cons tan-
te y aco ta da. Enton ces para cual quier fun ción con ti nua f x( ) con 
x x i mi= Î ={ [ , ]: , ..., }0 1 1  y e > 0, exis te un en te ro M y cons tan tes
rea les { , , : , ..., , , ..., }a j j jkb w j M k m= =1 1  tal que

F x x w x bm
j m

j
k

m

jk k j

M

( . . . )1
1

= -
æ

è
ç

ö

ø
÷

= =
S Sa j

es una rea li za ción apro xi ma da de f (×), esto es,  | ( , . . . , )F x xm1

- <f x xm( , ... )|1 e para todo x que yace en el es pa cio de en tra da.
Cla ra men te esto apli ca a un MLP con M uni da des ocul tas ya que
j(×) pue de ser un sig moi de, w bjk j,  pue den ser ca pas ocul tas y ses -
gos, y los a j  pue den ser pe sos de sa li da. De aquí si gue que, dado un
nú me ro su fi cien te de uni da des ocul tas, un MLP de dos ca pas pue de
apro xi mar cual quier fun ción con ti nua. Para la in ter pre ta ción es ta -
dís ti ca de las re des neu ro na les re fe ri mos al lec tor a Bis hop (1995).

IV. METODOLOGÍA Y DATOS

Expli ca do en qué con sis te una red neu ro nal y lo que es ca paz de
apren der, que da por ana li zar la me to do lo gía uti li za da por los au to -
res de este tra ba jo para cons truir la y op ti mar su en tre na mien to.
He mos vis to que la cons truc ción y op ti ma ción de una red neu ro nal
impli ca de fi nir un nú me ro con si de ra ble de pa rá me tros, como nú me -
ro de no dos, nú me ro de ca pas, tipo de fun ción de trans fe ren cia, al go -
rit mo de apren di za je, tasa de apren di za je, ma ne jo del error, pe sos
ini cia les, etc. Cada com bi na ción po si ble de es tos pa rá me tros de ter -
mi na una red dis tin ta, lo cual nos plan tea el pro ble ma com bi na to rio
de cómo ha llar la red óp ti ma.
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Pues to que es te pro ble ma no ha re ci bi do so lu ción ana lí ti ca, de be -
mos re cu rrir a la sis te ma ti za ción de un mé to do de prue ba y error.
Por es ta ra zón de ci di mos op ti mar las re des por me dio de dos pro gra -
mas com ple men ta rios: i) un al go rit mo de bús que da del pro gra ma de 
re des neu ro na les (Brain cel) ca paz de ge ne rar y eva luar di ver sas ar -
qui tec tu ras de re des, con ba se en las di fe ren tes com bi na cio nes de
pa rá me tros po si bles, y ii) un pro gra ma ela bo ra do por los au to res
ca paz de op ti mar el en tre na mien to de las re des can di da tas ob te ni -
das con i).

El al go rit mo de bús que da de Brain cel re quie re que el cuer po de
da tos se di vi da en tres con jun tos: i) de en tre na mien to, ii) de en tre -
na mien to con prue ba y iii) de prue ba o va li da ción aquí lla ma do
con jun to ex tra mues tral. El pri mer con jun to (en tre na mien to) apor -
ta los da tos pa ra que la red “apren da” o se en tre ne en la bús queda de
pau tas com pa ran do sus pre dic cio nes con las his tó ri cas. El se gun do
con jun to (en tre na mien to y prue ba) sir ve pa ra su per vi sar el en tre -
na mien to de la red con el ob je ti vo de eli mi nar el so brea jus te. El mé -
to do uti li za do es la in te rrup ción tem pra na del en tre na mien to y el
sua vi za mien to de los da tos, co mo se ex pli ca lí neas aba jo.

Pa ra los al go rit mos ite ra ti vos de gra dien te des cen den te (co mo
pro pa ga ción re ver sa en lo tes y gra dien tes con ju ga dos), el error de la 
red dis mi nui rá se gún va ya au men tan do el nú me ro de épo cas de en -
tre na mien to. Por es to, al ini cio, el error en la da ta de en tre na mien to
y prue ba dis mi nui rá se gún se va ya re du cien do el sub a jus te, pe ro fi -
nal men te, es te error co men za rá a au men tar de nue vo se gún ocu rre
el so brea jus te. La so lu ción na tu ral pa ra ob te ner la me jor ge ne ra li -
za ción, es de cir el error más ba jo en el con jun to de en tre na mien to y
prue ba, es la uti li za ción del mé to do de in te rrup ción tem pra na del
en tre na mien to. De ma ne ra sen ci lla, una red se de be en tre nar has ta
que el error aso cia do a la da ta de en tre na mien to y prue ba co mien ce
a sub ir de nue vo, pa ra en ton ces in te rrum pir el en tre na mien to. En
es te pun to se es pe ra que el error de ge ne ra li za ción tam bién co mien -
ce a sub ir. El ter cer con jun to (ex tra mues tral) se com po ne de da tos
com ple ta men te nue vos pa ra la red que per mi ten eva luar su de sem -
pe ño. En ge ne ral se re co mien da uti li zar 60% de la da ta co mo con -
jun to de en tre na mien to, 30% co mo con jun to de en tre na mien to con
prue ba y 10% co mo con jun to ex tra mues tral.
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En es te es tu dio los con jun tos de da tos tie nen las si guien tes fe chas: 
7 de oc tu bre de 1986-7 de oc tu bre de 2001 (en tre na mien to y en tre -
na mien to con prue ba Esta dos Uni dos); 8 de oc tu bre de 2001-1 de
oc tu bre de 2004 (ex tra mues tral Esta dos Uni dos); 5 de no viem bre
de 1995-11 de no viem bre de 1998 (en tre na mien to y en tre na mien to
con prue ba Mé xi co), y 12 de no viem bre de 1998-11 de no viem bre de 
2001 (ex tra mues tral Mé xi co).

Ca be se ña lar que las re des cons trui das con Brain cel uti li zan co mo
al go rit mo de apren di za je de red la lla ma da per co la ción re ver sa
(Back-Per co la tion) —que es una mo di fi ca ción del al go rit mo de
pro pa ga ción re ver sa—, es ta ble ci da por Mark Ju rik en 1984. El al -
go rit mo de pro pa ga ción re ver sa, am plia men te uti li za do, tie ne la
des ven ta ja res pec to al de per co la ción re ver sa de que en el pri me ro
el error que po see el no do de sa li da no se pue de co mu ni car a to das
las ca pas pre ce den tes. Esto cau sa que la pre ci sión de la red dis mi -
nu ya se gún se in cre men ta el nú me ro de no dos y ca pas. En con tras te, 
la per co la ción re ver sa per mi te que el error se pro pa gue del no do de
sa li da ha cia to dos los de más no dos y ca pas pre ce den tes y que el nú -
me ro de no dos y ca pas pue da au men tar sin em peo rar el de sem pe ño
de la to ta li dad (Ju rik, 1994, p. 85). Es no to rio que am bos al go rit mos 
de apren di za je son equi va len tes en el ca so de re des cu ya ar qui tec tu -
ra con sis te de una úni ca ca pa ocul ta.

Es im por tan te des ta car que en el ca so de es te es tu dio el al go rit mo
de bús que da de Brain cel arro jó con gruen te men te que las re des aso -
cia das a los me jo res re sul ta dos son re des con una so la ca pa ocul ta,
una ca pa de en tra da y una ca pa (con sis ten te en un no do) de sa li da.
Las ca rac te rís ti cas de las re des usa das pa ra pro yec tar se pre sen tan
en el cua dro 1. Si to ma mos como en tra das de la red a va rios cor tes
tem po ra les (k tro zos) de los da tos de la se rie x t( ), es de cir, t t, ,-1
t t k- - +2 1, ..., ,   y como sa li da la pre dic ción para x t( ),+ 1  en ton -

ces po de mos re for mu lar nues tro pro ble ma pre dic ti vo como el de
ha llar el mapa de en tra das-sa li das (in put-out put) óp ti mo (Wei gend
y Gers hen feld, 1994). Sin em bar go, las re des de sa rro lla das en este
es tu dio, aun que si mi la res en la uti li za ción de cor tes tem po ra les, son 
di fe ren tes en otros as pec tos.

La va ria ble de sa li da de las re des que pre sen ta mos aquí está dada
por la va ria ción del ín di ce ade lan ta do ma croe co nó mi co de un país
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(el LEI en los Esta dos Uni dos y el LEI en Mé xi co, am bos pu bli ca dos
por la Con fe ren ce Board) co rres pon dien te al pe rio do t. En con-
tras te con el PIB (pro duc to in ter no bru to), el cual sue le pu bli car se
anual men te, los ín di ces ade lan ta dos que in ten ta mos pro yec tar se pu -
bli can men sual men te y pro por cio nan un nú me ro su fi cien te de ob ser -
va cio nes para el en tre na mien to y prue ba de las re des. El LEI re ci bió
en este es tu dio tra ta mien to de in di ca dor coin ci den te —y no ade lan -
ta do— de la eco no mía. Para esto fue ne ce sa rio re za gar las en tra das
res pec to al LEI como se des cri be lí neas aba jo.
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CUADRO 1. Arqui tec tu ra de las re des neu ro na les uti li za das
para pro yec tar las va ria cio nes del LEI 

Sa li da  Capa 0 Capa 1 (ocul ta) Capa 2

Fun cio nes de trans fe ren cia
LEI Esta dos Uni dos Lo gís ti ca Lo gís ti ca Li neal
LEI Mé xi co Lo gís ti ca Lo gís ti ca Li neal

Capa 0 + bias
Capa 1 (ocul ta)

+ bias
Capa 2

Nú me ro de no dos
LEI Esta dos Uni dos 8 4 1
LEI Mé xi co 8 4 1

Apren di za je
Inter va lo de

pe sos ini cia les
Error de

en tre na mien to

Pa rá me tros de apren di za je
LEI Esta dos Uni dos 0.076 0.4 4.75
LEI Mé xi co 0.187 0.4 4.82

  Entradas  
 
 
 
 

Nodos ocultos Salidas  

.
.

.

X(t - 2)

X(t + 1)

X(t)

X(t - k + 1)

X(t - 1)

GRÁFICA 1b. 



Des de el pun to de vis ta heu rís ti co, para que una red neu ro nal sea
en tre na da óp ti ma men te con vie ne te ner al re de dor de 10 ve ces más
ob ser va cio nes que el nú me ro de pe sos co nec to res que ten ga la red.
Como el nú me ro de en tra das de ter mi na el nú me ro de pe sos co nec to -
res, se debe re du cir el nú me ro de en tra das al per mi ti do por el nú -
me ro de ob ser va cio nes dis po ni ble. Por ejem plo, si una red tie ne dos
en tra das y una sa li da, re que ri rá óp ti ma men te ( )* *2 1 10 10 300+ =
ob ser va cio nes, que di vi di do en tre 12 me ses es igual a 25 años de
data. Dado el nú me ro de ob ser va cio nes dis po ni bles para este es tu dio
de ci di mos in cluir como en tra das a las re des dos de los diez ín di ces
com po nen tes del LEI, esto es, para cada país un ín di ce del mer ca do
ac cio na rio y un ín di ce del mer ca do de bo nos so be ra nos co rres pon -
dien tes. Los ín di ces uti li za dos como en tra das fue ron para Esta dos
Uni dos: i) S&P 500 Com po si te-Pri ce Index (dó la res) y ii) JPM Uni ted
Sta tes Govt. Bond (dó la res)-Pri ce Index; para Mé xi co: i) MSCI Me xi -
co For mer Dead-Pri ce Index (pe sos) y ii) JPM ELMI Mé xi co (L) Dead-
Re turn Ind (OFCL).

En prin ci pio po de mos usar cual quier con jun to sim ple de da tos
para en tre nar nues tras re des. Sin em bar go, en la prác ti ca sue le
ser de gran im por tan cia rea li zar un pre pro ce sa mien to apro pia do de 
la data an tes de ali men tar con ella a la red. Di cho pre pro ce sa mien to, 
de ser ade cua do, ayu da a la red a apren der me jor. En el caso del
pre sen te tra ba jo, cada va ria ble de en tra da de la red fue op ti ma da
(pre pro ce sa da) an tes de ali men tar a la red con ella. El mé to do de
op ti ma ción con sis tió en que cada va ria ble de en tra da fue uti li za da
para ge ne rar 24 va ria bles de en tra da con sis ten tes en re za gos su ce si -
vos de la va ria ble de en tra da ori gi nal, cada una más re za ga da que
la pró xi ma des de (X -1 mes), (X - 2 me ses), (X - 3 me ses)... has ta 
(X - 24 me ses). Cada va ria ble de en tra da re za ga da se uti li zó ais la -
da men te para pro yec tar el LEI co rres pon dien te me dian te el si guien -
te pro ce di mien to, que coin ci de con la es tra te gia de com pra ven ta
des cri ta por Ana tol yev y Ger ko (2005) (véa se lí neas aba jo): i) se su -
po ne que el LEI es co mer cia ble con pre cio igual al va lor nu mé ri co del 
ín di ce; ii) si la en tra da y el LEI coin ci den en la di rec ción del cam bio
(si am bos sub en o am bos ba jan), se suma al “pa tri mo nio” o equity
del agen te una “ga nan cia” igual al va lor ab so lu to de la di fe ren cia
en tre el “pre ciot” y el “pre ciot - 1” del LEI, de lo con tra rio se res ta esa
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mis ma can ti dad como “pér di da”; iii) esto es, se cons tru ye ron 24 sis -
te mas de com praven ta del LEI, cada uno con una en tra da re za ga da
dis tin ta; iv) se cal cu ló el co cien te es ta dís ti co EP de es tos 24 sis te -
mas de com pra ven ta, esto es, “Excess Pro fi ta bi lity” o ren ta bi li dad
ex ce den te (y la pro ba bi li dad de pre dic ción aso cia da) de Ana tol yev y 
Ger ko (2005) (véa se lí neas aba jo); v) los sis te mas de com pra ven ta se 
je rar qui za ron con base en los re sul ta dos ob te ni dos; por ejem plo,
para es co ger el re za go apro pia do del ín di ce de ac cio nes de Mé xi co
como pre dic tor de la eco no mía, se ob tu vo una ta bla de va lo res del ín -
di ce de EP, gra cias a la cual se es co gió el re za go 20 como óp ti mo (véa -
se cua dro 2).

Los re sul ta dos de la op ti ma ción de los re za gos lle va ron a la si -
guien te se lec ción: pa ra los Esta dos Uni dos, i) S&P 500 Com po si te-
Pri ce Index (dó la res), re za go 7 me ses y ii) JPM Uni ted Sta tes Govt.
Bond (dó la res)-Pri ce Index, re za go 4 me ses; pa ra Mé xi co: i) MSCI

Mé xi co For mer Dead¢-Pri ce Index (pe sos), re za go 20 me ses y ii) JPM

ELMI Mé xi co (L) Dead¢ ¢-Re turn Ind (OFCL), re za go15 me ses.
Cada una de las en tra das de re za go se lec cio na das se uti li zó para

cons truir tres pro me dios mó vi les que tam bién fue ron usa dos como
en tra das de la red. Estos tres pro me dios mó vi les se cons tru ye ron
in tro du cien do otros tres va lo res de a (0.1, 0.3 y 0.5) en la si guien-
te fór mu la de sua vi za mien to: pro me dio mó vil, M xt t= a*  + -( )1 a
* .Mt - 1  Los va lo res es co gi dos para a per mi ten con si de rar los tres ca -
sos po si bles: en el cuer po de da tos, i) las úl ti mas ob ser va cio nes tie -
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CUADRO 2. Va lo res del ín di ce de EP

Re za go EP Ana tol yev Re za go EP Ana tol yev

Lag_2 0.71339569 Lag_14 -0.95337281
Lag_3 -0.28314134 Lag_15 -2.74800468
Lag_4 -1.53075007 Lag_16 -0.46402437
Lag_5 -1.80635256 Lag_17 -0.09574475
Lag_6 -2.13690593 Lag_18 -0.43578441
Lag_7 -1.3699712 Lag_19 -0.01960145
Lag_8 0.66849162 Lag_20 2.25037464
Lag_9 1.35038554 Lag_21 2.04505793
Lag_10 0.66499122 Lag_22 1.2619383
Lag_11 -0.42872635 Lag_23 0.90530506
Lag_12 -0.68200151 Lag_24 -0.39314648
Lag_13 -1.38125953



nen im por tan cia pre pon de ran te, ii) la úl ti ma frac ción con si de ra ble
tie ne im por tan cia pre pon de ran te y iii) casi to dos los da tos son de
im por tan cia pri mor dial. En to tal, cada red fue ali men ta da con ocho
va ria bles de en tra da: seis sua vi za das y dos sin sua vi zar.

V. EVALUACIÓN DEL DESEMPEÑO DE LAS REDES

La eva lua ción del de sem pe ño de las re des re la ti va a los da tos del con -
jun to ex tramues tral fue he cha con base en el nú me ro —y mag ni -
tud— de los acier tos en la pre dic ción de la va ria ción del ín di ce por
me dio de la prue ba es ta dís ti ca de pre ci sión en el acier to di rec cio nal
y mag ni tu di nal —Excess Pro fi ta bi lity o EP de Ana tol yev y Ger ko
(2005)—, su po nien do para ello que el ín di ce de ac ti vi dad eco nó mi ca 
es “co mer cia ble”. Los re sul ta dos mos tra ron: i) que la red neu ro nal
po see ca pa ci dad pre dic ti va —es de cir, que en am bos ca sos tra ta dos, 
la red pre di ce al LEI con un mar gen de cer te za de más de 90%—; ii)
que esta ca pa ci dad pre dic ti va es con gruen te —es de cir, que es es ta ble
du ran te el pe rio do de prue ba—, y iii) que la ca pa ci dad pre dic ti va
de la red es su pe rior a la de una re gre sión múl ti ple equi va len te.
Dado que el ins tru men to usa do tan to para eva luar la ca pa ci dad pre -
dic ti va de la red y de mos trar su con gruen cia como para com pa rar la
con la de una re gre sión es la prue ba de pre dic ti bi li dad de Ana tol yev 
y Ger ko, ofre ce mos a con ti nua ción una des crip ción de di cha prue ba 
es ta dís ti ca que mide la pre ci sión en el acier to di rec cio nal y mag ni tu -
di nal de un pre dic tor y los sin te ti za en dos pa rá me tros lla ma dos res -
pec ti va men te Excess Pro fi ta bi lity o EP y Pro ba bi lity of Pre dic tion o 
Prob., la cual es la pro ba bi li dad de que una va ria ble nor mal cen tra -
da en 0 y con des via ción es tán dar igual a 1 asu ma un va lor ubi ca do
den tro del in ter va lo que va de -EP a +EP, es de cir, la pro ba bi li dad de 
no in de pen den cia de las pre dic cio nes y las ob ser va cio nes.

Se gún Ana tol yev y Ger ko (2005), “si yt  es el ren di mien to de un
ac ti vo fi nan cie ro o ín di ce y $yt ³ 0 una pre dic ción o pro yec ción con -
ti nua men te dis tri bui da de yt, la pre dic ción $yt  de pen de sólo de la
data del con jun to de in for ma ción I y yt t t- - -=1 1 2{ , ,...} o, de ma ne ra
más ge ne ral, del con jun to de in for ma ción ex ten di do I yt t- -É1 1{ ,
yt - 2,...}, el cual pue de in cluir otras va ria bles his tó ri cas. Con si de re
aho ra la si guien te re gla de com praven ta ba sa da en $ :yt
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Compre acciones que valgan el patrimonio actual si

V

$ ,yt ³ 0

enda acciones que valgan el patrimonio actual si no

ì
í
î

(1)

Esto es, un in ver sio nis ta va lar go si la pre dic ción para el pró xi mo
pe rio do es po si ti va, y va cor to si no lo es. Lla me mos esta re gla la es -
tra te gia de com pra ven ta. Equi pa do con esta es tra te gia, el in ver sio -
nis ta mo di fi ca su po si ción cada pe rio do de com pra ven ta y cie rra la
po si ción al fi nal de cada pe rio do. Enton ces, el ren di mien to du ran te
un pe rio do de la es tra te gia de com pra ven ta es:

r sign y yt t t= ( $ ) (2)

en el que sign( )×  toma el va lor de -1 cuan do su ar gu men to es ne ga ti -
vo y el va lor de +1 cuan do su ar gu men to es no ne ga ti vo. Implí ci ta -
men te su po ne mos que la dis tri bu ción de sign yt($ ) es no de ge ne ra da.

La es tra te gia de com pra ven ta (1) des cri be el com por ta mien to de
un “ana lis ta téc ni co ar ti fi cial” neu tral al ries go, si se gui mos la ter -
mi no lo gía de Skou ras (2001). La ren ta bi li dad de la es tra te gia de
com pra ven ta (1) fue eva lua da por Gen çay (1998) co mo si las pre -
dic cio nes tu vie ran va lor eco nó mi co en la prác ti ca. Usan do dos de ce -
nios y me dio de DJIA Gen çay (1998) en cuen tra que es ta es tra te gia de
com pra ven ta es ca paz de pro por cio nar ga nan cias per cep ti bles en com -
pa ra ción con las de una es tra te gia de buy and hold. Aquí se usa es ta
es tra te gia de com pra ven ta pa ra cons truir una prue ba for mal de
pre dic ta bi li dad pro me dio de los ren di mien tos, la cual se ba sa en la
ren ta bi li dad ex tra mues tral de la es tra te gia de com pra ven ta. El lec -
tor de be te ner pre sen te que el pro ce so de com pra ven ta es tan só lo
un ex pe ri men to ce re bral, y que no ha ce di fe ren cia al gu na el que
ha ya lí mi tes de mer ca do (co mo cos tos de co mer cio y res tric cio nes a
la ven ta cor ta) que im pi dan o per mi tan la eje cu ción de la es tra te gia.

De ma ne ra for mal, la hi pó te sis nula es la de que hay in de pen den -
cia de me dia con di cio nal, H E y It t0 1: [ | ]

- = const. Téc ni ca men te se
re quie re que se gún la hi pó te sis nula se dé una pro pie dad más fuer te: 
$yt  sea in de pen dien te de yt  para to dos los re za gos y avan ces. El ren-
di mien to es pe ra do de un pe rio do de la es tra te gia de com pra ven ta
(1) es E rt[ ], el cual es es ti ma ble con gruen te men te con la hi pó te sis
nula por los si guien tes dos es ti ma do res:
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1 1
S S( $ ) (4)

Cier ta men te, con la hi pó te sis nula A E rT

P

t® [ ] y B E sign yT

P

t® [ ($ )]
E y E sign yt t

[ ] ( $ )[=  E yt
H[ ]] 0 = E sign yt[ ( $ ) E y It t[ | ]- 1 ] = E sign yt[ ( $ )

y E rt t] [ ].=  Mien tras que AT  es el ren di mien to pro me dio que re sul ta
del uso de la es tra te gia de com pra ven ta, BT  es (la es ti ma ción del)
ren di mien to pro me dio de una es tra te gia de re fe ren cia (ben chmark) 
que ge ne ra se ña les de com pra ven ta alea to ria men te con pro ba bi li -
da des que co rres pon den a las pro por cio nes de “com pras” y “ven -
tas” im pli ca das ex post por la es tra te gia de com pra ven ta. Cuan do 
yt  es pre de ci ble, la pre dic ción en tiem po real y la in ver sión si guien-
do la es tra te gia de com pra ven ta ge ne ra rán un ren di mien to más alto
que el de la es tra te gia de re fe ren cia, la di fe ren cia en tre AT  y BT  será
con si de ra ble y la prue ba ten drá po der.

Para com ple tar la cons truc ción de la prue ba, que da por com pu tar
la va rian za de AT  y BT  con la hi pó te sis nula. Sea p sign yy t$ Pr{ ( $ )=
=1}, en ton ces

var( ) ( ) var( )$ $A B T

T
p p yT T y y t- = - -4 1 1

2
(5)

La ma ne ra más sim ple de es ti mar esta va rian za es

$ $ ( $ ) ( )$ $V
T

p p y yEP y y
t

t= - -
4

1
2

2
S

en la que he mos co rre gi do por los gra dos de li ber tad al es ti mar la
va rian za de yt , y en la que

$ ( $ )$p
T

sign yy
t

t= +æ

è
ç

ö

ø
÷

1

2
1

1
S

es un es ti ma dor con gruen te de $ .$py  El es ti ma do $VEP  es po si ti vo por
cons truc ción a me nos de que por ca sua li dad to das las pre dic cio -
nes ten gan el mis mo sig no. La es ta dís ti ca de nues tra prue ba, de tipo
Haus man y que lla ma mos es ta dís ti ca de ren ta bi li dad ex ce dente (EP),
y su dis tri bu ción asin tó ti ca son:
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se gún Ana tol yev y Ger ko (2005). Adviér ta se que la fór mu la (6) no es 
más que un co cien te de ren di mien tos/vo la ti li dad, in di cán do nos la
re la ción in trín se ca en tre EP y el co cien te clá si co de Shar pe que tam -
bién cal cu la mos lí neas aba jo.

1. Ca pa ci dad pre dic ti va de la red neu ro nal

El co cien te EP ana li za la ca pa ci dad pre dic ti va de la red neu ro -
nal en tér mi nos del ta ma ño del in ter va lo que va de -EP a +EP, en el
que EP es una va ria ble nor mal es tán dar cen tra da en 0 y con des via -
ción es tán dar igual a 1. Se re fu ta la hi pó te sis nula de que hay in de -
pen den cia de me dia con di cio nal H E y I constt t0 1: [ | ]- =  si el in ter -
va lo es su fi cien te men te gran de dan do un área pro ba bi lís ti ca con la
cur va nor mal de, por ejem plo, .90 o más (en el caso de EP = 1.69) o
.95 o más (en el caso de EP = 1.965), se gún el ni vel de con fian za re -
que ri do.

2. Con gruen cia his tó ri ca de la ca pa ci dad pre dic ti va de la red

Para ana li zar la es ta bi li dad de la ca pa ci dad pre dic ti va de cada red
se cal cu ló la des via ción es tán dar de la fre cuen cia acu mu la ti va con
que la red pre di jo co rrec ta men te —se gún el co cien te EP—, la va ria -
ción del LEI a lo lar go de la du ra ción del con jun to ex tra mues tral.

3. Com pa ra ción de la ca pa ci dad pre dic ti va de la red neu ro nal
con la de una re gre sión múl ti ple equi va len te

Por úl ti mo, la ca pa ci dad de los mo de los de re des neu ro na les pa ra
pre de cir la va ria ción del LEI —jun to con la ren ta bi li dad que un in -
ver sio nis ta ha bría ob te ni do de ha ber se gui do las re co men da cio nes
de com pra y de ven ta arro ja das por el mo de lo— fue con tras ta da
con la ren ta bi li dad que és te ha bría ob te ni do de ha ber se gui do las
re co men da cio nes de com pra y de ven ta he chas por una re gre sión
múl ti ple com pa ra ble.
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VI. ANÁLISIS DE LOS RESULTADOS

1. Ca pa ci dad pre dic ti va de la red neu ro nal

El cua dro 3 re su me la ca pa ci dad pre dic ti va de las re des den tro
del con jun to ex tra mues tral. Ade más del EP se cal cu ló una se rie de
me di das se cun da rias, de las cua les la úni ca que pu die ra no ser de uso
ge ne ral es el draw down. El draw down en cual quier pun to del tiem -
po es el de cre ci mien to en el va lor ne to de la cuen ta del pa tri mo nio
des de el va lor his tó ri co má xi mo de la mis ma (Wol berg, 2000, p. 39):

Co cien te del ni vel del pa tri mo nio = ni vel del pa tri mo nio/ni vel má xi -
mo del pa tri mo nio

Draw down = 1 - co cien te del ni vel del pa tri mo nio
(Equity Ra tio = Equity/Max Equity. Draw down = 1-Equity Ra tio)

Tam bién se cal cu ló la pro por ción Shar pe, co cien te co no ci do en el
mun do fi nan cie ro y cuyo com por ta mien to se ase me ja al del EP:

Proporción Sharpe =
ROI

s

ROI
utilidad final

utilidad inicial
= -

[ ]

[ ]
1

s = desviación estándar del ROI

CUADRO 3. Ca pa ci dad pre dic ti va de las re des

Estra te gia EP Pro fit ROI

Des via ción
es tán dar

de ROI

Pro por ción
Shar pe

Pro me dio
Draw down

Ma xi mum
Draw down

Red-LEI-
 Esta dos Uni dos 1.81 5.50 0.05 0.01 3.79 0.18 1.11
Red-LEI-
 Mé xi co 2.06 17.75 0.15 0.05 3.09 0.07 0.29

Por cen -
ta je

de re cho

Pro me dio
por cen tual

de re cho

Des via ción
es tán dar

del
por cen ta je

de re cho

Pér di da
to tal

Por cen ta je
de

pérdi da

95% del in ter va lo
con fi den cial

del por cen ta je
pro me dio derecho

Red-LEI-
 Esta dos Uni dos 0.67 0.67 0.10 3.30 0.33 0.63 0.70
Red-LEI-
 Mé xi co 0.67 0.64 0.08 5.13 0.43 0.62 0.67
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Ade más, pa ra am bas re des la prue ba EP mues tra que den tro de
un ni vel de más de 90% de con fian za po de mos re cha zar la hi pó te sis
nu la de in de pen den cia (fal ta de ca pa ci dad pre dic ti va) y por tan to
acep tar la hi pó te sis de la ca pa ci dad de las re des uti li za das pa ra an ti -
ci par las fluc tua cio nes de las eco no mías de los Esta dos Uni dos y Mé -
xi co. Co mo evi den cia com ple men ta ria ob sér ve se que la me dia del
por cen ta je de acier tos es tá por en ci ma de 50% y su es tre cho in ter -
va lo de con fian za, tam bién es tá bien por en ci ma de 50%. La pro por -
ción Shar pe ma yor que 1 in di ca que los vai ve nes de la ga nan cia o
pér di da (aso cia dos al ries go) son me no res que el ROI (la ga nan cia).

En la grá fi ca 3 mos tra mos las cur vas de la eco no mía ob ser va da y
es ti ma da por la red neu ro nal pa ra Mé xi co. Adviér ta se a con ti nua ción
la ad qui si ción con gruen te de ren di mien tos y la ba ja vo la ti li dad de la 
cur va pa tri mo nio acu mu la do co rres pon dien te a la grá fi ca 2 —que
en rea li dad re pre sen ta el “éxi to pre dic ti vo acu mu la do” de la es tra te -
gia uti li za da por la red pa ra pre de cir el LEI de Mé xi co—. Las mis mas 
ob ser va cio nes son per ti nen tes pa ra el ca so de los Esta dos Uni dos.

2. Con gruen cia his tó ri ca de la ca pa ci dad pre dic ti va de la red

Las grá fi cas 6 y 7 mues tran que la ca pa ci dad pre dic ti va se man tie -
ne a lo lar go del tiem po den tro del pe rio do ex tra mues tral. El por cen -
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GRÁFICA 4. Esta dos Uni dos: Eco no mía es ti ma da vs ob ser va da
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GRÁFICA 5. Esta dos Unidos: Cur va de pa tri mo nio acu mu la do
de la es tra te gia de com pra ven ta de la red neuronal
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GRÁFICA 3. Mé xi co: Cur va de pa tri mo nio acu mu la do de la es tra te gia
de com pra ven ta de la red neuronal

(Di ciem bre de 1998-agos to de 2001)



ta je de acier tos man tie ne una pen dien te cer ca na a 0, lo cual su gie re
que las re des man tie nen a lo lar go del tiem po una pre ci sión cons tan -
te en la pro yec ción de la di rec ción del LEI.

3. Com pa ra ción de la ca pa ci dad pre dic ti va de la red neu ro nal
 con la de una re gre sión múl ti ple equi va len te

Las re gre sio nes múl ti ples tu vie ron las mis mas en tra das (in puts)
que las re des (esto es, los mis mos re za gos del ín di ce de bo nos y de ac -
cio nes) y fue ron efec tua das con base en pri me ras di fe ren cias con r
de au to co rre la ción de Dur bin cal cu la do en dos pa sos (véa se grá fi cas 
8-11 y cua dro 4). Adviér ta se que la red es me jor pre dic to ra que la
re gre sión en am bos ca sos: tan to para Mé xi co como para los Esta dos
Uni dos.

434 EL TRIMESTRE ECONÓMICO

1.0

0.8

0.6

0.4

0

1.2

0.2

200 30 4010

Número de transacciones

Series 1

GRÁFICA 7. México: Por cen ta je de acier tos de la red

1.0

0.8

0.6

0.4

0

1.2

0.2

200 30 4010

Series 1

Número de transacciones

GRÁFICA 6. Esta dos Uni dos: Por cen ta je de acier tos de la red



REDES NEURONALES 435

Economía observada

Economía estimada

4 7 131 16 2210 25 28 31 3419

0

200

100

50

150

GRÁFICA 9. Mé xi co: Re gre sión múl ti ple

(Di ciem bre de 1998-sep tiem bre de 2001)

114

112

110

108

106

104

3

116

102

5 7 9 131 15 17 19 21 23 25 27 2911

Economía estimada

Economía observada

GRÁFICA 10. Esta dos Uni dos: Red neu ro nal

(Agos to de 2001-sep tiem bre de 2003)

Economía observada

Economía estimada

4 7 131 16 2210 25 28 31 3419

140

135

125

145

120

115

110

130

GRÁFICA 8. Mé xi co: Red neuronal

(Di ciem bre de 1998-sep tiem bre de 2001)



CONCLUSIONES

Las re des neu ro na les tie nen ca pa ci dad pre dic ti va sig ni fi ca ti va y esa
capa ci dad pre dic ti va es es ta ble du ran te un in ter va lo que que da por
deter mi nar. Esto sig ni fi ca que las re des neu ro na les de bi da men te en -
tre na das son una fuen te va lio sa de in for ma ción al mo men to de in ver -
tir en una em pre sa ubi ca da en una eco no mía fo rá nea o lo cal. De bi do
a que las en tra das se re za ga ron un mí ni mo de cua tro me ses para
la eco no mía de los Esta dos Uni dos y un mí ni mo de 15 me ses para la
me xi ca na, las re des pro yec tan con bas tan te an ti ci pa ción, lo cual es
con ve nien te para al gu nas es tra te gias de in ver sión.

La hi pó te sis com por ta men ta lis ta de la re la ción en tre los mer ca dos
de ca pi ta les ma du ros (el sen ti mien to de pros pe ri dad) y la pro pen -
sión al gas to —re la ción que ser vi ría pa ra ex pli car el cre ci mien to de
la eco no mía— ob via men te no se apli ca a paí ses con mer ca dos de ca -
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CUADRO 4. Re su men de los re sul ta dos com pa ra ti vos
de la red neu ro nal vs re gre sión

Red neu ro nal
vs re gre sión

(se gún Ana tol yev)

Ga nan cias
ex ce den tes

de la re gre sión

Pro ba bi li dad
pre dic ti va

de la regresión

Ga nan cias
ex ce den tes de la

red neuronal

Pro ba bi li dad
pre dic ti va de

la red neuronal

Mé xi co 1.93 .897 2.06 .960

Esta dos Uni dos 1.67 .907 1.81 .929
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pi ta les inci pien tes que afec tan y son afec ta dos de ma ne ra di rec ta só lo
por un gru po de in ver sio nis tas re la ti va men te pe que ño. En es te tra -
ba jo los mer ca dos de ca pi ta les me xi ca no y es ta du ni den se sir ven de
en tra da a re des que pro yec tan con éxi to la eco no mía de esos paí ses.
Este es tu dio con fir ma la per ti nen cia de los mer ca dos de ca pi ta les
co mo pre dic to res del com por ta mien to ma croe co nó mi co y del de los
ci clos de ne go cios (Wheelw right y Ma kri da kis, 1985; Stock y Wat son, 
1989).
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