Modelarea si evaluarea impactului investitiilor directe asupra
pietii muncii si evolutiilor macroeconomice.
Metodologie pentru estimarea unor modele neuronale’
- cerinte privind seriile de date -

Corina Saman’
Rezumat

Tehnica retelelor neuronale poate fi aplicata in estimarea unor modele neliniare in
problema clasica de regularizare cand nu dorim sau nu putem sa specificam forma
functiei neliniare. Flexibilitatea acestei tehnici permite oprirea la un model adecvat
dintr-o serie de modele analizate. Metoda early-stoping asigura focalizarea pe modele
de prognoza.

Introducere

Retelele neuronale liniare au fost aplicate cu succes In gésirea unor solutii aproximative
pentru o largd varietate de probleme, dintre care problema clasicd de regularizare (sau

N
estimare ne-parametricd) in care o functie necunoscutd y = f(x) trebuie aproximata

pornind de la o multime discreta de date (x/,y,).

Experienta a aratat ca arhitecturi simple, cu relativ putine unititi computationale (noduri)
pot avea foarte bune performante — totusi, cu cat numarul de variabile din model este mai
mare, alegerea arhitecturii poate avea o importanta foarte mare in obtinerea unui model
adecvat.

Avantajele folosirii retelelor neuronale in problema clasicd de regularizare sunt:
capacitatea de a procesa date de dimensiune mare, abilitatea de a extrage informatie
semnificativa din datele procesate si posibilitatea de a lua in considerare faptul ca datele
mai recente pot avea influentd mai mare decat cele mai departate in timp.

Retele neuronale liniare RNL — scurta prezentare

In ultimii 25 de ani s-au dezvoltat tehnici pentru modelarea relatiilor statistice neliniare
care sunt denumite retele de invatare, unele dintre acestea fiind retelele neuronale liniare
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(multilayer perceptons), cel mai popular tip de retele, care isi au originea in modelele
simple ale sistemului nervos biologic.

Formularea generald a unei RNL cu iesire unicd (un singur nod output) si un nivel de
noduri ascunse poate fi scrisa:

F@) =S h(w, +w,'%) +a,) (1)

unde /(.) este o functie neteda, crescatoare,
ca, de pilda, functia tangentd hiperbolica,

N
{a,} si wsunt coeficienti si k este numarul

de noduri ascunse.

Pentru o multime data de intrari {x,} si
valori de iesire {y,}, gdsirea unui model

RNL presupune estimarea a (d+1)k

—

parametrii { W} si { Wa } s1 k+1 parametrii
{a, }, In total (d+2)k+1 parametrii.

Specificarea modelului

Pot fi construite RNL (Retele Neuronale Liniare) ca solutii aproximative pentru problema

N
clasica de regularizare in care o functie necunoscutd y = f(x) trebuie aproximata

- -
pornind de la o multime de date discretd (x.,y,). Vectorul de dimensiune d x, poate fi
considerat vectorul variabilelor independente, explicative, y, variabila dependentad si

f(.) functia neliniara cautatd, care sd aproximeze valoarea asteptata y, pentru o intrare

N
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Problema de regularizare (sau estimare ne-parametricd) poate fi privitd ca minimizarea
A 2

d -
unei functii obiectiv: H(f) =Yy, — f(x,)| ().
t=1

Prin ajustarea numarului de noduri si nivele obtinem o varietate de functii neliniare care
pot fi luate in considerare in alegerea modelului neliniar optim.

Aproximarea si eroarea de convergenta

RNL, ca orice retea de invatare, s-a dovedit a avea o proprietate de aproximare
universala. Cybenko (1988) si Hornik (1989) au demonstrat ca RNL cu un nivel de



noduri ascunse pot reprezenta cu o precizie arbitrar aleasa clase de functii continue,
liniare sau neliniare, cu intrari §i iesiri marginite.

Aceastd proprietate nu spune 1nsd nimic despre cat de usor de gasit este o aproximare
buna, sau cat de eficientd din punct de vedre computational este obtinerea solutiei. In

N
particular se pune intrebarea dacd numarul de date, dimensiunea multimii (x.,y,), de

care avem nevoie pentru a estima parametrii retelei creste exponential cu marimea ei —
asa numita cursd a dimensionalitdtii. Sunt rezultate care aratd cd dacd se restrange
complexitatea functiei modelate aceastad cursa a dimensionalitatii poate fi evitatd. Barron
(1991) gaseste limite ale ratei de convergentd a erorii de aproximare In RNL in cazul
unor ipoteze asupra netezimii functiei de aproximat.

Estimarea parametrilor

Structura unei RNL este descrisd prin numarul de neuroni si nivele din RNL. Ele
determind organizarea functiei neliniare modelate. Crescand numdrul functiilor de
transfer (adaugand neuroni si nivele) se creste complexitatea si flexibilitatea RNL.

Tocmai flexibilitatea este o proprietate importantd in aproximarea unei multitudini de
relatii functionale dintre intrari si iesiri. Si RNL suficient de complexe sunt capabile sa
aproximeze functii arbitrare suficient de bine.

Algoritmii folositi in estimarea RNL sunt cunoscuti ca “algoritmi de antrenare”. Acesti
algoritmi sunt asemanatori cu rutinele standard de minimizare folosite, de exemplu, in
metoda celor mai mici patrate aplicatd functiilor neliniare. Algoritmii de antrenare
ajusteaza iterativ parametrii In directia gradientului negativ al erorii.

Totusi practicile de estimare din RNL difera de tehnicile econometrice in puncte
importante.

Pentru a evita “overfitting” algoritmul trebuie oprit inainte de a atinge minimul local.
Intuitiv, “overfitting” apare cand RNL ofera o aproape-perfectd potrivire pentru datele
folosite, dar o slaba predictie in afara datelor de intrare. RNL sunt susceptibile de acest
fenomen tocmai datorita flexibilitatii in aproximarea formelor functionale diferite.

Una dintre cele mai folosite tipuri de proceduri de oprire a algoritmului este o procedura
de validare pe o submultime a datelor de intrare(cross-validation). Datele sunt partitionate
intr-o multime de antrenare si una de validare. Apoi, algoritmul de antrenare este executat
pe multimea de antrenare pana cand MSE (Mean Square Error) incepe sa creasca pe
multimea de validare — moment care apare inainte de atingerea minimului MSE pe
multimea de antrenare.



Arhitectura modelelor considerate

Ideea folosirii retelelor neuronale pentru o mai bund cunoastere a unor mecanisme
economice complexe a fost propusa in literatura stiintifica (Salzano 1999, Zhang 2003).
Urmarim sa obtinem modele neuronale care sa descrie relatiile dintre un set de variabile
de intrare si o variabila de iesire care sa modeleze investitiile directe totale.

Datele luate in considerare de model sunt lunare, pentru perioada 2000-2006.

In tehnica retelelor neuronale cu cat avem mai multe date cu atat mai bine. Invatarea
structurii intrinseci a relatiei existente Intre variabila de iesire si variabilele explicative
necesitd un volum cit mai mare de date. Orice invatare se obtine in timp, intervalul de
timp considerat fiind pentru model egal cu dimensiunea datelor de intrare.

Modelul I evalueaza impactul investitiilor directe asupra pietii muncii.
Vom avea: investitiile directe totale ca variabild dependenta y;
variabilele explicative : numéarul de someri si/sau salariul mediu.

Modelul II evalueaza impactul investitiilor directe asupra evolutiei macroeconomice.
Vom avea: investitiile directe totale ca variabild dependenta y;
variabilele explicative vor fi indicatorii macroeconomici: PIB si/sau rata
inflatiei, (eventual soldul balantei de plati, deficitul de cont curent).

Modelul III evalueaza impactul pietii muncii asupra investitiilor directe.
Vom avea: numarul de someri si/sau salariul mediu, ca variabila dependenta y;
variabila explicativa : investitiile directe totale

Modelul IV evalueaza impactul investitiilor directe asupra evolutiei macroeconomice.
Vom avea: PIB si/sau rata inflatiei, ca variabila dependenta y;
variabila explicativa: investitiile directe totale.

Pentru acuratetea modelarii si pentru ca modelele sa devina unele predictive, trebuie
avutd in vedere influenta valorilor din trecut ale variabilei modelate asupra valorilor ei
actuale. De aceea sistemele vor cauta sa ghiceasca valorile curente ale variabilei de iesire
prin ajustarea unei functii dependente de valorile trecute ale intrarilor si iesirilor.

La momentul curent t, iesirea este determinata de intrarile x la momente trecute diferite
(t-11, ..., t-1y) si de iesirea y la momente trecute (t-o4, ..., t-op).

Relatia obtinuta de model este de tipul:
y(tt1) = f(x(t+1-11),... . x(t+1-im), y(t+1-01),....y(t+1-0m)).



Preprocesarea datelor

Datele vor fi normalizate, deoarece la valori medii pentru variabilele de intrare si iesire
foarte diferite, algoritmii vor converge foarte incet aparand probleme care, din punct de
vedere matematic, se numesc ill-conditioning.

Daca nu am normaliza datele, convergenta spre optim poate sa apard dupa un numar de
pasi foarte mare, care depinde de diferenta ca ordin de marime dintre media variabilelor
implicate in model, dar si de valorile initiale pentru ponderi.

In final se va proceda la un proces invers normalizarii pentru a gasi valorile reale ale
variabilei de iesire simulata de reteaua neuronala.

Procedura de antrenare a retelei neuronale

Proprietatea de aproximare universala este cea care da masura de flexibilitate a retelelor
neuronale 1n procesul de invatare a unei structuri si relatii necunoscute. Riscul potential
este aparitia problemei de supra-invatare (overfitting), adica antrenarea retelei pentru a
invata toate particularitatile aflate in esantionul de date, nu numai a relatiei reale existente
in model.

Sa ne imagindm ca avem niste date initiale cu o anumita eroare € :
ylz) = h(z) +e

Vrem sd gasim un model g(x) care aproximeaza h(x).

Y
Y

Modelul liniar g(x) este prea simplu si are o mare deplasare (bias) fatd de date, pe cand
modelul din graficul 2 se potriveste foarte bine pe intrari (overfitting), dar nu
predictioneaza bine pe h(x).

Error

A
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foarte importanta In modelarea neuronala, iar solutia
este metoda early-stopping.
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Se divide spatiul de intrare in doud multimi: Tr, o multime de antrenare si Val o multime
de validare. Antrendm reteaua numai pe multimea Tr, dar oprim algoritmul si testam
reteaua pe multimea Val. Cum Val este independenta de Tr, performanta obtinuta de
model pe multimea Val este o buna masura de generalizare a modelului (de predictie).
Atata timp cat reteaua nvata structura datelor (h(x)), performanta modelului pe multimea
Val se va imbunatati . O data ce reteaua inceteaza sa invete structura corecta pentru orice
date de intrare si invata numai lucruri adevdrate pentru aceastd multime de intrare Tr,
performanta pe datele de validare Val se va deteriora, reteaua se va opri din trendul de
invatare si de fapt continuarea procesului de invatare va duce la potrivirea pe datele
esantionului avut. Pentru a evita aceasta problema, oprim algoritmul la timpul t, unde
performanta pe multimea Val este optima. Pentru a evita ca modelul sa dea o mare
diferentd intre eroarea pe multimea de antrenare Er, fatd de eroarea obtinuta pe multimea
de validare Ey,; , vom impune si o conditie prin care aceasta diferenta s fie de 10% pana
la 25% , deci o conditie de tipul: Evy < (1 +p) E7r.

Este o procedura standard sa se antreneze retelele folosind un numar mare de valori
initiale aleatoare pentru parametrii si sd se aleagd cea mai bund RNL. Totusi nu este
indicat sa se satureze spatiul parametrilor cu prea multe valori initiale, deoarece astfel s-
ar gasi minimul global, ceea ce nu este de dorit in tehnica de oprire prematurd (early-

stopping).

Se vor folosi un numar rezonabil de valori initiale aleatore pentru parametrii. Reteaua se
va antrena pentru fiecare set de valori ale parametrilor, urmand sa se aleaga cea mai buna
solutie gasita ca model.

In esentd, tehnica gasirii retelei initiale consta In urmatorii pasi:

e Sealege o arhitectura a RNL (k noduri ascunse);

e Fiecare arhitecturd se antreneaza cu metoda early-stoping de n ori (n este un
numdr mic 5<n<l10), cu valori aleatoare pentru ponderi si diferite partitii ale
multimii de date in Tr si Val,

e Se reduc ponderile cu un factor de scalare y (0<y<1);

e Se reantreneaza reteaua cu noile ponderi;

e Se alege cea mai bund arhitectura RNL fatd de criteriul ,,cea mai micad eroare
dintre valorile simulate si cele dorite pentru variabila de iesire”.

Rezultate

Se compara rezultatele obtinute prin cele 4 modele neuronale propuse cu modele de tip
VAR corespunzdtoare, pentru mai multe orizonturi de previziune. Comparatia se poate
face in ceea ce priveste R” si MSN (mean square error). Orizonturile de previziune pot fi
de 1 luna, 2 luni, un trimestru.

Rezultatele vor permite o discutie asupra adecvarii modelelor obtinute. Avantajele si
dezavantajele utilizarii celor doud tipuri de modele pot fi analizate sub rezerva



semnificatiei reduse datorate dimensiunii datelor - relativ mica din perspectiva tehnicii
retelelor neuronale.

Bibliografie

B. Lebaron, A.S. Weigend A bootstrap evaluation of the effect of data splitting
on financial time series, IEEE Trans. Neural Network, vol.1, nr.9, 1998

F. Girosi, T. Poggio Networks and the Best Approximation Property,
MIT, paper no.45, 1989

K. Hornik, M. Stinchcombe, H. White Multilayer feedforward networks are universal
approximators, Neural Networks, vol.2, 1989

V. Kurkove, M. Sanguineti Bounds on Rates of Variable-Basis and Neural-
Network Approximation, IEEE Trans. Inform. Theory, vol.47.n0.6 Sept.2001

T. Poggio, F. Girosi Networks for approximation and learning, Proc. of
IEEE vol 78, no.9, 1990

M. Salzano Neural Networks as tools for increasing the forecast
and control of complex systems, Economics & Complexity, Vol. 2, No. 2, 1999

G. Zang, B.E. Patuwo, M.Y. Hu  Forecasting with artificial neural networks : The
state of art, Int. J.Forecasting vol.14, 1998



