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Resumen

La deteccién de anomalias en series de tiempo es importante porque permite identificar
patrones y tendencias que no son evidentes a simple vista y que pueden ser indicativos de
problemas o riesgos, y que, en el caso financiero, puede representar serios desajustes
econdmicos. La deteccion de anomalias se realiza usualmente mediante modelos estadisticos
que capturan tendencias, estacionalidad y niveles en datos de series de tiempo. Cuando los
datos nuevos difieren demasiado del modelo, se indica una anomalia o una falla del modelo.
En este articulo, se describe un sistema automatizado para deteccion de anomalias en series
de tiempo, usando algoritmos basados en aprendizaje profundo. Para el desarrollo de la
investigacién se usaron datos del comportamiento del indice de precios al consumidor,
registrados mensualmente en nuestro pais entre los afios 1950 hasta agosto del 2022 por el
Banco Central de Venezuela. Para la construccidon del modelo de aprendizaje profundo se
implement6 una version unidimensional del autocodificador U-Net. Se lograron resultados
satisfactorios, alcanzando una precision de 94,6 % en la deteccién de las anomalias.

Palabras clave: deteccion de anomalias, series de tiempo econdmicas o financieras,
aprendizaje profundo.

DETECTION OF ANOMALIES IN FINANCIAL TIME SERIES USING DEEP LEARNING
Abstrac

The detection of anomalies in time series is important because it makes it possible to identify
patterns and trends that are not obvious to the naked eye and that may be indicative of
problems or risks, and which, in the financial case, may represent serious economic
imbalances. Anomaly detection is usually done using statistical models that capture trends,
seasonality, and levels in time series data. When the new data differs too much from the model,
an anomaly or model failure is indicated. In this article, an automated system for detecting
anomalies in time series is described, using algorithms based on deep learning. For the
development of the research, data on the behavior of the consumer price index were used,
registered monthly in our country between the years 1950 and August 2022 by the Central
Bank of Venezuela. For the construction of the deep learning model, a one-dimensional version
of the U-Net autoencoder was implemented. Satisfactory results were achieved, reaching an
accuracy of 94.6% in the detection of anomalies.

Keywords: anomaly detection, economic or financial time series, deep learning.

! Docentes de la  Universidad de Carabobo. cseijas@uc.edu.ve.;

egiperez@uc.edu.ve



mailto:cseijas@uc.edu.ve

Introduccioén

Una serie de tiempo (ST) es un conjunto de observaciones de un
proceso realizadas de modo secuencial en el tiempo. Su andlisis es de gran
importancia en una amplia gama de temas de investigacién en ingenieria,
medicina, finanzas y otros campos de la ciencia. El objetivo fundamental que
se persigue con el analisis de ST es la prediccion de valores futuros basados

en mediciones observadas previamente.

Entre otros objetivos alcanzables se pueden mencionar la descripcion,
explicacion, control o deteccion de anomalias. El caso especifico de deteccion
de anomalias se refiere a la busqueda de patrones con comportamiento
inusual, los cuales pueden ser interpretados como acciones no validas o

anomalas sobre los datos.

El analisis estadistico clasico de ST consiste en la estimacion de métricas
estadisticas significativas de patrones a partir de tres rasgos que tipicamente
exhiben: no estacionariedad, autocorrelacion y estacionalidad. Estos rasgos

se conjugan en el modelo por Box-Jenkins, ARIMA (Schaffer et al., 2021).

En el caso de deteccién de anomalias, el uso de técnicas estadisticas
tradicionales ha producido resultados satisfactorios (Borges et al., 2022;
Schaffer et al., 2021; Schmidl et al., 2021). Sin embargo, en los ultimos afos
se han reportado resultados de mayor relevancia mediante el uso de
Inteligencia Artificial (IA) y en particular de técnicas de aprendizaje profundo
(Deep Learning, DL) (Bengio et al., 2016). Aplicada a sistemas financieros, la
deteccion de anomalias con DL ha permitido la identificacion y prevencién de
actividades maliciosas como fraude e intrusiones (Bakumenco et al., 2022),

entre otras actividades irregulares.

Este articulo se enfoca en la deteccion de anomalias en series de tiempo

econdmicas o financieras (STF) usando DL; para la implementacion de un



sistema automatico de deteccion de anomalias en IPC, se usé el algoritmo de

DL conocido como autocodificador (Hinton, 2016).

Como STF de estudio, se usé el comportamiento del indice de precios al
consumidor, IPC, registrado mensualmente en nuestro pais entre los afios
1950 hasta agosto del 2022 (Banco Central de Venezuela, 2022). El IPC es un
indicador estadistico que cuantifica la evolucion de los precios de una canasta
representativa del consumo familiar durante un periodo determinado; para su
calculo, se selecciona un afo de referencia o base (su valor se fija en 100). La
canasta es un conjunto de bienes y servicios tipicos que consume un hogar y
la importancia relativa que tiene cada rubro en el gasto de consumo familiar

establece la estructura de pesos del IPC.

En la figura 1 se presenta el grafico de la STF a analizar: IPC 1950-2022.
El grafico, IPC 1950-2022, muestra el registro secuencial, expresado
porcentualmente, de la variacion del IPC mensual, acontecida en nuestro pais,
entre los meses de enero de 1950 hasta agosto del 2022, tomando como afio
de referencia (afio base de IPC = 100), 2007. Obsérvese en dicho grafico, la
variacion extrema del IPC a partir de aproximadamente el aio 2017 cuando se

alcanza un pico del orden del 200%.

Figura 1. Variacién del IPC mensual, expresado porcentualmente, acontecido en nuestro
pais entre los meses de enero de 1950 hasta agosto del 2022. Elaboracidn propia.



La estructura del presente articulo es la siguiente: esta primera seccion,
fue una explicacion general del objetivo central del trabajo y la metodologia
usada; en la segunda seccion se presentan investigaciones previas en el tema;
la tercera seccion, se dedica a fundamentacion tedérica del algoritmo; luego, la
seccion 4 detalla la implementacion del sistema desarrollado, mientras que la
seccion 5 se ocupa de la parte experimental y analisis de resultados,

finalmente presentamos las conclusiones y referencias bibliograficas.
Trabajos relacionados

El tema de la deteccion de anomalias en series de tiempo (ST) ha sido
objeto de estudio de muchos investigadores. Crépey et al. (2022) desarrollaron
un sistema detector de anomalias en series de tiempo econdmicas o
financieras (STF), usando un modelo hibrido de redes neuronales artificiales
(RNA) y la técnica de analisis de componentes principales (PCA); el uso de
PCA como extractor de rasgos permite la reduccion de la dimensionalidad.
Zhou et al. (2022) usan un autocodificador contrastivo para deteccion de
anomalias en series de tiempo multivariadas. Wei et al. (2022) usan un
autocodificador basado en LSTM (siglas en inglés para la RNA conocida como:
“Long Short-Term Memory”) para detectar anomalias en series de tiempo de
calidad del aire en ambientes interiores.

En el tema de prondsticos de STF, Korczak y Hernes (2017) desarrollaron
métodos para prondstico de STF usando DL en un sistema de negocio de
acciones multi-agente, también conocido como “A-trader’. Similarmente,
Navon et al. (2017) usan una RNA de DL para predecir tendencias de las
acciones en el mercado NASDAQ.

Por otra parte, el andlisis del indice de precios al consumidor (IPC) como
STF indicadora del status econdmico de un pais, es un problema de interés en
estudios académicos de las ciencias econdmicas. Tal como lo refleja el trabajo
por Lopez-Avila et al. (2019), donde pronostican el IPC mexicano usando el



algoritmo FS-EPNet (siglas en inglés para “Evolutionary Network Programing”)
y comparan sus resultados con modelos estadisticos tales como ARCH,
ARIMA (Schaffer et al., 2021) y otros. Caicedo (2018) usa en su tesis de grado
un modelo VAR para el pronostico del IPC colombiano. Finalmente, se
comenta un estudio por Quilis y Frutos (1999), donde los autores afirman que
el analisis habitual de las condiciones inflacionarias de la economia espanola
descansa, principalmente, en el IPC; en este trabajo, los autores usan un
modelo VARMA (siglas en inglés para: “Vectorial Autorregresive Moving

Averaging”) para la estimacion del indicador.
Fundamentos teoricos

El sistema de deteccion de anomalias utiliza DL y consta de cuatro
bloques en cascada. El primer bloque se encarga del preprocesamiento de la
STF, dividiendo la secuencia de entrada en una subsecuencia de
entrenamiento (libre de anomalias) y una subsecuencia de prueba (con tramos
anémalos). De cada subsecuencia (entrenamiento y prueba) se extraen
subsecuencias menores, pero con longitud suficiente para garantizar su
reconstruccidon con modelos autorregresivos (AR(p)). Los subconjuntos de
entrenamiento y prueba son normalizados para el entrenamiento éptimo del
autocodificador. El siguiente bloque es el autocodificador, que extrae rasgos

relevantes de cada secuencia de entrada.
Autocodificador

Un autocodificador es una red neuronal artificial no recurrente (Cholet,
2018), entrenada de modo no supervisado para replicar a la salida el mismo
vector de entrada (Yan et al., 2020). Fue concebida inicialmente para reduccion
de dimensionalidad (Hinton, 2006), pero internamente tiene una capa
escondida intermedia que describe un cédigo de dimensidn reducida respecto

al vector de entrada utilizado para representar la entrada (representacion



latente). La arquitectura de un autocodificador consta de una ruta de
contraccion para capturar contexto (rasgos) y una ruta de expansion simétrica

que permite una localizacion precisa (figura 2).

Figura 2. Arquitectura de un Autocodificador (Ronnenberger et al. 2015).

Tal como se puede inferir de la arquitectura mostrada, se puede
considerar que el autocodificador consta de dos etapas: una etapa
codificadora h = ¢ (x) y una decodificadora, que produce una reconstruccién
x'=0'(z). En el caso de procesar secuencias temporales, el vector a

reconstruir corresponde a esta secuencia. Matematicamente, esto es:

La etapa codificadora toma la entrada x € R% = X y la proyecta a la capa

escondida h € RP = F, de tal manera que:
h=o(W.x+ b) (Ec.1)

Donde:



h representa la variable latente,

o es una funcién de activacion

W corresponde a la matriz de pesos y

b es el vector de polarizacion.

La etapa decodificadora toma la representacion latente para reconstruir la

entrada, esto es:
x'=c'(W.h+Db')(Ec.2)

La réplica de la entrada, o vector reconstruido, x' se obtiene minimizando una

funcién de pérdidas de reconstruccion, L(x, x") dada por:
Lix,x)=|lx—x'|>?=|lx—a'(W.c(W.x + b) + b')||*> (Ec.3)
La funcion global de error es:
Jap(©) = Xy L(x,x") (Ec.4)
donde:
0 = (W,W',b,b")" es el vector de parametros entrenables.

La ecuacion de entrenamiento (actualizacion) del vector de parametros 0 es:

0;,1:=0;—a- aL:;LO(lOI) (EC 5)

donde a > 0 es la constante de aprendizaje (Chollet, 2018; Yen, 2020).

A continuaciéon, en la siguiente figura 3 se puede observar la

representacion grafica de la Arquitectura de U-Net:
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Figura 3. Arquitectura de U-Net. (Ronnerberger et al., 2015)

Metodologia

En esta seccion se describen los materiales y métodos usados en el
experimento de deteccion de anomalias en la base de datos, STF: IPC 1950-
2022. Esto incluye: pre-procesamiento, plataformas, librerias y cddigos

empleados en la implementacidon del modelo de deteccion.
Base de datos

El conjunto de datos corresponde a la STF: IPC 1950-2022, la cual
contiene el registro secuencial de la variacion del IPC porcentual mensual,
nacional, desde enero de 1950 hasta agosto del 2022, tomando como afo de
referencia (afio base de IPC = 100), 2007. El total de registros representa un

conjunto de 864 muestras, equiespaciadas mensualmente, univariadas; del



cual se selecciond, aleatoriamente, un subconjunto de 750 muestras para
entrenamiento y se reservo el resto para evaluacion del modelo, una relacion

90%-10%, para entrenamiento/pruebas.

De los conjuntos de entrenamiento y prueba, se extrajeron 726
secuencias univariadas de 288 muestras cada una, repartidas en 463
secuencias de entrenamiento y 163 para prueba. En términos tensoriales
(Cholet, 2018), el conjunto de entrenamiento es un tensor de dimensiones [463,
288, 1] y el conjunto de pruebas uno de dimensiones [163, 288, 1]. Es oportuno
indicar que la region de entrenamiento corresponde al segmento que
visualmente mostré mayor estacionariedad (afios previo a 2010). En las figuras

4 y 5 se representan segmentos de los conjuntos de entrenamiento y prueba.
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Figura 4. Segmento de IPC 1950-2022 de entrenamiento. Elaboracién propia.
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Figura 5. Segmento de IPC 1950-2022 de prueba. Elaboracion propia.

Plataforma de codificacién y estructura y pre-procesamiento de
datos

El modelo autocodificador se implement6 en las plataformas Tensorflow
y Keras. Como autocodificador se usé una red U-Net modificada (Ronneberger
et al, 2015) para procesamiento univariado, porque la original procesa
imagenes (datos bidimensionales o 2D). La arquitectura de la U-Net
implementada sustituye las capas convolucionales 2D (Conv2D), por
unidimensionales Conv1D en la etapa de compresién y Conv1DTranspose en
la etapa de expansidon, con capas Dropout (Chollet, 2018) entre capas
convolucionales para propésitos de regularizacion.

El procedimiento empleado para la deteccién de anomalias en la serie de
tiempo es el propuesto por Pavithrasv (2020), el cual sigue los siguientes
pasos:

1. Determine error absoluto medio (Mean absolute error, MAE) en el
conjunto de entrenamiento.

2. Encuentre el valor maximo del MAE, este valor se establece como



umbral para deteccion de anomalias.
3. Si la pérdida de reconstruccion de una muestra es mayor que el valor

umbral, la muestra es etiquetada como anomalia.

Resultados

En esta seccion se presentan los hallazgos obtenidos durante el
entrenamiento, validacién y prueba del modelo. Los hiperparametros de
entrenamiento seleccionados en este caso de estudio fueron:

a) Numero de épocas: 50.

b) Tamano del lote de muestras por paso de entrenamiento (batch_size):

128 muestras.
c) Tamafo del conjunto de validacion: 10% del conjunto de datos total.

La figura 6, muestra la distribucion del MAE en el segmento de
entrenamiento, alli puede observarse el umbral del error de reconstruccion de

aproximadamente 13%.
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Figura 6. Distribucion del MAE en el segmento de entrenamiento. Elaboracion propia.



Por su parte, la figura 7 permite comparar la similitud entre la sefial de
entrenamiento y la reconstruida en el segmento de entrenamiento, mientras

que la figura 8 muestra la distribucién del MAE para el segmento de prueba.
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Figura 7. Sefal original (azul) y reconstruida (naranja) en el segmento de entrenamiento.

Elaboracion propia.
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Figura 8. Distribucion de MAE en el segmento de prueba. Elaboracién propia.



En la anterior figura 8, puede observarse que aproximadamente 38
secuencias de las 163 secuencias de prueba resultaron andmalas
(MAE>umbral de error de reconstruccion). Estas secuencias, en la STF inicial
corresponden a los afnos posteriores a 2010, lo que es consistente con la
dinamica econdmica nacional, en nuestra historia contemporanea.

Finalmente, en la figura 9 se pueden visualizar las anomalias. El balance
de error de deteccion de anomalias en el conjunto de pruebas determino que
2 de las 38, fueron etiquetadas incorrectamente, lo que representa un 94,7%

de acierto en la deteccion.
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Figura 9. Ubicacién de anomalias en la serie de tiempo financiera en estudio: IPC 1950-
2022. Elaboracioén propia.

Conclusiones

En este trabajo, se describe un sistema automatizado para deteccién de
anomalias en series de tiempo econdmicas o financieras (STF) usando DL.
Para la construccion del modelo de DL, se empled el algoritmo conocido como
autocodificador, especificamente se implementd una versién unidimensional
del autocodificador U-Net. Como STF de estudio, se us6 el comportamiento

del indice de precios al consumidor, IPC (Banco Central de Venezuela, 2022).



Como puede constatarse, en la seccion de experimentos de este articulo, se
lograron resultados satisfactorios, alcanzando una precision de 94,6 % en el

objetivo.
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