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RESUMEN EJECUTIVO

Esta investigacion analiza las bondades de la teoria de Autdmatas Celulares
como modelamiento del comportamiento de Diferentes ADR’s latinoamericanos,
incluyendo casi la totalidad de los ADR’s chilenos. Los Autématas Celulares son una
herramienta de inteligencia artificial que puede ser usada para modelar cualquier
sistema complejo y por ende pueden considerarse como una buena alternativa a las
ecuaciones diferenciales, pudiendo ser utilizados para modelar sistemas fisicos y
sistemas biolégicos a nivel celular, multicelular y poblacional. En este trabajo se
desarrolla una aplicacion de esta teoria para proyectar la variacién de los signos de 30
ADR’s latinoamericanos, entendiendo que la prediccion de la direccion del movimiento
del indice accionario es relevante para desarrollar estrategias de transaccion efectivas
(Leung, Daouk & Chen, 2000; Parisi, Parisi & Cornejo, 2004). El desempeiio relativo
de los modelos fue medido por el porcentaje de prediccion de signo (PPS) que mide la
cantidad de predicciones correctas (hits) sobre el total de predicciones hechas. Se
encontré que el mayor porcentaje de prediccion de signo (PPS) fue de un 80% y
correspondié al ADR del Banco Santander-Santiago; ademas se encontré6 un PPS
promedio de 63,7% al considerar un modelo que proyectaba solo 30 semanas. La
capacidad predictiva de los Automatas Celulares resultdé estadisticamente significativa
para el 30% de los ADR’s analizados segun el test de acierto direccional (DA) de
Pesaran & Timmermann (1992). Ademas, éstos ADR’s con capacidad predictiva
superaron en rentabilidad al modelo ingenuo y a la estrategia buy and hold. Por ultimo,
este estudio presenta evidencia de que los Autdmatas Celulares podrian convertirse
en una alternativa a las metodologias predictivas tradicionalmente utilizadas en la

administracion de portfolios de inversion.



INTRODUCCION

La prediccion de los movimientos de los precios accionarios y de indices bursatiles
ha sido un area de mucho interés en los ultimos afos. En el pasado, la toma de
decisiones por lo general se realizaba bajo variadas condiciones de incertidumbre, lo
que siempre implicaba enfrentar posibles escenarios adversos. Incluso la antigua
creencia de que el mercado bursatil podia ser soélo anticipado gracias al conocimiento
de este mismo o al “tacto” bursatil que se desarrollaba como resultado de experiencias
en el medio; han pasado de moda y han sido refutadas por innumerables autores y

estudios.

Con el fin de disminuir esta incertidumbre, muchos investigadores han destinado
sus recursos y tiempo al desarrollo de modelos mateméaticos que nos permitan tomar

decisiones en un ambiente menos riesgoso.

Diversos estudios han demostrado que los retornos accionarios son predecibles en
algun modo. Por ejemplo, Lo & MacKinlay (1988), utilizando datos bursatiles de paises
desarrollados, encontraron una correlacion positiva entre los retornos semanales de
diferentes acciones; DeBondt & Thaler (1985), Fama & French (1988), Poterba &
Summers (1988), Chopra, Lakonishok, & Ritter (1992) encontraron una correlacion
serial negativa en los retornos de los activos individuales y diferentes portfolios de

inversion con diferentes plazos.

En las ultimas décadas, al estudio de modelos predictivos se le han incorporado
numerosas nuevas técnicas; muchas veces provenientes de otras areas de estudio
como la biologia o la fisica. Dentro de estas técnicas podemos incluir una serie de
modelos no paramétricos y no lineales como los son las Redes Neuronales y los
Algoritmos Genéticos. Estas nuevas técnicas pueden ser consideradas como las
herramientas con las que cuentan los agentes financieros para reducir el riesgo en su

toma de decisiones y por qué no decirlo para obtener rentabilidad. Otras técnicas que



pueden ser consideradas son: el Analisis Técnico, Légica Borrosa, Fractales, el

Andlisis Multivariable, y muchos otros.

Como se mencioné en el parrafo anterior, existe una extensa area de desarrollo de
los modelos predictivos. Dentro de la humerosa bateria de técnicas, uno de los temas
mas nuevos es el de Autématas Celulares; que son una herramienta de la inteligencia
artificial que puede ser utilizada para modelar comportamientos complejos de ciertos
sistemas fisicos, biolégicos, quimicos y mas recientemente, financieros. Su logica se
basa en un modelamiento matematico de los sistemas, con el fin de comprender de
mejor manera su comportamiento, y asi predecir posibles reacciones a hechos

puntuales del medio ambiente.

El presente trabajo tiene por objeto ahondar mas aun en este tema; presentando
nuevas evidencias que podrian fortalecer o debilitar algunos resultados obtenidos
anteriormente. De hecho existen dos estudios previos que motivaron la realizacién de
esta investigacion puntual: primero se encuentra el paper “Autématas Celulares en los
Mercados Financieros Americanos' y en segundo lugar se encuentra el paper titulado
“Autématas Celulares en indices Bursatiles de América del Norte: DJI, NASDAQ, IPC y
TSE?’; estos dos estudios los autores lograron un porcentaje de prediccion de signo
(PPS) promedio cercano al 70%, lo que me hace creer que este resultado puede ser

replicado o incluso mejorado ocupando algunas variaciones u otros datos.

Para testear las ideas basadas en los Autdmatas Celulares; este trabajo buscara
modelar el comportamiento de los ADR’s chilenos y otros ADR’s latinoamericanos
listados en el NYSE; buscando enriquecer las evidencias en favor de los Autématas
Celulares como modelos de prediccion. Debemos aclarar que los primeros resultados
encontrados en los dos estudios mencionados en el parrafo anterior son bastante
buenos en funcién del PPS encontrado (cercano al 70% en promedio); lo que se
traduce en una alta capacidad de prediccion y en beneficios econdmicos por encima

de los del mercado, lo que termina transformandose a su vez en una clara motivacion

! Parisi y Parisi (2005)
% Parisi y Parisi (2006)



que justifica la realizacién de este trabajo, apuntando en la consecucién de resultados

similares.

En fin, el presente trabajo tiene como objetivo principal la elaboracion de un marco
tedrico apropiado que nos permita situar los Autématas Celulares dentro de la
literatura financiera, para luego analizar su potencial aplicacién a las Finanzas y
puntualmente a la prediccion del signo de los retornos semanales de diferentes ADR’s
latinoamericanos listados en la bolsa de Nueva York (NYSE). Por ultimo, se buscara
reunir mayor informacién concluyente acerca de la capacidad predictiva de estos

modelos basados en Automatas Celulares.

De llegar a los resultados esperados, el presente trabajo seria de gran ayuda para
seguir atacando el problema de la toma de decisiones bajo incertidumbre; y por ende
se transformaria en una gran ayuda para quienes se desempefian en el ambito

bursatil.

El trabajo sigue de la siguiente manera: en una primera instancia se desarrollara
un Marco Tedrico en el que debe ser entendido el estudio en si; luego se tratara de
explicar en profundidad los que es un Autémata Celular y como puede ser usado en el
area financiera; en una tercera etapa se procedera a explicar los datos y la
metodologia a seguir para realizar el testeo del modelo; en una cuarta parte se
presentaran los resultados acompafiados de un analisis critico y comparativo que sirva
para validar o no los primeros resultados encontrados en los estudios previos; y por

ultimo, se incluiran las conclusiones finales.



CAPITULO I: MARCO TEORICO

El rol primario del mercado de capitales es la colocacion de la propiedad del stock
de capital en la economia. En términos generales, la idea entonces es, que los precios
de las acciones provean toda la informacion implicita del funcionamiento de las
empresas. Lo anterior corresponde a la hipoétesis de mercados eficientes de Fama
(1970); el autor en su paper argumenta ademas, de que esta es la Unica manera como
los inversionistas pueden tomar sus decisiones de inversidén; es decir, bajo una

importante incertidumbre.

El supuesto basico de la teoria de Fama era que el precio de las acciones reflejaba
de manera completa y eficiente toda la informacion contenida en el mercado acerca
del activo en cuestion. Asi cualquier cambio de precio que se produjera en el mercado
se explicaba por cambios en la informacion relevante que tenia directa relacion con el

desempefo esperado para la empresa representada por la accion.

El paper mencionado hace una revision tedrica y empirica de lo que habian sido
las investigaciones hechas hasta ese entonces, encontrando evidencia que fortalecia
su modelo de mercados eficientes. La primera idea que presenta el autor es que los
precios de las acciones deben estar en funcion del riesgo y del retorno esperado para
estos mismos activos; lo anterior, dado un set de informacién de mercado que
condiciona la conducta de las empresas representadas. Asi el valor esperado o de
equilibrio pasa a ser una variable aleatoria que se ve explicada por el comportamiento

también aleatorio de la informacion.



Fundamentado en este modelo recién mencionado, Fama interpreta que los
retornos de las acciones son independientes de un dia a otro®, y que por ende su

comportamiento puede ser entendido como un “random walk’.

Un primer problema que presentan estas ideas son los fuertes supuestos que el
autor imponia a su modelo para definir un mercado eficiente: (i) no existen costos de
transaccion en la economia, (ii) toda la informacion relevante se encuentra disponible
para todos los participantes, (iii) todos estan de acuerdo con respecto a lo que significa
la informacién existente y su relacion con el precio de las acciones. Al analizar estas
imposiciones podemos entender que en la practica es casi imposible que se cumplan

estas condiciones y por ende debiéramos cuestionar la validez del modelo.

En el plano empirico se llegé tempranamente a la conclusion de que aunque
existia algun grado de dependencia en las series historicas, no era posible rechazar la
hipétesis del camino aleatorio (random walk) y por lo tanto no era factible hacer
predicciones de ningun tipo acerca de la direccién que tomarian los precios de las
acciones en el futuro. En fin, a pesar de que es claro de que la hipétesis de mercados
eficientes cuenta con muchas falencias, no habia sido posible encontrar evidencia

significativa que pudiera desechar el modelo hasta ese entonces.

A partir de este trabajo una serie de autores dedicaron sus investigaciones a
estudiar este tema; en el afio 1986, Maberly analizo la relacion entre la direccion de los
cambios de precio interdia e intradia buscando encontrar evidencia a favor de la teoria
de que el signo del cambio de los precios accionarios si puede ser previsto. Dos afos
mas tarde, Lo & MacKinlay (1988,1989) en su trabajo titulado “Stock market price do
not follow random walk: Evidence from a simple specification test” empleando datos
de EE.UU., Europa Occidental y Japén, para el periodo comprendido entre 1962 y
1985, registraron una correlacién serial positiva entre los retornos semanales para una
variedad de indices y portafolios de tamafo medio. Conrad & Kaul (1988,1989),

también encontraron evidencia de predictibilidad de los retornos en el corto plazo

® Se entiende por independiente que la Correlacion entre el precio de hoy y el precio de ayer es
cerooque Corr (P;P_,)=0



usando datos semanales y para el mismo periodo utilizado por Lo & MacKinlay
(1988,1989); la metodologia usada fue un proceso autorregresivo de primer orden, que
permitié las conclusiones mencionadas. De Bondt & Thaler (1985), Fama & French
(1988), Poterba & Summers (1988) y Chopra, Lakonishok & Ritter (1992), hallaron una
correlacion serial negativa en los retornos de los activos individuales y varios portfolios

sobre intervalos de tres a diez afios®.

Por su parte, Jegadeesh (1990), ocupando datos histéricos de EE.UU., examiné la
predictibilidad de los retornos mensuales sobre activos individuales para los afios
1934-1987, y encontré una correlacion serial negativa de primer orden altamente
significativa para rezagos de dos meses y una correlacion serial positiva para rezagos
mayores. Blume, Easley & O’'Hara (1994), presentaron un modelo tedrico que sugiere
que existe una relacion significativa entre los rezagos del volumen transado y los
retornos actuales de los activos individuales. Para explicar la predictibilidad de las
variaciones de los retornos accionarios se postulan dos argumentos alternativos: (a)
los mercados son ineficientes y los precios de los activos se mueven alrededor de su
valor fundamental, y (b) los mercados son eficientes y la predictibilidad de las
variaciones puede ser explicada por un equilibrio en los retornos time-varying. Ferson
& Harvey (1991), mostraron que la predictibilidad de los retornos accionarios no se
debe necesariamente a ineficiencias del mercado o a una sobrerreaccion de los
inversionistas irracionales, sino que a la predictibilidad que presentan algunas
variables agregadas que son parte del set de informacion que explica la rentabilidad
de los activos. Para esto ocuparon un modelo multi-beta tipo APT, para analizar diez
portfolios de inversion rankeados por tamafo y otros grupos de activos como bonos

gubernamentales de largo plazo.

* De Bondt & Thaler (1985), ocuparon retornos mensuales de las acciones comunes del NYSE
y calcularon el Retornos Anormales Acumulados (CAR por sus siglas en inglés), como medida
de sobrereaccion del mercado, para el periodo comprendido entre Enero de 1926 y Diciembre
de 1982. Fama & French (1988), ampliaron la muestra usada por los autores anteriores hasta el
afo 1985, en busca de los principales componentes de los precios accionarios. Por su parte,
Poterba & Summers (1988) usaron datos de EE.UU. (1871-1986) y otros 17 paises (1957-
1985) para testear la razon entre una varianza mensual y la anual, en busca de
autocorrelacion. Por ultimo, Chopra, Lakonishok & Ritter (1992), ocuparon datos mensuales del
NYSE (1926-1986) y la metodologia RATS de Ibbotson (1975).



En este mismo sentido, un estudio de eventos de transacciones de agentes
internos (insiders) de Ferson & Schadt (1996), mostré que la omisién de variables tales
como rezagos del retorno accionario y de la tasa de interés podrian conducir a
resultados erroneos en la proyeccidon. Para llegar a estas conclusiones, los autores
analizaron datos de 67 fondos mutuos para el periodo comprendido entre 1968 y 1990,
encontrando resultados significativos. Segun Leung, Daouk & Chen (2000), la
prediccion de los retornos accionarios, dadas las variables agregadas en el set de
informacion de los inversores, es un hecho que es aceptado en la reciente literatura de
las finanzas empiricas, y las preguntas apuntan hacia cémo usar la informacién de una

manera 6ptima para predecir y transar en los mercados.

En esta misma linea de estudios y dado que el grado de predictibilidad es
generalmente considerado como no significativo; Hodgson & Nicholls (1991),
sugirieron evaluar la significancia econdémica de predecir la direccién de los cambios
en los precios de los activos y no su nivel’. Estos autores trataron el problema de
predecir los precios de diferentes activos subyacentes con el fin de disminuir las
posibilidades de arbitraje. Los principales resultados encontrados, sugerian que era
muy complicado predecir el nivel de los cambios en el mercado spot debido a la alta
volatilidad de estos precios y a diferentes regulaciones aplicadas a la bolsa; por lo que
se recomendaba evaluar la posibilidad de predecir la posible direccion en vez de las

magnitudes.

Otros estudios mas recientes sugieren que las estrategias basadas en predecir
signos; son mas efectivas y pueden generar mayores beneficios que aquellas
estrategias basadas en una prediccion puntual del nivel de precios de los instrumentos
financieros. Algunos autores como Wu & Zhang (1997), investigaron la predictibilidad

de la direccion del movimiento en el tipo de cambio spot futuro.

Por ultimo O’Connor, Remus & Griggs (1997), apoyaron los beneficios de
proyectar la direccion del cambio en el nivel de precios mas que el nivel de precios en

si. Estos ultimos autores estudiaron como se comportan las diferentes personas que

> Ocupando datos diarios del mercado accionario australiano.
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deben realizar proyecciones y como estos la mayoria de las veces deben basar sus
decisiones en informacion histérica. Las dos preguntas principales que motivaban
aquel estudio eran: (1) La direccion de la tendencia afectara la precision de las
predicciones? y (2) Cambios en las tendencias afectaran estas mismas precisiones?.
Los autores testearon sobre 47 alumnos de la Universidad de Hawai, sus respectivas
tomas de decisiones y proyecciones frente a un conjunto de series de tiempo
generadas de manera aleatoria. Con respecto a la primera pregunta se concluy6 de
que no existen diferencias significativas con respecto a la direccion de la tendencia; y
con respecto a la segunda se encontré significativa evidencia en favor de la hipotesis
de que cambios en las tendencias afectan la precision de las proyecciones; por lo que
se haria cada vez mas importante la idea de proyectar la direccion de los cambios en

los niveles de precio en vez de del nivel de precios en si.

De estos ultimos estudios mencionados resulta importante entender que tanto para
los analistas como para los traders, es un eje principal tratar de centrar sus esfuerzos
en predecir con mayor precision la direccion de los movimientos en vez de tratar de

pronosticar los valores mismos.

A lo largo de los afios, la innovacion tecnoldgica y del pensamiento han dado lugar
a nuevas técnicas de prediccion; tales como: Redes Neuronales, Algoritmos
Genéticos, Fractales, Modelos Multivariados y la Légica Borrosa; y por lo tanto no es

raro entender que estas estén siendo ocupadas para mejorar la toma de decisiones.

Fundamentandonos en algunas de estas técnicas, podemos agregar evidencia en
favor de la hipétesis de que si existe algun grado de prediccion para las acciones o
activos bursatiles. De hecho Parisi (2002), ocupando una Red Neuronal logré buenas
tasas de prediccion de signo para el IPSA chileno mediante la utilizacién de una red
Ward recursiva. Se entiende por “buenas” una capacidad predictiva extramuestral de
72%, estadisticamente significativa; y ademas wuna rentabilidad acumulada
extramuestral de 24.42%. ElI mismo Parisi el afo 2005 aplic6 Redes Neuronales y
Algoritmos Genéticos para construir modelos predictivos del signo de las variaciones

semanales del IPSA. Los resultados sefalan que la red Ward tendria mayor capacidad

11



predictiva que el modelo lineal multivariado dinamico construido por medio de
Algoritmos Genéticos y que el modelo naive (ingenuo); ademas que ésta capacidad
predictiva seria significativa, y que una estrategia activa de trading basada en las
seflales de compra y venta dadas por este modelo permitiria obtener retornos
relativamente mas altos. La red Ward y el modelo de Algoritmos Genéticos superaron
en rentabilidad promedio a la clasica estrategia ocupada como benchmark de buy and

hold; incluso al considerar los costos de transaccion.

Lo anterior se ve respaldado por los resultados encontrados por Tsibouris &
Zeidenberg (1995) y White (1993); quienes trabajaron con Redes Neuronales en la
predicciéon de indices bursatiles y de activos individuales, confirmando un mejor
desempefio de las Redes Neuronales en cuanto a prediccidn en comparacion con las

técnicas usadas como benchmark (buy and hold).

En esta misma linea, Parisi, Parisi & Guerrero (2003) testearon Redes Neuronales
aplicados al Tipo de Cambio del délar observado en Chile; para esto se ocupé la
misma red Ward mencionada anteriormente ademas de una red Recurrente de
Jordan-Elman y el Perceptron Multicapa. Se obtuvo que de todas estas técnicas, la
que mejor rendimiento aportaba era la red Ward de tres capas, esta ultima resultd ser
significativa pero a diferencia de los estudios anteriores la capacidad predictiva no se
tradujo en retornos significativamente mas altos que los que obtendrian en una
estrategia pasiva. Los resultados se adecuaban a lo esperado por los autores, dadas
las caracteristicas del mercado chileno. Sin embargo estos resultados venian a restar

validez a las Redes Neuronales como modelo predictivo.

Por ultimo Parisi, Parisi & Cornejo (2004) utilizando datos semanales de los indices
bursatiles IPC, TSE, NASDAQ y DJI; analizaron la eficiencia de los modelos
multivariados dinamicos, construidos a partir de Algoritmos Genéticos Recursivos,
para predecir el signo de las variaciones de semanales de los indices mencionados.
Los mejores modelos lograron un 60% de porcentaje de prediccion de signo,

resultando significativa para los cuatro indices segun el test de acierto direccional de

12



Pesaran & Timmerman (1992). Estos mismos resultados superaron una vez mas a la

estrategia buy and hold.

Con este marco tedrico bien definido nos queda bastante claro de que las teorias
de Fama (1970) estaban erradas, o sus supuestos eran irreales; primero que nada los
mercados no son eficientes y por lo tanto permiten arbitrajes; y en segundo lugar, por
medio de diferentes técnicas es posible predecir ciertas tendencias del mercado lo que
descarta la idea de comportamientos “random walk”; ademas por medio de diferentes
estudios realizados por diversos autores es posible concluir de si es factible vencer al
mercado y por ende obtener rentabilidades por sobre los indices de mercado mediante
la utilizacion de una estrategia activa de manejo de carteras.

Lo anterior nos sirve como motivacién para dirigir la investigacion hacia la

consecucion de resultados igualmente validos como los encontrados en el pasado.

Por ultimo y para concluir el marco teérico, es necesario que revisemos un poco de
historia acerca del tema principal de la investigacion para entender el contexto en el

cual esta se realiza.

Los Automatas Celulares hicieron su aparicién por primera vez en los afos
cuarenta, cuando el matematico John Von Neuman trataba de encontrar una maquina
hipotética que pudiera construir copias de si misma; este personaje logré su objetivo al
encontrar un complejo modelo matematico con reglas muy complicadas basadas en
un plano cartesiano. Conway, otro matematico se entreg6 a la idea de poder encontrar
un método simplificado del encontrado anteriormente por Neuman; asi Conway logro
publicar en Octubre de 1970 sus propias conclusiones y modelo. Este modelo es
bastante interesante dado que tiene el poder de computar cualquier cosa de manera

algoritmica y transformarlo en un “Juego de la Vida de Conway™®.

Desde su publicacién, esta teoria suscité el interés de diferentes sectores debido

principalmente a la sorprendente cantidad de patrones a los que puede aplicar. Asi

® Durante el desarrollo del trabajo se explicara con mayor profundidad en que consiste este
juego.
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mismo diferentes matematicos, bidlogos, economistas e incluso filésofos han buscado
la manera de representar sus complejidades propias de cada area basandose en los
modelos de Autdmata Celular; esto les permite observar patrones muy complejos de

comportamiento basandose en reglas muy simples.

En 1983 Stephen Wolfram publicé el primero de una serie de papers sistematicos
que investigaban una clase muy desconocida pero esencial de Autdomatas Celulares
que el mismo autor llamoé: “Autématas Celulares elementales”. Mas tarde, a mediados
de los ochentas, Wolfram dejo la academia para crear Matemética’, la cual uso en los
afos venideros para dar a conocer sus ideas. En el afio 2002 publicé un texto de 1280
paginas titulado “A New Kind of Science” en el cual argumentaba extensamente
acerca de sus descubrimientos y las muchas aplicaciones que tenian en el mundo real

y en las diferentes areas de estudio.

Con todo este Marco tedrico bien definido nos encontramos en condiciones de

comenzar con el verdadero desarrollo de la investigacion propuesta.

” Probablemente muchos de los lectores habran escuchado la palabra Matematica sin saber
realmente que es; a modo de simplificar se podria decir que Matematica es una plataforma
tecnoldgica que integra sistemas computacionales, sistemas graficos, lenguajes de
programacion, etc. Para conocer en mayor profundidad la obra de Stephen Wolfram, esta se
puede encontrar en: www.wolfram.com/products/mathematica

14



CAPITULO II: ;QUE ES UN AUTOMATA CELULAR?

Ocupando las mismas definiciones que se ocuparon es la primera parte del trabajo;
un Autémata Celular, es una herramienta de la inteligencia artificial que puede ser
utilizada para modelar comportamientos complejos de ciertos sistemas fisicos,
bioldgicos, quimicos y financieros. Su légica se basa en un modelamiento matematico
de los sistemas con el fin de comprender de mejor manera su comportamiento, para

asi predecir posibles reacciones a hechos puntuales del medio ambiente.

Asi, los Automatas Celulares son herramientas que pueden ser usadas para
modelar casi cualquier sistema complejo. De hecho; pueden considerarse una buena
alternativa a las ecuaciones diferenciales y han sido utilizados para modelar sistemas
fisicos, tales como interacciones entre particulas, formacion de galaxias, cinética de
sistemas moleculares y crecimiento de cristales, asi como diversos sistemas
biolégicos a nivel celular, multicelular y poblacional®. En el ambito de las finanzas,
Zhou et al (2004) utilizaron los Autématas Celulares para establecer un mercado
accionario artificial. En dicho estudio, las celdas fueron usadas para representar a los
accionistas, quienes tenian la capacidad para aprender de si mismos y ser afectados

por el historial de inversiones de sus respectivos vecinos.

Volviendo a nuestro tema y como se mencioné en el punto anterior; los Autdmatas
Celulares hicieron su aparicion a mediados de los anos cuarenta, cuando el
matematico John Von Neuman trataba de encontrar una maquina hipotética que
pudiera construir copias de si misma. Mas tarde; Conway, otro matematico se entregd
a la idea de poder encontrar un método simplificado del encontrado anteriormente por
Neuman; asi Conway logré publicar en Octubre de 1970 sus propias conclusiones y

modelo. Este modelo era bastante interesante dado que tenia el poder de computar

¥ Para una revision del estado del arte en esta area, ver F. Schweitzer (2002), “Applications of
Cellular Automata in Complex Systems”, Advances in Complex Systems, vol. 5, pp. 101-337.
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cualquier cosa de manera algoritmica y transformarlo en un “Juego de la Vida de

Conway™.

Este “Juego” recién mencionado es la base metodoldgica del presente trabajo, por

lo que corresponde analizarlo en mayor profundidad, como se realizara a continuacion.

Para entender este Autdémata Celular, debemos considerar un tablero de ajedrez
sin limites donde cada cuadrado (o celda) tiene dos posibles estados, ser blanco o
negro: blanco (o vivo), sigue igual en la proxima generacion, excepto si 3 (de los 8)
cuadrados vecinos son negros, en tal caso pasa a ser negro; negro (muerto),
permanece asi si 2 o 3 de sus vecinos son negros; en caso contrario, un cuadrado
negro aparecera blanco en la proxima generacion. Este Autémata es considerado una
buena metafora para una situaciéon en que, por ejemplo, cada cuadrado representa
una célula y los dos posibles estados son muerta o viva. Asi, el juego simula en el
tablero la evolucién de “criaturas” vivas muy basicas, en que es necesario tener 3
vecinos vivos para que se produzca un nacimiento, y un sujeto necesita de 2 o 3
vecinos para sobrevivir (si tiene menos muere de soledad). De este modo, la poblacién

en el sistema va cambiando de generacién en generacion.

Las reglas que se mencionaron y que determinan como van cambiando de estado
las células son un ejemplo cualquiera, de hecho seria interesante ver que diferencias
se obtienen al ir cambiando las condiciones iniciales del modelo. Las reglas puntuales
que se utilizaran en este estudio, se encuentran enumeradas en el siguiente punto de

este trabajo.

Otro hecho que debemos notar es que el juego de Conway es un juego de “cero
jugadores”, es decir, la evolucion estda determinada por un estado inicial, que no

o evoluciona en

necesita de la alimentacion de un jugador humano. Asi este “tablero’
saltos discretos de tiempo y en todas las direcciones. A pesar de que las reglas son

basicas, sencillas y locales; el comportamiento resultante es asombroso y complejo.

° O “Life Game” como se conoce en Inglés
1% Haciendo alusién a la explicacion entregada anteriormente.
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De hecho si analizamos las ideas de Wolfram, podemos ver que el autor plantea que
el codigo de computacidon mas sencillo puede revelar patrones complejos del
comportamiento de la naturaleza. En otras palabras, un sistema cuya conducta parece
simple, lo es, o0 al menos es tan simple como cualquier sistema computacional. Esta es
la manera en que Wolfram explica el principio de equivalencia computacional, segun el
cual reglas simples generan contra-intuitivos resultados complejos, es decir, los
sistemas complejos tienen un comportamiento que muchas veces parece contrario al
sentido comun. De acuerdo a lo anterior, los céalculos computacionales necesarios
para producir comportamientos complejos serian, en potencia, los mismos, y la
complejidad de los sistemas se deberian solamente a la gran cantidad de
componentes simples que interactian de manera simultanea. Asi, el principio de
equivalencia computacional plantea que las herramientas computacionales son tan

complicadas como el sistema a estudiar.

Lo anterior lleva a la conclusién de que habria limites a la misma ciencia, ya que
muchas cuestiones serian imposibles de responder debido a que la Unica manera de
descubrir las consecuencias de muchos procesos de gran complejidad seria,
simplemente, dejar que ocurran. Esta nueva ciencia tiene en cuenta la propia
irreductibilidad computacional, en que las reglas subyacentes a un sistema no siempre
pueden predecir el complejo comportamiento que resulta de ellas. Por ejemplo, segun
este autor, el problema del libre albedrio podria analizarse desde esta perspectiva,
como el producto de una complejidad resultante de reglas simples en el nivel basico,
que deriva luego en calculos irreductibles y complejos que dificiimente pueden ser
simplificados por lo que, finalmente, son considerados el “producto de la libre

voluntad”.
Ahora que tenemos una nocién un poco mas clara acerca de qué es y cOmo opera
un Autémata Celular, complementaremos este punto con unos ejemplos, figuras y

algunos tecnicismos.

El Autdmata Celular mas simple seria un modelo de una dimensién, con dos

posibles estados por celda, y en donde los vecinos corresponden a las dos celdas
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adyacentes a la primera. Asi, existen 2° =8 posibles patrones para la poblacion total y

2% =256 posibles reglas. Estas 256 reglas o Autdmatas, se reconocen por una tabla

de niimeros binarios que las representan™”.

A continuacion y a modo de ejemplo se presenta la Figura 3.1 en donde se puede
apreciar la “regla 30. Esta regla 30 es llamada asi por su representacion en nimeros
binarios; como bien muestra la Figura 3.1 el codigo binario que representa el numero
30esel 00011110"

Figura 3.1
rule 30

lll'II:‘I:-‘-:D|DII‘EI:|’:UI'|:D:|
EREEEEEEE Bl Bl e s

0 0 o 1 1 1 1 0

Fuente: http://mathworld.wolfram.com. En esta figura se puede
observar el desarrollo de la regla 30, luego de 15 iteraciones y
partiendo de una celda negra ubicada en el centro de la primera fila™.

Para entender como se expande el modelo debemos ubicar una celda negra en el
centro de la primera fila; es decir, la Unica celda negra que se encuentra en esta fila,
luego se hace un barrido de izquierda a derecha viendo como se encuentra

conformada la fila que corresponde, partiendo de la fila dos y avanzando de a una fila.

" Convencién ocupada por el mismo Wolfram para identificar sus Automatas Celulares

> Es importante notar que el patron también puede ser expresado como
[111110101100011010001000], por su representacién binaria. (Ver Cuadro 3.1)

™ Para apreciar esta misma regla pero después de muchas iteraciones, y una segunda regla,
ver Anexos 1y 2.
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Por ejemplo para la primera fila, la celda negra se encuentra entre dos blancas, por
lo tanto segun la condicién nimero 2' la celda bajo la primera celda negra debe ser
negra también ya que la condicion asi lo indica. Luego si analizamos la celda blanca a
la izquierda de la celda negra ubicada en la primera fila, entenderemos que segun la
condicién numero 1, la celda ubicada bajo esta celda blanca debe ser negra y asi

sucesivamente'’®.

Es importante notar que estos codigos binarios de 8 bits que son usados como
condiciones de expansion estan bien definidos y por ende siguen una légica, la cual
puede ser entendida mediante la observacion del Cuadro 3.1 que se presenta a

continuacion.

Cuadro 3.1
8 Bits (de 0 a 7) = 8 Condiciones
7 6 5 4 3 2 1 0 n° decimal
111 110 | 101 | 100 | 011 | 010 | 001 000 | representacion del n° decimal en binario

LTI sl m i mnlie ' lin mliae linssl
[ n | n

L] n
i} 1] 1] 1 1 1 1 0
128 | 64 | 32 | 16 + 8 + 4 + 2 7
| Suma | 30

Fuente: Elaboracién propia. En este cuadro se puede apreciar como se logra el 30 que es
usado como nombre para este Automata.

Aqui los 8 bits representan los 8 posibles patrones que conforman las 256 reglas
que se mencionaban anteriormente. Por lo tanto el nombre que debe ser asignado a
cada Automata nace de esta misma légica usada para el Autdmata regla 30. Si
observamos el Cuadro 3.1 podemos notar que cada una de las 8 condiciones o bits
posee un ponderador igual a 2', donde i representa el nimero decimal del bit. Asi, si
las condiciones activadas para la regla 30 son la 1,2,3 y 4, al sumar los ponderadores
asignados a cada condicién (16, 8, 4 y 2) obtenemos el 30 por el cual se llama al

Automata particular.

' Ver Cuadro 3.1.
® Ver Anexos 3, 4 y 5 para una explicacion grafica.
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En la medida que se vayan generando mas iteraciones se iran generando
diferentes figuras; algunas veces obtendremos figuras bonitas y simétricas, y otras
veces cualquier formacion sin una forma definida; ademas siempre estaran los
esperados cambios repentinos, en donde una figura dada se deshace y pasa a ser

otra cosa diferente.

Tal como ocurre en la “Teoria de la Evolucién de las Especies” en la que estan
fundamentados los Autdmatas Celulares; en algunos casos la sociedad simplemente
muere (sin importar el nUmero de generaciones que sean necesarias), y en otros
casos se alcanzan patrones estables de “sociedad” que corresponden a figuras
estables dentro de la expansion. Estos ultimos patrones son llamados por Conway
como “Aun Vivas®, y corresponden a patrones que se mantienen estables en el tiempo
0 que oscilan por siempre. Incluso patrones que inicialmente no parecen simétricos
pueden tender a serlo en el desarrollo de nuevas expansiones, lo que claramente les

da un grado mayor de estabilidad.

Asi como cada Autémata tiene su nombre, los patrones que se van formando
dentro de éstos también tienen nombres definidos. Existen una serie de patrones
organizados por tipo, primero que nada estan los “Adn Vivas” que son patrones
estables que se mantienen en el tiempo, luego estan los “Osciladores” que repiten
patrones’®, y por ultimo los estan “Naves Espaciales” que se van trasladando a través

de del espacio.

Algunos ejemplos de los patrones mas simples se presentan en la Figura 3.2; aqui
los cuadros negros siguen representando células vivas y los blancos, células muertas.
El Bloque y el Bote son “Aun Vivas”; el Parpado y el Sapo son Osciladores, y el

Planeador junto con la Nave Espacial de poco peso (LWSS)"” son “Naves Espaciales”.

Otros patrones como el “Matuselahs” pueden evolucionar por largos periodos antes

de repetirse. Un “Duro de Matar’ es un patréon que eventualmente desaparece

'® Estos patrones pueden ser considerados como un set de “Aun Vivas”.
' De su abreviacion en inglés “Lightweight Spaceship”
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después de 130 generaciones o saltos. Por ultimo una “Bellota” requiere de 5206
generaciones para generar 13 Planeadores que se estabilizan como muchos

Osciladores. Estos ultimos 2 patrones se presentan en la Figura 3.3.

Figura 3.2

Bloque Bote Parpado Sapo Planeador LWSS
Fuente: www.wikipedia.org. En esta figura se pueden apreciar
diferentes nombres que pueden recibir los patrones expansivos propios
de cada Automata.

Figura 3.3
| L
L | | =
| HEEE EE EEE
Duro de Matar Bellota

Fuente: www.wikipedia.org. En esta figura se
pueden observar los dos ultimos patrones.

Ademas de estos patrones existen un sin fin de otros patrones que son una funcién
creciente en complejidad y que nacen muchas veces de estos mismos patrones mas
simples. Por un tema de acotar en lo mas importante dejaré el tema abierto para que el

lector pueda ahondar mas aun en el tema por su cuenta.

En este estudio, la metodologia de Autématas Celulares sera utilizada para
modelar el comportamiento de las variaciones de los valores de cierre semanales de
los ADR’s chilenos y otros ADR’s latinoamericanos; para luego, en funcion de las

proyecciones de las variaciones futuras desarrollar estrategias de trading.
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CAPITULO Ill: DATOS Y METODOLOGIA

En esta parte del trabajo se desarrolld un modelo basado en los Autdomatas
Celulares para proyectar el signo'® de las variaciones semanales de los precios de 30
ADR’s latinoamericanos listados en el NYSE, dentro los cuales se encuentran 15
ADR’s chilenos. Esto ultimo se desarrolla entendiendo que una alta capacidad de
prediccion podria ser de gran ayuda en el manejo activo de carteras de inversion; y por

ende, permitiria lograr altas rentabilidades para aquellos que las ocupen.

Los datos ocupados corresponden a los precios de cierre semanales para los 30
ADR’s involucrados; y para el periodo comprendido entre el 01 de Marzo del 2001 y el
27 de Diciembre del 2005. En consecuencia, se us6 un total de 252 observaciones por

cada ADR, para testear la capacidad predictiva de los Automatas Celulares.

A partir de estos 252 valores se calcularon 251 retornos semanales que

constituirian los inputs del modelo. Como retorno se debe entender el cambio

porcentual que experimentd el precio de los ADR’s (P,) de una semana a otra; es

decir, para calcular el retorno para la semana t (R, ), se utilizo la siguiente formula:
_#B-F)

‘P,

t—1

R

asi los 251 retornos fueron adaptados al modelo de Autdomata Celular propuesto para

la investigacion; el cual se explicara mas tarde.

Los 30 ADR’s estudiados, corresponden a los 15 ADR’s chilenos para los cuales
se encuentra informacién completa para el periodo en cuestion; mas una seleccién de
otros 15 ADR’s latinoamericanos que fueron elegidos segun su volumen de

transaccién y la disponibilidad de sus datos. De estos dultimos 15 ADR's; 5

'® Debemos recordar que en el marco tedrico ya se presentd evidencia en favor de proyectar el
signo del cambio, por sobre la proyeccion del nivel. Revisar: O'Connor, Remus & Griggs
(1997).
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corresponden a empresas Argentinas, 5 a empresas Brasilefias y las 5 restantes a

empresas Mexicanas. Se eligieron estos tres paises, porque junto con Chile son los

cuatro paises que poseen un mayor numero de empresas ranqueadas dentro de las

500 mas importantes'® de Latinoamérica.

La lista completa de los 30 ADR’s analizados en este estudio junto con sus

respectivos simbolos bursatiles puede ser vista en la Tabla 4.1.

Tabla 4.1
COMPANIA
1 |[Embotelladora Andina S.A. AKO-A
2 |Banco Santander-Santiago SAN
3 |Embotelladora Andina S.A. B AKO-B
4 |Compaiiia Cervecerias Unidas S.A. Ccu
5 |Viia Concha y Toro S.A. VCO
6 |Distribucion y Servicio S.A. DYS
7 |Empresa Nacional de Electricidad S.A. EOC
8 |Enersis S.A. ENI
9 |[LAN Airlines S.A. LFL
10|Madeco S.A. MAD
11|Masisa S.A. MYS
12]Administradora de Fondos de Pensiones Provida S.A. PVD
13|Quinenco S.A. LQ
14|Chemical & Mining Co. of Chile Inc. sQm
15|Compaiiia de Telecomunicaciones de Chile S.A. CTC
Z |16]Telecom Argentina S.A. TEO
E |17|YPF S.A. YPF
W |118|BBVA Banco Francés S.A. BFR
2 |19|MetroGAS S.A. MGS
< | 20]Quilmes Industrial S.A. LQU
21|Companhia de Bebidas Das Americas (AMBEV) ABV
u=I> 22|Petroleo Brasileiro PBR
é 23|Telesp. Celular Participacoes S.A. TCP
m | 24|Votorantim Celulose e Papel S.A. VCP
25|Tele Norte Leste Participacoes S.A. TNE
26]América Movil S.A. de CV AMX
S |27|cemex S.A. de CV CX
< | 28| Teléfonos de México S.A. de CV TMX
= |29|Grupo TMM S.A. TMM
30|Grupo Televisa S.A. TV
Fuente: Elaboracién propia. En esta tabla podemos observar las 15 empresas

chilenas ademas de las restantes 15 que corresponden a los diferentes paises y

que fueron estudiadas en el presente trabajo.

19 Segun Ranking 2005 elaborado por revista América Economia.
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El modelo basado en los Autdmatas Celulares que sera usado en este estudio,
buscara proyectar el signo de las variaciones de los precios de los distintos ADR’s de
manera simultanea, aprovechando los posibles efectos que puedan producirse por el
normal interactuar de estos mismos. Asi la variacion proyectada dependera del signo
que haya tenido el mismo ADR la semana anterior y del resto de los ADR’s también
durante la semana anterior. Es importante resaltar que este modelo para realizar sus
proyecciones solo utiliza las variaciones de una semana y es capaz de predecir el

signo de las variaciones muchas semanas hacia adelante?®.

El modelo recién descrito presenta las siguientes caracteristicas:

. Cada observacion; es decir, cada variacion semanal, se considera como una

celda.

o Cada una de estas celdas puede adoptar dos posibles estados: positivo o

negativo segun haya sido el signo de la variacion.

o Las condiciones iniciales del modelo estan dadas por las variaciones de la
primera semana de la serie historica de observaciones que se considerara para
el estudio.

. Las celdas fueron ordenadas de manera tal*'

que se pudiera estructurar un
tablero cuadriculado, similar a uno de ajedrez. El resultado de este ordenamiento
es una matriz de 6 filas y 5 columnas, donde cada celda tiene un maximo de 8

celdas vecinas.

o El estado futuro de la celda estad representado por el signo de la variacion

proyectada para ese mismo activo (ADR).

2 El nimero de semanas que es capaz de predecir el Autdmata Celular también se estudiara
durante el desarrollo de la investigacion.
21 A continuacion de las caracteristicas se explicara la metodologia de ordenamiento.
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o Asi, el estado futuro de una celda depende de su estado actual (t) y del estado

actual de las celdas vecinas.

Ahora que conocemos las caracteristicas iniciales del modelo, se explicaran

minuciosamente los pasos seguidos durante la investigacion.

Como ya se menciond en las caracteristicas enumeradas anteriormente; el primer
paso para la aplicacién del modelo, es buscar un orden predeterminado que se les
dara a los ADR’s dentro de una matriz de 6x5 a la cual se le aplicaran las condiciones
que se extrapolan del modelo “El juego de la vida de Conway”. Esto ultimo implica, que
debemos utilizar un juicio personal para elegir una metodologia de ordenamiento a

utilizar.

Para este trabajo la metodologia de ordenamiento que se uso6 fue la siguiente:
primero se construyé una matriz de varianzas y covarianzas®? en donde ademas de
incluir los 30 ADR’s se agregé el indice Dow Jones Industrial (*DJI) para ver la
correlacion que existia entre los ADR’s y el indice de mercado. Asi se obtuvo una
matriz de 31x31 que resumia todas las correlaciones existentes entre los ADR's y el
mercado. Una vez hecho esto, se busco el ADR que tuviera la mas alta correlacion

con el mercado y se le asigné el primer lugar dentro de la matriz.

Para facilitar el entendimiento de esto ultimo se presenta la Tabla 4.2 que resume
practicamente el lugar que le correspondié utilizar al ADR mayormente correlacionado

con el mercado.

Luego, para elegir el numero dos dentro de la matriz, se buscé el ADR que tuviera
la mayor correlacion con el primer ADR elegido y asi mismo se continud eligiendo el
resto de las posiciones siguiendo un espiral. Debemos aclarar que cuando un ADR era
elegido y por ende ubicado en un espacio, este era descartado del grupo “aun no
ubicados”; de este proceso se construyo finalmente la matriz con todos los ADR en

ella.

2 \/er Anexo 6
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Tabla 4.2

17 18 19 20 21
16 5 6 7 22
15 4 1 8 23
14 3 2 9 24
13 12 11 10 25
30 29 28 27 26

Fuente: Elaboracion propia. En esta tabla se
puede apreciar el ordenamiento que se les dio
a los ADR’s dentro de la matriz. Remarcando
el lugar nimero uno.

Una vez que todos los ADR’s se encontraban ordenados se procedio a rellenar los
correspondientes espacios con las primeras variaciones de cada ADR; es decir, los
primeros datos de la muestra; para luego comenzar a aplicar las reglas ideadas

inicialmente por Conway.

Para aplicar las reglas, a las cuales se hace referencia; el modelo lo que hace es
contar el numero de variaciones positivas y negativas que se encuentran en las 8
celdas vecinas y para cada una de las 30 celdas que representan las variaciones o
retornos de los ADR’s. Aqui se aplican las reglas como se explica a continuacion: por
ejemplo si la celda en cuestion es negativa y el nimero de vecinos positivos es mayor
o igual que un numero X entonces esta proyecta un cambio positivo para la préxima
semana. Si, por otro lado, la celda es positiva y la cantidad de vecinos negativos es
mayor o igual que un numero Y; entonces la proyeccion que hace esta celda es un

cambio negativo.

Con el objetivo de optimizar los resultados, se probaron todas las combinatorias de
reglas posibles a través de un algoritmo. Es decir, se testearon todas las
combinatorias existentes entre los numeros X e Y; estas 64 reglas pueden apreciarse

en la Figura 4.1.

En consecuencia, se probaron las 64 reglas basicas posibles de modelamiento, en

donde cada una de estas reglas dio origen a un Autémata Celular diferente.
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Aplicando estas reglas a cada una de las celdas, se proyectd para la semana
siguiente el signo de la variacion de cada uno de los 30 ADR’s analizados,
comenzando desde la semana t+71. Este proceso se repitié luego para las siguientes

semanas.

Figura 4.1
XH]Y OIXHLY ()
1 1 5 1
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Fuente: Elaboracién propia. En esta
Figura pueden apreciarse las 64
combinaciones que se tomaron en
cuenta para el estudio.

Ademas, a modo de mejorar los resultados y entregar una mejor evidencia acerca
de la eficacia de los Autdmatas Celulares en la prediccion, se testearon diferentes
largos de datos; es decir, primero se realizé el experimento con 251 retornos
semanales, realizando 250 proyecciones extramuestrales; y luego se realizo el
experimento con 101, 61 y 31 datos, realizando 100, 60 y 30 proyecciones

respectivamente.
Una vez realizados los distintos experimentos, se evalud la capacidad predictiva en

los cuatro diferentes largos de datos, aplicando las 64 reglas a cada uno, es decir, se

evaluo la capacidad predictiva de cada uno de los 64 Autématas Celulares utilizados
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para modelar y proyectar el comportamiento de las variaciones de los ADR’s para los

cuatro distintos largos de datos.

La evaluacién de la capacidad de prediccion se realizd en funcion del porcentaje
de prediccion de signo (PPS) extramuestral alcanzado. Para calcular el PPS, se
comparo el signo de la variacidn proyectada con el signo de la variacion observada
real en cada t-ésimo periodo proyectado, comenzando desde t+7. Si los signos de la
variacion proyectada y la variacion observada son los mismos, entonces se anota un
1, lo cual representa un acierto o hit. En caso contrario, se anota un 0, lo que sefiala

un error de prediccion del modelo. El porcentaje de prediccion de signo logrado en

cada i-simo ADR por cada j-ésimo Automata Celular (PPS, ;) se calculé como se

muestra en las ecuaciones (1) y (2):

] &
PPS, ; = IZ:plz’,Hl ,coni=1,...,30; j=1,...64; t=1,...,n (1)
n—1,54
A ] % AP/
pij,t+1 — {1’ Sl AP:,HI AR,HI > 0} (2)
0, en otro caso

donde p,{m representa el acierto o error del j-ésimo Automata Celular en la prediccion

del signo de la variacién del i-ésimo ADR, para la semana t+71; AP

it+1

representa la

variacion observada del i-ésimo ADR en el periodo t+7; y AP/, corresponde a la

variacion del i-ésimo ADR en el periodo t+7, proyectada por el j-ésimo Automata

Celular.

Ademas, en esta etapa se aplicé el test de acierto direccional’® (DA) de Pesaran &
Timmermann (1992), con el objetivo de medir la significancia estadistica de la
capacidad predictiva de los modelos analizados. El test de acierto direccional prueba

la hipotesis nula de que las variaciones observadas estan independientemente

% Directional Accuracy Test.
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distribuidas de las variaciones proyectadas. Por ello, si se rechaza la hipotesis nula, se
dice que existe evidencia estadistica de que el modelo tiene capacidad para predecir

la evolucion futura de la variable observada.

Este test compara el signo de la proyeccion AE§+1, con el del valor observado

AP, para cada i-€sima observacion del conjunto extramuestral (i=1,2,...,n); donde el

1
signo indica la direccién en que se movera el mercado accionario: al alza, si es
positivo, o0 a la baja, si es negativo. Si los signos coinciden, aumentan la efectividad del
Automata, y en caso de no existir coincidencia, aumenta el error de prediccion del

Autémata (igual que la metodologia usada para calcular PPS).

Luego, se calcula un ratio de éxito (SR) que se define como:
i,t+1° i,t+1

SR=n"' ili aP,..AP7, > 0] (3)
i=1

donde /[.] es una funcion indicador que toma el valor de 1 cuando su argumento es

cierto y 0 en otro caso. Ademas:

P=n"Y 1A, > 0] @
i=1
y
P=n"Y 1AR), > 0] (5)
i=1
El ratio de éxito en el caso de independencia de AP,{,'H y AP,,,, SRI, esta dada
por:

SRI=P-P+(1-P)(1-P) (6)
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donde P corresponde al porcentaje de positividad de las observaciones y P
corresponde al porcentaje de positividad de las proyecciones. La varianza del ratio SR/

se define como:
VAR[SRI]=n"|n(2- P=1)* P(1— P)+ n(2- P=1)* P(1— P)+4- P- P(1— P)(1- P)| (7)
Por su parte, la varianza del ratio de éxito (SR) se define como:

VAR[SR]=n"" - SRI(1— SRI) (8)

Finalmente, el test DA de Pesaran & Timmermann (1992) esta dado por:
DA=(VAR[SR]|-VAR[SRI|)™"'? (SR - SRI ) (9)

Como dicho test sigue una distribucion normal estandar, los valores de rechazo de
la hipotesis nula seran el -1,96 y el 1,96%*. Es decir; si el valor DA esta entre los
valores de rechazo, no se rechaza la hipétesis nula de que las variaciones observadas

estan independientemente distribuidas de las variaciones proyectadas.

De esto ultimo se entiende que se busca rechazar la hipotesis nula; es decir, que el
valor DA no se encuentre entre los valores criticos mencionados y que por ende si

exista capacidad predictiva.

Una vez realizado el test de acierto direccional, se analizé si la capacidad
predictiva resultado de los 64 Automatas Celulares estudiados se traducia o no en
mayores beneficios econémicos, durante el periodo analizado. Para ello se calculf la
rentabilidad acumulada que habria logrado un inversionista de haber seguido las
recomendaciones de inversién que entregaba el modelo; es decir, “comprar’ si la

variacién proyectada es positiva (al alza), y “vender” si la variacion proyectada es

2% Con un 5% de Nivel de Significancia.
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negativa (a la baja). Para ello se considerd una inversién inicial (/,) de US$100.000 y

luego de seguir las acciones propuestas por el modelo se calculd la rentabilidad

acumulada durante los n periodos (RA ) como:

e 2UF,—1)

n
o

donde VF, corresponde al Valor Final de la cartera después de n periodos. Estos

resultados de rentabilidad fueron comparados con una estrategia buy and hold®® y un
modelo ingenuo en donde las recomendaciones de compra y de venta resultan de un

proceso aleatorio. Para este modelo se ocupd la misma loégica utilizada para el

Autémata Celular; es decir, se calculd6 nuevamente la RA, y esta se ocupd como

benchmark?®.

Ahora que se ha explicado la metodologia y detallado los datos a ocupar; nos

encontramos en posicion de pasar a revisar los resultados encontrados.

% Esta estrategia corresponde a comprar el activo al inicio del experimento y venderlo al final
del mismo, con el fin de calcular la rentabilidad que nos hubiese reportado una actitud pasiva.
% punto de referencia usado para comparar.
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CAPITULO IV: ANALISIS CRITICO DE LOS RESULTADOS

La manera en la cual se estructurara la entrega de resultados sera similar al orden
ocupado en el punto anterior con el fin de que el lector pueda seguir fielmente los

pasos seguidos durante la investigacion.

Lo primero que se propone al explicar la metodologia es realizar un ordenamiento
de los diferentes ADR’s dentro de la matriz; las tablas incluidas dentro de la Figura 5.1
que se presenta a continuacion, resumen el ordenamiento resultante del proceso
anteriormente descrito. Podemos notar que dentro de la matriz se producen bloques
segun el pais al cual pertenecen; por ejemplo los ADR’s brasilefios se concentran en
el centro de la matriz, los mexicanos en la ultima columna, los argentinos en la
segunda fila, y los chilenos terminan por tapar la matriz creando una especie de letra
C.

Figura5.1
- 1 2 3 4 5
117 18 19 20 21 1
2|16 5 6 7 22 2 TEO MGS LQU
3115 4 1 8 23 3 ABV TCP | TMM TV
4l 14 3 2 9 24 4 TNE VCP  AMX
5| 13 12 11 10 25 5
6| 30 29 28 27 26 6
- CHILE
ARGENTINA
MEXICO
BRAZIL

Fuente: Elaboracién propia. En esta Figura se aprecia el orden final que ocuparon los
diferentes ADR’s dentro de la matriz; ademas se pueden distinguir las respectivas
nacionalidades de los ADR’s por sus colores.

Una vez hecho esto; se testearon los diferentes largos de datos y por ende sus
respectivas capacidades predictivas; de este ejercicio se dedujo que el modelo tiene

mayor capacidad predictiva para series cortas que para series mas largas. En la Figura

32



5.2 se puede observar que 25 de los 30 ADR’s muestran su mejor PPS usando 30
datos para predecir, por sobre la utilizacion de 60, 100 y 250 datos. Para esto basta

notar las celdas de color verde que se encuentran en las ultimas filas de las tablas.

Figura 5.2

TCP TNE PBR ABV BFR TEO MGS TMM VCP ENI MAD LQ LFL MYS EOC
1 Max | 56,7% 43,3% 56,7% 56,7% 46,7% 53,3% 53,3% 53,3% 43,3% 56,7% 53,3% 56,7% 50,0% 60,0% 70,0%
2 Min | 36,7% 40,0% 33,3% 40,0% 43,3% 36,7% 43,3% 33,3% 33,3% 43,3% 33,3% 43,3% 26,7% 50,0% 36,7%
Max F.| 63,3% 60,0% 66,7% 60,0% 56,7% 63,3% 56,7% 66,7% 66,7% 56,7% 66,7% 56,7% 73,3% 60,0% 70,0%
102 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0 1 1

1 Max | 55,0% 51,7% 51,7% 53,3% 48,3% 46,7% 48,3% 50,0% 45,0% 55,0% 56,7% 55,0% 46,7% 51,7% 61,7%
o | 2Min |46,7% 38,3% 36,7% 40,0% 43,3% 40,0% 41,7% 36,7% 36,7% 40,0% 43,3% 48,3% 36,7% 43,3% 33,3%
© IMax F.[55,0% 61,7% 63,3% 60,0% 56,7% 60,0% 58,3% 63,3% 63,3% 60,0% 56,7% 55,0% 63,3% 56,/% 66,7% |
102 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0

1 Max |54,0% 48,0% 51,0% 50,0% 51,0% 49,0% 51,0% 49,0% 44,0% 54,0% 56,0% 54,0% 46,0% 51,0% 58,0%
] 2 Min |45,0% 45,0% 37,0% 37,0% 47,0% 40,0% 45,0% 43,0% 42,0% 44,0% 45,0% 49,0% 41,0% 42,0% 33,0%
~ IMax F.] 55,0% 55,0% 63,0% 63,0% 53,0% 60,0% 55,0% 57,0% 58,0% 56,0% 56,0% 54,0% 59,0% 58,0% 67,0%
102 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0

1 Max | 51,6% 49,2% 47,6% 45,6% 50,8% 49,2% 52,4% 51,6% 48,0% 52,8% 51,6% 54,8% 52,0% 53,6% 49,6%
[ 2 Min |46,0% 45,2% 42,4% 43,6% 46,8% 44,0% 50,0% 49,6% 45,6% 46,4% 42,8% 44,8% 45,6% 47,2% 40,4%
N IMax F.] 54,0% 54,8% 57,6% 56,4% 53,2% 56,0% 52,4% 51,6% 54,4% 53,6% 57,2% 55,2% 54,4% 53,6% 59,6%
102 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 0 1 0

Max 30 |63,3% 60,0% 66,7% 60,0% 56,7% 63,3% 56,7% 66,7% 66,7% 56,7% 66,7% 56,7% 73,3% 60,0% 70,0%
Max 60 |55,0% 61,7% 63,3% 60,0% 56,7% 60,0% 58,3% 63,3% 63,3% 60,0% 56,7% 55,0% 63,3% 56,7% 66,7%
Max 100 | 55,0% 55,0% 63,0% 63,0% 53,0% 60,0% 55,0% 57,0% 58,0% 56,0% 56,0% 54,0% 59,0% 58,0% 67,0%
Max 250 | 54,0% 54,8% 57,6% 56,4% 53,2% 56,0% 52,4% 51,6% 54,4% 53,6% 57,2% 55,2% 54,4% 53,6% 59,6%
Maximo |63,3% 61,7% 66,7% 63,0% 56,7% 63,3% 58,3% 66,7% 66,7% 60,0% 66,7% 56,7% 73,3% 60,0% 70,0%

CTC DYS SQM AKO-AAKO-B CU LQU TV AMX CX TMX SAN VCO YPF PVD
1 Max|70,0% 56,7% 60,0% 70,0% 53,3% 63,3% 70,0% 53,3% 63,3% 50,0% 60,0% 63,3% 63,3% 50,0% 50,0%
o | 2 Min |50,0% 50,0% 50,0% 53,3% 46,7% 43,3% 60,0% 36,7% 30,0% 33,3% 40,0% 20,0% 50,0% 40,0% 40,0%
® IMax F.|70,0% 56,7% 60,0% 70,0% 53,3% 63,3% 70,0% 63,3% 70,0% 66,7% 60,0% 80,0% 63,3% 60,0% 60,0%
102 1 1 1 1 1 1 1 0 0 0 1 0 1 0 0

1 Max | 60,0% 55,0% 53,3% 58,3% 51,7% 55,0% 61,7% 51,7% 56,7% 55,0% 51,7% 53,3% 56,7% 51,7% 55,0%
o | 2Min |50,0% 43,3% 48,3% 55,0% 43,3% 45,0% 51,7% 40,0% 40,0% 35,0% 41,7% 33,3% 45,0% 41,7% 46,7%
© IMax F.[60,0% 56,7% 53,3% 58,3% 56,/% 55,0% 61,7% 60,0% 60,0% 65,0% 58,3% 66,7/% 56,7% 58,3% 55,0%
102 1 0 1 1 0 1 1 0 0 0 0 0 1 0 1

1 Max|58,0% 55,0% 55,0% 54,0% 50,0% 56,0% 60,0% 53,0% 52,0% 54,0% 51,0% 51,0% 54,0% 49,0% 54,0%
S 2 Min |48,0% 45,0% 48,0% 47,0% 45,0% 50,0% 53,0% 41,0% 39,0% 40,0% 46,0% 38,0% 48,0% 41,0% 49,0%
v~ |Max F.| 58,0% 55,0% 55,0% 54,0% 55,0% 56,0% 60,0% 59,0% 61,0% 60,0% 54,0% 62,0% 54,0% 59,0% 54,0%
102 1 1 1 1 0 1 1 0 0 0 0 0 1 0 1

1Max|57,6% 552% 59,2% 52,4% 52,4% 54,8% 52,8% 53,2% 49,2% 52,8% 46,8% 48,8% 52,4% 51,2% 51,6%
2 2 Min |48,4% 51,6% 47,6% 48,0% 45,6% 47,6% 46,8% 44,0% 41,2% 43,6% 44,8% 44,8% 49,6% 41,6% 47,2%
N IMax F.| 57,6% 55,2% 59,2% 52,4% 54,4% 54,8% 53,2% 56,0% 58,8% 56,4% 55,2% 55,2% 52,4% 58,4% 52,8%
102 1 1 1 1 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0

Max 30 |70,0% 56,7% 60,0% 70,0% 53,3% 63,3% 70,0% 63,3% 70,0% 66,7% 60,0% 80,0% 63,3% 60,0% 60,0%
Max 60 |60,0% 56,7% 53,3% 58,3% 56,7% 55,0% 61,7% 60,0% 60,0% 65,0% 58,3% 66,7% 56,7% 58,3% 55,0%
Max 100 |58,0% 55,0% 55,0% 54,0% 55,0% 56,0% 60,0% 59,0% 61,0% 60,0% 54,0% 62,0% 54,0% 59,0% 54,0%
Max 250 |57,6% 55,2% 59,2% 52,4% 54,4% 54,8% 53,2% 56,0% 58,8% 56,4% 55,2% 55,2% 52,4% 58,4% 52,8%
Maximo ]70,0% 56,7% 60,0% 70,0% 56,7% 63,3% 70,0% 63,3% 70,0% 66,7% 60,0% 80,0% 63,3% 60,0% 60,0%

7 Mejores (>70%) PPS
SAN 80,0% Promedio PPS PPS > 50%
LFL 73,3% Prom. 30 |63,7% PPS > 60%
EOC 70,0% Prom. 60 | 59,4% PPS > 70%
CTC 70,0% Prom. 100 |57,5%

AKO-A} 70,0% Prom. 250 | 55,2% 102
LQuU 70,0% Prom. Total | 64,1% | 0 Maximo
AMX 70,0% 1 Minimo

Fuente: Elaboracion propia. En estas tablas resumen se pueden ver diferentes resultados,
como por ejemplo que a excepcion de TNE, ABV, MGS, ENI y AKO-B; el resto de los ADR’s
logran su mejor PPS final al considerar solo 30 semanas de proyeccion.



De las tablas se pueden deducir otros resultados interesantes: primero, se
encuentra un PPS promedio de 64,1% considerando los maximos encontrados para
cada uno de los ADR’s y los cuatro largos testeados. Un segundo resultado importante
es que logra un PPS de 80% para el ADR del Banco Santander-Santiago (SAN), y
otros 6 PPS’s iguales o mayores a 70%. Un tercer resultado importante es que en
muchos de los ADR’s se encontré un maximo escondido en un minimo; es decir, para
calcular el PPS que realmente debe ser considerado como maximo debemos buscar el

maximo entre el PPS maximo y uno menos el PPS minimo?’.

La unica diferencia entre estas dos metodologias es que si el PPS maximo final
proviene de un modelo (1-PPSminimo) debemos tomar las recomendaciones de

compra como venta y viceversa; el resto se calcula igual.

Dado que para 30 semanas se encuentran los mejores resultados, medidos por su
PPS respectivo, es logico entender que la parte restante del trabajo se realizé sobre la

base del modelo de 30 proyecciones.

Una vez testeado el mejor largo para realizar predicciones se realizd el test de
acierto direccional (DA) de Pesaran & Timmermann (1992)?, que como ya explicamos
en el punto anterior mide la significancia estadistica de la capacidad predictiva de los

modelos analizados.

Los resultados obtenidos durante la aplicacion del test se resumen en la Tabla 5.1;
y dado que el test de acierto direccional prueba la hipétesis nula de que las
variaciones observadas estan independientemente distribuidas de las variaciones
proyectadas; si se rechaza la hipétesis nula, se dice que existe evidencia estadistica
de que el modelo tiene capacidad para predecir la evolucion futura de la variable

observada.

2" Mdx {MdxPPS;1 — MinPPS }
% 36lo para el modelo que proyecta 30 datos.
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La Tabla 5.1 nos muestra que se rechaza la hipétesis nula para 9 de los 30 ADR’s,
lo que significa que existe capacidad de prediccion para el 30%? de los ADR's
estudiados. Esto se deduce de buscar los valores mayores a 1.96, donde 1.96
corresponde al valor critico de una distribucidn normal estandar con un nivel de

confianza del 95%%°.

Tabla 5.1
ADR | test-DA | ADR | test-DA | ADR | test-DA
TCP | 1,6828 | MAD | 1,9754* | CU 1,7026
TNE | 1,0943 LQ 0,6453 | LQU | 2,6633*
PBR | 0,0000 | LFL | 2,5832*| TV 1,3116
ABV | 0,0000 | MYS | 1,0766 | AMX | 0,9536
BFR | 1,1059 | EOC | 2,2033* | CX 1,2063
TEO | 1,6646 | CTC | 2,3287* | TMX | 1,6082
MGS | 1,6847 | DYS | 0,8456 | SAN | 2,8851*
TMM | 2,1235* | SQM | 1,8570 | vCO | 1,9851*
VCP | 1,8611 |AKO-A] 2,3120* | YPF | 1,1167
ENI | 0,7707 |AKO-B| -0,5508 | PVD | 0,0000

*Estadisticamente significativos al 95%

Fuente: Elaboracion propia. En esta tabla se aprecian los
valores DA calculados para los 30 ADR’s, y ademas se
distinguen por su color verde los valores significativos y que

por ende tienen capacidad predictiva.

Los 9 ADR’s con capacidad predictiva corresponden a: Grupo TMM S.A. (TMM),
Madeco S.A. (MAD), LAN Airlines S.A. (LFL), Empresa Nacional de Electricidad S.A.
(EOC), Compania de Telecomunicaciones de Chile S.A. (CTC), Embotelladora Andina
S.A. (AKO-A), Quilmas Industrial S.A. (LQU), Banco Santander-Santiago (SAN) y Vina
Concha y Toro S.A. (VCO). Es importante notar que de los nueve ADR’s con
capacidad predictiva, siete corresponden a emisiones chilenas, una es mexicana y la
restante argentina; lo que podria explicarse por la mayor presencia de los ADR’s
chilenos dentro de la matriz o simplemente porque cuentan con una mayor capacidad

de ser predichas.

2 9/30 = 30%

% Debemos recordar que el test DA sigue la distribucion mencionada.

35



Junto con analizar la capacidad predictiva para los 30 ADR’s estudiados, se
calculd la rentabilidad que se hubiese obtenido de seguir las recomendaciones que el
modelo entregaba para cada semana. Estas rentabilidades se pueden apreciar en la
Tabla 5.2; aqui se pueden distinguir rentabilidades superiores al 30%, llegando incluso
a un 58,61% para América Mévil S.A. (AMX) y logrando un 21,61% de rentabilidad

promedio.

Tabla 5.2
ADR | Rentabilidad| ADR | Rentabilidad] ADR | Rentabilidad
TCP 6,46% MAD -1,93% Cu 8,29%
TNE 24,58% LQ 20,99% LQU 37,81%
PBR 53,31% LFL 33,59% TV 37,47%
ABV 41,50% MYS -2,67% AMX 58,61%

BFR 12,60% EOC 18,85% CX 50,96%
TEO 15,58% CTC 16,04% TMX 16,23%
MGS -8,02% DYS 6,79% SAN 38,55%
TMM 32,76% SQm 14,59% VCO 19,00%
VCP 12,70% AKO-A 35,19% YPF 14,62%
ENI 9,59% AKO-B 6,25% PVD 18,09%
PROMEDIO 21,61%
Fuente: Elaboracion propia. Aqui se pueden observar las supuestas
rentabilidades que se hubiesen obtenido de seguir las recomendaciones
del modelo Automata Celular. Es importante notar que se logra una
rentabilidad promedio de 21,61%.

Para analizar la “calidad” de estas rentabilidades necesitamos un punto de
comparacion o benchmark para conocer un costo de oportunidad de nuestros
US$100.000 que fueron usados como base para el célculo de la rentabilidad. Para esto
se utilizé la estrategia buy and hold que consiste en comprar el activo al inicio del
periodo y venderlo al final del experimento; los resultados obtenidos por esta técnica se
presentan en la Tabla 5.3, aqui se puede entender que si la rentabilidad promedio de
esta metodologia es 12,49% entonces la diferencia en rentabilidad que se logra al
utilizar los Automatas Celulares se debe al aporte de estos ultimos en la prediccién de

los retornos de los ADR’s en cuestion.

Un segundo benchmark que fue usado para conocer el costo alternativo de los
fondos a invertir fue un modelo ingenuo, en el cual las recomendaciones de compra o

venta provienen de una sistematica aleatoria. En esta oportunidad solo se calcularon
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las rentabilidades para los nueve ADR’s con capacidad predictiva segun Pesaran &
Timmermann (1992); y sus respectivos resultados se presentan en la Tabla 5.4 junto

con un resumen de las rentabilidades que ya se mostraron anteriormente.

Tabla 5.3
ADR | Rentabilidad| ADR | Rentabilidad| ADR | Rentabilidad
TCP -20,42% MAD -15,08% (oV] 7,87%
TNE 18,05% LQ -4,76% LQuU 37,91%
PBR 53,31% LFL 9,56% TV 34,84%

ABV 41,50% MYS -43,35% AMX 55,31%
BFR 12,60% EOC 23,42% CX 47,04%
TEO 3,53% CTC -8,52% TMX 38,11%
MGS -16,83% DYS 3.27% SAN 38,55%
TMM 32,76% sQm 19,87% VCO -60,48%
VCP 13,27% AKO-A 11,69% YPF 3,50%
ENI 9,14% AKO-B 11,04% PVD 18,09%
PROMEDIO 12,49%
Fuente: Elaboracion propia. En esta tabla se pueden observar las
rentabilidades obtenidas mediante una estrategia buy and hold.

Tabla 5.3
9 ADR’s con Acierto Direccional de PT
ADR test-DA [ Aut. Celular Buy and Hold | Mod. Ingenuo
1 TMM 2,1235 32,76% 32,76% 14,7?3%
2 MAD 1,9754 -1,93% -15,08% -1,93%
3 LFL 2,5833 33,59% 9,56% 6,11%
4 EOC 2,2034 18,85% 23,42% 3,14%
5 CTC 2,3287 16,04% -8,52% -9,67%
6 AKO-A 2,3121 35,19% 11,69% 0,76%
7 LQU 2,6634 37,81% 37,91% 5,53%
8 SAN 2,8852 38,55% 38,55% 15,61%
9 VCO 1,9852 19,00% -60,48% -5,77%
PROMEDIO 25,54% 7,76% 3,18%

Fuente: Elaboracion propia. Esta tabla resume los resultados encontrados para
los 9 ADR’s con capacidad predictiva. Se pueden distinguir claramente las
diferencias entre los tres métodos de calculo; aqui se muestra que el Automata
Celular fue el que logré la mayor rentabilidad.

En la ultima tabla se puede observar la clara diferencia que se produce al utilizar
los Autdmatas Celulares para formular estrategias de inversion; vemos que ocupando

esta técnica se logra una rentabilidad promedio de 25,54% para los 9 ADR’s con
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capacidad predictiva, muy superior al 7,76% que se logra mediante la estrategia buy

and hold, y mayor también que la rentabilidad obtenida por el modelo ingenuo (3,18%).

Y junto con presentar los ultimos resultados se cierra este punto para dar paso a

las conclusiones finales.
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CONCLUSIONES

Los resultados obtenidos de la aplicacion de los Autdmatas Celulares al
modelamiento del comportamiento de 30 diferentes ADR’s latinoamericanos, indican
que esta metodologia tendria una capacidad estadisticamente significativa para
predecir algunos de los signos de las variaciones de los ADR’s analizados. Lo anterior
se traduce en una nueva y clara sefal que apunta en la direcciéon de validar los
Autématas Celulares como un técnica de prediccidon que puede ser usada con el fin de

administrar exitosamente carteras de inversion.

En términos de capacidad predictiva, el mejor Autémata Celular logré un PPS de
80% para el Banco Santander-Santiago (SAN); ademas se encontraron PPS’s
superiores o iguales a 70% para otros seis ADR’s: LAN Airlines S.A. (LFL 73,3%),
Empresa Nacional de Electricidad S.A. (EOC 70%), Compafiia de Telecomunicaciones
de Chile (CTC 70%), Embotelladora Andina S.A. (AKO-A 70%), Quilmas Industrial S.A.
(LQU 70%) y América Mévil S.A. (AMX 70%).

Otro punto interesante es que ademas de lograrse buenos PPS’s en algunos
ADR’s puntuales se logré6 un PPS promedio bastante alto de 63,7% para los
Autématas con 30 datos proyectados. Con respecto a esto ultimo se logré concluir
ademas, que para la muestra testeada es mejor realizar las predicciones con series
mas cortas de tiempo; es decir, se encontré un PPS promedio de 63,7% al proyectar
solo 30 datos, valor que es superior a los 59,4%, 57,5% y 55,2% calculados para 60,

100 y 250 datos respectivamente.

Todos estos buenos resultados en funcidn de los altos PPS’s, ademas fueron
testeados con el fest de acierto direccional (DA) de Pesaran & Timmermann (1992);
encontrandose que existe capacidad predictiva estadisticamente significativa para 9 de

los 30 ADR’s; de esto ultimo se recomienda tomar en cuenta la evidencia encontrada
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para transar los ADR’s que resultaron significativos y buscar rentabilidades promedio

por encima de las del mercado.

Con el fin de robustecer el parrafo anterior; también se observé que la capacidad
predictiva de los modelos si se tradujo en potenciales beneficios econémicos. Al
observar las tablas de rentabilidad presentadas en el punto anterior podemos entender
que los Automatas Celulares lograron una rentabilidad acumulada para las 30
semanas estudiadas de 21,61% muy superior a la rentabilidad lograda mediante la

utilizacion de la estrategia buy and hold (12,49%).

Al comparar las rentabilidades que se logran de transar los 9 ADR’s que cuentan
con el respaldo del test DA; encontramos que los Autématas Celulares lograron un
25,54% promedio, versus un 7,76% que se logro mediante la estrategia buy and hold
y un 3,18% que resulté de seguir las indicaciones propuestas por un modelo ingenuo

construido en base a decisiones aleatorias.

De esta manera, este estudio presenta evidencia de que los Autématas
Celulares podrian convertirse en una alternativa a las metodologias predictivas
tradicionalmente utilizadas en la administracion de portfolios de inversion, tales como
Modelos Auto-Regresivos (AR), Modelos Multivariados dinamicos, Modelos de Redes
Neuronales, Modelos de Algoritmos Genéticos y Modelos de Ldégica Borrosa, entre

otros.

Como ultima reflexion para cerrar este trabajo, podemos decir que si bien Fama
y su hipétesis de mercados eficientes (1970) en su momento representaron un gran
aporte a la economia y las finanzas; también debemos agregar que sus teorias han ido

perdiendo validez a lo largo del tiempo.
Este trabajo se suma a aquellos que han logrado demostrar que si es posible

lograr rentabilidades superiores al las del mercado mediante la utilizacién de técnicas

matematicas y una administracion activa de carteras; y si bien este estudio no debe
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ser considerado como una verdad absoluta si puede ser calificado como una ayuda

para seguir avanzando en la direccion del éxito de las técnicas de prediccion.
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Fuente www W|k|ped|a org En esta flgura se puede observar eI desarrollo e la reg/a
30, a partir de una celda negra ubicada en el centro de la primera fila.

Anexo 2

Fuente: www. wikipedia.org. En estaflgura se puede observar el desarrollo de la regla
110, a partir de una celda negra ubicada en el centro de la primera fila.
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Anexo 3

—
+
. | | Condicion 1]
—
+
. | | |Condicién 4|
—>

Fuente: Elaboracion propia. En este diagrama se puede entender como se pasa de la
generaciéon 1 a la 2. Aqui se ocupan las condiciones 1,2 y 4 para generar los cambios
al avanzar a la segunda generacion.

Anexo 4

| | [ Condicién 0]

Fuente: Elaboracién propia. Aqui se aprecia la Condicién 0 que no esta incluida dentro
de la regla 30, pero que igual puede servir para aclarar algunas ideas.
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Anexo 5

regla 30 (tienen un 1 abajo)

| 12 Generacion | FT 1] . T 11 1] |Condicionesactivasparala

|

| Condicién 4 |

12 Generacion

22 Generacion 31211
12 Generacion

22 Generacion

12 Generacion

22 Generacion

32 Generacion

Fuente: Elaboracién propia. Este diagrama sirve como complemento del Anexo 3; aqui
se explica la misma metodologia del anexo mencionado pero usando una segunda idea
ejemplificadota.
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