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1 INTRODUCCION

El proposito de la presente investigacion es estudiar y desarrollar modelos flexibles, versétiles y
eficientes, estadisticamente y econémicamente significativos, para proyectar la variacion futura del
precio de la Plata. Se consider6 a éste activo para su estudio, principalmente por el evento de no existir
evidencias de trabajos predictivos con estas técnicas para este activo, ademas de la liquidez y
profundidad del mercado, en que éste metal se cotiza. El porqué, de utilizar modelos de redes
neuronales para la prediccion, surge basicamente, por estudios de proyeccion sobre series temporales

previos, cuyos resultados han sido un importante aporte para las Finanzas Modernas.

Otro factor de relevancia que se debe considerar en la definicién del modelo de redes neuronales, son
las variables explicativas, de las cuales depende en gran medida el éxito de ésta y otras
investigaciones. Respecto a este item, después de un acabado estudio de 14 variables de relevancia
mundial (indices accionarios, bolsas de metales, precios de commodities y monedas), se efectud
pruebas de andlisis técnico (cruce de medias mdviles con 5, 10 y 30 rezagos) y econometria bésica
(analisis de regresiones — coeficientes de correlacion multiples), donde finalmente se definieron 7

variables y sobre las cuales se desarrollaron los modelos predictivos.

Durante el desarrollo, surge la pregunta de si es posible mejorar los resultados de porcentaje
prediccion de signo de una red neuronal, ante lo cual, considerando la teoria darwiniana sobre la

“evolucién de las especies”, se incorpord un Algoritmo Genético.

Para cumplir con el propdsito enunciado, se desarrolld un proceso de andlisis con series de datos
semanales del precio de la Plata de los Ultimos 10 afios (precio cierre en USD-onza), fijando como
principal objetivo, que a través de metodologias sustentadas en Algoritmos Genéticos y Redes
Neuronales, se pueda anticipar la dindmica que experimenta el precio de la Plata (en términos de
cambio de signo) y comprobar si los resultados obtenidos en ambos modelos, demuestren un
comportamiento estable y sinérgico. Adicionalmente, se comprobara si la fusién de ambos modelos,
logra generar mejoras considerables en el porcentaje de prediccidn de signo, depurando la informacion
existente, de tal manera, de asegurar retornos econdémicamente mas atractivos que en los modelos en

particular mencionados anteriores.
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Finalmente, el desempefio de cada uno de los métodos a utilizar, serd medido por el numero de
predicciones correctas (hits) del signo de la variacion del precio, aplicando para ello el test de acierto
direccional (DAT) ' de Pesaran & Timmermann (1992), comprobando de esta forma que las
proyecciones obtenidas por los modelos versus los resultados alcanzados con una estrategia “buy and
hold” 2 (independiente de la significancia estadistica), son econdmicamente superiores 0 si estos

permiten minimizar las pérdidas.

Respecto al analisis predictivo en otros activos financieros, es conocido el aporte realizado por, Parisi y
Parisi® a la literatura financiera con el uso de sistemas predictivos no paramétricos tales como las redes
neuronales, légica difusa y los algoritmos genéticos para proyectar variables financieras y que sirven de
base para conformar portafolios de inversion. Estas técnicas no basan sus capacidades predictivas en
la utilizacion de supuestos de normalidad en los retornos de los activos financieros, demostrando que es
posible obtener altas capacidades predictivas, estadisticamente significativa y econémicamente

rentables, punto que pretendemos demostrar y reafirmar en el presente trabajo.

Con la presencia de estas dinamicas no lineales, se podria dar la posibilidad de explorar este campo
para realizar predicciones mas exactas que aquellas otras proporcionadas por un modelo estocastico

lineal y, en concreto, por el modelo referente en la literatura: el paseo aleatorio (random walk).

" Directional Accuracy Test

2 | a estrategia “buy and hold” es una estrategia de inversién pasiva que no aplica gestion alguna. consiste en comprar el activo en cuestion y
mantenerlo durante el periodo de la inversion, para liquidarlo al final de éste. La rentabilidad de esta estrategia esta dada por la diferencia
entre el valor de venta y el valor de compra del activo en estudio, que para este caso es el de la Plata.

3 Vease por ejemplo: Parisi, A., Parisi, F. & Guerrero, J.L.(2003)."Modelos Predictivos de Redes Neuronales en Indices Bursatiles " , El
Trimestre Econdmico, México.
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Los trabajos de Takens (1981) y Casdagli (1989), entre otros, han establecido la metodologia necesaria
para la modelizacién no-lineal de series temporales. En concreto, el Teorema de Takens establece que,
dada una serie temporal determinista, existe una funcion tal que donde T es el factor de retardo y m la
dimensién de incrustacién. Lo que permite la posibilidad de anticipar la dindmica futura de una serie
temporal determinista considerando Unicamente sus valores pasados. El problema a resolver consiste
en encontrar una buena representacion o aproximacién funcional. Gracias a los avances en el area de
la informatica, se han desarrollado potentes y sofisticadas técnicas no-lineales de prediccion para la
aproximacién funcional como son, las redes neuronales y los algoritmos genéticos, ldgica difusa,
fractales, autématas celulares entre otras. En un primer momento, las aproximaciones mas empleadas
fueron aquellas basadas en generalizaciones del método de ocurrencias analogas. Por ejemplo, Diebold
y Nason (1992) aplicaron el método de regresion localmente ponderada, y Lisi y Medio (1997) una
regresion local. En los ultimos afios se observa una mayor intensidad en el uso de redes neuronales
(Kuan and Liu, 1995; Tenti, 1996; Yao et al., 1997; Zang and Hu, 1998; Hu et al., 1999; Yao and Tan,
2000; Walzack, 2001).

En esta materia, Leung, Daouk&Chen(2000) compararon la capacidad predictiva de los modelos de
clasificacién con los de estimacion de nivel* y concluyeron que los primeros® se desempefian mejor que
los segundos en términos de su tasa de acierto® y son capaces de generar beneficios. Mientras que Lo
& MacKinlay (1988), quienes registran una correlacién serial positiva entre los retornos semanales, se
afiaden los resultados de DeBondt & Thaler (1985), Fama & French (1988), Poterba & Summers (1988)
y Chopra, Lakonishok & Ritter (1992), quienes encuentran una correlacion serial negativa en los

retornos de los activos individuales y varios portafolios, sobre intervalos de tres a diez afios.

En este contexto, Jegadeesh (1990) examina la predictibilidad de los retornos mensuales sobre activos
individuales y encuentra una correlacion serial negativa de primer orden altamente significativa para

rezagos de dos meses y una correlacion serial positiva para rezagos mayores.

4 Adaptative exponencial smoothing, vector autoregression, multivariate transfer function y multilayered feedforward neutral network.
5 Los cuales son propuestos para predecir el signo o la direccion del retorno de los indices bursatiles S&P 500.

6 Medida por el nimero de veces en que la direccidn pronosticada es correcta.
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Un aspecto interesante y escasamente considerado en el ejercicio predictivo, consiste en aprovechar
los efectos sinérgicos que pudieran existir entre diferentes métodos predictivos. Es asi que, en esta
tesis, se busca potenciar la red neuronal con un algoritmo genético, lo que permitiria obtener una
aproximacion a la dindmica subyacente en los datos, a partir de una combinacién de las predicciones
obtenidas con métodos individuales. Se han presentado dos razones basicas por las cuales se
recomienda el uso de la combinacién de datos. En primer lugar, diferentes métodos de prediccion
poseen distintas ventajas y reflejan desigual informacion. Por lo tanto se puede esperar que una
amalgama de predicciones permita aprovechar las ventajas de cada método y mejorar los resultados en
términos predictivos. Como segundo punto importante, la composicién permite reducir los sesgos que

pudieran existir empleando sélo un método predictivo.

Con ello se pretende que los sistemas de prediccion estudiados cumplan las siguientes caracteristicas:

e Que los sistemas cuyas variables enddgenas y exdgenas puedan presentar relaciones no
lineales entre ellas.

¢ Que se adapten a la nueva informacion en la medida que ésta disponible y, que refleje el
cambio de las expectativas de los agentes presentes en el mercado de financiero.

Al momento de llevar a cabo un ejercicio predictivo basado en la combinacion de modelos, como son
las redes neuronales supervisadas y algoritmo genético, es necesario contar con sistemas de prediccién
flexibles, que logren capturar relaciones no-lineales presentes entre las variables. Por lo tanto es
preciso definir una forma de combinar predicciones. El procedimiento habitual consiste en emplear una
regresion para asignar pesos relativos a cada una de las predicciones obtenidas por cada método
individual (Kwok and Lubecke, 1990). Recientemente, asumiendo la limitacién de una perspectiva lineal,
se ha empleado un método de combinacién basado en redes neuronales (Lubecke et al., 1998). Sin
embargo, la adopcion de una red neuronal requiere el largo y tedioso proceso de disefiar y especificar

una arquitectura previa.

Se empled un algoritmo genético para combinar las predicciones obtenidas por 2 métodos individuales

(en particular, un algoritmo genético y una red neuronal).
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Las conclusiones del estudio nos indican, que se puede lograr capacidad predictiva estadisticamente y
economicamente significativa con la Plata (en términos semanales), acciones sustentables a través de
Redes Neuronales fusionados con Algoritmo Genéticos, por medio de las cuales se logré alcanzar un
62,55% de acierto extra muestral, en la prediccién de cambio de signo para el periodo comprendido
entre el 22 de septiembre de 1995 y el 31 de marzo de 2006.

Finalmente, esta tesis se estructura en 7 secciones. Posterior a ésta introductoria, se presentan los
métodos predictivos empleados y su Marco Teorico. En la seccion 3, se comentan ciertos aspectos del
ejercicio predictivo desarrollado, describiéndose brevemente algunas caracteristicas de las series
analizadas y las regularidades empiricas observadas. En la seccion 4, se muestran los resultados
obtenidos por cada método en términos de predicciéon puntual y del porcentaje de aciertos de signo
(tanto a uno como a diferentes horizontes temporales). Finalmente en el punto 5, se presentan las
conclusiones. En los puntos 6 detallamos la bibliografia de referencia y el material de apoyo utilizado,
culminando en la seccion 7 con anexos y cuadros de los resultados obtenidos, ademas de otras

informaciones relacionadas de las materias desarrolladas.
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2 MARCO TEORICO

2.1 MERCADOS DE LA PLATA Y SU RELACION CON OTROS ACTIVOS

FINANCIEROS.

2141 OFERTA Y DEMANDA DE LA PLATA.

La plata como metal precioso, determina su precio tanto por su rol como producto como también de
activo financiero.  En efecto, al uso industrial, fotogréfico y de joyeria como principales sectores
demandantes, se le une el requerimiento que existe por parte de los inversionistas como una alternativa
al oro en lo referente a reserva de valor ante la inflacién, depreciacion de la moneda e inestabilidad
politica, entre otros. Sus inventarios son numerosos, pues se utiliza como una forma de atesoramiento,

principalmente por el sector privado, y en menor medida por sector oficial.

Respecto de la fuerza oferente, ésta proviene principalmente de 3 fuentes. La primera y la mas
importante, se genera de la produccion directa de minas, cuyo volumen de produccidn representa
aproximadamente el 72% de la oferta total, concentrando la mitad de dicha produccion en México, Pert
y Estados Unidos, quienes se ubican en el primer, segundo y séptimos lugar de produccidn
respectivamente, siendo su tercer productor Australia. Del total producido en minas, la extraccion
primaria de Plata representa sélo un 30%, la porcién restante corresponde a sub productos del Plomo y

Zinc con un 30%, del Cobre con el 25% y Oro con un 15% (cifras aproximadas).

La segunda fuente de stock esta dada por el reciclaje de chatarra con un 20,5% del total de la oferta,
seguida por las ventas gubernamentales con 7% y finalmente por operaciones de cobertura de riesgo

de los productores con una cifra cercana al 0,5%.
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Evolucién de la oferta de Plata periodo 1994 — 2004, cifras expresadas en MM/onzas

(fuente: The Silver Institute)
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En relacién a la demanda de éste activo, ésta se genera principalmente por usos industriales con 42%,
seguido por la joyeria y fotografia con el 27% y 21%, respectivamente. Otros usos del metal dicen relacion

con la confeccion de monedas e inversiones implicitas (gubernamentales) con el 5% cada una .

Evolucién de la demanda de Plata periodo 1994 — 2004, cifras expresadas en MM/onzas
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(fuente: The Silver Institute)

21.2 MERCADOS, PRECIO DE LA PLATA Y FACTORES RELEVANTES LIGADOS A SU
COMPORTAMIENTO.

La Plata como activo financiero, se tranza predominantemente en el “London Bullion Market” (LBM) y
en el “Commodity Exchange” (filial Comex del NYMEX de Nueva York). El primero, corresponde al
principal centro de transacciones extra bursatiles y principal mercado fisico del mundo, siendo el mas
importante centro OTC u over-the-country (principal a principal), y es aqui donde el proceso de
negociacion genera un precio referencia diario, el que es conocido como “fix”. El segundo mercado de
importancia en que se transa este producto y que fue mencionado anteriormente, corresponde a una
bolsa de futuros y opciones, la que de acuerdo a sus cifras transaccionales, es la que concentra la

mayor parte de la actividad de los fondos de inversion de este metal.

Variaciones de precio periodo comprendido entre el

12,0 =
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3,0
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G‘)QJQ & <,/<\ 6Q’Q & Q}\ 6‘29 & Q}\ G_gﬂ & Q/(\ & S Qe,

22 de septiembre de 1995 y 31 de marzo de 2006 (fuente bloomberg)

Si se considera que los inventarios disponibles de plata superan el afio de consumo, se tiene un primer
indicio de la importancia de los inversionistas en la determinacién del precio de la plata. El precio de la
plata como producto determina que su precio también tenga relacion con el ciclo econdmico, el cual a

su vez explica el precio de los metales base y del crudo.
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De acuerdo a lo anterior, se podria sostener que este es el principal argumento para justificar que el

mercado fisico tiene una importancia menor en la determinacién del precio de este metal.

Es por lo anterior que, al analizar el precio de la Plata se hace necesario considerar la evolucion de
factores econémicos como por ejemplo la fortaleza o debilidad del délar tras el aumento de expectativas
de inflacion en EEUU.; la amenaza de epidemia de gripe aviar en Europa y; el alza sostenida del precio
del petréleo tanto por tensiones geopoliticas y factores climaticos (situacion nuclear de Iran, dificultades
en Nigeria, Irak y Arabia Saudita y desastres naturales en EEUU. y en el Golfo de México). En razon a
este punto, se considerd necesario incorporar como variables dependientes y que puedan explicar el
comportamiento del precio de la Plata a los siguientes activos: Oro, Cobre, Petroleo y monedas como el
Dolar Americano, Yen Japonés y Libra Esterlina, activos financieros sobre los cuales en los siguientes

puntos, se presentan algunas referencias.

Segun antecedentes recogidos de la Comision Chilena del Cobre (Cochilco), la mayor independencia
alcanzada por la plata, se sustentaria en los efectos que ha tenido el fondo Zares de Barclay’s Capital,
que ha influido positivamente en el precio de esta. Recientemente, la Security and Exchange Comition
(SEC) aprobd que este fondo se listara en la American Exchange (AMEX), lo cual generd efectos
alcistas en la cotizacion, toda vez que este tipo de fondos requieren respaldar la emisién de cuotas con
el material fisico. Ademas, se debe destacar que los buenos fundamentos de demanda que estan
actuando sobre el mercado de los metales basicos, también influyen en la Plata, pues ésta tiene usos

industriales que explican una relacién de segundo orden.

2.1.21 Precio de la Plata relativo al Oro.

Con respecto a los precios del Oro y Plata al primer trimestre del 2006, podemos sefialar que su valor
ha aumentado 14,1% y 19,4% (respecto a mismo periodo del afio 2005) con promedios que oscilan en
554,03 y 9,62 US$/onza, respectivamente, alcanzando méaximos histdricos que no se habian visto,

desde los afios 80.

La relacion existente entre el Oro y la Plata dista de ser siempre fuerte y directa, existiendo en el corto

plazo periodos en que la relacion entre ambos se hace difusa, aunque en un horizonte prolongado de
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tiempo, se observa una relacion mas estable, que permite proyectar su movimiento futuro en conjunto.
En cuanto a la condicién de sustituto con el oro, existe una correlacion positiva entre ambos precios en
el largo plazo, que para el periodo analizado (septiembre 1995 marzo 2006), alcanza un indicador de
57%. Esto nos indica que la evolucion del precio de la plata esta altamente ligada al del oro, razén por
la cual esta variable se considerd en los modelos ARIMAX utilizados en el método de prediccion de

Algoritmo Genético.

Por lo anterior, es que generalmente en las investigaciones sobre el comportamiento de este activo, se
analiza la evolucion de la relacion precios Oro/Plata, que en el presente estudio, nos demuestra una
relacion promedio de 63,35 veces con una desviacion de 8,28 y valores minimos y maximos de 41,18 y
80,45 al cierre del 06 febrero 1998 y 30 de mayo 2003, respectivamente. Al cierre del periodo en
estudio, esta relacion asciende a 70,46 veces, cifra superior al promedio del periodo, lo que implica que
la plata se ha debilitado respecto al Oro, sin embargo, demuestra una tendencia fortalecida respecto a

su maximo alcanzado en el afio 2003.

Gréfica relacién precio cierre : Oro/Plata
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21.2.2 Precio de la Plata relativo al Cobre y al Petréleo.
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Respecto al Petroleo, existe una correlacion 10,9%, con un promedio de en su relacion de precio en
funcién de la Plata que asciende a 5,28 veces con una desviacién de 1,63. El indice minimo se alcanzd

el 19 de febrero de 1999 con 2,09 veces y su maximo de 9,83 veces el 26 de agosto de 2005.

Relacién precio cierre : Petroleo/Plata
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En relacion al Cobre, su precio respecto a de la plata deberia registrar una relacion paralela en el largo
plazo, lo cual no se cumple, sin embargo, por los comportamientos demostrados en el mediano y corto
plazo, el precio de la plata se explica en un 25,4% por el comportamiento del cobre. El precio registra un
promedio de 18,53 veces y una desviacion de 3,66, con una relacion minima de 10,92 el 06 de febrero

1998 y un méximo de 27,03 veces el 26 de agosto 2005.

Relacién precio cierre : Cobre/Plata
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21.23  Precio de la Plata relativo a GBP/USD y USD/YJP.

Variaciones relacion tipo de cambio Libra Esterlina/ Délar EEUU - precio cierre Plata

Grafica relacion precio cierre : GBP-USD/Plata
( fuente Bloomberg)
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Valor promedio de la relacion asciende a 0,305, con una desviacién de 0,059 y valores minimos y maximos
de 0,135 y 0,395, relaciones alcanzadas el 31 de marzo de 2006 y 23 de noviembre de 2001,

respectivamente.

Variaciones relacion tipo de cambio Délar EEUU / Yen Japonés - precio cierre Plata

250 Gréfica relacién precio cierre : USD-JPYen/Plata
' ( fuente Bloomberg)
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Valor promedio de la relacion asciende a 21,775, con una desviacion de 4,799 y valores minimos y
maximos de 8,807 y 33,043 alcanzados 31 de marzo de 2006 y 23 de agosto de 2002,

respectivamente.

2.2 METODOS NO-LINEALES DE PREDICCION “ REDES NEURONALES"

Este método no-lineal, fue inspirado en los estudios sobre el funcionamiento del cerebro y del sistema
nervioso y ha sido empleado para resolver numerosos problemas econémicos y financieros destacando,

en gran medida, su aplicacién en la prediccién de series temporales.

Una Red Neuronal Artificial (RNA) es un modelo de procesamiento de la informacion inspirado en el
modo en que el sistema nervioso bioldgico, como el cerebro, procesa la informacién. La pieza clave de
este paradigma es la estructura original del sistema de procesamiento, compuesta por un gran nimero

de elementos interconectados (neuronas), trabajando en armonia para resolver problemas especificos.

Las RNA funcionan al igual que en el caso de los seres humanos, a través de ejemplos. Una Red
Neuronal se configura para una tarea especifica, como el reconocimiento de patrones o la clasificacion
de datos, a través de un proceso de aprendizaje. Un sistema biolégico aprende ajustando las

conexiones sinapticas entre las neuronas. Una Red Neuronal simula este proceso.

Tesis para optar al Grado de Magister en Finanzas




UNIVERSIDAD DE CHILE

Tesis para optar al Grado de Magister en Finanzas

B[S NEGOCIOS  prediciendo cambio de signo en precio de la Plata: Redes Neuronales con Algoritmos Genético y Optimizacion Aleatoria

En la literatura especializada se distinguen diferentes tipos de redes neuronales (Gately, 1996), de las
cuales, la feedforward multilayer network con un algoritmo de aprendizaje basado en la técnica
backpropagation (Rumelhart y McClelland, 1986), corresponde a la red mas popular en economia y
finanzas (Wong, 1995; Yoano, Li and Tan, 1997). La principal ventaja de las redes neuronales consiste
en su elevada capacidad para detectar y explotar la no-linealidad existente en los datos, aun en
condiciones donde existen datos incompletos o cuando la presencia de ruido es importante. En nuestra
aplicacién empirica empleamos una feedforward network con 3 niveles compuesta por 5 capas cuya

formulacion estadistica puede ser expresada como:

A H J
X, =@ B+ h*¥, * g, + ) ahj*X, -1
h=1 =1

j
donde X, es el output del modelo. Las funciones (-)'¥' y (-) @ se denominan funcién de transferencia

del nivel oculto y del nivel output, respectivamente. La red presenta Jinputs (retardados de la variable

X,), H unidades de proceso (neuronas) en el nivel oculto y 1 output. Inicialmente, los pesos ahjy

/h son determinados aleatoriamente adoptando valores dentro de un determinado rango. Por medio de

un proceso iterativo de aprendizaje basado en la técnica backpropagation, los valores de estos pesos
son modificados de forma que la diferencia entre el valor real y el valor estimado (output de la red
neuronal) sea minimo. Ha sido demostrado por numerosos trabajos tedricos que este tipo de red, con
un Unico nivel oculto y con un numero suficientemente elevado de unidades, es capaz de aproximar
cualquier funcién no-lineal con un determinado grado de precision (Cybenko, 1989; White, 1990). Su
empleo ha sido mayoritario en las aplicaciones empiricas sobre predicciéon de series financieras
(Huetal., 1999).
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Ademas de la complejidad existente en los datos, el éxito predictivo de una red depende en gran

medida de la correcta determinacion de su arquitectura. Por tanto, es preciso especificar de forma

dptima el numero de inputs (J) y el numero de unidades de proceso en el nivel oculto (H) asi como

seleccionar la estructura de las funciones de transferencia. Por ejemplo, un nimero demasiado elevado

de H puede originar problemas de overfitting y, en consecuencia, una ausencia de generalizacion. Por

otro lado, con un numero insuficiente de unidades de proceso la red puede perder capacidad predictiva

al no explotar plenamente la no-linealidad existente en los datos.

En definitiva, siguiendo las recomendaciones existentes en la literatura y la evidencia empirica
presentada por los papers de Parisi y Parisi se aplicd una Red Neuronal feedforward backpropagation
network con 3 layers compuesta por 7 neuronas cada una, con el objetivo de predecir la dinamica del
precio de la Plata respecto a otras 7 variables (incluida la Plata). En cuanto a su arquitectura, el nimero
de inputs y de unidades de proceso fueron determinados por un proceso de prueba y error. Por su
parte, se consider6 una funcién de transferencia tangente hiperbolica para el nivel oculto y lineal para el
nivel output.
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Es posible distinguir al menos dos aplicaciones de las redes neuronales en las economias y finanzas:
primero, la clasificacion de agentes econdmicos tales como compaiiias, para obtener una estimacion de
la probabilidad de quiebra (por ejemplo, Odom&Sharda, 1990, Wilson&Sharda, 1994, Rahimian,1993),
companiias de seguros (Brockett, Cooper, Golden&Pitaktong, 1994), la capacidad acreedora de clientes
bancarios (Marose, 1990), tenedores de tarjetas de créditos (Jagielska&Jaworski,1996), segundo, la
prediccion de series de tiempo (Tang,1991, et,all). Con respecto a esto ultimo, cabe sefialar que el
proposito de un modelo de prediccion es capturar patrones de comportamiento en datos multivariados
que distinguen varios resultados, cosa que es bien realizada por los modelos no paramétricos de redes
neuronales (Gorr,1994). Los modelos de redes neuronales han sido desarrollados para predecir valores
de indices bursétiles y de activos individuales, situandose la mayoria de las primeras investigaciones y
aplicaciones en mercados establecidos en USA (Bosarge, 1993; Tsibouris&Zeidenberg, 1995, White,
1993), Gran Bretafa (Tsibouris&Zeidenberg, 1995) y Japon (Yoda, 1994). Dichos modelos han sido
empleados para predecir el nivel o el signo de los retornos de indices bursétiles, entre otras
aplicaciones relacionadas a la toma de decisiones en las areas de finanzas e inversién (Hawley,
Jonson&Raina, 1990; Refenes, 1995). En el estudio se empleo el modelo de redes neuronales que usan
el algoritmo de aprendizaje hacia atras, con el objeto de predecir el signo de la variacion del precio de la
Plata. EI modelo se caracteriza porque la red se entrena a si misma hasta que es capaz de predecir el

resultado asociado con los datos de entrada (Dasgupta, Dispensa&Ghose, 1994).

La herramienta de construccion de las redes Neuronales fue desarrollada en Visual Basic ejecutable en
Excel 2003 Profesional, sobre la cual se programé una base de datos que se divida en dos bloques: (a)
conjunto de entrenamiento’ (conjunto de datos empleados para que la red aprenda el problema), (b)
conjunto de prueba (conjunto de datos utilizados para evitar el sobre aprendizaje® de la red). Es
necesario mencionar que algunos autores igualmente dividen el periodo de datos en dos segmentos,
donde el primero es utilizado para el entrenamiento de la red, mientras que el segundo es usado para
determinar y validar su arquitectura y la especificacién del modelo (Chen&Leung, 1998; Leung,
Daouk&Chen,2000).

7 En una red Neuronal hay pares de imputs y outputs que son utilizados para entrenar la red. Pueden haber distintos inputs (variables
explicativas) y multiples outputs (proyecciones de distintas variables).Entre los imputs y los outputs hay una capa (o multiples capas) de
procesamiento que imitan el trabajo del cerebro humano. Luego, dado un nuevo conjunto de inputs, la red puede producir un nuevo outputs
(proyecciodn) sobre la base de lo que aprendié de los pares de imputs y outputs que le fueron provistos. El analista puede controlar algunos

aspectos del proceso, tales como la tasa de aprendizaje’y la precision deseada del output (Wilson&Keating).

®

El sobreajuste a los datos de la muestra o sobreaprendizaje de la red se produce cuando el sistema se ajusta demasiado a los datos de
entrenamiento, aprendiendo incluso el ruido presente en ellos, por lo que crece el error ante patrones diferentes a los empleados en el

entrenamiento y disminuye la precision de la proyeccion.
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Con el objetivo de obtener resultados en términos de capacidad predictiva se utilizé un Red Ward de 5
capas: una capa de entrada, una capa oculta y otra de salida. La capa de entrada (Slab 1) posee una
neurona por cada i-ésima variable de entrada, su funcion es escalar el dominio que va de -1 a 1; (Slab
2) que mantiene una funcién Gaussiana que captura los datos que se encuentran cerca de las colas, la
tercera capa,(Slab 3) Tangente Hiperbdlica, que rescata el signo (+ o -); (Slab 4) cuarta capa cuya
funcion es la Gaussiana Complemento y por ultimo un (Slab 5) que es una funcién Logistica que

reescala el rango desde -1 a 1 llevando los datos al rango original.

[ Neta, |
o, Neta,
Neta:j = .. * o =

_WHI WHZ ﬂ(m) Xideon | M[BH i ea[%l

La salida neta de la capa de salida queda expresada de acuerdo a la ecuacién anterior, para los

Slabs 2y 3:
0 o
o, = f. Qetal,
donde:
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Por medio de un proceso iterativo de aprendizaje, los valores de los pesos son modificados de forma
que la diferencia entre el valor real y el valor estimado (output de la red neuronal) sea minimo. Es
importante destacar que numerosos trabajos tedricos han demostrado que es capaz de aproximar
cualquier funcion no lineal con un determinado grado de precision (Cybenko, 1989; White, 1990),

empleandose en aplicaciones empiricas sobre prediccién de series financieras (Huetal., 1999)

2.3 METODOS NO-LINEALES DE PREDICCION “ ALGORITMOS GENETICOS”

En los ultimos afios se ha incorporado el analisis basado en las teorias darwinianas de seleccién natural
y supervivencia. Estos procedimientos, denominados algoritmos genéticos o evolutivos, han sido
desarrollados por Holland (1975) y difundidos por Goldberg (1989) y Koza (1992). Los algoritmos
genéticos (AG) ya han demostrado su robustez para aproximar explicitamente la forma funcional en el
andlisis no-lineal de series temporales (Alvarez et al., 2001). El interés en este tipo de modelo ha
crecido intensamente en los Ultimos afios entre los investigadores de multiples disciplinas incluida la
economia (Koza, 1995; Szpiro, 1997; Beenstock and Szpiro, 2002) y las finanzas (Neely et al., 1997;
Allen and Karjalainen, 1999; Fyfe et al., 1999; Kaboudan, 2000).

Un AG permite encontrar una solucién optima a partir de la evolucién de una poblacién inicial de
soluciones alternativas. Supone un proceso de busqueda eficiente a través de un amplio nimero de
posibilidades con el objetivo de hallar una expresion matematica que, dentro del espacio de posibles
soluciones, mejor describa la dinamica presentada por una serie temporal. Esta técnica presenta toda
una serie de ventajas frente a las tradicionales técnicas no-lineales de prediccién. En primer lugar, a
diferencia de las redes neuronales y de los métodos basados en ocurrencias analogas, los AG obtienen
explicitamente una ecuacion matematica como aproximacién a la verdadera dinamica de la serie.
Ademas, se presenta como un método predictivo mas flexible que las redes neuronales ya que no

requieren la costosa especificacion de una arquitectura previa.

Los algoritmos genéticos trabajan con cddigos que representan a cada una de las posibles soluciones al
problema. Por ello, es necesario establecer una codificacion para todo el rango de soluciones, antes de
comenzar a trabajar con el algoritmo. Al respecto, Davis (1994) sefiala que la codificacién mas utilizada

es la representacion de las soluciones por medio de cadenas binarias (conjuntos ceros y unos).
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En este trabajo se ha empleado un algoritmo genético para la prediccion de series. Su funcionamiento
se basa en la simulacion en un ordenador del proceso evolutivo observado en la Naturaleza y que
puede ser explicado por medio de una serie de pasos iterativos. Para empezar, en el primer paso se
generan de forma aleatoria una poblacion inicial de N ecuaciones matematicas por medio de una

sencilla combinacién aleatoria de operadores y operandos de la siguiente forma:
~ ~ -
S, =(@®B ®C®D_VI<j<N

en donde A, B, C y D son los argumentos (genes operandos) y el simbolo & representa a los
operadores matematicos (genes operadores). Los argumentos considerados pueden ser nimeros
reales pertenecientes a un intervalo (coeficientes de las ecuaciones) o bien valores retardados de la

variable (X,_,, X,_p, s--s X,_m, ) - POr su parte, los operadores matematicos (&) empleados seran la

suma (+), resta (-), multiplicacién (*) y division (=) este Ultimo operador estara protegido para evitar
cocientes entre 0 0 numeros muy pequefios. También cabe la posibilidad de incluir otros operadores
matematicos (como el logaritmo o los trigonométricos, por ejemplo) pero a costa de incrementar la
complejidad en el proceso de optimizacion funcional. Ademas, trabajos previos llevados a cabo por
(Parisi y Parisi)?, (Alvarez et al., 2001) asi como con otros AG (Szpiro, 1997; Yadavalli et al., 1999) han
demostrado la posibilidad de describir dinamicas complejas por medio de expresiones matematicas

construidas simplemente con los operadores aritméticos.

En el segundo paso, una vez determinada la poblacién inicial, comienza el proceso evolutivo
seleccionando aquellas ecuaciones que presentan una mayor fortaleza segun algun criterio de ajuste.
Para el caso de prediccion puntual se ha determinado como criterio de fortaleza el Error Cuadratico

Medio Normalizado definido como se aprecia en la siguiente ecuacion:

M A 2

Z X, — Xt

ECMN; = L i
Var(x,) M

9 Paper. Algoritmo Genético y Modelos Multivariados Recursivos en la Prediccion de Indices Bursatiles de America del Norte: IPC, TSE,
NASDAQy DJI
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Donde: ECMN; es el Error Cuadratico Medio Normalizado presentado por la ecuacion j-ésima

(V1< j< N), Var(x:) es lavarianza de la serie temporal, Xt el valor predicho y M el nimero

total de observaciones destinadas a entrenar en el AG. Una generalizacién de esta expresién ha sido

empleada como criterio de fortaleza en los AG de Szpiro (1997) y Yadavalli et al. (1999).

A continuacién, todas las ecuaciones de la poblacion inicial son clasificadas en orden decreciente seguin
su ECMN;. Las ecuaciones con valores muy elevados del ECMN son aniquiladas mientras que, por el
contrario, las que poseen un valor mas pequefio tienen una mayor probabilidad de supervivencia

constituyendo la base de la siguiente generacion.

Las ecuaciones supervivientes al proceso de seleccidon son empleadas para generar a los individuos de
una nueva generacion (proceso de reproduccién). Para ello se les aplican los denominados operadores
genéticos: Clonacién, Cruzamiento y Mutacion. Con la clonacion las mejores ecuaciones son copiadas

exactamente a la siguiente generacion.

Por su parte, con el operador cruzamiento se seleccionan parejas de ecuaciones con pequefios valores
de ECMNj para intercambiar partes de sus argumentos y operadores matematicos. Por ultimo, la
mutacién implica el reemplazamiento aleatorio de algin operador o argumento en un porcentaje

reducido de ecuaciones.

En definitiva, la nueva poblacion generada a partir de la poblacion inicial estara constituida por
individuos clonados, mutados y cruzados. A partir de este momento el proceso evolucionara repitiendo
los pasos de seleccion y reproduccion de forma iterativa en busca de aquella expresion matematica que
menor ECMN presente. Después de un numero determinado de generaciones del proceso evolutivo, la
iteracion terminara y el AG ofrecerd explicitamente como resultado una ecuacién matematica que

considera dptima para representar la verdadera dindmica de la serie temporal'0,

10 Para nuestro problema especifico de prediccion, se configuré el Algoritmo Genético de tal manera que el nimero maximo de operadores
eran 7y cada poblacién estaba constituida por una poblacién méxima de 313 caracteres
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COMENTARIOS Y REGULARIDADES EMPIRICAS OBSERVADAS EN
LOS DATOS

Tesis para optar al Grado de Magister en Finanzas

La base de datos empleada en el desarrollé del presente estudio, fue obtenida desde terminales
Bloomberg bajo la modalidad semanal de precios de cierre de Plata, Oro, Cobre, Petrdleo y los tipos de
cambio UDS/YJP y GBP/USD. La muestra finalmente seleccionada abarca el periodo comprendido
entre el 22 de septiembre de 1995 y el 31 de marzo de 2006, correspondiente a 550 observaciones. La
eleccion de una periodicidad semanal se justifica para minimizar los sesgos originados por el efecto dia
de la semana (Lo and Mackinlay, 1988; LeBaron, 1993) y el efecto fin de semana (Zhang and Hu,
1998). Ademas, se asume que la periodicidad semanal contiene suficiente informacion como para

capturar la dinamica mostrada por los precios de los diversos activos financieros (Yao and Tan, 2000).

Como es habitual en la mayoria de las aplicaciones empiricas, se considera para el anélisis la diferencia
logaritmica de los precios de los activos ya mencionados. Al contrario de un analisis univariante, con el
Algoritmo Genético se permite buscar relaciones funcionales entre 2 0 més series temporales, donde es
el precio de la Plata el objeto de analisis, considerando su rendimiento. Esta transformacion ha llegado
a ser estandar en el andlisis financiero ya que permite obtener una serie estacionaria, puede ser
interpretada como una rentabilidad y, ademas, se presenta como una variable de mayor interés para los

operadores financieros (Brooks, 1996).

Siguiendo las recomendaciones existentes en la literatura (Yao and Tan, 2000), se ha dividido la
muestra disponible en 2 subconjuntos: Entrenamiento y Produccion. El subconjunto de entrenamiento,
compuesto por las 275 primeras observaciones, esta reservado para el entrenamiento de la red
neuronal y la evolucién del algoritmo genético'. El subconjunto de produccion, integrado por las 275
siguientes observaciones, permite seleccionar la dimension de incrustacion para cada uno de los

métodos y, en particular, determinar la arquitectura de la red neuronal.

1 En el caso del Algoritmo Genético, el conjunto de entrenamiento se reserva para su evolucion tanto en el caso de la prediccion individual
como en la fusion de predicciones.
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Este criterio para evaluar la capacidad predictiva de los métodos considerados, ha sido empleado en
multitud de trabajos dedicados a la prediccion de series financieras (Elms, 1994; Yao, Tan and Poh,
1999; Yao and Tan, 2000; Tenti, 1996). Se basa en la comparacion de los errores del método no-lineal
respecto a los errores que se obtendrian si se considerase la media de la serie como predictor. De esta
forma, un valor del ECMN mayorf/igual/menor que uno implicaria una capacidad predictiva
peor/igual/mejor que emplear la media como predictor. Por otro lado, para la predicciéon de un alza o

baja se empled como criterio el porcentaje de signos correctamente predichos.
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4 METODOLOGIA Y DATOS

La importancia de esta investigacién radica en el hecho de que a través de la aplicacion de redes
neuronales y algoritmo genético, obtengamos modelos que cumplan las propiedades enunciadas en el
apartado 1 (introduccion), de manera de modelar el proceso de adaptacién de expectativas de alza o
baja en el precio de la Plata que establecen los agentes que integran el mercado y como éstas van
cambiando con el transcurso del tiempo ante el surgimiento de nuevos eventos, cuestion que no es
tomada en consideracion por el funcionamiento estandar de la red neuronal y el algoritmo genético.
Para ello, la red es constantemente reestrenada y probada ante datos que nunca ha visto. Mientras que
los algoritmos genéticos, van mejorando y optimizando el modelo a medida que va transcurriendo la

informacion.

Como fue enunciado anteriormente, el estudio se bas6 en 550 observaciones semanales
correspondientes al periodo comprendido entre el 22 de septiembre de 1995 y el 31 de marzo del 2006.
Los modelos utilizados consideran como variable o input de salida la primera diferencia del precio de
cierre de la Plata, correspondiendo esta al periodo “t” (APlata t), el cual representa nuestro futuro

inmediato, one step a head.

Con respecto a las variables de entrada consideradas para la estructura de los modelos, son las

siguientes:

e Las variables consideradas para la estructura de los modelos predictivos de cambio de
signo en el precio de la Plata, corresponden a los precios de cierre de Plata, Oro, Cobre,
Petréleo y a los tipos de cambios USD/JPY (délar EEUU - yen japonés) y BGP/USD (Libra
Esterlina — dolar de EEUU). Las variables de entrada o inputs corresponden a la primera
diferencia del precio de cierre de la Plata hasta con uno y cinco periodos (APlata -1,
APlata t-5) respectivamente — en tercer orden, la primera diferencia del precio del Oro con
tres rezagos (AOro t-3) — en cuarto y quinto lugar, la primera diferencia del precio de cierre
del Cobre con 3 rezagos (ACobre t-3) y el precio de cierre del Petréleo con 1 rezago
(APetréleo t-1), respectivamente — culminando nuestra serie, con los tipos de cambios
USD/JPY y GBP/USD, ambos con 2 periodos de rezagos (AUSD/JPY t-2) y (AGBP/USD

t-2) respectivamente.
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La forma funcional del modelo para determinar cambio de signo en el precio de la Plata en las redes

neuronales, se expresa de la siguiente manera:

APlatat = f (APlata t-1 ,..,APlata t-5,A0ro t-3, ,..,ACobre t-3 ,APetroleo t-1,,..,AUSD/JPYt-2, AGBP/USD t-2) ‘

4.1 BUSQUEDA DE ARQUITECTURA OPTIMA

En base a los trabajos efectuados por Parisi y Parisi (2003), Gonzales y Jiménez (2003) y Diaz (2005)
donde probaron diferentes arquitecturas para las Redes Neuronales Atrtificiales y los estudios de Parisi,
Parisi y Cornejo (2003) donde investigan modelos multivariados ARIMAX dinamicos a partir de
arquitecturas basadas en algoritmos genéticos, la presente investigacién se desarrolla bajo el mismo

esquema de trabajo.

Para el caso de la redes neuronales se utilizd la Red Ward, la cual es capaz de detectar diferentes
formas y patrones lineales y no lineales en los datos, a través de diferentes grupos de neuronas y
diferentes funciones de activacion en sus capas ocultas. Esta red posee 2 0 mas capas ocultas cada
una con una funcién de activacion distinta. Sea f la funcion tedrica, dinamica y desconocida que explica
la tendencia alcista o bajista del precio de la Plata, la cual cuenta con un vector de variables explicativas
X = (APlata t-1 ,..,APlata t-5,A0ro t-3, ,..,ACobre t-3 ,APetroleo t-1,,.., AUSD/JPYt-2, AGBP/USD t-2)
relacionadas a la variable dependiente APlata t= f(X). Asi, fpuede ser aproximada por una red neuronal

multicapa.

ARQUITECTURA BASICA DE UNA RED WARD

®
&
& ;
&
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La red neuronal Ward puede ser escrita como una funcién de n (nimero de neuronas de la capa oculta)
variables explicativas xi (i = 1,2,3,...,7) definidas en X, con funciones de activacion Lineal, Gausiana,

Tangente Hiperbdlica, Gausiana Complementaria y Logistica.

Capal Capa 2 Capa 3 Capa 4 Capa 5
. . . Tangente Gaussiana .
Red Ward Arquitectura Lineal Gaussiana Hiperbolica Complemento Logistica Total
Neuronas 7 7 7 7 1 29

Con respecto a los objetivos del algoritmo genético es encontrar en primer orden, un mecanismo que
mejore los resultados de una Red Ward (activando o desactivando variables al interior de los Slabs) y
en segundo lugar, un modelo multivariado dindmico ARIMAX'2 que maximice el porcentaje de
prediccidn de signo de las variaciones semanales del precio de la Plata. Los modelos multivariados
dinamicos utilizados son modelos de series de tiempo que expresan el comportamiento de una variable
en funcién de sus valores rezagados, de rezagos de variables exogenas y de rezagos de los residuos
del modelo. Como variable exdgena en esta metodologia se ha considerado el precio del Oro. La
variable elegida corresponde a un indicador de relacion directa en el comportamiento del precio del
activo en estudio a largo plazo. Los modelos se basaran en el algoritmo genético simple, el cual trabaja

en cadenas binarias de largo fijo en representacién de las posibles soluciones al problema.

Los modelos multivariados dindmicos usados para predecir el signo de variacién de la Plata se

presentan a continuacion:

ARIMA (3,1,1) : APlata t 1= o1 APlata t-1 + a2 AOro t-1 + a3 APlata t-2 + o4 AOro t-2 + o5 APlata t-3 + a6 € t-1

ARIMA (2,1,2) : A Plata t 2= o1 APlata t-1 + a2 AOro t-1 + a3 APlata t-2 + a4 AOro t-3 + a5 APlata t-4 + ¢ t-2

Donde &t corresponde al término de error del modelo y los subindices AR, MA y X representan el maximo

orden de rezagos de las variables independientes.

2 ARIMAX, Modelo Auto regresivo integrado de Medias Moviles
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En este sentido se trabajé con maximo de 4 rezagos' para los términos AR, MA y X, por lo que el
maximo numero de variables fue de 6 variables para ambos modelos y entre los cuales el algoritmo

genético realizara la busqueda de la mejor solucion.

4.2 MODELOS MULTIVARIADOS ARIMAX

En 1970, los estadisticos britanicos Box y Jenkins desarrollaron una metodologia destinada a identificar,
estimar y diagnosticar modelos dinamicos de series temporales en los que la variable tiempo
desempefia un rol fundamental. Parte importante de esta nueva metodologia se orientaba a eliminar la
tediosa tarea de especificar un modelo, dejando que sea los propios datos temporales de la variable a
estudiar indiquen la estructura probabilistica subyacente, contraponiéndose a la forma estandar o
tradicional de identificacion y especificacion de modelos. Estos nuevos modelos desarrollados se
caracterizan porque una variable explicativa utiliza exclusivamente una variable exdgena que es su

propio pasado.

Dentro de los modelos univariantes mas conocidos son los modelos ARIMA. Los modelos ARIMA o
Autoregresivos Integrados de Medias Mdviles son modelos econométricos en los cuales uno se
aproxima a una nube de puntos a través de una regresion lineal, ajustando los ponderadores (W) de las
variables explicativas para obtener el menor error cuadratico medio posible, en este caso, la regresion
de las variables explicativas son los rezagos de la misma variable, los errores de prediccién de los

periodos anteriores y variables exdgenas.

Se define a un modelo como autoregresivo si la variable endégena de un periodo t es explicada por las
observaciones de ella misma correspondientes a periodos anteriores afiadiéndose, como en los
modelos estructurales, un término de error. En el caso de procesos estacionarios con distribucion
normal, la teoria estadistica de los procesos estocasticos indica que, bajo determinadas condiciones
previas, toda Y: puede expresarse como una combinacion lineal de sus valores pasados (parte

sistematica) mas un término de error (innovacion).

13 Se trabajo con un maximo de 4 rezagos por cada variable debido a las restricciones que se tuvo en recursos computacionales, capacidad de
procesamiento de datos y de tiempo.
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La expresion genérica de un modelo autorregresivo, AR(p) seria la siguiente:

Yi=dot ar Yer+ az Yeo *+......... +ap Yt.p +¢

Un modelo de los denominados de medias méviles es aquel que explica el valor de una determinada
variable en un periodo t en funcién de un término independiente y una sucesion de errores
correspondientes a periodos precedentes, ponderados convenientemente. Estos modelos se denotan
normalmente con las siglas MA, seguidos, como en el caso de los modelos autorregresivos, del orden

entre paréntesis. Asi, un modelo con q términos de error MA(q) responderia a la siguiente expresion:

Yzt ar et Q28 tonnen. tUp &gt €
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EVALUACION DE LA CAPACIDAD PREDICTIVA Y SIGNIFICANCIA ESTADISTICA

El proceso de evaluacion empirica se realizd sobre la base de los datos del conjunto extra muentral
(275 observaciones). Se procedié a medir el nimero de observaciones correctas (hits) del signo de la
variacién del precio de la Plata, para posteriormente, aplicar el directional accuracy test (DAT) de
Pesaran & Timmermann (1992), con el objetivo de medir la significancia estadistica de la capacidad
predictiva de los modelos de proyeccién. Los autores demostraron que bajo la hipdtesis nula de que
AY nti y Yn+i estdn independientemente distribuidos, dicho test sigue una distribucién normal

estandar.

La capacidad de los modelos de Algoritmo Genético para predecir el signo de las variaciones del precio
de la Plata de acuerdo al tamafio de muestra y la técnica recursiva, fue contrastada con la capacidad
predictiva de un tamafio de muestra similar para la técnica rolling. De esta forma se pretende encontrar
si existen combinaciones dptimas de técnica y tamafio muestral que permitan obtener mejores

rendimientos en términos de aciertos en el signo de la prediccion.

En esta distribucion se agregd el célculo de la rentabilidad obtenida de seguir las recomendaciones de
compra cuando el valor proyectado para el futuro préximo t indicaba un alza en el precio y una
recomendacion de venta en el caso contrario. El calculo de las rentabilidades de la técnica empleada
(Pesaran & Timmerman, 1992), consideré un monto de inversion de US$100.000 de manera referencial,
valorandose la estrategia como el valor de la cartera , es decir, la suma del inventario de Plata mas el
dinero disponible. Las acciones de compra fueron ejecutadas en la medida que la cartera contaba con
disponible al momento de generarse la sefial, por el contrario al ejercer una accion de venta, esta sélo
se materializaba al registrar stock de plata disponible para su venta. Este ejercicio no consider6 ventas

cortas, costos de transaccion ni de almacenaje del activo.
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4.4 ANALISIS DE LOS RESULTADOS

Con el propdsito de dar mayor validez y robustez a las variables utilizadas y por las cuales se sustentan
los modelos encontrados, se efectuaron multiples ejercicios por cada uno de los métodos en estudio *,

cuyos resultados y estadisticas se presentan en el punto (4.4.1).

1. Con respecto a las Redes Neuronales, después de analizar variadas combinaciones de modelos
aleatorios, los mejores resultados se obtuvieron con una Red Neuronal Ward con 7 neuronas de
entradas, 3 capas ocultas y 29 neuronas a través de un modelo aleatorio con 500,000 iteraciones,
en que para el precio de la Plata, la mejor combinacién de funciones de activacion y escalamiento
acertd 59,64% intra muestral y 66,91% extra muestral, con un acierto direccional de 5,03
estadisticamente significativo en un 5%. En dicho test, sobre un total de 275 observaciones (extra
muestrales), la proyeccidn de cambio de signos acerto 184 veces, lo que implica obtener un retorno
equivalente al 450,61% sobre la inversion inicial en el evento de haber seguido las
recomendaciones, cifra que triplica la rentabilidad esperada de una estrategia “buy and hold”, la que

alcanz6 un retorno de 149,13%.

14 Se ejecutd 50 Redes Ward Aleatorias y otras 50 fusionadas con Algoritmo Genético con un maximo de 500.000 iteraciones y un promedio de
200.000 (aproximado), proceso que demandé 15 horas en promedio por cada ejercicio. Se prob¢ resultados con distintas variables, sobre
las cuales, los mejores resultados en cuanto a nimero de aciertos intra y extra muestrales, estabilidad, significancia estadistica (DAT) y
beneficios al final del periodo, se definié que las variables méas representativas y mejor predicen el comportamiento del precio de la Plata,
correspondian a: (APlata t-1,..,APlata t-5,A0ro t-3, ,..,ACobre t-3 ,APetroleo t-1,,.., AUSD/JPYt-2, AGBP/USD t-2) y sobre las cuales se
presentaron detalles en los puntos anteriores.
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2. En relacion a los modelos multivariados dinamicos construidos a partir de Algoritmos Genéticos
rolling y recursivos, se observa que estos modelos no alcanzan mayores PPS extra muestral en
comparacion con las redes neuronales supervisadas, obteniéndose en porcentaje de prediccion de
signo para el modelo 1'%, equivalente al 61,45% (Rolling de 22) y un 54,91% para proceso recursivo,
cuyo test de acierto direccional asciende a 2,71 y 1,96 significativos al 5%, respectivamente. En
relacion al modelo 216, el mayor PPS se registr6 con un Rolling de 55, cuyo porcentaje de prediccion
de signo alcanza 57,45% con test de acierto direccional de 2,56 y una rentabilidad de 172,35%.
Respecto al modelo 2, existen evidencias en algunos procesos de Rolling, que indican que el
comportamiento de las serie representa una caminata aleatoria, de acuerdo al test de Pesaran &
Timmermann , lo que da baja confiabilidad a este modelo respecto al anterior, que es significativo al
5y 10%. En promedio, podemos sefalar que las rentabilidades de los modelos multivariados 1y 2
al seguir las recomendaciones, generan riquezas menores que en el evento de haber efectuado una
estrategia “buy and hold” (143,19%), alcanzando sélo 138,71% y 135,65% respectivamente. Sin
embargo, hay que notar que la eficiencia en porcentaje de prediccidén de signo intra muestral de
estos modelos presenta un grado de estabilidad ya que los resultados tanto intra como extra
muestral, tienden a ser parecidos. La capacidad de procesamiento en términos computacionales de
este método, fue mas eficiente que el de las redes neuronales, debido a la menor complejidad de su

arquitectura, lo que se traduce en la utilizacion de menos recursos(ordenadores).

3. Respecto a la tercera técnica utilizada, Redes Ward Aleatorios fusionadas con Algoritmos
Genéticos, el mejor porcentaje de prediccion de signo intra y extra muestral obtenido alcanza a
61,82% y 62,55% respectivamente con un beneficio de 171,46% y acierto direccional de 3,36. En
este caso, el retorno de la estrategia trading (171,46%) fue notablemente inferior respecto al mejor
beneficio obtenido por el modelo de Red Ward Aleatorio sin fusién (450,61%), cuyo porcentaje de
prediccion de signo intra muestral fue de 59,64% y extra muestral de 66,91%, con un test de acierto
direccional de 5,03. La explicacién a esta diferencia, creemos se debe a que el calce de los aciertos

proyectados, corresponden a dias con bajas variaciones de precio.

15 ARIMA (3,1,1) : APlatat 1= a1 APlata t-1 + a2 AOro t-1 + a3 APlata t-2 + a4 AOro t-2 + a5 APlata t-3 + .6 € t-1

16 ARIMA (21,2) : APlatat2= a1 APlata t-1 + a2 AOro t-1 + a3 APlata t-2 + a4 AOro t-3 + a5 APlata t-4 + € t-2
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En base a las pruebas efectuadas, podemos sefialar que los modelos de Redes Ward Aleatorios
fusionados con Algoritmos Genéticos, no alcanzan un mayor porcentaje de prediccién de signo extra
muestral en comparacion con el modelo de Redes Ward Aleatorias (sin fusion), sin embargo, podemos

concluir que la fusion:
- Ajusta la diferencia entre los resultados intra y extra muestrales.
- Aumenta el promedio del DAT disminuyendo su desviacion estandar.

- Ajusta el beneficio de la estrategia de Trading (no significativo, disminuyendo su
desviacidén estandar) mejoras que fueron medidas en 15 pruebas para cada Red
Ward, aleatoria y aleatoria con algoritmo genético, lo que no implica restar validez a la
fusion. Es necesario destacar que el proceso ejecutado con algoritmo genético,
ayuda a limpiar los modelos de variables (alfas) que mas que estabilizarlos, los

desmejoran.

Es necesario mencionar que en funcién del problema plateado, en anteriores estudios se indica que
menos inputs o neuronas, parecen ser preferibles a mas, concluyendo que a mayor informacion se
produce “ruido” en el modelo predictivo, sin embargo, las evidencias encontradas en los resultados
obtenidos, satisfacen ampliamente las expectativas y objetivos enunciados en la seccidén de

introduccion.
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441 RESUMEN DE LOS MEJORES RESULTADOS OBTENIDOS POR METODOLOGIA.
RED WARD ALEATORIAS Y RED WARD ALEATORIAS CON ALGORITMO GENETICO.
Plata t f(Plata t-1; Plata t-5 ; Oro t-3 ; Cobre t-3 ; Petroleo t-1; USD/JPY t-2 ; GBP/USD t-2)

dUro e e O e d/e ed 0, Je g O dld el0 O PO dléqgid
Metodologia Empleada Intra Muestral | Extra Muestral | Extra-Intra | DAT (*) Trading Buy and Hold | Dif. Retorno
Red Ward Aleatorio 59,64% 66,91% 7,27% 5,03 450,61% 149,13% 301,48%
Red Ward Aleatorio 61,82% 60,00% -1,82% 3,90 416,51% 149,13% 267,38%
Red Ward Aleatorio 61,82% 62,18% 0,36% 4,15 90,77% 149,13% 241,64%
Red Ward Aleatorio 61,45% 61,82% 0,37% 2,90 333,87% 149,13% 184,74%
Red Ward Aleatorio 62,55% 61,45% -1,10% 3,41 315,21% 149,13% 166,08%
Red Ward Aleatorio 60,73% 2,54% 4,40 301,63% 149,13% 152,50%
Red Ward Aleatorio 60,36% 61,45% 1,09% 2,78 299,52% 149,13% 150,39%
Red Ward Aleatorio 61,45% 61,45% 0,00% 3,36 274,04% 149,13% 124,91%
Red Ward Aleatorio 5891% 62,18% 3,27% 3,51 252,99% 149,13% 103,86%
Red Ward Aleatorio 63,64% 59,64% -4,00% 3,88 251,61% 149,13% 102,48%
Red Ward Aleatorio 60,73% 62,18% 1,45% 3,07 227,91% 149,13% 78,78%
Red Ward Aleatorio 62,91% 61,45% -1,46% 2,11 205,15% 149,13% 56,02%
Red Ward Aleatorio 61,82% 61,82% 0,00% 2,93 198,05% 149,13% 48,92%
Red Ward Aleatorio 62,91% 60,36% -2,55% 3,48 189,60% 149,13% 40,47%
Red Ward Aleatorio 64,73% 58,55% -6,18% 2,01 185,85% 149,13% 36,72%

Promedios o 6170% | 6165%  -0,05% 286,22%  149,13% 137,09%

Desviacion estandar 1,52% 1,88% 317% 83,69% 0,00% 83,69%

Maximos | 6473% | 6691%  1.27% 45061%  149,13%  301,48%

Minimos 58,91% 58,55% -6,18% 185,85% 149,13% 36,72%

(*) Resultados con 95% de confianza, el modelo tiene capacidad predictiva (significancia estadistica 5%, valor critico 1,96).
(**) No considera ventas cortas - costos de transaccion ni de almacenaje en el caso de tranzar en el London Bullion Market.

Plata t f(Plata t-1; Plata t-5 ; Oro t-3 ; Cobre t-3 ; Petroleo t-1 ; USD/JPY t-2 ; GBP/USD t-2)

adro Re e orcentaje Pred on ge gno PPS Plata Reforno po ateqia
Metodologia Empleada Intra Muestral | Extra Muestral | Extra-Intra | DAT (*) Trading Buy and Hold | Dif. Retorno
Red Ward Aleatorio - Algoritmo Genético 60,73% 61,09% 0,36% 3,45 98,37% 149,13% 249,24%
Red Ward Aleatorio - Algoritmo Genético 60,45% 60,73% 0,28% 4,12 98,37% 149,13% 249,24%
Red Ward Aleatorio - Algoritmo Genético 60,36% 61,09% 0,73% 3,71 4,64% 149,13% 185,51%
Red Ward Aleatorio - Algoritmo Genético 62,18% 61,45% -0,73% 3,95 326,08% 149,13% 176,95%
Red Ward Aleatorio - Algoritmo Genético 61,45% 60,73% -0,72% 4,12 312,89% 149,13% 163,76%
Red Ward Aleatorio - Algoritmo Genético 62,18% 61,82% -0,36% 3,47 303,51% 149,13% 154,38%
Red Ward Aleatorio - Algoritmo Genético 60,73% 61,82% 1,09% 2,93 284,05% 149,13% 134,92%
Red Ward Aleatorio - Algoritmo Genético 61,45% 61,09% -0,36% 3,11 235,47% 149,13% 86,34%
Red Ward Aleatorio - Algoritmo Genético 61,09% 62,18% 1,09% 3,04 248,45% 149,13% 99,32%
Red Ward Aleatorio - Algoritmo Genético 61,09% 61,45% 0,36% 3,39 266,36% 149,13% 117,23%
Red Ward Aleatorio - Algoritmo Genético 63,27% 61,45% -1,82% 3,42 250,12% 149,13% 100,99%
Red Ward Aleatorio - Algoritmo Genético 64,73% 60,73% -4,00% 3,26 235,52% 149,13% 86,39%
Red Ward Aleatorio - Algoritmo Genético 61,45% 62,18% 0,73% 3,13 230,98% 149,13% 81,85%
Red Ward Aleatorio - Algoritmo Genético 59,64% 61,82% 2,18% 3,25 229,28% 149,13% 80,15%

Promedios 61,51% 61,48% 281,70% 149,13% 132,57%
Desviacion estandar 1,25% 0,57% 64,10% 64,10%
Méaximos 64,73% 62,55% 398,37% 149,13% 249,24%
Minimos 59,64% 60,73% -4,00% 171,46% 149,13% 22,33%
(*) Resultados con 95% de confianza, el modelo tiene capacidad predictiva (significancia estadistica 5%, valor critico 1,96).

Red Ward Aleatorio - Algoritmo Genético 61,82% 62,55% ‘ 0,73% 3,36 171,46% 149,13% 22,33%
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|(**) No considera ventas cortas - costos de transaccion ni de almacenaje en el caso de tranzar en el London Bullion Market. \

MODELOS MULTIVARIADOS ROLLING Y RECURSIVOS (MODELO 1)

ARIMA (3,1,2) : A Platat= a1 APlatat-1+ @2 AOrot-1+ a3 APlatat-2+ a4 AOrot-2+ a5 APlatat-3+ ¢ t-1

Porcentaje Prediccion de Signo PPS Plata (t) y otros valores

Retorno por Estrategia (***)

Metodologia Empleada Modelo 1 Intra Muestral | Extra Muestral Gek;fesrl;lg;?es DAT (¥ Trading Buy and Hold | Dif. Retorno
Algoritmos Genéticos Recursivo 52,57% 52,00% 54,91% 1,96 6,40% 149,13% -142,73%
Algoritmos Genéticos Rolling 10 47,45% 50,15% 51,36% 1,98 50,13% 149,13% -99,00%
Algoritmos Genéticos Rolling 20 48,90% 50,91% 56,00% 1,96 154,71% 149,13% 5,58%
Algoritmos Genéticos Rolling 21 53,31% 57,09% 60,73% 2,35 166,66% 149,13% 17,53%
Algoritmos Genéticos Rolling 22 51,47% 54,18% 61,45% 192,08% 149,13% 42 95%
Algoritmos Genéticos Rolling 23 50,74% 49,09% 56,36% 2,05 111,53% 149,13% -37,60%
Algoritmos Genéticos Rolling 24 48,16% 50,91% 56,36% 1,98 139,80% 149,13% -9,33%
Algoritmos Genéticos Rolling 25 50,74% 54,18% 56,36% 2,09 14817% 149,13% -0,96%
Algoritmos Genéticos Rolling 26 52,57% 49,09% 61,45% 2,71 181,95% 149,13% 32,82%
|Algoritmos Geneéticos Rolling 27 (] 49,63% 51,27% 55,64% 1,67 105,75% 149,13% -43,38%
Algoritmos Genéticos Rolling 28 49,26% 52,00% 58,18% 2,50 115,44% 149,13% -33,69%
Algoritmos Genéticos Rolling 29 51,47% 51,64% 56,36% 2,00 97,47% 149,13% -51,66%
Algoritmos Genéticos Rolling 30 52,57% 52,00% 60,73% 2,35 173,08% 149,13% 23,95%
Algoritmos Genéticos Rolling 31 52,21% 54,18% 60,36% 2,17 153,22% 149,13% 4,09%
Algoritmos Genéticos Rolling 32 (™ 50,74% 51,64% 55,64% 1,89 128,57% 149,13% -20,56%
Algoritmos Genéticos Rolling 33 52,94% 59,64% 59,64% 2,19 163,66% 149,13% 14,53%
Algoritmos Genéticos Rolling 34 46,69% 49,82% 56,73% 2,06 169,60% 149,13% 20,47%
Algoritmos Geneéticos Rolling 35 ('] 48,09% 5491% 56,36% 1,90 134,21% 149,13% -14,92%
Algoritmos Genéticos Rolling 40 51,10% 54,18% 60,36% 2,30 160,36% 149,13% 11,23%
Algoritmos Genéticos Rolling 45 51,10% 56,00% 61,82% 2,88 178,22% 149,13% 29,09%
Algoritmos Genéticos Rolling 50 53,31% 57,82% 60,73% 2,14 155,81% 149,13% 6,68%
Algoritmos Genéticos Rolling 55 53,31% 57,82% 60,73% 2,14 155,81% 149,13% 6,68%
Algoritmos Genéticos Rolling 60 51,10% 49,45% 60,36% 2,49 151,69% 149,13% 2,56%
Algoritmos Genéticos Rolling 65 50,74% 52,36% 58,55% 2,93 168,57% 149,13% 19,44%
Algoritmos Genéticos Rolling 70 55,15% 56,00% 56,00% 2,58 104,74% 149,13% -44,39%

Promedios
Desviacion estandar
Maximos
Minimos

51,01%
2,08%

55,15%
46,69%

53,13%
2,99%
59,64%
49,09%

58,13%
2,70%
61,82%
51,36%

2,24
0,33
2,93
1,67

138,71%
42,42%

192,08%
6,40%

(*) Resultados con 95% de confianza, el modelo tiene capacidad predictiva (significancia estadistica 5%, valor critico 1,96).

149,13%
0,00%
149,13%
149,13%

(**) Resultados con 90% de confianza, el modelo tiene capacidad predictiva (significancia estadistica 10%, valor critico 1,645).

(**) No considera ventas cortas - costos de transaccion ni de almacenaje en el caso de tranzar en el London Bullion Market.

-10,42%
42,42%

42,95%

-142,73%
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MODELOS MULTIVARIADOS ROLLING Y RECURSIVOS (MODELO 2)

ARIMA (21,2): A Platat2= a1 APlatat1+ a2 AOrot-1+ a3 APlatat-2+ a4 AOrot-3+ a5 APlatat-4+ ¢ t-2
Retorno por Estrategia (****)

Porcentaje Prediccion de Signo PPS Plata (t) y otros valores

Metodologia Empleada Modelo 2 Intra Muestral | Extra Muestral Resultédo DAT (% Trading Buy and Hold | Dif. Retorno
Generaciones
Algoritmos Genéticos Recursivo (**¥) 60,66% 53,09% 53,09% 0,89 36,97% 149,13% -112,16%
Algoritmos Genéticos Rolling 10 46,15% 47,31% 48 39% 1,98 89,51% 149,13% -59,62%
Algoritmos Genéticos Rolling 20 48,53% 44,36% 57,09% 2,30 170,67% 149,13% 21,54%
Algoritmos Genéticos Rolling 21 55,88% 53,45% 54,91% 2,37 107,55% 149,13% -41,58%
Algoritmos Genéticos Rolling 22 49,26% 5345% 54,18% 0,11 48,25% 149,13% -100,88%
Algoritmos Genéticos Rolling 23 (***) 50,00% 51,27% 54,91% 1,22 88,45% 149,13% -60,68%
Algoritmos Genéticos Rolling 24 50,74% 52,36% 56,36% 2,09 148,17% 149,13% -0,96%
Algoritmos Genéticos Rolling 25 () 50,00% 55,27% 55,27% 1,71 147,65% 149,13% -1,48%
Algoritmos Genéticos Rolling 26 46,26% 50,18% 54,55% 1,38 138,39% 149,13% -10,74%
Algoritmos Genéticos Rolling 27 49,63% 55,64% 57,09% 244 165,95% 149,13% 16,82%
Algoritmos Genéticos Rolling 28 4801% 5314% 53,14% 2,11 149,60% 149,13% 0,47%
Algoritmos Genéticos Rolling 29 47,30% 52,56% 53,01% 2,04 138,00% 149,13% 11,13%
Algoritmos Genéticos Rolling 30 50,00% 51,27% 55,27% 1,63 119,77% 149,13% -29,36%
Algoritmos Genéticos Rolling 31 47,13% 49,56% 51,36% 1,97 139,23% 149,13% -9,90%
Algoritmos Genéticos Rolling 32 48.85% 51,96% 52,18% 2,00 150,11% 149,13% 0,98%
Algoritmos Genéticos Rolling 33 50,00% 51,06% 53,25% 2,01 160,67% 149,13% 11,54%
Algoritmos Genéticos Rolling 34 (*+*) 50,05% 52,15% 53,25% 1,50 138,45% 149,13% -10,68%
Algoritmos Genéticos Rolling 35 (**¥) 49,26% 54,55% 54,55% 1,38 141,77% 149,13% -1,36%
Algoritmos Genéticos Rolling 40 (***) 53,68% 52,73% 53,09% 1,37 159,07% 149,13% 9,94%
Algoritmos Genéticos Rolling 45 (***) 53,68% 50,18% 53,09% 1,49 170,62% 149,13% 21,49%
Algoritmos Genéticos Rolling 50 50,74% 50,18% 56,00% 1,99 149,13% -21,93%
Algoritmos Genéticos Rolling 55 48,90% 4873% 57,45% 172,35% 149,13% 23,22%
Algoritmos Genéticos Rolling 60 50,30% 49,05% 52,00% 160,15% 149,13% 11,02%
Algoritmos Genéticos Rolling 65 52,21% 50,55% 54,18% 221 154,39% 149,13% 5,26%
Algoritmos Genéticos Rolling 70 55,71% 49,82% 53,82% 1,90 168,28% 149,13% 19,15%

Promedios

Desviacion estandar

Maximos
Minimos

50,52%
3,30%
60,66%
46,15%

51,35%
2,52%
55,64%
44,36%

54,06%
2,01%
57,45%
48,39%

1,80
0,55
2,56
0,11

(*) Resultados con 95% de confianza, el modelo tiene capacidad predictiva (significancia estadistica 5%, valor critico 1,96).

135,65%
36,24%
172,35%
36,97%

149,13%
0,00%
149,13%
149,13%

(**) Resultados con 90% de confianza, el modelo tiene capacidad predictiva (significancia estadistica 10%, valor critico 1,645).
(***) No se tiene capacidad predictiva, presenta caracteristicas de caminata aleatoria.

(***) No considera ventas cortas - costos de transaccion ni de almacenaje en el caso de tranzar en el London Bullion Market.

-13,48%
36,24%

23,22%

-112,16%
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Las redes neuronales y los algoritmos genético busca replicar la logica del mercado, de esta forma los

modelos no paramétricos si entregan tendencias en el porcentaje de prediccion de signo.

De acuerdo a los resultados obtenidos, podemos concluir en primer lugar, que las variables definidas y
con las cuales se sometié a prueba las Redes Neuronales Ward fusionadas con Algoritmo Genético
(optimizacion aleatoria), con un proceso de reentrenamiento continuo y sin necesidad de levantar
supuestos sobre el comportamiento de los retornos', explican en gran medida los resultados en la

prediccidn de signo en el precio de la Plata.

En segundo lugar, bajo las pruebas de acierto direccional (DAT) de Pesaran & Timmermann (1992),
estos resultados son estadisticamente significativo con un nivel de confianza del 95% (5% de
significancia), eliminado con ello la hipdtesis de independencia entre las variables independientes y las
proyectadas, o sea, ‘caminata aleatoria”. Asimismo, se pudo constatar que las redes neuronales
potenciadas con algoritmos genéticos mas que ayudar a elevar o potenciar la eficiencia de prediccién
en términos de mejorar los porcentajes de prediccion de signo extra muestral, logra ajustar los
resultados en términos de reducir la divergencia entre ambos espacio muestrales, disminuyendo la
volatilidad de los PPS, mejorando el DAT y manteniendo estables los retornos promedios, respecto los

resultados de una Red Ward Aleatoria.

En tercer lugar, la rentabilidad promedio de las pruebas alcanzadas, de seguir las recomendaciones de
compra o venta de una estrategia Trading, logra duplicar los beneficios respecto de una estrategia “Buy
and Hold”.

7 El mercado asimila en forma directa los factores exdgenos (politicos, econdmicos, etc.), situacidén que se refleja instantaneamente en los
precios de los activos.
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7 ANEXOS

7.1 OBTENCION DE VARIABLES SOBRE LAS CUALES SE APLICO LA RED WARD

ALEATORIAY RED WARD ALEATORIA CON ALGORITMO GENETICO .

Después de numerosas pruebas y analisis que nos permitieran encontrar el mejor modelo o matriz con el cual
aplicar la red neuronal, pasando por modelar medias méviles con 5, 10, 30 rezagos y regresiones lineales, ambas
acciones ejecutadas inicialmente para un total de 14 variables (Plata, Oro, Cobre, Petréleo WTI, DJComm, Dow Jones,
Nikkei 225, S&P500, FTSE-100, USD/JPY, USD/SWF, GBP/USD, USD/DHK, USD/DNZ), se defini6 que las variables
dependientes mas representativas con el metal en estudio en términos de correlacién y que ademés sean
correspondan a indicadores mundiales relevantes, correspondian a la Plata, Oro, Cobre, Petroleo, USD/JPY,
GBP/USD, con las que a posterior se definieron los rezagos de manera estadistica, tomando como criterio basico el

mayor coeficiente de correlacion multiple de nos entregaba la regresion y que se describe a continuacion:

Resumen

MODELO 27 (MODELO SELECCIONADO)

Estadisticas de la regresion

Coeficiente de

correlaciéon 0,2088191
multiple

Coeficiente

determinacion R*2 ~ 0,043605416
R”2 ajustado 0,0311959
Error tipico 0,03110954
Observaciones 550

ANALISIS DE VARIANZA

Grados de libertaima de cuadradedio de los cuad F Jalor critico de F
Regresion 7 0,023960195 0,003422885 3,536756163 0,001000925
Residuos 543 0,525517294  0,000967803
Total 550  0,549477489
Coeficientes Error tipico Estadisticot  Probabilidad Inferior 95%  Superior 95% Inferior 95,0% Superior 95,0%
Intercepcion 0 #NIA #NIA #NIA #NIA #NIA #NIA #NIA
Plata t-1 0,083907092 0,047473432 1,767453666 0,077713866  -0,0093471 0,177161283  -0,0093471 0,177161283
Plata t-5 -0,053147648  0,022460221 -2,366301199 0,018316885 -0,097267267 -0,009028029 -0,097267267 -0,009028029
Oro t-3 -0,043151095  0,044044175 -0,979723083 0,327659124 -0,129669043 0,043366853 -0,129669043  0,043366853
0,072087881  0,02770713 2,601780893 0,009527181 0,017661523 0,126514238 0,017661523 0,126514238
PETROLEO t-1 0,050155414 0,024889251 2,015143542 0,044381894 0,001264341 0,099046486 0,001264341  0,099046486
USD/JPY t-2 -0,038110353  0,061791347  -0,61675874 0,537652369 -0,159489868 0,083269161 -0,159489868 0,083269161
-0,198291626  0,08943931 -2,217052273 0,027032926 -0,373981273 -0,022601978 -0,373981273 -0,022601978
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Resumen MODELO 27B

Estadisticas de la regresion

Coeficiente de
correlacion 0,19052225
multiple

Coeficiente de
determinacion R"2 0,036298728

R”2 ajustado 0,023808474
Error tipico 0,03122815
Observaciones 550

ANALISIS DE VARIANZA

Grados de libertaima de cuadraddio de los cuad F Jalor critico de F
Regresion 7 0,019945334 0,002849333 2,921801867 0,005217304
Residuos 543 0,529532155 0,000975197
Total 550 0,549477489

Coeficientes Error tipico Estadisticot  Probabilidad Inferior 95%  Superior 95% Inferior 95,0% Superior 95,0%

Intercepcion 0 #N/A #N/A #N/A #N/A #N/A #N/A #N/A
Plata t-1 0,069057749  0,049347507 1,399417185 0,162258911 -0,027877772 0,16599327 -0,027877772 0,16599327
Plata t-4 -0,031565095 0,026304659 -1,199981126 0,230669956 -0,083236516 0,020106327 -0,083236516 0,020106327
Oro t-3 -0,055799556  0,044823973 -1,244859665 0,213720326 -0,143849296 0,032250184 -0,143849296 0,032250184

0,07063369 0,027907408 2,531001416  0,01165493 0,015813916 0,125453464 0,015813916 0,125453464
IS N=e Sl 0052913764 0,024954193 2,120435818 0,034422055 0,003895124 0,101932404 0,003895124 0,101932404
USD/JPY t-2 -0,038419692  0,06207106  -0,61896304 0,536200288 -0,160348659 0,083509275 -0,160348659 0,083509275

-0,194865139  0,089781364 -2,170440851 0,030406125 -0,371226698 -0,01850358 -0,371226698  -0,01850358

Resumen MODELO 25

Estadisticas de la regresion

Coeficiente de
correlaciéon 0,153049298
multiple

Coeficiente de

determinacion R"2 0023424088
R"2 ajustado 0,010791573
Error tipico 0,031436055
Observaciones 550

ANALISIS DE VARIANZA

Grados de libertaima de cuadraddio de los cuad F Jalor critico de F
Regresion 7 0,012871009 0,001838716 1,860623336 0,073844785
Residuos 543 0,53660648 0,000988226
Total 550 0,549477489

Coeficientes Error tipico Estadisticot  Probabilidad Inferior 95%  Superior 95% Inferior 95,0% Superior 95,0%

Intercepcion 0 #N/A #N/A #N/A #N/A #N/A #N/A #N/A
0,087777232 0,06159797  1,425002037 0,154731121 -0,033222422 0,208776887 -0,033222422 0,208776887
-0,027956022 0,04498072 -0,621511208 0,534524154 -0,116313667 0,060401624 -0,116313667 0,060401624
Oro t-3 0,033280678 0,064802426 0,513571475 0,60776053 -0,094013634 0,160574989 -0,094013634 0,160574989
Oro t-5 -0,094467984  0,047795897 -1,976487306 0,048605188 -0,188355608 -0,00058036 -0,188355608  -0,00058036
Petroleo t-3 0,004971795 0,016137131 0,308096604 0,758126974 -0,026727095 0,036670686 -0,026727095 0,036670686
GBP/USD t-2 -0,202344014  0,090164433 -2,244166657 0,025223714 -0,379458053 -0,025229975 -0,379458053 -0,025229975
USD/JPY t-3 -0,063706524  0,051634037 -1,233808693 0,217807961 -0,165133579 0,037720531 -0,165133579 0,037720531
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7.2

DAT: 5,03

Ponderador
Slab 2

Ponderador

Slab -2
Slab -3

£ NEGOCIOS Prediciendo cambio de signo en precio de la Plata: Redes Neuronales con Algoritmos Genético y Optimizacion Aleatoria

ANEXO 1:

ALEATORIO

SESGO

Mejor resultado en Porcentaje de Prediccion de Signo

RESULTADOS RED NEURONAL - ARQUITECTURA WARD -

Mejor resultado en Rentabilidad con Estrategia Trading :

Acierto Intra Muestral

Acierto Extra Muestral

59,64%

66,91%

Plata t-1

Plata t-5

Retorno Estrategia Trading: 450,61%

Retorno Estrategia Buy and Hold: 149,13%

Ponderadores Encontrados

Oro t-3

USD/JPY t-2

GBP/USD t-2

-0,343319585
-0,357224715
0,431649075
0,100206976

0,44300473
-0,037831083
-0,807154355

0,975384124
0,623574192
0,416196765
-0,405266478
0,681554968
-0,310569593
0,156994447

-0,329862632
0,54479091
-0,108918984
0,300571385
-0,026000553
0,318682449
0,2651215

0,841745245
0,814185327
0,729315233
0,334227854
-0,928779547
0,202983233
0,180907821

Cobre t-3 PETROLEO t-1
-0,797295914 0,179483013
0,536746182 -0,19309635
-0,972438191 0,107183421
0,874404594 -0,049825256
0,878726318 0,393824468
-0,079013623 0,429867258
-0,881640501 -0,168703216

-0,874674862
0,023402349
-0,928964882
-0,911180606
0,172752002
0,148992085
-0,411628222

0,240834337
0,257124541
-0,941451075)
-0,282081504
-0,979938871
-0,326082933,
-0,178111171

SESGO

-0,362100869
0,578160155

0,77313611
-0,887536881

-0,62759551
-0,300124867
0,365648372

Plata t-1
-0,74207826
-0,560785294
0,065426406
-0,901452909
-0,362324672
-0,524433674
-0,634955385

Plata t-5
0,472065173
0,950278965
0,314218843
0,510909558
0,032047635
-0,040460057
0,52582193

Oro t-3
0,574720766
-0,887633639
0,365915064
-0,746366021
0,739648534
-0,935569865
0,519825831

Ponderadores Encontrados

Cobre -3
0,755298471
0,972681951
0,074499052
0,361962694
-0,83751866
0,191009471
-0,36786397

PETROLEO t-1
0,208937759
-0,867906798

0,07784857
-0,741727329
-0,848110697
0,326671778
-0,369396173

USD/JPY t-2
0,400382054
0,709994797
0,973457238
-0,081440954
-0,872500976

0,666181926

0,582841488

GBP/USD t-2
0,574810635
-0,718444608,
0,746191883
0,591048754
-0,409433892,
0,995344387
0,508903675

Ponderadores Encontrados
SESGO Neurona 1 Neurona 2 Neurona 3 Neurona 4 Neurona 5 Neurona 6 Neurona 7
0,388843831( 0,681010174|  0,118724523| -0,351779648|  0,555366959 -0,8278926]  0,883589689|  -0,640264109
-0,926921686(  0,230018996|  0,533539514| -0,607608605| -0,077057833 0,807153336 0,896338702|  -0,544684816
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7.3 ANEXO 2: RESULTADOS RED NEURONAL POTENCIADA CON ALGORITMO GENETICO -
ARQUITECTURA WARD - MODELO ALEATORIO
Mejor resultado en Porcentaje de Prediccion de Signo:
Acierto Intra Muestral 61,82%
Acierto Extra Muestral ~ 62,55%
DAT: 3,36 Retorno Estrategia Trading: 171,46%

Ponderadores Encontrados

Plata t-1 Plata t-5 Oro t-3 Cobre t-3

Ponderador
Slab 2

Ponderador
Slab 3

Slab -2
Slab -3

Slab 1

Slab 2

Slab 3
Slab 4 -a
Slab 4 -b

PETROLEO t-1

USD/JPY t-2

Retorno Estrategia Buy and Hold: 149,13%

GBP/USD t-2

0,129142844
0,955934236
-0,842596945
0,246862814
-0,824651265
-0,254891279
0,102854554

0,08037952
0,575417602
-0,543448137
0,178392039
-0,418635279
-0,338614264
-0,78159009

-0,170081125
-0,4010737
-0,781498503
0,41086493
-0,994418468
0,891968184
0,426384179

0,055929842
-0,522156406
-0,674146861
-0,472868536

0,238884078

0,44218421

-0,05832761

-0,290366819
0,324591702
-0,373664508
0,38076564
0,503186656
-0,886221974
-0,412799794

0,730128421
0,237763265
0,663519616
-0,07799326
0,218803595
0,836648497
0,315878693

-0,986126931
-0,504321006
0,848805427
0,450849733
-0,707236316
-0,852453081
0,667300372

-0,329935191
-0,513946311
0,540752953
0,217882518
0,65479612
0,480941091
-0,020397088

Plata t-1

Plata t-5

Ponderadores Encontrados

Oro -3

Cobre t-3

PETROLEO t-1

USDAPY t-2

GBP/USD t-2

0,35881708
-0,534970933
-0,630731466
-0,431927047

0,644997074
0,917880501

-0,238992314

-0,482096981
-0,645864521
0,940585737
0,047782665
0,076322282
-0,420912733

-0,983130345

-0,251796025
-0,612807358
-0,084818334
-0,303790662
-0,01621822
0,63870739

-0,90046652

-0,46610591
0,041591822
-0,578200561
0,894566783
-0,856484089
-0,832066888
0,940960355

0,796509196
0,895937724
-0,085058576
-0,036966067
0,892416979
0,69374326
-0,405701283

0,93947265
-0,572955246
-0,937624153

-0,62108859
0,849805854
-0,324792913

0,030349269

0,983549524
-0,570814358
0,015844476
0,711608729
0,365943519
0,631459708

0,482829518

-0,137467044
0,454845981
0,03125411
-0,868023071
0,353958084
-0,011557354
0,291348982

Ponderadores Encontrados

Neurona 1 Neurona 2 Neurona 3 Neurona 4 Neurona 5 Neurona 6 Neurona 7
0,985347241|  0,182888605 0,6527883| -0,721947283|  0,862351971 -0,47742198| -0,864596705 0,557230699
0,868129289]  0,978646725] 0,473120653| 0,008922221|  0,467126939 0,938922353|  0,927053682 -0,720858825

Decimal
94
110
86
99
45

Binario
1011110

Neurona 1

Neurona 2

Neurona 3

Neurona 4

Neurona 5

Neurona 6

Neurona 7

1101110

1010110

1100011

0101101
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DAT: 3,45 Retorno Estrategia Trading: 398,37%

Mejor resultado en Rentabilidad con Estrategia Trading:

Acierto Intra Muestral

Acierto Extra Muestral

60,73%

61,09%

Plata t-1

Plata t-5

Retorno Estrategia Buy and Hold: 149,13%

Ponderadores Encontrados

Oro t-3

Cobre {-3

PETROLEO t-1

USD/JPY t-2

GBP/USD t-2

SESGO
e -0,102378259
.8 0,742751725

N

@ a 0,799221546
g « 0,397144687
g (7)) -0,138014795
o 0,729855253

-0,770425752

-0,340813802
0,434946664
-0,857236662

0,64942724
0,930092498
0,633112595
0,072398103

-0,709690645
0,033838474
-0,498600429
0,447582551
0,861072614
0,221444976
-0,655579013

0,550826365
0,750309063

-0,332163592

0,130885456

-0,983204801
-0,766237591

0,081169667

0,088379849
-0,792039673
0,244013969
-0,151287286
0,368305772
-0,796731972
-0,410049776

0,401148936
-0,198971976
0,883842562
0,630222908
-0,446361744
-0,282045617
-0,676194395

0,106357258
0,318876896
0,640453586
-0,158161681
0,703964373
0,452649721
-0,482497183

0,95728286
0,112648416)
0,317317643

-0,883212047
0,056759936
-0,104438733
-0,182180336

Plata t-1

Plata t-5

Ponderadores Encontrados

Oro t-3

Cobre {-3

PETROLEO t-1

USD/JPY t-2

GBP/USD t-2

e -0,923715634
.8 -0,758465518
()

@ a 0,742260973
g [ -0,058369245
g (7)) -0,084116605
o -0,552065145

-0,744834387

-0,103846098
0,706622644
0,068228572

-0,850254583
0,516145053
-0,945911878
-0,699168414

0,550127776
0,163642337
0,495457243
0,072396603
-0,516782699
0,622100802
-0,110336458

-0,772454995
-0,445954695

0,308242372

-0,570309993

-0,90023206
0,074630149
0,808304691

0,142151982
0,701592826
-0,329013897
-0,591791349
-0,756405381
-0,634648649
0,783024484

0,497267271
0,765801971
-0,822830476
0,439819371
-0,234594212
-0,461725397
0,506113501

0,084524533
-0,636189047
-0,595446607
-0,111306565

0,472893182
-0,182469626

0,963343906

0,538097305)
0,410021269
0,541525263
-0,719120357|
0,706597417
0,388455888
-0,576842225

Ponderadores Encontrados

Neurona 1 Neurona 2 Neurona 3 Neurona 4 Neurona 5 Neurona 6 Neurona 7
Slab -2 -0,877560992| -0,743687268|  0,987345495| -0,422540803 0,780623912 0,979351437 0,331091512 0,071347091
Slab -3 0,456514125|  -0,86488524 -0,467198292| 0,167674075| -0,821699064 0,313474334 0,590864289 -0,595862554,

Decimal
Slab 1 30
Slab 2 124
Slab 3 102
Slab4 -a 106
Slab 4 -b 87
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Binario Neurona 1

0011110

Neurona 2

Neurona 3

Neurona 4

Neurona 5

Neurona 6

Neurona 7

1111100

1100110

1101010

1010111
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7.4 ANEXO 3: CARACTERISTICAS Y ANTECEDENTES GENERALES DE UNA RED

NEURONAL ARTIFICIAL (RNA).

7.4.1 FUNCIONES DE ACTIVACION O TRANSFERENCIA.

Al igual que las neuronas biologicas, las neuronas pertenecientes a una RNA pueden estar activadas
(excitadas) o inactivadas (no excitadas), es decir, poseen un determinado “estado de activacion”. De
esta forma, la “funcién de activacion o transferencia” sera aquel elemento de la topologia de una red
que permite calcular el estado de actividad de una neurona, transformando la entrada neta
(descontando o afiadiendo el parametro bias conocido como sesgo o constante, 8k en un valor (estado
de activacion), cuyo rango normalmente va de (0 a 1) o de (-1 a 1), dependiendo de su estado de
activacion o inactividad. asi, una neurona podra estar, totalmente inactiva (0 6 —1), o totalmente activa

(1).

Las funciones de activacién mas comunes y que se encuentran contenidas en las 5 capas de nuestra

Red Ward, se presentan a continuacion:

e Funcién Lineal: Esta funcion es especialmente (Gtil para aquellos casos en los cuales la salida es

una variable continua o, para aquellos casos en que se desea que la red aprenda los eventos menos
frecuentes, es decir, de aquellos valores alejados de cero en la escala en cuestién. Ello se debe a

que, a diferencia de otras funciones, la funcién lineal no se hace menos sensible al alejarse de cero.

En términos matematicos su expresion es:

f (ak) = ak

¢ Funcién Lineal a Tramos: Esta funcion corresponde a una variacion de la funcion lineal, siendo

igual a esta ultima cuando el valor de la entrada neta se encuentra de un rango de valores (-1/ B a 1/
B). Al estar fuera del rango la funcidn se torna constante (-1 o 1). En términos matematicos su

expresion es:
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-1 ak <-1/p
f(ak)=4pak -1/p<ak<l/p
1 ak >1/

En la figura se aprecia como la funcién pasa a ser la funcién lineal a partir del momento en que el
valor de la entrada neta, considerando el parametro bias, se encuentra entre el rango —1/ 8 hasta el
valor 1/ 8. Fuera de rango la funcion se torna constante con un valor de —1 desde, - hasta -1y, con

un valor de 1, desde 1 hasta + .

e Funcion Gaussiana: La principal diferencia entre la funcion gaussiana y las descritas

anteriormente, consta en que ésta funcién no es monotona creciente, utilizandose para extraer
informacién central (distribucién normal, los valores mas probables). Produce salidas en el rango

(0,1), quedando representada de la siguiente manera:

f (ak) = exp(—ak?)

e Funciéon Gaussiana Complemento o Gaussiana -1: Al igual que en el caso de la funcion

Gaussiana, este funcion pretende enfatizas informacion importante en valores extremos de los datos,
con la diferencia que para estos valores toma el valor de uno en vez de cero como en el caso de la

Gaussiana. Esta funcion se describe matematicamente de la siguiente manera:

f (ak) = 1—exp(—ak?)
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e Funcion Tangente Hiperbdlica: Esta funcidon posee las mismas propiedades que la funcién

logistica, sin embargo, el rango de salida permite respuestas simétricas entre los valores -1 y 1,
manteniéndose centrada en 0. Esto puede ser de especial interés, ya que en muchos casos puede
ser necesario atenuar los valores exageradamente altos o bajos, pero diferenciandolos de un nivel

donde la informacién sea irrelevante, donde se tendra como valores a aquellos cercanos a 0.

La funcién en términos matematicos, es la siguiente:

f (ak) — eXp(ﬂa.k) — eXp(—ﬂak)
exp(—/ak) + exp(— pak)

e Funcién Logistica Simétrica: Esta funcion es similar a la funcion logistica, sin embargo, las

ventajas de utilizar esta funcion frente a una logistica residen en que, la segunda sélo ofrece
resultados en el rango positivo entre 0 y 1, en cambio la logistica simétrica da resultados entre -1y 1,

por lo que amplia a nimeros negativos, los posibles resultados.

Esta funcién se describe de la siguiente manera:

2

f(ak)=—————-1
1+ exp(—pak)

e Funcién Logistica: Esta funcién (sigmoide), es la funcién de activacion mas utilizada en las

aplicaciones financieras y econémicas de Redes Neuronales Artificiales. Su salida siempre sera
continua, abarcando el rango entre 0 y 1, utilizdndose para concentrar el aprendizaje en valores no
extremos donde deberian encontrarse la mayor parte de los casos. En términos matematicos su

expresion es:

1

Mo = el
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Donde S es la pendiente de la funcién sigmoidea.

74.2 ESTRUCTURA BASICA DE UNA RED NEURONAL ARTIFICIAL

La estructura de RNA consiste en la organizacion y disposicion de las neuronas dentro de la misma. En
este sentido, y tal como fue comentado, las “neuronas” se estructuran formando capas, es decir, se
agrupan en conjuntos o grupos de neuronas, las que conforman las llamadas Redes Neuronales.
Adicionalmente, las neuronas pueden formar “Slabs”, los cuales son un subconjunto de neuronas dentro
de una determinada capa de la red neuronal, las que poseen un numero de caracteristicas similares,
como por ejemplo, poseer una misma funcion de activacién. Dentro de la terminologia neuronal existen

tres tipos de capas, a saber:

e Capas de Entrada: Es la capa que agrupa a las neuronas que reciben los datos d entrada al
problema (Inputs o variables independientes). en esta capa no se realiza proceso alguno, sin
embargo, los datos de la capa de entrada pueden ser escalados con alguna de las funciones de

activacion analizadas.

e Capas Ocultas: Es la capa que no tiene conexién directa con el entorno, pero en ellas es donde se

procesan los datos del problema bajo anélisis.

e Capas de Salida: Esta formada por las neuronas que proporcionan la respuesta al problema en

cuestion. en los modelos mas simples hay una sola salida.

7.4.3 CARACTERISTICAS GENERALES DE LAS REDES NEURONALES ARTIFICIALES

Las RNA se caracterizan por actuar de forma:
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e Paralela: Las RNA cuentan con una gran cantidad de neuronas, cada una de ellas trabajando

simultaneamente, y con una parte de un problema mayor.

o Distribuida: Las RNA cuentan con una gran cantidad de neuronas a través de las cuales distribuyen
su memoria. esto los diferencia de los sistemas computacionales tradicionales, los que solo cuentan

con un procesador y memoria fija.

o Adaptativa: Las RNA poseen la capacidad de adaptarse al entorno modificando sus pesos sinapticos,
aprendiendo de las experiencias, consiguiendo generalizar conceptos a partir de casos particulares,

permitiéndole encontrar una solucién aceptable al problema.

744 CLASIFICACION DE LAS REDES NEURONALES ARTIFICIALES

1) Clasificacion de acuerdo a su aprendizaje.

e Supervisados: Consiste en presentarle un conjunto de patrones a la red, junto con la salida deseada
u objeto. De esta forma, la red es capaza de ajustar los precios sinapticos de las neuronas hasta que
su salida tiende a ser deseada, utilizando para ello informacion detallada del error que comete a cada
paso. Asi, la red es capaz de estimar relaciones entrada/salida sin necesidad de proponer una cierta

forma funcional a priori.

e No Supervisadas: Se le presentan a la red una multitud de patrones, sin adjuntar la respuesta
deseada. Asi durante el proceso de aprendizaje, la red debe descubrir por si sola los rangos
comunes, regularidades, correlaciones o patrones segun similitud y, de esta forma, incorporarlas a su
estructura interna de conexiones (pesos sinépticos). Se dice, por lo tanto, que las neuronas deben

autoorganizarse en funcién de estimulos (sefiales o datos) procedentes del exterior.

Para obtener resultados la calidad de la red requiere de un cierto nivel de redundancia en las entradas

procedente del exterior, en definitiva, de un nimero de patrones de aprendizaje suficiente.

o Reforzados: Se encuentran entre los 2 anteriores, de forma que, como aprendizaje supervisado,
emplea informacién sobre el error cometido, pero solamente indicando lo bien o lo mal que esta
actuando, mientras que, como aprendizaje no supervisado, no suministra explicitamente la salida

deseada.

o Hibridos: Combinacion de los tipos basicos de aprendizaje, supervisado y no supervisado,

normalmente en distintas capas de neuronas.
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2) Clasificacién segun se arquitectura

e Redes Monocapa: Son aquellas compuestas por una Unica capa de neuronas que procesa la
informacién del problema bajo andlisis. Este tipo de redes se utilizan tipicamente en tareas
relacionadas con lo que se conoce como auto asociacion, es decir, para aquellos casos en los cuales

es necesario regenerar informaciones de entrada que se presenta distorsionada o incompleta.

e Redes Milticapas (Layered Networks): son aquellas RNA en las que las neuronas se organizan o
estructuran en distintas capas. Su utilizacion abarca una amplia gama de ramas, debido a que este

tipo de redes poseen la capacidad de ser “Aproximadores Universales o Funciones” .

3) Clasificacién segun flujo de datos o informacién
¢ Unidireccionales (FeedForwards): la informacion fluye en un solo sentido, desde las neuronas de
entrada hacia las de salida.

¢ Realimentadas (Feedback): La informacién puede circular entre las capas en cualquier sentido,
incluido el de salida-entrada. En este caso, se tiene un conjunto de neuronas que actia como

memoria de las caracteristicas de los patrones procesados previamente.

4) Clasificacidén segun tipo de resultado.

e Prondstico o estimacion en Nivel: La estimacion realizada por la RNA es un valor, una cantidad, es

decir, corresponde a una variable continua.

o Clasificacion: La estimacion realizada por la RNA es una probabilidad, entrega categorias, es decir,

corresponde a una variable discreta.

7.4.5 VENTAJAS DE LAS REDES NEURONALES ARTIFICIALES.
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o Adaptabilidad: Esta se basa en la capacidad que poseen las redes neuronales artificiales de
aprender y realizar ciertas tareas basadas en un determinado entrenamiento 0 en una experiencia
inicial. En este sentido, una red neuronal ya entrenada y operando puede realizar un aprendizaje
continuo presentandole constantemente nuevos ejemplos. de esta forma, las reden neuronales
pueden mejorar su capacidad de segregar entre entradas similares, adaptandose a los cambios del

ambiente.

e Autoorganizacion: A diferencia de las tecnologias actuales , en donde es necesario que toda la
informacién sea especificada explicitamente por el programador, las redes neuronales, durante el
proceso de aprendizaje o entrenamiento, organizan y crean su propia representaciéon de la
informacién que recibe. Asi, las redes neoronales son adecuadas para problemas en los cuales es
dificil o imposible definir un modelo explicito para obtener una determinada solucion. Esta es una

ventaja clara, ya que existe un gran nimero de problemas de este tipo.

o Tolerancia a Fallas: En el caso de que una neurona o una porcion completa de una red neuronal
son destruidas, esta continuara funcionando adecuadamente. Cuando el dafio llega a ser tan
extensivo que el comportamiento de la red comienza a ser afectado, el efecto sera una degradacion

gradual de su rendimiento, y no una falla completa inmediata.

La razén de lo anterior radica en que las redes neuronales son capaces de almacenar la informacion
de una manera distribuida. el conocimiento o informacién no es codificada ni manejada en una sola

neurona, sino que a través de diversas neuronas y capas.

e Procesamiento rapido: Gracias a la capacidad de paralelizar el procesamiento de datos mediante la
divisién de tareas computacionales en pequefias subtareas (las cuales son repartidas sobre varios
procesadores que operan simultdneamente), las redes neuronales aventajan a otras técnicas de
procesamiento de datos, logrando uno de sus intereses mas criticos: “La velocidad de

procesamiento”.

o Compatibilidad con las tecnologias existentes: Como ocurre con la mayoria de las nuevas
tecnologias, si los elementos necesarios para su uso fueran incompatibles y dificiles de integrar con
otras tecnologias existentes y consolidadas, lo mas probable, es que tendria muy poca oportunidad de
éxito y aceptacion. Con esto en mente, las redes neuronales son sumamente practicas, ya que

pueden ser facilmente integrables a casi cualquier tipo de sistema.

74.6 DESVENTAJAS DE LAS REDES NEURONALES ARTIFICIALES.
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e Las redes neuronales no permiten conocer a priori la topologia con la que se va a solucionar del modo
mas eficiente un determinado problema. Si bien, existen métodos incipientes que tratan de
solucionar de una manera formal el inconveniente anterior, aun son muy complejos, poco difundidos y

no exactos, por lo que los métodos heuristicos cobran gran importancia.

e Una vez entrenada una red neuronal, se hace dificil interpretar su funcionamiento, los datos entran y
se obtienen predicciones, pero no se revela las relaciones entre las variables (Efecto “Black Box”).
aun mas, no es facil asegurar con que grado de acierto respondera ante casos nunca vistos

(generalizacion).

¢ Ante un determinado problema de error de prediccién, o sobre ajuste puede resultar dificultoso saber
el por que del no funcionamiento adecuado de una red neuronal, ya que existen una multitud de
factores que pueden influir en su rendimiento (Tasa de aprendizaje, momentum, nimero de capas

ocultas, niumero de neuronas, escalamiento de datos, funciones de activacion, entre otros).

e Los Modelos Neuronales necesitan una herramienta de procesamiento poderosa, lo cual se manifiesta
principalmente en el proceso de aprendizaje, pero este inconveniente se contrasta con la facilidad de

implementacion en dispositivos de hardware especificos.

7.5 ANEXO 4: FUNCIONAMIENTO ROLLING Y RECURSIVO EN MODELOS DE

PREDICCION.

7.51 FUNCIONAMIENTO RECURSIVO
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Esta metodologia ha sido empleada anteriormente para medir el desempefio de modelos de redes
neuronales que buscan predecir periodos de recesion en los Estados Unidos (Qi, 2001; Estrella &
Michkin, 1998) y para proyectar el signo de la variacion de indices bursatiles internacionales (Parisi,
Parisi & Guerrero, 2003). El funcionamiento recursivo consiste en agregar mediante un algoritmo
iterativo, nueva informacién a la ya estudiada por la red. Desde el punto de vista financiero, esto nos
permite reflejar que es necesario que los agentes ajusten sus expectativas frente a la nueva informacién
obtenida, pero sin dejar de considerar la totalidad de la informacién pasada, pues si razonan utilizando
toda la informacion disponible sus predicciones seran mas complejas y por lo tanto, probablemente mas
acertadas. De esta forma, si consideramos que inicialmente el conjunto extra muestral tiene “m” datos,
al evaluar el funcionamiento de la red se considerd sélo la prediccién del primer valor. Posteriormente,
el dato analizado sale del conjunto extra muestral (quedando con “m-1” datos) y para formar parte del
conjunto de entrenamiento, por lo que la muestra de “n” datos que contiene los valores de entrada se
incrementa a “n+1”. Luego se realizé una nueva iteracion, lo que implicd reconstruir los pesos del
modelo para cada una de las “m-1" proyecciones, permitiéndole a la red aprender del error cometido de
la prediccién y ajustar nuevamente los pesos estimados para los valores de entrada de las capas de
salida y oculta, wjk y wij, respectivamente. Este proceso se repitié hasta que en el conjunto extra
muestral quedo sélo un dato, por lo que la red recalculd los pesos wjk y wij hasta el momento en que la
ultima observacion (correspondiente al periodo “t-1”) es utilizada para proyectar el valor que la variable

de salida podria alcanzar en el momento ‘t”, el cual representa el futuro inmediato.

FUNCIONAMIENTO ROLLING
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El funcionamiento Rolling pretende capturar el proceso de adaptacién de expectativas, de manera tal
que se le otorgue una mayor importancia a aquella informacion recientemente agregada y descartando
la mas antigua, simulando el hecho de que los agentes ajustan sus expectativas dando una mayor
ponderacion a la informacidén mas reciente. Especificamente, éste mantiene constante el tamafio de la
muestra “n”, pero varia desde el punto de vista de su composicion, pues para cada iteracion, éste se va
desplazando a través del conjunto total de datos, de manera que incluya la proxima observacion y a la
vez elimina la ultima (-1+n+1=n). Como en el caso recursivo, el proceso se repite “m-1” veces,

permitiéndole a la red recalcular sus pesos de acuerdo a lo aprendido.
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TEST DE ACIERTO DIRECCIONAL DE PESARAN & TIMMERMANN (1992).

El test de acierto direccional'® se usa con el objetivo de medir la significancia estadistica de la
capacidad predictiva de los modelos analizados. El test de acierto direccional prueba la hipétesis nula
de que las variaciones observadas estan independientemente 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 proyeccién AP}

 t+1» con el del valor observado AP, para cada i-

ésima observacion del conjunto extra muestral (i=1,2,...,n); donde el signo indica la direccion en que se
moveréa el mercado accionario: al alza, si es positivo, o a la baja, si es negativo. Si los signos coinciden,
aumentan la efectividad de la prediccidn, y en caso de no existir coincidencia, aumenta el error de

prediccion del modelo (igual que la metodologia usada para calcular PPS).

Luego, se calcula un ratio de éxito (SR) que se define como:

SR = n_lz l; l |t+l’AP|Jt+1

Donde K[.] es una funcion indicador que toma el valor de 1 cuando su argumento es cierto y 0 en otro

caso. Ademas:

—n_lZ' l|t+l
A—n‘lzl I*.m

El ratio de éxito en el caso de independencia de AP 1 Y AP 4,1, SR, esta dada por:

SRI =P-P+(1-P)(1-P)

'8 Directional Accuracy Test
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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 BRI =n~? |(2. P-1)?P(-P)+n(2-P-1)*P(1-P)+4-P-P(1-P)(1-P)
Por su parte, la varianza del ratio de éxito (SR) se define como:

VARPR =n".SRI(1-SRI)

Finalmente, el test DA de Pesaran & Timmermann (1992) esta dado por:
DA=(VARPR —VARPRI ) 2(SR-SRI)

Como dicho test sigue una distribucién 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
hipdtesis nula de que las variaciones observadas estan independientemente distribuidas de las

variaciones proyectadas.

De esto ultimo se entiende que se busca rechazar la hipétesis nula; es decir, que el valor DA no se

encuentre entre los valores criticos mencionados y que por ende si exista capacidad predictiva.

19 Significativo al 95%
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