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Resumen

En el presente estudio se evaluaron tres modelos para predecir el signo de la
variacion del IPSA, los cuales fueron regresion lineal, Support Vector Machines
(SVM) y redes neuronales utilizando el software de data mining RapidMiner. Las
variables explicativas utilizadas fueron los rezagos semanales de los retornos del
IPSA, del Dow Jones y tipo de cambio USDCLP. Con estos datos se obtuvo que
los modelos no lineales poseen un rendimiento levemente superior a la regresion
lineal, obteniendo un 76,6% versus un 76% respectivamente. Adicionalmente se
probaron distintas proporciones muestrales de entrenamiento y de prueba de los
datos, obteniendo en todas estas, porcentajes de prediccion sobre el 70% y con
pequefias variaciones entre ellas. Finalmente se realiz6 el test de Pesaran y
Timmermann (1992) entregando evidencia de que todos los modelos pueden

predecir en algun grado la direccion de signo del IPSA.
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1. Introduccion

Este estudio analiza la capacidad de tres modelos para predecir el signo de las
variaciones semanales del indice de precios selectivo de acciones (IPSA),
perteneciente al mercado bursatil chileno, los modelos a testar son de regresion
lineal, Support Vector Machines (SVM) y de redes neuronales, cambiando la
proporcion de datos para trabajar en los modelos y probarlos. Nos centramos en el
IPSA ya que es uno de los indices mas importante de nuestro pais, el cual incluye
las 40 acciones con mayor presencia bursatil, siendo esta lista elaborada por la

Bolsa de Comercio de Santiago y revisada anualmente.

Analizamos la variacion del signo de este indice ya que un estudio de este tipo
puede arrojar mejores resultados que aquellos basados en la proyeccién de la
variable observada y actualmente la predicciobn del movimiento de retornos de
mercado es un tema que cada vez adquiere mayor importancia en el ambito
financiero. En este contexto, la contribucion de este estudio radica en el analisis
de distintos modelos a fin de medir su capacidad de prediccion de movimiento del
IPSA, sobre la base del nimero de veces en que la direccion pronosticada es la
correcta. Para llevar a cabo este estudio se utilizd el programa RapidMiner,
software de Data Mining, con esto se logré la simplificacion del proceso de
prediccibn de signo debido a los variados algoritmos que incorpora en su
aplicacion, contando también con mdédulos que facilitan en gran medida el trabajo,

ya que posee una interfaz bastante intuitiva.

Este trabajo constituye un complemento a estudios desarrollados con anterioridad,
los cuales ahondan en el tema de la prediccion de signo de variacion del IPSA,
intentando encontrar el modelo mas idoneo sobre el tema ya sefialado. Para esto
utilizaremos un rango mas extenso y mas reciente de datos, a diferencia de los

estudios ya existentes.

Dentro de la principal motivacion para desarrollar este estudio contamos con el

hecho de que si bien el mercado accionario chileno no es tan profundo como el de



los mercados desarrollados, cada vez se encuentra ganando mas terreno, esto se
puede ejemplificar con el hecho de que el mes de septiembre de 2013 se lanz6 el
primer ETF que replica al IPSA, primer instrumento de este tipo sobre el indice,
demostrandonos ademas que el mercado chileno se esta ampliando, debido a que
este instrumento permitira extender las posibilidades de estrategias para los

inversionistas que busquen exposicion en el mercado chileno.

El trabajo se organiza de la siguiente manera. En el capitulo 2 presentaremos una
revision de la literatura relacionada a este estudio. En el capitulo 3 se describen
los datos utilizados y como se desarrolla la metodologia. El capitulo 4 presenta los
principales resultados y medidas de robustez, por ultimo en el capitulo 5 se

presentan las conclusiones.



2. Revision de Literatura

La hipétesis de mercados eficientes (Fama, 1970) plantea que el mercado refleja
completa y correctamente toda la informacion relevante para la determinacion de
los precios de los activos, ya que si vemos que el surgimiento de nueva
informacion es de caracter aleatorio, los cambios que se ven reflejados en los
activos, también lo serian y seguirian un camino aleatorio. Esto significaria,
ademas el hecho de que la teoria de caminata aleatoria implicaria que al usar
series de tiempo pasados de variaciones en el precio de las acciones, no
permitiria obtener una rentabilidad mayor a la obtenida mediante una estrategia de
buy and hold. Jensen y Benington (1970) apoyan este punto, los autores
responden al trabajo de Levy (1967) usando dos técnicas de trading que utiliza
este autor y encuentran resultados totalmente distintos a €él. Al aplicar estas
técnicas sobre otros titulos y en distintos periodos de tiempo, no encuentran

evidencia que éstas generen un retorno mayor a una estrategia pasiva.

De acuerdo a lo anteriormente planteado, un comportamiento random walk de los
precios de las series de tiempo invalidaria la premisa de tratar de predecir los
retornos de los activos, ante eso surgen muchos estudios que han presentado
evidencia significativa respecto a la predictibilidad de los precios de titulos de
mercado, lo que confirmaria que estos no siguen un camino aleatorio, por lo que si
podriamos predecir movimientos del retorno de los activos, por esto se ha tratado
de desarrollar modelos no lineales para mejorar el ajuste y prediccion de modelos
bursatiles y de acciones, uno de ellos es el obtenido por Lo y Mackinlay (1988) los
cuales utilizando datos semanales de mercados desarrollados tales como Estados
Unidos, Japén y Europa Occidental, encuentran una correlacion serial positiva
entre los retornos semanales, es decir que los precios accionarios no siguen un
camino aleatorio y los retornos son predecibles en algun grado. Jegadeesh (1990)
estudia la predictibilidad de los de los retornos mensuales sobre activos

individuales y sus resultados evidencian una correlacion serial negativa de primer



orden significativamente alta para rezagos de dos meses y una correlacion serial

positiva para rezagos mayores.

Ademas algunos investigadores han encontrado que los mercados se comportan
de una manera no lineal (Bosarge, 1993) lo cual nos motiva a que dos de nuestros
tres modelos de prediccion permitan este comportamiento, en especial el de redes
neuronales, ya que modelos de este tipo han presentado un buen desempefio en
modelamientos no lineales (Widrow, Rumelhart y Lehr, 1994). De acuerdo a Martin
del Brio y Sanz (1997), las redes neuronales artificiales “son sistemas de
procesamiento que copian esquematicamente la estructura neuronal del cerebro
para tratar de reproducir sus capacidades”, definiendo ademas que existen tres
caracteristicas que permiten un mejor rendimiento de las redes neuronales sobre
otros modelos, las cuales son su capacidad de tener sistemas paralelos (cuentan
con una gran cantidad de neuronas o procesadores elementales, PEs, cada uno
de los cuales trabaja paralelamente con una pequefia parte de un problema
mayor), distribuidos (cuentan con muchos PEs a través de los cuales distribuyen
su memoria) y adaptativos (tienen la capacidad de adaptarse al entorno
modificando sus pesos y sinapsis de manera de encontrar una solucidén aceptable

al problema) .

Entendemos ademas que la prediccion de la direccion del movimiento del IPSA es
relevante para generar estrategias de transaccion que sean efectivas y que
puedan entregar una mejor estrategia que tratar de obtener una proyeccion lo mas
exacta posible del precio de cierre semanal de la variable a tratar segun lo
encontrado por Leung, Daouk y Chen (2000). Estos autores realizan su estudio
comparando la capacidad predictiva de los modelos de clasificacion (linear
discriminant analysis, logit model, probit model y probabilistic neural network) con
los de estimacion de nivel (adaptative exponential smoothing, vector
autoregression with Kalman filter, multivariate transfer function y multilayered
feedforward neural network) concluyendo que los primeros se desempefian mejor
a la hora de utilizarlos para predecir el signo o la direccion de retornos de los

indices bursatiles estudiados. Lo anteriormente planteado sobre centrar la



atencion en la prediccion es muy relevante para los traders ya que apunta a que
estos deben centrar sus esfuerzos en predecir con precision la direccion de los
movimientos en vez de minimizar la desviacion estandar de las estimaciones de
los valores observados, ya que estas estrategias pueden generar beneficios mas
altos (Wu y Zhang, 1997), esto también se encuentra apoyado por lo encontrado
por O'Connor, Remus y Griggs (1997) quienes afirman que la utilidad sera mayor
al proyectar la direcciobn del cambio en el nivel de precios mas que el nivel de

precios en si.

Hodgson y Nicholls (1991) en la linea de lo anteriormente planteado concluyen
que el grado de predictibilidad de los retornos es generalmente considerado
econémicamente no significativo y proponen centrar el andlisis en evaluar la
significancia econdémica de predecir la direccion de cambio de los precios de

activos lo cual sigue apoyando las estrategias basadas en esta prediccion.

En el mercado chileno, se cuenta con el estudio desarrollado por Gregoire (1985),
en su trabajo sobre el ajuste de los precios accionarios a la informacion en el
mercado chileno, donde utiliza la metodologia de Fama (1970), concluye que no
se encuentra evidencia que las fluctuaciones de precios siguieran un random walk,
pero no se puede rechazar la eficiencia débil de mercado al contrastar filtros
lineales con una estrategia buy and hold. EI comportamiento de los rendimientos
parece compatible con un modelo de submartingala, agregando ademas que el
mercado accionario chileno se caracteriza por un ajuste lento a la nueva
informacién, en comparacion a mercados desarrollados, esto debido a que se
encuentra afectado principalmente a una baja liquidez del mercado y la frecuencia
baja de transacciones, constituyendo factores que contribuyen a la existencia de
patrones no lineales en los retornos, en linea con lo evidenciado afios después por
Urrutia (1994), el cual examinando la teoria del random walk para cuatro paises
latinoamericanos, Argentina, Brasil, Chile y México, encuentra evidencia que esta

teoria s6lo deberia ser rechazada en Chile.

Continuando con los andlisis desarrollados en nuestro pais destaca el trabajo

realizado por Parisi (2002) en donde se evalla la capacidad de varios modelos de
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redes neuronales para predecir el signo de variacion semanal del IPSA,
encontrando que el mejor modelo es una Red Ward Recursiva, con una capacidad
predictiva extramuestral de 72%. Parisi (2004) realiza otro estudio también sobre
el IPSA, pero ahora analizando si es mejor utilizar una red neuronal para predecir
el signo de direccion semanal del IPSA o un algoritmo genético, encontrando que
la Red Ward tendria mayor capacidad que el modelo de algoritmos genéticos y
que el modelo naive para predecir el signo de las variaciones del indice chileno.
Ademas para entregarle mayor fortaleza a sus resultados, realizé una evaluacion
de los modelos en 60 series generadas por un proceso blok-bootstrap y fueron
considerados los costos de transaccion.
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3. Metodologia y Datos

La muestra utilizada es de 527 datos, valores de cierre semanal del IPSA, el Dow
Jones y el tipo de cambio USDCLP para el periodo comprendido entre el 24 de
enero del 2003 hasta el 25 de enero del 2013%, adicionalmente con estos valores
de cierre se calcularon los retornos semanales como la diferencia porcentual entre
el precio de cierre de la semana t y la semana t+1, luego se calcularon 3 rezagos
en el pasado de cada una de las variables y retornos previamente obtenidos, es
decir, se tienen los valores de que es donde se realiza la prediccion y para
poder obtener esta prediccion se utilizan los valores de los retornos de las

variables en los 3 periodos previos y

Se escogieron estas variables debido a que han sido utilizadas en estudios
anteriores (Parisi 2004) acerca de la tematica y porque creemos en su fuerte
correlacion con el desempefio de las empresas que estan presentes en el indice

bajo estudio.

La metodologia a utilizar es a través del uso del programa de Data Mining
RapidMiner5. Para comprender mas sobre el software se procedera a realizar una

breve introduccion de él y sus utilidades.

RapidMiner provee softwares, soluciones y servicios en el campo de analisis
predictivo, data mining y text mining. Pudiendo automatica e inteligentemente
analizar datos, incluyendo bases de datos y texto, en una gran escala
(RapidMiner, 2013).

Este software ha sido desarrollado desde el 2001 y es una de las soluciones mas
utilizadas en el mundo para el analisis de datos. Adicionalmente, RapidMiner (ex
Rapid-l) es actualmente el Unico proveedor de cédigo abierto en ofrecer un rango
completo de las herramientas analiticas de negocio. Estas comienzan con los
datos de almacenamiento y ETL y finalizan con la creacion de reportes basados

en la web y cuadros de mando. A diferencia de las soluciones tradicionales los

! Ver Anexo 1: Descripcidn estadistica de los retornos de los datos utilizados.
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productos de RapidMiner siguen un procedimiento uUnico, donde cada
transformacion, cada visualizacion y cada andlisis siempre se modelan como un

proceso con la misma herramienta. (Rapid-1, 2012)
Algunas caracteristicas principales de RapidMiner son:

e Acceso a mas de 40 tipos de archivos y manejo de datos, filtros de filas,
columnas y valores perdidos, ademas de union de bases de datos.

e Exportacion e importacion de modelos de RapidMiner, R y Weka.

e Operador para aplicar los modelos a los conjuntos de datos (Scoring)

e Sampling: Estratrificado, balanceado, bootstrapping, etc.

e Data partitioning, Transformaciones (Normalizaciones y estandarizaciones,
entre otras), binning, Reemplazo de datos, Ponderacion y seleccién,
generacion de atributos y estadisticas descriptivas.

e Gréaficos y visualizaciones.

e Similitudes y medidas de distancia.

e Modelos de clustering, de analisis de cesto de supermercado, arboles de
decisiones, reglas de induccion, modelos bayesianos, regresiones, Redes
Neuronales, Support Vector Machines, entre otros.

e Evaluacion de modelos.

e Scripting, puede utilizar modelos escritos en R.

e Procesos de control, optimizacién automatica, entre otras.

Adicionalmente, desde el software se pueden descargar variados complementos y
extensiones que permiten trabajar distintos tipos de datos tales como analisis de
series de tiempo, text mining, entre otros complementos. (Rapid-I, 2012)

Dentro del amplio rango de caracteristicas de este software, para este trabajo se
utilizaron 3 métodos distintos de prediccion para poder conocer el valor futuro del
IPSA con las variables antes mencionadas, que son en primer lugar una regresion
lineal, seguida de un modelo SVM vy finalmente el uso de redes neuronales. Para
poder llevar a cabo estos modelos, se calcularon los retornos semanales utilizando

los valores del IPSA conseguidos desde la plataforma Bloomberg.
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A continuacion se presenta una breve descripcion de los modelos utilizados:

3.1 Regresion lineal

La regresion lineal es una técnica estadistica utilizada para estudiar la relacion
entre variables. La regresion lineal puede utilizarse para explorar y cuantificar la
relacion entre una variable dependiente (Y), y una o0 méas variables independientes
o predictores ( ) asi como para desarrollar una ecuacion lineal con fines
predictivos (Valles Martinez et al, 2012). Este ultimo es la utilidad que se le dio en

el presente estudio. Las ecuaciones formadas por esta técnica son del tipo:

Con esto se tiene que para cada factor se debe tener un ponderador de manera
que contribuyan a la pendiente de la recta. Este tipo de técnica solo captura los

efectos lineales de las variables independientes sobre la dependiente.

En las regresiones de nuestro estudio las variables independientes serian cada
uno de los rezagos del IPSA, Dow Jones y Tipo de cambio, y la variable
dependiente seria el valor del retorno del IPSA para la semana  segun lo antes

descrito.

3.2 Redes neuronales

Una neurored es un procesador de informacion, de distribucion altamente paralela,
constituido por muchas unidades sencillas de procesamiento llamadas neuronas.

Las neuroredes se caracterizan principalmente por:

e Tener una inclinacion natural a adquirir el conocimiento a través de la
experiencia, el cual es almacenado, al igual que el cerebro, en el peso
relativo de las conexiones interneuronales.

e Tienen una altisima plasticidad y gran adaptabilidad, son capaces de
cambiar dinamicamente con el medio.

e Posee un alto nivel de tolerancia a fallas.

13



e Tienen un comportamiento altamente no lineal, lo que les permite procesar

informacion procedente de otros fendmenos no lineales.

Un esquema de representacion mateméatico sencillo de este tipo de técnicas es el

siguiente:

Figura 1: Esquema de red neuronal sencilla

W, o ) "
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2

Fuente: Saavedra, 2000.

En él se puede observar que la neurona de interés es que para el estudio

representa el valor del retorno del IPSA en . Las n neuronas estan enviando
sefales de entradas, que son valores numéricos de “algo”, o que en nuestro
estudio podrian ser los retornos pasados del IPSA, Dow Jones y tipo de cambio en
distintas combinaciones. Los valores de representas los pesos sinapticos de
las dendritas de , donde el primer indice de la neurona denota a la neurona
hacia donde se dirige la informacién, el segundo indice denota de qué neurona
procede la informacion. Lo que hace cada peso sinaptico es simplemente
multiplicar a su entrada correspondiente y define la importancia relativa de cada
entrada (Saavedra, 2000), esta entrada varia dependiendo de las ecuaciones
formadas por la red neuronal, porque este método para realizar la prediccion

utiliza multiples ecuaciones lineales para asi poder capturar efectos no lineales.
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3.3 Support Vector Machines

El modelo de SVM determina el hiperplano éptimo que separa el conjunto de
datos®. Para este propdsito, “linealmente separable” requiere encontrar el par (w,
b) tal que clasifique correctamente los vectores de ejemplos en dos clases , es

decir, para un espacio de hipétesis dado por un conjunto de funciones

se impone la siguiente restriccion:

Los hiperplanos que satisfacen se conocen como hiperplano canonicos. El objetivo
de SVM es encontrar entre todos los hiperplanos canoénicos que clasifican
correctamente los datos, aquel con menor norma, lo que es equivalente a
encontrar el hiperplano separador para el cual la distancia entre dos envolturas
convexas, medida a lo largo de una linea perpendicular del hiperplano, es

maximizada. Esta distancia se conoce como margen.

El problema de maximizacion del margen es:

Sujeto a:

A partir de esta formulacién se construye el dual mediante la técnica de los
multiplicadores de Lagrange. La formulacion dual permitird construir funciones de
clasificacion no lineales, lo que usualmente lleva a un mayor poder predictivo, esta

Se representa como:

2 . . . .
De ser posible separarlo, de ser conjuntos no linealmente separables se proyecta el conjunto de datos a un
espacio de mayor dimensién, donde se construye un hiperplano separador de maximo margen.
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Sujeto a:

Donde representa los multiplicadores de Lagrange asociados a las
restricciones. Los multiplicadores que cumplen con la condicion de son
llamados Support Vectors, debido a que son los Unicos que participan en la
construccion del hiperplano de clasificacion. Se tiene ademas que

y ademas que para cada Support Vector . La funcién

de decision puede escribirse como (Weber, 2012):

Ahora si incorporamos esta definicion del modelo SVM a nuestro trabajo es
equivalente a decir que para predecir el valor del IPSA, al igual que con la red
neuronal se utilizaran distintas ecuaciones las que en este modelo utilizan unos
multiplicadores de lagrange denominados Support Vectors para ponderarlas y que
tratan de capturar los efectos lineales y no lineales de la variable dependiente
(Retorno del IPSA ) con respecto a las variables independientes que serian cada
uno de los rezagos de los tres indicadores econémicos seleccionados ademas de

los rezagos del propio IPSA.

Una vez introducidos los modelos a utilizar, se procedera a caracterizar en mayor
detalle los datos utlizados. Como se mencioné anteriormente los datos
seleccionados corresponden al IPSA, Dow Jones y tipo de cambio USDCLP del
periodo de estudio, a estas variables se les calcul6 tres rezagos para ver cOmo
afecta el pasado en su tendencia actual. Con esta transformacion se perdieron 3
observaciones mas 1 observacion que se pierde por el uso de retornos en vez de
precios de cierre, quedando con un total de 523 datos, de este total de datos se
separd la muestra en 2 sub-muestras una de entrenamiento y una de prueba,

separadas en aproximadamente un 70-30% de los datos, quedando la muestra de
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entrenamiento con un total de 368 observaciones y la muestra de prueba con 155

datos.

El objetivo de este trabajo apunta mas alla de obtener el valor exacto de retorno
del IPSA sino mas bien obtener el signo de la tendencia de este, para ello se
utilizé un horizonte de 1 periodo en el tiempo, es decir deseamos conocer el la
tendencia que tendra el indice IPSA en una semana en el futuro. Dada las
caracteristicas del software utilizado la medicién de la precision de la tendencia es
posible obtenerla mediante un operador que mide el Performance del modelo con
esto se tiene una medida de facil comparacién entre las tres metodologias

utilizadas.

Adicionalmente debido a que en la literatura empirica previa en Chile no existe un
consenso, ni una clara explicacion del tamafio o proporcion de la muestra de
entrenamiento y prueba, se ha decidido como medida de robustez de los
resultados utilizar distintas proporciones de estas muestras, que son 20%-80%,
30%-70% y 50%-50% porcentajes para la muestra de entrenamiento y prueba
respectivamente, los resultados de estas pruebas se pueden encontrar en la

seccion 4.2 Medidas de robustez.

Por otra parte, para examinar la precision direccional se utilizara como medida
adicional el test de Pesaran y Timmermann (1992), medida que ha sido utilizada
en literatura previa como medida de desempefio para los modelos de redes
neuronales (Parisi (2002), (Estrella A., 1998), (Qi, 2001)). En el anexo 2 se puede
encontrar en mayor detalle las caracteristicas de este Test.

17



4. Resultados

4.1 Resultados de prediccion de tendencia

Cabe destacar que en este estudio, a pesar de que los modelos entregan valores
de los retornos predichos, se testearan los porcentajes de aciertos de la direccion
de la variacion de ellos. Los resultados de la prediccion de la tendencia obtenidos
por las tres metodologias antes mencionadas se pueden observar en las

imagenes a continuacion:

Figura 2: Resultado de la prediccion de la tendencia bajo la metodologia de

regresion lineal

prediction_trend_accuracy

prediction trend accuracy: 0.7&0

Figura 3: Resultado de la prediccion de la tendencia bajo la metodologia de redes

neuronales

prediction_trend_accuracy

prediction trend accuracy: 0.766

Figura 4: Resultado de la prediccion de la tendencia bajo la metodologia de SVM

prediction_trend_accuracy

prediction trend accuracy: 0.7&6

18



En ellas se puede observar en primer lugar el resultado de la prediccion la
tendencia en el modelo de regresion lineal con un 76,0% de efectividad, mientras
que en el modelo bajo la metodologia de SVM y redes neuronales se obtuvo un
76,6% de precisibn en ambos casos, estos resultados son considerados
aceptables debido a que se logré predecir correctamente en mas de tres cuartas

partes de la muestra el signo de tendencia de una forma eficaz.

Si analizamos los resultados de forma grafica para los modelos obtenemos las

siguientes imagenes:

Figura 5: Resultado gréafico bajo la metodologia de regresion lineal
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Figura 6: Resultado grafico bajo la metodologia de redes neuronales
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Figura 7: Resultado grafico bajo la metodologia de SVM
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Con los graficos anteriores se puede ver que los modelos siguen de manera
similar al indice pero no se puede apreciar a primera vista cudl tiene un
desempefio superior. Para esto, mas adelante se comparan los modelos segun

sus distintas medidas de error en la tabla resumen de los modelos.
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Un hecho que vale la pena recalcar es que para la regresion lineal el programa
utiliza métodos estadisticos para determinar las variables estadisticamente
significativas a los niveles convencionales tales como el retorno del Dow Jones
con dos rezagos (p-value 0,001), el retorno del Dow Jones con un periodo de
rezago (p-value 0,003), el retorno del tipo de cambio con dos rezagos (p-
value0,058) y finalmente el retorno del indice IPSA con dos rezagos (p-
value0,087). Como se aprecia la mayor cantidad de variables relevantes para la
prediccion del IPSA pertenecen a un horizonte temporal de dos semanas previas,
con esto se podria plantear la hipotesis que el mercado toma sus decisiones
incorporando informacién del pasado que ya comprueba su real tendencia mas
alla de incorporar nueva informacion con sobrerreacciones emocionales en ella,
pudiendo estar acorde a la teoria del andlisis técnico de que los inversionistas
buscan puntos que les confirman la tendencia en base a la informacion pasada
para tomar una posicion mas segura (Murphy, John J. (2000)). Esta es solo una

hip6tesis que abre camino a ser comprobada en estudios posteriores.

A continuacion se presenta un cuadro resumen con la informacién de los modelos

estimados de manera de hacer una comparacién mas facil de ellos:

Cuadro 1: Resultados muestra 70-30

70-30
Modelo Prediccion de tendencia Error medio Error cuadratico medio
Regresion lineal 0,760 0 0,063
Red Neuronal 0,766 -0,002 0,058
SVM 0,766 -0,001 0,057

En el cuadro anterior se puede observar que los 3 modelos presentan similares
niveles de predictividad y a la hora de analizar sus errores estos tampoco
presentan variaciones significativas, dado esto se puede plantear la hipétesis de

que en el mercado chileno el efecto no lineal en las acciones no es tan significativo
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debido a que una regresion lineal posee niveles de acierto elevados y similares a

los de una red neuronal o modelo SVM.

4.2 Medidas de robustez

Como medida de robustez de los resultados se calculd la prediccion anteriormente

realizada utilizando distintas proporciones de division de la muestra, que son 20%-

80%, 30%-70% y 50%-50%, siendo el primer digito el porcentaje de muestra para

entrenar el modelo y el segundo valor el porcentaje usado para testear el modelo,

obteniendo los siguientes resultados®:

Cuadro 2: Resultados muestra 20-80

20-80
Modelo Prediccion de tendencia Error medio Error cuadratico medio
Regresion lineal 0,748 0 0,063
Red Neuronal 0,739 0,004 0,076
SVM 0,722 -0,002 0,057

Cuadro 3: Resultados muestra 30-70

30-70
Modelo Prediccion de tendencia Error medio Error cuadratico medio
Regresion lineal 0,730 0 0,063
Red Neuronal 0,725 0,002 0,069
SVM 0,749 -0,002 0,057

Cuadro 4: Resultados muestra 50-50

50-50
Modelo Prediccion de tendencia Error medio Error cuadratico medio
Regresion lineal 0,738 0 0,063
Red Neuronal 0,731 -0,001 0,06
SVM 0,758 -0,002 0,057

*En anexo 3 se puede encontrar los resultados entregados por RapidMiner.
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Como se observa en los resultados recientemente presentados los valores
obtenidos en las distintas proporciones de muestra no distan significativamente
unos de otros por lo que los resultados se podrian considerar robustos, ademas
cabe destacar, que en todas las simulaciones realizadas se obtuvo un porcentaje
de acierto superior al 70% en el signo de variacion del IPSA con un horizonte de
una semana, manteniéndose incluso en la regresion lineal lo que reafirma la
hipotesis de que los factores no lineales no poseen un peso relativo significativo
dentro de este mercado, al considerar las variables en estudio. Entregando
evidencia de que en el mercado chileno hay cabida para el analisis técnico, y que
a través del analisis de los precios pasados y la inclusion de algunas variables
fundamentales, se pueden obtener resultados interesantes de acierto en las

predicciones de la variacion de los precios de este indice.

4.3 Resultados test DA

A cada uno de los modelos se les aplicé el test DA de Pesaran y Timmermann
(1992), con el objetivo de medir la significancia estadistica de la capacidad
predictiva de los modelos, estos autores plantean la hipétesis nula de que e

se encuentran independientemente distribuidos. El test presenta una
distribucion normal estandar. Los resultados se presentan en los siguientes

cuadros para las distintas proporciones muestrales estudiadas:

Cuadro 5: Resultados test DA muestra 70-30

70-30
Modelo Estadistico DA HO
Regresion lineal -5,494 Se Rechaza
Red Neuronal -3,049 Se Rechaza
SVM -2,551 Se Rechaza
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Cuadro 6: Resultados test DA muestra 20-80

20-80
Modelo Estadistico DA HO
Regresion lineal -5,494 Se Rechaza
Red Neuronal -12,476 Se Rechaza
SVM -2,637 Se Rechaza

Cuadro 7: Resultados test DA muestra 30-70

30-70
Modelo Estadistico DA HO
Regresion lineal -5,494 Se Rechaza
Red Neuronal -7,066 Se Rechaza
SVM -2,637 Se Rechaza

Cuadro 8: Resultados test DA muestra 50-50

50-50
Modelo Estadistico DA HO
Regresion lineal -5,494 Se Rechaza
Red Neuronal -3,294 Se Rechaza
SVM -2,148 Se Rechaza

Los resultados muestran que para los 3 modelos, en las distintas proporciones
muestrales bajo estudio se rechaza la hipétesis nula, lo que permite concluir que
es posible predecir el cambio direccional del signo semanal del IPSA, en todos los
escenarios estudiados, con esto se puede confirmar que no existen diferencias
significativas en los resultados al modificar las proporciones utilizadas para

entrenamiento y prueba del modelo por lo menos bajo el uso de RapidMiner.
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5. Conclusion

De los diversos modelos que hemos utilizado en este estudio, la red neuronal y el
modelo SMV fueron los que tuvieron un rendimiento levemente superior en la
prediccion del signo de las variaciones semanales del IPSA, en relacion a la
evaluacion de la capacidad de la prueba del signo, alcanzando una capacidad
predictiva de un 76,6%, luego tenemos el nivel de prediccion de la regresion lineal,

el cual es menor, ya que alcanzé un 76% de aciertos en el signo.

Para entregarle mas robustez a nuestros resultados y dado que la literatura en
Chile no ha hecho referencia en relacion a la cantidad de observaciones que
deben ser utilizadas para entrenar un modelo y luego probarlo, decidimos realizar
cuatros medidas mas para los tres modelos con distintos porcentajes de datos
utilizados, encontrando que la relacion 70-30 (70% de los datos para entrenar el
modelo y 30% para probarlo) es la que entrega la mayor capacidad de prediccion
para todas las metodologias que hemos analizado, pero su eficacia es solo
levemente superior, debido a que en todas las proporciones muestrales se obtuvo
un rendimiento mayor al 70%. Adicionalmente los resultados del test DA nos
entregaron que en todos los casos de estudio se rechaza la hipétesis nula, con
esto se concluye que todos los modelos son capaces de predecir el cambio

direccional de la rentabilidad del IPSA.

Debemos destacar también que se pudo observar que en general, las variables de
dos rezagos de anterioridad afectan de manera significativa la prediccion de la
tendencia del IPSA actual, siendo aun mas relevante que la informaciéon de la
semana mas reciente, observando que en promedio los inversionistas debiesen
esperar a confirmar las informaciones y reacciones del mercado antes de tomar
sus posiciones. Lo anterior ha mostrado que el signo del retorno accionario de uno
de los principales indices bursétiles del pais es predecible en algun grado,
ratificando estudios empiricos anteriores en Chile que se mencionaron en el

capitulo de revision de literatura.
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Finalmente una ampliacion de este estudio podria ser medir el impacto econémico
de estas predicciones, de esta manera el uso de estas herramientas de
inteligencia artificial puede ser util para los operadores de mesa de trading o
analistas técnicos, ya que quedd demostrada su buena capacidad de prediccion,
lo cual puede ser un buen complemento para sus estrategias a la hora de

seleccionar sus portafolios de inversion.
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Anexo

Anexo 1: Descripcion estadistica de los retornos de los datos utilizados:

1.1 Descripcion Estadistica de los retornos del IPSA

Descripcion Estadistica de los retornos del IPSA

Fecha N2 de Obs. Desviacionestandar  Media Mediana Minimo Maximo  Skewness  Kurtosis
24/01/2003 - 25/01/2013 523 0,025788686 0,00323616 0,00394603 -0,19424609 0,15798391 -0,8344616 9,45405126

1.2 Descripcion Estadistica de los retornos del Dow Jones

Descripcion Estadistica de los retornos del Dow Jones

Fecha N2 de Obs. Desviacion estandar  Media Mediana Minimo Maximo  Skewness  Kurtosis
24/01/2003 - 25/01/2013 523 0,024102066 0,00132022  0,00257158 -0,18151293 0,11290914 -0,55738363 7,80982648

1.3 Descripcion Estadistica de los retornos del USDCLP

Descripcion Estadistica de los retornos del USDCLP

Fecha N2 de Obs. Desviacionestandar  Media Mediana Minimo Maximo  Skewness  Kurtosis
24/01/2003 - 25/01/2013 523 0,017031608 -0,00070548 -0,00116838 -0,06197389 0,11804996 1,3405778 7,95812786

30



Anexo 2: Test de acierto de direccionalidad (DA)

El test de acierto de direccionalidad fue desarrollado por Pesaran y Timmermann
(1992), el cual compara el signo de la proyeccion , con el del valor observado

, para cada i-ésima observacion del conjunto (i=1,2,...), donde el signo indica
la direccién en que se movera el mercado accionario: al alza si es positivo, o0 a la
baja, si es negativo. Si los signos coinciden aumenta la efectividad del modelo que
se esta utilizando, por otro lado, en caso de no existir coincidencia, aumenta el

error de prediccion del modelo.
El test DA de Pesaran y Timmermann se construye de la siguiente manera:

Primero se define un ratio de éxito (SR):

Donde “m” representa el total de datos del conjunto e es una funcion que toma

el valor 1 cuando su argumento es cierto y 0 en otro caso. Ademas:

El ratio de éxito en el caso de independencia de e , SRI est4 dado por la

siguiente expresion:

Cuya varianza es:
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Por otra parte, la varianza de SR queda definida como:

Por ultimo el test DA de Pesaran y Timmermann (1992) queda definido como:

Como dicho test sigue una distribucion normal estandar, los valores de rechazo de
la hipétesis nula seréan el -1,96 y el 1,96, considerando un nivel de confianza del
95%, dicho de otra manera, si el valor DA se encuentra entre los valores de
rechazo, no se rechaza la hipotesis nula de que las variaciones observaciones

estan independientemente distribuidas de las variaciones proyectadas.
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Anexo 3: tablas de resultados entregados por RapidMiner
3.1 Resultados muestra 70-30%

Resultados regresion lineal

#) Table View Text View Annotations
Attribute Coefficient  Std. Error Std. Coefficient
Retorna DJI-2 -0.182 0.053 -3.804 0.980
(Intercept) 0.003 0.001 ? ?
Retorno DJI-1 0129 0.055 2735 0.999
Retorno lpsa-2 0.085 0.053 0771 0834
Retorno tc-2 -0.118 0.060 3.098 0.967
Retorno lpsa-3 -0.087 0.053 -0.707 0.873
Retorno lpsa-1 -0.050 0.052 -0.403 0.940
Retorna DJI-3 -0.026 0.055 -0.551 0.957
Retorno tc-1 0011 0.056 -0.294 1.000
Resultados Red Neuronal
Betorno DJI-2: —-0.088
ImprovedNeuralNet  zciorne poz-1: -0.002
Betorno tc-3: 0.042
BT 2o Retorno tec-2: 0.033
Betorno tc-1: -0.008
Node 1 (Sigmoid) Sras: =0.136
Betorno Ipsa—-3: -0.106 s e lbat e
Retorno Ipsa-2: -0.029 |
Retorno Ipsa-1: 0.022 Retorno Ipsa-3: -0.081
Retorno DII-3: —0.063 Retorno Ipsa-2: -0.016
Eetorno DII-2: —0.141 Betorno Ipsa-1: -0.0389
Retorno DJI-1: 0.057 Retorno DJI-3: -0.038
Retorno toc-3: 0.042 Retorno DJI-2: -0.144
Retorno tc—2: 0.0086 Betorno DJI-1: 0.082
FRetorno tec-1: -0.001 Retorno tc-3: 0.047
Bias: —0.154 Betorno tc-2: 0.003
Retorno te-1: 0.010
Node 2 (Sigmoid) Bia=s: —-0.134
Retorno Ipsa-3: 0.013 Node 4 (Sigmoid)

Retorno Ipsa-2: -0.047
Retorno Ipsa-1: 0.022
Retorno DJI-3: -0.084

Betorno Ipsa-3: 0.019
Retorno Ipsa-Z2: -0.044

Tolerance

t-Stat
-3.407
3.015
2.299
1.802
-1.969
-1.650
-0.948
-0.475
0.198

Retorno
Retorno
Retorno
Retorno
Retorno
Retorno
Retorno

Bias:

Node 3

p-Value Code

0.001 o
0.003 o
0.025 o
0.087 *
0.058 *
0.123

0.352

0.639

0.845

Retorno
Retorno
Retorno
Retorno
Retorno
Retorno
Retorno
Retorno
Retorno

Bias:

Node &

Ip=a-1: 0.037
DJI-3: 0.018
DJI-Z2: 0.066&
DJI-1: -0.042
tc—3: 0.101
tc-2: 0.053
te-1: -0.012
-0.122
(Sigmoid)
Ipsa-3: -0.226
Ip=a-2: 0.1538
Ip=a-1: -0.071
DJI-3: -0.159
DJI-2: -0.382
DJI-1: 0.303
tc—-3: 0.068
te-2: -0.228
te-1: 0.042
-0.130
(Sigmoid)

Retorno

Retorno

Ip=a-3: -0.222
Ip=sa-2: 0.137
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Retorno Ipsa-1: -0.043
Betorno DJI-3: -0.138
Retorno DJI-2: -0.342
Retorno DJI-1: (0.264
Retorno te—-3: 0.030
Betorno te-2: -0.1798
Betorno te-1: 0.007
Bia=: -0.160

Output

Regression (Linear)

Node 1: 0.078
Node 2: -0.030
Node 3: 0.101
Node 4: -0.174
Node 5: 0.540

Node 6: 0.463
Threshold: -0.310

Resultados modelos SVM

Kernel Model

Total number of Support Vectors:

Bias (off=set): 0.005

w[Retorno Ipsa-3] 0.000
w[Retorno Ipsa-2] = 0.002
w[Retorno Ipsa-1] -0.002
w[Retorno DJI-3] = 0.000

w[Retorno DJI-2] = -0.003
w[Retorno DJI-1] = 0.004
w[Retorno tc—3] = —-0.000
w[Retorno tc—2] = —-0.000

w[Retorno tc—-1] = 0.000

223
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3.2 Resultados muestra 20-80%

Resultados regresion lineal

prediction_trend accuracy

prediction trend accuracy: 0.748

&) Table View Teut View Annotations
Aftribute Coefficient  Std. Error
Retorno DJI-2 -0.182 0.053
(Intercept) 0.003 0.001
Retorno DJI-1 0129 0.056
Retorno Ipsa-2 0.095 0.053
Retorno tc-2 -0.118 0.060
Retorno Ipsa-3 -0.087 0.053
Retorno Ipsa-1 -0.050 0.052
Retorno DJI-3 -0.026 0.055
Retorno tc-1 0.011 0.056

Resultados Red Neuronal

Std. Coeffici.. Tolerance
-3.804 0.980

? ?

2735 0.899
0771 0.934
3.097 0.967
-0.7086 0873
-0.403 0838
-0.549 0.957
-0.294 1.000

prediction_trend_accuracy

prediction trend accuracy: 0.738

Retorno DJI-2: 0.126
ImprﬂvedNeura]Net Retorno DJI-1: -0.173
i Retorno te-3: 0.039
Hidden 1 Retorno te-2: 0.129
Retorno te-1: -0.002
Bias: -0.103
Node 1 (Sigmoid)
________________ Node 3 (Sigmoid)
Retorno Ipsa-3: -0.232 | (oo ___
Retorno Ipsa-2: 0.121 Retorno Ipsa-3: -0.081
Retorno Ipsa-1: -0.101 Retorno Ipsa-2: 0.038
Retormo DJI-3: -0.157 Retorno Ipsa-1: -0.054
Retorno DJI-2: -0.360 Retorno DJI-3: -0.005
Retormo DJI-1: 0.287 Retorno DJI-2: -0.038
Betorno te—3: 0.021 Retorno DJI-1: -0.025
Retorno te-2: -0.1533 Retorne te-3: 0.052
Betorno tc—1: 0.106 Retorno tc-2: 0.013
Bias: -0.122 Retorno tec-1: 0.026
Bias: -0.161
Node 2 (Sigmoid)
________________ Node 4 (Sigmoid)
Retorno Ipsa-3: 0.048 |
Retorno Ipsa-3: -0.055
Retorno Ipsa—-2: -0.127
Retorno Ipsa-2: -0.003
Retorno Ipsa-1: -0.001 Retorno Ipsa-1: -0.020
Eetorno DJI-3: -0.020 Retorno DII-3: —0.030

t-Stat p-Value Code

-3.407 0.001 o

3.015 0.003 =

2.299 0.025 =

1.802 0.087 *

-1.969 0.058 *

-1.649 0123

-0.948 03562

-0.475 0.640

0.199 0.844
Retorno DJI-2: -0.110
Retorno DJI-1: -0.016
Retorno te-3: 0.030
Retorno te-2: -0.029
Retorno te-1: 0.020
Bias: -0.143
Node 5 (Sigmoid)
Retorno Ipsa-3: -0.062
Betorno Ipsa-2: 0.031
Retorno Ipsa-1: -0.080
Retorno DJI-3: -0.073
Retorno DJI-2: -0.146
Retorno DJI-1: 0.131
Retorno te-3: -0.009
Retorno te-2: -0.070
Retorno te-1: 0.049
Bias: -0.131
Node & {Sigmoid)
Eetorno Ipsa-3: -0.284
Retorno Ipsa-2: 0.138
Retorno Ipsa-1: -0.037
Retorno DJI-3: -0.101
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Betorno DJI-Z2: -0.333
Retorno DJI-1: 0.272
Betorno te—-3: -0.003
Retorno te—-2: -0.111
Betorno tc-1: 0.049
Bias: -0.110

Output

Regression (Linear)

Node 1: 0.480
Node 2: -0.321
Node 3: -0.018
Node 4: 0.014
Node 5: 0.135

Hode &: 0.473
Threshold: -0.265

Resultados modelos SVM

prediction_trend_accuracy

prediction trend accuracy: 0.722

Kernel Model

Total number of Support Vectors: 523
Bias (offset): 0.003

w[Retorno Ipsa-3] 0.000
w[Retorno Ipsa-2] = 0.001

w[Retorno Ipsa-1] = -0.002
w[Retorno DJI-3] = 0.000
w[Retorno DJI-Z2] = -0.003
w[Retorno DJI-1] = 0.003
w[Retorno tec-3] = -0.001
w[Retorno tc—-2] = -0.000

w[Retorno te-1] = -0.000



3.3 Resultados muestra 30-70%

Resultados regresion lineal

prediction_trend accuracy

prediction trend accuracy: 0.730

&) Table View Text View Annotations

Aftribute Coefficient  Std. Error Std. Coeffici.. Tolerance t-Stat p-vValue Code
Retorno DJI-2 -0.182 0.053 -3.804 0.980 -3.407 0.001 Ak
{Intercept) 0.003 0.001 ? ? 3.015 0.003 i
Retorno DJI-1 0.129 0.056 2735 0.999 2299 0.025 -
Retorno Ipsa-2  0.095 0.053 0.771 0.934 1.802 0.087 *
Retorno te-2 -0.118 0.060 3.098 0.967 -1.969 0.058 *
Retorno lpsa-3  -0.087 0.053 -0.707 0.973 -1.650 0123
Retorno Ipsa-1 -0.050 0.052 -0.403 0938 -0.948 0.352
Retorno DJI-3 -0.026 0.055 -0.550 0.957 -0.475 0639
Retorno te-1 0.011 0.056 -0.294 1.000 0.199 0.844

Resultados Red Neuronal

prediction_trend accuracy

prediction trend accuracy: 0.725

ImprovedNeuralNet

Hidden 1

Hode 1 (Sigmoid)
Retorno Ipsa-3: -0.035
Retorno Ipsa-Z2: -0.000
Retorno Ipsa-1: -0.030
Eetorno DJI-3: —-0.030
Retorno DJI-2: —-0.187
Retorno DJI-1: 0.108
Retorno tc-3: 0.006
Retorno tc-2: 0.022
Retorno tc-1: 0.040
Bias: -0.120

Hode 2 (Sigmoid)

Retorno Ipsa-3: -0.128
Retorno Ipsa-Z2: 0.071
Retorno Ipsa-1: -0.047
Retormo DJI-3: -0.077

Betorno DJI-2: -0.281
Betorno DJI-1: 0.186
Betorno te-3: -0.003
Betorno te-2: -0.137
Betorno te-1: 0.037
Bias: -0.08B6

Node 3 (Sigmoid)
Betorno Ipsa-3: -0.164
Retorno Ipsa-2: 0.046
Retorno Ipsa-1: -0.032
Betorno DJI-3: -0.102
Betorno DJI-2: -0.236
Betorno DJI-1: 0.116
Betorno te-3: 0.010
Betorno te-2: -0.088
Betorno tc-1: 0.078
Bias: -0.112

Node 4 (Sigmoid)

Retorno Ipsa-3: -0.245
Retorno Ipsa-2: 0.249
Retorno Ipsa-1: -0.133
Betorno DJI-3: -0.139

Retorno DJI-2: -0.422
Retorno DJI-1: 0.301
Retorno tec—3: 0.023
Retormo te-2: -0.226
Betorno te-1: 0.0356
Bias: -0.141

Node 5 (Sigmoid)
Betorno Ipsa-3: -0.058
Betorno Ipsa-2: -0.018
Retorno Ipsa-1: -0.026
Retorno DJI-3: -0.018
Retorno DJI-2: -0.080
Retorno DJI-1: 0.034
Retorno te—-3: 0.023
Retormo te—-2: 0.070
Betorno te-1: 0.046
Bias: -0.110

Node & (Sigmoid)
Betorno Ipsa-3: 0.088B
Retorno Ipsa-2: -0.147
Retorno Ipsa-1: 0.023
Retorno DJI-3: 0.030
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Betorno DJI-Z2: 0.173
Betorno DJI-1: -0.231
Betorno tc-3: 0.062
Betorno tc-2: 0.143
Betorno te-1: 0.033
Bias: -0.137

Cutput

Regression (Linear)

Node 1: 0.122
Node 2: 0.316
Node 3: 0.234
Node 4: 0.3585
Node 5: -0.014

Node 6: —-0.408
Threshold: -0.283

Resultados modelos SVM

prediction_trend accuracy

prediction_trend accuracy: 0.74%

Kernel Model

Total number of Support Vectors: 323
Bias (off=set): 0.005

w[Retorno Ipsa-3] = 0.000
w[Retorno Ipsa-2] = 0.001

w[Retorno Ip=sa-1] = -0.002
w[Retorno DJI-3] = 0.000
w[Retorno DJI-Z] = -0.003

w[Retorno DJI-1] = 0.003
w[Retorno toc-31] -0.000
w[Retorno tc—-2] = -0.000
—-0.000

w[Retorno tc-1]



3.4 Resultados muestra 50-50%

Resultados regresion lineal

prediction_trend accuracy

prediction trend accuracy: 0.738

&) Table View Text View Annotations

Altribute Coefficient  Std. Error Std. Coeffici.. Tolerance t-Stat p-Value
Retorno DJI-2 -0.182 0.053 -3.804 0.980 -3.407 0.001
{Intercept) 0.003 0.001 ? ? 3015 0.003
Retorno DJI-1 0.129 0.056 2735 0.999 2299 0.025
Retorno Ipsa-2 0.095 0.053 0.771 0.934 1.802 0.087
Retorno tc-2 -0.118 0.060 3.008 0.967 -1.969 0.058
Retorno Ipsa-3 -0.087 0.053 -0.707 0.973 -1.650 0123
Retorno Ipsa-1 -0.050 0.052 -0.403 0939 -0.948 0.352
Retorno DJI-3 -0.026 0.055 -0.550 0.957 -0.475 0.640
Retorno te-1 0.011 0.056 -0.204 1.000 0.199 0.845

Resultados Red Neuronal

prediction_trend_accuracy

prediction trend accuracy: 0.731

N . Retorno DJI-2: -0.020 Retorno DJI-2: -0.388
ImprovedNeuralNet =recornc nor-1: -0.072 Retorno DII-1: 0.271
Retorno tc-3: 0.110 Retorno tc-3: 0.025
Hidden 1 Retorno tc—2: 0.059 Retorno tc-2: -0.164
——————— Retorno tc—-1: 0.027 Retorno tc-1: 0.056
Bias: -0.124 Bias: -0.137

Node 1 (Sigmoid)

________________ Node 3 (Sigmoid) Node 5 (Sigmoid)

Retorno Ipsa—-3: -0.2253

Retorno Ipsa-2: 0.111 Betorno Ipsa-3: -0.077 Retorno Ipsa-3: 0.023
Retorno Ipsa-1: -0.027 Retorno Ipsa-2: 0.039 Retorno Ipsa-2: —-0.018
Retarns DJI-3: -0.083 Retorno Ipsa-1: 0.000 Retorno Ipsa-1: -0.012
Retorno DJI-2: -0.352 Retorno DJI-3: -0.093 Retorno DJI-2: -0.026

Ret DJI-2: -0.126 JI-2: 0.0(
Retorns DII-1: 0.140 etorno Retorno DJI-2: 0.004

Retorno DJI-1: -0.008 Retorno DJI-1: -0.065
Retorno te-3: 0.038

Retorno tc—3: 0.102 Retorno te-3: 0.074
Retorno te-2: -0.105

Retorno te-1: 0.033
Bias: -0.116

Node 2 (Sigmoid)
Retorno Ipsa-3: 0.015
Retorno Ipsa-2: -0.018
Retorno Ipsa-1: 0.016
Retorno DJI-3: -0.027

Retorno tc-2: -0.013
Retorno te-1: 0.037
Bias: -0.084

Node 4 (Sigmoid)

Retorno Ipsa-3: -0.322
Retorno Ipsa-2: 0.179
Retorno Ipsa-1: -0.010
Retorno DJI-3: -0.147

Retorno te-2: 0.021
Retorno te-1: 0.002
Bia=s: -0.163

Node 6 (Sigmoid)

Retorno Ipsa-3: -0.032
Retorno Ipsa-2: 0.013
Retorno Ipsa-1: -0.057
Retorno DJI-3: -0.091

Code

EEEE
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Retorno DJI-2: -0.108
Retorno DJI-1: 0.022
Retormo te-3: 0.063
Betorno te-2: -0.009
Retorno tec-1: 0.011
Bias: -0.133

Cutput

Regression (Linear)

Node 1: 0.389
Hode 2: -0.108
Node 3: 0.076
Node 4: 0.560
Node 5: -0.111

Hode &: 0.054
Threshold: -0.2&2

Resultados modelos SVM

prediction_trend accuracy

prediction trend accuracy: 0.758

Kernel Model

Total number of Support Vectors: 323
Bia=s (offset): 0.003

w[BRetorno Ip=a-3] = 0.000
w[Retorno Ipsa-2] = 0.001
w[Retorno Ipsa-1] -0.002
w[Retorno DJI-3] = 0.000
w[Retorno DJI-2] -0.003
w[Retorno DJI-1] 0.003
w[Retorno tc—3] = -0.001
w[Retorno tc—2] -0.000
w[Retorno toc-1] -0.000



