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Resumen

- Este estudio analiza la capacidad de los maodelos de redes neuronales para
predecir el signo de las variaciones semanales de los indices bursatiles
CAC40, Hang Seng, KLSE, MMX, STI, Dow Jones Industry, s&P500, 6DAX, Bo-
vespa, Nikkei225 y FTSEL00, entendiendo que la prediceién de la direceién
del movimiento del indice accionario es pertinente para desarrollar estrate-
gias de transaceion efectivas (Leung, Daouk ¥ Chen, 2000), Se usaron modelos
de redes neuronales de algoritmo de aprendizaje supervisado de propaga-
cidn hacia atrds: el perceptrén multicapa, la red recurrente Jordan-Elman y
lared Ward. Por otra parte, el proceso de evaluacién se hizo sobre la hase de
a2l conjuntos extramuestrales, cada uno compuesto por 50 observaciones se-
manales. En esta etapa, el desempeiio relativo de los modelos fue medido por
el niimero de predicciones correctas (hits) del signo de la variacidn del indi-
ce, aplicando para ello la prueba de acierto direccional de Pesaran v Timmer-
mann (1992). Los resultados muestran que la capacidad predietiva de los
modelos varia a lo largo del tiempo, por lo que es necesario no sélo recaleu-
lar los coeficientes de la ecuacion periodo a periodo sino también reelaborar
el modelo en si, por lo que no existiria un nico modelo explicativo de la evo-
lucion de los indices bursitiles, Finalmente, al comparar los resultados de la
red Ward y del modelo ARIMA con los de una estrategia buy and hold se ob-
servo que, independientemente de la significancia estadistica de la capacidad
predictiva, ambas técnicas permitieron aumentar la rentabilidad o reducir
las pérdidas.
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ARSTRACT

This study analices the neuronal networks models’ capacity to prediet the
sign of the weekly variations of CACA0. Hang Seng, KLSE, MMX, 11, Dow Jo-
nes Industry, 3&p500, GDAX, Bovespa, Nikkei225 and rTsEL00. The relative
performance of the models was measured by the number of correct predic-
tions of the index’s variation sign, on the base of 51 joint oul-samples, each
one made up of 50 weekly observations. The results proved that the predict-
ive capacity of the models change through the time, then it is necessary to
reestimale the weight of the equation and reconstruct the model period after
period. This suggest that an exclusive and unique explanatory model of the
stock-exchange indice’s evolution does not exist,

InTrRODUCCION

Este estudio analiza la capacidad de los modelos de redes neurona-
les para predecir el signo de las variaciones semanales de los indices
bursdtiles cacdd, Hang Seng, Kise, MMx, 511, Dow Jones Industry,
s&pP500, 6pax, Bovespa, Nikkei225 y prsel00, comparado con la ca-
pacidad predictiva de un modelo arma (1,1.1). Lo anterior, enten-
diendo que la prediccién de la direccién del movimiento del indice
accionario es pertinente para desarrollar estrategias de transaceion
efectivas, las cuales pueden arrojar mejores resultados que las basa-
das en la proyeccion del valor de la variable observada (Leung,
Daouk y Chen, 2000).

El analisis se centrard en el empleo de las redes neuronales multi-
capas con aprendizaje supervisado, especificamente el perceptrén
multicapa y algunas de sus variantes. Se utilizardn estos modelos de
redes ya que actGan como funciones “mapeadoras™ universales,
desempefiindose muy bien con las series de tiempo. A su vez, se em-
pleardan distintas arquitecturas de redes neuronales y un modelo
ARIMA (1,1,1), a fin de evaluar y comparar la capacidad predictiva de
cada uno de ellos.

Los operadores financieros que usan el andlisis técnico creen que
los precios y volumen accionarios histéricos contienen implicita-
mente informacién atil relativa a los movimientos futuros de precios
¥ {jue, examinando estos datos y con una cierta dosis de sentido co-
min, es posible detectar pautas de comportamiento en las series de
precios accionarios que permitan realizar prondsticos de su evolu-
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blﬁnfuturm En palabras de Malkiel {1981} “el andlisis téenico es un
itema para el mundo académico™. No obstante, éste goza de gran
'_ularldad entre los agentes del mercado al ser, por sus caracteris-
eas, un instrumento dirigido sobre todo a inversionistas de corto
pfazﬂ ¥ especuladores.
. Varios estudios han concluido que existe evidencia significativa
i de que los precios accionarios no siguen un camino aleatorio y mues-
 tran que los rendimientos accionarios son predecibles en algin
~ grado. Por ejemplo, Lo y MacKinley (1988), empleando datos de
- mercados bursatiles desarrollados, como los de los Estados Unidos,
. la Europa Occidental y Japén, registraron una correlacién serial
positiva entre los rendimientos semanales; Conrad y Kaul (1988,
1989) también encontraron evidencia de predictibilidad de los rendi-
mientos en el corto plazo; DeBondt y Thaler (1985), Fama y French
(1988), Poterba y Summers (1988) y Chopra, Lakonishok y Ritter
(1992} hallaron una correlacién serial negativa en los rendimientos
de los activos individuales y varias carteras de intervalos de tres a
diez afios, es decir, en el largo plazo. Por su parte, Jegadeesh (1990}
examind la predictibilidad de los rendimientos mensuales de activos
individuales y encontré una correlacion serial negativa de primer
orden altamente significativa para rezagos de dos meses y una corre-
lacién serial positiva para rezagos mayores, Blume, Easley y O’Hara
{1994) sugieren que existe una relacion significativa entre los reza-
gos del volumen transado y los rendimientos actuales de los activos
idividuales.

Al momento de explicar la predictibilidad de las variaciones de
los rendimientos accionarios se postulan dos argumentos: ) los mer-
cados son ineficientes y los precios de los aclivos se mueven alrede-
dor de su valor fundamental, v ii) los mercados son eficientes y la
predictibilidad de las variaciones puede explicarse por un equili-
brio en los rendimientos fime-varying. Al respecto Ferson y Harvey
{1991) muestran que la predictibilidad de los rendimientos accio-
narios no se debe forzosamente a ineficiencias del mercado o a una
exageracion de los inversionistas irracionales, sino a la predictibili-
dad que presentan algunas variables agregadas que son parte del
conjunto de la informacién que explica la remabilidad de los activos.
Por su parte, Leung, Daouk y Chen (2000) sefalan que la predic-
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cidn de los rendimientos accionarios, dadas las variables agregadas
en el conjunto de informacién de los inversionistas, es un hecho acep-
tado en la ibliografia de las finanzas empiricas, y las preguntas
apuntan hacia ¢émo usar la informacién de manera éptima para
predecir y comerciar en los mercados.

La mayoria de las practicas de transaccién adoptadas por los ana-
listas financieros confian en la prediccién precisa de los precios de
los instrumentos {inancieros. No obstante, estudios recientes han
sugerido que las estrategias de transaccidn basadas en proyecciones
de la direccién del cambio de precios son mas efectivas y pueden ge-
nerar ganancias més altas que las basadas en una prediccién pun-
tual de los precios de los instrumentos financieros. En esta linea,
Leung, Daouk y Chen (2000) compararon la capacidad predictiva
de los modelos de clasificacion' con los de estimacién de nivel® y con-
cluyeron que los primeros se desempefian mejor que los segundos,
en términos de su tasa de acierto, es decir, son capaces de generar
beneficios mas altos. Maberly (1986) analizé la relacion entre la di-
reccidén de los cambios de precio interdia e intradia, v O'Connor,
Remus y Griggs (1997) apoyan la utilidad de proyectar la direccion
del cambio en los precios mds que el nivel de precios en si. Lo ante-
rior resulta pertinente para la comunidad financiera, en el sentido
de que deben centrar sus esfuerzos en predecir la direccion de los
movimientos o el signo de la variacién de los precios bursétiles, en
vez de minimizar la desviacién de las estimaciones de los valores ob-
servados. Mas atn, Hodgson y Nicholls (1991) sugieren evaluar la
significacién econdmica de predecir la direccién de los cambios en
los precios de los activos y no su nivel,

Los modelos de redes neuronales han sido desarrollados para
predecir valores de indices bursitiles y de activos individuales, si-
tudndose la mayoria de las primeras investigaciones y aplicaciones
en mercados establecidos en los Estados Unidos (Bosarge, 1993;
Tsibouris y Zeidenberg, 1995; White, 1993), la Gran Bretafia (Tsi-
bouris y Zeidenberg, 1995) y Japén (Yoda, 1994). Dichos modelos
han sido usados para predecir los rendimientos de indices bursati-

U Linear discriminant analysis, logit model, probét model ¥ probuabilistic neural network,
2 Aduprtive exponential smoothing, vector autoregression with Kalman filter, multivarinote
transfer function y mudtilayered feedforward newral network,
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 les, entre otras aplicaciones relacionadas con la toma de decisiones
_en los dmbitos de finanzas e inversién (Hawley, Johnson y Raina,
IQQ{? Refenes, 1995). Cabe sefialar que aun cuando existen estudios
A que muestran la fortaleza de las redes neuronales en la prediccién
_de series de tiempo no lineales con respecto a los métodos estadisti-
_eos tradicionales, se requieren estudios adicionales para evaluar la
~ aplicacion de estos modelos a la proyeccién y a la toma de decisiones,
. eon objeto de hacerlos instrumentos confiables para los analistas
_ encargados de realizar pronésticos, carencia que intentamos cubrir
en parte con esta investigacién,

- Es por lo anterior que estudiamos la capacidad predictiva del
cambio en el signo de los rendimientos accionarios a partir de mode-
los de redes neuronales. Es interesante notar que las pruebas realiza-
das permiten concluir que estas téenicas aumentan la rentabilidad o
reducen las pérdidas en la administracién activa de carteras indiza-
das. Por otra parte, se pudo observar que una mayor capacidad pre-
dictiva no siempre se traduce en mayores rendimientos. También se
observé que la capacidad predictiva de los modelos varia a lo largo
del tiempo, por lo que es necesario no sélo recaleular los coeficientes
de la ecuacion periodo a periodo, sino también el modelo en si.

Este articulo se divide en dos secciones: la 1 explica la metodologia
empleada en la investigacion y la seceién 11 aborda el andlisis de los
resultados. Al final se presenta las conclusiones y recomendaciones
del estudio.

I. METODOLOGIA Y DATOS

Los indices bursiltiles cac40, Hang Seng, KLSE, MMX, 5TI, Dow Jones
Industry, s&p500, ¢pax, Bovespa, Nikkei225 y rrsel00 fueron se-
leccionados por su importancia internacional y la liquidez de sus
merecados. Se utilizaron datos de cierre semanal de las variables in-
cluidas en cada modelo, correspondientes al periodo comprendido
~entre el 25 de octubre de 1993 y el 22 de julio de 2002, TEn los mode-
los formulados la variable de salida estd dada por la variacién del
indice bursétil que se desea proyectar, correspondiente al periodo t,
mientras que las variables de entrada se refieren a las variaciones
de un conjunto de variables que se detallan mas adelante. Los mode-
los incluyen rezagos de las variables de entrada, para asi considerar
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el desfase ldgico que existe entre el momento en que se realiza la pre-
diecién, el periodo actual o (¢ — 1), y el momento futuro para el cual
la proyeccién es vélida, al que nos referimos como periodo (¢). Asi,
debido a que la informacién de hoy estd desfasada con respecto a la
proyeccion, se utilizan modelos dindmicos con rezago en las varia-
bles independientes.

Las redes neuronales pueden entenderse como modelos multie-
cuacionales o multietapas, en los que el output de unos constituye el
input de otros. En el caso de las redes multicapas, existen etapas en
las cuales las ecuaciones operan de manera paralela. Los modelos de
redes neuronales, al igual que, por ejemplo, los modelos de suaviza-
miento exponencial y de andlisis de regresién, utilizan inputs para
generar un oufput a manera de una proveccién. La diferencia radi-
ca en que las redes neuronales incorporan inteligencia artificial en
el proceso que conecta los inputs con los outputs (Kuo v Reitsch,
1995-1996).

Segiin Martin del Brio y Sanz (1997) las redes neuronales artificia-
les (RNA) “son sistemas de procesamiento que copian esqueméitica-
mente la estructura neuronal del cerebro para intentar reproducir
sus capacidades”. En consecuencia, son una clase de modelos no li-
neales flexibles que se caracterizan por ser sistemas paralelos,® dis-
tribuidos’ y adaptativos.’ Segiin estos autores, estos tres conceplos
se traducen en un mejor rendimiento y en una mayor velocidad de
procesamiento. Por su parte, Herbrich, Keilbach, Graepel, Boll-
mann-Sdorra y Obermayer (2000) sefialan que la caracteristica mas
importante de las redes neuronales es su capacidad para aprender
dependencias basadas en un niimero finito de observaciones, en las
que el término “aprendizaje” significa que el conocimiento adquirido
a partir de las muestras puede ser empleado para proporcionar una
respuesta correcta ante datos no utilizados en el entrenamiento de
la red. La bibliografia sugiere que las redes neuronales poseen va-
rias ventajas potenciales sobre los métodos estadisticos tradiciona-
les, destacdndose que éstas pueden ser aproximaciones de funciones

* Cucntan can una gran cantidad de neuronas o procesadores elementales (1re), cada une de
loa euales trabuja paralelamente con una pequeiia parte de un problema mayor.

4 Cuentan con muchos PE a través de loe cuales distribuyen su memoria.

3 Tienen la capacidad de adaptarse al entorno medificanda sus pesos ¥ sinapsis para encon-
trar una solucidn aceptable al problems,
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~ universales aun para funciones no lineales (Hornik, Stinchcombe y
- White, 1989), lo que significa que ellas pueden aproximar aulomati-

~ camente cualquier forma funcional (lineal o no lineal) que mejor ca-

racterice los datos, permitiéndole a la red extraer més sefiales a

. partir de formas funcionales subyacentes complejas (Hill, Marquez,
- O’Connor y Remus, 1994).

~Enlarealizacién de nuestro estudio se emplearon diversos mode-

. los de redes neuronales que usan el algoritmo de aprendizaje super-

visado de propagacién hacia atrés, con objeto de predecir el signo
~ dela variacion de los indices bursitiles analizados. Estos modelos se
earacterizan porque en ellos el resultado es conocido y la red se en-
trena a si misma hasta que es capaz de predecir el resultado asocia-
do conlos datos de entrada (Dasgupta, Dispensa y Ghose, 1994). Los
modelos analizados son: el perceptrién multicapa, la red recurrente
Jordan-Elman y la red Ward.

- El programa de redes neuronales utilizado es el Neuroshell 2, el
cual requiere para su funcionamiento que la base de datos se divida
en tres conjuntos diferentes: ) conjunto de entrenamiento® (con-
Junto de datos empleados para que la red aprenda el problema); ii)
conjunto de prueba (conjunto de dalos utilizados para evitar el so-
breaprendizaje’ de la red y que, unido a las observaciones del con-
junto de entrenamiento, se extiende desde el 25 de octubre de 1993
al 12 de agosto de 2000)," y iti) conjunto de produccién o extramues-
tral (datos no incorporados anteriormente, que fueron usados para
probar la capacidad de prediccién de la red ante datos que nunca
ha visto, y que pertenecen al subperiodo que abarca desde el 7 de
agosto de 2000 al 22 de julio de 2002, contando asi con 100 datos

-6 En una red nenral hay pares de inpacs y artpids gque son usados para enteenar la ved. Pue-
de haber maltiples inprs (variables explicativas) v maltiples arfpets (provecciones de diferentes
variables ). Entee los inputs v los outpats hay una capa (o maltiples capas] de Procesumienio que
imitan el trabajo del cerebro humano. Lucgo, dado un nueve vonjunto de inputs, la red pueds
producir un nueve output (proyeceitn } suhre ln base de Lo que sprendia de los pares de inputs y
outputs que le fueron provistes, El analista puede controlar alyunes aspectos del proceso, como
la tasa de aprendizaje y la precision deseada del ontpa {Wilson v Keating, 1998).

T Elsobreajuste a los datos de la muestra o sobreaprendizaje de la ved se produce cuando el
sistema se ajusta demasiado a los datos de entrenamiento, aprendiendo incluso el ruido presente
en ellos, por lo que creee el ervor ante patas diferentes de los emplesdos en el entrenamiento ¥
dizminuye la precisidn de la proyeceion).

B El perioda eomprendido por los datos del conjunta de entrensmicnto y del conjunto de prue-
bas se extiende, en alguncs casos, hasta el 7 de agosto de 2000 v, en otros, hasta ol 14 de agnato de
2000, eomo consecuencin de las diferencias de valendario que caracteriza a los paises nnalizados.

m
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para constituir 531 periodos de prueba, de 50 observaciones sema-
nales cada uno). Cabe sefialar que otros autores dividen el periodo
de datos en dos segmentos, en los que el primero es utilizado para
entrenar la red mientras que el segundo es usado para determinar y
validar su arquitectura y la especificacion del modelo (Chen y Teung,
1998; Leung, Daouk y Chen, 2000). Respecto a las limitaciones que
presenta el programa, éstas se refieren principalmente a ¢) la gran
cantidad de datos que se requiere para conformar los conjuntos de
entrenamiento, de prueba y extramuestral, y ii) la falta de una fun-
cidn que permita realizar el proceso de recursividad de manera auto-
mdltica.

Luego de prﬂbat‘ numerosas arquilecturas y parametros, los me-
Jores resultados en térmimos de capacidad predictiva se obluvieron
con la red Ward de tres capas: una de entrada, una oculta y otra de
salida. En términos generales, la capa de entrada (Slab 1) posee una
neurona por cada i-ésima variable de entrada. la capa oculta posee f
neuronas (las cuales se dividen en partes iguales entre los Slab 2 y
3). v la capa de salida (Slab 4) posee una neurona. De esta manera,
la salida neta de la capa oculta viene dada por la ecuacién (1):

j‘;::j:f I: Liﬂ- ;' ':Dnj:]j 2.,....,1'1- Ll}

en la expresion (2) se emplea paralos Slabs 2 y 3" respectivamente:

Wy Wi Aawy f ! 8, g Neta, i
Wy Was Aty " B, Neta,
Neta L =lM M AM ® .-,,; +| M = (2)
i . W - Ay B Nelar -
ih T2 A x| J LA
[21 L_z‘ [zJ' [l;]‘] ¥ Lixn I !_.:] |’[f]x,‘: izJIf}. ,le
2 i 4 "-2 #

La salida neta de la capa de salida queda expresada de acuerdo
con la ecuacién (3), para los Slabs 2 y 3:

0l = T (Neta :kj (3)
en la que:
9 En los modelos usados para predecir los indices Hang Seng, MMX, 511, Dow Jones Industey,

LlAX ¥ FTSELHD, Ta capa ovulla puses tres Slabs, por lo que las couaciones (2) v (4) se emplean
para los Slabs 2, 3 y 4 Para ello, la expresion [ j/2] debe ser vemplazada poc[ f/3 1
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Véase una explicacién mas detallada en el apéndice, el cual tlam-
~bién contiene una descripeion de las formas funcionales de los mode-
; jﬂﬁ‘ de redes neuronales usados para predecir el signo de la variacién
de los indices bursitiles. Las caracteristicas de las redes Wards usa-
das para proyectar se presentan en el cuadro 1, mientras que las re-
. glas de aprendizaje de propagacién hacia atris se presentan en el
' cuadru 2.

. . Almomento de predecir el signo de las variaciones que componen
e E:I conjunto extramuestral se empled un proceso recursivo, metodo-
 logia que ha sido empleada para medir el desempeiio de modelos de
- redes neuronales que buscan predecir periodos de recesién en los
 Estados Unidos (Q1, 2001; Tﬁtrf,lla y Mishkin, 1998). De esta mane-
ra, si consideramos que ci conjunto extramuestral tiene m datos, al
. evaluar el funcionamiento de la red se considerd sélo la prediceidn
~ del primer valor. Posteriormente, el dato analizado sale del conjun-
to extramuestral (quedando con m—1 datos) y pasa a formar parte
del conjunto de entrenamiento, siguiendo un proceso aleatorio, por

lo que la muestra de n datos que contiene los valores de entrada se
incrementa a it + 1. Luego se realizd una nueva iteracion, lo que im-
plicé reelaborar los pesos del modelo para cada una de las m—1
proyecciones, permitiéndole a la red aprender del ervor cometido en

la prediceién y ajustar de nuevo los pesos estimados para los valores

de entrada de las capas de salida y oculta, w, i% Y W, Tespectivamente,
Este proceso se repitié hasta que en el con _;untu extramuestral que-
d6 s6lo un dato, por lo que la red recalcul los pesos 1w, y w;; hasta
el momento en que la @ltima observacién (¢ urrr&pundlcnte a t-1)
es empleada para proyectar el valor que la variable de salida podria

alcanzar en el momento £, el cual representa el futuro inmediato.

El proceso de evaluacién empirica se hizo sobre la base de los da-

tos de los 51 conjuntos extramuestrales, en los que cada uno de ellos

se compone de 50 observaciones semanales. En esta etapa, ¢l desem-
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1 J:élathr de los modelos fue medido por el niimero de prediecio-
es correctas (hits) del signo de la variacién del indice. Asi, al igual
Kanas (2001), se aplicé la prueba de certeza direccional (s ) de
¥ Timmermann (1992) a fin de medir la precisién direccio-
de los modelos de proyeccién. La prucha compara el signo de la
proyeceion, ¥, . ,, con el del valor ohservado, y, | . para cada i-ésima
observacion del conjunto extramuestral (i = 1,2, ..., m), en el que el
signo indica la direccién en la que se moverd ol e ado accionario:

 al alza, si es positivo, o a la baja, si es negativo. Si los signos coinciden,

. aumentan la efectividad de la red, y en caso de no existir ¢ ummden-
~ cia, aumenta el error de prediccién de la red. La proposicion de éxi-

o (5R) se define como:

SR: "1“] _E_III[}‘irfr"-'- i;n. |j.} {}E {'5:]
13

~ enel que I [-]es una funcién indicador que toma el valor de 1 cuan-
- do su argumento es cierto y () en otro caso. Ademas:

Ll

P=m EI il = 0] i)

el

P= mt X 1i[§a15> 0] (7)

La proporcién de éxito en el caso de independencia de 7. Sy,

SRI, estd dada por:

o SRI=P-P+(1-P)(1-P) (8)

_ cuya varianza es:
VAR[SRI]=m*[m(2-P - 1)’ P(1 - P)+ m(2- P~ 1)* P(1 - P\+

+4- PP = Py () =P (9)

Por su parte, la varianza de sr se deline como:
VAR[SR]=m™" - SRI(1 - SRI) (10)

Finalmente, la prueba pa de Pesaran y Timmermann (1992) estd dado
por:

DA =(VAR[SR] - VAR[SRI1y "* (SR - SRI) (11)
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Pesaran v Timmermann (1992) mostraron que, segiin la hipéte-
sis nula de que ¥y . vy, ; estdan independientemente distribuidos,
dicha prueba sigue una distribucién normal estindar. La prueba
fue aplicada en los resultados de cada uno de los modelos de pro-
yeceion.

La capacidad de los modelos de redes neuronales para predecir el
signo de la variacién de un indice bursatil determinado, junto con la
rentabilidad que un inversionista habria obtenido de haber seguido
las recomendaciones de compra y venta arrojadas por el modelo, fue
contrastada con la capacidad predictiva y con el rendimiento de un
modelo ARivMA. A su vez, los resultados de ambos fueron comparados
con la rentabilidad generada por una estrategia by and hold." Los
modelos ARMA, caleulados recursivamente y usados para predecir el
signo de la variacion de los indices bursatiles, fueron los siguientes:

Afndex;, =« - Alndex;, | +0,- 8, ,, (12

en el que A representa la primera diferencia entre los precios de cie-
rre semanales de cada uno de los indices bursatiles abordados en el
estudio; o, y o, corresponden a los coeficientes que acompaian a las
variables independientes y son estimados por el modelo, yg, | re-
presenta el término de errvor del periodo anterior, el eual es ineluido
en el modelo como variable explicativa.

11, ANALISIS DE LOS RESULTADOS

El cuadro 3 resume la capacidad predictiva promedio de los 51 pe-
riodos extramuestrales analizados' y el niimero de periodos en los
cuales ésta resullé estadisticamente significaliva.” Ademds, presen-
ta la desviacion estandar promedio de los indices bursitiles y la
rentabilidad acumulada promedio que habia logrado un inversio-

M L esteategio beey andd hodd o2 una estrategia de inversitn pasiva gque no aplica gestién algo-
na, Comsiste en comprar el activo de que se trate v mantenerlo durante toda o] puerimde de inver-
sidn, pra vemberlo al final de éste. La centabilidad de esta estratesia eatd dada por ln diferencia
entre el valor de venta y el de compra del active analizado,

W Cabe sefalar que para cada wne de los periodos extramuesteales se caleularon b pracha Da, la
desviacidin extdndar de los indices borsatiles, el vendimiento, la frecuencia del madeln amma v de
la ved Ward, v la ventabilidad de la cstrategia by and hold, los coales estin disponibles para los
interesiados, Para ello comunicarse con alguno de los autores,

12 S wsi un pivel de siznilicacion de 10 por cienta,

i S B
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CCrapro 3. Resumen de medidas estadisticas. Promedio
de los resultados de las 51 muestras

{Porcentaje)
i Frndice Frecuencin Nﬂm.ﬁm Rendimienio lerﬁmiﬂ.ma
ilive, Madele { i Tt e perindos ; promaedin,

i pramedio prromedio SRt promedio il

i l‘..’;.!g.ﬂd‘il] Red Ward 23 14, .7 Il .24 23538
THiAL ARTMA 5.4 9 4.63

i IF'_J.'Sl-:lUU el W erd L1035 51.4 3 ~11.42 —1 5.6
g ARTMA FER) i -2.42

- Hang Seng Red Ward 26,97 67.2 5l 32.24 -24.44
ARTMA 2 10 944

KLEE Fed Ward 200,505 G20 20 11.57 A1.50
ARIMA 49.0 0 Lo 20

MMx Red Ward 23,79 a0 1 11.51 403
: AR 513 0 15.41

Bovespa  Hed Ward 1.5 52,1 5 11.37 1454,
ARIMA 49.7 0 -2.24

(K]} Red Ward 2261 TLO al 20,28 =TT
ARTMA 6l 26 28.75

GIAK Hed Ward 3202 .6 1 1LES ~13.4%
: ARTHMA WA 1 744

Milckei Bed Ward 22,08 6148 ] RN w2200
ARIMA 3.2 10 —1.89

s& P00 Red Wird 21.04 a2 i iy -15.99
ARIMA A | 1 G.32

511 Red Weerd 24,08 0,6 41 =2.15 -12.38
ARIMA 5.5 1] 201

COANmero de pevicdos extramnestrales (de un total de 517 en los cuales la capacidad predieni-
vl los modelos resultd ser estadisticamente significativa (nsando o = 109, de aeverdo con la
prusha i,
nista de haber seguido las recomendaciones de compra-venta de la
red Ward, del modelo armas, asi como la de una estrategia buy and
hold.

o Al analizar la frecuencia promedio (caleulada sobre los 51 perio-
dos extramuestrales) encontramos que, para la red Ward, ésta fue
superior a 50% en todos los indices estudiados. En el caso del mode-
lo ARy, la frecuencia promedio de prediccién del signo fue superior
a 50%. excepto en los indices k136 y Bovespa. Luego, al comparar la
capacidad predictiva de ambos modelos, tenemos que la red Ward
superd al modelo ariva en 8 de los 11 indices analizados: cacd),
Hang Seng, k15, vvix, Bovespa, nit, Nikkei v 511, Por otra parte, al
considerar la estabilidad de la capacidad predictiva de los modelos,
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CUADRO 4. Frecuencia promedio v desviacidn estandar de la frecuencia

[Povcentaje)
ARIMA el Ward
Medin Media
cacdi i 24 ad.7 3.0
FrEe 1 53.0 2.9 514 3.1
Hang Seng 33,7 2.0 67.2 2.3
KLSE 49.0 EX] &2 1) 3
MMX al.a 2.6 533.0 3.8
Hovespa 49.7 3.7 52,1 1.1
141 6.1 1.3 TL.0 20
GOAX a5 30 EEN 1.9
Mikkei 232 7.2 0l.8 23
SEPHIH 571 3.2 BN 0.2
T 333 2.2 1.1 24

se tiene que la desviacion estandar” de la frecuencia con que la red
Ward predijo correctamente el signo de la variacién del indice re-
sulté mayor a la del modelo arima en 7 de los 11 indices. En otras pa-
labras, la capacidad predictiva de la red Ward evidencia mayor
estabilidad que la del modelo Ariva Gnicamente en los indices Bo-
vespa, DI, Gbax y Nikkei (véase cuadro 4),

Al aplicar la prueba pa en los 51 periodos extramuestrales encon-
tramos que la capacidad predictiva de la red Ward resulté significa-
tiva en cada uno de ellos sélo en el caso de los indices Hang Seng v
bt En el resto de los indices bursitiles tal conelusién no es clara, ya
que tanto la capacidad predictiva de la red Ward como del modelo
ARIMA pasa de significativa en un periodo a no serlo en el siguiente
(véase euadro 3). Lo anterior muestra que la capacidad predictiva
de los modelos varia a lo largo del tiempo, por lo que es necesario no
s6lo recaleular los coeficientes periodo a periodo, sino también ree-
laborar el modelo en si, por lo que no existiria un tnico modelo ex-
plicativo de la evolucién de los indices bursatiles.

Se analizé la correlacién entre capacidad predictiva (medida por
la frecuencia de acierlo) y volatilidad del indice (medida por su des-
viacion estandar), para lo cual se utilizé el modelo presentado en la
ecuacion (13).

I Fsta desviaviin estindar fue calenlada sobre la frecuencia de los 31 perivdus extra-
miuestrales.
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‘E"rpft.irrlr!rzf b D:' + Ul b Ufnn’&tr +E (13}

Enmn se observa en el cuadro 5 el coeliciente o, que mide la sen-
sibilidad de la capacidad predictiva del modelo Akiva a la volatili-
i ﬂ&d de indice bursatil, resulté significativo a 5% en los indices cac4d),
' 3Hang Seng, Kisk, mux, Bovespa, Nikkei y s11. En estos casos, el signo
~ del coeficiente fue negalivo, por lo que un aumento en la variabili-
i '_f;z_l_ac_l_del indice d]St‘ﬂlHllll‘la la c.qmmdmi prcdw.twa del mudr‘r}n ARIMA,

b .varlahﬂldad ¥ t'd]’l&[‘]dad de pred_lcmén
. Luego, al analizar la relacién entre variabilidad del indice v capa-
:'.'n_*_:idﬂl:l predictiva de la red Ward (véase cuadro 5), se encontré que
~ para los indices cacd0. Hang Seng, nir, cpax, Nikkei y s&r500 existe
_una correlacién positiva y esladisticamente significativa entre di-
~ chas variables. Asi, en los casos sefialados, la capacidad predictiva
de la red Ward aumentaria frente a panoramas de mayor volatili-
_ dad. Por otra parte, en el caso de los indices kisi, MyX y s11 el coe-
ficiente o, result6 significativo y negativo, mientras que para los in-
dices Frsel100 y Bovespa no se encontré evidencia de una relacién
Signi_ﬁcativa.
El cuadro 6 muestra la [recuencia con que la red Ward superé en
rentabilidad al modelo arma, junto con la frecuencia con que los
modelos generaron un rendimiento mayor al de la estr ategia buy
and hold, considerando en ambos casos los 51 periodos extramues-
trales. Se observé que la red Ward 'auperni la rentabilidad del mode-
lo 4RIMA, con una frecuencia superior a 50%, sélo en el caso de los
[indices Hang Seng y Nikkei (100 v 86.3%, respectivamente). Esto, a
pesar de que la red Ward supers en términos de capacidad predicti-
~ vaal modelo arma en 8 de los 11 indices analizados, Puede concluir-
se entonces (ue una alta capacidad predictiva, acompanada por una
elevada desviacién estandar, puede generar, como en este caso, me-
nor rentabilidad promedio,

- Por otra parte, considerando de nuevo los 51 periodos extra-
muestrales, la frecuencia con que los modelos de proyeecién supera-
ron la rentabilidad de la estrategia buy and hold fluctué entre 84.3
¥ 100%. Asi, puede observarse que, independientemente de si la ca-
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pacidad predictiva de los modelos es significaliva o no, ambas téeni-
eas permiten aumentar la rentabilidad o reducir las pérdidas aso-
ciadas a la inversién en indices bursatiles o carteras indizadas.

CONCLUSIONES

De las diversas arquitecturas de redes neuronales con funcionamien-
to recursivo utilizadas en este estudio, la red Ward de tres capas fue
la que obtuvo el mejor rendimiento en la prediceién del signo de las
variaciones de los indices bursitiles cac40, rrsel00, Hang Seng,
KLSE, MMX, Bovespa, pi1, ¢pax, Nikkei225, s&p500 v =1,

En términos de capacidad predictiva, la red Ward superé al mo-
delo armvA en 8 de los 11 indices analizados: cacdl), Hang Seng, Kise,
Mmx, Bovespa, b1, Nikkei y s11. Cabe senalar al respecto que Sharda
v Patil (1992) encontraron que, para modelos de series de tiempo de
largo plazo, los modelos de redes neuronales y los modelos de Box-
Jenkins producen resultados similares, mientras que Tang et al
(1991) encontraron que, para modelos de series de tiempo de largo
plazo, las redes neuronales arrojan mejores resultados que las tée-
nicas de Box-Jenkins. Por otra parte, se encontré que la capacidad
predictiva de la red Ward evidencia mavor estabilidad que la del
modelo ARIMA tnicamente en los indices Bovespa, nji, cnax v Nikkei,

Nuestros resultados muestran que la capacidad predictiva de los
modelos varia a lo largo del tiempo, por lo que es menester no sélo
recaleular los coeficientes periodo a periodo, sino reconstruir el mo-
delo en si, por lo que no existiria un nico modelo explicativo de la
evolucion de los indices bursatiles,

Luego, al analizar la relacion entre variabilidad del indice y capa-
cidad predictiva de la red Ward, se encontré que para los indices
cacdl, Hang Seng, ni, opax, Nikkei y s&p500 existe una correlacion
positiva y esladisticamente significativa entre dichas variables, Asi,
en los casos senalados, la capacidad predictiva de la red Ward aumen-
taria [rente a panoramas de mayor volatilidad. No obstante, los re-
sultados apuntan a que una alta capacidad predictiva, acompanada
por una gran desviacién estandar, puede generar una rentabilidad
promedio relativamente menor,

También se observé que, al comparar los resultados de la red
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Ward y del modelo AR con los de la estrategia buy and hold, y de
manera independiente de si la capacidad predictiva de los modelos
resulta significativa en términos estadisticos, ambas téenicas permi-
ten aumentar la rentabilidad o reducir las pérdidas asociadas a la
inversion en indices bursitiles o carteras indizadas.

Finalmente, el estudio mostré que la capacidad predictiva de los
modelos de redes neuronales resulta pertinente, lo que los sitfia co-
mo una opcién al andlisis téenico al momento de tomar decisiones de
inversién en activos burstiles, Asi, el empleo de redes neuronales
en la proyeccién semanal del signo de la variacién de un indice bur-
sil y, por tanto, de la evolucién del mercado accionario podria fa-
cilitar la conformacién de carteras de inversién. Por medio de la
generacién de prondsticos semanales, los modelos de redes neuro-
nales entregarian informacién que orientaria a los administradores
de carteras de inversién respecto al riesgo por asumir y la estrate-
gia de inversién por seguir, dadas las expectativas de hechos futuros
¥ la relacién riesgo-rendimiento que se espera obtener.

APENDICE
L. Algoritmo de aprendizaje de repropagacion del error

A continuacion se presenta el proceso mediante el cual el perceptrén mul-
licapa estéindar obtiene la salida (prediecién) y actualiza los pesos de conexién
entre las capas. De acuerdo con Freeman y Skapura (1993), la aplicacién del
algoritmo de aprendizaje de repropagacion del error se realiza de la siguien-
le manera:

@) Se aplica el vector de datos x| =[x ot X pae ey 2,01 a las unidades de
entrada, el cual contiene las variables que se emplearan para predecir el sig-
no de las variaciones del 1PSA, x p corresponde al veetor de datos de entrada
relativos al periodo p, x,; representa el valor de la i-ésima variable explica-
tiva en el periodo p de la serie de Liempo, y el superindice t indica traspuesta.

b) Cada p-ésimo vector se emplea para caleular los valores de entrada
neta para las unidades de la capa oculta. Asi, cada neurona de Ia capa oculta
calenla el valor de entrada neto como la sumatoria de los valores de entrada
ponderados por sus respectivos pesos, como se indica en la ecuacion (Al):

By h 5
Netay; =3 wg - ey + O (Al)

i=1

! i L
en la que Neta jf,- es el valor de entrada neto para la J-ésima neurona de la
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capa oculta' relacionada al periodo p, wﬁ-’ es la ponderacién que recibe la

_ i-ésima variable explicativa asociada a la J-tsima nearona de la capa oculta,
~ lacual puede ser excitatoria (pesos positivos) o inhibitoria (pesos negativos),
x; corresponde al valor de la i-ésima variable de entrada asociada a la j-ési-
‘ma neurona de la capa oculta, ¥ H;‘ es el sesgo (hias), el cual representa los
rados de libertad y se comporta como otro ponderador. El superindice h
acompana a los valores relacionados con la capa oculta.

. De esta manera se tendri una matriz de pesos, como se muestra en la ex-

__Pr"&siﬁn (A2):

} : i A “h
’V'IJDH 'lrl'.-;z M.-]:; d T

e A wy, |
LM M M M M

:_wi‘h] Wiga Wy A W

oowon j=honii=1, ..., m (A2)

!
e !r_.::. “ L)
¢) Una vez que la sumatoria ha sido caleulada, ésta debe ser procesada
por una funcién de activacién (lineal, 1angente, logistic o ganssiana). Fn
consecuencia, se aplica una funcion de activacidn en el valor de entrada neto
de cada una de las neuronas que conforman la capa oculta. Asi se obtiene Ia

¥ o . @
salida de la capa oculta, r-ﬂ'j; como se muestra en la ecuacion (A3 ):

iy = S (Neta ;) (A2)

iﬁj representa el valor }]H salida de la j-ésima neurona perteneciente a la capa
ocultay . es la funcién de activacion aplicada en el valor de entrada neto
de la j-ésima neurona de la mencionada capa.

) Luego, i::.i pasa a ser la entrada de la capa de salida. De nuevo se caleu-
lan los valores netos de las entradas para cada unidad o neurona de la capa
de salida, como lo sefala la ccuacion (A4):

i

AT e ICRNY SL 'YL
Neta . —JE_,] 1wyt ipi+ 0y Ay

. enla que Neta ;. es el valor de entrada neto (relacionade con el periodo p)
para la k-ésima neurona de la capa de salida, w}; es la ponderacién que reci-

Un punte importante en la elaboraciéan de una red nearonal consiste en detlerminar ¢ ni-
vo apropiado de neuronas en la capa oenlta, el cual estd relacivnade con la capacidad de ma-
peo f]ﬁ\h red. Mientras mds prande es su nimern, mayor sers Ia capacidad del modelo para
- memorizgar el eonjunto de entrenamiento. Sin embarro, si se eontinga sumentando o] tamaiio de
Javee hay un punto en el que la generalizacian il capacidad de proporeionar nna vespuesta co-

rrecta gm_lle_f]ut_qgi no utilizados en su entrenamiento ) empeorars, debido o que puede cemrir un

sobreajuate al conjunto de entrenamiento, Tnfoetunadamente, no hay nna respuesta congruen e

@asta cucstion, ¥ la maniera mas eliciente para determinar el maho L'iljtimq} de la ved es JHOT T

dio de la experimentacion. No obstante, Salchenberger, Cinar y Lash {1992) recomicndan que ¢l

nimero de nenvonas de la capa veulta debe eorresponder o aproximadamente 75% de las unida-
des de entrada.
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he el j-ésimo valor de salida de la capa oculta asociado a la k-ésima neurona
de la capa de salida. 0] es el sesgo, el cual representa los grados de libertad v
se comporta como otro ponderador, y el superindice o acompaia a los valo-
res relacionados con la capa de salida.

De esta manera se tendrd una matriz de pesos, como se muestra en la ex-
presién (A5):

41
Wy w A,

Way We Way M oy, |
I M M MMM ;
I Wy Wy W AW, J

com j=L...,mk=1..1 (A5

e

e} Posteriormente se obtienen las salidas de la capa oculta, o ok €0 la ecua-
cién (A6), aplicindose la funcion de activacién en el valor neto anterior,
(&

Neta ;.- f eslafuncién de activacién aplicada en el valor de entrada neto
de la k-ésima neurona de la capa de salida:

05 = If'}-"[f\i:am :,kj (Ab)

La funcién de activacién en esta fase no forzosamente serd la misma que la
aplicada en la capa oculta,
% H i . - o TF
J) Se caleulan los términos de ecrror para las unidades de salida, 8 e s COTTO
se muestra en la ecuacion (A7), ¥pi representa los valores observados de la
variable de salida en el momento p, o pi significa el valor de la prediceidn
para el periodo p generado por la k-ésima neurona de la capa de salida, v

or

i (Neta ;) corresponde a la primera derivada de la funcién de activacién

aplicada en la capa de salida:
a;:-;: o I:.}‘pk THAL I;.L-}f}fll{fvﬁlﬂ ;:.f-::l {'k_l"_l]

£) Se caleulan los términos de error para las neuronas de la capa oculta: el
error total se distribuye entre las neuronas de la capa oculla en proporeién a
la aportacién que cada una de cllas realizé al error Lotal, como se sefiala en la
ecuacion {Af):

Bpi = fI (Netal) % Sor wi (A8)
Ll término 5:;- representa la fraceién del ervor wlal de la prediccion rea-
lizada para el periodo p, asociado a la J-ésima neurona de la capa oculta.
h) Una vez que se ha distribuido ¢l error entre las neuronas de la capa ocul-
ta, se actualizan los pesos que recibe el j-ésimo valor de salida de la capm
oculta asociado a la f-ésima neurona de 1a capa de salida, w;;j{r,}, Esta actua-
lizacién se hace en funcion de la tasa de aprendizaje, 1, del error estimado
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para cada neurona de la capa de salida, 5}’,;,, y del valor de salida de la j-ésima
neurona pertenceiente a la capa oculta, 3 Epie El peso actualizado, m,f L+1), sc
expresa por medio de la ecuacion {(AY):

;B
phe b

: w(t + 1 =aepie) 08 (A

i] Se actualizan los pesos asociados a la j-8sima neurona de la capa oculta,
w J.. , en funcion de la tasa clc aprendizaje, 1, del error obtenido para cada
neurona de la eapa oculta, & v del valor de la i-ésima variable de entrada,
%, como se indica en la frum:.lﬁn {(AL0):

wift D =wiit)+nd (AL

m ek

71 Finalmente, se ualf:.ula ¢l término de error por medio de la expresion

{Al1):
£, = 205 (A1)

k) El proceso deserito a partir del paso a) se repite para un nuevo vector
de datos de entrada, x =[x P SUTONE: - “\] y finaliza con el cileulo del
error de prediceidn expijcadu en el paso Jj Cuando el proceso se haya reali-
zado para cada uno de los vectores" que componen el conjunto de datos de
entrenamiento, se habrd concluido una época. A su vez, pueden completarse
tantas épocas como se considere necesario durante la experimentacion.

2. Formas funcionales

A continuacién se describe la forma funcional de los modelos de redes
neuronales usados para predecir el signo de la variacién de los indices bur-
sitiles. Las letras ¢, h. k, m. 5, d, d65, g, b, n, f. ng, sp y spl00 representan las

rariaciones pf}]"{_.F‘r‘lhld]l-‘b de los valores de cierre semanales de los indices
CACH), Hang Seng, KLSE, MMX, 5TI, Dow Jones Industry (D11), Dow Jones 65,
GDAX, Bovespa, Nikkei225, FTSEL00, Nasdad, & 2500 y s&P L)L, respectiva-
mente. Por su parte, las siglas B13, B5, B10 y B30, corresponden a las tasas de
interés de los bonos del gobierno estadunidense a 13 semanas, a 5 anios, a 10
afios v a 30 afios. Las variables se utibizaron con uno (=1) o dos (—2) rezagos:

c, =zlc j.d j.ng_.sp .8 .00 ) (AL

Fo =2 f e dO5 6D g g B3 BIS GBS L BS
B0, B10 L, B30 _ B30 o, 8P 8P .t _|uf 00f (00 50 8 18 o) (A13)

hy =alf_pn_pd_yspo foakosy) (AL}

B Elmivmera de veetores serd igual ol ndmeeo de datos gque contengan las sevies de tiempa e
formun parte del conjunto de entrenammienta.

_
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e, = =k _lﬁﬁ_!,rr._!,d ]15}3—Jt,r—|55--|} {A15)
m=zm_y.d ong_sp_ L f ) {Aln)
by=zth .n_;.d .sp L f L h ) {ALT)

d, =zld y.d_,.d65_,.d65 y.nq_ .ng 5 B13_,,B13 ,,B5 |, B5 B0,
B0 2,33{]_”HSIEI__Z._,sp__,,sp_zssp]l'lﬂ__l,.ﬂ‘pl'[m_z._z 13E gs8 1,0,  (ALR)
Eon& g 0s )

ge=algonad osp L ok ) (A19}

ne=zin gl sp_ L f R {A20]

spy = ald_.d_y.ng_y.ng 5. B13 . B13_,.B5 |,B5_,,B10_,,B10_,,
B30 B30 ,.sp_ . sp_y,splO0 | splO0 1 I S {A2l)
Eoa o f 2]

, =zl gan_ad asp . fo k.S ) (A22)

e
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