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Extracto

Este estudio analiza la capacidad de las redes neuronales para
predecir el signo de las variaciones semanales del IPSA. De las
diversas arquitecturas de redes neuronales utilizadas sobre el
periodo comprendido entre el 1] de Enero de 1999 v el 22 de
Octubre de 2001, la Red Ward Recursiva obtuvo el mejor
rendimiento, alcanzando una capacidad predictiva extramuestral de
72% y una rentabilidad acumulada extramuestral para la cartera
conformada por el IPSA de un 24,42%; la Red Recurrente de Jordan
y Elman Recursiva obtuvo una capacidad predictiva de un 64% ¥
una rentabilidad de 21.33%; mientras que el modelo ingenuo generd e
un retorno de 18.31%, mayor al de la Red Ward Estindar y el
MLF Recursivo, a pesar de no evidenciar capacidad predictiva,
lo que permitiria concluir que una mayor capacidad predictiva no
siempre se traduce en mayores retornos. El test de  Pesaran v
Timmermann (1992) arroja evidencia de que, para el caso chileno,
la Red Ward Recursiva y la Red Jordan y Elman, en su version
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recursiva y estandar, pueden predecir el cambio direccional del
indice. A su vez. estos modelos podrian producir mayores refomos
que un modelo ingenuo. Lo anterior apoya las conclusiones del
estudio de Leung. Daouk y Chen (2000), segun el cual la prediccion
de la direccion del movimiento puede arrojar mayores ganancias de
capital que la proyeccion del valor de cierre.

CJEL: GID, Gldy Gl
Conceptos Claves: Redes Meuronales, Perceptron Multicapa, Test
Directional Accuracy, Capacidad Predictiva.

Abstract

This paper analyzes the capacity of the neural networks to forecast
the sign of weekly variations of IPSA. Several architectures of
neural networks were used over the time period between January
11% of 1999 to October 22" of 2001, being the Recursive Ward
Network the one with the best performance, reaching an outsample
predictive capacity of 72% and an outsample accumulate yield for
the IPSA portfolio of a 24.42%. The Recurrent Recursive Jordan &
Elman Network achieved a forecast ahility of 64% and a return of
21.33%:; while the AR(1.1) model obtained a return of 18.31%,
higher than the Ward Standard Network and Recursive MLF returns.
Even though the first one had not statistical evidence of predictive
capacity it would allow to conclude that a higher predictive capacity
do not always implies higher yields. The Pesaran & Timmermann
test (1992) gives evidence that the Recursive Ward Network and the
Recurrent Recursive Jordan & Elman Metwork, in his recursive and
standard version can forecast the index directional change for the
chilean case. Also, this models could produce higher returns than
AR(1,1) model. This result supports the conclusions of Leung.
Daouk & Chen (2000} about the prediction of movement directions
can give greater capital gains that the forecasting of close values.
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1. Introduccion

Este estudio analiza la capacidad de los modelos de redes neuronales para
predecir el signo de la rentabilidad o variacion semanal del indice de
precios selectivo de acciones (IPSA) del mercado bursatil chileno,
entendiendo que la prediccion de la direccion del movimiento del indice del
mercado accionario es relevante para desarrollar estrategias de transaccion
efectivas, las cuales pueden arrojar mejores resultados que aquellas basadas
en la proyeccion del valor de la variable observada (Leung, Daouk y Chen,
2000). En este contexto, la contribucion de este estudio radica en el analisis
de diversas arquitecturas de redes neuronales a fin de medir su capacidad
para predecir el movimiento del IPSA, sobre la base del nimero de veces en
que la direccion pronosticada es correcta, para finalmente determinar cual
de ellas es la mas apropiada. Ademas, ain cuando existen estudios que
muestran la fortaleza de las redes neuronales en la prediccidn de series de
tiempo no lineales con respecto a los métodos estadisticos tradicionales, se
requieren estudios adicionales para evaluar la aplicacion de las redes
neuronales a la proyeccion y toma de decisiones, con el objeto de hacerlas
instrumentos  confiables  para los  analistas - encargados  de  realizar
prondsticos.

Muestro analisis se centrard en el empleo de las redes neuronales
multicapas con aprendizaje supervisado, especificamente el Perceptron
Multicapa y algunas de sus variantes. Se utilizarin estos modelos de redes
ya que actGan como funciones mapeadoras universales, desempeiidandose
muy bien con las series de tiempo. A su vez, se emplearan distintas
arquitecturas de redes neuronales y se evaluara la capacidad predictiva de
cada una de ellas a través de la prueha de signo.

El documento se divide en cinco secciones: la seccion dos presenta
una revision de la literatura relacionada a este estudio, la seccion tres
explica ‘la metodologia empleada en la investigacion; la seccion cuatro
aborda la simulacion vy el anélisis de los resultados v, finalmente, la seccion
cinco presenta las conclusiones del estudio.
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2. Revision de la literatura

Loy MacKinlay (1988). empleando  datos de  mercados bursatiles
desarrollados tales como U.S.A., Europa Occidental y Japon, concluyen que
existe evidencia significativa de que los precios accionarios no siguen un
camino aleatorio y muestran que los retornos accionarios son predecibles en
algin grado. Lo anterior se contrapone con la hipotesis de mercados
eficientes (Fama, 1970), donde la eficiencia significa que el mercado refleja
completa y correctamente toda la informacion  relevante para la
determinacion de los precios de los activos. Esta hipotesis, por lo general,
no es aceptada y, en consecuencia, s¢ ha intentado emplear modelos no
lineales para mejorar el ajuste y la prediccion de la rentabilidad de los
sctivos bursatiles. Al hallazgo de Lo y MacKinlay (1988), quienes registran
una correlacion serial positiva entre los retornos semanales, se anaden los
resultados de DeBondt y Thaler (1985), Fama y French (1988), Poterba v
Summers (1988) y Chopra, Lakonishok y Ritter (1992), quienes encuentran
una correlacion serial negativa en los retornos de los activos individuales ¥
varios portfolios, 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.

Al momento de explicar las predictibilidad de las variaciones de los
retornos accionarios se postulan dos  argumentos alternativos: (a) los
mercados son ineficientes v los precios de los activos se mueven alrededor
de su valor fundamental, y (b) los mercados son eficientes v la
predictibilidad de las variaciones puede ser explicada por un equilibrio en
los retornos time-varving. Al respecto, Ferson y Harvey {1991) muestran
que la predictibilidad de los retornos accionarios no se debe necesariamente
4 ineficiencias del mercado o a una sobrerreaccion de los inversionistas
irracionales, sino que a la predictibilidad que presentan algunas variables
agregadas que son parte del ser de informacion que explica la rentabilidad
de los activos. En este sentido, un estudio de eventos de transacciones de
insiders de Ferson y Schadt (1996), muestra que la omision de variables
tales como rezagos del retorno accionario y de la tasa de interés podrian
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conducir a resultados erroneos en la proyeccion. Ademis, segin Leung,
Daouk y Chen (2000), la prediccion de los retornos accionarios, dadas las
variables agregadas en el sef de informacion de los inversores, es un hecho
bien aceptado en la reciente literatura de las finanzas empiricas, y las
preguntas apuntan hacia como usar la informacion de una manera optima
para predecir y transar en los mercados, cuestion que es relevante ya que
una estimacion puntual relativamente exacta puede no ser un buen predictor
de la direccion del cambio que experimentara el nivel de precios del
instrumento.

Estudios recientes han sugerido que las estrategias de transaceion
basadas en proyecciones de la direccion del cambio en el nivel de precios
son mas efectivas y pueden generar beneficios mas altos que aquellas
basadas en una prediccion puntual del nivel de precios de los instrumentos
financieros. En esta linea de estudio, Wu y Zhang (1997) investigaron la
predictibilidad de la direccion del movimiento en el tipo de cambio spor
futuro. Aggarwal y Demaskey (1997) encontraron que el desempeiio de la
cobertura cruzada mejora significativamente si se puede predecir la
direccion de las variaciones en el tipo de cambio. Maberly (1986) analizo la
relacion entre la direccion de los cambios de precio interdia ¢ intradia, v
(O'Connor, Remus y Griggs (1997) concluyeron que los individuos
muestran diferentes tendencias y comportamientos para series que se
mueven al alza y a la baja, junto con demostrar la utilidad de proyectar la
direccion del cambio en el nivel de precios.

No obstante, el grado de predictibilidad de los retornes es
generalmente considerado econdémicamente no significativo, por lo que
Hodgson y Nicholls (1991) sugieren evaluar la significancia econdmica de
predecir la direccion de los cambios en los precios de los activos. En esta
materia, Leung, Daouk y Chen (2000) compararon 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
(adaptive exponential smoothing, vector autoregression with Kalman filter,
multivariate transfer function v multilayered feedforward neural network)
y concluyeron que los primeros (los cuales son propuestos para predecir el
signo o la direccion del retorno de los indices bursatiles S&P 500, FTSE
100 y Nikkei 225) se desempefian mejor que los segundos en términos de
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su tasa de acierfo, medida por el nimero de veces en que la direccion
pronosticada es correcta y, ademas, son capaces de generar beneficios mas
altos. Esto tltimo resulta relevante para los analistas de mercado y para los
traders, en el sentido de gue apunta a que deben centrar sus esfuerzos en
predecir con precision la direccién de los movimientos en vez de minimizar
la desviacion de las estimaciones de los valores observados.

A, Las redes neuronales

De acuerdo a Martin del Brio v Sanz (1997), las redes neuronales
artificiales’ (R.N.A.) “son sistemas de procesamiento que copian
esquematicamente la estructura neuronal del cerebro para tratar de
reproducir sus capacidades”. En consecuencia, son una clase de modelos no
lineales flexibles que se caracterizan por ser 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 solucion aceptable al problema). Segin estos autores, estos
tres conceptos se traducen en un mejor rendimiento ¥ en una mayor
velocidad de procesamiento. Por su parte, Herbrich, Keilbach, Graepel,
Bollmann-Sdorra y Obermayer (2000) sefialan que la caracteristica mas
importante de las redes neuronales es su capacidad para aprender
dependencias basadas en un nimero finito de observaciones, donde el
término aprendizaje significa que el conocimiento adquirido a partir de las
muestras puede ser generalizado a las observaciones no vistas, es decir,

"Las redes newronales pueden entenderse como modelos multiecuacionales o
multi-etapas, en los que el owrpur de unos constituye el input de otros. En el caso de las
redes multicapas, existen etapas en las cuales las ecuaciones operan en forma paralela. Los
modelos de redes neuronales, al igual que, por ¢jemplo. los modelos de suavizamicnto
exponencial v de andlisis de regresion, utilizan inputs para generar un oufput en la forma de
una proveccion. La diferencia radica en que las redes neuronales incorporan inteligencia
artificial en ¢l proceso que conecta los inputs con los owtputs (Kuo v Reitsch, winter 1995-
6.
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puede ser empleado para proporcionar una respuesta correcta ante datos no
utilizados en el entrenamiento de la red. La literatura sugiere que las redes
neuronales poseen varias ventajas - potenciales sobre los métodos
estadisticos tradicionales, destacandose el que éstas  pueden ser
aproximadores de funciones universales aln para funciones no lineales
(Homik, Stinchcombe y White, 1989), lo que significa que ellas pueden
aproximar automaticamente cualquier forma funcional (lineal o no lineal)
que mejor caracterice los datos, permitiéndole a la red extraer mas senales a
partir de formas funcionales subyacentes complejas (Hill, Marquez,
O"Connor y Remus, 1994),

Los PEs son un dispositivo simple de célculo que, a partir de un
vector de entrada procedente del exterior o de otras neuronas, proporciona
una unica respuesta o salida, la que se puede conectar a otros PEs de la red.
Los PEs se agrupan formando capas las que, a su vez, conforman las
llamadas redes neuronales (Freeman y Skapura, 1993). Los componentes de
una red neuronal son: (a) unidades de entrada, las cuales reciben
informacion proveniente de otras neuronas o desde el exterior, para luego
traspasarla a la capa siguiente sin realizar procesamiento alguno; (b)
unidades de salida, las cuales corresponden al resultado de la red neuronal;
y (¢) unidades ocultas, que son aquellas en donde se lleva a cabo el
procesamiento de los datos. Luego, el problema se centra en determinar los
parametros adecuados de las redes neuronales que contengan la
combinacion correcta de elementos de procesamiento, tasas de aprendizaje,
arquitectura y nimero de capas con tiempos de entrenamientos nﬂeptqb]es ¥
que posean un buen rendimiento.

B.  Aplicaciones de los modelos de redes neuronales

Algunos investigadores han encontrado que, en general, los mercados
financieros se comportan de una forma no lineal (Bosarge, 1993), cuestion
que ha favorecido el empleo de modelos de redes neuronales ya que éstas

han evidenciado un buen desempefioc en modelamientos no o lineales
{Widrow, Rumelhart v Lehr, 1994),
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Es posible distinguir al menos dos importantes aplicaciones de las
redes neuronales en las dreas de economia y finanzas: primero, la
clasificacion de agentes econodmicos tales como compaiifas, para obtener
una estimacion de la probabilidad de quiebra (por ejemplo, Odom y Sharda,
1990; Wilson y Sharda, 1994; Rahimian, 1993), compaiiias de seguros
(Brockett, Cooper, Golden y Pitaktong, 1994), la capacidad acreedora de
clientes bancarios (Marose, 1990), tenedores de tarjetas de crédito
(Jagielska y Jaworski, 1996), etc.; segundo, la prediccion de series de
tiempo (Tang, 1991, et all). Con respecto a esto Gltimo, cabe sefialar que el
proposite de un modelo de prediccion es capturar patrones de
comportamiento en datos multivariados que distingan 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 v de activos
individuales, situandose la mayorfa de las primeras investigaciones y
aplicaciones en mercados establecidos en U.S.A. (Bosarge, 1993; Tsibouris
y Zeidenberg, 1995; White, 1993), Gran Bretaiia (Tsibouris y 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 dreas de finanzas e
inversion (Hawley, Johnson v Raina, 1990; Refenes, 1995).

Sin embargo, para una clara comprension y una correcta utilizacion
de los modelos de redes neuronales, se debe tener presente las limitaciones
presentadas por ellos: sus modelos estimados son dificiles de explicar debido
a su compleja forma funcional; los modelos de redes neuronales no lineales
no poseen propiedades estadisticas clasicas, razén por la cual no es posible
realizar pruebas de hipotesis y construir intervalos de confianza; puede
ocurrir un sobreajuste a los datos de la muestra o un sobreaprendizaje de la
red (el cual 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), dados los muchos parametros que
necesitan ser estimados para los modelos multivariables (Gorr, 1994): ¥ o
existe una guia objetiva para seleccionar la dimension apropiada de la red
{es decir, el nimero de capas ocultas o neuronas), donde la implementacion
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usualmente se realiza a través de un proceso de prueba y error, aunque se ha
sugerido el empleo de métodos sistematicos tales como el Suppaort Fector
Networks - Method - (Herbrich, Keilbach, - Graepel, - Bollmann-Sdorra -y
Obermayer, 2000).

3. Metodologias y datos

Para esta investigacion se emplearon 143 valores de cierre semanales de las
variables incluidas en el modelo, correspondientes al periodo comprendido
entre el 11 de Enero de 1992 y el 22 de Octubre de 2001. En el modelo
formulado, la variable de salida estd dada por la variacidn porcentual o
rentabilidad del IPSA correspondiente al perfodo “t™ (SIPSA), mientras que
las variables de entrada se referirdn a las vanaciones porcentuales del tipo

_ de cambio v de los indices bursatiles Dow Jones de Industrias, Bovespa,

Nikkei e IPSA, correspondientes al periodo anterior, es decir, al periodo

: “t-17 (8TCyy, 86Dy, OAdrian.;, SBovespa.;, oNikkei.; vy 8IPSA.,
respectivamente, ver cuadro 1). La forma funcional del modelo se expresa
en la ecuacion (1):

} 81PSA, = g{8TC,; . 8DJI,.,,8Bovespa, |, Nikkei,_y ,5IPSA,_, ) (1)
Cuadro 1
IPSA, IFSAL TC. DIl ADRIAM,, BOVESPA.  NIKKEL,
0.043) g » . . *
0.061 | -0.043 0008 0018 0038 0072  -0.010
-0.062| 0.061 -0.004 -0.010 0.021 . 0059  -0.025

-0.022) -0.062  0.008 0,003 -0.040 -0.020 -0.039
0.039 | ~-0.022 -0.003  0.018  0.002 0.042 0.024

1;5 0031 0039 0007 0003 0.011 -0.161 -0.013
! 0.106 | -0.031 -0.001  0.009 -0.045  -0.086 -0.015
0031 0,106 -0.005 0035  0.061 0.082 0.030

0,009 -0.031 0006 - -0.004  -0.016 -0.086 -0.025
* 0.009  -0.003 ~ 0.050  0.000 -0.101 -0.040
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La razon por la que se utilizaron variables rezagadas se debe a que no se
cuenta con capacidad para predecir las variables independientes utilizadas
en el modelo (tipo de cambio, Dow Jones, etc.). Ademas, al utilizar
variables rezagadas se esta considerando el desfase logico que existe entre
¢l momento en que se realiza la prediccion, el periodo actual o (t-1), v el
momento futuro para ¢l cual ésta es valida, al que nos referimos como
periodo (t). Asi, debido a que la informacion de hoy estd desfasada con
respecto a la proyeccion, se utilizan modelos dinamicos con un rezago (t-1)
en las variables independientes.

Por otro lado, el software a utilizar es el Neuroshell 2, el cual
requiere para su funcionamiento que la base de datos se divida en tres
conjuntos diferentes: (a) conjunto de entrenamiento® (porcentaje de datos
empleados para que la red aprenda el problema), (b) conjunto de prueba
{conjunto de datos que se utilizard para evitar el sobreaprendizaje de la red
¥ que, unido a las observaciones del conjunto de entrenamiento, se extiende
desde ¢l 11 de Enero de 1999 hasta el 30 de Octubre de 2000), vy (¢)
conjunto de produccion o extramuestral (datos que no han sido
incorporados anteriormente, que serén utilizados para probar el rendimiento
o la capacidad de prediccion de la red ante datos que nunca ha visto, y que
pertenecen al subperiodo que abarca desde el 06 de Noviembre de 2000
hasta el 22 de Octubre de 2001). Cabe mencionar que otros autores dividen
¢l periodo de datos en dos segmentos, donde 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 Leung, 1998: Leung,
Daouk y Chen, 2000).

"En una red neyronal hay pares de inputs ¥ outpuds que son usados para entrenar
ig red. Pueden haber mdltiples inputs (variables explicativas) y miltiples  owipurs
{proyecciones de diferentes variables). Entre los inpuss v los oufputs hay una capa (o
miiliples capas) de procesamiento que imitan el trabajo del cerebro humano. Luego, dado
un nuevo conjunte de fnpaes, la red puede producir un nuevo outpur {proveccion) sobre la
base de lo que aprendid de los pares de inputs ¥ outputs que le fueron provistos, EI analista
puede controlar algunos aspectos del proceso, tales como la tasa de aprendizaje y la
precisidn deseada del ourput { Wilson v Keating, 1998).
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