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l. Introduccion

La no-linealidad inherente en los datos financieros y econdémicos ha sido
observada por mucho tiempo e investigadores han reconocido las limitaciones de
técnicas econométricas que asumen una relacion lineal como una aproximacion.
La asuncion de linealidad se ha usado convenientemente en parte porque el
coeficiente estimado de estos modelos es de facil interpretacién y por otro lado
porque la aplicacion numérica era complicada en su momento.

Reciente avances en materia de tecnoldégica computacional han relajado las
restricciones o complejidades en calcular modelos y han llevado al desarrollo de
técnicas econométricas no-lineales como la regresion de regime-switching de
Markov. Ademas, investigadores en la comunidad financiera recientemente han
adoptado otras aproximaciones y técnicas de estimacion non-lineales usadas en
las ciencias fisicas y biolédgicas como son las redes neuronales artificiales’.
Aunque son solo un tipo de las multiples herramientas estadisticas para modelar
relaciones no lineales, parecen estar rodeadas de mucho misterio y algunas
veces de una mala interpretacion.

Debido a que tienen sus raices en la neurofisiologia y las ciencias cognoscitivas,
las redes neuronales artificiales asumen cualidades similares al cerebro como
son la capacidad de auto aprendizaje, habilidades de encontrar solucién a
problemas, y finalmente cognicién y autoconocimiento. Alternativamente, las
redes son a menudo vistas como una “caja negra’ que puede producir
predicciones con mucha exactitud bastando un pequefio modelamiento.

Las redes neuronales artificiales (RNA) son modelos disefiados para simular el
funcionamiento del cerebro y, en particular, la forma como éste procesa
informacion. Dentro del contexto del analisis de series de tiempo, se clasifican
como modelos no lineales entrenados para realizar conexiones entre los valores
pasados y presentes de una serie de tiempo y extraer estructuras y relaciones
escondidas que rigen el sistema de informacién®. El atractivo de este enfoque,
inspirado en la neurologia, es su habilidad para aprender, es decir, para
identificar dependencias con base en una muestra finita, de manera que el
conocimiento adquirido pueda ser generalizado a muestras no observadas
(Herbrich et al., 1999). Aunque, como sefalan Kuan y White (1994), las redes
neuronales y sus algoritmos de aprendizaje asociados estan todavia lejos de
ofrecer una descripcidn acertada de como funciona el cerebro, éstas se han
constituido en un marco de modelacibn muy poderoso e interesante cuyo
potencial ha sido comprobado en diversas aplicaciones en todas las ciencias.

! “Artificiales” se usa a menudo para distinguir modelos mateméticos de redes neuronales con su
contraparte biolégica. En adelante se omitira este adjetivo.
2 Segun Shachmurove y Witkowska (2000)



Muchos investigadores son atraidos hacia ese enfoque porque las redes
neuronales no estan sujetas a supuestos restrictivos como la linealidad, que
suele ser necesaria para la aplicacion de los modelos matematicos tradicionales,
bajo este criterio han funcionado muy bien para la valoracion de activos
derivados y la determinacion de cobertura®, ya que la formula de Black & Scholes
esta restringida a la normalidad de sus variables.

La popularidad de las redes para manejar datos e informacioén compleja puede
haber contribuido considerablemente a la difusién e implementacién de modelos
de redes neuronales en la economia y la econometria. Herbrich, et al. (1999)
sefialan tres campos principales en los cuales se ha concentrado la aplicacién de
estos modelos en la economia: i) clasificacibn de agentes econdmicos, ii)
prondstico de series de tiempo y iii) modelaje de agentes con racionalidad
limitada. El segundo campo ha sido de especial importancia. Franses y Van Dijk
(2000) sefialan que anualmente se publican alrededor de 20 6 30 articulos
relacionados con el prondstico y modelacion, con el uso de las redes neuronales,
de precios de acciones, tasa de cambios, tasas de interés, producto interno
bruto, y la inflacién entre otros. Tanto estos autores como Tkacz y Hu (1999),
atribuyen la creciente boga de estos modelos y su aplicacién a series de tiempo,
a la capacidad que poseen para permitir relaciones no lineales muy generales
entre las variables. En efecto, esto quiere decir que con suficiente nodos o capas
ocultas (que se definirdan mas adelante) y bajo ciertas condiciones, una red
neuronal puede aproximar cualquier relacion, aun no lineal, no importando cuan
extrafio ni que tipo de no linealidad*. Asimismo, las RNA son una herramienta
importante en la modelacién de variables en las cuales la existencia de un
modelo estructural no es clara, pues no parten de supuestos a-priori sobre los
datos para el prondstico y todo lo que de ellas puede decirse es inherente a las
observaciones (Evans, 1997). El objetivo de este trabajo es modelar el
comportamiento de los indices accionarios de veinticinco paises, incluido el Dow
Jones y Standard & Poor en los Estados Unidos para encontrar regularidades
entre ellos y constranstandolos con los modelos tradicionales autorregresivos
segun la metodologia Box-Jenkins. Este estudio es una alternativa al realizado
por Johnson y Soriano (2004) que a diferencia de encontrar asimetrias en los
retornos de los indices bursatiles se busca la no linealidad en esta variable.

El estudio se divide en 5 secciones: la seccion dos muestra una revision de la
literatura acerca de las redes neuronales, la seccidn tres presenta la metodologia
y data que se utilizara en el trabajo, el analisis de los resultados seran expuestos
en la parte cuatro. Finalmente se presentaran las conclusiones del estudio.

3 Véase Hutchinson y Lo (1994).
* Hornik, Stinchcombe y White (1989): “Multilayer Feedforward Networks are Universal
Approximator”. Neural Networks, Vol 3, pp. 551-560.



Il. Motivacion

Desde el ahora famoso pronunciamiento de Keynes (1936) acerca de que la
mayoria de las decisiones de los inversionistas “pueden solo ser tomadas como
resultado de espiritus animales, es decir, de un impulso espontaneo de actuar
mas que de permanecer quieto, y no como resultado de un promedio ponderado
de beneficios multiplicados por probabilidades cuantificadas”, muchas
investigaciones han sido dedicadas a examinar la eficiencia en la estructura de
precio de Mercado de las acciones. Fama (1970) en su paper seminal’,
establece que los retornos de los activos financieros, con especial énfasis en las
acciones, no pueden ser predecibles. Aqui es donde nace la nocién de la
Hipotesis de Mercados Eficientes (HME).

La idea que encierra la HME es que los precios de los activos incorporan toda la
informacion pasada y presente disponible hasta el momento de la valoracién que
se haga del mismo®, por lo cual dentro de un contexto de racionalidad, implica
que nos es posible que un agente obtenga retornos anormales. Situandonos en
el horizonte largo de tiempo, ningun inversionista privado o institucional podria
ganarle al mercado. Dado esto la mejor representacidon de la capacidad
predictiva se consigue con un camino aleatorio o random walk (RW)
representado de la siguiente manera:

F, =P +¢

AP, =z,

donde P es el precio de la accion en el periodo t y € es un shock aleatorio que
se distribuye (4, 02). En otras palabras, el cambio en el nivel de precios de una
accién es aleatorio, y por ende, impredecible.
Solo la llegada de nueva informacién o noticias produciria un cambio en el
precio’, y por ende, en el retorno del activo. Esta informacion no puede ser
inferida de la informacion del pasado, por lo cual es independiente en el tiempo e
impredecible.

Sin embargo, muchos han sido los esfuerzos de encontrar discrepancia entre
los conceptos de eficiencia y predictibilidad. La causa radica en la existencia de
un componente estructural o de largo plazo del mercado que es posible capturar
y proyectar en el tiempo. Keim y Stambaugh (1986) encuentran significancia
estadistica de predictibilidad en los precios de acciones basado en ciertas
variables. Lo y MacKinlay (1987) testea la hipdtesis de random walk y encuentra
fuerte evidencia que la rechaza.

> Fama E. (1970): "Efficient Capital Markets: A Review of Theory and Empirical Work," Journal of
Finance.

¢ Dependiendo de la medida de informacion la eficiencia de un mercado de puede clasificar en:
débil, semi-fuerte y fuerte.

" Para una mayor detalle sobre como se lleva a cabo este proceso léase a Gregoire y Zurita
(1995) donde se revisa y discute esta literatura.



De acuerdo con lo anterior hay un creciente interés en construir modelos que
permitan caracterizar el precio de la accién o su rendimiento. Debido a que en
afnos anteriores el grado de avance econométrico y computacional era limitado,
éstos se enmarcaban en la determinacion de modelos lineales tales como series
de tiempo univariado (Box-Jenkins, 1970).

Dado los mayores avances que muestra la econometria y en especial la
financiera en el estudio de series de tiempo, es el uso y estimacién de relaciones
econdmicas no lineales, que hacen atractivo la implementaciéon de las redes
neuronales artificiales.

Este estudio profundiza el presentado por Shahmurove y Witkowska (2000) en el
sentido que trata de buscar adicional a las predicciones, regularidades no
lineales. Ademas cubre una amplia gama de paises, incluyendo menos
desarrollados y tiene un amplio periodo como muestral. Asimismo se incluyen
pruebas para determinar el rendimiento de las predicciones.

I1.1. Revision literaria

Ahora, antes de ir a una discusién formal de las redes neuronales, se dara un
ejemplo financiero simple® que motiva el interés en modelos no lineales. Este
ejemplo, sugerido primero por Robert Merton, incluye la asignacién de activos o
riqueza cada mes entre los Thills y el indice S&P 500 empezando en enero de
1926 y terminando en diciembre de 1993. Si tenemos 1 ddlar de inversion en
Thills reinvertido mes a mes, crece hasta 12 doélares al final de los 67 afios,
mientras que la misma inversion colocada en el S&P 500 rentaria unos 800
dolares. Qué sucede si se tiene las habilidades de un perfecto market-timig de
manera que al inicio de cada mes se sabe con seguridad qué clase de activo
tendria un mejor desempefo. Empezando con la misma inversién de 1 délar en
enero de 1926 y cambiando cada mes entre Thills o S&P 500 segun la mejor
alternativa se tendria la cantidad de US$ 1.038.317.644. Lo anterior no es un
error tipografico, con habilidades perfectas en la asignacién de activos, un délar
habria crecido a mas de un billon de ddlares.

Por supuesto, nadie tiene las habilidades perfectas para asignar activos, por lo
tanto, el retorno en la practica serda una pequefa fraccion de US$
1.038.317.644. Sin embargo, no se toma una fraccién del monto anterior para
poder superar los 800 ddélares de reditu6 el S&P 500. Este es quiza el mayor
aspecto en la administracibn que agobia a los inversionistas: aun una
pequefiisima ventaja en un mercado muy competitivo se puede traducir en

8 Andrew Lo (1994), Neural Networks and Other Nonparametric Techniques in Economics and
Finance.



atractivos retornos en el tiempo. Descubriendo y modelando no linealidades
debe proveer estas pequefias ventajas.

Las redes neuronales tratan de resolver de forma eficiente problemas que
pueden encuadrarse dentro de tres extensos grupos: optimizacion,
reconocimiento y generalizacion®. Estos tres tipos abarcan un elevado nimero
de situaciones, lo que hace que el campo de aplicacidén de las redes neuronales
en la gestion empresarial sea muy amplio.

Dentro de los problemas de optimizacién, se trata de determinar una solucién
que sea 6ptima, aplicando generalmente redes neuronales realimentadas, como
el modelo de Hopfield'®, redes de adaptacién probabilistica, de memorias auto
asociativas, que aprenden a reconstruir los patrones de entrada que
memorizaron durante el entrenamiento. En la gestion de empresa, son
decisiones de optimizacién hallar los niveles de tesoreria, de produccién, politica
de inventario, construccibn de carteras O6ptimas, etc. Asimismo, en los
problemas de reconocimiento, se entrena una red neuronal con insumos como
sonidos, numeros, letras y se procede a la fase de test presentando esos
mismos patrones con ruido. Este es uno de los campos mas fructiferos en el
desarrollo de redes neuronales y casi todos los modelos: perceptrdn, también
redes de Hopfield, mapas autoorganizados de Kohonen'!, etc., han sido
aplicados con mayor o menor éxito. Finalmente en los problemas de
generalizacién, la red neuronal se entrena con unas variables de entradas vy el
test se realiza con otros casos diferentes. Problemas tipicos de generalizacién
son los de clasificacién y prediccion.

White (1992) y Kuan y White (1994) popularizaron el enfoque de redes
neuronales en economia. Desde entonces ha sido utilizada para analizar
decisiones para otorgar créditos bancarios (Witkowska 1999, Olmedo vy
Fernandez 1997, Zurada 1998), clasificacibn de obligaciones tanto
internacionales como locales (Singlenton y Surkan 1995), adquisiciones y
fusiones corporativas (Fairclough y Hunter 1998), detecciéon de bankruptcy (Shah
y Murtaza 2000, Tan y Dihardjo 2001)", resultados corporativos (Wilson, Chong
y Peel, 1995) y proyecciones macroeconémicas y financieras (Moshiri et al.
1999, Martin et al. 1997, Qi 1999, Yao et al. 1999, El-Shazly y El-Shazly 1999, y

? Serrano Cinca y Gallizo Larraz (1996): Las Redes Neuronales Atrtificiales en el Tratamiento de
la Informacion Financiera.

' Hopfield, J. (1982): "Neural Networks & Physical Systems with Emergent Colective
Computational Abilities" Proceedings of the National Academy of Sciences, 79, pp. 2554-2558.

"' Para un mayor detalle ver: T. Kohonen, T. “Self-Organizing Maps®, Springer Series in
Information Sciences, Vol. 30, Springer, Berlin, Heidelberg, New York, 2001.

12 Shah y Murtaza (2000) utilizan redes neuronales basadas en procedimientos de Cluster.



Fu 1998)®. Wu y Wang (2000) usan una red neuronal para clasificar
postulaciones de crédito en grupos factibles de ser aceptados o rechazados, y
compara los resultados del modelo con las decisiones reales tomadas por los
analistas de crédito. Ellos encuentran que las redes neuronales poseen una
capacidad predictiva superior y que pueden ser muy utiles para mejorar las
decisiones de otorgamiento de créditos.

Son todavia muy pocos los articulos que se encuentran publicados en revistas
internacionales, aunque el Financial Analysts Journal o The Journal of Banking
and Finance, estdn empezando a recoger articulos sobre aplicaciones de redes
neuronales, alguno de ellos firmado por investigaciones tan renombradas como
Altman, Marco y Varetto (1994). Sin embargo, El primer articulo sobre redes
neuronales que maneja informacion financiera fue realizado por White (1988),
quien estudié la prediccion de los precios de las acciones con un modelo de red
neuronal. EI modelo predecia mejor que el modelo de series temporales que
utilizaba, un modelo lineal autorregresivo. El perceptron multicapa es utilizado
como analisis técnico, sin incluir variables fundamentales.

El enfoque de redes neuronales también ha sido muy util en el campo del
analisis de los precios de activos. Dada la alta frecuencia de informacién diaria o
intra-diaria disponible su uso radica en la proyeccion precios o retornos. En
Chile hay un estudio (Bach y Hansen 2002) que presenta predicciones de los
retornos accionarios de ENDESA utilizando informacién intra-diaria,
demostrando la superioridad de estos modelos sobre alternativas lineales. Otra
aplicacién en las Finanzas es el estudio de efectos contagio entre diferentes
indices. Lim y McNelis (1998) analizan la influencia que el Nikkei (Japon) y el
Standard & Poor's (EEUU) tienen sobre el indice accionario australiano
(Australian All-Ordinaries Index). Basandose en estadisticos que evaluan
proyecciones, encontraron que los modelos de redes tienen un mejor
desempefio que modelos estructurales tradicionales como son los minimos
cuadrados y los modelos de volatilidad lineal tipo GARCH-Ms.

I.2. Redes Neuronales Atrtificiales

Las redes neuronales artificiales son modelos estadisticos no lineales y no
parameétricos utilizados principalmente para la clasificacion y prediccion de datos
y variables. “No paramétrico” significa que no necesitan de asunciones
paramétricas, tales como normalidad en la distribucién de los errores, que se
presentan en los tipicos modelos de regresion lineal. Es su intento el imitar
algunos mecanismos de procesamiento de informacion que ocurren en el
sistema nervioso de los organismos biologicos y siendo producto de la seleccion
natural, dichos mecanismos deben ser efectivos y eficientes.

13 Ver también Granger and Terasvirta (1993), Gately (1996), Campbell et al. (1997), y Franses y
van Dijk (2000).



Todos los modelos, ya sean lineales o no lineales, tienen como objeto servir de
aproximaciones utiles de la realidad, y nunca tienen la pretension de sustituirlas,
por lo tanto las redes neuronales artificiales son simplificaciones utiles de las
redes neuronales naturales.

Actualmente, con el propdsito de simplificar la funcién neuronal, aproximamos la
salida binaria, modelo introducido por McCulloch y Pitts en 1943, por una salida
limitada, por ejemplo al intervalo para cual podemos usar un modelo logit, o al
intervalo [— 1,1] para lo cual podemos usar una funcién de tangente hiperbdlica o

una sigmoidal, estas funciones de transmision seran explicados en la siguiente
seccion.

A diferencia de las redes bioldégicas donde cada neurona puede tener miles de
conexiones con otras células, con las redes artificiales tales conexiones entre
neuronas son pocas por las limitaciones existentes en las técnicas de estimacion
y data disponibles. Una red neuronal artificial tipica consiste de capas de
neuronas que procesan y transportan la informacion de la entrada a la salida. En
la primera capa todas las neuronas reciben los datos de entrada, los ponderan
por sus coeficientes de entrada, restan el umbral, por ejemplo, la constante en el
logit y pasan el resultado a cada una de las neuronas de la capa siguiente. La
salida final puede hacerse a través de una sola neurona, o de manera lineal
ponderando y sumando las salidas de las neuronas de la ultima capa, mas una
constante si se considera necesario. Las capas que se encuentran entre la
entrada y la salida se conocen como capas ocultas.

Aunque existe una gran variedad de alternativas de disefio de redes, algunas
con multiples salidas (por ejemplo para analisis multivariado) y otras con
realimentacién de salida a entrada, la red tipica suele tener una salida y una o
dos capas escondidas con un numero de neuronas cercano al numero de
variables de entrada.

El tema de la realimentacion, tan importante en las redes biologicas, puede
incorporarse en las redes artificiales en el hecho de re-estimar el modelo con la
llegada de nuevos insumos. Esta re-estimacion, que obviamente se hace
comparando la
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Capa de salids

Capa oenlz

Capa de entrada

salida con la realidad observada, modifica los parametros del modelo para
ajustarse a las nuevas observaciones. De otra forma, la incorporacién de
ecuaciones de realimentacion explicitas en el modelo introduciria complejidades
adicionales en la estimacion.

11.3. Evaluacion

El objetivo principal de las redes neuronales no es el modelaje estructural, ni
siguiera la forma reducida, sino la prediccidn, por lo cual se puede tolerar algun
grado de redundancia o especificamente multicolinealidad. La capacidad
predictiva es mas importante en la evaluaciébn que las pruebas t los sobre
coeficientes individuales, que con frecuencia no resultan todos significativos. El
r, el error estandar, la verosimilitud estimada, y criterios como Akaike, Schwartz
o el de Hannan-Quinn, sirven de guia, simultaneamente a las pruebas de
significancia individual.

Es recomendable utilizar parte de la muestra para validacién cruzada; esto es,
usar por ejemplo un 75% de la muestra para estimacioén y el resto para probar y
evaluar la capacidad predictiva. Deben calcularse medidas de prediccion como
la raiz del error cuadrado medio o el error cuadrado medio absoluto. En lo
referente a la estabilidad del modelo puede estimarse omitiendo sucesivamente
algunos periodos finales de la muestra o agregando observaciones que no
hayan sido utilizadas antes en la estimacion.

El hecho de que la estimacion converja no implica que sea imposible mejorarla.
Partir con otros valores iniciales, al menos en algunos coeficientes, puede



mejorar la estimaciéon o bien validarla. Analogamente el hecho de que la
estimacion dé un buen ajuste en la muestra no necesariamente garantiza un
buen desempefio predictivo.

lll. Metodologia y datos

Diferentes Mercado de Valores de los paises estudiados, Reuter y Bloomberg
han sido la fuente del siguiente estudio. Los datos utilizados son los diferentes
indices de 27 paises del mundo incluyendo el Standard & Poor 500 y Dow Jones
en Estados Unidos. La frecuencia es diaria desde enero de 1990 hasta finales
del primer mes del presente afio. Los datos no encontrados (debido a feriados
nacionales y religiosos) son reemplazados por la observacion que la precede.
La elecciéon de una periodicidad semanal se justifica para minimizar los sesgos
originados por el efecto dia de la semana (Lo and Mackinlay, 1987; LeBaron,
1993) y el efecto fin de semana (Zhang and Hu, 1998).
Dado que se necesita las rentabilidades semanales se calcularon como la
diferencia en logaritmo natural del valor de cada indice para cada semana
consecutiva:

r,= In Ir - ]nIr—S
donde r; es la rentabilidad semanal y |t es el indice al final del dia. Esta
transformacion ha llegado a ser estandar en el analisis financiero ya que permite
obtener una serie estacionaria, puede ser interpretada como una rentabilidad vy,
ademas, se presenta como una variable de mayor interés para los operadores
financieros (Brooks, 1996). No obstante, también se reconoce la posible
ampliacion del ruido existente en la serie (Soofi y Cao, 1999).

La tabla No.1 muestra los siguientes resultados estadisticos: desviacion
estandar, Skewness, Kurtosis, y el Jarque-Bera con la probabilidad respectiva de
que éste ultimo exceda al valor observado bajo la hipétesis nula. Un valor
cercano a cero permitiria rechazar la hipotesis nula de la serie analizada
proviene de una distribuciéon de densidad normal.

La primera conclusion que aparece es que los que los retornos muestran un alto
valor en la Kurtosis, excediendo en muchos casos valor de 3 sugiriendo que los
retornos presentan leptokurtosis, una caracteristica tipica que presentan los
retornos de precios de activos financieros. El 50% de los datos presentan un
valor negativo en el indicador del sesgo revelando que la distribucidn tiene una
larga cola hacia la izquierda. Finalmente el test de normalidad Jarque-Bera
indica que no hay evidencia estadistica para aceptar el supuesto de normalidad
en los retornos.

10



El modelo de red neuronal adoptado en este estudio es una red del tipo
feedforward (de alimentacion hacia adelante), considerando una capa oculta,
modelo que se puede representar por:

y:¢0+z¢hg(zahjxjj 9)

donde y es el resultado del modelo. Existen J insumos o inputs que alimentan la
red, representados por x. La funcién g(.) es conocida como la funcién de
activacidon o transferencia en la capa oculta. Aunque ésta ecuacion de
transferencia puede ser especificada de formas alternativas como lo
mencionamos en la seccidn anterior, este estudio escoge la forma funcional

logistica representada por g(z):l%. La red tiene H neuronas en la capa
+e

escondida con pesos o intensidad de conexion definidos por el parametro Oy,
Todas las variables de entradas ingresan como argumentos en estas neuronas y
sus influencias son medidas por los pesos de entrada, ar. Se han especificado
modelos univariados, donde las variables de entrada son los valores rezagados
de la variable dependiente. El resultado es el retorno semanal que se indicd
anteriormente.

Como la idea principal que motiva este estudio es el encontrar regularidades en
los diferentes indices accionarios, se ha empleado hasta cinco rezagos con el
propoésito de observar si el comportamiento al incluir variables rezagadas es el
mismo en cada pais. Asimismo se ha asumido que los retornos son procesos
puramente lineales los cuales difieren con los modelos de Stock y Watson
(1999), y los de Franses y Van Dijk (2000), quienes incluyen componentes
lineales.

El tratamiento de la data merece una breve explicacion, ya que al utilizar
funciones Logits, el resultado de las rentabilidades esperadas deberia
encontrarse en el rango (-o,0), si embargo para que evitar estos

inconvenientes se ha transformado las variables para convertirlas en valores
logisticos y de esta forma acotarlas.

Con el fin de mostrar la superioridad de las RNA también se estimaron modelos
lineales regresivos tanto en sus variables como sus términos de errores
utilizando la metodologia propuesta por Box-Jenkins

La evaluacién empirica de las predicciones obtenidas por las RNA se hizo sobre
la base de una base extramuestral que partia del 30 de enero hasta el 16 de julio
de 2004. El desempefio relativo de los modelos fue medido por el nUmero de
predicciones correctas del signo de variacion de los diferentes indices, para lo
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cual se aplico la prueba de certeza direccional propuesto por Pesaran y
Timmermann (1992) y que se detallara a continuacion

A lo largo del trabajo se hace predicciones puntuales de la variacibn semanal
con frecuencia diaria que tendran los indices. Sin embargo, para poder evaluar
el rendimiento de las redes neuronales en adelante se ha simplificado en solo
medir la variacion que tendra la rentabilidad, es decir, si va al alza o a la baja. El
test desarrollado por Pesaran y Timmermann prueba la exactitud de una
prediccidn cuando el objetivo de analisis es la prediccion correcta del signo.

Sea «x, :ﬁ(y,/Q,_l)eI predictor de y; formado con respecto a la informacion

disponible en t-1, Q.4 y supdngase que hay n observaciones en (yiy x:). Este test
esta basado en la proporcion de veces que la direccion del cambio de signo en yt
es correctamente predicha en la muestra y, ademas, no requiere informacion
cuantitativa de las variables usando solo informacioén de los signos de yiy x. Si
los signos entre estas dos variables coinciden aumenta el poder de la red, en
caso contrario, aumenta el error de la prediccion.

Introduciendo las variables indicadores y; =1 si y;> 0 y cero de otra manera. Lo
mismo aplica a la variable x;. Ademas, se define Zi=1 si y; x> 0 0 cero en caso
contrario.

Sea Py = Pr (yw»0) Y Px = Pr (X0) Y expresemos P como la proporcién de veces

que el signo de y; es predicho correctamente; Iuegof’:n“ZZ, =Z. Enla

t=l1

asuncién que y; y x; son independientemente distribuidas (por ejemplo x; no tiene

poder de prediccidn en yy), nf’ tiene una distribucion binomial con media nP+,
donde

P =Pi(Z, =1)=P,P, +(1-P,)(1-P,) (10)

En el caso general, este test no paramétrico puede ser basado en un estadistico
estandarizado

>

;)_ *
S, =—— — ~N(0,1) (11)

Var(]A’) - szr(P:)

N
N N

donde Var(P)=n" P+(1- P-) y

AN

Var(P-) = (2P, —1)? Po(1= P)+n 2 Pi—1)* P,(1= P, ) +4n"> P, P, (1= P, )(1- P,).
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El ultimo término en la expresion Var(P+) es insignificante asintéticamente.

Cabe sefialar que no se debe confundir esta prueba con el test familiar de signo,
el cual es a menudo usado para comprobar si y; y x; tienen la misma funcion de
distribucion.

IV. Resultados

Las tablas 2, 3 4, 5 y 6 (disponibles para la presentacién) presentan los
resultados de las redes univariadas con los diferentes tipos de rezagos de los 27
paises estudiados. Los modelos determinados (Especificacion 1) han usado en
la capa oculta dos neuronas, como aconsejan la mayoria de la literatura en este
tema (Zekic, 1996; Trippi y De Sieno, 1992). Los valores rezagados parten de
un periodo hacia atras hasta el quinto y se utilizan los mismos modelos con el fin
de encontrar regularidades entre ellos.

Los valores obtenidos muestran el modelo escogido por el Criterio Akaike y el r.
Analizando este ultimo se observa que el mayor rendimiento lo tiene Peru con un
89,60%, seguido de Chile y Sri Lanka con un 84,39% y 83,22% respectivamente.
En el caso contrario los peores resultados lo obtuvieron Japén con un 64%,
Reino Unido, 65,06%. Estados Unidos su indice Dow Jones alcanzé un 65,40%,
superado levemente por el Standard & Poor 500 con un 66,27%. Sin embargo,
todos entran en un rango entre un 64% y casi 90%, lo cual demuestra una buena
relacién utilizando las redes neuronales artificiales.

Asimismo, como se espera el criterio Akaike nos muestra que los mejores
modelos son los que utilizan 5 rezagos en la implementacién de las redes.
Observado a todos los paises, este criterio predomina en todos ellos por lo cual
se podria concluir en este estudio, que el uso de mayores rezagos aporta una
mejor modelizacion de las RNA de indices accionarios.

Como el valor de convergencia utilizado en los modelos propuestos ha sido muy
pequefio (entre 1 x 10° y 1 x 10®) se han necesitado aproximadamente entre
1000 a 6000 iteraciones, dependiendo de la complejidad de las redes y se
espera que los minimos obtenidos sean globales ya que para cada uno de ellos
se han tomado diferentes valores iniciales, no observandose diferencias
algunas.

En la tabla 8 se puede observar también los resultados del test de Pesaran y
Timmerman, donde se rechaza la hipdtesis de que las variables reales y sus
respectivas predicciones son independientemente distribuidos. Se nota que
obtenidos en los estadisticos y sus valores de probabilidad (pvalues) son

13



superiores en las redes que los modelos ARIMA exceptuando los casos de
Austria, Filipinas, Pakistan, Pert, Reino Unido y Sri Lanka.

Debido al buen resultado obtenido con el modelo neuronal en la prediccion de la
bolsa chilena se podria pensar que se debe a un alto grado de inercia y larga
regularidad, sin embargo al observar la grafica de la variacion de su rentabilidad
vemos que en el periodo de prediccidn, hay multiples cambios en la direccidén de
signo que es capturado por las redes neuronales artificiales de excelente
manera. (Tabla 9)

V. Conclusiones

La incapacidad de los modelos convencionales para ajustar y predecir el precio y
por ende la rentabilidad de la accion ha llevado a la busqueda de nuevos
modelos que sean capaces de capturar la dinamica de la serie. Ante esto
surgen las redes neuronales artificiales las cuales tienen ventajas en varias
dimensiones respecto a los métodos de analisis tradicionales. Primero, poseen
la capacidad de analizar y aprender rapidamente patrones complejos y con un
alto grado de precisién. Segundo, no estan restringidas a la linealidad de las
series, por lo cual se convierte en una herramienta econométrica muy poderosa.
Finalmente, las RNA tienen un buen rendimiento con data incompleta,
caracteristicas que se encuentran en la mayoria de los mercados no
desarrollados, ampliando las ventajas de los estudios e investigaciones.

Utilizando 28 indices accionarios de paises de diversas regiones se observd que
las redes neuronales univariadas con un numero de cinco rezagos presentan un
buen rendimiento predictivo en todos los paises, e inclusive en algunos de ellos
su coeficiente de determinacion llega a un 90%, lo que puede ser un tibio avance
en encontrar mas evidencia que discuta la Hipotesis de los Mercados Eficientes.
Comparando con modelos lineales tradicionales, se pudo notar que también en
estos modelos la inclusidbn de mas rezagos mejoraba la estimacién, sin embargo,
los valores de los tests de determinacion con que uno puede comparar estos
modelos versus los no lineales, eran menores, demostrandose asi que los
modelos alternativos (no lineales) tienen un mejor rendimiento predictivo que los
modelos tradicionales.

En la prediccion dinamica extramuestral se observaron que las redes neuronales
artificiales fueron muy superiores a los modelos ARIMA tradicionales. Se
encontraron que la mayorias de los casos el grado de exactitud fueron mayores
que sus similes lineales. Chile es el pais que mejor porcentaje obtuvo en
aciertos de direccion de signo, es decir las redes neuronales tuvieron un mejor
desempefio en pronosticar si el mercado iba a la alza o a la baja (94%).
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Finalmente este estudio se puede extender en multiples direcciones. Una de
ellas es la ampliacion a modelos neuronales multivariados, incorporando otras de
variables tanto econdmicas como financieras, por ejemplo, indices accionarios
de paises vecinos en la misma red y observar como ellos aprenden de la
experiencia de la region. Con éstos se podria obtener un acercamiento
mediante redes neuronales de los efectos causados por las crisis econdmicas
con impacto mundial (crisis asiatica, moratoria rusa, efecto tequila, entre otros).
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TABLA 8

Cuadro comparativo entre la exactitud de las predicciones extramuestrales
(%) obtenidas con las redes neuronales y el modelo ARIMA y el Test
Pesaran y Timmermann

Periodo: Enero 30 2004 — Julio 16 2004

Redes Neuronales Artificiales ARIMA
Estadistico
Pais Aciertos Estadistico PT pvalue Aciertos PT pvalue
ALEMANIA 84% 7.587340389  -3.29E-14 64% 3.406552194 0.0006579
ARGENTINA 85% 7.746306735 9.5479E-15 20% 6.680655289 2.3918E-11
AUSTRALIA 84% 7.29253104  3.0642E-13 60% 4.663712279 3.109E-06
AUSTRIA 79% 6.261720868 3.8237E-10 80% 6.524840839 6.8414E-11
CANADA 76% 5.752234178 8.8336E-09 74%  5.28341944 1.2706E-07
CHILE 94% 9.758208372 0 55% 3.546692301 0.0003901
COREA DEL SUR  84% 7.562879671 3.9746E-14 83% 7.39306195 1.4455E-13
ESPANA 7% 5.872854755 4.2976E-09 69% 4.363493811 1.281E-05
EEUU* 82% 5.463699909 4.6743E-08 75% 1.803081222 0.0713753
EEUU** 74% 7.177559498 7.1476E-13 47% 5.276423409 1.32E-07
FILIPINAS 82% 7.073389408 1.5221E-12 15% 7.792829769 6.6613E-15
FRANCIA 81% 6.86690118  6.6009E-12 39% 3.635600419 0.0002774
HONG KONG 87% 8.072582262 0 83% 7.480846051 7.4385E-14
INDIA 83% 7.208735063 5.6888E-13 80% 6.720272074 1.824E-11
JAPON 83% 7.349257733  2.0095E-13 39% 1.528129477 0.1264804
MALASIA 84% 7.587340389 3.2863E-14 25% 6.298473237 3.019E-10
MEXICO 85% 7.724631386 1.1324E-14 83% 7.53376547 4.9738E-14
PAKISTAN 84% 7.103188796  1.2275E-12 85% 7.258084493 3.9546E-13
PERU 7% 5.933311854  2.979E-09 75% 6.183248011 6.305E-10
REINO UNIDO 72% 4.808052456 1.5261E-06 25% 5.643106066 1.6747E-08
SINGAPUR 82% 6.968621104  3.221E-12 83% 7.27678318 3.4439E-13
SRI LANKA 80% 6.317275045 2.6739E-10 79% 6.070484219 1.28E-09
SUECIA 84% 7.574307965 3.6415E-14 52% 1.992333205 0.0463343
SUIZA 78% 6.05860968  1.3782E-09 42% 4.124818904 3.7124E-05
TAILANDIA 84% 7.554258941 4.2411E-14 17% 7.238768504 4.5608E-13
TAIWAN 81% 6.85639438  7.1045E-12 22% 6.175227837 6.6334E-10

*Dow Jones *Standard & Poor 500

Christian A. Johnson* chjohnson@uai.cl
Miguel A. Padilla** mpadilla@espol.edu.ec

19




