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Extracto

Este estudio analiza la capacidad de los modelos multivariados dindmicos
recursivos construidos a través de algoritmos genéticos y de las redes neuronales
recursivas para predecir el signo de las variaciones semanales del IPSA.
Los datos corresponden al perfodo comprendido entre el 14 de julio de 1997 y
el 9 de diciembre de 2002. Los modelos analizados fueron evaluados en 60
series generadas por un proceso block-bootstrap. Los resultados sefialan que la
red ward tendria mayor capacidad que el modelo de algoritmos genéticos y el
modelo naive para predecir el signo de las variaciones del IPSA, que ésta
capacidad predictiva seria significativa, y que una estrategia de trading basada
en las sefiales de compraventa dadas por este modelo permitirian obtener retornos
relativamente mds altos. Se destaca que la red ward y el modelo de algoritmos
genéticos superaron, en promedio, a la estrategia buy and hold, aun cuando se
considerd un costo por transaccién equivalente al 0,1% del monto transado.
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Abstract

This study analyzes the ability of the recursive dynamics multivaried
models constructed through genetic algorithms and the recursive neuronal
networks to predict the sign of the IPSA’s weekly changes. The data
correspond to the period between July 14, 1997 and December 9, 2002. The
analyzed models were evaluated in 60 series generated by a block-bootstrap
process. The results indicate that the network ward would have better
forecast ability than the genetic algorithms model and the naive model to
predict the sign of the IPSA’s changes. The network ward and the genetic
algorithms models surpassed, in average, the buy and hold strategy, even
when a transaction cost of 0.1% is considered.

1. Introduccion

Este estudio analiza la capacidad de los modelos multivariados
dindmicos construidos a partir de algoritmos genéticos y de modelos de redes
neuronales para predecir el signo de las variaciones semanales del indice de
Precios Selectivo de Acciones (IPSA), perteneciente al mercado bursétil chileno.
Predecir la direccién (alza o baja) del movimiento del indice bursatil podrfa ser
relevante para desarrollar estrategias de transaccidn efectivas, las cuales pueden
arrojar mejores resultados que aquellas basadas en la proyeccién del valor de la
variable observada (Leung, Daouk & Chen, 2000). En este contexto, la
contribucién de este estudio radica en el andlisis de la significancia estadistica
y econémica de la capacidad predictiva de las técnicas ya sefaladas, para
finalmente determinar cudl de ellas es la mds apropiada para el caso del IPSA
chileno.

Nuestro andlisis se centrard, por una parte, en el analisis de la capacidad
predictiva de los modelos multivariados dindmicos construidos a partir de
algoritmos genéticos. Por otra parte, se utilizardn las redes neuronales multicapas
con aprendizaje supervisado, especificamente la Red Ward. Los resultados seran
comparados con los de un modelo naive o ingenuo.
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El documento se divide en cinco secciones: la seccién dos presenta una
revision de la literatura relacionada a este estudio; la seccién tres explica los
aspectos metodolégicos de la investigacién; la seccién cuatro aborda el anélisis
de los resultados y, finalmente, la seccién cinco presenta las conclusiones.

2. Background

La hipétesis de mercados eficientes (Fama, 1970) plantea que el mercado
refleja completa y correctamente toda la informacién relevante para la
determinaci6n de los precios de los activos. Dado que el surgimiento de nueva
informacion es de cardcter aleatorio, los cambios registrados por los precios
accionarios también lo serian. Esto ha llevado a muchos analistas financieros y
académicos a sefialar que las fluctuaciones de las cotizaciones bursitiles siguen
un camino aleatorio (random walk). Sin embargo, varios estudios han concluido
que existe evidencia significativa de que los precios accionarios no siguen un
camino aleatorio y muestran que los retornos accionarios son predecibles en
algun grado. Por ejemplo, Lo & MacKinlay (1988), utilizando datos de mercados
bursdtiles desarrollados, tales como U.S.A., Europa Occidental y Jap6én
registraron una correlacion serial positiva entre los retornos semanales; Conrad
& Kaul (1988, 1989) también encontraron evidencia de predictibilidad de los
retornos en el corto plazo; DeBondt & Thaler (1985), Fama & French (1988),
Poterba y Summers (1988) y Chopra, Lakonishok & Ritter (1992) hallaron una
correlacion serial negativa en los retornos de los activos individuales y varios
portfolios sobre intervalos de tres a diez afios. Por su parte, Jegadeesh (1990)
examind la predictibilidad de los retornos mensuales sobre activos individuales
y encontré una correlacién serial negativa de primer orden altamente significativa
para rezagos de dos meses, y una correlacion serial positiva para rezagos
mayores. Blume, Easley & O’ Hara (1994) presentaron un modelo que sugiere
que existe una relacion significativa entre los rezagos del volumen transado y
los retornos actuales de los activos individuales.

Segiin Leung, Daouk & Chen (2000), la prediccion de los retornos
accionarios, dadas las variables agregadas en el set de informacién de los
inversores, es un hecho que es aceptado en la reciente literatura de las finanzas
empiricas, y las preguntas apuntan hacia cémo usar la informacién de una manera
6ptima para predecir y transar en los mercados. No obstante, el grado de
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predictibilidad de los retornos es generalmente considerado econémicamente
no significativo, por lo que Hodgson & Nicholls (1991) sugieren evaluar la
significancia econémica de predecir la direccién de los cambios en los precios
de los activos y no su nivel. En esta materia, Leung, Daouk & Chen (2000)
compararon la capacidad predictiva de los modelos de clasificacién ' con los de
estimacidn de nivel 2 y concluyeron que los primeros se desempefian mejor que
los segundos en términos de su tasa de acierto (medida por el nimero de veces
en que la direccion pronosticada es correcta) y, ademds, son capaces de generar
beneficios econémicos mas altos. Wu & Zhang (1997) investigaron la
predictibilidad de la direccién del movimiento en el tipo de cambio spot futuro.
Aggarwal & Demaskey (1997) encontraron que el desempefio de la cobertura
cruzada mejora significativamente si se puede predecir la direccion de las
variaciones en el tipo de cambio. Maberly (1986) analizé la relacion entre la
direccién de los cambios de precio interdia e intradfa, y O’Connor, Remus &
Griggs (1997) apoyan la utilidad de proyectar la direccién del cambio en el
nivel de precios mds que el nivel de precios en si. Esto ultimo resulta relevante
para los analistas de mercado y para los traders, en el sentido de que apunta a
que deben centrar sus esfuerzos en predecir con precision la direccion de los
movimientos del precio en vez de minimizar la desviacidn de las estimaciones
de los valores observados.

A. Algoritmos Genéticos

Los algoritmos genéticos, introducidos por Holland (1975), consisten
en una funcién matemdtica o una rutina que simula el proceso evolutivo de las
especies, teniendo como objetivo encontrar soluciones a problemas especificos
de maximizacién o minimizacion. Asi, el algoritmo genético recibe como entrada
una generacién de posibles soluciones para el problema en cuestion, y arroja
como salida los especimenes mas aptos (es decir, las mejores soluciones), para
que se apareen y generen descendientes, los que deberian tener mejores
caracteristicas que las generaciones anteriores. Los algoritmos genéticos trabajan
con cbédigos que representan las posibles soluciones al problema. Por ello, es
necesario establecer una codificacién para todo el rango de posibles soluciones
antes de comenzar a trabajar con el algoritmo. Al respecto, Davis (1994) sefiala

! Linear discriminant analysis, logit model, probit model y probabilistic neural network.
2 Adaptive exponential smoothing, vector autoregression with Kalman filter, multivariate transfer function
y multilayered feedforward neural network.
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que la codificacién mds utilizada es la representacién de las soluciones por
medio de cadenas binarias (conjuntos de ceros y unos).

Segiin Bauer (1994), este método puede ser utilizado ficilmente en
aplicaciones financieras. Davis (1994) muestra una aplicacién de algoritmos
genéticos en la calificacion de créditos bancarios, resultando mejor que otros
métodos como las redes neuronales, debido a la transparencia de los resultados
obtenidos. Kingdom & Feldman (1995) sefialaron haber usado algoritmos
genéticos para hallar reglas que pronosticaran la bancarrota de las firmas,
estableciendo relaciones entre los distintos ratios financieros. Bauer (1994)
utiliz6 algoritmos genéticos para desarrollar técnicas de transaccién que indicaran
la asignacion mensual de montos de inversién en délares y marcos. Pereira
(1996) los utiliz6 para encontrar los valores 6ptimos de los pardmetros usados
por tres reglas de transaccion distintas para el tipo de cambio “délar americano/
dodlar australiano”: los pardmetros obtenidos mostraron resultados intramuestrales
positivos, los cuales disminuyeron al aplicar las reglas fuera de la muestra, aun
cuando siguieron siendo rentables. Allen & Karjalainen (1999) usaron algoritmos
genéticos para aprender reglas de transaccion para el indice S&P 500 y
emplearlas como un criterio de andlisis técnico y, una vez cubiertos los costos
de transaccidn, encontraron que el exceso de retorno calculado sobre una
estrategia buy and hold, durante el periodo de prueba extramuestral, no era
consistente. Kim & Han (2000) mostraron que los algoritmos genéticos pueden
ser usados para reducir la complejidad y eliminar factores irrelevantes, lo que
resulté mejor que los métodos convencionales para predecir un indice de precios.
Por otra parte, Feldman & Treleaven (1994) sefialaron que la mayor desventaja
de los algoritmos genéticos es la dificultad que presentan para escoger una técnica
de codificacién manejable, y para determinar el tipo de seleccién y las
probabilidades de los operadores genéticos, ya que no hay reglas fijas en esta
materia.

B. Redes Neuronales

De acuerdo a Martin del Brio y Sanz (1997), las redes neuronales
artificiales “son sistemas de procesamiento que copian esquematicamente la
estructura neuronal del cerebro para tratar de reproducir sus capacidades”. En
consecuencia, son una clase de modelos no lineales flexibles, que se caracterizan
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por ser sistemas paralelos *, distribuidos * y adaptativos *,todo lo cual se traduce
en un mejor rendimiento y en una mayor velocidad de procesamiento. Las redes
neuronales pueden entenderse como modelos multiecuacionales o multietapas,
en que el output de unas constituye el input de otras. 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 ejemplo, los modelos de
suavizamiento exponencial y de andlisis de regresion, utilizan inputs para generar
un output en la forma de una proyeccidn. La diferencia radica en que las redes
neuronales incorporan inteligencia artificial en el proceso que conecta los in-
puts con los outputs (Kuo & Reitsch, winter 1995-1996).

Herbrich, Keilbach, Graepel, Bollmann-Sdorra & Obermayer (2000)
sefialan que la caracteristica mds 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 la muestra de observaciones histéricas puede ser empleado
para proporcionar una respuesta correcta ante datos no utilizados en el
entrenamiento de la red y, por lo tanto, no conocidos por €ésta. La literatura
sugiere que las redes neuronales poseen varias ventajas potenciales sobre los
métodos estadisticos tradicionales, destacindose el que éstas pueden ser
aproximadoras de funciones universales, aun para funciones no lineales (Hornik,
Stinchcombe & 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 sefiales a partir de
formas funcionales subyacentes complejas (Hill, Marquez, O’ Connor & Remus,
1994). Cabe sefialar que algunos investigadores han encontrado que, en ge-
neral, los mercados financieros se comportan de una forma no lineal (Bosarge,
1993), cuestién que ha favorecido el empleo de modelos de redes neuronales ya
que, como se dijo anteriormente, éstas han evidenciado un buen desempefio en
modelamientos no lineales (Widrow, Rumelhart & Lehr, 1994).

Es posible distinguir al menos dos importantes aplicaciones de las redes
neuronales en las dreas de economia y finanzas: primero, la clasificacién de

3 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.

4 Cuentan con muchas neuronas a través de las cuales distribuyen su memoria.

* Tienen la capacidad de adaptarse al entorno modificando sus pesos y sinapsis de manera de encontrar una
solucién aceptable al problema.
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agentes econdmicos, por ejemplo, para obtener una estimacién de la probabilidad
de quiebra (Odom & Sharda, 1990; Wilson & Sharda, 1994; Rahimian et al.,
1993)., segundo, la prediccién de series de tiempo (Tang et al.,1991). Cabe
destacar que el propésito 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 cuales han sido desarrollados para predecir valores de indices
bursétiles y de activos individuales, situdndose la mayoria de las primeras
investigaciones y aplicaciones en mercados establecidos en U.S.A. (Bosarge,
1993; Tsibouris & Zeidenberg, 1995; White, 1993), Gran Bretafia (Tsibouris &
Zeidenberg, 1995) y Japén (Yoda, 1994). Dichos modelos han sido empleados
para predecir el nivel o el signo de los retornos de indices bursdtiles, entre otras
aplicaciones relacionadas a la toma de decisiones en las 4reas de finanzas e
inversion (Hawley, Johnson & Raina, 1990; Refenes, 1995).

3. Metodologia y Datos

Se utilizaron 283 valores de cierre semanales de las variables incluidas
en el andlisis, correspondientes al periodo comprendido entre el 14 de julio de
1997 y el 9 de diciembre de 2002.

A. Algoritmos Genéticos

El objetivo del algoritmo genético es proporcionar una metodologia de
biisqueda que permita encontrar un modelo multivariado dindmico que maximice
el porcentaje de prediccién de signo (PPS) de las variaciones semanales del
IPSA. El modelo multivariado dindmico utilizado es un modelo de series de
tiempo que expresa el comportamiento de una variable en funcién de sus valores
rezagados, de rezagos de variables exdgenas y de rezagos de los residuos del
modelo. El modelo se basa en un algoritmo genético simple que trabaja con
cadenas binarias de largo fijo en representacion de las posibles soluciones al
problema. La forma funcional del modelo multivariado dindmico utilizado se
presenta a continuacion:

1)
AIPSAl =a1 'AIPSA{_I +"'+aAR 'AIPSA[_AR +6] .sl—l + ...+ GMA 'SI—MA
+¢;-ADJI_; +...+¢x -ADJI,_yx +¢,

donde AIPSA ,, representa la variacion del IPSA rezagada, y que corresponde
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al componente autorregresivo del modelo (AR); €, se refiere al término de
error rezagado utilizado como variable independiente (MA); y ADJI | es la
variacién del indice bursétil estadounidense Dow Jones Industry rezagada, y
que construye la variable independiente de caricter exégeno (X). Los subindices
AR, MA y X representan el méximo orden de rezagos de las variables
independientes - que para efectos de este estudio fue de cuatro ¢, por lo que el
modelo podria contar con un méximo de 12 variables. Cada variable fue
representada con un bit y, por lo tanto, el largo de la cadena binaria result6 ser
igual al maximo ndmero de variables del modelo’. De acuerdo a las matematicas
binarias, una cadena de largo L permite representar 2L soluciones posibles. En
consecuencia, contamos con un total de 4.096 posibles modelos para predecir
la direccién de las fluctuaciones del IPSA, entre los cuales el algoritmo genético
realizard la bisqueda de 1a mejor solucién.

Se evalud la calidad de cada modelo en funcién del PPS alcanzado. La
evaluacién se realizé sobre la base de un conjunto extramuestral de 230 datos
semanales, utilizando un proceso recursivo 8. Para el proceso de seleccion y
generacion de descendencia se utiliz6 el método window para asignar las
probabilidades de seleccién a la poblacion, usando como valor de calidad inicial
el PPS, de cada modelo. El método window impide que el peor ejemplar de una
generacion sea elegido para la reproduccion, otorgandole una probabilidad de
seleccion nula debido a que el exceso de calidad sobre si mismo es cero.

¢ En andlisis previos se obtuvo como resultado que cuando se utilizaban rezagos superiores a cuatro
no aumentaba significativamente la capacidad predictiva del modelo.

7 El primer bit de la cadena representar4 al indice, en primera diferencia y rezagado en un periodo;el
bit 2 representard al rezago 2; el bit 5 representari el residuo del modelo rezagado en un periodo; el
bit 8 representar4 al cuarto rezago del residuo; el siguiente bit representard el primer rezago del DJI
en primera diferencia y, finalmente, el dltimo bit representard al cuarto rezago. Cada bit puede tomar
el valor de 0 o 1: cuando tome el valor de 0, la variable que representa no serd incluida en el modelo,
mientras que cuando tome el valor de 1, la variable representada sf formard parte del modelo.
Una vez realizada la codificacién de los modelos, se comenzo a trabajar con el algoritmo genético.
La primera generacién de modelos (o poblacién inicial), de un tamafio de 80, se obtuvo aleatoriamente
desde el rango de interés.

8 La recursividad ha sido empleada para medir el desempeiio de modelos de redes neuronales que
buscan predecir perfodos de recesién en los Estados Unidos (Qi, 2001; Estrella & Mishkin, 1998),y
para proyectar el signo de las variaciones de indices bursitiles internacionales (Parisi, Parisi &
Guerrero, 2003; Parisi, Parisi & Cornejo, 2004). De esta forma, si consideramos que el conjunto
extramuestral tiene “m” datos, al evaluar el funcionamiento de los modelos de algoritmos genéticos o
de la red, se consider6 sélo la prediccién del primer valor. Posteriormente, el dato analizado sali6 del
conjunto extramuestral y pasé a formar parte del conjunto intramuestral o de entrenamiento. De esta
forma, la muestra uno (de tamafio “n”) se extiende a “n+ 1"’ observaciones y la muestra dos (de tamafio
“m™) se contrae a “m-1" datos. Luego se realiz una nueva iteracién, lo que implicé re-estimar
los coeficientes y los pesos de los modelos multivariados y de la red, respectivamente, en cada una
de las “m-1” proyecciones. Esto permitié a los modelos aprender del error cometido en la prediccién
y ajustar nuevamente los coeficientes y pesos estimados. Este proceso se repitié una y otra vez hasta
que en el conjunto extramuestral quedé un solo dato.
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La seleccion de los padres de la nueva generacion se realizé a través
del método de la ruleta truncada, especificando que el 10% mds apto de la
generacion actual se traspasard a la siguiente generacion. Se seleccionaron dos
cromosomas padres para que generaran dos hijos, utilizando el operador de
cruce doble hasta completar el tamafio de poblacién deseado. Se permitié que
la mutacidn ocurriera con una probabilidad de 8.33% °. La clonacién estd
implicita en el proceso ya que no se restringié el cruce entre dos modelos iguales.
Una vez terminada la nueva generacion de modelos se aplic la funcién de
calidad, continuando con el proceso de seleccién y generando nuevas
descendencias. Este proceso finaliz6 al lograr 15 generaciones '°.

B. Redes Neuronales

En cuanto al modelo de red neuronal, la variable de salida estd dada por
la variacién (o primera diferencia) del IPSA correspondiente al periodo “t”
(AIPSA ), mientras que las variables de entrada se refieren a las variaciones del
IPSA rezagadas y a las variaciones del indice Dow Jones Industry también
rezagadas. La forma funcional del modelo se expresa en la ecuacién (2):

AIPSA, = g(AIPSA,_|,AIPSA,_4,ADJI, ,,ADJI, 3) (2

La construccion de la red neuronal requiere que la base de datos se
divida en dos conjuntos diferentes: (a) conjunto de entrenamiento, porcién de
datos empleados para que la red aprenda el problema, el cual se extiende desde
el 14 de julio de 1997 hasta el 13 de julio de 1998, y (b) conjunto de produccién
o extramuestral, datos que no han sido incorporados anteriormente, que serdn
utilizados para probar el rendimiento o la capacidad de prediccién de la red
ante datos que nunca ha visto, y que pertenecen al subperiodo que abarca desde
el 20 de julio de 1998 hasta el 9 de diciembre de 2002.

Para predecir el signo de las variaciones semanales del IPSA se empleé
la red ward de tres capas, modelo de red neuronal que usa el algoritmo de

?Esto se hace generando un niimero aleatorio entre 0 y 1, cada vez que se reproduce un hijo. Si el nimero es
menor que 0,01, entonces dicho hijo muta justo antes de formar parte de la poblaci6n.

'® El nimero de generaciones se determiné en base a informacién obtenida de estudios previos,
en que a medida que éstas aumentan no se presentan cambios significativos en la capacidad
predictiva del modelo.
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aprendizaje supervisado de propagacion hacia atrds. El modo de aprendizaje
supervisado indica que la variacién observada del indice bursatil es usada para
supervisar el proceso de entrenamiento, ajustando los pesos sindpticos de la red
en funcién del error alcanzado en este proceso !'. La utilizacién de la red ward
se basa en su buen desempeiio con las series de tiempo, como ha sido evidenciado
por Parisi (2002) y Parisi, Parisi & Guerrero (2003). Esta red se caracteriza
porque pueden aplicarse diferentes funciones de activacion a los slabs de la
capa oculta, a fin de detectar diferentes caracteristicas en los patrones procesados
a través de la red. De esta manera, la capa de salida tendrd diferentes puntos de
vista de los datos, lo cual puede conducir a una mejor prediccion.

C. Evaluacién de la Capacidad Predictiva y Andlisis Comparativo

Tanto los modelos generados por algoritmos genéticos como el modelo
de redes neuronales fueron construidos a partir de los datos del conjunto
intramuestral. Este proceso fue seguido por una evaluacion sobre la base de los
datos del conjunto extramuestral, el cual se compone de 230 observaciones
semanales. En esta etapa, el desempefio relativo de los modelos fue medido por
el nimero de predicciones correctas del signo de la variacién del indice. Para
ello se compard el signo de la variacién proyectada con el signo de la variacion
observada en cada i-ésimo periodo - donde i=1,2,..., m -. Si los signos de la
proyeccién y el valor observado coinciden, entonces aumenta la efectividad del
modelo analizado y, en caso contrario, disminuye su capacidad predictiva. Luego,
al igual que Kanas (2001), se aplicé el test de precision direccional de Pessaran
y Timmermann (1992) sobre la proyeccion y los datos observados pertenecientes
al conjunto extramuestral.

" La red aprende un conjunto predefinido de pares de entradas y salidas dadas, empleando un
ciclo propagacién-adaptacién de dos fases: una vez que se han aplicado los datos de entrada a la
primera capa de unidades de la red, ésta se va propagando a través de todas las capas superiores hasta
generar una salida, la cual se compara con la salida deseada para estimar el error asociado a la
prediccién. El error se transmite hacia atrds, desde la capa de salida hacia todas las capas
intermedias que contribuyan directamente a ella. Sin embargo, las unidades de la capa intermedia
sélo reciben una fraccién del error total,basdndose en la contribucién relativa de la unidad a la salida
original. Este proceso se repite, capa por capa. Luego, basdndose en el error, se actualizan los pesos de
conexién de cada unidad con el objeto de ajustar el modelo y disminuir el error final. Asi a medida que se
entrena la red, las neuronas de las capas intermedias se organizan a si mismas de tal modo que ellas
aprenden a reconocer distintas caracteristicas del conjunto de entrenamiento, aproximandose de esta manera
al comportamiento de los agentes,en nuestro caso, del mercado burstil.
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Por otra parte, el mejor modelo multivariado dindmico - construido en
funcidn de algoritmos genéticos - y el modelo de red neuronal fueron comparados
con un modelo naive o ingenuo, representado por la ecuacién (3).

AIPSA, = a;-AIPSA, | +¢, 3)

donde A indica la primera diferencia, a, es el coeficiente que acompaiia a la
variable explicativa, y € representa el término de error en el momento “t”.
Sin embargo, Sharda (1994) sefiala que los resultados basados en tal comparacién
estan sujetos a una muestra sesgada, lo que atenta contra su significancia
estadistica. Por esta razén y con el objetivo de evitar el problema de data
snooping >y de despejar las dudas respecto de si la capacidad predictiva se
debe a la bondad del modelo, a las caracteristicas de la muestra de observaciones
sobre la que ha sido aplicado, o simplemente al factor suerte se utilizé la
metodologia de block bootstrap ", 1a que permitié crear 60 nuevas series de
datos extramuestrales a partir del conjunto original de observaciones. Debido a
que estamos trabajando con variaciones semanales, el largo fijo del block
bootstrap usado en este estudio fue de 4 observaciones, a fin de mantener la
correlacién que puedan registrar las fluctuaciones semanales del IPSA a lo largo
de un mes. En consecuencia, el PPS y el test de Pessaran & Timmermann fue
calculado para los modelos generados por el algoritmo genético, el modelo de
red neuronal y el modelo naive, en cada uno de los 60 conjuntos extramuestrales
creados a partir del método block bootstrap, ademas de la serie original, con el
objetivo de darle robustez a los resultados y a las conclusiones del estudio.

2 El término data snooping (también conocido como data mining), “ocurre cuando un determinado conjunto
de datos es usado mds de una vez para prop6sitos de inferencia o seleccién de modelos. Cuando esta
reutilizacion de datos ocurre, siempre existe la posibilidad de que cualquier resultado satisfactorio que se
haya obtenido pueda deberse simplemente a la suerte, en vez de a algdin mérito inherente al modelo que
gener6 aquellos resultados.”(White, 2000).

' Una forma de probar la bondad de los modelos y la validez de sus resultados, independicntemente de la
muestra de datos sobre las que han sido aplicados, es usar un proceso de bootstrap. El bootstrap es un
proceso de generacién de observaciones ficticias a partir de datos histdricos, a fin de dar solucién al problema
de escasez de datos y, de esta forma, poder contar con suficiente informacién para elaborar diferentes conjun-
tos extramuestrales sobre los cuales probar la validez de los modelos. El bootstrap consiste en seleccionar y
ordenar, una a una y de manera aleatoria, las observaciones que forman parte del conjunto extramuestral
inicial para construir de manera artificial una nueva serie de datos. Sin embargo, es posible que al seleccionar
y ordenar de manera aleatoria las observaciones para efectos de construir un nuevo conjunto extramuestral
se pierda la correlacion de los datos y la serie, en consecuencia, carezca de sentido. El block-bootstrap se
plantea como una solucién a este problema ya que, si bien también selecciona y ordena las observaciones del
conjunto original para general uno nuevo, no lo hace una por una sino que toma bloques fijos de datos diarios
o semanales, con el objetivo de rescatar la relacién que podria existir entre las observaciones diarias a lo largo
de una semana, o de las observaciones semanales durante el transcurso de un mes.
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Por dltimo, se aplicaron los test de Friedman y de Tukey, los cuales
permitieron determinar, por una parte, la existencia o no de diferencias
significativas entre el PPS de los modelos y, por otra, la existencia o no de
diferencias significativas entre los retornos generados por ellos.

4. Analisis de resultados

Al analizar la serie de valores de cierre, en primera diferencia, del indice
bursdtil chileno IPSA (ver cuadro N°1) se encontré que los resultados del test
de Jarque-Bera rechazan la hipétesis de que las variaciones semanales de este
indice siguen una distribucién normal, con un nivel de significancia del 5%.
Ademas, el coeficiente de autocorrelacién para un modelo AR(1) result6 ser
estadisticamente significativo, a un nivel de significancia del 10%, por lo que
se encontrd evidencia de autocorrelacién entre la variacién experimentada por
el indice en el periodo 7’ y la registrada en el periodo “-/”. Finalmente, los
test de Wald-Wolfowitz (de corridas) y Cox-Stuart (de signos no ponderados)
no presentan evidencia concluyente sobre la presencia de aleatoriedad en la
serie de variaciones del indice accionario .

El mejor modelo multivariado dindmico, en términos de PPS, obtenido
a través del algoritmo genético, presenta la siguiente forma funcional:

4)
AIPSA{ = (X.l 'AIPSAt_4 + 61 . et—l + 52 . 81_4 + ¢l 'ADJI‘_Z + ¢2 'ADJIt_3 + 81

Como se observa en el cuadro N° 2, la red ward super6 en capacidad
predictiva al modelo multivariado dindmico construido a través de algoritmos
genéticos y al modelo naive (sus PPS fueron de 69,13%, 61,30% y 53,48%,
respectivamente). Por su parte, los resultados del test de Pessaran & Timmermann
permiten concluir que la capacidad predictiva del modelo de algoritmos genéticos
y de lared ward es significativa en términos estadisticos. En el caso del modelo
naive no se rechazé la hipétesis nula, por lo que se concluyé que no presenta
capacidad para predecir el signo de las fluctuaciones semanales del IPSA.

14 E] test de Wald-Wolfowitz rechaza la hipétesis nula de aleatoriedad, con un nivel de significancia de 10%
Sin embargo, segiin el test de Cox-Stuart no se rechaza la hipétesis nula.
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A continuacién se analiz6 si la capacidad predictiva evidenciada por
los modelos se traduce o no en mayores beneficios econémicos. Para ello se
calcul6 la rentabilidad acumulada durante el periodo de andlisis que hubiera
logrado un inversionista de haber seguido las recomendaciones de compra-venta
de estos modelos, asumiendo una inversién inicial de $ 10.000.000 ' y que el
IPSA puede ser transado como si fuera una accién. Al momento de calcular la
rentabilidad de la estrategia de transaccién, basada en las proyecciones de cada
uno de los modelos analizados, se consider6 un costo de 0,1% por transaccion'®,
el cual se aplic6 sobre el monto de dinero transado. Cabe sefialar que, para que
un modelo predictivo o un indicador de analisis técnico desempefie su funcidn,
éste debe producir un retorno que exceda la suma de los costos de transaccién
m4s la rentabilidad negativa originada por sus sefiales falsas. También se calculé
la rentabilidad generada por la estrategia en una situacién en la cual el costo de
transaccion es fijo y asciende a US$ 9 "7 (independientemente del volumen
transado), y el monto de inversidn inicial es de US$ 10.000 '8. No se realizaron
ventas cortas. Los resultados muestran que, considerando un costo de transaccién
de 0,1%, la red ward recursiva logré una rentabilidad acumulada de 118,03%,
la més alta dentro de los modelos analizados. Por su parte, el modelo de
algoritmos genéticos alcanzo una rentabilidad acumulada de 46,61%, mientras
que el modelo naive logré un retorno acumulado de 10,06%, superior al que
habria generado una estrategia de inversién pasiva o buy and hold ° (1,19%).

"% La inversi6n inicial es de $10.000.000. Por lo tanto, no se pueden adquirir mé4s unidades del indice que las
que permite la inversién inicial, aun cuando el modelo de proyeccién siga recomendando “comprar”. De
igual manera, s6lo puede venderse aquello que ha sido comprado.

'8 En el mercado bursétil chileno, el costo de transacci6n es un porcentaje fijo que se aplica sobre el monto de
dinero involucrado en la transaccién. Este costo de transaccién involucra una comisién por los derechos que
cobra la Bolsa de Valores de Santiago de Chile (que asciende al 0,05%) y una comisi6n que cobra el corredor
(trader). El costo de transacci6n varfa desde los pequefios a los grandes inversionistas, ya que estos tltimos
tienen un mayor poder de negociacién. Asi, por ejemplo, en el mercado bursétil chileno existen inversionistas
institucionales (Administradoras de Fondos de Pensiones, Administradoras de Fondos Mutuos y Compaiifas
de Seguros) que enfrentan un costo por transaccién equivalente al 0,1% del monto de dinero involucrado en
la operacién, més 1.V.A. (Impuesto al Valor Agregado). Debido a que las empresas de servicios traspasan el
pago del LLV.A. a sus clientes (por lo que no es un costo para la empresa), al momento de calcular la rentabilidad
de la estrategia de transaccién basada en las proyecciones de cada uno de los modelos analizados, se consideré
un costo de 0,1% por transaccién.

1" El costo de transaccién en el mercado bursitil estadounidense es fijo, a diferencia del costo de transaccién
del mercado accionario chileno que es variable y corresponde a un porcentaje del monto transado. El costo de
transacci6n del mercado estadounidense depende del broker utilizado, y puede fluctuar entre US$ 7 y US$ 20
por transaccion. Para los fines de este estudio, se consider6 un costo de US$ 9 por transaccién.

' Para realizar este cdlculo se asumié que el valor de cierre del IPSA estaba expresado en délares
estadounidenses.

' La estrategia “buy and hold” es una estrategia de inversién pasiva que no aplica gestién alguna. Consiste en
comprar ¢l activo en cuestién y mantenerlo durante todo el periodo de inversién, para venderlo al final de
éste. La rentabilidad de esta estrategia estd dada por la diferencia entre el valor de venta y el valor de compra
del activo analizado.
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Los modelos analizados también fueron evaluados en las 60 series
generadas por medio del proceso block-bootstrap. El cuadro N° 3 muestra el
promedio, la mediana, el minimo, el maximo y la desviacién estindar calculada
sobre el PPS de las 60 series bootstrap, correspondiente a los modelos analizados.
Se observa que la red ward registr6 el PPS promedio mds alto (un 74,93%) en
comparacién con el PPS del modelo de algoritmos genéticos y del modelo
naive (53,41% y 54,80%, respectivamente). Con respecto a la capacidad
predictiva, ésta resulté ser estadisticamente significativa para la red ward en las
60 series bootstrap, de acuerdo al test de Pessaran & Timmerman. La capacidad
predictiva del modelo de algoritmos genéticos fue significativa sélo en el 15%
de las series, mientras que el modelo naive lo fue en el 22%. El nivel de confianza
asociado al testeo de hipdtesis fue de un 95%.

Por otro lado, la rentabilidad acumulada promedio que se obtuvo al
comprar-vender el IPSA siguiendo las recomendaciones de la red ward fue la
mas alta (25,42%). El modelo de algoritmos genéticos y el modelo naive
generaron una rentabilidad acumulada promedio de 5,29% y 5,07%,
respectivamente. Por otra parte, la estrategia buy and hold mostrd resultados
mas discretos en comparaciéon con los modelos predictivos analizados,
alcanzando una rentabilidad acumulada promedio de -5,33%. En cuanto a la
rentabilidad minima registrada por la red ward, ésta fue de -1,75%. En
consecuencia, los resultados sefialan que la red ward tendria mayor capacidad
que el modelo de algoritmos genéticos y el modelo naive para predecir el signo
de las variaciones del IPSA, que esta capacidad predictiva serfa estadisticamente
significativa, y que una estrategia de transaccién basada en las sefiales de compra-
venta dadas por el modelo permitirian obtener retornos relativamente més al-
tos. Finalmente destacamos que los modelos superaron, en promedio, los
resultados de la estrategia de inversidn pasiva o buy and hold, aun cuando se
considerd un costo por transaccion equivalente al 0,1% del. monto transado.
También se destaca que, dados los resultados de las series bootstrap, las técnicas
no s6lo lograron incrementar la rentabilidad promedio de la inversién sino que
también permitieron reducir la variabilidad de los retornos, disminuyendo con
ello las pérdidas y el riesgo asociado a la inversidn.

El cuadro N° 5 muestra los resultados de los modelos en términos de
rentabilidad, pero considerando en esta ocasién un costo fijo de US$ 9 por
transaccion. En términos generales, las conclusiones derivadas del analisis del
cuadro N° 4 se mantienen, excepto para el modelo naive que, en este escenario
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de costos de transaccion, registré el peor desempefio en materia de rentabilidad,
siendo superado incluso por la estrategia buy and hold. Se destaca que las
rentabilidades logradas por las estrategias de trading son superiores en el caso
en que el costo de transaccion es fijo (US$ 9). De esta manera, el andlisis de
bootstrap confirma las conclusiones obtenidas a partir de los resultados del
cuadro N° 2.

Los resultados del test de Friedman (cuadro N° 6) nos indican que existen
 diferencias estadisticamente significativas entre los PPS y los retornos anormales
generados por los modelos analizados. De manera més especifica, el test de
Tukey sefiala que no hay diferencias significativas entre el modelo de algoritmos
genéticos y el modelo naive en términos de PPS y retorno anormal, pero si las
hay entre los resultados de estas técnicas y los de la red ward.

5. Conclusiones

La red ward superd en capacidad predictiva al modelo multivariado
dindmico construido a través de algoritmos genéticos y al modelo naive (sus
PPS fueron de 69,13%, 61,30% y 53,48%, respectivamente). Por su parte, los
resultados del test de Pessaran & Timmermann permiten concluir que la
capacidad predictiva del modelo de algoritmos genéticos y de la red ward es
significativa en términos estadisticos. En el caso del modelo naive no se rechazé
la hipétesis nula, por lo que se concluyé que no presenta capacidad para predecir
el signo de las fluctuaciones semanales del IPSA. Ademds, los resultados
muestran que la red ward recursiva logré una rentabilidad acumulada de
118,03%, la més alta dentro de los modelos analizados. Por su parte, el modelo
de algoritmos genéticos alcanz una rentabilidad acumulada de 46,61%, mientras
que el modelo naive logré un retorno acumulado de 10,06%, superior al que
habria generado una estrategia de inversion pasiva o buy and hold * (1,19%).

Los modelos analizados también fueron evaluados en las 60 series
generadas por medio del proceso block-bootstrap. Los resultados sefialan que
la red ward tendria mayor capacidad que el modelo de algoritmos genéticos y
el modelo naive para predecir las variaciones del IPSA, que esta capacidad

0 La estrategia “buy and hold” es una estrategia de inversién pasiva que no aplica gestién alguna. Consiste en
comprar el activo en cuestién y mantenerlo durante todo el periodo de inversién, para venderlo al final de
éste. Larentabilidad de esta estrategia estd dada por la diferencia entre el valor de venta y el valor de compra
del activo analizado.
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predictiva seria estadisticamente significativa, y que una estrategia de transaccion
basada en las sefiales de compra-venta dadas por este modelo permitirian obtener
retornos relativamente mds altos. Finalmente destacamos que la red ward y el
modelo de algoritmos genéticos superaron, en promedio, los resultados de la
estrategia de inversion pasiva o buy and hold, aun cuando se considerd un costo
por transaccién equivalente al 0,1% del monto transado en cada operacion de
compra-venta, simulando el caso chileno, y de US$ 9, para analizar el caso
estadounidense.

De esta forma, se mostré que la capacidad de los modelos de redes
neuronales y de algoritmos genéticos podria resultar relevante para predecir el
signo de las variaciones del IPSA chileno, lo que los sittia como una alternativa
al andlisis técnico y a los modelos naive aplicados sobre series de tiempo al
momento de predecir la evolucién del mercado para tomar decisiones de
inversion o desinversion en activos bursatiles. Sin embargo, es posible mejorar
la aplicacién del algoritmo genético a fin de optimizar los resultados, tanto a
nivel de capacidad predictiva como de rentabilidad de la inversion, cuestion
que serd abordada en estudios posteriores.

o
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CuadroN°1
Estadistica Descriptiva

Estadisticos descriptivos para las series de valores de cierre semanales, en
primera diferencia, del indice de Precios Selectivo de Acciones (IPSA) del
mercado bursdtil chileno. Entre paréntesis se entrega el test ¢. El periodo de
estudio abarca desde el 14 de julio de 1997 hasta el 9 de diciembre de 2002
(283 observaciones).

Estadisticos IPSA
Media -0,115
Mediana -0,097
Maximo 11,029
Minimo -14916
Desviacién Estandar 3,903
Skewness -0,215
Kurtosis 4,027
Jarque-Bera ' 14,825%
AR(D)! 0,113
(1,917)**
Wald-Wolfowitz 2 -1,713%*
Cox-Stuart 2 -0,585

' Los valores criticos de los estadisticos Jarque-Bera y ¢ de Student son 4,43 y 1,96,
respectivamente, para un 0=5%.

2Los valores criticos de los estadisticos Wald-Wolfowitz y Cox-Stuart son 1,96 y 1,64, para un
nivel de significancia del 5% y 10%, respectivamente.

(*) Significativo al 5%. (**) Significativo al 10%.
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Cuadro N° 2

Resultados de los modelos

Modelo PPS | Test DA Retorno > | Retorno ?
Red Ward 69,13% 5,81* 118,03% 126,21%
Algoritmo Genético 61,30% 3,43* 46,61% 50,81%
Modelo Naive 53,48% 1,04 10,06% 12,79%
Buy & Hold - - 1,19% 1,22%

"El valor de z critico es de 1,96, para un nivel de significancia del 5%.
?Considerando un costo de 0,1% por transaccién, aplicado sobre el monto de dinero transado.

*Considerando un costo de US$ 9 por transaccién.
(*) Significativo al 5%.

Cuadro N° 3

Estadisticos calculados sobre los resultados de los 60 conjuntos extramuestrales
generados por bootstrap. Porcentaje de Prediccién de Signo.

Modelo PPS PPS PPS PPS PPS Test DA

[Promedio| Mediana| Minimo | Maximo Desv. N° Series !
Estandar

Red Ward | 64,93% | 65,54% | 55,65% 75,22% 4,31% 60

Algoritmo

Genético | 53,41%| 53,48% | 43,91% 59,57% 3,60% 9

Modelo

Naive 54,80% | 54,78% | 47,39% 64,35% 3,46% 13

'Nimero de series bootstrap en las cuales los resultados de los modelos fueron significativos
con un 95% de confianza.
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Cuadro N° 4

Estadisticos calculados sobre los resultados de los 60 conjuntos
extramuestrales generadas por bootstrap. Para calcular el retorno de la estrategia
se considerd un costo de 0,1% por transaccion.

Modelo Promedio| Mediana | Minimo |Midiximo | Desviacion
Estandar

Red Ward 2542% | 25,35% -1,75% | 45,85% 20,50%

Algoritmo

Genético 5,29% 4728% | -54,86% | 59,57% 25,64%

Modelo Naive 5,07% 7,08% | -61,65%| 82,53% 25,55%

Buy and Hold| -5,33% 0,71% | -94.92%| 66,07% 36,18%

Cuadro N° 5

Estadisticos calculados sobre los resultados de los 60 conjuntos
extramuestrales generadas por bootstrap. Para calcular el retorno de la estrategia
se considerd un costo de US$ 9 por transaccion

Modelo Promedio| Mediana [Minimo |Madximo | Desviacién
Estandar

Red Ward 28.53% |[24.57% -2,01%| 54,38% 22.57%

Algoritmo

Genético 6.68% 5.65% | -56.12%| 66.48% 27.02%

Modelo Naive [-17.69% | -0.30% |-119.74%| 50.98% 52.60%

Buy and Hold | -5.31% | 0.73% | -95.00%| 66.16% 36.22%
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Cuadro N° 6

Test de Tukey y Test de Friedman. Andlisis de las diferencias entre el PPS
alcanzado por las técnicas y entre los retornos anormales '. H,: No diferencias
entre los grupos. Nivel de significancia del 5%.

PPS Friedman Test
AG-Red Ward-Naive 171,000
Retorno Anormal Friedman Test
AG-Red Ward-Naive 32,89

Tukey Test

PPS P-Value
AG-Naive 0,291
AG-Red Ward 0,000
Red Ward-Naive 0,000
Retorno Anormal P-Value
AG-Naive 1,000
AG-Red Ward 0,000
Red Ward-Naive 0,000

'Los retornos anormales han sido calculados como la diferencia entre la
rentabilidad del modelo predictivo y la rentabilidad de la estrategia buy and
hold.

Para el caso del PPS y del retorno anormal, el valor critico de ¢? fue de 19,48,
para 59 grados de libertad en el numerador, 2 grados de libertad en el
denominador y un nivel de significancia de 0,05. El nivel de significancia, con
el cual es comparado el p-value es de 0,05.
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