EL TRIMESTRE ECONOMICO, vol. LXXIV, ntim. 294, abril-junio de 2007, pp. 415-440

REDES NEURONALES EN LA PREDICCI()N
DE LAS FLUCTUACIONES DE LA ECONOMIA
A PARTIR DEL MOVIMIENTO
DE LOS MERCADOS DE CAPITALES*

Loren Trigo y Sabatino Costanzo™*

RESUMEN

Este estudio analiza la capacidad de las redes neuronales para predecir la
direccién de las economias de los Estados Unidos y México, con los indices
rezagados de los mercados de capitales de cada pais como insumos y el indice
compuesto de indicadores adelantados de cada pais (LEI, aqui tratado como
indice coincidente) como salida resultante. La capacidad predictiva estable
y significativa de las redes neuronales utilizadas fue establecida y su supe-
rioridad predictiva respecto a la de una regresién mialtiple comparable fue
medida con el método estadistico de medicién de la precisién predictiva ela-
borado por Anatolyev y Gerko.

ABSTRACT

This study analyzes the ability of neuronal nets to predict the direction of the
U. S. and Mexican economies, with the lagged indexes of the capital markets
of each country as inputs and the compound leading economic indicator index
(LEI, here treated as a coincident indicator) as output. Neuronal net significant
and stable predictive ability was stablished and the predictive superiority
of the net with respect to a comparable multiple regression was measured
using the predictive accuracy test designed by Anatolyev and Gerko.

INTRODUCCION

La drastica reduccién de tiempo de computacién requerido para ge-
nerar y procesar modelos no lineales basados en inteligencia artifi-
cial ha estimulado su aplicacién a temas macroeconémicos que antes
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eran considerados complejos. Parte de este impulso se debe a que
hoy en dia se duda que los modelos lineales puedan predecir los ci-
clos de negocios. Varios estudios (Kaiser y Maraval, 1999; Verbrugge,
1997, y Kim et al, 1996, entre otros) han establecido que los ciclos de
negocio son asimétricos. Otros estudios recientes (Granger y Teras-
virta, 1993; Diebold y Rudebusch, 1993; Swansen y White, 1995, y
Jaditz et al, 1998) han demostrado que los modelos de prediccién
macroeconémica mejoran cuando incluyen componentes no linea-
les. Con base en el ejemplo de Natter et al (1994), Moody et al (1993),
White (1996), Tkacz (2000) y Jagric (2003), quienes han creado mo-
delos de prediccién macroeconémica basados en redes neuronales
que se desempenan mejor que los modelos lineales, el objetivo de
este estudio es reconfirmar la validez de los modelos no lineales con
base en redes neuronales para la proyeccién macroeconémica, mas
de tal manera que sean de utilidad para la comunidad de inversio-
nistas potenciales. En este estudio utilizamos la medida estadistica de
la precision en el acierto direccional y magnitudinal establecida por
Anatolyev y Gerko (2005).

El método mas conocido para predecir los ciclos de negocios es el
indice LEI (Leading Economic Indicators) o indice compuesto —de
indole lineal—, que ha predicho cada una de las pasadas ocho rece-
siones en los Estados Unidos. Este indice, publicado mensualmente
por la Conference Board para los Estados Unidos y México entre
otros, se compone de 10 indices econémicos: i) horas promedio tra-
bajadas a la semana por obreros de produccién en industrias manu-
factureras (.1946); ii) nimero promedio de reclamos de seguro de
desempleo (.0268); iii) nuevas 6rdenes de los manufactureros para
bienes de consumo (.0504); iv) velocidad relativa en que vendedores
pueden entregar pedidos a compaiiias industriales, segtn el indice
de la National Association of Purchasing Managers (.0296); v) nue-
vas 6rdenes recibidas por manufactureros en bienes capitales no
relacionados con la defensa (.0139); vi) nimero de permisos conce-
didos para edificios residenciales; (.0205); vii) cambio en el merca-
do de acciones, segin el precio de las acciones en el indice Standard
& Poor’s 500 (.0309); viii) provisién monetaria M2 (ajustada por
inflacion) (.2775); ix) la dispersién del rendimiento, esto es, la dife-
rencia entre la tasa de interés a largo plazo (bonos soberanos a diez
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anos) y la de corto plazo (el interés libre de riesgo o notas del tesoro)
(.3364), y x) el indice de expectativas del consumidor (.0193).

Aunque la Conference Board le asigna al cambio en el mercado de
acciones un factor de estandarizacién de sé6lo .0309, segiin el masivo
compendio publicado en 1961 por Geoffrey Moore del National Bu-
reau of Economic Research, los precios accionarios fueron clasifica-
dos como indicadores adelantados 31 veces, como coincidentes 14
veces y como rezagados s6lo cinco veces. Renshaw (1995) muestra
que aun cuando el mercado de acciones no predice bien las recesio-
nes econémicas, si es un excelente predictor de las recuperaciones.
Respecto al yield spread que recibe de la Conference Board el segun-
do factor mas alto de estandarizacién, Estrella y Mishkin (1997,
1998) y Dotsey (1998), entre otros, documentan la efectividad de la
dispersién de los bonos soberanos como predictor de los ciclos de
negocios, en particular de las recesiones.

Es muy conocido que, segiin la percepcién de muchos operadores
financieros exitosos, el rendimiento histérico de los mercados de ac-
ciones y bonos puede ser utilizado para predecir el rendimiento fu-
turo de los mismos. Se puede ir atn mas alla al afirmar que dicho
rendimiento histérico es también utilizado para predecir el movi-
miento futuro de otros indices econémicos relevantes que acompa-
nan a estos dos mercados en la composicion del LEL. Esto induce a
preguntarse por qué y en qué medida en los Estados Unidos esos
cambios histéricos en los mercados de acciones y de bonos sobera-
nos se corresponden con —y permiten predecir— los cambios en
las estadisticas que influyen directamente en el crecimiento o la con-
traccién econémicas, como son los indices de ventas, sueldos, ingre-
sos por impuestos y gastos de capital. Para explicar este efecto se
puede recurrir a dos argumentos: i) que los mercados de capitales
(equity & debt) son la principal fuente de financiacién de la econo-
mia y en esta capacidad actian como estimulantes; ii) recurre a una
metafora de las finanzas comportamentalistas segtn la cual en las
economias con mercados de capitales maduros un alza del mercado
de valores hace “sentirse prospero” al inversionista, estimulandolo
a aumentar su consumo y su inversién. Ruggiero (2001) arguye que
aun cuando ha habido cierto desfase entre el mercado de acciones y
el de bonos soberanos debido al inusualmente largo mercado alzista
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de los anos noventa en los Estados Unidos, tanto uno como el otro
estan positivamente correlacionados con el LEI estadunidense a lar-
go plazo, y documenta una correlacién de 0.6089 entre este LE1 y un
simple oscilador del indice s&P500 durante el intervalo 1963-2001.
Situemos pues nuestro estudio dentro de esta polémica, del lado de
los que arguyen que las expectativas de la economia no estimulan los
mercados de capitales sino que la relacién apunta mas bien hacia la
direccién opuesta. Ademas, a fin de comprobar si la metafora com-
portamentalista tiene valor general, hemos escogido proyectar el LEI
de dos paises cuyos mercados de capitales tienen distintos grados de
madurez y participacién: México y los Estados Unidos.

I. REDES NEURONALES

Antes de abordar el tema de la metodologia y los datos utilizados en
este estudio, cabe aqui dar una idea general de lo que son las redes
neuronales y, en particular, de las caracteristicas utilizadas en este
estudio asi como de su entrenamiento. Centramos nuestro analisis
en el empleo de las redes neuronales multicapas con aprendizaje su-
pervisado ya que (como veremos lineas abajo) son capaces de ajus-
tarse a cualquier funcién y se desempenan particularmente bien
con las series de tiempo.

Al igual que otros modelos de proyeccion, como las regresiones y
las extrapolaciones (promedios méviles, suavizamientos), los mode-
los basados en redes neuronales utilizan entradas para generar un
resultado que es una proyeccién. Sin embargo, lo que distingue a los
modelos neuronales de otros modelos es su capacidad de aprender y
adaptarse al entorno. Las redes neuronales se componen de tres ele-
mentos fundamentales: i) unidades de procesamiento o nodos capa-
ces de operar de manera paralela; ii) funciones de transferencia (o
funciones de activacién) que transforman la informacién en los no-
dos, y iii) pesos de conexién que determinan la importancia relativa
entre nodos. Estos tres elementos se utilizan para construir una red
que puede ser de una o mas capas. En el caso de las redes multicapas
de alimentacion frontal (MLp o Multi Layer Perceptron), las sali-
das de una capa constituyen la entrada a la préxima capa, tal y como
se muestra en la gréfica la. Al hablar de una red de N capas, la capa
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GRAFICA la. Red de tres capas
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de entrada es la capa 0 y la de salida es la capa N. La(s) capa(s) inter-
media(s) se llama(n) —por consenso— capa(s) oculta(s).

Las redes neuronales aprenden y se adaptan modificando los pe-
sos asociados a las conexiones entre los nodos. Los factores com-
prendidos en el aprendizaje realizado por redes multicapas son los
siguientes:

i) El propésito del entrenamiento o aprendizaje por la red neuro-
nal es minimizar los errores de salida en un conjunto particular
de datos de entrenamiento haciendo una serie de actualizacio-
nes de los pesos conectores w;; . Las reglas que rigen la actualiza-
ciéon de los pesos constituyen el algoritmo de aprendizaje de la
red.

ii) Definimos una funcién error E(w,;) que “mide” cuén lejos esta
la red actual de la red deseada (correctamente entrenada).

iit) Derivadas parciales de la funcién error OF(w;;)/0w, nos dicen
en qué direcciéon necesitamos movernos en el espacio de pesos
para reducir el error. Este componente del algoritmo de apren-
dizaje se llama gradiente descendiente.

iv) La tasa de aprendizaje 1 especifica los tamaiios de los pasos que
tomamos en el espacio de pesos para cada iteracién de la ecua-
cion de gradiente descendiente que actualiza los pesos.

v) Sélo las salidas de la capa final aparecen en la funcién error. Sin
embargo, este error dependera de todas las capas de pesos ante-
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riores y un componente del algoritmo de aprendizaje llamado
propagacion en reversa los ajustara todos. La propagacién en
reversa automaticamente ajusta las salidas de las capas ocultas
anteriores de tal manera que las capas formen representaciones
intermedias (ocultas) apropiadas.

vi) Continuamos paso a paso a través del espacio de pesos hasta que
los errores son “suficientemente pequenos”.

vii) Si escogemos funciones de activacion (transferencia) neurona-
les con derivadas que asumen formas particularmente sencillas,
podemos hacer que los computos para la actualizacién de los pe-
sos sean muy eficientes.

I1. ENTRENAMIENTO DE UNA RED MULTICAPAS (MLP)

i) Tomamos el conjunto de pautas de entrenamiento que deseamos
que la red aprenda {in/, out[:i=1... ninputs, j =1... noutputs,
p =1l...npatterns}. ii) Configuramos la red con unidades de entra-
da (ninputs) completamente conectados a unidades ocultas (nhid-
den) a través de pesos conectores w;;, que a su vez estan conectados
completamente a unidades de salida (noutputs) a través de cone-
xiones con pesos w;,. iit) Generamos pesos iniciales aleatorios, por
ejemplo del rango [ —smwt, + smwt]. iv) Seleccionamos una funcién
error E(w;,)y tasa de aprendizaje 1 apropiadas. v) Aplicamos la
actualizacién de pesos Aw,; =-10E(w;)/0w; para cada peso w;
para cada pauta de entrenamiento p. Un conjunto de actualizacio-
nes de todos los pesos para todas las pautas de entrenamiento se
llama una época de entrenamiento. vi) Repetimos el paso v) hasta
que la funcion error de la red es “suficientemente pequena”.

Entonces tenemos una red neuronal entrenada. Como se deduce
de esto, el entrenamiento de una red implica la definicién de un ni-
mero significativo de parametros lo cual hace posible la sobrepara-
metrizaciéon del modelo o sobreajuste del modelo a la data. Existe
una técnica para optimar el entrenamiento de las redes neuronales
evitando el sobreajuste que presentamos lineas abajo, pero para
comprenderla hay que entender cémo surge este sobreajuste en el
caso de las redes neuronales. Esto es lo que intentamos esbozar a con-
tinuacion.
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IT1. PODER COMPUTACIONAL DE LAS REDES MULTICAPAS

El teorema de la aproximacién universal para un MLP probado inde-
pendientemente por Cybenko (1989) y Hornik et al (1989) dice que
cualquier funcién continua capaz de mapear intervalos de niimeros
reales a algtin intervalo-salida (output) de nimeros reales puede ser
aproximada arbitrariamente cercana por un MLP con sencillamente
una capa oculta. Este resultado es cierto s6lo para clases restringi-
das de funciones de activacién o transferencia, como lo son las fun-
ciones sigmoidales o de distribucién logistica. En otras palabras, sea
¢ (X) una funcién monoténica-incrementante continua no constan-
te y acotada. Entonces para cualquier funcién continua f(x) con
x={x,€[0,1]:i=1,...,m}y £€>0, existe un entero M y constantes
reales {OLJ., bj, w,:j=1,..., M,k=1,...,m}tal que

J

J=m

M m
F(xl ...xm)= 2 aj(PLkz_l wjkxk—bjj

es una realizacién aproximada de f(X), esto es, |F(x,,...,x,)
— f(x,,...x, )| <€ para todo x que yace en el espacio de entrada.
Claramente esto aplica a un MLP con M unidades ocultas ya que
¢(X) puede ser un sigmoide, w;,, b; pueden ser capas ocultas y ses-
gos, y los a; pueden ser pesos de salida. De aqui sigue que, dado un
namero suficiente de unidades ocultas, un MLP de dos capas puede
aproximar cualquier funcién continua. Para la interpretacion esta-
distica de las redes neuronales referimos al lector a Bishop (1995).

IV. METODOLOGIA Y DATOS

Explicado en qué consiste una red neuronal y lo que es capaz de
aprender, queda por analizar la metodologia utilizada por los auto-
res de este trabajo para construirla y optimar su entrenamiento.
Hemos visto que la construccién y optimacién de una red neuronal
implica definir un nimero considerable de parametros, como niime-
ro de nodos, niimero de capas, tipo de funcién de transferencia, algo-
ritmo de aprendizaje, tasa de aprendizaje, manejo del error, pesos
iniciales, etc. Cada combinacién posible de estos pardmetros deter-
mina una red distinta, lo cual nos plantea el problema combinatorio
de c6mo hallar la red 6ptima.
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Puesto que este problema no ha recibido solucién analitica, debe-
mos recurrir a la sistematizaciéon de un método de prueba y error.
Por esta razén decidimos optimar las redes por medio de dos progra-
mas complementarios: i) un algoritmo de busqueda del programa de
redes neuronales (Braincel) capaz de generar y evaluar diversas ar-
quitecturas de redes, con base en las diferentes combinaciones de
parametros posibles, y ii) un programa elaborado por los autores
capaz de optimar el entrenamiento de las redes candidatas obteni-
das con i).

El algoritmo de bisqueda de Braincel requiere que el cuerpo de
datos se divida en tres conjuntos: i) de entrenamiento, ii) de entre-
namiento con prueba y iii) de prueba o validacién aqui llamado
conjunto extramuestral. El primer conjunto (entrenamiento) apor-
ta los datos para que la red “aprenda” o se entrene en la basqueda de
pautas comparando sus predicciones con las histéricas. El segundo
conjunto (entrenamiento y prueba) sirve para supervisar el entre-
namiento de la red con el objetivo de eliminar el sobreajuste. El mé-
todo utilizado es la interrupciéon temprana del entrenamiento y el
suavizamiento de los datos, como se explica lineas abajo.

Para los algoritmos iterativos de gradiente descendente (como
propagacién reversa en lotes y gradientes conjugados), el error de la
red disminuira segiin vaya aumentando el niimero de épocas de en-
trenamiento. Por esto, al inicio, el error en la data de entrenamiento
y prueba disminuira segiin se vaya reduciendo el subajuste, pero fi-
nalmente, este error comenzara a aumentar de nuevo segiin ocurre
el sobreajuste. La solucién natural para obtener la mejor generali-
zacion, es decir el error mas bajo en el conjunto de entrenamiento y
prueba, es la utilizacién del método de interrupcién temprana del
entrenamiento. De manera sencilla, una red se debe entrenar hasta
que el error asociado a la data de entrenamiento y prueba comience
a subir de nuevo, para entonces interrumpir el entrenamiento. En
este punto se espera que el error de generalizacién también comien-
ce a subir. El tercer conjunto (extramuestral) se compone de datos
completamente nuevos para la red que permiten evaluar su desem-
peito. En general se recomienda utilizar 60% de la data como con-
junto de entrenamiento, 30% como conjunto de entrenamiento con
prueba y 10% como conjunto extramuestral.
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En este estudio los conjuntos de datos tienen las siguientes fechas:
7 de octubre de 1986-7 de octubre de 2001 (entrenamiento y entre-
namiento con prueba Estados Unidos); 8 de octubre de 2001-1 de
octubre de 2004 (extramuestral Estados Unidos); 5 de noviembre
de 1995-11 de noviembre de 1998 (entrenamiento y entrenamiento
con prueba México), y 12 de noviembre de 1998-11 de noviembre de
2001 (extramuestral México).

Cabe senalar que las redes construidas con Braincel utilizan como
algoritmo de aprendizaje de red la llamada percolacién reversa
(Back-Percolation) —que es una modificacién del algoritmo de
propagacion reversa—, establecida por Mark Jurik en 1984. El al-
goritmo de propagacién reversa, ampliamente utilizado, tiene la
desventaja respecto al de percolacién reversa de que en el primero
el error que posee el nodo de salida no se puede comunicar a todas
las capas precedentes. Esto causa que la precision de la red dismi-
nuya segin se incrementa el nimero de nodos y capas. En contraste,
la percolacion reversa permite que el error se propague del nodo de
salida hacia todos los demas nodos y capas precedentes y que el ni-
mero de nodos y capas pueda aumentar sin empeorar el desempeno
de la totalidad (Jurik, 1994, p. 85). Es notorio que ambos algoritmos
de aprendizaje son equivalentes en el caso de redes cuya arquitectu-
ra consiste de una tnica capa oculta.

Es importante destacar que en el caso de este estudio el algoritmo
de basqueda de Braincel arroj6 congruentemente que las redes aso-
ciadas a los mejores resultados son redes con una sola capa oculta,
una capa de entrada y una capa (consistente en un nodo) de salida.
Las caracteristicas de las redes usadas para proyectar se presentan
en el cuadro 1. Si tomamos como entradas de la red a varios cortes
temporales (k trozos) de los datos de la serie x(t), es decir, t, 1 —1,

t—2,...,t—k+1, ycomo salida la prediccién para x (¢ + 1), enton-
ces podemos reformular nuestro problema predictivo como el de
hallar el mapa de entradas-salidas (input-output) 6ptimo (Weigend
y Gershenfeld, 1994). Sin embargo, las redes desarrolladas en este
estudio, aunque similares en la utilizacién de cortes temporales, son
diferentes en otros aspectos.

La variable de salida de las redes que presentamos aqui esta dada
por la variacién del indice adelantado macroeconémico de un pais
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CUADRO 1. Arquitectura de las redes neuronales utilizadas
para proyectar las variaciones del LEI

Salida Capa 0 Capa 1 (oculta) Capa 2
Funciones de transferencia

LEI Estados Unidos Logistica Logistica Lineal

LEI México Logistica Logistica Lineal

Capa 1 (oculta)

Capa 0 + bias Capa 2

+ bias

Numero de nodos

LEI Estados Unidos 8 4 1

LEI México 8 4 1

4 .. Intervalo de Error de
prendizaje L .
pesos iniciales entrenamiento

Parametros de aprendizaje

LEI Estados Unidos 0.076 0.4 4.75

LEI México 0.187 0.4 4.82

(el LET en los Estados Unidos y el LEl en México, ambos publicados
por la Conference Board) correspondiente al periodo t. En con-
traste con el PIB (producto interno bruto), el cual suele publicarse
anualmente, los indices adelantados que intentamos proyectar se pu-
blican mensualmente y proporcionan un nimero suficiente de obser-
vaciones para el entrenamiento y prueba de las redes. El LEI recibié
en este estudio tratamiento de indicador coincidente —y no adelan-
tado— de la economia. Para esto fue necesario rezagar las entradas
respecto al LEI como se describe lineas abajo.

GRAFICA 1b.
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Desde el punto de vista heuristico, para que una red neuronal sea
entrenada éptimamente conviene tener alrededor de 10 veces mas
observaciones que el nimero de pesos conectores que tenga la red.
Como el niimero de entradas determina el niimero de pesos conecto-
res, se debe reducir el niimero de entradas al permitido por el ni-
mero de observaciones disponible. Por ejemplo, si una red tiene dos
entradas y una salida, requerira é6ptimamente (2 + 1)*10* 10 =300
observaciones, que dividido entre 12 meses es igual a 25 anos de
data. Dado el niimero de observaciones disponibles para este estudio
decidimos incluir como entradas a las redes dos de los diez indices
componentes del LEI, esto es, para cada pais un indice del mercado
accionario y un indice del mercado de bonos soberanos correspon-
dientes. Los indices utilizados como entradas fueron para Estados
Unidos: i) s&p 500 Composite-Price Index (délares) y ii) yjpm United
States Govt. Bond (délares)-Price Index; para México: i) msc1 Mexi-
co Former Dead-Price Index (pesos) y ii) JpM ELMI México (L) Dead-
Return Ind (orcrL).

En principio podemos usar cualquier conjunto simple de datos
para entrenar nuestras redes. Sin embargo, en la practica suele
ser de gran importancia realizar un preprocesamiento apropiado de
la data antes de alimentar con ella a la red. Dicho preprocesamiento,
de ser adecuado, ayuda a la red a aprender mejor. En el caso del
presente trabajo, cada variable de entrada de la red fue optimada
(preprocesada) antes de alimentar a la red con ella. El método de
optimacion consistié en que cada variable de entrada fue utilizada
para generar 24 variables de entrada consistentes en rezagos sucesi-
vos de la variable de entrada original, cada una mas rezagada que
la préxima desde (X —1 mes), (X —2 meses), (X — 3 meses)... hasta
(X — 24 meses). Cada variable de entrada rezagada se utilizé aisla-
damente para proyectar el LEI correspondiente mediante el siguien-
te procedimiento, que coincide con la estrategia de compraventa
descrita por Anatolyev y Gerko (2005) (véase lineas abajo): i) se su-
pone que el LEI es comerciable con precio igual al valor numérico del
indice; ii) si la entrada y el LEI coinciden en la direccién del cambio
(si ambos suben o ambos bajan), se suma al “patrimonio” o equity
del agente una “ganancia” igual al valor absoluto de la diferencia
entre el “precio,” y el “precio,_,” del LEL de lo contrario se resta esa
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CUADRO 2. Valores del indice de EP

Rezago EP Anatolyev Rezago EP Anatolyev
Lag_2 0.71339569 Lag_14 —-0.95337281
Lag_3 —-0.28314134 Lag_15 —2.74800468
Lag_4 -1.53075007 Lag_16 —-0.46402437
Lag 5 -1.80635256 Lag_17 —0.09574475
Lag_6 —-2.13690593 Lag_18 —-0.43578441
Lag 7 -1.3699712 Lag 19 —-0.01960145
Lag_8 0.66349162 Lag 20 2.25037464
Lag 9 1.35038554 Lag 21 2.04505793
Lag_10 0.66499122 Lag_22 1.2619383
Lag 11 —0.42872635 Lag_23 0.90530506
Lag_12 —-0.68200151 Lag_24 —-0.39314648
Lag_13 —1.38125953

misma cantidad como “pérdida’; iii) esto es, se construyeron 24 sis-
temas de compraventa del 1EI, cada uno con una entrada rezagada
distinta; iv) se calculé el cociente estadistico EP de estos 24 siste-
mas de compraventa, esto es, “Excess Profitability” o rentabilidad
excedente (y la probabilidad de prediccién asociada) de Anatolyev y
Gerko (2005) (véase lineas abajo); v) los sistemas de compraventa se
jerarquizaron con base en los resultados obtenidos; por ejemplo,
para escoger el rezago apropiado del indice de acciones de México
como predictor de la economia, se obtuvo una tabla de valores del in-
dice de EP, gracias a la cual se escogié el rezago 20 como éptimo (véa-
se cuadro 2).

Los resultados de la optimacién de los rezagos llevaron a la si-
guiente seleccién: para los Estados Unidos, 1) s&p 500 Composite-
Price Index (délares), rezago 7 meses y ii) jpMm United States Govt.
Bond (ddélares)-Price Index, rezago 4 meses; para México: i) MSCI
México Former Dead’-Price Index (pesos), rezago 20 meses y ii) JPM
ELmM1 México (L) Dead’-Return Ind (orcL), rezagol5 meses.

Cada una de las entradas de rezago seleccionadas se utilizé para
construir tres promedios méviles que también fueron usados como
entradas de la red. Estos tres promedios méviles se construyeron
introduciendo otros tres valores de a (0.1, 0.3 y 0.5) en la siguien-
te formula de suavizamiento: promedio mévil, M, = *x, + (1 - o)
*M, ,.Los valores escogidos para o. permiten considerar los tres ca-
sos posibles: en el cuerpo de datos, i) las Gltimas observaciones tie-
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nen importancia preponderante, i) la Gltima fraccién considerable
tiene importancia preponderante y iii) casi todos los datos son de
importancia primordial. En total, cada red fue alimentada con ocho
variables de entrada: seis suavizadas y dos sin suavizar.

V. EVALUACION DEL DESEMPENO DE LAS REDES

La evaluacion del desempeiio de las redes relativa a los datos del con-
junto extramuestral fue hecha con base en el niimero —y magni-
tud— de los aciertos en la prediccién de la variacién del indice por
medio de la prueba estadistica de precisién en el acierto direccional
y magnitudinal —FExcess Profitability o Ep de Anatolyev y Gerko
(2005)—, suponiendo para ello que el indice de actividad econémica
es “comerciable”. Los resultados mostraron: i) que la red neuronal
posee capacidad predictiva —es decir, que en ambos casos tratados,
la red predice al LEI con un margen de certeza de mas de 90%—; ii)
que esta capacidad predictiva es congruente —es decir, que es estable
durante el periodo de prueba—, y iii) que la capacidad predictiva
de la red es superior a la de una regresién multiple equivalente.
Dado que el instrumento usado tanto para evaluar la capacidad pre-
dictiva de la red y demostrar su congruencia como para compararla
con la de una regresion es la prueba de predictibilidad de Anatolyev
y Gerko, ofrecemos a continuacién una descripcién de dicha prueba
estadistica que mide la precisién en el acierto direccional y magnitu-
dinal de un predictor y los sintetiza en dos parametros llamados res-
pectivamente Excess Profitability o £p y Probability of Prediction o
Prob., la cual es la probabilidad de que una variable normal centra-
da en 0 y con desviacién estandar igual a 1 asuma un valor ubicado
dentro del intervalo que va de —EP a +EP, es decir, la probabilidad de
no independencia de las predicciones y las observaciones.

Segin Anatolyev y Gerko (2005), “si y, es el rendimiento de un
activo financiero o indice y y, > 0 una prediccién o proyeccién con-
tinuamente distribuida de y,, la predicciéon y, depende sélo de la
data del conjunto de informacién I, , ={y, ,,y,_,,...} 0, de manera
mas general, del conjunto de informacién extendidol, | > { Y 1o
Y, 5»---1» €l cual puede incluir otras variables histéricas. Considere
ahora la siguiente regla de compraventa basada en y,:
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(1)

{Compre acciones que valgan el patrimonio actual si y, >0,

Venda acciones que valgan el patrimonio actual si no

Esto es, un inversionista va largo si la predicciéon para el préximo
periodo es positiva, y va corto si no lo es. Llamemos esta regla la es-
trategia de compraventa. Equipado con esta estrategia, el inversio-
nista modifica su posicién cada periodo de compraventa y cierra la
posicién al final de cada periodo. Entonces, el rendimiento durante
un periodo de la estrategia de compraventa es:

r, =sign(y,)y, (2)

en el que sign(-)toma el valor de —1 cuando su argumento es negati-
vo y el valor de +1 cuando su argumento es no negativo. Implicita-
mente suponemos que la distribucion de sign(y, )es no degenerada.

La estrategia de compraventa (1) describe el comportamiento de
un “analista técnico artificial” neutral al riesgo, si seguimos la ter-
minologia de Skouras (2001). La rentabilidad de la estrategia de
compraventa (1) fue evaluada por Gengay (1998) como si las pre-
dicciones tuvieran valor econémico en la practica. Usando dos dece-
nios y medio de pjia Gencgay (1998) encuentra que esta estrategia de
compraventa es capaz de proporcionar ganancias perceptibles en com-
paracion con las de una estrategia de buy and hold. Aqui se usa esta
estrategia de compraventa para construir una prueba formal de
predictabilidad promedio de los rendimientos, la cual se basa en la
rentabilidad extramuestral de la estrategia de compraventa. El lec-
tor debe tener presente que el proceso de compraventa es tan sélo
un experimento cerebral, y que no hace diferencia alguna el que
haya limites de mercado (como costos de comercio y restricciones a
la venta corta) que impidan o permitan la ejecucion de la estrategia.

De manera formal, la hipétesis nula es la de que hay independen-
cia de media condicional, H E[y,|I, ,]=const. Técnicamente se
requiere que segin la hipétesis nula se dé una propiedad mas fuerte:
y, sea independiente de y, para todos los rezagos y avances. El ren-
dimiento esperado de un periodo de la estrategia de compraventa
(1) es E[r,], el cual es estimable congruentemente con la hipétesis
nula por los siguientes dos estimadores:
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1
AT:TZt:rt 3)

(1o . (1
B, {T; sign(§, )j (T? ytj (4)

Ciertamente, con la hipétesis nula 4, 5E [r,]y B, 5E [sign(y,)]
Ely,1=E[sign(3,) Ely, 1" = E[sign(3,) E[y,)I, 1] = E[sign(3,)
y,| = E[r,]. Mientras que A, es el rendimiento promedio que resulta
del uso de la estrategia de compraventa, B, es (la estimacién del)
rendimiento promedio de una estrategia de referencia (benchmark)
que genera sefales de compraventa aleatoriamente con probabili-
dades que corresponden a las proporciones de “compras” y “ven-
tas” implicadas ex post por la estrategia de compraventa. Cuando
y, es predecible, la prediccion en tiempo real y la inversién siguien-
do la estrategia de compraventa generaran un rendimiento mas alto
que el de la estrategia de referencia, la diferencia entre A, y B, sera
considerable y la prueba tendra poder.

Para completar la construccion de la prueba, queda por computar
la varianza de A, y B, con la hipétesis nula. Seap, = Pr{sign(y,)
=1}, entonces

var(4, —B;) =4 TT;1 p;(1-p;) var(y,) 5)

La manera mas simple de estimar esta varianza es

A 4 R R e
Vep=rg b= P3)% (v - ¥)

en la que hemos corregido por los grados de libertad al estimar la
varianza de y,,y en la que

by =1z s |
es un estimador congruente de p,. El estimado V,, es positivo por
construcciéon a menos de que por casualidad todas las prediccio-
nes tengan el mismo signo. La estadistica de nuestra prueba, de tipo
Hausman y que llamamos estadistica de rentabilidad excedente (Ep),
y su distribucién asintética son:
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EP="T_"T 5 N(,1) (6)

segtn Anatolyev y Gerko (2005). Adviértase que la f6rmula (6) no es
mas que un cociente de rendimientos/volatilidad, indicdndonos la
relacion intrinseca entre EP y el cociente clasico de Sharpe que tam-
bién calculamos lineas abajo.

1. Capacidad predictiva de la red neuronal

El cociente EP analiza la capacidad predictiva de la red neuro-
nal en términos del tamano del intervalo que va de —EP a +EP, en el
que EP es una variable normal estandar centrada en ) y con desvia-
cién estandar igual a 1. Se refuta la hipétesis nula de que hay inde-
pendencia de media condicional H: E[y,|I, ] =const si el inter-
valo es suficientemente grande dando un area probabilistica con la
curva normal de, por ejemplo, .90 0 mas (en el caso de Ep = 1.69) o
.95 o mas (en el caso de Ep = 1.965), segtin el nivel de confianza re-
querido.

2. Congruencia histérica de la capacidad predictiva de la red

Para analizar la estabilidad de la capacidad predictiva de cada red
se calcul6 la desviacion estandar de la frecuencia acumulativa con
que la red predijo correctamente —segun el cociente EP—, la varia-
cién del LEI a lo largo de la duracién del conjunto extramuestral.

3. Comparacién de la capacidad predictiva de la red neuronal
con la de una regresion miiltiple equivalente

Por dltimo, la capacidad de los modelos de redes neuronales para
predecir la variacién del LEI —junto con la rentabilidad que un in-
versionista habria obtenido de haber seguido las recomendaciones
de compra y de venta arrojadas por el modelo— fue contrastada
con la rentabilidad que éste habria obtenido de haber seguido las
recomendaciones de compra y de venta hechas por una regresién
miultiple comparable.
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VI. ANALISIS DE LOS RESULTADOS

1. Capacidad predictiva de la red neuronal

El cuadro 3 resume la capacidad predictiva de las redes dentro
del conjunto extramuestral. Ademas del Ep se calcul6 una serie de
medidas secundarias, de las cuales la tinica que pudiera no ser de uso
general es el drawdown. El drawdown en cualquier punto del tiem-
po es el decrecimiento en el valor neto de la cuenta del patrimonio

desde el valor histérico maximo de la misma (Wolberg, 2000, p. 39):

Cociente del nivel del patrimonio = nivel del patrimonio/nivel maxi-
mo del patrimonio

Drawdown = 1 — cociente del nivel del patrimonio

(Equity Ratio = Equity/Max Equity. Drawdown = 1-Equity Ratio)

También se calcul6 la proporcién Sharpe, cociente conocido en el

mundo financiero y cuyo comportamiento se asemeja al del Ep:

ROI

Proporcién Sharpe = ——
()

utilidad | final] 1
utilidad [inicial]

ROI =

o =desviacién estandar del ROI

CuUADRO 3. Capacidad predictiva de las redes

Desviacién . . .
Proporcién Promedio Maximum

Estrategia EP Profit kot e.jitjr;((i)c;r Sharpe Drawdown Drawdown
Red-LEI-
Estados Unidos 1.81 5.50 0.05 0.01 3.79 0.18 1.11
Red-LEI-
México 2.06 17.75 0.15 0.05 3.09 0.07 0.29
Desviacién .
Porcen- Promedio estandar . Porcentaje 95% del mtervalo
. Pérdida confidencial
taje  porcentual del total de del tai
derecho derecho porcentaje ora pérdida °°p ;r Ciln Y eh
derecho promedio derecho
Red-LEI-
Estados Unidos 0.67 0.67 0.10 3.30 0.33 0.63 0.70
Red-LEI-

México 0.67 0.64 0.08 5.13 0.43 0.62 0.67
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GRAFICA 2. México: Economia estimada vs observada
(Diciembre de 1998-septiembre de 2001)
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(México) (México)

2.06 960

Ademas, para ambas redes la prueba Ep muestra que dentro de
un nivel de mas de 90% de confianza podemos rechazar la hipétesis
nula de independencia (falta de capacidad predictiva) y por tanto
aceptar la hipétesis de la capacidad de las redes utilizadas para anti-
cipar las fluctuaciones de las economias de los Estados Unidos y Mé-
xico. Como evidencia complementaria obsérvese que la media del
porcentaje de aciertos esta por encima de 50% y su estrecho inter-
valo de confianza, también esta bien por encima de 50%. La propor-
ci6n Sharpe mayor que 1 indica que los vaivenes de la ganancia o
pérdida (asociados al riesgo) son menores que el rRoI (la ganancia).

En la grafica 3 mostramos las curvas de la economia observada y
estimada por la red neuronal para México. Adviértase a continuacién
la adquisicién congruente de rendimientos y la baja volatilidad de la
curva patrimonio acumulado correspondiente a la grafica 2 —que
en realidad representa el “éxito predictivo acumulado” de la estrate-
gia utilizada por la red para predecir el LE1 de México—. Las mismas
observaciones son pertinentes para el caso de los Estados Unidos.

2. Congruencia histérica de la capacidad predictiva de la red

Las graficas 6 y 7 muestran que la capacidad predictiva se mantie-
ne a lo largo del tiempo dentro del periodo extramuestral. El porcen-
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GRAFICA 3. México: Curva de patrimonio acumulado de la estrategia
de compraventa de la red neuronal
(Diciembre de 1998-agosto de 2001)
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GRAFICA 4. Estados Unidos: Economia estimada vs observada
(Agosto de 2001-septiembre de 2003)
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GRAFICA 5. Estados Unidos: Curva de patrimonio acumulado
de la estrategia de compraventa de la red neuronal

(Agosto de 2001-agosto de 2003)
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GRAFICA 6. Estados Unidos: Porcentaje de aciertos de la red
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GRAFICA 7. México: Porcentaje de aciertos de la red
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taje de aciertos mantiene una pendiente cercana a 0, lo cual sugiere
que las redes mantienen a lo largo del tiempo una precisién constan-
te en la proyeccion de la direccién del LEL

3. Comparacién de la capacidad predictiva de la red neuronal
con la de una regresion miiltiple equivalente

Las regresiones multiples tuvieron las mismas entradas (inputs)
que las redes (esto es, los mismos rezagos del indice de bonos y de ac-
ciones) y fueron efectuadas con base en primeras diferencias con p
de autocorrelaciéon de Durbin calculado en dos pasos (véase graficas
8-11 y cuadro 4). Adviértase que la red es mejor predictora que la
regresion en ambos casos: tanto para México como para los Estados

Unidos.
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GRAFICA 8. México: Red neuronal
(Diciembre de 1998-septiembre de 2001)
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GRAFICA 9. México: Regresion miltiple
(Diciembre de 1998-septiembre de 2001)
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GRAFICA 10. Estados Unidos: Red neuronal
(Agosto de 2001-septiembre de 2003)
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GRAFICA 11. Estados Unidos: Regresién miltiple
(Agosto de 2001-septiembre de 2003)
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CUADRO 4. Resumen de los resultados comparativos
de la red neuronal vs regresion
Red neuronal Ganancias Probabilidad Ganancias Probabilidad
Vs regresion excedentes predictiva excedentes de la predictiva de
(segiin Anatolyev)  de la regresién de la regresion red neuronal la red neuronal
México 1.93 .897 2.06 960
Estados Unidos 1.67 907 1.81 929

CONCLUSIONES

Las redes neuronales tienen capacidad predictiva significativa y esa
capacidad predictiva es estable durante un intervalo que queda por
determinar. Esto significa que las redes neuronales debidamente en-
trenadas son una fuente valiosa de informacién al momento de inver-
tir en una empresa ubicada en una economia foranea o local. Debido
a que las entradas se rezagaron un minimo de cuatro meses para
la economia de los Estados Unidos y un minimo de 15 meses para la
mexicana, las redes proyectan con bastante anticipacién, lo cual es
conveniente para algunas estrategias de inversion.

La hipétesis comportamentalista de la relacién entre los mercados
de capitales maduros (el sentimiento de prosperidad) y la propen-
si6n al gasto —relacién que serviria para explicar el crecimiento de
la economia— obviamente no se aplica a paises con mercados de ca-
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pitales incipientes que afectan y son afectados de manera directa sélo
por un grupo de inversionistas relativamente pequeiio. En este tra-
bajo los mercados de capitales mexicano y estadunidense sirven de
entrada a redes que proyectan con éxito la economia de esos paises.
Este estudio confirma la pertinencia de los mercados de capitales
como predictores del comportamiento macroeconémico y del de los
ciclos de negocios (Wheelwright y Makridakis, 1985; Stock y Watson,
1989).
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