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Capitulo 1. Introduccion

Como es bien sabido, no podemos controlar los sucesos futuros sin embargo podemos
realizar una aproximacion a ellos o al menos simular un comportamiento que permita intuir
cualitativa y cuantitativamente el desenlace de un determinado hecho. El presente trabajo
esta disefiado para estudiar los modelos de pronoéstico para las series de tiempo financieras,
las cuales debido a su alta volatilidad no han sido del todo desentrafiadas en sus patrones
de comportamiento que son necesarios para su proyeccion a futuro. Las técnicas utilizadas
corresponden a métodos econométricos comunes y un método no tradicional que en
especifico aparenta un proceso adaptativo de los factores que conforman el
comportamiento de los sucesos: las redes neuronales. Dentro de contenido general, en el
capitulo 2 se hablara de estos métodos tradicionales y no tradicionales de prondstico de
datos; en los capitulos 3 y 4 se estipulan las bases de econometria y de series de tiempo
necesarias para el tratamiento de los mismos; en el capitulo 5 se describen los modelos
ARCH y GARCH vy, en el 6 se cita el modelo de red neuronal artificial o RNA. El tltimo
apartado estd dedicado a la ejecucion de tales técnicas para el prondstico de la serie de
retornos intradia de la accion AAPL, correspondiente a la empresa estadounidense Apple
Inc. Se utilizo6 el programa SPSS para la construccion RNA y el programa Eviews para los
modelos econométricos. En las conclusiones se deduce finalmente la eficiencia los

métodos estudiados.

1.1 Justificacion de la investigacion

Esta tesis esta encaminada a hacer uso de técnicas innovadoras en el proceso de prediccién
de datos financieros. Su principal motivacion ha sido alcanzar a estudiar y dominar una de
las etapas mas avanzadas de los cursos econométricos y estadisticos correspondientes a la
modelizacion aplicada al prondstico. Empero, tal dominio no solo se limita a la
implementacién de la ensefianza tematica que la Facultad de Economia ofrece en su plan
de estudios, si no que explora las innovaciones en el ambito econdmico-financiero para
complementar y fortalecer los conocimientos ya adquiridos. En este sentido, la presente
investigacion hace analisis de los modelos de volatilidad estocastica ARCH y GARCH
(procesos evolucionados de la econometria bésica), asi como de las redes neuronales
artificiales (método pilar de la inteligencia artificial con aplicaciones en varios ambitos,

incluido el econémico-financiero).



1.2 Objetivo general

Comparar la eficiencia en el prondstico de series de datos financieros mediante dos vias:
los métodos econométricos tradicionales para series de tiempo volatiles (en especifico
modelos ARCH y GARCH) y los métodos innovadores correspondientes a la inteligencia

artificial (en este caso el modelo de red neuronal artificial).

1.3 Objetivos particulares

Conocer a detalle los métodos econométricos que adaptan la volatilidad en su desarrollo

tedrico y practico para el pronostico de series de tiempo fluctuantes.

Comprender el mecanismo bajo el cual trabajan las redes neuronales con el fin de poderlo

aplicar en otras areas correspondientes al pronostico econémico-financiero.
1.4 Hipotesis

Las redes neuronales artificiales tienen igual o mayor eficacia en el pronostico de series de

tiempo financieras que los modelos estadisticos comunes.



Capitulo 2. Los Métodos de pronostico para series

financieras

Existen varias técnicas de pronostico en el &mbito econdmico-financiero, la mayor parte de
ellas se basan en conocimientos estadisticos y economeétricos, sin embargo el desarrollo de
la inteligencia artificial en conjunto con el progreso de la tecnologia computacional, ha
permitido la aplicacion de otros procesos predictivos eficaces como los algoritmos
genéticos o las redes neuronales artificiales. Una vez adquiridos los conocimientos para su
ejecucion, el uso facil de software permite obtener, procesar, y actualizar con gran rapidez

la carga especifica de datos que se requiera tratar.
2.1 Métodos tradicionales

Los métodos de prondstico tradicionales consisten en técnicas de descomposicion,
promedios mdviles, suavizacién exponencial y analisis de regresion o de correlacion.
Dichos métodos se erigen bajo el supuesto de que la varianza de una serie cronoldgica es
constante (homoscedastica), condicidn para alcanzar la estacionariedad. Sin embargo, en
ocasiones la varianza tiene cambios sistematicos en el tiempo, sobre todo tratdndose de
series financieras, en donde el fenémeno es mucho méas complejo.

En este sentido, para el tratamiento y prediccién de series de tiempo volatiles, los modelos
ARCH (Heteroscedasticidad Condicional Autorregresivo) y GARCH (generalizacion de los
modelos ARCH) son los mas comunes entre los administradores de riesgo y financieros ya
que capturan considerablemente la heteroscedasticidad. Estos modelos se expondran mas

adelante.
2.2 Métodos no tradicionales

Los modelos de pronéstico anteriores extrapolan el valor de la variable de interés a través
de mecanismos que utilizan datos histéricos, consecuentemente trabajan bajo el supuesto
de que el futuro estd en cierta razon predefinido por el pasado. Asi mismo, la
estructuracion de estos modelos incluye cefiirse a reglas o suposiciones acerca de la
distribucion de los datos, su correlacion, estabilidad, varianza, etc.; es decir, adaptan los
sucesos a un modelo teoricamente correcto. Contrariamente, los métodos no

convencionales adaptan un modelo a los hechos pasados o informacion en general para



estimar un resultado en lo posterior. Uno de estos métodos son las redes neuronales
artificiales o RNA.

El programa de la red neuronal asimila un rango completo de relaciones pasadas entre un
conjunto de variables “he intenta desarrollar las relaciones subyacentes a través del
aprendizaje conforme lo asimila” (Hanke, 2010:489). Una de las ventajas del uso de redes
neuronales es que su estructura y comportamiento se funda sobre entrenamientos
suministrados y no necesita de una relacion especificada como en los métodos
tradicionales; tampoco requiere de datos provenientes de una poblacion con distribucién de
probabilidad determinada y el desempefio de la red puede ser corregido para obtener mayor

exactitud en los resultados.

Las redes neuronales son poderosos mecanismos para pronosticar datos financieros, debido
a que son eficaces en la modelacién de sistemas claramente no lineales o sucesos altamente

correlacionados.
A los puntos anteriores se afiaden las siguientes ventajas:

e Poseen un aprendizaje adaptativo, es decir los elementos procesales (neuronas)
pueden ser reformados por el supervisor o autoajustarse por la misma red mediante
la generacidén de su propia distribucion de pesos en atencion al algoritmo de
aprendizaje adecuado.

e Son mecanismos auto-organizados, ya que con el fin de obtener los resultados
especificados, la red posee la capacidad de reestructurarse en su totalidad.

e Toleran fallos en sus distintas fases de procesamiento:

a) Durante el entrenamiento la red es capaz de aprender aun con patrones
distorsionados, incompletos o con ruido; asi mismo almacena informacion no
localizada para generar un patrén de salida.

b) Durante el funcionamiento la actividad de la red no se ve afectada ante dafios o
destruccion de su estructura.

e Operan en tiempo real, realizando modificaciones en los pesos de sus conexiones
durante el aprendizaje.

e Recurren al uso de la tecnologia en su construccion y entrenamiento, dado que una

red puede ser trasladada facilmente a un hadware de bajo coste.



Por consiguiente, la diferencia méas radical entre los meétodos tradicionales y no
tradicionales es la definicion y restriccion del algoritmo que procesard la informacion y

sera ejecutado por el ordenador computacional.



Capitulo 3. Bases de econometria

La econometria es una disciplina que hace uso de las matematicas y la estadistica para el
andlisis cuantitativo de modelos econémicos. Un modelo es aquella version simplificada de
la realidad que incluye variables dependientes e influyentes, y puede ser representado
mediante expresiones matematicas. En este capitulo se definiran algunos de los conceptos
fundamentales correspondientes a las caracteristicas estadisticas (incluyendo su deteccion,

causas y correccion) que presentan especificamente los modelos econométricos.
3.1 Normalidad

El supuesto de normalidad para el término de error tiene como finalidad representar la
influencia estable combinada de un gran nimero de variables independientes (no incluidas
en el modelo) sobre la variable dependiente. Es decir, se desea que los errores posean una
dispersion mas menos comportada, lo que indicaria que la estimacion del modelo
matematico se acopla casi correctamente a la realidad a pesar de no incluir todas las
variables de influencia posibles. El teorema del limite central proporciona la justificacion
tedrica para el supuesto de normalidad del término de error (a una mayor cantidad de datos
y experimentos realizados los errores tenderan a comportarse mas uniformemente, lo que
se puede plasmar en una distribucion normal). Bajo este teorema se enuncia también, que
cuando el nimero de variables no sea muy grande y éstas no sean estrictamente
independientes, la distribucion de su probabilidad tiende a seguir una distribucion normal;

lo mismo sucede con la probabilidad de los parametros estimados.

a) Causas de no normalidad:

e Presencia de datos atipicos.

e Uso de variables con asimetria.

e Incorrecta especificacion del modelo.
b) Pruebas para detectar:

e Jarque Bera.

e Shapiro-Wilk.

e Kolmogorov-Smirnov.

e Anderson-Darling.



c) Consecuencias: La inexistencia de normalidad provoca que los estimadores ya no
posean varianza minima y por tanto que no sean eficientes.
d) Correccion:
e Modificacién de la forma funcional del modelo.

e Eleccion de nuevas variables.
3.2 Multicolinealidad

La multicolinealidad es la existencia de una relacion lineal perfecta o exacta entre algunas
0 todas las variables explicativas de un modelo de regresion. En un modelo econométrico
es inadmisible la presencia de este efecto dado que, cuando se desea explicar de manera
“pura” la alteracion de la variable independiente a través de la influencia de una variable
independiente, esta debe medirse individualmente sin tomar en consideracion los efectos o

alteraciones que se produzcan ante las relaciones con otras variables independientes.

a) Causas:
e Método de recoleccion de informacion deficiente.
e Restricciones en el modelo o en la poblacion objeto de muestra.
e Incorrecta especificacion del modelo.
e Modelo sobredeterminado.
b) Sintomas:
e Larazdn t de uno o mas coeficientes es estadisticamente no significativa.
e R? lamedida global de bondad de ajuste puede ser muy alta.
e Los estimadores presentan varianzas y covarianzas grandes.
e Los estimadores minimos cuadrados ordinarios y sus errores estandar son
sensibles a pequefios cambios en los datos.
c) Pruebas para detectar:
e Un R? elevado con pocas razones t significativas para los parametros.
e Altas correlaciones entre parejas de regresores.
e Examen de correlaciones parciales.
e Ejecucién de regresiones auxiliares entre las mismas variables
independientes para observar su nivel de correlacion.
e Observacion del factor de inflacion de la varianza.
e Diagrama de dispersion.

d) Consecuencias: Los estimadores dejan de ser insesgados.



e) Correccion:

Informacion a priori que justifiqgue multicolinealidad.

Combinacién de informacidn de corte transversal y de series de tiempo.
Eliminacion de una o varias variables.

Trasformacion de variables.

Datos nuevos o adicionales.

3.3 Homoscedasticidad

La homoscedasticidad ocurre cuando la varianza de las perturbaciones no es constante a lo

largo de las observaciones. En la modelacién econométrica se desea por todas partes

minimizar esta caracteristica, ya que es indicativa de que el ajuste matematico del modelo

es altamente inconstante.

a) Causas:

Aprendizaje de errores.

Adaptacion de una variable que depende de la decision humana (por
ejemplo, el consumo se adapta al ingreso en funcién de las expectativas de
su aumento).

Mejora en las técnicas de recoleccion de datos.

Presencia de datos atipicos o aberrantes.

Modelo incorrectamente especificado.

Asimetria en la distribucidn de una o mas regresoras incluidas en el modelo.

Incorrecta transformacion de los datos.

b) Pruebas para detectar:

Método gréafico: existencia de patrones en los residuos.
Prueba de Park.

Prueba de Glejser.

Prueba de correlacién de orden de Spearman.

Prueba de Goldfeld Quandt.

Prueba Breush Pagan Godfrey.

Prueba general de heteroscedasticidad de White.

c) Consecuencias: Los estimadores ain son lineales e insesgados pero dejan de tener

varianza minima, motivo por el cual ya no son eficientes.

d) Correccion:

10



Minimos cuadrados ponderados

3.4 Autocorrelacion

Este concepto refiere la correlacion existente entre los miembros de una serie de

observaciones ordenadas en el tiempo o en el espacio.

a) Causas:

Inercia o pasividad en la propia serie.

Sesgo de especificacion (datos excluidos de la serie).
Sesgo de especificacion por la forma funcional incorrecta.
Fendmeno de la telarafa.

Rezagos.

No estacionariedad.

Transformacién incorrecta de datos.

b) Pruebas para detectar:

Método gréafico o revision del correlograma de residuos al cuadrado.

Prueba de las rachas.
Prueba d de Durbin Watson.
Prueba de Breush Godfrey.

c) Consecuencias: Los estimadores dejan de ser eficientes

d) Correccidn:

Uso del método de Newey Way
Método generalizado de minimos cuadrados

Modificacion de la forma funcional

11



Capitulo 4. Bases de series de tiempo

Un modelo de series temporales describe la senda de una variable y, en términos de
factores x, contemporaneos (incluso retardos), errores €, y su propio pasado, y,_;, por

ejemplo,

Ve = P1+ Baxe + B3ye—1 € 41

Las series temporales son sucesivos hechos de un proceso aleatorio o estocastico (Greene,
1999: 710).

4.1 Procesos estocasticos

Un proceso estocastico es aquel que se desarrolla al azar en el tiempo, es decir, consiste en
secuencias de variables aleatorias x,, x, x, ... en las que x,, representa alguna magnitud
aleatoria a tiempo n. Por lo general, el valor x,, a tiempo n puede depender del valor x,,_,

atiempo n — 1, o también de los valores x,,, a otros tiempos m < n. (Evans, 2004: 649)

4.1.1 Proceso estocastico estacionario

Es aquella sucesion o secuencia de variables aleatorias que devienen de una poblacion con
media cero, varianza constante y cuyo valor de la covarianza entre dos periodos depende
solo de la distancia o rezago entre dichos periodos y no del tiempo en el cual se calculé la
covarianza; regularmente se suponen independientes o normalmente distribuidas. Este

proceso estocastico estd ordenado segun el tiempo t:
{Et}; t = —o0,+00

Donde cada elemento de la sucesion tiene E(e,) = 0, E(e?) = o2,y Cov(e,, €) = 0 para
todo s # 1. Este proceso también es conocido como ruido blanco y es el cimiento de los

modelos de series de tiempo (Gujarati, 2009: 740).

4.1.2 Proceso estocastico no estacionario (caminata aleatoria)

Como su nombre lo indica es una sucesion de variables aleatorias que pertenecen a una
poblacion que no cumple con alguno de los supuestos antes mencionados como media
cero, varianza constante o covarianza independiente del tiempo. El proceso mas comun es
el de la caminata aleatoria. Suponiendo que €; es un término de error de ruido blanco, con

media 0 y varianza a2. Entonces decimos que la serie y, es una caminata aleatoria si:

12



Ve =Yi-1 T € 4.2

El valor de y en el tiempo t es igual a su valor en el tiempo (¢t —1) méas un choque

aleatorio €,. Existen dos tipos de caminata aleatoria:

1. Caminata aleatoria sin deriva o sin desvio (es decir, sin termino constante o de
intercepto)

2. Caminata aleatoria con deriva o con desvio (es decir, con término constante)
Para determinar una caminata aleatoria sin deriva, de la ecuacion 4.2 podemos escribir:
Y1=Yoté
Y2=Y1t€2=Yyot et e
Y3 =Yt €3 =yot et t63
En general si el proceso comenzo en el tiempo 0 con un valor de y,, tenemos:
Ve =Yoo+ Xe€ 4.3

un modelo de caminata aleatoria sin deriva donde y, es la suma de y, inicial mas la suma
de los choques aleatorios . €, (tendencia estocastica). El impacto de tales choques perdura
en el tiempo, por ejemplo, si €, = 2, en vez de €, = 0, todas las y; de y, en adelante seran
dos unidades mayores, por lo que nunca cesa el efecto. La caminata aleatoria tiene

memoria infinita. Consiguientemente:

E(ye) = E(Yo +Z€t) =Yo

Esto indica que la media de y es igual a su valor inicial (constante). De igual forma se

demuestra que
Var(y,) = to?

Conforme se incrementa t, su varianza aumenta de manera indefinida, lo que viola una
condicion de la estacionariedad (Gujarati, 2009: 743). Asi, el modelo de caminata aleatoria

(MCA) sin deriva es un proceso estocastico no estacionario.
Para definir la caminata aleatoria con deriva modificamos (4.2) como sigue:

Ve = 6 + Vt-1 + € 4.4

13



Donde & se conoce como el parametro de la deriva. EIl término deriva proviene del hecho

de que si escribimos la ecuacion anterior en primeras diferencias

Ve —Yi-1 = Ay =6 + ¢

se demuestra que y, se deriva 0 se desvia hacia arriba o hacia abajo, segin § sea positiva o

negativa. Es posible demostrar que para el modelo de caminata aleatoria con deriva (4.4):

E(y)=yo+t:6
Var(y,) = ta?

la media, al igual que la varianza se incrementa con el tiempo, lo que viola de nuevo las
condiciones de estacionariedad. Por ende, el MCA, con o sin deriva, es un proceso

estocastico no estacionario.

4.1.3 Proceso estocéastico de raiz unitaria
Un proceso estocastico no estacionario posee una raiz unitaria si al obtener sus primeras
diferencias dicho proceso se vuelve estacionario. Esto se explica de la siguiente manera.

Expresando el modelo de caminata aleatoria como:

Yt = PYt-1 T €

-1<p<1

Si p =1, las primeras diferencias del modelo son:

Ve —Ye—1) = Aye = €

Es decir, la serie de primeras diferencias resultante ¢, es estacionaria. En resumen, si p es
en efecto 1, tenemos el problema de raiz unitaria, que equivale a un caso de no
estacionariedad. El proceso descrito hasta ahora corresponde a una caminata aleatoria sin
deriva, cuya varianza de y; es no estacionaria. “El nombre de raiz unitaria se debe a que
p = 1. Por tanto los términos no estacionariedad, caminata aleatoria, raiz unitaria y

tendencia estocastica se consideran sindnimos” (Gujarati, 2009: 744).

4.1.4 Proceso estocastico estacionario en tendencia y estacionario en diferencias
Un proceso estocastico es estacionario en tendencia cuando una serie de tiempo posee una
tendencia determinista, es decir, predecible y no variable. Asi mismo, un proceso

estocastico es estacionario en diferencias cuando la tendencia de una serie de tiempo no es

14



predecible, si no estocéstica (y debe realizarse un proceso de primeras diferencias para ser

identificada). Formalizando la definicion consideremos un modelo de serie de tiempo y;:

Ve = P1+ Bot + B3yi—1 + € 4.5

Donde €, es un término de error de ruido blanco y donde t es el tiempo medio

cronoldgicamente. Tenemos las siguientes clasificaciones (Gujarati, 2009: 744):

e Caminata aleatoria pura: sien (4.5) g; = 0, 8, = 0, B3 = 1, obtenemos
Ye =Ye-1 T €
un modelo de caminata aleatoria sin deriva y por tanto no estacionario, pero cuyas
primeras diferencias
Aye = (Ve — Ye-1) = €
si son estacionarias. Por tanto, un MCA sin deriva es un proceso estacionario en
diferencias.
e Caminata aleatoria con deriva: si en (4.5) g, # 0, 8, = 0, 3 = 1 obtenemos
Ve =P1+ Y1+ €
gue es una caminata aleatoria con deriva y en consecuencia es no estacionaria. Si la
expresamos como
Ve = YVe-1) = Ay, =B+ & 4.5a
Esto significa que y, mostrard una tendencia positiva (8, > 0) o negativa (8, < 0),
es decir, una tendencia estocastica. La ecuacion (4.5a) es también un proceso
estacionario en diferencias, ya que estas vuelven el proceso estacionario.
e Tendencia determinista: Si en (4.5), 8; # 0, $, # 0, B3 = 0, obtenemos
Ve =B1+ Bt +e  (3.9)
lo cual se Ilama proceso estacionario en tendencia. Aunque la media de y; es
B1 + B»t —no constante—, su varianza (= ¢2) si lo es. Una vez que conocemos los
valores de f3; y 8, podemos pronosticar la media; si restamos la media de y; de y;,
la serie resultante sera estacionaria.
e Caminata aleatoria con deriva y tendencia determinista: Si en (4.5) 8, # 0, 8, # 0,
B3 = 1, obtenemos
Ye=PB1+ Bt +yi1+€
en cuyo caso tenemos una caminata aleatoria con deriva y tendencia determinista,

lo cual se observa al expresarse esta ecuacion como
Ay, =B+ Bat + €
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que significa que y, es no estacionaria
e Tendencia determinista con componente estacionario: f; # 0, B, =0, f3 <1,
obtenemos:

Ye=PB1+ Bt +P3y1 + €
que es estacionaria alrededor de la tendencia determinista.

4.1.5 Procesos estocasticos integrados

“Si una serie de tiempo (no estacionaria) debe diferenciarse d veces para hacerla
estacionaria, decimos que la serie es integrada de orden d” (Gujarati, 2009: 746), por
consiguiente si una serie de tiempo es diferenciada una vez se denomina proceso integrado
de orden 1y se denota como I(1). De manera similar, si la serie es diferenciada dos veces
(tomando las primeras diferencias de la serie ya diferenciada), entonces se denomina

integrada de orden 2. Una serie de tiempo y, integrada de orden d se denota como y,~d.

Si una serie es de naturaleza estacionaria entonces es integrada de orden cero (y,~0), ya

que no requiere ninguna diferenciacion.
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Capitulo 5. Pronostico con econometria de series de

tiempo

En este capitulo se describiran los métodos economeétricos de prondstico elementales, que

hacen uso de datos historicos para su estimacion futura.

5.1 Modelo ARMA

Un modelo ARMA, como su nombre lo indica, es aquel que incluye tanto términos
autorregresivos (AR) como de medias moviles (MA). El proceso méas simple se escribe

como sigue:

Ve =0+ @1yi-1+ €+ Pr1€1

Donde 6 es un término constante. Por ende, en un proceso ARMA(p, q), habra p términos
autorregresivos y g términos de promedios moviles. Estas estructuras se describen a

continuacion.

5.1.1 Modelo autorregresivo (AR)

Un modelo autorregresivo (AR) describe una clase particular de proceso en el que las
observaciones en un momento dado son predecibles a partir de las observaciones previas
del proceso mas un término de error. EI caso més simple es el AR(1) o de primer orden,

Cuya expresion matematica es:

Ve = P1Yt-1 T €

Esta expresion indica que el valor del prondstico de y en el periodo t es una proporcion ¢,
de su valor en el periodo t — 1, mas un choque o perturbacién aleatoria en el tiempo t.
Consiguientemente, el proceso autorregresivo de orden p, representado por AR(p) toma la

forma:;

Ye = P1Yt-1 1t P2Vt2 T+ QpYVip + €

Los modelos s6lo consideran los valores anteriores como regresores.
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5.1.2 Modelo de medias moviles
Un modelo de medias moviles describe una serie temporal estacionaria. En este modelo el
valor actual puede predecirse a partir de un promedio mavil de los términos de error

presente y pasado. EI modelo denotado por MA(1) se expresa como sigue:

Ve =u+ €+ 161

Donde u es un término constante. El proceso de medias mdviles de orden g, representado

por MA(q), viene dado por la expresion:
Ve =u+ €+ i1+ o€y + o+ PeEryg

Asi, un proceso de promedios mdviles es una combinacién lineal de términos de error de

ruido blanco.

5.2 Modelo ARIMA

Un modelo ARIMA(p,d, q), denominado proceso autorregresivo integrado de medias
moviles de orden p,d,q, es una serie temporal que se convierte en un ruido blanco
(proceso puramente aleatorio) después de ser diferenciada d veces. ElI modelo
ARIMA(O, d, 0) se expresa mediante

(1- L)dYt = Ad}’t = €

Donde L es una constante, en tanto que d indica el nimero de diferencias que son

necesarias para convertir la serie original en estacionaria.

5.3 Modelos de volatilidad estocastica

Las series de tiempo financieras se comportan como una caminata aleatoria, por lo que no
son estacionarias; no obstante, sus primeras diferencias si lo son, aungue presentan alta
volatilidad o varianza desigual en el tiempo, lo que finalmente supone un problema para su
tratamiento y prondstico. Para esta clase de series se desarroll6 el modelo de
heteroscedasticidad condicional autorregresivo (ARCH) y sus variantes, como el modelo
de heteroscedasticidad condicional autorregresivo generalizado (GARCH), los cuales son

una solucion a los problemas de varianza desigual y correlacion entre observaciones.
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5.3.1 Modelo ARCH

Como se ha venido indicando, una serie de tiempo solo podra ser modelada
matematicamente si es estacionaria. Para que los datos de tiempo financieros se vuelvan
estacionarios es necesario obtener sus primeras diferencias o simplemente calcular sus
retornos, ya que estos fungen como una diferenciacion al incluir en su calculo la siguiente

formulacion:

Ve = Xt — Xg—1

No obstante, los retornos de datos financieros se caracterizan por presentar aglutinamientos
de volatilidad. Este hecho, perteneciente a la variable de interés denota una clase especial
de heteroscedasticidad ya que se manifiesta en un patron determinado por agrupamientos
(clusters) de periodos de variabilidad alta, seguidos de agrupamientos de periodos de

variabilidad baja.

“Este patron nos sugiere una ‘memoria’ de la volatilidad. Es decir, a una perturbacion
grande en el periodo actual, le corresponde una perturbacién importante en los instantes
inmediatamente futuros, por lo menos en promedio” (Fabris, 2009: 189). Esta peculiaridad
es Util para la estipulacion de un patrén y posible prondstico en los periodos consecutivos.
Siguiendo esta Idgica, si un inversionista toma decisiones en un contexto financiero de baja
variabilidad, entonces debera tomar en cuenta en su pronoéstico de variabilidad para los

instantes prontamente subsecuentes que el presente es un momento de mercado tranquilo.

Este tipo de prondstico se denomina condicional, ya que depende de la informacién
disponible hasta el momento, y es méas acertado que la proyeccién simple de la media de la
variabilidad (o prondstico incondicionado).

Los inversionistas basan su eleccion sobre variables financieras en dos aspectos
principales: un valor promedio o esperado (expectativa) y las fluctuaciones observadas en
periodos inmediatamente precedentes. En este sentido, resulta conveniente atender a un
modelo de heteroscedasticidad condicionada autorregresivo, disefiado para determinar un

patrén de comportamiento estadistico para la varianza (Arce, 1988:3).

“Puede existir un proceso definido a partir de un ‘ruido blanco’, en el que la media y la
varianza marginales sean constantes; y, al mismo tiempo, la media condicional puede ser

constante y la varianza condicional no fija” (Arce, 1998:3)
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Con el objeto de poder realizar inferencia ante el fendmeno de heteroscedasticidad, el
modelo ARCH se consigue multiplicando una variable aleatoria denominada €, (ruido
blanco normal) por un factor o, conocido como volatilidad condicional que amplificara o

reducira las oscilaciones del proceso estocastico e;.
El modelo ARCH esta estipulado bajo la siguiente expresion:
Ve = €0
€:~iidN(0,1)
donde:
v,. Variabilidad

€.. Término de error de ruido blanco homoscedastico, idénticamente distribuido
con media cero y desviacion tipica igual a uno (varianza constante, no hay

correlacion con su pasado, luego tampoco la hay con el pasado de y,)
o Volatilidad condicional (siempre no negativa)
Asi mismo, la volatilidad estad conformada de la siguiente manera:
or = (ap + athz—i)l/z
donde:

a,. valor medio alrededor del cual giran los demas valores (término constante

positivo)

«a;: factor de amplificacion que representa la influencia que los rezagos tienen sobre

la volatilidad o
yZ ;. el valor de t — i es una realizacion concreta conocida no aleatoria.

En el modelo de Engle, la denominacidn autorregresivo es inapropiada ya que el término
contemporaneo (valuado en t) del lado izquierdo del modelo, no es el mismo que aparece
rezagado (valuado en t — 1) en el lado derecho, pero esta es la denominacion que ha

permanecido.
En una notacion mas desarrollada el modelo ARCH se especifica como sigue:
— 2 31
Ve = €@ + aiyi—;) /2
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O lo que es lo mismo:
2 2 2
Vet = € (ap + a;yi;)

i=1..q
Con o, = ++/02 (raiz cuadrada positiva)

La variabilidad de las series financieras se expresa bajo un modelo denotado por y;, que
depende de un choque aleatorio €, (ruido banco) potenciado por la volatilidad contextual
o que no es otra cosa que valores conocidos pasados que giran alrededor de una media o

expectativa financiera.

Esta volatilidad estd conformada por un primer término constante (positivo) a, y un
segundo término que depende del valor de la variable de interés en el periodo anterior o;.
El coeficiente a; (entre cero y uno) representa la influencia de o; en el valor actual y,; asi
mismo, los cuadrados aparecen para establecer relaciones entre las magnitudes absolutas
de las variables sin considerar el signo de las mismas, el que queda determinado

aleatoriamente por el signo de e;.

Una caracteristica de las series financieras es que el cuadrado de los retornos esta
autocorrelacionado, mientras que los retornos no. El proceso ARCH esta disefiado para

capturar este hecho empirico.
En el modelo:

1. La dispersion del error respecto a su media estd cimentado sobre la informacion
pasada.
2. Su construccion se justifica ante la hipdtesis de permanencia estructural en los

fendmenos financieros y econémicos.

Para cumplirse la condicion de estacionariedad de la media de y;, la suma de todos los

parametros debe ser menor que la unidad:

ap >0
aiZO

i=1..q

Dado que €; se distribuye normalmente, entonces y; es condicionalmente normal y su

varianza es ¢Z. Asi mismo, el proceso y, generado también es estacionario, por lo que el
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proceso ARCH es en si mismo diferenciado, su media marginal es cero y no posee

autocorrelacion (todas las autocovarianzas son cero).

La distribucién marginal de y, no tiene forma conocida, no obstante, dado que todos sus
momentos impares son cero, su distribucion es simétrica. Los cuadrados de las
realizaciones pasadas permiten relacionar las magnitudes absolutas de las variables sin
considerar el signo de las mismas, el que queda determinado aleatoriamente por el signo de

€t

El orden 1 del ARCH se refiere al alcance de la memoria del proceso. En ARCH (p), p
indicaria el maximo de rezagos considerados en el modelo. Por ejemplo, en un modelo

ARCH (3) la volatilidad a? se modelaria como:
0f = g + 1 yfq + axyi, + azyi;

Los coeficientes se estiman por regresiones realizadas por software, obteniéndose las

estimaciones a;, Y «;.

Los momentos del modelo ARCH se detallan de la siguiente manera:

Esperanza:
E(y,) =E (et(ao + athz—i)l/z)
E(y,) = E(&,)E ((ao + aiytz—i)l/z)
- E(e) =0
E(y) =0
Varianza:

E(Ytz) =E (Etz(ao + aiytz—i))
AN 2 2
E(y:") = E(e:)E(ap + a;y¢—;)
- E(e”) = of
E(y:") = of(ay + :EWE))

- E(Yt—iz) =0
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E(:") = of(ao + a;0:_))

0 52
t
1—o

E(y”) =

Mientras que los momentos condicionales se expresan como sigue:

Esperanza condicional:
1
Ei1(y) =E4 (Et(ao +a;yi) /2)
E =E E v2 Yo
t—1(Ve) = Er_1(€)E—1 (g + aiyi;)
Ei1(y) =0
Varianza condicional:
AN 2 2
Ee 1(y¢") =Ei4 (Et (ap + aiyt—i))
Et—1()’t2) = E;_1(6:2)E;1 (oo + aiyE))

Et—1()’t2) = o (o + iy

5.3.2 Modelo GARCH

El modelo Garch se especifica mediante:
Yt = €t0¢
€;~iidN(0,1)
Donde:

1
o, = (ag + aiyi; + ﬁj}’tZ—j) 2

Por lo que el modelo queda construido como se muestra a continuacion:

1
ve = (o + ay; + 31'}’1:2—;') g
Los parametros se estipulan bajos los siguientes rangos:

ag >0
ai,ﬁi >0
i=1..q
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j=1..p

La suma de todos los pardmetros es menor que la unidad. La funcion de distribucion

marginal de y, tampoco es conocida, pero se pueden calcular los primeros momentos y

definir el proceso respecto a su media y su varianza.

Esperanza:
E(y) =E (et(ao + iyl + ﬁjgtz—j)l/2>
E(y:) = E(e)E ((ao + e + ﬁjatz_j)l/2>
- E(e;) =0
E(y) =0
Varianza:

E(y*)=E (Etz(ao +ayi + ﬁjatz—j))
EW:) = E(e.D)E(ap + ayyi; + ﬁjUtz—j)
- E(e?) = of
E@") = of (a0 + aE(YE) + BE(L )
= Eyei”) = 0p-

E(.”) = oZ(ap + @i0—; + BE(GE)))

(24

E(y") = [
i~ Pj

Los momentos condicionales del modelo se detallan consecutivamente.

Esperanza condicional:
2 2 1/2
Ei1(ye) = Eeq (ft(ao tay;; + Bjat—j)

E 1) =0
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Varianza condicional:
2y _ 2 2 2
Ei 1(y:") = Eiq (ft (“0 +ayi_; + ﬁjgt—j))

Et—l(ytz) = of
Como se estipuld, el proceso GARCH (p, q) esta conformado por dos partes

1. €; que es un término aleatorio comportado como ruido blanco y

2. o, volatilidad condicionada o varianza en el periodo actual t, que esta constituida a
su vez por:
a) a, valor medio constante de largo plazo, sobre el cual se genera expectativa.
b) yZ; variaciones observadas previamente amplificadas por un factor a;.

c) atz_j prediccion de la varianza en el Gltimo periodo histérico conocido y

amplificado por un factor f;.

En especifico, el modelo GARCH (p, q), como su nombre lo indica, generaliza el uso de los
datos a partir de la inclusion de sus valores pasados y de su propia varianza. Con esto se

pretende modelar a un mas las fluctuaciones inherentes a la series financiera.

Como se enuncié anteriormente, el hecho de que no exista autocorrelacion entre
observaciones del ruido blanco desplazadas en el tiempo, no significa necesariamente que
no haya dependencia entre estas de un modo no lineal. Es a partir de la diferenciacion o el
uso de los retorno de la serie cuando se descubren relaciones de causalidad que responden
como proceso estocastico estacionario para el contraste lineal. Es necesario recordar que en

la especificacion dicho proceso estacionario se debe cumplir con:
E(e,) =0
Var(e;) = E(e; — 0)? = ¢
Cov(ecler—1) =0

El valor esperado de los errores se iguala a cero, mientras que la varianza de los mismos
con respecto a la media se mantiene constante. La covarianza de los errores pasados con

los actuales también debe ser cero.

En la tabla siguiente (5.1) se muestran las pruebas que se llevaran a cabo para validar la

correcta especificacion de los modelos. Es necesario lograr que la media sea estacionaria
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para normalizar el proceso. Una vez realizado el modelo se debe comprobar que la serie de

residuos no contiene autocorrelacion (no relacion en entre el residuo y el periodo

precedente); que el contrataste de homocedasticidad con el test LM ARCH no muestre

significativa la existencia de varianzas inconsistentes; que la bondad de la regresion haya

sido representativa (aunque en estos modelos por lo general se presenta un coeficiente R?

minimo debido a la dificultad de ajuste de las variables explicativas); y que la suma de los

coeficientes de la regresion sea menor que uno (en el caso que se modelen retornos

financieros).

Tabla 5.1 Contraste econométrico y método estadistico de examen.

Contraste

Método

Raiz unitaria en el proceso aleatorio

de la serie

Test Dickey-Fuller

Especificacion (homocedasticidad)

Test del Multiplicador de Lagrange ARCH(q) o
LM ARCH Test asi como la observacion del

correlograma de los residuos al cuadrado.

Autocorrelacion

Prueba Durbin Watson u observacion del
correlograma de probabilidad estadistica de los
coeficientes (Q-statistics)

Bondad

R? de la regresion calculada

Normalidad

Contraste Jarque-Bera

Insesgadez Pegan y Swert(1990)

Suma de los coeficientes de la regresion y2 = a +

62 + &, menor a uno.

Fuente: Elaboracion propia con base las pruebas sugeridas por Arce, (1998), p.3

Una vez concluidos los pasos anteriores se podra realizar la prediccion de los datos

subsecuentes (Forecast).
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Capitulo 6. Pronostico con redes neuronales

Las redes neuronales artificiales son usadas por los ‘traders’ para pronosticar el
comportamiento de los mercados financieros, ya que se perfilan como un instrumento
matematico adaptativo que simulan las relaciones o factores que de manera conjugada
determinan aproximadamente hechos futuros de interés. Asi, los traders pueden tener un
panorama no solo anticipativo, si no retrospectivo del comportamiento de datos financieros
en el tiempo. “Desde el punto de vista de la toma de decisiones en condiciones de
incertidumbre estos métodos de prondstico se han convertido en una herramienta
imprescindible” (Tharp, 2006:131).

6.1 La neurona artificial

Una neurona biolégica humana estd conformada, como toda célula, por tres partes:
membrana, citoplasma y nucleo, las cuales se especifican como sigue (Bustamante,
2007:53):

1. Membrana exterior: 6rgano de intercambio con el medio.
2. Citoplasma: cuerpo de la célula y prolongaciones, las cuales son:
a) Cilindro eje o0 axdn: prolongacién que se divide en,
I.  Colaterales del axén: drganos efectores (salida) o motores de
comunicacion con otras neuronas, que a su vez constan de:
i.  Telodendrias o ramificaciones finales
ii.  Boton terminal, que es un corpusculo con relevador quimico
(neurotransmisor), actuador e inhibidor.
b) Dendritas: 6rganos de recepcion divididos en:
I.  Espinas dendriticas o conductores de sefial (el nimero de estas
determina el nimero de informacion a recibir).

3. Nucleo: material genético de la célula.

En general, las sefiales de entrada son captadas por las dendritas y el cuerpo de la neurona,
este Gltimo las integra y suministra la sefial al axdn, que esta conectado a otro conjunto de
dendritas. En esta Gltima conexion se produce la sinapsis (transmision de la excitacién)
hacia otras unidades. Por consiguiente las etapas de funcionamiento de la neurona
bioldgica son:
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1.
2.
3.

Recepcion
Procesamiento

Envio

Tales etapas de funcionamiento fueron adaptadas matematicamente para una neurona

artificial y se organizaron de la siguiente manera:

1
2
3.
4

Recepcion
Suma
Activacion
Salida

En resumen “una neurona es un dispositivo muy simple que transforma (en su soma o

cuerpo celular) varias sefiales de entrada (dendritas) en una Unica salida (axén)” (De

Abajo, 2001:29). Por tanto las neuronas artificiales no son mas que dispositivos de célculo

que a partir del procesamiento de un vector de entrada provee una respuesta o salida.

Matematicamente cada neurona artificial se caracteriza por los siguientes elementos

basicos:

Un valor o estado de activacion inicial (a;_,), anterior a la recepcion de los
estimulos.

Unos estimulos o entradas a la neurona (x;), con unos pesos asociados (w;;).

Una funcion de propagacion o entrada, que determina la entrada total de la neurona
(Net;).

Una funcién de activacién o transferencia (f), que combina las entradas a la
neurona con el estado de activacion inicial para producir un nuevo valor de
activacion.

Una funcién de salida (F), que transforma el estado final de activacion en la sefial
de salida.

Una sefal de salida que se transmite, en su caso, a otras neuronas artificiales (y;).
Una regla de aprendizaje, que determina la formacion de actualizacion de los pesos

de la red (aprendizaje).

Las funciones de activacion o transferencia se estudian en los siguientes parrafos.

A. Funcidn de entrada (input function):
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Para iniciar la explicacion, es necesario definir el vector de entrada de la red, el cual
corresponde al conjunto de x variables x; = (x;q, X;2, ..., Xi) Que seran procesadas por las
capas subsecuentes ya que influyen sobre la variable dependiente o el dato que se desee

obtener.

Figura 6.1 Elementos de una neurona artificial

Unidad Ue

Unidad Uf

W

UnidadUg  w

.-'\*‘uns*tj - gF{aj{t - 1), Het) -

flaft) =y,

:i wif.x" ar ()

Entradas Pesos Entrada total F. activaciébn  F. salida Salida

Fuente: Lévy, Jean-Pierre (2008), p.21
Dos tipos de variables (x) pueden ser codificadas:

1) Variables continuas (atributos numéricos): son aquellas que poseen una ordenacion
intrinseca y pueden tomar cualquier valor en un intervalo dado, es decir entre dos
valores cualesquiera puede existir un nimero infinito de otros valores.

2) Variables discretas (atributos simbdlicos): son aquellas que sélo pueden tomar
valores en especifico y no es posible ningun valor entre dos consecutivos.

3) Variables pseudodiscretas, refieren a las que poseen ordenacion y asumen valores

concretos.

La funcion de entrada es aquella que, precisamente, utiliza como argumento las entradas
simples asociadas a su peso w;; correspondiente y bajo la aplicacion de operadores
especificos emite una unica entrada global Net;, que serd procesada por el resto de la

neurona. De esta manera, por ejemplo:

e Las variables continuas pueden ser codificadas mediante una funcion lineal.
e Mientras que las variables discretas pueden ser codificadas mediante neuronas

binarias.
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El tratamiento que realiza la funcion se denota de la siguiente manera:
Net; = (xi1 * wip) * (Xiz * wiz) . (Xin * Win)

Donde = representa al operador apropiado (ejemplo: maximo, sumatoria, productoria, etc.),

n al nimero de entradas a la neurona N; y w; al peso.

Asi mismo: x;; es la entrada nimero 1 a la neurona N;; w;; es el peso correspondiente a
x;1; Mientras que x;, es la entrada numero 2 a la N;, y por tanto w;, es el peso
correspondiente a x;,, y asi sucesivamente hasta x;,, y y; la salida de la neurona N;.

Algunas de las funciones de entrada son:

a) Sumatoria de las entradas pesadas:
Z(XUWU)
J

Conj=12,..,n

b) Productoria de las entradas pesadas:

n(xijwij)

]
Conj=12,..,n
c) Maximo de las entradas pesadas:

MCIX(XUWU)
Conj=12,..,n

B. Funcidn de activacion

La funcidn de activacion calcula el estado de activacion de la neurona, el cual se divide en
dos, activo (1) e inactivo (0 o -1). La funcion transforma la entrada global (Net; menos el
umbral ©;) en un valor cuyo rango va generalmente de (0 a 1) o de (-1 a 1). En este caso,
0; corresponde a un umbral de activacion, es decir, una cantidad que refuerza la salida del

sumador y que se calcula segln la necesidad de la funcién.
f(2) = (Net; — ©,)

A continuacion se expresaran las funciones mas comunes:
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a) Funcion lineal

-1 z< —1/a
f(z)=4axz —-1/a<z<1/a
1 z=>1/a

Con z = Net; — 0, a= estado de activacion inicial, a > 0
Los valores obtenidos son:
a* (Net; — 09;), cuando el argumento de (Net; — ©;) esté comprendido en el

rango (—1/a,1/a). Cuando a = 1, la salida es igual a la entrada.

b) Funcion sigmoidea:

f(2) =—

1+e~9%
Conz = Netl- — ®i

Los valores de salida de esta funcion van de 0 a 1. La modificacion de g afecta la
pendiente de la funcion de activacion.

c) Funcién tangente hiperbolica
e9? —e™9%
fx) = 297 + o072
Conz = gin; — 0;
Los valores de salida van de -1 a 1. La modificacion de g afecta la pendiente de la

funcién de activacion.

Si en el esquema de neurona estandar consideramos que las entradas puedan ser tanto
discretas como continuas (analdgicas), y las salidas exclusivamente continuas, puede
emplearse como funcion de activacion una sigmoide (cuya grafica tiene forma de letra ‘S’
inclinada y aplastada) que es una funcién continua y diferenciable en cierto intervalo, por
ejemplo, enel (-1, +1) o en el (0,+1).

Esta funcion de activacion, como se vera mas adelante, es utilizada en el perceptrén
multicapa. El requisito de trabajar con funciones diferenciables lo puede imponer la regla
de aprendizaje, como sucede con la regla de propagacion hacia atras o backpropagation

(BP), que también se expondra en como parte de los capitulos ulteriores.
C. Funcion de salida (output function)

La funcién de salida F es aquella que obtiene un valor final (y]-) que se transferira a

neuronas vinculadas. Si el resultado de la funcion de activacion se encuentra debajo del
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umbral determinado, entonces ninguna salida podra pasar a la neurona subsecuente. Los

valores de salida estdn comprendidos en el rango:
[0,1] o [—1,1]
También pueden ser binarios:
{0,1} o {—1,1}
Dos de las funciones de salida més comunes son:
a) Funcion binaria:

{1 sia; = ¢
0 de lo contrario
Donde ¢; es el umbral de activacion

b) Funcién identidad: la salida es la misma que la entrada.

La funcidn de activacién se suele considerar determinista, y en la mayor parte de los casos
es monotona creciente y continua, como se observa habitualmente en las neuronas
bioldgicas. La mas simple de todas es la funcion identidad (que se puede generalizar al
caso de una funcién lineal cualquiera), empleada por ejemplo en la Adalina. Otro caso muy
simple es la funcion escalon, empleada en el Perceptron Simple y la red de Hopfield
discreta (redes que se examinaran mas adelante). Por otro lado, también es permitido el uso
de funciones lineales o funciones lineales saturadas que son de gran sencillez
computacional y resultan méas adaptables desde el punto de vista biol6gico pues, como se
ha explicado, las neuronas se activan mas a mayor excitacion, hasta saturase a la maxima

respuesta que se puede proporcionar.

En ocasiones los algoritmos de aprendizaje requieren que la funcién de activacion sea
derivable. La mas empleada en este sentido es la funcién de tipo sigmoideo, como la del
BP. Otra funcién clasica es la gaussiana, que es utilizada junto con reglas de activacion que
involucran el célculo de cuadrados de distancias, (por ejemplo la euclidea), entre los
vectores de entradas y pesos. Estas ultimas funciones no seran descritas ya que superan el

alcance de estudio del presente trabajo.

Por otro lado, existen tres tipos de neuronas artificiales: unidades de entrada, de salida y
unidades ocultas (Lévy, 2008:21).
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e Las neuronas de entrada reciben sefiales desde el entorno, provenientes de sensores
0 de otros sectores del sistema (como archivos de almacenamiento de patrones de
aprendizaje).

e Las neuronas de salida envian su sefial directamente fuera del sistema una vez
finalizado el tratamiento de la informacién (salidas de la red).

e Las neuronas ocultas reciben estimulos y emiten salidas dentro del sistema, sin
mantener contacto alguno con el exterior. En ellas se lleva a cabo el procesamiento

béasico de la informacion, estableciendo la representacion interna de ésta.

Otra forma de clasificar las neuronas artificiales en el modelaje de la red es segun los

valores que pueden tomar.

a) Neuronas binarias: pueden tomar valores dentro del intervalo {0,1} o {—1,1}.

b) Neuronas reales: pueden tomar valores dentro del intervalo [0,1] o [—1,1].

Es importante destacar que cada nodo o neurona entabla contacto con neuronas superiores

o inferiores, mas no con aquellas que pertenecen a su mismo nivel.

6.2 Red neuronal artificial (RNA)

Una red neuronal artificial es una estructura organizativa, compuesta por neuronas (de
entrada, de salida u ocultas), que trata de imitar el aprendizaje cerebral caracterizado por la
experiencia y la extraccion de conocimiento genérico a partir de un conjunto de datos
(Lévy, 2008:21). En los siguientes apartados de estudiard su composicion, funcionamiento

e implementacion.

6.2.1 Arquitectura de las redes neuronales artificiales

“La topologia o arquitectura de una RNA consiste en la organizacion o disposicion de las
neuronas, formando capas 0 agrupaciones de neuronas mas o menos alejadas de la entrada
o salida de la red” (Matich, 2001:27); depende de cuatro parametros principales (Lévy,
2008:29):

A. El numero de capas del sistema.

B. EIl nimero de neuronas por capa.

C. El grado de conectividad entre las neuronas (transmision).

D. El tipo de conexiones neuronales (conexiones hacia adelante, conexiones hacia

atrés, conexiones laterales, conexiones autorrecurrentes).
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Por su parte la conectividad entre los nodos de la red esta relacionada con la forma de

transmision de las salidas de las distintas unidades y su transformacion en inputs de otros

procesadores.

En este contexto, las arquitecturas neuronales pueden clasificarse atendiendo a distintos

criterios:

SegUn su estructura en capas.

1)

2)

Redes monocapa, compuestas por una Unica capa de neuronas, entre las que
se establecen conexiones laterales y, en ocasiones, autorrecurrentes. Este
tipo de redes suele utilizarse para la resolucion de problemas de
autoasociacion y clusterizacion.

Redes multicapa (layered networks), cuyas neuronas se organizan en varios
niveles o capas (de entrada, oculta(s) y de salida). Las neuronas de una
capa, reciben sefiales de entrada de una capa anterior; asi, la capa a la que
pertenece la neurona puede distinguirse mediante la observacién del origen

de las sefales que recibe y el destino de la sefial que genera.

Segun el flujo de datos en la red

1)

2)

3)

Redes unidireccionales (feedforward) o de propagacion hacia adelante, en
las que ninguna salida neuronal es entrada de unidades de la misma capa o
de capas precedentes. La informacién circula en Unico sentido, desde las
neuronas de entrada hacia las neuronas de salida de la red.

Redes de propagacion hacia atras (feedback), en las que las salidas de las
neuronas pueden servir de entradas a unidades del mismo nivel (conexiones
laterales) o de niveles previos. Las redes neuronales de propagacion hacia
atras que presentan lazos cerrados se denominan sistemas recurrentes.

Redes de propagacién autorrecurrente, refiere aquellas en donde la sefial
que es emitida por la neurona se recibe por la misma. La figura 6.2 ilustra
resumidamente algunos de los tipos mas comunes de arquitecturas

neuronales de acuerdo con las clasificaciones previas.

Segun el tipo de respuesta de la red, cabe distinguir entre:

1)

Redes heteroasociativas, entrenadas para que, ante la presentacién de un
determinado patron A, el sistema responda con otro diferente B. Estas redes
precisan al menos de dos capas, una para captar y retener la informacion de

entrada y otra para mantener la salida de la informacién asociada. Las redes
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heteroasociativas pueden clasificarse a su vez segun el objetivo pretendido

con su utilizacidn, distinguiéndose entre las RNAs destinadas a computar

una funcién matematica a partir de las entradas que reciben, redes utilizadas

para tareas de clasificacion, redes empleadas para la asociacion de patrones,

etc.

Figura 6.2 Arquitecturas tipicas de RNA’s

@e (c) a%: o3,

Red monocapa recurrente

!
Capa de Capas Capa de
entrada ocultas salida
Red multicapa de propagacidn hacia adelante

%ﬁ:@ 5‘.

%—-O—*O—O "D—'

(b)
— ~— g
Capa de Capas Capa de
entrada ocultas salida

Red multicapa de propagacidn hacia atrds

(d) conexiones autorrecurrentes.

Fuente: Lévy, Jean-Pierre (2008), p.30.

Nota: (a) conexiones hacia adelante, (b) conexiones hacia atras; (c) conexiones laterales;
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2) Redes autoasociativas, entrenadas para que asocien un patron consigo
mismo, residiendo su interés en que, ante la presentacion de un patréon A’
afectado por su ruido, su respuesta sea el patrén original A, actuando como
un filtro. Estas redes pueden implementarse con una uUnica capa de
neuronas, que comenzard reteniendo la informacion autoasociada; si se
desea mantener la informacién de entrada y salida, deberdn afiadirse capas
adicionales. Estos modelos suelen emplearse en tareas de filtrado de
informacién, para analizar las relaciones de vecindad entre los datos

considerados (clustering) y para resolver problemas de optimizacion.
La tabla resume los modelos méas conocidos de redes heteroasociativas y autoasociativas.

Tabla 6.1 Rdedes neuronales heteroasociativas vs asociativas.

Redes Heteroasociativas Redes Autoasociativas
Perceptron Memoria Asociativa Lineal Caja de estado cerebral
Adaline Memoria Asociativa Lineal Hopfield
Optima
Retropropagacion De manejo reforzado Memoria Asociativa Lineal
Optima
Critica Heuristica Retrocontabilizacién Grosberg Aditivo
Adaptativa
Maquina de Boltzmann De Memoria Activa Grosberg Cerrado
Bidireccional (BAM)
Maquina Cauchy BAM Adaptativo Mapa de caracteristicas
autorganizado
Matriz de Aprendizaje Cognitiva y Neocognitiva
Memoria Asociativa Teoria de la Resonancia
Temporal Adaptativa

Fuente: Lévy, Jean-Pierre (2008), p.31

6.2.2 Mecanismos de aprendizaje y recuerdo
El aprendizaje de una red sucede cuando esta ha sufrido cambios totales o parciales en sus

pesos 0 estructura para proporcionar la respuesta u objetivo deseado.
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1) Adaptacion de pesos: radica en la correccion de los pesos de las interconexiones
para obtener resultados especificos.
2) Adaptacion de la estructura de la red: consiste en la renovacion de la topologia de

la red o de sus diferentes funciones de cada capa o neurona.

Una red aprende cuando “modifica, crea o destruye conexiones entre sus neuronas. La
creacion implica una nueva conexion con un peso distinto de cero y la destruccion, se

produce cuando el peso de la misma pasa a ser cero” (Matich, 2001:18).

En el entorno neuronal, dependiendo la forma en que se produce el ajuste de los

parametros, el modo de aprendizaje puede clasificarse en (Torra, 2013:24):

1. Supervisado: consiste en estructurar un modelo neuronal que permita estimar
relaciones entre los inputs y los outputs sin la necesidad de una forma funcional a
priori. Si el output no coincide con el deseado se genera un error de salida que se
usara para mejorar el proceso de aprendizaje.

2. No supervisado: 0 auto organizado, es aquel que no dispone de output y supone
descubrir patrones y agruparlos segun su similitud (cluster) a través de una funcién
de densidad de probabilidad p(x), que describira los patrones x del espacio R™ de
entrada.

3. Reforzado: es una combinacién de las caracteristicas de los aprendizajes anteriores
ya que emplea la informacion del error cometido, pero no cuenta con un output
deseado sino con objetivos y sefiales criticas. EI proceso sigue un camino de
premio-castigo, reforzandose la accién que mejore el modelo.

4. Hibrido: usa de manera completa el aprendizaje supervisado y no supervisado en

distintas capas de neuronas.
Cada aprendizaje se consigue con estrategias especificas:

e Supervisado:
a. Por correccion de error: consiste en ajustar los pesos sinapticos de las
conexiones de la red en funcion de la diferencia entre los valores deseados
y los obtenidos en la salida de la red, es decir, en funcion del error
cometido. El ajuste de los pesos se realiza con distintos algoritmos
dependiendo el caso, entre los cuales se encuentran:
v La regla del aprendizaje Delta o regla del minimo error cuadrado

(LMS Error o Least Mean Squared Error) que ademas de utilizar la
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deviacién con respeto a la salida objetivo, cuantifica la desviacion
de neuronas predecesoras, con lo que se adquiere el error global.
Este ultimo es igualmente repartido entre las conexiones neuronales
para efectuar su correccion.

v Laregla de aprendizaje de propagacion hacia atras (LMS multicapa
0 bacpropagation), la cual es una generalizacién de la regla anterior
y se explicard mas adelante.

v Laregla de aprendizaje del Perceptrén que se denota como sigue:

Aw;; =1 *y; = (t = v1)

donde: n denota el aprendizaje, t; es la salida deseada/objetivo de
la neurona de salida N;j, y; es la salida de la neurona N; y por tanto
8; = (tj —yi) es la desviacion objetivo de la neurona N; . La salida
de la neurona N; (y]-), se utiliza dado que este valor formara parte de
la entrada global y por ende de la activacion de la neurona Nj. Las
correcciones se completan mediante este “efecto cadena”.

b. Por instruccion estocastica: gravita en realizar cambios aleatorios en los
valores de los pesos de la red y evaluar el efecto a partir del objetivo
deseado mediante distribuciones de probabilidad.

c. Aprendizaje por gradiente: se denomina gradiente en un punto de una
funcion real de varias variables reales al conjunto ordenado de las
derivadas parciales de esa funcion en ese punto. Es decir por cada variacion
en unidades de las variables independientes, el gradiente informa en un
punto determinado cuanto se modifica la funcion. Asi, el gradiente de
f(x,y,z) de dimensién tres podria ascender a (a, b, c) donde a, b, c son
constantes. Si f es funcion de una sola variable, su gradiente en cada punto
solo tiene una componente, que es la derivada de f en ese punto o su
pendiente. En este caso las neuronas se activan cuando alcanzan el
gradiente de la funcion que se esté utilizando. Otro método reconocido es el
gradiente conjugado, que minimiza las funciones cuadraticas convexas; su
nombre proviene dado que utiliza vectores de entradas conjugados para la

optimizacion de los resultados (Marsden, 2015:180).
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e No supervisado:

a. Aprendizaje hebbiano: se consuma cuando dos neuronas N; y N; alcanzan
un mismo estado simultdneamente (ambas activas 0 ambas inactivas), por lo
que el peso de la conexidn entre ambas se incrementa. Por tanto, el ajuste de
los pesos de las conexiones se debe formular de acuerdo con la correlacién
de los valores de las dos neuronas conectadas. La entrada o salida se
categorizaen: {—1,1} 0 {0,1}.

b. Aprendizaje competitivo: las neuronas compiten por activarse, quedando
una por grupo ganador. El objetivo es formar un cluster o clasificaciéon de
los datos de entrada en patrones reconocidos anteriormente para proceder a
reformar la estructura o los pesos de conexién. EI nimero de categorias es
decidido por la propia red.

e Reforzado:

a. Aprendizaje por refuerzo: los pesos se ajustan probabilisticamente mediante
sefiales de refuerzo (éxito=+1 o fracaso=-1) indicadas por el supervisor. De
esta manera se memorizan las conductas reforzadas positivamente y

aquellas que son reforzadas de manera negativa.

Estos modos de aprendizaje suelen ejecutarse bajo un criterio de actividad neuronal

determinada:

a) Aprendizaje on line: la red aprende durante su funcionamiento habitual,

b) Aprendizaje off line: el proceso de aprendizaje supone la desconexién de la red. Se
distinguen dos fases, la fase de aprendizaje o entrenamiento y la fase de operacion
o funcionamiento; cada una se reforma segun el contraste obtenido de un conjunto
de datos de entrenamiento y un conjunto de datos de test o prueba. Los pesos de las

conexiones permanecen fijos después de que termina el entrenamiento.

Un tipo de aprendizaje supervisado mas utilizado es el aprendizaje por retropropagacion
del error, el cual consiste en el uso de un algoritmo que aplica el error (generado de la
diferencia entre la salida real y la deseada) para ajustar los pesos de varias capas de
interconexiones. Para explicar su funcionamiento es posible utilizar una neurona de tres
capas (capa de entrada, capa intermedia u oculta y capa de salida). Cada una de las

neuronas de la capa intermedia esta conectada con cada una de las pertenecientes a la capa
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de entrada y la capa de salida; no obstante, no se admiten conexiones entre neuronas de la

misma capa.

El algoritmo esta conformado por dos fases:

a)

b)

Fase de retropropagacion hacia adelante: el vector de entrada x; es transmitido por
la capa de entrada hacia cada neurona j de la capa intermedia, las cuales proceden a
realizar una suma ponderada S disponiendo de los pesos de sus interconexiones.
Consiguientemente, el resultado de la suma es transformada por una funcion
sigmoide f(S), que se caracteriza por ser un elemento activador no lineal. La salida
de esta funcién se constituye como la entrada de cada neurona k en la capa de
salida, y es consecuentemente transformada por un activador no lineal que
constituye la salida final de la red.
Fase de retropropagacion hacia atras: utiliza el calculo de error de salida en la capa
de salida, para corregir los pesos sinapticos. El resultado se obtiene mediante la
siguiente formulacion:

8; = (tx — yi)f'(sk)
Donde:
t, = la salida deseada de la neurona j
vi= la salida real de la neurona j
f'(x) = la derivada de la funcion activadora sigmoidal, f(x) en el punto x
s,= la suma ponderada de las entradas a la neurona k
Consiguientemente se realiza lo mismo para la capa intermedia mediante el
producto resultado de la multiplicacion de la suma ponderada de los pesos de
interconexion wy, entre la neurona intermedia j y la neurona de salida k, por la

derivada f” de la funcion activadora sigmoidal f(S;) de la capa intermedia.

0 = Z&cwjk f'(5)
k

El resultado para modificar los pesos sindpticos se usa cuando este queda cerca de
la zona de pendiente maxima de la curva sigmoidal. Esto se logra a partir del
calculo de los gradientes, método descrito anteriormente.

Por consiguiente se deduce el incremento Aw;; a los pesos, de acuerdo con la
formula (regla delta generalizada):

Aw;; = néjq;
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Donde:

8; = el valor de error de la neurona posterior

q;= el valor de salida real de la neurona anterior

n=la tasa de aprendizaje

Finalmente se repite el procedimiento anterior para la capa de salida, pero usando la
funcion activadora correspondiente a dicha capa.

Todo proceso de correccion de pesos puede llevarse a cabo de dos formas, una de ellas se
denomina correccion por lotes (batch), que consiste en una fase de ejecucion para todas y
cada una de las observaciones del conjunto de entrenamiento; consiguientemente se calcula
la variacién en los pesos debido a cada error acumulado y s6lo entonces se procede a la
actualizacién de los pesos. En otras palabras, si una red neuronal es entrenada d veces, la
reasignacion de pesos solo se llevara a cabo en cuanto el nimero de entrenamientos haya
sido cumplido en su totalidad, lo que implica una mayor cantidad de calculos y
almacenamiento. La segunda forma de correccion consiste en actualizar los pesos
sinapticos tras la presentacion de las observaciones por cada entrenamiento (en vez de

presentarlos todos y luego actualizar), esquema denominado aprendizaje en serie (on line).

El aprendizaje en serie es habitualmente empleado en aquellos problemas en los que se
dispone de un muy numeroso conjunto de observaciones de entrenamiento (compuesto por
cientos o miles de observaciones), en el que habra mucha redundancia en los datos. Si se
emplease en este caso el modo por lotes, el tener que procesar todos los patrones antes de
actualizar los pesos demoraria considerablemente el entrenamiento (ademas de precisar el

almacenamiento de numerosos resultados parciales).

En el aprendizaje en serie se debe tener presente que el orden en la presentacion de las
observaciones debe ser aleatorio, puesto que si siempre se sigue un mismo orden el
entrenamiento estaria viciado en favor del dltimo patrén del conjunto de entrenamiento,

cuya actualizacion, por ser la Ultima, siempre predominaria sobre las anteriores.

Ademas, esta aleatoriedad presenta una importante ventaja, puesto que puede permitir
escapar de minimos locales en determinadas ocasiones, por lo que al final del proceso

puede alcanzarse un minimo més profundo.

El proceso de aprendizaje generalmente se detiene cuando el célculo de error cuadrado ha
alcanzado un minimo o se encuentra debajo de determinado umbral, asi mismo se consigue

al haberse cubierto un cierto nudmero de ciclos correctivos, cuando los pesos de
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entrenamiento hayan sido totalmente corridos o cuando la funcion f de transformacion de
los datos de entrada haya sido resuelta. En varias ocasiones el proceso de aprendizaje

simplemente termina cuando los valores de la red permanecen estables:
dyj/dt;; = 0
El cociente entre la diferencia de salidas reales y objetivo debera aproximarse a cero.

6.2.3 Validacion de la Red Neuronal
Reside en comprobar si la red puede resolver eficientemente un determinado y nuevo
problema, para lo cual fue entrenada. Para ello se necesita un conjunto de validacion o

testeo de datos, que se compara con la solucién calculada por la red.

6.3 Modelos de RNA’s

En lo subsecuente se expondra el pereceptron simple, la red neuronal multicapa, la red
Adaline y la red de Hopfield, que son los modelos mas comunes en el mundo de la

inteligencia artificial.

6.3.1 Perceptron simple

Reside en una sola neurona procesadora de informacién, la cual conserva sus elementos
basicos: valores de entrada, funcién de introduccion, funcion de activacion y salida. La
funcion de entrada consiste en la suma ponderada de los pesos con sus respectivas
variables de ingreso X; = (xl,xz, ...,xp) (que son de caracter binario), y se estipula como

sigue:

ZWiXi +b
i

Donde b es un término independiente. La funcion activadora radica en una funcién de
escalon umbral, ésta suministrard una Unica salida y; dependiendo si la suma ponderada es

mayor o igual a un umbral U.

f= LO si iwixi+b<u
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La regla de aprendizaje del Perceptron (en donde el error se genera como diferencia entre
una sefial tutora y una sefial de salida, lineal o no-lineal de la neurona), como se apuntd

anteriormente, es el proceso con el cual se entrena este modelo.

En la clasificacion de patrones, este modelo es el mas utilizado. En este caso se debe
disponer de una funcién de activacion tipo signo que denota como (CYTED, 1999:33):

p
yi = ¢(V;) = sgn (Z WiX; — 9]')
i-1

El vector de patrones sindpticos y; es igual a una funcién de activacion tipo signo (sgn) de
la diferencia entre la suma producto del vector de pesos sinapticos W; y un valor umbral

de disparo 6. Donde V; se define como

q
V; = ) cos(ay, a) by

k=
k=

—

El coseno del producto de vectores de entrada ay, a; y el vector de salida by. El propésito
del perceptron es clasificar el conjunto de patrones x4, x;, ..., X, €n dos clases determinadas

por las salidas +1y —1.

La arquitectura de redes neuronales mas comunes se compone de varias capas de

perceptrones simples.

6.3.2 Red neuronal con perceptrones
Los perceptrones multicapa son una extension del pereceptron simple, al que se le ha

agregado una o mas etapas similares en cascada. La funcién que denota su estructura es

Flx,v) =6 in-e Zvj )

J

Donde X; = (xl, X3, en) xp) es el vector de parametros de entrada. La estructura de la red se

muestra en la siguiente figura:
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Figura 6.3 Perceptron multicapa

Fuente: CYTED, 1999, p.34

A pesar de la teoria no existe un procedimiento para determinar el nimero de variables
importantes de la red, tales como nimero de capas, nimero de unidades por capa, cantidad

de muestras necesarias para entrenamiento, etc.

La red neuronal con preceptrones es el modelo mas sencillo de red multicapa (MLP), ya
que esta conformada por dos capas, una receptora de entrada y una de salida ensamblada a
la primera bajo pesos ajustables. La operacion de un MLP con una capa oculta y neuronas
de salida lineal (estructura que constituye un aproximador universal de funciones) se

expresa matematicamente de la siguiente manera.

Zx = Z Wy —0'i = z w'iif (Z WjiX; = 9j> —0';
J j i

Se denomina a x; como las entradas de la red, y; como las salidas de la capa oculta y z, las
de la capa final (y globales de la red); t, a las salidas objetivo (target). Por otro lado, w;;
son los pesos de la capa oculta y 8; sus umbrales, siendo f(.) de tipo sigmoideo, como por

ejemplo, las siguientes funciones

1

y=f(x) =1= cony€[01]
y=fk)= Z;Z = tgh(x),cony € [-1,1]
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Esta red es entrenada con iteracion de patrones, los cuales son formados por un vector de
entrada x Yy su vector de salida y deseable, siendo la dimension de cada vector igual al
numero de neuronas correspondiente a su capa. El reajuste de los pesos w de las
interconexiones se lleva a cabo mediante el calculo de la diferencia entre la salida de la red
y el vector de salida ideal, es decir, el aprendizaje de este modelo se lleva a cabo mediante
la correccion supervisada del de error. En especifico, el reajuste se consigue mediante la
Regla Delta de Widrow y Hoff (1960):

wy =wo +1(t; — yi)

El nuevo peso w; es igual al peso anterior mas una cantidad proporcional a la diferencia
entre la salida deseada ¢t; y la salida real y;. Donde n es una constante de proporcionalidad

menor que la unidad que corresponde a la razén de aprendizaje.

El proceso de aprendizaje también puede llevarse a cabo mediante el algoritmo de
retropropagacion de errores. La adaptacion de los coeficientes de peso de cada una de las
capas de una red multicapa debe cubrir los siguientes aspectos: relacionar las variaciones
de estos coeficientes con una reduccion del error e implementar un algoritmo capaz de
recorrer el espacio de estados de la superficie del error, hasta encontrar un vector de pesos
Optimo en cada capa de la red (CYTED, 1999:34). La solucién, es el algoritmo de
retropropagacion de errores. Los conceptos para su construccion son similares a los

parametros del perceptron simple. La ecuacién que lo denota es la siguiente:
Wii1 = Wk + 26, X},

Donde &, = &; - sgm'(Y)) refiere la derivada de la funcién sigmoide (sgm), que nos
brinda informacién de la sensibilidad del error cuadratico a una variacion de la salida lineal
Y.

En general si afiadimos capas intermedias a un perceptron simple, obtendremos un
perceptron multicapa o MLP. Esta arquitectura suele entrenarse mediante el algoritmo de
retropropagacion de errores o BP, o bien haciendo uso de alguna de sus variantes o
derivados, motivo por el que en muchas ocasiones el conjunto arquitectura MLP y

aprendizaje BP suele denominarse red de retropropagacion, o simplemente BP.
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6.3.3

Adaline

Consiste en una neurona lineal adaptativa que calcula la suma ponderada de las entradas y

toma en cuenta el error global para su aprendizaje. En seguida se enlistan algunas de sus

caracteristicas.

1)

2)
3)
4)

5)

6.3.4

Adicional a sus valores de entrada, hace uso de un valor de entrada constante que
comdnmente es igual a +1.

Usa una funcion de transformacion tipo escalon.

La respuesta de salida es +1 o -1.

Para el reajuste, el error utilizado consiste en la diferencia entre la salida s; de la

suma ponderada de las entradas y la salida deseada, puesto que el tratamiento de
aquella es mas sencilla.

Para el aprendizaje, se vale de la Regla Delta:

Aw; = yim(t = s))

Donde Aw;; es el incremento en el peso entre la neurona i y la neurona j, y; es la
salida de la neurona i, n es la tasa de aprendizaje, t; es la salida deseada de la

neurona j y s; la salida del sumador de la neurona j.

Red de Hopfield

Es una red neuronal de caracter recursiva o recurrente, ya que se halla estructurada por

una capa con un namero simétrico de neuronas conectadas entre si por arcos ponderados

que tienen un sentido bidireccional, lo que permite su retroalimentacion.

Figura 6.4 Red de Hopfield
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Fuente: Lévy, Jean-Pierre (2008), p.47
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La naturaleza de la red es binaria, esto es porque el conjunto de valores de entrada y de
salida permitidos son {1,0} o en pocas ocasiones {1,—1}. En este sentido, las salidas
finales o estados de activacion de la red son activa (1) cuando la suma ponderada de las
salidas es mayor que el umbral T, o inactiva (—1 o 0) cuando la suma ponderada es menor

que tal umbral.

Posee una memoria asociativa no lineal, dado que almacena patrones incompletos o con
ruido y emite patrones totalmente integrados; asi mismo es capaz de reproducir toda una
sefial a partir de una fraccion de ella. Es por esta caracteristica que la red de Hopfield es

considerada una herramienta de optimizacion.

Para cumplir como memoria asociativa, la red debe asumir una matriz de pesos formulada

de la siguiente manera:

W=nyyi
7

Donde y; es el iésimo factor a reconocer (memoria), expresado como vector renglon,
mientras que y; y; es la matriz de pesos correspondientes al iésimo vector a reconocer y la
sumatoria abarca todas las matrices de pesos correspondientes a todos los vectores

(memorias a reconocer).

El aprendizaje de la red se da de forma secuencial, de una neurona a la vez en forma

aleatoria. Como se menciond anteriormente, si la suma ponderada de entradas al nodo (s;)
es menor o igual que el umbral T, entonces el estado-salida y; de la neurona j se hace igual

a cero:
Sj = Z xin'j
i
Si la suma es mayor que el umbral T, el estado salida de la neurona j se hace igual a uno.

En este sentido, los pesos permanecen fijos y Unicamente se cambia el estado de la

neurona.
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Capitulo 7. Aplicaciones

En este capitulo se pondré en practica toda la teoria antes especificada para lograr realizar
modelos de pronostico aplicados a la serie de tiempo financiera correspondiente a la accion

AAPL INC propiedad de la empresa multinacional estadounidense Apple Inc.

Las acciones de Apple han inundado el mercado financiero internacional en los ultimos
afios. El alza de su valor ha sido un fuerte impulso en la recuperacion de indices tan
importantes como el Nasdaqg y el Dow; por el contrario, la baja en su cotizacion ha traido
graves consecuencias. Las principales razones por las que las cotizaciones de Apple han
declinado, se centran en una caida de las ventas o ingresos de la empresa. En este sentido,
en el tercer trimestre fiscal del afio 2016 la accion AAPL sufrié una caida del 24%, dadas
las condiciones inciertas en que se presentaria el iPhone 7 en su conferencia de
desarrolladores, hecho que se ha repetido en afios anteriores como en septiembre de 2012,
cuando perdio el 40% de su valor ante el lanzamiento del iPhone 5 y el cambio en la
directiva de la empresa. Para 2014, las cotizaciones se recuperaron y se posicionaron en los
primeros rankings de acciones mas valiosas; lo mismo sucedié para el segundo trimestre de
2015. Para este afio las acciones han mostrado una tendencia al alza incrementandose hasta
cerca del 30% con respecto a 2016. También, para el segundo trimestre fiscal de este afio la
compafiia reportd un crecimiento de sus ingresos en 5%, mientras que su margen bruto se
posiciond entre 37.5% con respecto al mismo periodo en 2016, cifras que reflejan un

desempefio favorable.

Dadas las razones anteriores, la serie accionaria se puede describir en pos de los sucesos
fortuitos que acaparan el estado de la empresa. Por otra parte, las acciones de una empresa
dependen en gran medida de la incertidumbre econdmica y social que se ve reflejada en el
consumo, las tasas de interés, el tipo de cambio, la inflacion y otras variables

macroecondmicas.

Para el afio 2016 varios analistas estimaron que los prondsticos para las acciones de AAPL
no eran alentadores ya que las ventas de la empresa disminuyeron; no obstante se observo
un repunte de las mismas, tendencia que se ha mantenido hasta hoy. De ahi el interés por

presentar en el siguiente documento distintos métodos para pronosticar su precio intradia.

Algunas de las caracteristicas correspondientes a la naturaleza de la empresa son las
siguientes: los componentes pertenecientes a los productos de Apple son manufacturados
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en EU e Irlanda, asi como en Asia por medio de outsorcng. Entre los factores de riesgo se
encuentra que la produccion puede ser afectada si los proveedores de outsorcing no
cumplen su entrega de componentes. Asi mismo, todos los productos tratan de obtener
propiedad intelectual (patentes), por lo que se requiere un gran desarrollo cientifico y
tecnoldgico en todos los &mbitos de la produccion. El consumidor final es el encargado de

probar las innovaciones y estas deberan convencerlo para que pueda continuar su demanda.

Las condiciones operativas y financieras actuales de la compafiia varian directa o
indirectamente conforme a los hechos materializados en el pasado, asi como las

expectativas sobre sus resultados operativos y financieros.

Algunos factores que influyen negativamente sobre la empresa son una menor
accesibilidad al crédito, alto desempleo, volatilidad en los mercados financieros,
programas de austeridad gubernamentales, noticias financieras negativas, decline en el
ingreso o el valor de los activos. Estas variables macroecondémicas y de mercado podrian

afectar adversamente la demanda de los productos y servicios de la compafiia.

Otros factores que podrian influenciar la demanda regional o internacional incluyen
cambios en el precio de los combustibles y otros costos energéticos; condiciones variables
en el mercado hipotecario; desempleo; costos en laborales; dificil acceso a créditos; baja
confianza de los consumidores; cambios en el valor justo de los instrumentos derivados y
otros factores que afecten el comportamiento de los consumidores. La compafiia invierte
en equipos de manufactura, muchos de los cuales han sido respaldados por cierta clase de
socios subcontratados y se han hecho prepagos a cierta clase de proveedores asociados con
acuerdos de provision de largo plazo; de invalidarse o fallar estos acuerdos existirian

inconvenientes productivos.

El precio de las acciones de la compariia ha experimentado una substancial volatilidad, el
ejercicio financiero de la misma es sujeto de los riesgos asociados con cambios en el valor
del ddlar frente a otras monedas locales. Asi mismo, la compafiia esta expuesta a riesgos de
crédito y fluctuaciones en el mercado de valores de inversiones en portafolios. Dada la
naturaleza global de su negocio, la compafia tiene ambas, inversion nacional e
internacional. Consecuentemente el rango de los créditos y precios para la inversion en la
compafiia en cada pais se pueden ver negativamente afectados por la liquidez, el deterioro
del crédito, resultados financieros negativos, riesgo econémico, riesgo politico, riesgo

soberano y otros factores.
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Comparado con el retorno del indice en Informacion y Tecnologia S&P 500 y el indice del
Supersector Tecnoldgico de EU Dow Jones, el retorno se Apple Inc. ha sido superior en
varios afios consecutivos, no obstante, estos indices pueden ser tomados en cuenta como

sus principales agentes competidores en el mercado accionario.

Mientras que la compafiia estd expuesta a las fluctuaciones en la tasa de interés globales, el
ingreso y gasto de la compafiia es mas sensible a fluctuaciones en la tasa de interés de los
Estados Unidos. Este ultimo pais en conjunto con China fueron los Unicos que
contabilizaron mas del 10% en las ventas netas de la compaiiia en 2016, 2015 y 2014. No
hubo un solo cliente que contabilizara méas alld del porcentaje mencionado en las ventas
netas durante estos afios. En periodos anteriores, el mercado Japonés era el de mayor
crecimiento de Apple, aunque la reduccion del precio del producto para tal mercado en pos
de la competencia con otras varias marcas nacionales provocd también el descenso de los
ingresos hacia la compafiia; no obstante, sigue siendo uno de los principales consumidores

hasta el dia de hoy.

Con base en estos rasgos, es posible delimitar cuales son las variables que influyen en las
fluctuaciones del precio de la accién y la ponderacién intuitiva que recibe cada una de
ellas. Los programas estadisticos para llevar a cabo los célculos correspondientes al
modelado fueron dos: el programa Eviews se destind al estimado ARCH y GARCH,

mientras que el programa SPSS se designo a la construccion de la red neuronal artificial.

7.1 Modelo ARCH para prediccién

Como ya se mencion, la serie que se analizé en el presente documento corresponde a los
retornos de los precios de la accion de la compafiia Apple en Estados Unidos. Los datos de
dicha serie se conformaron a partir de las cotizaciones de dias habiles, obtenidos de la
plataforma Bloomberg, desde el 14 de enero de 2015 hasta el 15 de febrero del 2017, con
lo cual se analizaron aproximadamente 2 afios de cotizaciones diarias (500 observaciones)

al cierre de la operacion.

En consecuencia, se pronostico el precio de la accion para el siguiente dia habil, 16 de
febrero de 2017, y para efectos comparativos sobre la eficiencia del pronostico se analizo

la suma de los errores cuadraticos en cada método utilizado.

Segun la teoria, el retorno de los precios de las acciones posee una volatilidad intrinseca y

su distribucion de probabilidad se asemeja a una de tipo normal, con excepcion de que
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presenta colas mas anchas dado que los valores atipicos tienen asociados significativas
probabilidades de ocurrencia. Bajo este supuesto es necesario destacar que la prueba de
normalidad para los siguientes modelos no se verda cumplida del todo, pero ante pruebas
experimentales iterativas es posible que posea un mayor ajuste, segun el teorema del limite
central. No obstante, en lo que a este trabajo concierne, la tarea iterativa se encomendaré

para estudios futuros.

7.1.1 Adecuacion del modelo ARCH
Antes de llevar a cabo cualquier tipo de célculo, es necesario realizar un examen
estadistico y grafico de los datos a utilizar. En este caso pudo ser comprobada la forma de

distribucion de los retornos a partir de una grafica de lineas que se muestra a continuacion.
Grafica 7.1 Retornos de la accion AAPL (APRT)
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Fuente: Elaboracién propia con datos de Bloomberg.

En la ilustracion se observa claramente la volatilidad que presenta la serie mediante las
bruscas y recurrentes oscilaciones de los datos. La normalidad de los mismos se examind a
partir de la elaboracion de un histograma de frecuencias y del céalculo de la curtosis, sesgo
y el estadistico Jarque-Bera como prueba de normalidad (Gréafica 7.2).

El histograma de frecuencias muestra una distribucion leptocurtica y sesgada minimamente

hacia la izquierda. El coeficiente Jarque Bera, al ser mayor que 7, acabo por precisar que la
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distribucion de los datos no es normal, si no que presenta un ajuste mas estrecho con

respecto a la media.

Grafica 7.2 Pruebas de normalidad
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Fuente: Elaboracidn propia con datos de Bloomberg.

Como se menciond capitulos atras, toda serie que desee ser modelada debe ser estacionaria
en sus observaciones. Para confirmar tal requisito se investigd la ausencia de raices

unitarias mediante el test Dickey-Fuller (Tabla 7.1)

Tabla 7.1 Test de Raiz Unitaria Dickey-Fuller
Null Hypothesis: APRT has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: O (Automatic - based on SIC, maxlag=17)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -22.03444  0.0000
Test critical values: 1% level -3.443228

5% level -2.867112

10% level -2.569800

*MacKinnon (1996) one-sided p-values.
Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D(APRT)

Method: Least Squares
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Date: 09/24/17 Time: 15:57
Sample (adjusted): 2 500

Included observations: 499 after adjustments

Variable Coefficient

Std. Error  t-Statistic  Prob.

0.044851 -22.03444  0.0000
0.000710 0.761212  0.4469

APRT(-1) -0.988274
C 0.000540
R-squared 0.494156

Adjusted R-squared  0.493138
S.E. of regression 0.015851
Sum squared resid 0.124876
Log likelihood 1361.064
F-statistic 485.5164
Prob(F-statistic) 0.000000

Mean dependent var  1.48E-05
S.D. dependentvar  0.022265
Akaike info criterion -5.447151
Schwarz criterion -5.430267
Hannan-Quinn criter. -5.440525
Durbin-Watson stat ~ 1.995258

Fuente: Elaboracién propia con datos de Bloomberg.

Es necesario recordar que los parametros pueden ser o no estadisticamente significativos,

es decir, existen dos posibles hipotesis:

Hipotesis nula: el pardmetro no es estadisticamente significativo.

Hipdtesis alterna: el parametro es estadisticamente significativo.

En términos matematicos:

HO:ﬁo =0
Hl:ﬁo 0

En este sentido, el p-value permite tomar una decisidn sobre la hipdtesis nula y observar la

fuerza de dicha decision. Si el p-value es menor que 0.05 hay una evidencia fuerte de que

la hipotesis nula es verdadera (el parametro no es estadisticamente significativo), por el

contrario, si p-value es mayor que 0.05 se termina por rechazar la hip6tesis nula (el

parametro es estadisticamente significativo).

Regla de decision:

e Lahipotesis nula se acepta si p — value > 0.05

e La hipotesis nula se rechaza si p — value < 0.05
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Para el presente modelo no se confirmd la existencia de una raiz unitaria como parametro
de la serie, ya que el p-value asociado no rebasa el 5%. Ademas el coefieciente t-calculado
(1%, 5% o 10%) es mayor que el t-critico de la tabla de MacKinnon. Por otro lado, el
intercepto tampoco resultd estadisticamente significativo, esto es indicativo de que la

aleatoriedad de la serie no se mueve alrededor de una constante proporcional en el tiempo.

Tabla 7.2 Correlograma de los retornos.

Date: 09/24M17 Time: 18:51
Sample: 1501

Autocorrelation Partial Correlation A PAC Q-Stat  Prob

0.052 0052 1.3763 0.241
0.010 0.007 14269 04890
0.003 0002 14312 06938
-0.014 -0.014 15292 0821
0.003 0004 15333 0.909
0.054 0054 29905 0.810
0.098 0093 7.8349 0343
0.028 0018 8.2931 0405
0.089 0086 12367 0193
0.021 0.014 12582 0.248
11 -0.006 -0.006 12599 0320
12 0025 0023 12916 0375
13 0102 0095 18329 0.145
14 0.009 -0.011 18366 0191
15 -0.028 -0.042 18762 0225
16 -0.022 -0.037 19.009 0268
17 -0.002 -0.002 19.010 0.328
i 18 -0.051 -0.063 20384 0.312
I 19 -0.000 -0.014 20384 0372
il il 20 0.059 0042 22232 0328
I I 21 -0.016 -0.026 22369 0379
I I 22 -0.046 -0.059 23460 0.376
i a1 23 0012 0022 23535 0430
I I
I I

Ll I o R I I R O T e T

I I
I I
I I
I I
I I
I I
1] I
I I
I I
I I
I I
I I
I I
I I

i
i
I

- — — — — - O =T - 0O —=—0Oo
-
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24 -0.006 0009 23557 0487
25 -0.049 -0.039 24807 0473
I 26 0.043 0037 25784 0475
I I 27 -0.012 -0.008 25856 0527
I I 28 -0.029 -0.013 26311 0.556
I I 29 -0.020 -0.016 26528 0597
I I 30 -0.001 0007 26528 0.648
I I 31 -0.058 -0.037 28.311 0.605
A A 32 0119 0129 35906 0290
I I 33 0004 -0026 35915 0333
I H 34 0013 0028 36.006 0375
I il 35 -0.062 -0.056 38.068 0332
I i 36 -0.004 0008 38076 0375

Fuente: Elaboracion propia con datos de Bloomberg.

Una serie es estacionaria si todos los momentos de corte transversal de su distribucion, el

promedio, la varianza y otros, no dependen del tiempo, y que ademas las correlaciones a
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través del tiempo no cambian. Dados los resultados anteriores la serie puede ser calificada
como estacional y no serd necesario aplicarle ningin método de ajuste como la

dieferenciacion.

El correlograma de probabilidades Q-statistics comprueba los argumentos anteriores, dado
que la probabilidad de que los datos sean netamente aleatorios y no estén correlacionados
con el tiempo es alta en todos los casos. El ‘p-value’ de las pruebas rebasa el 0.5% (Tabla
7.2).

Una vez comprobado que la serie es estacionaria, se puede modelar mediante una regresion
que la considere como variable dependiente y como variables independientes aquellas que
sean de impacto o influencia sobre esta. Concluido lo anterior, se verificara que la
heteroscedasticidad haya sido correctamente ajustada mediante un test LM ARCH o
correlograma de los residuos al cuadrado; asi mismo que la suma de los coeficientes en la

regresion sea menor que uno y que el modelo esté correctamente especificado.
Las variables que se utilizaron para llevar a cabo la regresion fueron las siguientes

e El Indice Dow Jones de Rendimiento Total de Tecnologia Estadounidense (US
Technology Total Return Index) cuyo simbolo es DJUSTCT, uno de los
instrumentos que compiten con la accién AAPL en el mercado.

e La paridad USDCNY, ddlar estadounidense vs yuan chino (por sus siglas en inglés
United State Dollar vs Chinese Yuan), dado que China representd, junto con los EU
la mayor participacion porcentual en ventas.

e EIl dédlar estadounidense vs yen Japonés (United State Dollar vs Japanese Yen) o
USDJPY, por figurar como una de las principales paridades con las que se
comercializaron los productos de Apple y que sigue siendo predominante en la
actualidad.

e El indice de Volatilidad VIX (Chicago Board Options Exchange Market Volatility
Index), puesto que refleja las altas fluctuaciones del mercado que afectan la
estabilidad de la accion AAPL.

e El indice de Tecnologia Dow Jones, W1TEC (Dow Jones Global Technology
Index); otro de los principales instrumentos competidores de la accion-

e Y finalmente la el indice de oro y plata (Philadelphia Gold and Silver Index) o
XAU, dado que los componentes méas costosos incluidos en los productos devienen

de tales materiales.
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La regresion que se obtuvo fue la siguiente:

ARCH = 0.000176211099513 + 0.325200523607*(—)RESID*?
APRT =0.000243668706171 * DJUSTCT — 0.0219205667189 * USDCNY +
0.000594904946491 « USDJPY — 0.000729461119113 *VIX —
0.000476527393931 « WITEC + 7.15951614063e — 05 * XAU
En seguida se detalla la salida de estimacion del modelo.
Tabla 7.3 Estimacion ARCH
Dependent Variable: APRT
Method: ML - ARCH
Sample (adjusted): 1 500
Included observations: 500 after adjustments
Convergence achieved after 28 iterations
Presample variance: backcast (parameter = 0.7)
GARCH = C(7) + C(8)*RESID(-1)"2

Variable Coefficient Std. Error z-Statistic  Prob.

DJUSTCT 0.000244 5.10E-05 4.778797 0.0000
USDCNY -0.021921 0.005297 -4.138410 0.0000
USDJPY 0.000595 0.000121 4.930808 0.0000
VIX -0.000729 0.000211 -3.453796 0.0006
WITEC -0.000477 0.000100 -4.753487  0.0000
XAU 7.16E-05 1.43E-05 5.011652 0.0000

C 0.000176 1.24E-05 14.17234 0.0000

RESID(-1)"2 0.325201 0.068011 4.781593 0.0000

R-squared 0.034029 Mean dependent var  0.000538
Adjusted R-squared  0.024252 S.D. dependentvar  0.015822
S.E. of regression 0.015629 Akaike info criterion -5.508072
Sum squared resid ~ 0.120661 Schwarz criterion -5.440638
Log likelihood 1385.018 Hannan-Quinn criter. -5.481611
Durbin-Watson stat  1.895230

Fuente: Elaboracién propia con datos de Bloomberg.
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Las variables significativas fueron el Indice Dow Jones de Rendimiento Total de
Tecnologia Estadounidense cuyo simbolo es DJUSTCT y cuyo coeficiente fue de
0.000244, lo que implica que un aumento de una unidad en el indice modificaria el precio
de AAPL en 0.000244 ddlares; la paridad USDCNY, dolar estadounidense vs yuan chino
que obtuvo un coeficiente de -0.02192 lo que indica que por cada unidad que se aprecie la
paridad, la cotizacion de AAPL disminuira en 0.02192 ddlares; asi mismo la apreciacion
en una unidad de la paridad USDJPY, ddélar estadounidense vs yen Japonés, provocaria un
incremento de 0.000595 délares en el precio de la accion; el indice de Volatilidad VIX
disminuye el precio de AAPL en 0.000729 dolares al aumentar una unidad; una
disminucion de -0.000477 también podria suscitarse ante el aumento del indice de
Tecnologia Dow Jones, WATEC; y finalmente la apreciacion del indice de oro y plata
(Philadelphia Gold and Silver Index) o XAU, en una unidad aumentaria el precio de la

accion en la minima cantidad de 0.00000716 ddlares.

El coeficiente R cuadrado ascendio a 0.0344 unidades, lo que indica que el modelo no es
estadisticamente significativo; no obstante es comun que en este tipo de modelos se
presenten coeficientes de tal magnitud, dado que es expresamente dificil establecer las
variables cuya alteracion pueda provocar movimientos significativos en la variable

dependiente.

7.1.2 Validacion del modelo ARCH

Como ya se indicd, el coeficiente de correlacion (R-squared) ascendié a 0.34%, lo que
determina que Unicamente el 0.34% de las variaciones en los retornos se explican por
modificaciones en las variables independientes. En otras palabras unicamente el 0.34% de
los datos estdn ajustados a la linea de regresién. Asi mismo, el error estandar de la
regresion (S.E. squared resid) indica que la distancia que existe entre los valores reales y la
linea de regresion estimada es de 0.15 unidades porcentuales, lo que revela que la bondad

de ajuste no es elevada.

El estadistico Durbin-Watson ascendi6 a 1.89, lo que indica que el modelo no presenta

autocorrelacién. Esto se verificd mediante un correlograma de probabilidades Q-statistics:
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Tabla 7.4 Correlograma Q-statistics

Date: 09/24M17 Time: 18:51
Sample: 1501
Included observations: 500

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob*

0.021 0.021 0.2164 0.642
0.013 0.012 0.2992 0.861
0.008 0.007 0.3308 0.954
-0.015 -0.016 0.4513 0.978
-0.021 -0.021 0.6754 0.984
0.041 0.042 15243 0.958
0.081 0.080 4.8752 0.675
0.020 0.016 5.0744 0.750
0.072 0.068 7.7047 0.564
10 0.007 0.004 7.7304 0.655
11 0.003 0.005 7.7353 0.737
12 0.004 0.005 7.7424 0.805
13 0.094 0.091 12261 0.506
14 -0.001 -0.009 12.261 0.585
15 -0.021 -0.031 12.481 0.642
16 -0.007 -0.019 12504 0.709
17 -0.005 -0.004 12516 0.768
18 -0.032 -0.034 13.049 0.789
0.002 -0.007 13.051 0.836
20 0.059 0.044 14861 0.784
21 0.005 0.001 14.872 0.829
22 -0.041 -0.053 15.763 0.827
23 0.012 0.015 15.840 0.862
24 0.003 0.013 15.845 0.894
-0.060 -0.052 17.721 0.854
0.058 0.050 19.510 0.814
! 27 0.000 -0.003 19.510 0.851
! 28 -0.013 -0.007 19.594 0.879
! 29 -0.008 -0.010 19.628 0.904
1

1

=
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30 -0.003 -0.003 19.633 0.926
| 31 -0.073 -0.058 22.490 0.867
| 32 0.116 0.125 29.714 0.583
33 -0.023 -0.047 30.005 0.617
34 -0.004 0.002 30.013 0.663
35 -0.056 -0.057 31.699 0.628
36 -0.012 -0.007 31.781 0.670

I
I
I
I
I

u|

I
I
I
I
0
I |
| |
I |
I I
| |
*Probabilities may not be valid for this equation specification.

Fuente: Elaboracion propia con datos de Bloomberg.

La serie no presenta correlacién serial dado que las probabilidades asociadas a los
coeficientes de correlacién son mayores al 5%. La prueba de heteroscedasticidad también
se llevd a cabo mediante la observacion del correlograma de residuos al cuadrado (Tabla
7.5).
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Tabla 7.5 Correlograma de residuos al cuadrado

Date: 092417 Time: 18:51
Sample: 1501
Included observations: 500

Autocorrelation Partial Correlation

AC

PAC

Q-5tat Prob®

4
L I e T R R O L Y

11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36

0.005
-0.034
0.036
0.019
-0.026
-0.042
0.024
0.013
0.050
0.028
0.027
0.041
0.015
0.038
0.048
-0.004
-0.032
0.046
0.008
-0.008
0.006
0.028
-0.048
-0.015
-0.019
-0.061
0.013
-0.003
-0.002
0.050
0.029
-0.023
-0.031
0.055
0.020
-0.003

0.005
-0.034
0.037
0.017
-0.024
-0.042
0.022
0.012
0.056
0.028
0.027
0.037
0.015
0.041
0.051
-0.002
-0.031
0.042
0.002
-0.002
0.000
0.017
-0.057
-0.018
-0.032
-0.064
0.007
-0.011
-0.007
0.046
0.025
-0.019
-0.029
0.056
0.038
0.014

0.0113 0915
0.5841 0.747
12475 0.742
1.4299 0.839
1.7814 0.878
2.6987 0.B46
3.0011 0.885
3.0919 0928
43941 0834
43024 0904
51765 0922
6.0204 0915
6.1312 0941
6.8725 0.940
8.0522 0922
8.0604 0947
8.6054 0952
9.7291 0940
9.7614 0959
9.7985 0972
9.8153 0981
10242 0934
11.455 0978
11.576 09384
11.766 0.988
13706 0977
13.794 09383
13.799 0939
13.802 0992
15148 09389
15.613 0.990
15.897 0992
16.412 0.993
18.032 0989
18.253 0991
18.258 0994

*Probabilities may not be valid for this equation specification.

Fuente: Elaboracion propia con datos de Bloomberg.

La serie es homoscedastica dado que los coeficientes presentan un p-value mayor al 5%.
Esta prueba también se verificd mediante el Test LM ARCH (Tabla 7.6).
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Tabla 7.6 Test LM ARCH
Heteroskedasticity Test: ARCH

F-statistic 0.424814 Prob. F(1,497) 0.5148
Obs*R-squared 0.426159 Prob. Chi-Square(1) 0.5139
Test Equation:

Dependent Variable: WGT_RESID"2
Method: Least Squares

Date: 09/24/17 Time: 18:18

Sample (adjusted): 2 500

Included observations: 499 after adjustments

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic  Prob.

C 1.031284 0.107318 9.609613 0.0000
WGT_RESID"2(-1) -0.029221 0.044833 -0.651778 0.5148

R-squared 0.000854 Mean dependent var  1.002016
Adjusted R-squared -0.001156 S.D. dependentvar  2.176096
S.E. of regression 2.177354 Akaike info criterion 4.398098
Sum squared resid 2356.212 Schwarz criterion 4.414982

Log likelihood -1095.325 Hannan-Quinn criter. 4.404724
F-statistic 0.424814 Durbin-Watson stat ~ 1.995642
Prob(F-statistic) 0.514846

Fuente: Elaboracion propia con datos de Bloomberg.

Dado que el p-value de la prueba es mayor que 0.05 se asume que el modelo no posee
heteroscedasticidad. EI fendmeno de normalidad se observo mediante siguiente grafica 7.3.
Dado que el coeficiente de asimetria es de 0.2727 los residuos se comportan con una
minima desviacién positiva en su distribucion; asi mismo el coeficiente de kurtosis de 5.73
indica que se comportan de manera leptocurtica. El coeficiente Jarque Bera rebaso los 7

puntos, lo que revela que la distribucién no es normal.
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Gréfica 7.3 Normalidad de los residuos del modelo

70
—— Series: Standardized Residuals
60 | - Sample 1 500
Obsenvations 500
50 |
| Mean -0.012283
0 T Median -0.078860
Maximum 4.470725
20 Minimum -4.508320
) Std. Dev. 1.000934
Skewness 0.272787
204 Kurtosis 5.732512
10+ Jarque-Bera  161.7557
Probabilit 0.000000
Oﬁwﬁﬂ“”w — Y

Fuente: Elaboracidn propia con datos de Bloomberg

7.1.3 Pronostico con modelo ARCH

En la determinacion del modelo se erogaron los siguientes errores:

Gréficas 7.4 Residuos al cuadrado y varianza.

.10

Forecast: APRTFD

Actual: APRT

Forecast sample: 1 501

Included observations: 500

Root Mean Squared Error  0.015535

Mean Absolute Error 0.011170

Mean Abs. Percent Error 189.1850

Theil Inequality Coefficient 0.760313
Bias Proportion 0.000001
Variance Proportion 0.521829
Covariance Proportion  0.478170

.0020

TS 100 150 286 550 360 550 460 4% 500
Fuente: Elaboracion propia con datos de Bloomberg

La raiz de los errores cuadraticos medios ascendié a 0.015535 unidades. La media del error
absoluto fue de 0.01117 unidades y la suma de los errores cuadréaticos fue de 0.12066. Con
base a este Ultimo criterio se comparara la eficiencia de los modelos estimados, ya que es

el unico que también se estima automaticamente en el modelaje SPSS de redes neuronales.
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En la gréafica 7.4 es posible observar el comportamiento de los residuos al cuadrado y de la
varianza; mientras tanto, en la grafica 7.5 se expone la conducta de los datos reales (linea
gris delgada) y los datos ajustados (linea negra gruesa al fondo), los cuales manifiestan una
importante brecha de diferencia.

Gréfica 7.5 Datos pronosticados vs datos reales
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Fuente: Elaboracidn propia con datos de Bloomberg.

La estimacion del retorno para el dia 16 de febrero de 2017 fue de .0094 o lo que es lo

mismo 0.94%, mientras que el retorno real se posiciond en -0.0012 o -0.12%.

7.2 Modelo GARCH para prediccion

En los siguientes apartados se ejecutard y verificara el modelo GARCH siguiendo los

lineamientos y pruebas antes mencionados.

7.2.1 Adecuacion del modelo GARCH

El modelo GARCH desarrollado en Eviews obtuvo la siguiente regresion:

GARCH = 2.58159037151e — 05 + 0.148717629407 % RESID(—1)? +
0.751777879959 * GARCH(—1)
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APRT =0.000230635625471 * DJUSTCT — 0.0195424646871 * USDCNY +
0.000535272082226 » USDJPY — 0.000794419809064 * VIX —
0.000456099599825 « WITEC + 6.81071293303e — 05 * XAU

La tabla de resultados fue la siguiente:
Tabla 7.7 Estimaciéon GARCH
Dependent Variable: APRT
Method: ML - ARCH
Sample (adjusted): 1 500
Included observations: 500 after adjustments
Convergence achieved after 21 iterations
Presample variance: backcast (parameter = 0.7)
GARCH = C(7) + C(8)*RESID(-1)"2 + C(9)*GARCH(-1)

Variable Coefficient Std. Error z-Statistic  Prob.

DJUSTCT 0.000231 5.55E-05 4.154694 0.0000
USDCNY -0.019542  0.006861 -2.848489  0.0044
USDJPY 0.000535 0.000126 4.232185 0.0000
VIX -0.000794 0.000249 -3.194990 0.0014
WITEC -0.000456 0.000102 -4.489737  0.0000
XAU 6.81E-05 1.64E-05 4.153331 0.0000

Variance Equation

C 2.58E-05 7.50E-06 3.442822 0.0006
RESID(-1)"2 0.148718 0.039545 3.760691  0.0002
GARCH(-1) 0.751778 0.056183 13.38085 0.0000

R-squared 0.032725 Mean dependent var  0.000538
Adjusted R-squared  0.022935 S.D. dependentvar  0.015822
S.E. of regression 0.015639 Akaike info criterion -5.542173
Sum squared resid 0.120824 Schwarz criterion -5.466310
Log likelihood 1394.543 Hannan-Quinn criter. -5.512405
Durbin-Watson stat  1.894955

Fuente: Elaboracién propia con datos de Bloomberg.
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Las variables significativas fueron el Indice Dow Jones de Rendimiento Total de
Tecnologia Estadounidense o DJUSTCT cuyo coeficiente ascendié a 0.000231, lo que
implica que un aumento de una unidad en el indice modificaria el precio de AAPL en
0.000231 dolares; la paridad USDCNY, ddlar estadounidense vs yuan chino que obtuvo un
coeficiente de -0.01954 lo que indica que por cada unidad que se aprecie la paridad, la
cotizacion de AAPL disminuird en 0.01954 dolares; asi mismo la apreciacion en una
unidad de la paridad USDJPY, dolar estadounidense vs yen Japonés provocaria un
incremento de 0.000535 dolares en el precio de la accion; el indice de Volatilidad VIX
disminuye el precio de AAPL en 0.000794 ddlares al aumentar una unidad; una
disminucion de -0.000456 también podria suscitarse ante el aumento del indice de
Tecnologia Dow Jones, WATEC; y finalmente la apreciacion del indice de oro y plata
(Philadelphia Gold and Silver Index) en una unidad aumentaria el precio de la accién en la
minima cantidad de 0.00000681 unidades. Como se puede observar, los resultados son
muy parecidos a los obtenidos por el modelo ARCH.

7.2.2 Validacion del modelo GARCH

Como en el caso preliminar se verificara que el modelo no posea autocorrelacion, sea
homoscedastico y presente normalidad. Para esto se observaron una vez mas los

correlogramas y sus pruebas estadisticas complementarias.
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Tabla 7.8 Correlograma Q-statistics

Date: 092417 Time: 18:51

Sample: 1501

Included observations: 500

Autocorrelation

Partial Correlation

A PAC

(-Stat

Prob*

0
I
I
I

i

D00~ O N e L0 B =

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
20
31
32
33
34
35
26

0.041 0.041
0.008 0.006
-0.018 -0.019
-0.006 -0.005
-0.017 -0.016
0.041 0.043
0.072 0.059
0.032 0.025
0.072 0.070
0.014 0.0M11
0.007 0.009
-0.002  0.001
0.096 0.093
0.018 0.008
-0.031 -0.042
0.005 -0.000
-0.005 -0.009
-0.036 -0.041
0.008 0.001
0.051 0.035
0.008 -0.001
-0.039 -0.051
0.021 0.024
0.001 0.008
-0.044 -0.040
0.059 0.056
-0.006 -0.013
-0.021 -0.016
-0.023 -0.022
0.005 0.004
-0.067 -0.054
0128 0134
0.007 -0.019
0.014 0.013
-0.053 -0.043
-0.021 -0.018

0.8630
0.8969
1.0675
1.0860
1.2257
21007
47339
5.2510
7.8656
7.9636
7.9912
7.9925
12.699
12.867
13.364
13.376
13.388
14.054
14.085
15.438
15.474
16.271
16.505
16.505
17.514
19.381
19.398
19.634
19.926
19.940
22.352
31121
31.148
31.259
32,751
33.001

0.353
0.639
0.785
0.896
0.842
0.910
0.692
0.730
0.545
0.632
0.714
0.786
0.471
0.537
0.574
0.645
0.710
0726
0779
0.751
0.795
0.802
0.833
0.869
0.862
0.820
0.855
0.877
0.895
0.918
0.872
0.511
0.560
0.603
0.577
0.612

*Probabilities may not be valid for this equation specification.

Fuente: Elaboracién propia con datos de Bloomberg.

El correlograma Q-Statistics (Tabla 7.8) demostré que el modelo no posee autocorrelacion,

dado que sus coeficientes se posicionan mas alla del 5%.
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Tabla 7.9 Correlograma de residuos al cuadrado.

Date: 092417 Time: 18:51
Sample: 1501
Included observations: 500

Autocorrelation Partial Carrelation AC PAC  Q-3tat Prob*

-0.009 -0.009 0.0442 0833
-0.024 -0.024 03235 0.281
0.006 0006 03447 0951
-0.038 -0.038 1.0640 0.900
-0.016 -0.017 1.1949 0.945
-0.044 -0.046 21303 0.902
-0.030 -0.031 26239 0917
I I 0.055 0051 41872 0.840
I I -0.002 -0.003 41289 0.899
I 1 10 0.040 0.040 50250 0.890
I i 11 0.026 0023 53769 0912
I I

I I

I I

I I
I I
I I
i it
I I
I I
I I

[ B e RE R STV R

[i=]

I 12 -0.012 -0.009 54528 0.941
I 13 -0.009 -0.010 549386 0.963
I 14 0021 0027 57331 0873
I 15 -0.034 -0.028 6.3427 0973
I 16 0.009 0010 6232804 0.983
I 17 -0.014 -0.012 642847 0989
il 18 -0.009 -0.011 6.5265 0994
I 19 -0.028 -0.035 69380 0.995
I 20 -0.022 -0.022 71891 0.996
I 21 0011 0006 7¥.2507 0.993
' 1 22 0.030 0025 ¥Y.7100 0.993
I 23 -0.009 -0.006 7.7510 0.999
I 24 -0.033 -0.039 823208 0.999
I 25 -0.003 -0.006 83271 0.999
I 26 -0.037 -0.038 9.0350 0.999
I 27 -0.008 -0.005 9.0869 1.000
I 28 -0.050 -0.050 10383 0.999
I 29 -0.006 -0.004 10403 0.999
I 30 0.030 0020 10897 0.999
I 31 -0.001 -0.003 10,888 1.000
I 32 0.014 0008 11.010 1.000
I 33 0014 0010 11118 1.000
I 34 -0.014 -0.009 11221 1.000
I 35 0.000 -0.000 11221 1.000
I

I
I
I
I
I
I 36 -0.050 -0.043 12572 1.000

*Probabilities may not be valid for this equation specification.

Fuente: Elaboracién propia con datos de Bloomberg

Asi mismo, los coeficientes correspondientes al correlograma de residuos al cuadrado se

ubicaron por encima del 5%, lo que indica que el modelo es homoscedastico.



Tabla 7.10 Test LM-ARCH
Heteroskedasticity Test: ARCH

F-statistic 0.043710 Prob. F(1,497) 0.8345
Obs*R-squared 0.043882 Prob. Chi-Square(1) 0.8341
Test Equation:
Dependent Variable: WGT_RESID"2
Method: Least Squares
Date: 09/24/17 Time: 19:03
Sample (adjusted): 2 500
Included observations: 499 after adjustments
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic ~ Prob.

C 1.012987 0.109626 9.240352  0.0000
WGT_RESID”2(-1) -0.009377 0.044851 -0.209070 0.8345
R-squared 0.000088 Mean dependent var  1.003580
Adjusted R-squared -0.001924 S.D. dependentvar  2.230952
S.E. of regression 2.233097 Akaike info criterion 4.448656
Sum squared resid 2478.401 Schwarz criterion 4.465540
Log likelihood -1107.940 Hannan-Quinn criter. 4.455282
F-statistic 0.043710 Durbin-Watson stat ~ 1.998925

Prob(F-statistic) 0.834479

Fuente: Elaboracion propia con datos de Bloomberg

La probabilidad del estadistico F en la prueba LM ARCH fue de 83.45%, por lo que se

rechaza la hipotesis nula de heteroscedasticidad. EI modelo posee varianza constante en el

tiempo.
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Gréfica 7.6 Normalidad de los residuos de la regresion
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Fuente: Elaboracidn propia con datos de Bloomberg

Los residuos al cuadrado poseen una distribucion asimétrica positiva, leptocUrtica y no se

comportan de manera normal.

7.2.3 Prondstico con modelo GARCH
El programa Eviews calcul6 los siguientes errores ante el modelado GARCH:

Graficas 7.7 Raiz cuadrada de los residuos y varianza.
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Forecast: APRTF

Actual: APRT

Forecast sample: 1 501

Included observations: 500

Root Mean Squared Error  0.015545

Mean Absolute Error 0.011157

Mean Abs. Percent Error  188.7673

Theil Inequality Coefficient 0.759115
Bias Proportion 0.000061
Variance Proportion 0.515550
Covariance Proportion  0.484390
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Fuente: Elaboracién propia con datos de Bloomberg
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La raiz de los errores medios al cuadrado alcanzé las 0.015545 unidades, la media del error
absoluto fue de 0.011157 unidades, mientras que la suma de los errores cuadraticos
alcanzd las 0.12082 unidades, cifra superior en 0.00018 unidades a la registrada en el
calculo del modelo ARCH. La expresion visual de los errores y la varianza se revela en la
gréafica 7.7. Por otro lado, la gréfica 7.8 muestras los datos reales (linea gris delgada) en

contraste con los datos ajustados mediante el modelo (linea negra gruesa).

Gréfica 7.8 Datos pronosticados vs datos reales
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Fuente: Elaboracidn propia con datos de Bloomberg.

Bajo el modelo GARCH la estimacion de retorno para el dia 16 de febrero de 2017 fue de
0.009146 o lo que es lo mismo 0.9146% mientras que, como Ya se dijo anteriormente, el
retorno real descendi6 a 0.0012, o 0.12% con respecto al dia anterior.
A continuacion se muestra la grafica que resume los datos pronosticados por los modelos

ARCH y GARCH vs los datos originales.
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Gréfico 7.9 Datos reales vs pronosticados los métodos anteriores.
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Fuente: Elaboracién propia con datos de Bloomberg.

La escala de la grafica fue normalizada para la mejor apreciacion de los resultados, no
obstante la linea de datos pronosticados por el modelo GARCH es bastante similar a la
conseguida por el modelo ARCH, razén por la cual se sobreponen en una sola linea

obscura, siendo la linea mas tenue la perteneciente a los datos reales.

7.3Modelo de RNA para prediccion

En este apartado se definird el modelo RNA mas adecuado, segun la serie de tiempo
financiera, para realizar su pronostico; para ello se acotara la estructura, aprendizaje, y

validacién de la red propuesta.

7.4.1 Adecuacion de la arquitectura de RNA

Las caracteristicas que se eligieron para la red construida en SPSS fueron las siguientes:

e Estructura en capas: red de perceptron multicapa

e Flujo de datos: de propagacion hacia adelante.

e Tipo de respuesta: heteroasociativa.

e Mecanismo de aprendizaje: supervisado, por gradiente.

e Funciones de activacion: Sigmoide.
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La red de perceptrones multicapa, aunque no posee supuestos a priori también funciona
minimizando el error de prediccion de las variables de destino. La estructura utilizada seré
de propagacion hacia adelante o feedforward, con la cual, la informacion de los nodos se
encamina de la capa de entrada a la de salida sin la capacidad de retroalimentacion durante
el flujo. Se eligio este tipo de estructura dada la simplicidad de su aplicacion. La respuesta
es heteroasociativa puesto que se corresponde con un patrén o cifra distinta a la introducida
y el aprendizaje es de tipo supervizado ya que se conté con datos de salida deseados que

permitieron realizar el entrenamiento y el calculo del error.

Para la creacion del modelo se us6 como variable dependiente el retorno de las acciones de
Apple y como variables independientes la paridad USDCNY (dolar estadounidense vs
yuan chino) y el indice de Volatilidad (VIX), las cuales obtuvieron los mayores
coeficientes de influencia en las estimaciones realizadas con los métodos econométricos.
La variable dependiente asi como las independientes son de tipo continuo ya que sus
valores son categorias ordenadas entre las cuales puede existir un nimero infinito de otros
valores que mantienen el mismo orden. El entrenamiento sera realizado en linea y no en

lotes dado el tamafio de la muestra.

Figura 7.1 Introduccion del conjunto de datos

2] *Sin titulo 1 [Conjunto_de_datos0] - IBM SPSS Statistics Editor de datos - a

Archivo  Edicion  Ver Datos Transformar Analizar  Marketing directo  Graficos  Ufilidades  Ventana  Ayuda

SR B e B HHEEBLE {9

Visible: 3 de 3 variables

APRT VIX USDCNY var var var var var var var var var var var var var va
1 00 21.48 5.20 E
2 -03 2239 6.19 I
3 -0 20.95 6.21
4 03 19.89 6.21
5 01 18.85 6.21
6 03 16.40 6.21
7 01 16.66 6.23
8 00 15.52 6.26
9 -04 17.22 6.24
10 06 2044 6.25
1 03 18.76 6.25
12 -01 20.97 6.25
13 01 19.43 6.26
14 00 1733 6.26
15 01 18.33 6.25
16 00 16.85 6.25
17 -0 17.29 6.24
18 0 18.55 6.25
19 .02 17.23 6.24
20 02 16.96 6.24
pal 01 15.34 6.25
2 00 14.69 6.24
3 01 15.80 6.25 =
[ I

Vista de datos | Vista de variables

IBNM SPSS Statistics Processor estd list

Fuente: Elaboracion propia con datos de Bloomberg.
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En el menl de SPSS se da por default la opcion de analizar los datos por medio de redes
neuronales. En este caso se eligié el modelo de Perceptron Multicapa. En seguida se
introdujeron los datos correspondientes a los retornos, la paridad USDCNY vy el indice
VIX.

Consecuentemente se especificd que los datos son de tipo numérico y de escala o

continuos.

Figura 7.2 Especificacion del tipo de variable

@ *Sin titulo1 [Conjunto_de_datos0] - IBM SPSS Statistics Editor de datos .
Archivo  Edicién  Ver Datos  Transformar  Analizar  Marketing directo  Gréficos  Utilidades  Ventana  Ayuda

SHE R e~ BLAKNEY 2L 19

Nombre Tipo Anchura | Decimales Etiqueta Valores Perdidos | Columnas|  Alineacidn Medida Rol

1 APRT Numérico 3 2 HNinguna Hinguna ] =Derecha ¢ Escala  Entrada A
2 VIX Numérico 8 2 HNinguna Hinguna 8 =Derecha ¢ Escala i Entrada

3 USDCNY Numérico g 2 HNinguna HNinguna g ZDerecha ¢ Escala  Entrada

4

g

6

7

8

9

10

il

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

2

23

24 L
T m I

Vista de datos | Vista de variables

IBI SPSS Statistics Processor estd listo

Fuente: Elaboracion propia con datos de Bloomberg.

Una vez finalizado el paso anterior se seleccion6 al menos una variable dependiente y un
factor o variable independiente. Si se requiere, en la pestafia “Cambio de escala de
covariables” es posible cambiar la escala de las mismas, no obstante en este caso no se

trabajo con tales elementos.
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Figura 7.3 Seleccion de variables

2] Perceptron multicapa

Variables Particiones Arquitectura  Entrenamiento  Resultado Guardar Exportar Opciones

Variables: ‘ariables dependientes:

& APRT

Factores:

& VI

& UsDCNY

Covariables:

Para cambiar el nivel de medida de una variable, pulse con el botdn Cambio de escala de covariables:
derecho en ella en la lista Variables. T -

[ Aceptar ][ Pegar ][Bestablecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

Fuente: Elaboracidn propia con datos de Bloomberg.

Después de esto se inici6 el registro y la exploracion de los datos para continuar con las
etapas de particion, arquitectura, entrenamiento y generacion de resultados. La muestra de
datos introducida se “parti6” o dividié en un conjunto de datos de entrenamiento, de
prueba y de reserva. Los primeros corresponden a aquellos que son procesados por la red,
los siguientes se toman como un conjunto independiente de registros para desarrollar
previamente un proceso de entrenamiento que es aplicado finalmente a los datos iniciales,
esto se realiza con el proposito de evitar un exceso de entrenamiento en la red definitiva
que pueda ralentizar su ejercicio. La muestra de reserva se utilizd para evaluar los

resultados de la red ya construida en base a los errores generados.

El nimero de datos que fue utilizado por division se debid expresar porcentualmente para
el programa. Generalmente se destina un 70% del total de los datos al entrenamiento, un
20% a un conjunto de prueba y el resto a la partida de reserva.
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Figura 7.4 Conjunto de datos de particion

& Perceptron multicapa

ariables Arquitectura  Entrenamiento  Resultado Guardar Exportar Opciones

Variables: Conjunto de datos de particion

@ Asignar aleatoriamente los casos segun el nimero relativo de casos

Pariciones:

Particidn Nimera relativo %
Entrenamiento 7 70
Prueba 2 20
Reserva 1 10
Total 10 100

© Utilizar variable de particidn para asignar los casos

Variable de particidn:

R |

[ Aceptar ][ Pegar ][Bestablecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

Fuente: Elaboracion propia con datos de Bloomberg.

En la construccién de la arquitectura de la red el programa ofrece dos opciones, la
automatica y la personalizada. La primera genera una red con una sola capa oculta y
calcula el nimero mas eficiente de nodos o neuronas en ella. Asi mismo hace uso de las
funciones de activacién que aparecen por defecto, la tangente hiperbélica e identidad para
las capas ocultas y de salida respectivamente. La construccion personalizada permite al
usuario elegir el nimero de capas ocultas asi como la funcién de activacion para estas y
para la capa de salida, ofreciendo también el mejor niUmero de nodos por capa. No obstante
ninguna de las dos opciones mencionadas anteriormente admite la manipulacion de los
pesos sinapticos, ya que estos son determinados en un principio aleatoriamente y
consecuentemente modificados por el algoritmo de estimacion que se estipula en la pestafia

de entrenamiento.
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Figura 7.5 Arquitectura de la red.

& Perceptron multicapa

Variables = Particiones = Arquitectura Entrenamiento | Resultado | Guardar = Exportar Opciones

@ Seleccidn automatica de arguitectura

@ Arquitectura personalizada
Capas ocultas

MNimero de capas ocultas MNimero de unidades
© Prueba ® Calcular automaticamente
® Dos © Personalizado

Funcidn de activacidn
© Tangente hiperbdlica
® Sigmoide

Capa de =alida

Funcidn de activacidn Cambio de escala de variables dependientes de escala
© |dentidad

@ Normalizada
© Tangente hiperbdlica Correccidn: 0.02

La funcidn de activacidn elegida para la capa de salida determina
| " los métodos de cambio de escala que estan disponibles.
Ll

[ Aceptar ][ Pegar ][Bestablecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

Fuente: Elaboracion propia con datos de Bloomberg.

Como es de esperar se optd por la construccion personalizada de la arquitectura, dado que
la teoria expuesta anteriormente brinda las herramientas necesarias para concretar el tipo
de caracteristicas de una red de perceptrones multicapa destinada al prondstico de datos.
En este sentido, se eligieron dos capas ocultas con funcion de activacién sigmoide. La
escala de la variable dependiente se normaliza automaticamente con la seleccién de la
funcion sigmoide; esta correccion de escala garantiza que los valores de todas las variables
dependientes queden comprendidos dentro del rango [0,1] que corresponden a los limites

de la funcion sigmoide.

7.4.2 Entrenamiento del modelo de RNA
El objetivo del entrenamiento es ajustar los pesos de la red con el fin de que las entradas
introducidas produzcan las salidas deseadas. Para este caso, dado que se dispone del vector

de salida objetivo, el aprendizaje es de tipo supervisado.

Antes de comenzar el proceso de entrenamiento, todos los pesos deben ser inicializados a

pequefios valores aleatorios. Esto asegura que la red no sea saturada por grandes pesos y
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que no se comience en un punto circunstancial de la superficie de error. El entrenamiento

se conforma por una serie de pasos:

1.

o B~ D

Elegir el vector de entrenamiento del conjunto total de datos e introducirlo como
entrada a la red.

Obtener el vector de salida de la red.

Calcular el error entre el vector de salida de la red y el vector de salida esperado.
Modificar los pesos sinapticos de la red con el fin de minimizar el error.

Modificar los pasos 1 al 4 para cada vector del conjunto de entrenamiento hasta

disminuir convenientemente el error.

Los primeros pasos (1 y 2) constituyen la fase de aprendizaje hacia adelante, mientras que

los pasos 3 y 4 pueden fungir como la fase hacia atrds en una red backpropagation. Como

ya se

indico, usualmente, de todo el conjunto de entrenamiento se emplean

aproximadamente un 70% de los patrones para entrenar, reservandose un 30% como

conjunto de test y reserva.

(7]

Figura 7.6 Entrenamiento

Perceptron multicapa

Variables | Particiones = Arguitectura  Entrenamiento | Resultado Guardar Exportar | Opciones

Tipo de entrenamiento

D..
@

© Mini lote

Algoritmo de optimizacidn

@ Pendiente de gradiente

Opciones de enfrenamiento:

Opcién Valor
Tasa de aprendizaje inicial 0.4
Limite inferior de la tasa de aprendizaje 0.001
Reduccidn de latasa de aprendizaje, en Epocas 10
Impulso 0.9
Centro de intervalo 0
Desplazamiento de intervalo +0.5

[ Aceptar ][ Pegar ][Bestablecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

Fuente: Elaboracién propia con datos de Bloomberg.
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En la pestafia siguiente se establece el entrenamiento en linea (figura 7.6) tras ocupar
entradas que rebasan las 100 unidades y el algoritmo de optimizacion corresponde a la

pendiente de gradiente para alcanzar maximos y minimos globales de optimizacion.

Enseguida se opta por los instrumentos graficos y estadisticos que se desean observar. En
este caso fue menester analizar el diagrama de la red final, su descripcion y resumen

cuantitativo, asi como el grafico de datos observados por pronosticados.

Figura 7.7 Resultado

= Perceptron multicapa

Variables = Particiones = Arquitectura Entrenamiento = Resultado | Guardar  Exportar  Opciones

Estructura de la red
[+ Descripcidn
[+ Diagrama

[] Pesos sindpticos

Rendimiento de |a red

[¥ Resumen del modelo

[+

[ Gréfico de pronosticados por observados

[7]:Grafico de residuos por pronosticados

[ Resumen del procesamiento de los casos
[ Andlisis de importancia de |a variable independiente

a i . El cilculo de la importancia de |a variable independiente requiere mas tiempo al aumentar tanto el nimero de predictores como el ndmero de casos.

—

[ Aceptar ][ Pegar ][Bestablecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

Fuente: Elaboracién propia con datos de Bloomberg.

Finalmente se ordena al programa el registro de los valores pronosticados en la hoja de

calculo donde se insertaron los datos iniciales.
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Figura 7.8 Opciones de guardado

(] Perceptron multicapa

varaies Pationes wuiecra Enrenamieno | Recutado 0uaca

Guardar categoria o valor pronosticado para cada variable dependiente

M Guardar ps

babilidad | icada para cada variable de iente
Variables
Categoria o valor pronosticade
\Variable dependiente Mombre de |a variable guardada
APRT MLP_Predictedvalue 25

Nombres de las variables guardada

@ Generar automaticamente nombres dnicos
Seleccione esta opcidn si desea afiadir un nuevo conjunto de variables guardadas al conjunto de datos cada vez que ejecute un modelo.

@) Nombres personalizados

Especificar nombres de las variables. Si selecciona esta opcidn, se reemplazaran todas las variables existentes con el mismo nombre o nombre raiz
cadavez que se ejecute un modelo.

| % Pﬂ Restablecer Cancelar M
Fuente: Elaboracién propia con datos de Bloomberg.

Figura 7.7 Otras opciones

L] Perceptron multicapa

rValores definidos como perdidos por el usuario

Especifique cdmo desea tratar los casos con valores definidos como perdidos por el usuario en los factores y 1as variables dependientes categdricas
© Excluir @ Incluir

Los casos con valores definidos como perdidos por el usuario en las covariables o en las variables dependienies de escala siempre se excluyen

rReglas de parada

Las reglas de parada se prueban en el orden que se indica a continuacion

Mimero maximo de pasos sin una disminucidn del error.

rDatos para usar para calcular el error de prediccion:

© Elegir automaticamente
@ Datos de entrenamiento y de prueba

Tiempo maximo de entrenamiento Minutos:

rMNimero maximo de épocas de entrenamiento

@ Calcular automaticamente
(@ Especificar valor personalizado Mum

Cambio minimo relativo del error de entrenamiento:

Cambio minimo relativo de 1atasa de errores de entrenamiento:

Nimero maximo de casos que se almacenaran en memaria: -

| % Pﬂ Restablecer || Cancelar M

Fuente: Elaboracion propia con datos de Bloomberg.



En otras opciones se puede estipular el tiempo de entrenamiento asi como el nimero de
pasos o ciclos de aprendizaje que se desean seguir antes de detener la preparacion, no

obstante la eleccion de estos factores seran delegados al programa.

7.4.3 Validacion del modelo de RNA
En este apartado se verificara la funcionalidad de la red construida y se vislumbrara su

modelado gréafico.

7.4.4 Pronostico con modelo de RNA
El nimero de datos destinados al entrenamiento fueron 338 lo que represento el 88.3% del
total; como prueba se utilizaron 29 datos y de reserva 16, lo que corresponde al 7.6% y
4.2% respectivamente. Por otro lado el programa excluy6 118 datos.

Tabla 7.11 Resumen del procesamiento de casos

N Porcentaje

Muestra | Entrenamiento 338 88.3%

Prueba 29 7.6%

Reserva 16 4.2%

Vélidos 383 100.0%
Excluidos 118
Total 501

Fuente: Elaboracion propia con datos de Bloomberg.

El nimero de datos utilizados fueron 350. Las capas ocultas de la red fueron dos, la
primera cuenta con 20 neuronas y la segunda con 15 neuronas. Como ya se especifico
anteriormente la funcién de activacion fue de tipo sigmoide y se entrend a partir de la suma

de los errores cuadrados.

Tabla 7.12 Informacion general de la red

Capa de Factores 1 VIX

entrada 2 USDCNY
Numero de unidades® 350

Capas ocultas | Numero de capas ocultas 2
Numero de unidades de la capa oculta 1° 20
Numero de unidades de la capa oculta 2° 15
Funcion de activacion Sigmoide
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Capa de Variables dependientes 1 APRT

salida NuUmero de unidades 1

Método de cambio de escala para dependientes de Normalizada

escala
Funcion de activacion Sigmoide
Funcién de error Suma de

cuadrados

a. Sin incluir la unidad de sesgo

Fuente: Elaboracién propia con datos de Bloomberg.

La suma de los errores cuadraticos del conjunto de entrenamiento ascendié a 1.462
unidades, en tanto que la suma de los errores cuadraticos de la muestra de prueba fue de
0.069. Unicamente fueron utilizados 0.98 segundos para el procesamiento de la red y se

aplico un solo ciclo o paso de entrenamiento.

Tabla 7.13 Resumen del modelo

Valoraciones

Entrenamiento Suma de errores 1.462
cuadraticos

Error relativo .959

Regla de parada utilizada 1 pasos consecutivos sin

disminucion del error?

Tiempo de entrenamiento 0:00:00.98

Prueba Suma de errores .069

cuadraticos

Error relativo 947

Reserva Error relativo 1.256

Variable dependiente: APRT

a. Los célculos del error se basan en la muestra de prueba.

Fuente: Elaboracién propia con datos de Bloomberg.

La gréafica de dispersion de valores pronosticados por observados (7.10) se interpreta de la
siguiente manera: mientras la dispersion de los datos esté mas concentrada entonces el

modelo de pronéstico se ajusta de manera mas eficiente al comportamiento real del
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fendmeno; el caso contrario sucede cuando existe poca concentracion. Para este modelo el

ajuste fue regular, ya que se observa que los valores no se sobreponen del todo.

Grafica 7.10 Valores pronosticados por observados

0.008+

0.006- © L2

0.004+

0.002+

0.0004

Valor pronosticado

-0.0027

-0.0044

T T
006 -0.03 0.00 003 006
APRT

Fuente: Elaboracién propia con datos de Bloomberg.

A continuacién se muestra una gréfica de los valores estimados en contraposicion con los
valores reales. El ajuste parece mas débil que es logrado por los modelos econométricos.

Gréfica 7.10 Datos pronosticados vs datos reales

.08

.06

.04 _

.02

.00 1

Retorno
-.02 4

-.04 -

-.06 -

_08 L B B B L L L L L B R R

50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Observaciones
| — APRT — RNA |

Fuente: Elaboracion propia con datos de Bloomberg.
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Figura 7.8 Red neuronal multicapa
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Funcian de activacidn de capa oculta: Sigmoide

Funcian de activacion de capa de salida: Sigmoide

Fuente: Elaboracion propia con datos de Bloomberg.
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Bajo el modelo RNA la estimacion de retorno para el dia 16 de febrero de 2017 fue de
0.008 o lo que es lo mismo 0.8%, en tanto que el retorno real descendi6 a 0.0012, 0 0.12%

con respecto al dia anterior.

Se observa la red neuronal de manera gréfica en la figura anterior (7.8).
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Capitulo 8. Conclusiones

Cada uno de los métodos de prondstico tienen marcadas cualidades y diferencias. Mientras
que los modelos de heteroscedasticidad condicional pretenden adaptar los patrones de
volatilidad, las redes neuronales son en si un proceso dinamico cuya adaptacion esta
intrinseca en su construccion. No obstante, este ultimo método resulta un tanto versatil, ya

que no existen enfoques cuantitativos que dicten a priori su construccion.

La ventaja de las redes neuronales es que se puede aplicar a una multitud de problemas de
diversa indole, proporcionando con frecuencia buenas soluciones con no demasiado tiempo
de construccién. No obstante, si se requiere una solucién realmente excelente, habra que
dedicar mas empefio al desarrollo del sistema neuronal, teniendo en cuenta diferentes
cuestiones adicionales como algoritmos eficientes, arquitecturas 6ptimas, seleccion de los
pesos iniciales, estilo de aprendizaje, procesamiento de los datos de entrada, conjunto de
aprendizaje empleado, utilizacion de técnicas que eviten el sobreajuste, etc. Por otra parte
debe tenerse en cuenta que los algoritmos utilizados por el programa SPSS no garantizan
alcanzar el minimo global de la funcién error, sino tan s6lo un minimo local en algunas
ocasiones, por lo que el proceso de aprendizaje puede quedarse estancado, resultando en

cifras menos consistentes.

Realizando la comparacion de los pronésticos el modelo ARCH estimd un retorno de
0.0094 o lo que es lo mismo 0.94% para el dia 16 de febrero de 2017, mientras que el
modelo GARCH lo estim6é en 0.009146 o 0.9146%, en tanto que el retorno real se
posiciond en -0.0012 o0 -0.12%. La red neuronal por su parte estimd un retorno de 0.008 o
0.8%, cifra que no difiere en demasia de las obtenidas por los modelos econométricos. No
obstante la suma de los errores cuadraticos se posicioné en 0.120661 y 0.120824 unidades
para los modelos ARCH y GARCH respectivamente, y en 1.462 unidades para el modelo
artificial. Esto evidencia la mayor eficacia de los métodos econométricos en el célculo de
un modelo mas aproximado a los datos reales. Con esta sencilla comparacion podria
manifestarse inicialmente que la hipotesis del presente trabajo se rechaza, empero todos los
modelos son perfectibles, por lo que se podria maximizar la estimacion de cada uno

realizando los ajustes correspondientes.
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Anexos

Date APRT | USDJPY | XAU VIX | WITEC | DJUSTCT | USDCNY | RNA ARCH [ GARCH
14/01/2015 | -0.0038 117.33 | 1228.72 | 21.48| 656.43 1239.42 6.20 -0.0046 | -0.0053
15/01/2015 | -0.0271 116.17 | 1262.75 | 22.39 | 648.76 1219.34 6.19 -0.0045 | -0.0052
16/01/2015 | -0.0078 117.51 | 1280.45| 20.95| 652.43 1230.97 6.21| -0.002| -0.0008 | -0.0016
20/01/2015 | 0.0258 118.82 | 129532 | 19.89 | 658.57 1241.31 6.21| 0.0002 | 0.0014 0.0006
21/01/2015 | 0.0076 117.97 | 1293.09 | 18.85| 662.21 1244.05 6.21| -6E-04| 0.0005| -0.0002
22/01/2015 | 0.0260 118.49 | 1302.25| 16.40| 672.03 1269.44 6.21 0.0047 0.0040
23/01/2015 | 0.0052 117.77 | 1294.08 | 16.66 | 674.86 1272.42 6.23| 0.0016 | 0.0025 0.0019
26/01/2015 | 0.0011 118.46 | 1281.40 | 15.52| 674.19 1268.63 6.26 | -0.003| 0.0015 0.0011
27/01/2015 | -0.0350 117.87 | 1292.34 | 17.22 | 659.02 1227.26 6.24 -0.0017 | -0.0020
28/01/2015 | 0.0565 11754 | 1284.49 | 20.44| 657.52 1225.79 6.25| 0.0028 | -0.0047| -0.0052
29/01/2015 | 0.0311 118.29 | 1257.27 | 18.76 | 660.03 1239.01 6.25| -6E-04| -0.0029 | -0.0034
30/01/2015 | -0.0146 117.49 | 1283.79 | 20.97 | 651.54 1219.45 6.25| 0.0018 | -0.0038 | -0.0044
02/02/2015 | 0.0125 11757 | 127441 | 19.43| 655.63 1230.98 6.26 | 0.0044 | -0.0027 | -0.0032
03/02/2015 | 0.0002 117.57 | 1260.52 | 17.33| 661.83 124431 6.26 | 0.0032| -0.0019 | -0.0022
04/02/2015 | 0.0077 117.28 | 1269.35 | 18.33 | 663.54 1245.45 6.25| 0.0005| -0.0024 | -0.0029
05/02/2015 | 0.0032 11753 | 1264.82 | 16.85| 667.32 1256.90 6.25| -4E-04| -0.0005| -0.0010
06/02/2015 | -0.0084 119.12 | 1234.04 | 17.29| 664.59 1252.14 6.24 | 0.0044| -0.0018 | -0.0022
09/02/2015 | 0.0066 118.64 | 1239.03 | 1855 | 662.73 1249.63 6.25| 0.0034 | -0.0026 | -0.0030
10/02/2015 | 0.0192 119.43 | 123355 | 17.23| 67111 1270.53 6.24 | 0.0028 | -0.0002 | -0.0008
11/02/2015 | 0.0234 120.46 | 1218.83 | 16.96 | 672.96 1276.22 6.24| 0.0034| 0.0001| -0.0005
12/02/2015 | 0.0127 119.11| 122198 | 15.34| 681.28 1296.89 6.25| 0.0011| 0.0015 0.0010
13/02/2015 | 0.0049 118.75 | 1229.76 | 14.69 | 687.22 1308.00 6.24| 0.0049| 0.0024 0.0019
17/02/2015 | 0.0059 119.25| 1209.89 | 15.80 | 686.31 1308.51 6.25| 0.0014| 0.0008 0.0003
18/02/2015 | 0.0069 118.79 | 121242 | 1545| 687.88 1311.03 6.26 | -0.001| 0.0006 0.0002
19/02/2015 | -0.0021 118.95| 1206.84 | 15.29 | 690.39 1316.39 6.25| -0.001| 0.0008 0.0003
20/02/2015 | 0.0081 119.03 | 1201.94 | 14.30| 693.44 1323.96 6.26 | 0.0009 | 0.0014 0.0010
23/02/2015 | 0.0271 118.81 | 1201.83 | 1456 | 694.23 1325.09 6.26 0.0009 0.0005
24/02/2015 | -0.0062 118.97 | 1200.53 | 13.69 | 696.07 1328.05 6.26 | 0.0023 | 0.0014 0.0011
25/02/2015 | -0.0256 118.86 | 1205.00 | 13.84 | 693.87 1318.59 6.26 | 0.0007 | 0.0003 0.0000
26/02/2015 | 0.0126 119.41| 1209.49 | 1391 | 697.11 1328.63 6.26 0.0018 0.0014
27/02/2015 | -0.0150 119.63 | 1213.18 | 13.34| 693.97 1321.02 6.27 | 0.0004 | 0.0020 0.0017
02/03/2015 | 0.0049 120.13 | 1206.83 | 13.04| 700.12 1333.18 6.27 | 0.0005| 0.0021 0.0018
03/03/2015 | 0.0021 119.73 | 1203.74 | 13.86 | 695.95 1322.62 6.27 | -3E-04| 0.0005 0.0002
04/03/2015 | -0.0063 119.68 | 1200.34 | 14.23| 693.93 1317.78 6.27 -0.0003 | -0.0006
05/03/2015 | -0.0166 120.13 | 1198.40 | 14.04| 693.43 1316.04 6.27 | -5E-04| -0.0002 | -0.0005
06/03/2015 | 0.0015 120.83 | 1167.29 | 15.20| 687.70 1301.65 6.26 | 0.0005| -0.0034| -0.0037
09/03/2015 | 0.0043 121.15| 1167.21 | 15.06 | 687.61 1307.82 6.26 | -4E-04| -0.0016 | -0.0019
10/03/2015 | -0.0207 121.13| 1161.84 | 16.69| 675.38 1280.20 6.26 | 0.0005| -0.0040| -0.0044
11/03/2015 | -0.0182 121.45| 115531 | 16.87 | 673.01 1272.78 6.26 | 0.0028 | -0.0051| -0.0055
12/03/2015 | 0.0181 121.29 | 1153.73 | 1542 | 675.17 1278.00 6.26 0.003 | -0.0040 | -0.0043
13/03/2015 | -0.0069 121.40 | 1158.48 | 16.00 | 673.54 1272.38 6.26 | 0.0006 | -0.0047 | -0.0049
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