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En este trabajo analizamos |as predicciones sobre los rendimientos en € indice General
de laBolsade Madrid., obtenidas mediante unared neuronal feedfoward.

Dicho andlisis se realiza desde € doble punto de vista estadistico y econémico.

Para contrastar, desde el punto de vista estadistico si |os aciertos en la prediccién del
signo de los rendimientos son significativas, empleamos € contraste de Pesaran y
Timmermann.

Desde el punto de vista econdmico, las predicciones se evalUan por medio de su
capacidad de generar beneficios a ser empleadas en una estrategia técnica comparando
los rendimientos obtenidos con la simple estrategia "buy and hold". Finalmente se
procede a calcular latasade beneficio neto idea y € ratio de Sharpe.




1 Introduccidén

La posibilidad de predecir los cambios de los precios de |os bursétiles, ha constituido un tema
recurrente en laliteratura financiera. La literatura académica hatomado partido durante los Ultimos treinta
afios por laHipo6tesis de los Mercados Eficientes (HME). Seglin esta hip6tesis ninguna técnica de
prediccion puede ser empleada, con éxito, para abtener "beneficios faciles' en € mercado. En su forma
déhil, laHME establece que los precios de | os activos reflglan, en cada instante, toda la informacion
contenida en el pasado de las seriesy el logaritmo de los precios se comporta como s fuese un camino
aleatorio, es decir

logP, =logP,, + m+e,

donde mes la constante del modeloy €, |a perturbacion independiente e idénticamente distribuida (iid).

Definiendo € rendimiento como I, = IOQS@% 9 resultara que tales rendimientos son (iid) (ver
t-1@
Fama, 1970).

L os contrastes empiricos sobre la HME han sido numerosos en laliteratura. Como trabajo pionero
podria citarse a Alexander (1961) que aplicd unaregla de filtro en la que se compra un activo cuando su
precio seincrementa en un x% Yy se vende cuando su precio cae un x%. Alexander concluye que en los
indices Standard y Poor y Dow-Jones existen tendencias predecibles. Fama (1965) y Famay Blume
(1966) presentaron un analisis empirico mas detallado de dichas reglas, corregidas por dividendosy
costes de transaccién, llegando ala conclusién de que tales reglas no mejoran la simple estrategia de

"comprar y mantener”.

Desde finales de los ochenta se ha prestado especia atencidn en contrastar |a posibilidad de predecir
los rendimientos bursétiles. Tal es el caso de diversos trabajos como Famay French (1988), Loy
Mackinlay (1988) y Fama (1991).

Recientes estudios sobre |os rendimientos de |os activos han puesto de manifiesto la posibilidad de
predecir hasta cierto grado en muchos mercados. Pesaran y Timmermann (1994) presentan evidencias
sobre cierta posibilidad predictiva del exceso de rendimientos en carteras de los indices Standard y Poor
500y e Dow Jones. Brock et all (1992), aunque no investigan la capacidad de generar beneficios de las
reglas del Andlisis Técnico en € indice Dow Jones, estudian las fuentes de la predecibilidad encontrada.
Brock et all (1992) encuentran claros sintomas de estructura no lineal que se manifiesta en lanaturaleza
asimétrica de los rendimientos y en que los rendimientos obtenidos de sefiales de compra son mayoresy

menos vol tiles que los obtenidos tras una sefia de venta.



Gencay (1998) mide la capacidad de generar beneficios de simples reglas técnicas basadas en modelos
de redes neuronales. Encuentran que tales reglas proporcionan beneficios significativos frente ala
estrategia de comprar y mantener. Ademéas concluyen que las predicciones sobre los signos de los

rendimientos en tales model os de redes son estadisticamente significativos.

Mas recientemente, Fernandez-Rodriguez, Sosvilla-Rivero y Garcia-Artiles (1999) aplican técnicas
locales no paramétricas de prediccion, conocidas como "nearest-neighbours’ en € indice Nikkel 255.
Encuentran, usando técnicas de filtro, que durante los episodios no alcistas del mercado, la capacidad de
generar beneficios de las predicciones no paramétricas es superior ala estrategia de "comprar y

mantener".

En el mercado espafiol se han producido, en este sentido, algunos trabajos sobre €l Indice General de
laBolsa de Madrid (IGBM). Olmeday Pérez (1995) estudian la posibilidad de mejorar la capacidad

predictiva, de un modelo de camino aeatorio por medio del uso de redes neuronales.

Por otra parte, Fernandez-Rodriguez, Sosvilla-Rivero y Garcia-Artiles (1997) analizan la capacidad de
generar beneficios de las predicciones "nearest-neighbours'.

En este trabajo se pretende analizar 1as predicciones sobre los rendimientos en e indice de laBolsa
General de Madrid realizadas con un modelo no paramétrico basado en una red neuronal. Emplearemos
varios puntos de vistaen € andlisis. Por un lado, analizaremos la bondad predictiva del modelo;
prestaremos atencién tanto en la significatividad estadistica de los aciertos en la prediccion de los signos,
como de la capacidad de generar beneficios de nuestras predicciones. Por otro, estudiaremos
separadamente la capacidad predictiva del modelo en situaciones alcistas y bgjistas que se presentan en €l
IGBM.

Laestructura del trabajo es la siguiente. En la seccion 2 se describird el modelo empleado pararedizar
las predicciones. En la seccion 3 se contrastara la bondad predictivay se comentaran los resultados

obtenidos. Se finalizara comentando |as conclusiones de este trabajo en la seccion 4.

2 Modelo

L as redes neuronales simulan una estructura computacional en paralelo, donde ciertas unidades
individuales, Ilamadas neuronas, estan interconectadas. Estas neuronas estan organizadas en capas. la

capa de entrada, la capa oculta o intermediay la capa de salida.

En este trabajo se empleard una red feedfoward basada en la regla de aprendizaje de retropropagacion.
Para un etudio de las redes feedfoward y recurrentes ver Kuan and White (1994).

L as redes feedfoward son redes que transforman las entradas o inputs en salidas o outputs con sefiales
gue vigian en un solo sentido. Cada unidad de la capa oculta y de la capade salida contiene una funcién
de transferencia o también Ilamada funcion de activacion, que transforma la sefia recibida. La capade

entrada no tiene funcién de transferencia pero se utiliza para distribuir las sefiales de entradaalared.



Cada conexion tiene un peso o ponderacién, que modifica las sefiales que pasan a través de dicha

conexion.

Para estudiar el comportamiento de una red feedfoward vamos a considerar unared con tres capas. la

capa de entrada, la capa oculta que contiene k unidadesy la de salida con una neruona.
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Fig. 1. Red neuronal detrescapas

En lafigura se representa, esqueméticamente, unared neuronal de tres capas. La capa de entrada se

pueden representar por € vector X = (X0 yooes X ) , donde X, es unaentrada que siempre vaa ser

igual auno y representa la desviacion parala primera capa.

La capa oculta se representa por € vector M = (ml, s My ) .Lasdlidadelared esta representada

por Yy . Cualquier unidad de la capa oculta recibe la suma ponderada de todas las entradas mas la

desviacion y produce la salida,
_ [o] . P
m =F(@b,x)  j=12..ki=01..,n
donde F es lafuncion de transferencia de la capa oculta, X; eslaentrada i-esimay bji esel pesodela
de la conexion que va de lai-ésima unidad de entrada ala j-ésima unidad de la capa oculta.

Delamismaforma, la unidad de salida recibe como sefia |a suma ponderada de las sefides de salida
delacapaintermediay produce € resultado:

y=G(& am), j=012...k

donde G eslafuncion de transferencia de la capa de salida, a, es €l peso de la conexion que va desde la

unidad j-ésimade lacapaintermedia y donde launidad M, representa una desviacion que siempre da

una sefial igual a uno, por lo que obtenemos



y:G(ao +é. ajF(é. bjiXi))

Lared feedfoward que emplearemos en este trabgjo utiliza la regla de aprendizaje "backpropagation”
0 "retropropagacion”. Estaregla mide los errores que existen entre las salidas de lared y los valores
redes, y através de unatécnica de vector gradiente descentente intenta gjustar 1os parametros con €l fin
de encontrar el minimo error cuadrético medio.

En este trabajo utilizaremos unared de tres capas con 9 entradas, que son |os nueve retardos
anteriores, (rt_ T PTTON 9) , del rendimiento de las acciones que componen €l IGM . Emplearemos

una capa oculta con cuatro unidades en donde se trabajara con la funcion logaritmicay una capa de salida
con una Unica neurona con la funcion tangente hiperbélica. La salida serala posicién recomendada
estimada y estd comprendidaentre—1y 1. Este dato es € que se comparara con la posicién recomendada
real y en el proceso de aprendizaje se minimizard € error cuadratico medio entre la estimacion
proporcionada por lared y e valor real. EIl modelo que utilizamos en este trabgjo es:

®& 4 1 08
y,= Gga, +é: anga%oj +a b=

i=1 [%77,]

j=1
donde F serialafuncién logaritmicay G lafuncion tangente hiperbdlica.

La serie corresponde al indice General de Madrid y contiene 6931 observaciones diarias, de precios al
cierre, parael periodo comprendido entre € 4 de enero de 1966 y e 15 de octubre de 1997, lo que
constituye una muestra representativa del volumen de transacciones reglizadas en este mercado de
valores.

Con €l objetivo de comparar os resultados,en mercados acitas y bajistas hemos realizado las
predicciones de tres submuestras de 250 observaci ones cada una, que corresponden a un tramo alcista,
otro bajistay uno estable de la serie. En cada caso, en € entrenamiento de lared, se utilizara el conjunto
de observaciones anteriores a cada uno de dichos. Tras realizar €l proceso de aprendizaje, empleando sélo
lainformacion pasada, sereadlizaran las predicciones en cada submuestra. En cada caso setiene un
periodo de prediccion de 250 observaciones diarias (aproximadamente un afio). Lo que constituye un

periodo suficientemente largo para evitar e "fisgoneo".

En lasfiguras 2,3 y 4 se presentan |os diferentes tramos de la serie, en cuyas 250 Ultimas
observaciones hemos realizado la prediccion.

Existen diversos criterios para valorar la bondad de las predicciones realizadas por medio de unared

neuronal. Algunos de €llos son estadisticos y reflgjan € hecho de que las predicciones obtenidas por la
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Fig. 3: Tramo de prediccion alcista Fig. 4. Tramo de prediccion bajista
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Fig. 2 Tramo de prediccion estable

red sean significativamente mejores que las realizadas por algiin otro procedimiento standard de
prediccion (en finanzas suele ser  modelo de camino aleatorio). En este terreno se sitlia el contraste de
Pesaran y Timmermann (1992) que nosotros emplearemos para contrastar si lamejora en la prediccién de
los signos de | os rendimientos es estadisticamente significativa.

El objetivo de cualquier inversion es maximizar €l beneficio y minimizar el riesgo. Por €llo, € criterio
més adecuado parala valoracion de la bondad de unas predicciones bursétiles no puede ser otro que la
evaluacion de los beneficios obtenidos por tales predicciones a ser convertidas en unaregla técnica. Con
este objetivo vamos a prestar especial atencién ala " posicion recomendada’ que nos ofrece lared en cada
instante. Esta posicion recomendada sera +1 si lared predice, para ese instante, rendimientos positivos.
Sera—1 cuando prediga rendimientos negativos.

La prediccion de rendimientos positivos indicard, entonces, posiciones compradoras, mientras que las
de rendimientos negativos posiciones vendedoras. Paraello las sdlidas de lared inferioresa 0 se
igualardn a—1y las salidas superiores a0 seigualaran a 1. Cadadia se realizarén dos operaciones. Una

de aperturay otrade cierre. En este trabajo no consideraremos la existencia de costes de transaccién.

Definimos, pues, € rendimiento total estimado como



+1

~ n+°r
Rt = a yt rt
t=n+1

donder esel horizonte de prediccion, I, = Ioggaﬂ P Q es el rendimiento de la accion en e periodo t
t-1

e )7t es la posicion recomendada en €l periodo t. Esta variable se modelizara como funcién de los

rendimientos pasados; n representa el nimero de observaciones.

Hemos comparado | os beneficios obtenidos por la regla técnica que proporciona nuestra red con los

beneficios R, obtenidos por la sencilla estrategia de "comprar y mantener” que usaremos como

R, = Ioggﬁ*%g
e tg

siendo r el periodo en que se mantiene en bolsa la posicién.

referencia, donde

3 Resultados empiricos

L os beneficios proporcionados por una regla técnica han sido evaluados atendiendo a diversos
criterios. El ratio de Sharpe mide la media de los rendimiento por unidad de riesgo, es decir, a mayor ratio
mayor es el rendimiento y menor lavolatilidad.

El ratio de beneficio ideal que mide & consciente entre el rendimiento total estimado por laredy un
predictor perfecto, es decir, un predictor en € que se ha acertado correctamente todas |as posiciones.

n+r +1
O A
a Y
— t=n+l
n+r +1

o]
alr
t=n+1

De acuerdo con esto, s R, =1 las predicciones han sido perfectas, s R, =-1 todas |as predicciones han

sido calculadas de formaincorrecta. Por lo que R, =0 se utilizaré como referencia para evaluar la bondad

de la estrategia de inversion.

Desde e punto de vista estadistico hemos empleado d test direccioneal de Pesaran y Timmerman.
Dicho contraste evalUa la significatividad en la prediccion de los signos. Bajo la hipétesis nulade

independencia entre los valores reales y 1os predichos, € estadistico de dicho contraste se distribuye,



asintéticamente, como unaN(0,1), por lo que los valores criticos a 1%, 5% y 10% como niveles de

significacion seran 2.33, 1.645 y 1.82, respectivamente.

El porcentaje en los signos mide el porcentaje de veces que la prediccion acierta con la posicion

correcta de compra o venta
Tramo bajista Tramo estable Tramo alcista
Rendimiento total estiamdo 0.48 0.27 0.29
Ratio de beneficio ideal 0.25 0.17 0.14
Ratio de Sharpe 0.19 0.13 0.11
Predicién en signos 0.54 0.57 0.58
Test dePesaran y Timmerman 0.97 2.24 2.26
"Comprar y mantener" -0.40 0.0019 0.44

Se puede observar como € tramo en donde se ha conseguido un mayor rendimiento es el tramo bgjista
que coincide con € peor resultado que se podria obtener con la estrategia "comprar y mantener”. En este
tramo vemos que hemos obtenido casi la mitad de lo invertido mientras que siguiendo la estrategia
"comprar y mantener" se hubiese perdido €l 40% delainversion. Aln asi, seestariamuy lgjosdela
rentabilidad ideal ya que hemos conseguido un 25% de |o que se podria haber obtenido si se hubiese

acertado todas | as posiciones correctamente.

En los otros dos tramos €l rendimiento estimado esta en torno a 30%, aunque en € tramo alto se
hubiese conseguido un 44% de lainversion si se hubiese optado por la estrategia "comprar y mantener”.
Aunque en ambos tramos se ha conseguido acertar entre el 57% y el 58% de los signo, es decir, se ha
conseguido predecir correctamente la posicién del inversor, y ademés significativamente como muestra el
test de Pesaran y Timmerman, €l beneficio ideal esinferior al 20% en dichos tramos por 1o que se

encuentran lejos de ese rendimiento ideal.

El tramo donde mejor se ha comportado lared es en este tramo bajista ya que aparte de ser donde més
rentabilidad se ha obtenido y més cerca se ha estado de la rentabilidad ideal es el que tiene un més ato
Ratio Sharpe. El tramo bajista es por tanto, entre lostres, donde se ha obtenido una mayor rentabilidad
por unidad de volatilidad (riesgo). El tramo de peor comportamiento de las predicciones de lared hasido
el acista; no solo por los altos beneficios aportados por |a estrategia de "comprar y mantener", sino

también porque se ha conseguido los peores ratios de beneficio ideal y de Sharpe.

4 Conclusiones

En este trabajo estudiamos la posibilidad de implementar reglas técnicas basadas en modelos no

paramétricos de redes neuronal es. Nuestras conclusiones apuntan a que resultaimposible batir, con



nuestro modelo, ala estrategiade "comprar y mantener” en un periodo de azas generalizadas tan fuertes
como €l examinado. No obstante, nuestras reglas técnicas son capaces de producir rendimientos
superiores ala estrategia de "comprar y mantener” en tramos bgjistas o estables del IGBM. Los
horizontes de prediccién empleados en todos |os casos son de 250 observaciones, un periodo de tiempo

estimable y que evitala posibilidad de "fisgoneo".

Sin embargo, estas conclusiones deben tomarse con cautela. Para examinar tanto la capacidad de
generar beneficios por estas reglas, como las consiguientes implicaciones en e terreno de la eficiencia del
mercado, deben tenerse en cuenta los costes de transaccion. Esto es algo que realizaremos en una

segunda version de este trabgjo.
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