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RESUMEN

La capacidad de algunas redes neuronales para predecir la direccién de la economia
de México —representada por el LEI— cuyos insumos son las versiones simultd-
neas (suavizante y predictiva) de un Proceso Gaussiano alimentado por un indice
de acciones y uno de bonos —ambos representativos del mercado mexicano—, es
comparada favorablemente (por medio del método de Anatolyev y Gerko para
evaluar la precisién de un predictor), con la capacidad predictiva de redes desarro-
lladas para el mismo fin por dos de los autores de este articulo en uno articulo ante-
rior, cuyos insumos son rezagos de dichos indices.
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ABSTRACT

The ability of some neural nets to predict the direction of the Mexican economy
—represented by its LEI— when taking as inputs the simultaneous versions (smooth-
ing and predictive) of a Gaussian Process fed with a Stock Index and a Bonds Index
representing the Mexican market, is favorably compared —through the Anatolyev
and Gerko predictive accuracy test— with the predictive ability of nets developed
for a similar purpose by the authors in a previous paper, and whose inputs are the
lagged indexes of the Mexican capital markets and some of their moving averages.

INTRODUCCION

Este articulo analiza la capacidad de las redes neuronales para predecir el
signo de las variaciones mensuales de la economia de México, usando
como insumos tanto el suavizamiento conjunto como la proyeccién predic-
tiva de dicho suavizamiento realizados con un proceso gaussiano bidimen-
sional que, al integrar simultineamente —tanto en el suavizamiento como
en la proyeccién— a un indice de bonos soberanos con uno de acciones
—-ambos representativos del mercado de capitales—, proporciona a la red
de los dos insumos (suavizamiento y proyeccién) que ésta requiere para
predecir la tendencia futura (al alza o la baja) del indice compuesto (LEI) de
México, considerado como un indice coincidente y no adelantado de la eco-
nomia. La comparacién por medio del método de Anatolyev y Gerko —de-
sarrollado para evaluar la precisién de un predictor— de los resultados
obtenidos en este trabajo, con los de redes andlogas desarrolladas con el
mismo fin por dos de los autores del presente articulo en un trabajo anterior
(Trigo y Costanzo, 2007), cuyos insumos son rezagos y promedios méviles
de dichos indices, mostré que en este caso la metodologia que incorpora
procesos gaussianos en el preprocesamiento de los datos es mejor que la ba-
sada en rezagos. Para la aplicacién tanto del presente articulo como del cita-
do lineas arriba se utilizaron las mismas redes neuronales de alimentacién
frontal con algoritmo de aprendizaje de percolacién reversa (una optima-
ci6én del algoritmo de aprendizaje de propagacion reversa). La evaluacion de
ambas metodologias se hizo sobre la base de conjuntos extramuestrales
compuestos por un porcentaje fijo (10%) los datos totales. El desempefio
relativo de las redes tanto en el articulo anterior como en el presente fue me-
dido en términos de la suma de la magnitud de los movimientos del indice LEI,



PROCESOS GAUSSIANOS 587

LEI, cuyos signosfueron predichos correctamente por éstas, suponiendo im-
plicitamente para ello que el indice de actividad econémica era “comercia-
ble” y evaluando el resultado con la prueba estadistica de precision en el
acierto direccional y magnitudinal de Anatolyev y Gerko (2005). Los resul-
tados obtenidos mostraron que la capacidad predictiva de la red neuronal
alimentada con datos provenientes del mercado de capitales preprocesados
por un método gaussiano bidimensional es superior a la capacidad predicti-
va de redes similares alimentadas con los mismos datos preprocesados con
rezagos y promedios méviles. En suma, el uso de procesos gaussianos para
preprocesar los datos que reflejan el movimiento de los mercados de capita-
les, hace ala red que utiliza este insumo mads apta para predecir el desempe-
fio de la economia que las que utilicen los mismos datos preprocesados con
métodos tradicionales.

El método mis conocido para predecir los ciclos de negocios es el indice
LEI o Composite Index of Leading Economic Indicators, indice de indole li-
neal que ha predicho cada una de las ocho tltimas recesiones en los Estados
Unidos. Este indice, publicado por el Conference Board para los Estados Uni-
dos. y México entre otros, se compone de 10 indices econémicos: horas pro-
medio trabajadas a la semana por obreros de produccién en industrias
manufactureras; nimero promedio de reclamaciones de seguro de desempleo;
nuevas 6rdenes de los manufactureros para bienes de consumo; velocidad
relativa en que vendedores pueden entregar pedidos a compaiifas industria-
les, segtin el indice del National Association of Purchasing Managers; nuevas
6rdenes recibidas por manufactureros en bienes de capitales no relaciona-
dos con la defensa; niimero de permisos concedidos para edificios residen-
ciales; cambio en el mercado de acciones; provisién monetaria M2 (ajustada
por inflacién); la dispersién del rendimiento, y el indice de expectativas del
consumidor.

Es muy conocido que, segin la percepcién de muchos operadores finan-
cieros exitosos, el rendimiento histérico de los mercados de acciones y bo-
nos puede ser utilizado para predecir el rendimiento futuro de los mismos.
Se puede ir atin mds all4 al afirmar que dicho rendimiento histérico puede
ser también utilizado para predecir el movimiento futuro de otros indices
econémicos relevantes que acompafian a estos dos mercados en la composi-
cién del LEL Esto induce a pregunta por qué y en qué medida en los Estados
Unidos esos cambios histéricos en los mercados de acciones y de bonos so-
beranos se corresponden con —y permiten predecir— los cambios en las es-
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tadisticas que influyen directamente en el crecimiento o la contraccién
econdmicas, como son los indices de ventas, sueldos, ingresos por impues-
tos y gastos de capital. Para explicar este efecto se recurre a dos argumentos.
El primero es que los mercados de capitales (equity & debt) son la principal
fuente de financiacién de la economia y en esta capacidad actiian como esti-
mulantes. El segundo recurre a una metifora de las finanzas o comporta-
mentalistas, segtiin la cual en las economias con mercados de capitales
maduros un alza del mercado de valores hace “sentirse préspero” al inver-
sionista, estimuldndolo a aumentar su consumo e inversién (Trigo y Cos-
tanzo, 2007).

Aun cuando ha habido cierto desacoplamiento entre el mercado de accio-
nesy el de bonos soberanos debido al inusualmente largo mercado alcista de
los afios noventa en los Estados Unidos, tanto el uno como el otro estin po-
sitivamente correlacionados con el LEI estadunidense a largo plazo, y docu-
menta una correlacion de 0.6089 entre este LEI y un simple oscilador del
indice S&P500 durante el intervalo 1963-2001 (Ruggiero, 2001) .

|. REDES NEURONALES

Antes de abordar el tema de la metodologia y los datos utilizados en este es-
tudio, cabe aqui dar una idea general de lo que son las redes neuronales y en
particular, de las caracteristicas de las utilizadas por nosotros, asi como de
su entrenamiento. Centramos nuestro andlisis en el empleo de las redes neu-
ronales multicapas con aprendizaje supervisado, ya que son capaces de ajus-
tarse a cualquier funcién y se desempefian particularmente bien con las
series de tiempo.

Al igual que otros modelos de proyeccién, como las regresiones y las extra-
polaciones (por ejemplo, promedios méviles, suavizamientos), los modelos
basados en redes neuronales utilizan entradas para generar un resultado que
es una proyeccién. Sin embargo, lo que distingue a los modelos neuronales
de otros modelos es su capacidad de aprender y adaptarse al entorno.

1. METODOLOGIA Y DATOS

La metodologia utilizada por los autores de este articulo para construir la
red y optimar su entrenamiento comprende definir un nimero considerable
de pardmetros, como niimero de nodos, nimero de capas, tipo de funcién
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de transferencia, algoritmo de aprendizaje, tasa de aprendizaje, manejo del
error, pesos iniciales, etc. Cada combinacién posible de estos parimetros
determina una red distinta, lo cual nos plantea el problema combinatorio de
c6mo hallar la red 6ptima.

Ya que este problema no ha recibido solucién analitica, debemos recurrir
a la sistematizacién de un método de prueba y error. Por esta razén optima-
mos las redes por medio de dos programas complementarios: z) un algoritmo
de busqueda del programa de redes neuronales (Braincel) capaz de generary
evaluar diversas arquitecturas de redes con base en las diferentes combina-
ciones de parametros posibles, y i7) un programa elaborado por los autores
capaz de optimar el entrenamiento las redes candidatas obtenidas con 7).

El programa Braicel, utilizado para generar todas nuestras redes neuro-
nales es un Add-in de EXCEL producido por Promised Land Technologies
cuyo algoritmo de busqueda requiere que el cuerpo de datos se divida en
tres conjuntos: de entrenamiento, de entrenamiento con prueba y de prueba
o validacién —aqui llamado conjunto extramuestral—. El primer conjunto
(entrenamiento) proporciona los datos para que lared “aprenda” o se entre-
ne en la bisqueda de pautas, comparando sus predicciones con las histori-
cas. El segundo conjunto (entrenamiento y prueba) sirve para supervisar el
entrenamiento de la red con el objetivo de eliminar el sobreajuste. El tercer
conjunto (extramuestral) se compone de datos completamente nuevos para
la red que permiten evaluar su desempefio. En general se recomienda utili-
zar 60% de los datos como conjunto de entrenamiento, 30% de los datos
como conjunto de entrenamiento con prueba y 10% de los datos como
conjunto extramuestral.

En este estudio los conjuntos de datos tienen las siguientes fechas: 5 de
noviembre de 1995-11 de noviembre de 1998, entrenamiento y entrenamien-
to con prueba México; 12 de noviembre de 1998-11 de noviembre de 2001,
extramuestral México. Dado el nimero de observaciones disponibles para
este estudio decidimos incluir como entradas a las redes dos de los 10 indi-
ces componentes del LEI, esto es, un indice del mercado accionario y un in-
dice del mercado de bonos soberanos. Los indices utilizados como entradas
fueron: México, 1) MSCI Mexico Former Dead-Price Index (~MP), y 11) JpM
Elmi Mexico (L) Dead-Return Ind. (OFCL).

En principio podemos usar cualquier conjunto crudo de datos para en-
trenar nuestras redes. Sin embargo, en la prictica suele ser de gran impor-
tancia realizar un preprocesamiento apropiado de los datos antes de alimen-
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tar con ella a la red. Dicho preprocesamiento, de ser adecuado, ayuda a la
red a aprender mejor. En el caso del presente articulo, cada variable de entra-
dadelared fue optimada (preprocesada) antes de alimentar ala red con ella.

Preprocesamiento de los datos

En la prictica, realizar un preprocesamiento apropiado de los datos antes de
alimentar con ellos a la red neuronal ayuda a que ésta aprenda mejor. En este
articulo se utilizé un modelo no paramétrico basado en una regresién no li-
neal de procesos gaussianos que es ficil de manejar e interpretar y que efec-
tivamente ayuda a la red a mejorar la prediccion.

I11. LOS PROCESOS GAUSSIANOS

Para comprender el modelo utilizado se debe comenzar por entender lo que
es un proceso gaussiano. Se puede pensar en un proceso gaussiano (PG)
como una generalizacién de una distribucién gaussiana aplicada a un vector
de infinitas variables (funcién), asi que la inferencia toma lugar en el espacio de
las funciones, de alli que el modelo es no paramétrico, es decir, no se fija de an-
temano el nimero y la naturaleza de los parimetros.

En la comunidad estadistica existen muchas teorias para modelos con pro-
cesos gaussianos en series de tiempo, pero aunque han sido conocidos por
largo tiempo, su uso puede quizd ser establecido desde el final del siglo x1x
y su aplicacién a problemas reales estd atn en la fase inicial. En términos for-
males, un proceso gaussiano es una sucesion de variables aleatorias indizadas
en la que cualquier subconjunto resulta tener distribucién conjunta gaussiana.

En este trabajo, y = f(x)es el indice LEI (variables aleatorias) y el proceso
estd indizado respecto a N, el conjunto de posibles variables explicativas de
(el indice de acciones y el indice de bonos). El proceso se especifica comple-
tamente con una media7(x)y una funcién de covarianza k(x, x") y se deno-

ta f(x)~GP(m(x), k(x,x")).

1. Modelo

El modelo utilizado en el preprocesamiento (Rasmussen, 1996, Rasmussen y
Williams 2005), estd definido en términos de una combinacién lineal de fun-
ciones de base fijas dadas por los elementos del vector @ (x) de modo que:
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y=f@)+e g~ a(0,6%)
fx)=w'(x)

en quexes el vector de entrada y w representa el vector de pesos. En general,
los modelos lineales empleados hasta ahora en la bibliografia para predecir
ciclos econémicos presentan baja capacidad predictiva, sin embargo, éste
modelo lineal utilizado para preprocesar los datos no tiene el mismo incon-
veniente como muestra lineas abajo.

Para hacer la estimacién de los pardmetros del modelo se utiliza un en-
foque bayesiano, por lo cual imponemos una distribucién a priori para w de
la forma: p (w) =N (w|0,a 'I), en la que o representa la precisién de la dis-
tribucién. Noétese que cada w induce una funcién de probabilidad en f(x).
Con la estructura especificada, el modelo es un proceso gaussiano. En efec-
to, si queremos evaluar f(x) para valores especificos del vector x, digamos
X{5 -5 X, €stamos interesados en la distribucién conjunta de f(x,), ..., f(xx)-
Al denotar f como un vector de componentes f, = f(x,), n=1,..., N se tie-
ne que f =@ w. Entonces, por ser f(x)una combinacién lineal de variables
aleatorias gaussianas independientes, resulta también gaussiana y el proceso
estd definido por:

E[f]=®E[w]=0
cov[f1=E[f ] = OE[ww' |0 =éq>q>f _K

en que K donde tiene elementos K ; =k(x;,x;) =1/a® ‘(x;) @ (x; ).

De esta manera, el modelo presentado es un proceso de ruido con distri-
bucién gaussiana de la forma p (y|f,a "' Iy), en el que y =(y,, .., ¥8)° ¥
F=(fis fx)'5y, de la definicién de proceso gaussiano, resulta que la dis-
tribucién marginal dep (f) es M (f0, K). Asi, la marginal esp (y) =~ (|0,
C), con C matriz de covarianza con elementos:

C(x,-,x]-) = /€ (JCZ',JC]')-F (1_181']'

2. Prediccion

Dado un conjunto de datos de entrenamiento y =(y,, ..., y5)" correspon-
dientes a los vectores x,, ..., xy, la idea es predecir el valor y ., ;, lo cual re-
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quiere evaluar la distribucién predictivap (y 5, |y ). Para encontrarp (y 5, 4| y),
se colocap (¥ n.1) =N ns: 110,Cniy)s en que Cy,; es una matriz de cova-
rianza que se particiona de la siguiente forma:

Cy K
CN”:{ i C}

con C,, de dimensién N x N para z,j =1,..., N, el vector k con elementos
para i=1,..., N y el escalar c =k(xy, |, Xn,;) + . Luego, la distribucién
predictivap (y 5., |y) es gaussiana con media y covarianzas dadas por:

mxn, 1) =k'CNy

?(xn_1)=c—kClk

3. Seleccion del kernel

Como la distribucién predictiva depende del valor de x,,, ; sélo por medio
delafuncién k(...), su seleccion es decisiva para la prediccién. La funcién de
covarianza define cercania o similitud: entradas que son cercanas probable-
mente tendrdn valores de respuesta y cercanos, ademds la covarianza debe
llevar codificada las suposiciones que se tienen acerca de la funcién que de-
seamos estimar f.

En este articulo se usé la familia paramétrica exponencial cuadrada como
kernel, esta es (véase apéndice 2):

k(xjx;) :Giexp(—% (xi_xj)zM(xi_xj)] + 0,3

Los hiperpardmetros del kernel (1a precision del ruido y los de k(...)) se in-
fieren a partir de los datos, maximizando la verosimilitud p (y |0) respecto a

(L 07
= [ 0 12]
enlaquel y/, desempeiian el papel de parimetros de longitud-escala, es de-

cir, cudn lejos se debe mover (a lo largo del eje de una cierta entrada) para
que los valores de la funcién no estén correlacionados.

0.La matriz
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4. Datos o mstrumentacion

Los datos utilizados corresponden al pais México, son mensuales y la serie
vadesde el 15 de enero de 1994 hasta el 15 de noviembre de 2001, es decir, el
tamafo muestral es 95, en el que: y es el vector que deseamos estimar y co-
rresponde al indice LEI en México; x, representa un vector de la primera va-
riable explicativa que en este caso corresponde al indice de bonos soberanos
JPM Elmi Mexico Dead-Return Ind; x, denotaun vector de la segunda varia-
ble explicativa que corresponde al indice del mercado accionario: MSCI Me-
xico Former Dead-Price Index.

El método descrito se usé como preprocesamiento de los datos en dos
versiones: £) como predictor y iz) como suavizador de la serie. En ambos ca-
sos los resultados que se muestran se obtuvieron con los siguientes valores
iniciales de los hiperpardmetros: [, =1, =1, 67 =1y o, =0.1, con los datos
previamente estandarizados, pues el proceso estd centrado en 0. Estos valo-
res provienen de la estimacién de una regresion lineal multivariante como
base para instrumentar dichos pardmetros, asi como la varianza del ruido
(Rasmussen y Williams, 2005, Wolpert, Ickstadt y Hansen, 2003). Para ha-
cer la prediccidn se tomd una ventana mévil de tamafio 5 (datos de entrena-
miento) y como prueba el dato siguiente. Para el suavizado la ventana
también es mévil pero de tamaifio 70.

5. Capacidad predictiva del modelo basado en PG

La manera mis sencilla de evaluar la capacidad predictiva del modelo es gra-
ficar la economia observada versus la estimada por el modelo propuesto, lo
cual corresponde a la grifica 1 y en la que la linea continua indica la media
predictiva obtenida con el modelo y las barras grises las bandas de confianza
asociadas a cada prediccién a 95% de confianza. Las cruces representan los
valores observados. Es evidente que los valores observados y los estimados
siguen la misma tendencia y que el error en la prediccidn es pequeiio. Resal-
ta la capacidad del modelo para estimar la caida del LEI en los indices del
tiempo entre 10 y 20.

Con el fin de comparar los resultados de este modelo con los de la red
neural publicada en un trabajo previo a éste (Trigo y Costanzo, 2007), se
mide el desempefio del modelo por el nimero de predicciones correctas del
signo de la variacién del indice y suponiendo ademads para ello que el indice
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de actividad econdmica es “comerciable” a fin de aplicar la prueba estadisti-
ca de precisién en el acierto direccional y magnitudinal (Anatolyev y Gerko,
2005).

Dado que el modelo basado en PG muestra un indicador de Anatolyev
maximo, se pasa a calcular algo mds refinado para determinar la rentabili-
dad, esto es, la curva de patrimonio acumulado inducido por las decisiones
de mercado tomadas con base en las recomendaciones del modelo de PG.

En contraposicién a la metodologia descrita lineas arriba —en la que los
insumos de la red son preprocesados mediante de un proceso gaussiano—,
en un trabajo anterior (Trigo y Costanzo, 2007), se utiliza un método de op-
timacidn consistente en utilizar cada variable de entrada para generar otras
24 variables de entrada consistentes en rezagos sucesivos de la variable de
entrada original, cada una mds rezagada que la préxima, desde (X — 1 mes),
(X -2 meses), (X —3 meses) ... hasta (X — 24 meses). Cada variable de entrada
rezagada se utilizaba aisladamente para proyectar el LEI correspondiente
mediante el siguiente procedimiento, que coincide con la estratégica de
compraventa descrita por Anatolyev y Gerko (2005).

[...] Sise asume que el LEI es comerciable con precio igual al valor numérico del
indice y la entrada y el LEI coinciden en la direccién del cambio (si ambos suben
o ambos bajan), se suma al “patrimonio” o equity del agente una “ganancia”
igual al valor absoluto de la diferencia entre el “preciot” y el “preciot-1” del LEI,
de lo contrario se resta esa misma cantidad como “pérdida”; esto es, se constru-
yeron 24 sistemas de compra-venta del LEI, cada uno con una entrada rezagada
distinta y se calculd el cociente estadistico EP de estos 24 sistemas de compraven-
ta, esto es, “Excess Profitability” o rentabilidad excedente (y la probabilidad de
prediccién asociada) de Anatolyev y Gerko (2005). Los sistemas de compraven-
ta se jerarquizaron en base a los resultados obtenidos y se escogi6 en consecuen-
cia al rezago 20 como Sptimo [...].

Los resultados de la optimacién de los rezagos llevaron a la siguiente se-
leccién: Mexico, MSCI Mexico former dead-Price Index (~MP) rezago 20 me-
ses, yJPM Elmi Mexico (L) Dead-Return Ind. (OFCL) rezago15 meses. Cada
una de las entradas de rezago seleccionadas se utiliz6 para construir tres
promedios méviles que también fueron usados como entradas de la red.
Estos tres promedios méviles se construyeron introduciendo tres valores
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distintos de a (0.1, 0.3 y 0.5) en la siguiente férmula de suavizamiento: Pro-
medio mévi, M, =a * x, +(1-a)* M, _,.

Los valores escogidos para o permiten considerar los tres casos posibles:
en el cuerpo de datos, 7) las dltimas observaciones tienen importancia pre-
ponderante, 7z) la dltima fraccién considerable tiene importancia preponde-
rante y 7i2) casi todos los datos son de importancia primordial. En total, cada
red fue alimentada con ocho variables de entrada: seis suavizadas y dos sin
suavizar (Trigo y Costanzo, 2007).

[V. EVALUACION DEL DESEMPENO DE LAS REDES: DESCRIPCION
DE LA PRUEBA ANATOLYEV Y GERKO

La evaluacion del desempeiio de las redes relativa a los datos del conjunto
extramuestral fue hecha con base en el nimero —y a la magnitud— de los
aciertos en la prediccidn de la variacién del indice por medio de la prueba es-
tadistica de precision en el acierto direccional y magnitudinal — Excess Pro-
fitability o EP de Anatolyev y Gerko (2005)—, en el supuesto de que el
indice de actividad econémica es “comerciable”. Los resultados mostraron:
7) que las dos redes neuronales (la red con preprocesamiento gaussiano y la
red con preprocesamiento simple) poseen capacidad predictiva —es decir,
que en ambos casos tratados, la red predice al LEI con un margen de certeza
de Anatolyev de mds de 90% —; iz) que la capacidad predictiva de la red con
preprocesamiento gaussiano de los insumos es superior que la capacidad
predictiva de la red con insumos preprocesados por medio de rezagos y
promedios méviles, y 71z) que la capacidad predictiva de ambas redes es su-
perior a la de una regresion maltiple equivalente.

El instrumento usado tanto para evaluar la capacidad predictiva de la red
y demostrar su congruencia como para compararla con la de una regresién
es la prueba de predictibilidad de Anatolyev y Gerko, la cual mide la preci-
sién en el acierto direccional y magnitudinal de un predictor y los sintetiza
en dos pardmetros llamados respectivamente Excess Profitability o EPy Pro-
bability of Prediction o “Prob.”, la cual es la probabilidad de que una varia-
ble normal centrada en 0 y con desviacidn estindar igual a 1 cobre un valor
ubicado dentro del intervalo que va de —EP a +EP, es decir, la probabilidad
de no independencia de las predicciones y las observaciones (Anatolyev y
Gerko, 2005).

Comparacién de la capacidad predictiva de las redes neuronales (alimen-
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tadas con datos preprocesados respectivamente con metodologia gaussiana
y con metodologia simple), con la de una regresién multiple equivalente. La
capacidad de los dos modelos de redes neuronales para predecir la variacién
del LEI —junto con la “rentabilidad” que un inversionista habria obtenido
de haber seguido las recomendaciones de compra y de venta arrojadas por
cada uno de los modelos—, es contrastada a continuacién con la “rentabili-
dad” que éste habria obtenido de haber seguido las recomendaciones de
compray de venta sefialadas por una regresién maltiple comparable.

V. ANALISIS DE LOS RESULTADOS
Capacidad predictiva de las redes nenronales

A continuacién se resume la capacidad predictiva de las redes dentro del
conjunto extramuestral. Siguen las graficas de las curvas de la economia ob-
servada (en azul marino) y estimada (en fucsia) por la red neuronal de pre-
procesamiento simple para México (grafica 1).

Adviértase a continuacién la “adquisiciéon” consistente de “ganancias” y
la bajavolatilidad de la curva de patrimonio acumulado correspondiente a la
grafica anterior —que en realidad representa el “éxito predictivo acumula-
do” de la estrategia utilizada por la red con PP simple para predecir el LEI de
México. Las mismas observaciones son pertinentes para el caso de pre pro-
cesamiento gaussiano de los datos (PP gaussiano) presentadas en la grifica 3.

GRAFICA 1. LEI observado vs LEI predicho por la red con preprocesamiento
gaussiano de los datos®
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a Exccess Profit de la red neuronal con PP gaussiano de los datos, 2.158; Prob. predictiva de la red
neuronal de PP gaussiano de los datos, 0.969.
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GRAFICA 2. Curva de patrimonio acumulado de la estrategia
de compraventa de la red neuronal con PP simple
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GRAFICA 3. LEI observado vs LEI predicho por la red con preprocesamiento

gaussiano de los datos®
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a Exccess Profit de la red neuronal con PP gaussiano de los datos, 2.158; Prob. predictiva de la red
neuronal de PP gaussiano de los datos, 0.969.

GRAFICA 4. Curva de patrimonio acumulado de la red con PP gaussiano
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Capacidad predictiva de una regresion multiple equivalente a las redes
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GRAFICA 5. Regresion mialtiple en la economia observada vs la predicha
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a Exccess Profit de la regresion, 1.93; Prob. predictiva de la regresi{on, 0.897.

Nétese en la grifica 4 la “adquisicién” consistente de “ganancias” y la baja
volatilidad de la curva de patrimonio acumulado correspondiente a la grafi-
ca3 —que en realidad representa el éxito predictivo acumulado de la estrate-
gia utilizada por la red con PP Gaussiano para predecir el LEI de México.

La regresién multiple tuvo las mismas entradas (inputs) que las redes y
fue efectuada con base en primeras diferencias de Durbin calculado en dos pa-
sos (Trigo y Costanzo, 2007).

CONCLUSIONES

En este articulo hemos constatado que la capacidad de las redes neuronales
para predecir la direccién de la economia de México —representada por el
LEI— depende no sélo de las variables independientes utilizadas, sino tam-
bién de la calidad de esta ultima asi como sus versiones simultdneas (suavi-
zante y predictiva) que se puede hacer mediante del preprosesamiento de los
datos con el uso de un proceso gaussiano alimentado por un indice de accio-
nes y uno de bonos (ambos representativos del mercado mexicano). Dicho
proceso gaussiano no s6lo es capaz de suavizar simultidneamente el indice de
acciones y el de bonos sin eliminar la dependencia (posiblemente no lineal)
que podria existir entre las dos variables, sino que puede hacer lo mismo
para cualquier nimero de variables independientes que se hubiesen utiliza-
do en el anilisis.

El poder predictivo de la red alimentada con datos suavizados por medio
del proceso gaussiano es mayor que el de otros métodos, tal como lo mues-
tra el cuadro 1 de este articulo.
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CUADRO 1. Resumen de los resultados comparativos de las redes neuronales
con PPS PPG & regresion para México

Prob.

Red neuronal Excess profit

con PP Excess profit Prob. de Lo red predictiva
aussiano vs  Excess Prob. de lar red  predictiva de ¢ rel d de la red
rednenronal  Profit predictiva  neuronal de la red neuronal "< %€ peuronal de
con PP simple  dela de la preprocesa-  de preprocesa- preprocesa- prerocesa-
vs regresion  regresion  regresion  miento simple miento simple miento d miento
(segin de la data de la data galuss;'ano € gaussiano de
Anatolyev) 0s datos los datos
Meéxico 1.93 0.897 2.06 0.960 2.158 0.969

a La regresién miltiple tuvo las mismas entradas, que las dos redes y fue efectuada con base en pri-
mera diferencias de Durbin calculado en dos pasos (Trigo y Costanzo, 2007).

Efectivamente, no s6lo la probabilidad predictiva de la red neuronal sino
también el Excess Profit son mejores (0.969 y 2.158, respectivamente) cuan-
do se preprocesa los datos utilizando el proceso gaussiano que cuando se
preprocesa utilizando rezagos o promedios méviles, o cuando se usa sim-
plemente una regresién lineal. Dichos resultados generalizan y mejoran sig-
nificativamente los hallados en un trabajo que precede al presente de Trigo
y Costanzo (2007). Es de hacer notar que no hemos encontrado en la biblio-
grafia académica trabajos similares que utilicen métodos de suavizamiento
no paramétricos (de tipo gaussiano) de los datos para entrenar redes neuro-
nales. Dicha idea ha resultado ser util y facil de aplicar para mejorar la cali-
dad de los prondsticos hechos por medio de estgos instrumentos.

APENDICE 1

Este apéndice contiene dos ejemplos particulares: los pares de ETF [$HUI, GLD] y
[$x01, USO]. Los simbolos $HUI y $XLE representan los ETF (Exchange Traded
Funds) de acciones de empresas relacionadas con la prospeccion, la exploracidn, la
extraccién y la comercializacién del oro y de los hidrocarburos, respectivamente.
Los simbolos GLD y USO representan los ETF del oro y del crudo en los Estados
Unidos, respectivamente.

En primer lugar se evaltia cudn eficiente son los datos del fondo $HUI preproce-
sados con promedios méviles para predecir el movimiento del fondo GLD utilizando
redes neuronales; luego, cudn eficiente son los datos del fondo $HUI preprocesados
con métodos gaussianos para predecir el comportamiento del mismo fondo GLD,
también utilizando redes neuronales, y por tltimo se compararin ambos resulta-
dos para poner en evidencia la ventaja de utilizar un proceso gausiano en vez de un
promedio mévil como preprocesador de datos en este caso particular.
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Este mismo ejercicio se realiza con el par [$XLE, USO] para mostrar un resultado
analogo.

Aunque el “demostrar” formalmente que “el suavizamiento de los datos con
procesos gausianos es superior al suavizamiento con promedios méviles cuando se
trata de mejorar las predicciones de las redes neuronales” va mucho més alld del al-
cance de éste articulo, los ejemplos que mostramos a continuacién son prueba adi-
cional de que, como en el caso del LEI de México, el resultado de alimentar la red
neuronal con datos preprocesados utilizando procesos gaussianos es mejor —en
términos predictivos — que el resultado obtenido cuando se alimenta la red con los
mismos datos preprocesados atin con el “mejor” promedio mévil que se pueda ha-
llar en cada caso.

Hemos observado que esto ocurre también en otros casos similares en los que el
precio del indice de las acciones que dependen de un producto (commodity) dado
es utilizado como entrada (input) para predecir el precio de ese producto —de he-
cho, dela observacion de varios ejemplos similares a esos dos provino originalmen-
te la idea planteada en el trabajo original.

Ejemplo 1: caso [$HUI, GLD]. 7) evaluacién de la prediccidon del fondo GLD usando
el fondo $HUI preprocesado con proceso gaussiano: prueba de Anatolyev; EP PROB
2.745491; PROB, 0.993958.

12) evaluacién de la prediccién del fondo GLD usando el fondo $HUI preprocesa-
do con promedio mévil: Anatolyev; Ep, 2.745491; PROB, 0.960803.

Ejemplo 2: caso [$XLE, USO]. 7) evaluacién de la prediccién del fondo Uso usando
el fondo $XLE preprocesado con proceso gaussiano: test de EP, 2.148366, PROB,
0.968315. 7)) Evaluacién de la prediccion del fondo uso usando el fondo $XLE prepro-
cesado con promedio mévil: prueba de Anatolyev; EP, 1.103543; PROB, 0.730208.

APENDICE ||

En este articulo se usé la familia paramétrica exponencial cuadrada como kernel.
Esta es:

1
k(x;,x;) = cs% exp (—5 (xi—xj)tM(x,-—xj))+ ol 8;;

Aunque existe una variedad de funciones de covarianzas que pueden ser utiliza-
das, seleccionar la exponencial cuadrada tiene como principal atractivo garantizar
que las predicciones son invariantes con cambios de origen en el espacio de las en-
tradas (Williams y Rasmussen, 1996 y Rasmussen, 1996).
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