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Resumen

En el presente proyecto de titulo, se presenta un modelo de prediccion para acciones
del IPSA basado en Redes Neuronales Artificiales (NRA) con funcién de activacion
sigmoidal. Para el entrenamiento de la NRA es utilizado el algoritmo de aprendizaje
levenberg-marquardt (LM). Este algoritmo minimiza una funcién sobre un cierto espacio de
posibles soluciones. La estrategia de aprendizaje del prondstico neuronal estd basada sobre
el método directo e indirecto para predecir el precio de cinco dias futuros. La fase de
calibracion del modelo neuronal fue usando las acciones de las empresas de LAN,
SANTANDER y COPEC para el periodo entre enero-2010 y noviembre-2013, mientras
que la fase de validacion fue realizada para el periodo diembre-2013 a junio-2014. Los
resultados obtenidos durante la etapa de validacion usando el pronosticador neuronal
basado en el método indirecto superaron en un 67% en exactitud al método directo.

Abstract

In the present degree Project, we present a forecasting model for IPSA index stocks
base on artificial neural networks (ANN) with a sigmoidal activation function. For the
training phase the ANN we use de levenberg-marquardt algorithm (LM). This algorithm
minimize a function over a space of possible solutions. the strategy of the learning of the
neural forecasting is based on the direct and indirect method for forecasting the value of the
stock for the next 5 days. the phase of the calibration of the method was using the stocks of
three enterprises LAN, COPEC and SANTANDER for the period between january 2010
and november 2013, while the validation phase was made for december 2013 and june
2014. the result obtained during the validation phase using the neural forecasting base on
the indirect method overcome in 67% the results of the direct method.

Vi



1. Introduccidén

El indice de Precios Selectivo de Acciones (IPSA)[10] es el principal indice bursatil de
chile, calculado desde 1977 y elaborado por la caAmara de comercio de Santiago. Corresponde
a un indicador de rentabilidad con las 40 S.A. que tienen mayor presencia bursatil en el afio y
que supere los US$ 200.000.000 de capital. En su calculo el indice considera todas las
variaciones de capital de cada accion incluida en el indice, ponderada por el peso relativo de
cada una de ellas, siendo dicho peso calculado a partir de una férmula que considera, tanto la
capitalizacion bursatil, como el numero de transacciones y la libre flotacion.

El indice ofrece bastante seguridad a los inversionistas, especialmente en las empresas
de servicios publicos basicos como el agua, electricidad y comunicaciones; muchas de estas
empresas se encuentran con mayor ponderacion en el indice. El indice fue el més rapido en
recuperarse en América Latina luego de la crisis mundial.

Las acciones son instrumentos de renta variable que favorecen a ambas partes
involucradas en su transaccion, por un lado el comprador pasa a ser duefio de una fraccion de
la empresa que emite la accidon y a esta ultima le sirve como alternativa de financiamiento.
Desde el punto de vista del comprador, las acciones son elementos de ahorro a corto, mediano,
largo plazo o bien plazo indefinido dependiendo del motivo que le insto a comprar la accion.
Es por esto que uno de los aspectos mas importantes y a la vez mas complejos en el mercado
bursatil es ser capaz de determinar cudndo comprar o vender una accidén para obtener, ya sea,
la maxima ganancia o la minima perdida.

Predecir el movimiento del precio de las acciones ha sido ampliamente estudiado, a
través de andlisis fundamental y analisis técnico, de este podemos mencionar uso de
algoritmos genéticos, maquinas de soporte vectorial, redes neuronales artificiales, modelos
difusos, analisis cuadratico de discriminante, analisis lineal de discriminante, naive bayes[11]
por nombrar algunas, todas dando buenos resultados y encontrdndose a dia de hoy en
constante mejora.

En el siguiente estudio, se exponen diferentes técnicas para pronosticas el
comportamiento de las acciones, se veran varios estudios de diferentes autores, de ellos se
analizaran y se extrapolara informacion con el fin de encontrar la técnica mas adecuada para el
pronostico de este indice.

La necesidad de hacer un buen pronostico del valor que tomaran las acciones del IPSA,
es para que todas las personas sin tener conocimiento del funcionamiento del mercado de
acciones, puedan tener una buena oportunidad de hacer dinero participando del mercado de
acciones, ya que finalmente este modelo solo pedird datos anteriores los analizard y
pronosticara si el valor de la accion subira o bajard, para que el inversionista decida si debe
vender, comprar o mantener la accion.



2. Objetivos

A continuacion se presentaran los objetivos planteados para este proyecto. Por un lado
se mencionard el objetivo general del proyecto, seguido por los objetivos especificos que
sirven de apoyo para la obtencion del objetivo general.

2.1 Objetivo General

Desarrollar un modelo uni-variado para pronosticar la tendencia del precio de tres
acciones del IPSA usando una red neuronal artificial con aprendizaje basado en el algoritmo
de Levenberg-Marquardt.

2.2 Objetivo Especificos

* Explicar la estructura de una RNA vy la funcionalidad del algoritmo de LM.

* Disefiar y estimar los pardmetros del pronosticador neuronal usando el algoritmo
LM combinado con el método de prediccion directo e indirecto.

* Evaluar la exactitud del pronosticador neuronal usando métricas residuales.



3. Pronosticadores neuronales.

A continuacidn se presentaran una serie de estudios donde se analizan diferentes tipos de
modelos de prondsticos, existen 3 categorias modelos de pronostico utilizando redes
neuronales para el precio de una acciéon, modelos de pronostico utilizando redes neuronales
para el retorno de una acciéon y modelos de pronostico utilizando algoritmo levenberg-
marquardt.

3.1 Pronosticadores neurales para el precio

Segun los estudios realizados por Qing Caoa, Karyl B. Leggioa y Marc J.
Schniederjans[1]. Es posible predecir el movimiento del precio de las acciones del mercado de
shanghai utilizando redes neuronales de una variable o multivariable y modelos lineales que
fueron comparados con pronosticos lineales extraidos de literatura de pronostico financiero. Se
pudo comprobar que las redes neuronales son una gran herramienta para la prediccion de
mercados emergentes. Se comprob6d que un modelo simple de una variable tiene mejores
resultados que un modelo multivariable.

Overall

MAD MAPE MSE SD
UVL 0.0177 0.5636 0.5259 0.1724
MVL 0.0198 0.6123 0.5728 0.2223
UANN 0.0130 0.3437 0.2951 0.1247
MANN 0.0139 0.4102 0.3964 0.1435

Tabla 1: Comparacion de métricas obtenidas [1]



Panayiotis C. Andreou, Chris Charalambous, Spiros H. Martzoukos[2]. Compararon la
habilidad de las paramétricas de black y scholes, los modelos de corrado y red neuronal
artificial para calcular el precio de las opciones europeas del S&P 500. Se utilizaron
parametros histoéricos e implicitos. Se creo un modelo hibrido donde se incorporo informacion
de los modelos paramétricos a la red neuronal. Los resultados difieren de otros resultados
encontrados en otros estudios. Probaron que la red neuronal hibrida de black y scholes
superaron a la red neuronal estandar.

Short Medium Long Short Medium Long

BS”, CSirn
Results for the full dataset
VDOTM 3.60 491 0.56 8.34 10.61 0.66
DOTM 2.27 4.50 2.82 3.02 5.24 447
O™ 5.78 8.37 3.97 6.29 9.68 5.08
JOTM 7.81 6.68 6.15 8.13 7.64 7.65
ATM 6.67 9.46 5.86 7.30 10.14 7.29
JITM 6.71 941 434 7.29 9.21 597
I™ 7.70 7.13 443 8.24 7.59 5.18
DITM 7.07 7.93 7.27 7.20 8.50 7.50
VDITM 8.26 9.46 8.74 8.29 10.05 9.05

BS: ot
VDOTM 3.60 4.97 1.15 6.13 10.22 6.04
DOTM 2.46 4.83 232 2.96 5.28 5.03
O™ 5.50 7.75 3.98 6.19 941 5.36
JOTM 5.89 5.36 5.78 7.83 7.30 7.66
ATM 4.73 8.18 5.38 6.94 9.86 7.13
JITM 5.59 7.39 4.10 6.89 8.68 6.64
I™ 6.24 6.05 3.95 7.58 7.16 5.69
DITM 5.80 7.15 6.74 6.64 8.04 7.17
VDITM 8.03 9.29 8.46 8.96 10.33 9.26
Results for the reduced dataset

BS), Csii
VDOTM n.a. n.a. n.a. n.a. n.a. n.a.
DOTM 2.36 4.07 n.a. 2.54 522 n.a.
O™ 5.08 7.25 n.a. 5.69 8.74 n.a.
JOTM 5.82 5.59 n.d. 6.76 7.09 n.a.
ATM 4.65 8.37 n.a. 5.68 9.53 n.a.
JIT™ 5.50 7.68 n.a. 6.20 8.16 n.a.
I™ 5.98 5.84 n.a. 6.73 6.75 n.a.
DITM 5.45 6.59 n.a. 595 7.67 n.a.
VDITM n.a. n.a. na. n.a. n.a. n.a.

Tabla 2: Resultados obtenidos [2]



Se han aceptado muchos estudios donde dicen que en los mercados financieros no existe
una linealidad y que por lo mismo una red neuronal puede pronosticarlos. Pero muchos
estudios no consideran la relevancia de las variables de entrada, o cuando se cambia el modelo
de mercado financiero o la estrategia a utilizar en el mercado. David Enke, Suraphan
Thawornwong[3], proponen en este estudio utilizar data mining para evaluar las relacion entre
numerosas variables financieras y econémicas. Se utilizan redes neuronales para que una vez
encontrada las variables, utilizando data mining, se pueda analizar el pronostico que puedan
entrar como conjunto de variables. El estudio se basa principalmente en la parte del
pronostico, que es lo que se quiere encontrar. Los resultados encontrados fueron los
siguientes:

Monthly Return Std. of Return Sharpe Ratio Equal-variance

NN Level Estimation Original Level NN 1.55 3.56 033 1.20
Models

Portfolio Level NN 1.58 3.61 0.34 1.20

GRNN 1.47 3.64 0.30 1.12

Sign Port Level NN 1.62 3.55 0.35 1.25
NN Classification Original Class NN 1.51 299 0.38 1.32
Models

Portfolio Class NN 1.72 3.16 043 1.43

PNN 1.26 2.67 0.33 1.20
Benchmark Regression 0.89 249 021 0.89

Buy-and-Hold 1.54 3.68 032 1.16

T-bill 0.37 - - -

Tabla 3: Resultados obtenidos [3]

En el 2009, Pei-Chann Chang, Chen-Hao Liu, Jun-Lin Lin, Chin-Yuan Fan, Celeste S.P.
Ng.[8] lograron pronosticar el movimiento que tomaria una acciéon combinando ventanas de
tiempo dindmico, razonamiento basado en casos y redes neuronales, utilizaron una ventana
dindmica basada en casos con back-propagation para minimizar un falso positivo de comprar o
vender una accion. Se pudo ver el precio de una accion cualquiera sin importa la relevancia
que tenga esta en el mercado.

Tres etapas se necesitaron para lograr resultados (1) descartaron las acciones
potenciales, (2) utilizaron una red back-propagation para predecir en que punto se debe
comprar o vender de acuerdo al precio de la accidon y (3) para ratificar el pronostico de la red
neuronal de back-propagation y con esto reducen los falsos positivos de comprar o vender.

Company Rate of return (%)
CBR BPN CBDWNN
Upward AUO 65.70 71.47 96.59
EPISTAR 204.42 213.57 282.49
GP 67.08 66.18 93.57
Steady FOXLINK 38.25 36.93 73.46
COMPAL 3135 243 37.75
uMcC 26.54 3345 78.46
Downward Sis 39.32 53.17 65.20
SENAO 31.90 34.73 46.62
D-LINK 21.49 37.55 51.48

Tabla 4: Resultados de retorno del modelo CBDWNN [8]



3.2 Pronosticadores para la rentabilidad

Se ha aprobado que el volumen de operaciones proporciona informacioén para entender
el movimiento del precio de las acciones. A partir de eso, equivolume charting fue
desarrollado, ya que las acciones se mueven aparentemente en un rango de volumen de
referencia que es opuesto al cuadro de referencia de tiempo. Se crearon 2 indicadores para
analizar esto VAMA (volume adjusted moving average) y EMV (ease of movement volume)
se crearon a partir del equivolume charting.

Thira Chavarnakul, David Enke[4] desarrollaron un modelo que explore la rentabilidad
del mercado de acciones usando una red neuronal que pueda asistir la toma de decisiones de
los indicadores VAMA y EMV. Es una red neural de regresion generalizada (GRNN), esta red
es utilizada para pronosticar el precio futuro de las acciones. Para que la modelo neuronal
pueda predecir los precios de esta forma también debe predecir el valor de EMV. Con esto se
espera que los corredores de bolsa puedan entrar y salir antes de el movimiento de la curva de
las acciones cambio su curso.

El resultado obtenido fue que el modelo de red neuronal artificial arroja mejores
predicciones que solamente usar el modelo equivolume charting. 2 redes neuronales fueron
utilizadas para calcular el precio de cierre de las acciones del dia siguiente y también para
calcular el tamafio del equivolume. Los resultados fueron los siguientes:

CP and interval VAMA EMV and VAMA EMYV with the NN and VAMA Buy-and-hold

Gain/loss # Trades Gain/loss # Trades Gain/loss # Trades Gain/loss # Trades
CPand 5 —8§38.69 90 $89.69 32 §220.30 20 $201.00 2
CP and 21 §72.63 38 $86.80 12 §258.54 4 $201.00 2
CP and 55 $158.00 22 $202.98 4 §243.64 2 $201.00 2
Average $63.98 50 $126.49 16 §240.83 8.67 $201.00 2

Tabla 5: VAMA EMV y NN [4]

Estudios recientes muestran que hay un significante casualidad no lineal bidireccional
entre las ganancias con la compra de acciones y el volumen de operaciones. En esta
investigacion, Xiaotian Zhu , Hong Wang, Li Xu , Huaizu Li[5]. avalaran esta afirmacion y se
mostrara que el uso de redes neuronales puede pronosticar el movimiento de acciones a corto
medio y largo plazo. Se utilizaran varias combinaciones diferentes de indices y componente
del volumen de operaciones. La red neuronal se entrenara con ganancias de acciones y
volumen de ella de indices como NASDAQ, DIJA y STI.

Este estudio implementa una red neuronal feed-forward de 3 capas como el modelo
basico de pronostico, agregando diferentes selecciones de entrada de volumen de operaciones.
A diferencia de lo que se pensaba con anterioridad los resultados de esta investigacion
entregaron que el volumen de operaciones no influye mayormente en el pronostico a corto
plazo. Esto puede ser debido a que el nivel de ruido y la alta volatilidad de los datos diarios
que atenudan de una forma no lineal entre las acciones y el volumen de operaciones. Pero si se
pudo comprobar que si influye claramente en el pronostico a medio y largo plazo. Con
seleccion de entradas adecuadas, se pueden lograr mejoras significantes solo por incluir el
componente de volumen de operaciones al modelo basico para el pronostico a largo plazo.



NNs models  DJIA NASDAQ STI
Ml M2 M3 M4 Ml M2 M3 M4 Ml M2 M3 M4
5 0.70 0.56 0.59 1.17 1.64 1.76 1.66 2.17 0.74 0.77 0.92 0.86
(0.26)  (0.22) (0.24) (025"  (0.06)  (0.63) (1.23) (032 (0.03)  (0.01)  (023)  (0.12)
10 0.59 0.61 1.19 0.67 1.96 1.82 3.84 223 0.78 0.84 1.06 1.52
0.19)  (0.23) (0.28)*  (0.31) (1.66)  (1.32) (0.98)*  (1.42) (0.44)  (0.15)  (0.23)  (0.24)"
15 0.65 1.60 1.07 0.77 341 247 2.58 2.74 L1l 1.43 0.97 2.04
(0.18)  (0.23*  (0.20) (0.27) (321)  (LI)®  (0.78) (1.45) (023)  (024)  (0.39)  (0.13)"
20 0.82 1.00 0.86 0.88 2.58 2.64 2,97 2.82 0.92 1.07 2,03 3.03
(0.24)  (0.25) (0.27) (0.19) (0.86)  (1.23) (1.76) (1.23) (0.38)  (043)  (0.23)  (0.21)"
Tabla 6: Resultados a corto plazo [5]
NNs models ~ DJIA NASDAQ STI
Ml M2 M3 M4 Ml M2 M3 M4 Ml M2 M3 M4
5 261 242 2.39 2.81 9.99 14.83 11.30 9.67 5.26 5.12 5.56 5.53
(034)  (0.31) (0.29) (023)  (124)  (23)" (324)  (1.34) (0.15)  (0.29) (0.18)  (0.32)
10 3.02 3.0 2.85 3.07 10.94 10.83 11.60 12.10 6.18 6.08 6.82 6.61
(027)  (0.33) (0.32) (041) (19 (0.66)  (0.89)  (1.28) (052) (032>  (0.19)  (0.27)
15 332 10.06 3.49 378 1597 14.67 17.36 1631 7.61 6.86 7.79 9.06
(0.12) (032  (0.34) (035 (1.02) (099  (1.35)  (3.49) (0.74)  (0.64°  (0.11)  (0/32)
20 5.08 4.29 4.02 4.27 1527 16.71 20.23 21.89 8.30 7.51 10.01 10.42
(0.53)  (0.39) (039>  (042)  (134)  (139)  (342) (681"  (0.66)  (0.71)°  (0.36)  (0.41)°
Tabla 7: Resultados a plazo medio [5]
NNs models ~ DJIA NASDAQ STI
Ml M2 M3 M4 Ml M2 M3 M4 Ml M2 M3 M4
5 17.64 12.07 13.24 1265  29.05 2284 34.20 36.21 19.78 16.53 222 16.98
(L71) (2017  (1.89)  (l4) (5.3) (6.72 (455>  (9.71)° (321)  (L02)"  (4.12) (2.45)
10 16.72 15.80 1720 2069  47.64 4873 54.29 43.70 2593 26.54 44.16 64.62
(231)  (2.53) (194)  (203) (478)  (2.13) (3.12) (8.84) (7.23)  (4.45) (378)°  (LIn®
15 26.03 17.12 1986 2657 4438 4317 54.33 62.08 75.08  39.48 5127 45.46
(222) (298" (3.04) (L2 (4.5) (5.67) (7.13) (1.38)°  (10.1) (931" (7.23) (3.21)
20 50.60 16.05 1528 3002 8829  60.85 90.48 61.44 27.94 17.80 56.81 59.09
(0.98)  (3.4)° (32) (6.4) (233) (457 (18) (9.1)* (11.3) (4.5 (7.89)°  (9.34)°

Tabla 8: Resultados a largo plazo [5]



3.3 Pronosticadores utilizando levenberg-marquardt

Shahrokh Asadi, Esmaeil HadavandiFarhad Mehmanpazir, Mohammad Masoud
Nakhostin[12]. Proponen un modelo inteligente hibrido para prediccion de acciones. Es una
combinacion de modelos de pre procesamiento de datos, algoritmos genéticos y algoritmo
levenberg-marquardt para entrenar una red neuronal feed-forward.

Los pesos iniciales se entrenan por medio del algoritmo de levenberg-marquardt usando

y utilizando algoritmos genéticos. Los modelos

de pre procesamiento utilizados son

transformacion de datos y seleccion en las variables de entrada para mejorar la veracidad del
modelo. El modelo propuesto es capas de predecir las fluctuaciones en la bolsa y entrega buen
rendimiento en cuanto a la fiabilidad de la prediccion.

A continuacion se presentan resultados del modelo propuesto en comparacidon con otros
modelos, todos ellos analizados en diferentes indices bursatiles.

Stock name Method MAPE (%) Improvement (%)
Taiwan Stock Exchange index (TSE) Hybrid of fuzzy clustering and TSK fuzzy system [21] 1.3 60
TSK fuzzy system tuned by Simulated annealing [11] 24 78
ANN trained with back-propagation (BPNN) 0.78 34
Pre-processing Evolutionary Neural Networks (PENN) 0.67 23
Pre-processing Evolutionary Neural Networks back propagation (PEBPNN) 052 1
PELMNN (Proposed model) 0.51 -
Tehran Stock Exchange Prices Index (TEPIX) Hybrid of fuzzy clustering and TSK fuzzy system [21] 24 78
ANN trained with back-propagation (BPNN) 097 47
Pre-processing Evolutionary Neural Networks (PENN) 0.64 20
PEBPNN 0.61 18
PELMNN (Proposed model) 0.50 -
Index of top 50 Companies Hybrid of fuzzy clustering and TSK fuzzy system [21] 1.85 58
ANN trained with back-propagation (BPNN) 14 45
Pre-processing Evolutionary Neural Networks (PENN) 1.12 32
Pre-processing Evolutionary Neural Networks back propagation (PEBPNN) 083 8
PELMNN (Proposed model) 0.76 -
Industry index Hybrid of fuzzy clustering and TSK fuzzy system [21] 2.02 54
ANN trained with back-propagation (BPNN) 1.73 47
Pre-processing Evolutionary Neural Networks (PENN) 13 30
Pre-processing Evolutionary Neural Networks back propagation (PEBPNN) 0.98 7
PELMNN (Proposed model) 0.89 -
Index of Financial Group Hybrid of fuzzy clustering and TSK fuzzy system [21] 1.03 35
ANN trained with back-propagation (BPNN) 054 29
Pre-processing Evolutionary Neural Networks (PENN) 0.79 16
Pre-processing Evolutionary Neural Networks back propagation (PEBPNN) 0.69 4
PELMNN (Proposed model) 0.66 -
Dow Jones [ndustrial Average Index Series ARIMA 10.23 76
ANN(LM) 39 93
TAEF[23] 113 -
ANN trained with back-propagation (BPNN) 35 93
Pre-processing Evolutionary Neural Networks (PENN) 24 82
Pre-processing Evolutionary Neural Networks back propagation (PEBPNN) 2 40
PELMNN (Proposed model) 14 -
Nasdaq Index Series ARIMA 0.57 77
ANN(LM) 0.27 51
TAEF[23] 0.16 18
ANN trained with back-propagation (BPNN) 03 56
Pre-processing Evolutionary Neural Networks (PENN) 0.2 35
Pre-processing Evolutionary Neural Networks back propagation (PEBPNN) 0.15 13
PELMNN (Proposed model) 0.13 -

Tabla 9: Comparacion de resultados de diferentes métodos [12]



Se utilizo un modelo de red neuronal de multicapas con un algoritmo de aprendizaje de
levenber-marquardt[9]. Para pronosticar por un afio o mas el caudal de un rio, para de esta
forma poder almacenarla de ser necesario, ya sea para cultivos o cualquier uso que se requiera.
Se almacena tomando en cuenta la necesidad de esta y mantener exactamente lo necesario para
mantener un abastecimiento de agua continuo, en el caso de una siembre por ejemplo.

23 modelos de redes neuronales multicapa feed-forward fueron disefiados y entrenados
utilizando el algoritmo de back-propagation de levenberg-marquardt, los mejores resultados
fueron los siguientes.

Testing

MSE r Average MSE Average r RMSE
Model 14
KJ/MAR 0.6986 0.9576 0.8352 0.9578 0.9139
KJ/MAR 0.9717 0.9597
Model 16
KJ/MAR 2.1667 0.9055 2.4987 0.9033 1.5807
K/MAR 2.8307 0.901

Tabla 10: Mejores resultados de pronostico RNA LM [9]

En el estudio de Martin T. Hagan and Mohammad B. Menhaj[13]. El algoritmo
levenberg-marquadt para minimos cuadrados no lineales, es incorporado en el algoritmo de
back-propagation, para el entrenamiento de una red neuronal feed-fordward. El algoritmo es
probado en varios problemas de funciones de aproximacion, y es comparado con el algoritmo
de gradiente conjugada y el algoritmo de tasa variable de aprendizaje. Aqui se comprueba que
el algoritmo levenberg-marquardt, es mucho mas eficiente que los otros para una red neuronal
que no contenga muchos pesos. Pero el requerimiento computacional es mucho mayor por
parte del algoritmo, pero esto es compensado por su aumento de eficiencia. Esto se hace mas
importante cuando una mayor precision es requerida.

También se comprob6 que el algoritmo de levenberg-marquardt converge cuando los
otros algoritmos fallaron en esto.

VLBP CGBP MBP
Sine Wave 8.42 x 107 1.75 x 107 1.89 x 10°
Square Wave 2.28 x 10° 1.49 x 10% 3.48 x 107
2-D Sinc 2.94 x 10° 7.67 x 10% 1.07 x 10%
4-D Test - 7.71 x 107 1.97 x 10°

Tabla 11: numero de intentos para converger [13]



4. Redes neuronales artificiales

A continuacion se describira una red neuronal la topologia de estas, en que se basan y de
que forma funcionan, el siguiente punto se dividird en descripcion de una red neuronal, luego
una descripcion de la funcion de activacion en este caso sera sigmoidal y en la descripcion del
algoritmo LM, PSO y GSA.

4.1 Descripcion de red neuronal artificial

Los cientificos han estudiado las capacidades humanas cerebrales, siendo ésta la base
para la creacion de nuevas maquinas por ello la inteligencia computacional se ha preocupado
por imitar algunos de estos comportamientos de tipo bioldgico lo cual llevd a que se
desarrollaran técnicas tales como las redes neuronales, algoritmos genéticos, y la logica difusa
entre otros, que también han sido adaptados a dispositivos electronicos.

El cerebro humano esta formado por unos cien mil millones de neuronas. Cada una de
ellas consta de un cuerpo celular del cual surgen 2 tipos de ramificaciones: el axén (Fibra
principal) y las dendritas (varias ramas fibrosas). Cada sefial de entrada es captada por las
dendritas y luego integradas y procesadas en su cuerpo celular para ser emitidas por el axon.
Entre este terminal y el siguiente conjunto de dendritas se produce la sinapsis (transmision de
la excitacion).

Andlogamente cada elemento procesador (neurona) de la red neuronal artificial recibe
parametros de entrada (dendritas) los cuales son procesados por una funcidn interna (en su
soma o cuerpo celular) para generar una Unica salida para luego ser enviada hacia los demas
elementos de la red (a través del axén). Las neuronas se agrupan en capas, las cuales estan
compuestas por multiples neuronas procesadoras, cada una con comportamiento similar,
constituyendo varias capas una red neuronal.

Las redes neuronales artificiales tienen un esquema de computacion distribuida, que esta
compuesto por unidades de proceso (nodos) con conexiones entre ellas ya sea todas entre si de
una capa a otra o bajo algun pardmetro indicado previamente ya sea comunicarse con
neuronas intercaladas de la siguiente capa o comunicarse con neuronas de la misma capa, todo
esto sucede en las capas interiores o ocultas, debido a que siempre se debe llegar a una salida.

Entradas Pesos

Transferencia

—b{ X3 ¢ . »
| flo) —V
Salida
- Funcién de
Funcion de Activacion

Transferencia

llustracion 1: Red Neuronal Artificial
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4.2 Redes neuronales de pronostico

Una red neuronal puede ser descrita como un modelo de regresiéon no lineal cuya
estructura se inspira en el funcionamiento del sistema nervioso. En términos generales, una red
consiste en un gran numero de unidades simples de proceso, denominadas neuronas, que
actian en paralelo y estdn conectadas mediante vinculos ponderados[7].

En este estudio se pronosticara la direccion que tomara una accion en el IPSA, esto se ha
comprobado que no sigue un patron lineal. Las redes neuronales son no lineales lo cual nos
permitira pronosticar el comportamiento de este indice.

A demas, las redes neuronales son capaces de generalizar, es decir, con la fase de
entrenamiento la red neuronal puede extrapolar los datos analizados y de esta forma dar un
resultado futuro, esto es ya que se utiliza la regla del perceptron para el calculo de los pesos.

El Perceptron fue propuesto por Rosenblat (Rosenblat, 1959) en los afios 50, la regla de
aprendizaje ‘Perceptron’ es un método con procedimientos iterativos que ajustan los pesos. Un
mismo aprendizaje se presenta a la red y para cada peso un nuevo valor es calculado
agregando una correccion al valor anterior. Esta regla de aprendizaje Perceptron es usada para
identificar una funcion discriminante correcta para un nimero de muestras.

Pero no solo en las predicciones financieras las redes neuronales se desempefian de
buena manera, se han conseguido muy buenos rendimientos en la prediccion de la demanda en
las industrias, de hecho los resultados apoyan la utilizacion de las redes neuronales artificiales
como técnicas confiables de prondstico y demuestran su factibilidad de instauracion dentro de
sus estrategias de negocios.

4.3 Funcion de activacion sigmoidal

Entre la unidades o neuronas que forman una red neuronal artificial existe un conjunto
de conexiones que las unen. Cada unidad transmite sefales a aquellas que estan conectadas a
su salida. La funcion de activacion transforma la entrada neta que la unidad presenta como
resultado de estar conectada con otras unidades que le suministran informacion.

Se suele distinguir entre funciones lineales, en las que la salida es proporcional a la
entrada; funciones de umbral, en las cuales la salida es un valor discreto (tipicamente binario
0/1) que depende de si la estimulacion total supera o no un determinado valor de umbral; y
funciones no lineales, no proporcionales a la entrada.

Casi todos los avances recientes en conexionismo se atribuyen a arquitecturas multicapa
que utilizan funciones de activacion no lineales como una funcidon de umbral, una gaussiana 6
en la mayoria de los casos una funcion sigmoidal.

La funcidn de activacion en una red back-propagation debe cumplir varias cosas:

* Debe ser continua
* Debe ser diferenciable (y a ser posible, esta derivada debe ser facil de calcular)
* Debe ser monotdnica no decreciente.

La funcién de activacion sigmoidal se trata de una funcidon continua no lineal con
bastante plausibilidad fisiologica. La funcién sigmoidal posee un rango [0,1]. Esto, aplicado a
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las unidades de proceso de una red neuronal artificial significa que, sea cual sea la entrada, la
salida estara comprendida entre 0 y1.

Su ecuacidn es la siguiente:
{x)= 1

1+exp{—x)

Ecuacion 1: Ecuacion funcién sigmoidal

A demés se puede ver que si derivada con respecto a x:

%fl(x) =h{x)-[l-~{x))]

Ecuacion 2: Derivada de funcién sigmoidal

Ahora veremos el grafico de la funcion sigmoidal.

/— f@=1
_/ f@=0

x=0 x

1)

llustracion 2: Grafica de funcién sigmoidal

4.4 Algoritmo Levenberg-Marquardt

El algoritmo LM (levenberg-marquardt) es el algoritmo de optimizacion mas usado.
Supera al método gradiente descendente simple y a otros métodos conjugados de gradiente en
una gran variedad de problemas|14].

El algoritmo LM es un algoritmo de optimizacion que provee una solucién numérica al
problema de minimizar una funcidén, generalmente, no lineal dentro de un espacio de
pardmetros de la funcidén. Dichos problemas de minimizacion aparecen, especialmente, al
ajustar minimos cuadrados lineales y no lineales.

El LM interpola entre el algoritmo de gauss-newton (GN) y un descenso de gradiente.
LM es mas robusto que el GN, ya que se comporta como un descenso de gradiente lejos de la
solucion y como un GN cerca de ella.

El secreto del LM es alterar la diagonal de la matriz cuadrada producto de jacobianos en
la ecuaciones normales de GN.

La ecuacion del algoritmo de gauss-newton es la siguiente:
Az = [JT(z2)J(2)]) I (z)e(z).

Ecuacion 3: Ecuacion del algoritmo de gauss-newton
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La ecuacion del algoritmo de levenberg-marquardt es:
Az = [JT(z)J(z) + ul) " 7 (2)e(z)-
Ecuacion 4: Ecuacion algoritmo levenberg-marquardt

El parametro p es multiplicado por un factor B cuando se da un resultado de incremento
y cuando el resultado se reduce el parametro p es divido por . Cuando p es alto el algoritmo
se vuelve mas descendente de gradiente, cuando p es pequefio el algoritmo se convierte en
algoritmo gauss-newton. El algoritmo levenberg-marquardt puede ser considerado una
modificacion al intervalo de confianza de gauss-newton [13][14].

Este algoritmo presenta un inconveniente, si la dimension es muy alta es inservible, ya
que el producto de J'(x)*J(x) es imposible de costear.

A continuacion un esquema del funcionamiento del algoritmo LM:

Read experimental values, initialize the parameter values
pI calculate cost function S(P)’

i
Solve the direct problem
}

Calculate Sensitivity matrix J¥
)

Compute the values of parameters P*

'

Compute Cost function S(P)¥

lustracion 3: Algoritmo LM
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5. Métodos de pronostico a largo plazo.

Existen diferentes métodos para que una red neuronal pueda hacer un pronostico a largo
plazo, con este a largo plazo nos referimos a un plazo mayor al plazo en que se miden los
datos de entrada, en este caso, se pronosticara hasta 5 dias en el futuro el precio de las
acciones seleccionadas, se centrara este estudio en dos métodos, método directo y método
indirecto.

5.1 Método directo

El método directo se basa en crear un modelo de red neuronal para cada dia de
pronostico que se quiera medir, es decir, si quiero medir un dia hacia el futuro se tiene una red,
si se quiere medir 2 dias hacia el futuro se tiene otra red, y asi sucesivamente, este modelo se
puede generalizar por medio de la siguiente ecuacion.

yn+ k)= f(x,w)
Ecuacion 5: Método Directo

Donde y es el dia que se busca pronosticar, por lo tanto, n es el dia actual y k es la
cantidad de dias al futuro, y donde f es el modelo neuronal que entrega el resultado
pronosticado, x es el conjunto de datos de entrada y w es el conjunto de pesos de la red.

5.2 Meétodo indirecto

El método indirecto a diferencia del método directo puede pronosticar mas de un dia
hacia el futuro utilizando un solo modelo neuronal, se hace un pronostico hacia un dia en el
futuro y luego ese resultado se vuelve a ingresar a la red, para pronosticar el siguiente dia.

Este modelo tiene una complejidad menor ya que se utilizan menos modelos neuronales
que el método directo, pero lleva un error mayor, ya que, se pronostica un resultado que tiene
un cierto error, y luego se utiliza para pronosticar el siguiente dia. Por lo tanto, el segundo dia
ya tendria error por su pronostico y el del dia anterior, esto hace que segun el modelo, se
pueda hacer un pronostico de un dia futuro solamente con dias pronosticados, lo que puede
hacer que el error sea excesivo.
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6. Métricas de medicidon de modelos.

Estas métricas son utilizadas frecuentemente para la evaluacion de modelos y
comparacion entre ellos. Por lo tanto, nuestro modelo serd evaluado con estas mismas métricas
para evaluar su desempeno. Y son las siguientes:

¢ Raiz del error cuadratico medio (RMSE)
* Error absoluto medio ponderado (MAPE)
* Error absoluto medio (MAE)

» Coeficiente de determinacion (R?)

* Validacién cruzada generalizada (GCV)

RMSE (Root Mean Square Error o Raiz del Error Cuadratico Medio) realiza una
diferencia entre los valores estimados y los valores reales, estas diferencias se elevan al
cuadrado y se calcula el promedio de todas ellas. Como lo dice su nombre a este promedio se
le debe calcular su raiz cuadrada. RMSE mide la magnitud de error. Su ecuacioén es la
siguiente:

N
1 N
MSE = NZ(yf - yi)?
i=1
RMSE = \MSE

Ecuacién 6: Ecuacién RMSE

Donde y; es el valor real, y; es el valor estimado, N es el tamafo de la muestra y MSE
es el error cuadratico medio.

MAPE (Mean Absolute Percentage Error o Error Medio Absoluto Ponderado) permite
medir la precision en porcentaje que busca evaluar el rendimiento de modelos de pronostico,
su ecuacion es la siguiente:

N
1 =,
MAPE = _Z |u‘
NGt

Ecuacién 7: Ecuacién MAPE

Donde N es el tamafio de la muestra y; es el valor real e J; es el valor estimado,
multiplicando este resultado por cien, entrega el porcentaje de error.

MAE (Mean Absolute Error o Error Absoluto medio) entrega como resulta que tan
cercano es la prediccion hecha al resultado real, se parte haciendo una diferencia entre el valor
obtenido y el valor real en valor absoluto y luego se le calcula el promedio. Su ecuacion es:

N

1 )

MAE = NZlyl- -5l
i=1

Ecuacidn 8: Ecuacién MAE

Donde y; es el valor real e y; es el valor estimado y N es el tamafio de la muestra.
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El MAE en conjunto con el RMSE se utilizan para determinar la variacion del error en el
conjunto de mediciones, cabe notar que el RMSE siempre serd mayor o igual al MAE (por su
naturaleza cuadrética), por lo que a mayor diferencia entre MAE y RMSE mayor varianza
entre los errores individuales de la muestra. Se espera que los resultados de MAE y RMSE
sean cercanos a 0.

R* (Coeficiente de determinacién) para esta métrica se espera un valor cercano a 1,
indica que tan ajustados son los resultados obtenidos a la linea de regresion de los resultados
reales. Si el resultado es 1 los datos se ajustan perfectamente. Su ecuacion es:

oo _ 1 _ MSE;
MSE,,

RZ — 1 _ Z‘l\;l(yl _5’1)2

Z‘iv=1(yi - y:)?

Ecuacidn 9: Ecuacion coeficiente de determinacién

Donde MSE,, es el error cuadratico medio de los valores estimados y MSEy es el error
cuadratico medio de la muestra.

GCV (Generalized Cross-Validation o validacion cruzada generalizada) es una medida
para evaluar el trade-off entre precision y complejidad del modelo, se calcula de la siguiente
manera:

MAPE
(1-K/p)

Ecuacion 10: Ecuacion GCV

GCV =

Donde N es el tamafio de la muestra y K es el nimero de pardmetros del modelo.
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7. Resultados

Se analizaron tres acciones perteneciente al IPSA, con el fin de pronosticar un dia hacia
en el futuro y llegar hasta 5 dias de pronostico del precio que tomaran las acciones, en esta
ocasion las acciones seleccionadas fueron de LAN, COPEC y SANTANDER.

Todas las acciones fueron comparadas con la misma configuracion de la red neuronal
con algoritmo de entrenamiento LM, la cual fue: 10 run, 1000 iteraciones, mu= 0.001, que se
multiplica o divide por 10 seglin corresponda y se probo de 1 hasta 10 nodos ocultos, lo cual
tomo alrededor de 6 minutos para cada uno de los casos.

Se tomaron 2496 datos del precio de cierre de las acciones, estos corresponde desde 15
de diciembre de 2003 hasta 13 de diciembre del 2013, aproximadamente 10 afios de datos, se
utilizaron 7 datos de entrada para pronosticar el dia siguiente.

El 80% de estos datos se utilizo para el entrenamiento de la red, es decir, 1997 datos y
los otros 497 datos correspondientes al 20% restante se utilizaron para la prueba de la red.

Se analizaran 4 graficos correspondientes a la respuesta que entrega la red neuronal,
estos son grafico de correlacion, grafico de dispersion, grafico de GCV y grafico de valor
estimado V/S valor real. A demas de analizar las métricas mencionadas anteriormente, se
mostrara el promedio de MAPE, R? y GCV por cada nodo oculto y se mostraran todos los
graficos y métricas del mejor resultado obtenido.

7.1 Resultados LAN

Mejor Resultado:

Cantidad nodos ocultos: 2 RUN: 6

R*:0.995770 MAPE: 1.226614
RMSE: 0.003328 MAE: 0.002505
Porcentaje Acierto Direccion: 53.31% Acierto direccion: 265

Tabla 12: Mejor resultado LAN primer dia
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llustracion 4: Gréafico GCV LAN, primer dia
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llustracion 5: Gréfico de correlacion LAN, Primer dia
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Para el Pronostico del quinto dia, se pudo observar que el MAPE aumento y R?

disminuyo, esto es porque al pronosticar el quinto dia el error es mayor que para el anterior.

Cantidad nodos ocultos: 4

RUN: 1

R?:0.974684

MAPE: 3.010320

RMSE: 0.008069

MAE: 0.006125

Porcentaje Acierto Direccion: 49.49%

Acierto direccién: 246

Tabla 13: Mejor resultado LAN quinto dia
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7.2 Resultados LAN produccion diciembre - junio

Aqui se muestran los resultados obtenidos para la produccion del método directo, con
los datos de junio 2014.

Cantidad nodos ocultos: 6 RUN: 2

R?:0.137841 MAPE: 1.303444

RMSE: 0.013610 MAE: 0.012556

Porcentaje Acierto Direccion: 58.33% Acierto rentabilidad: 71.75%

Tabla 14: Mejor resultado LAN método directo junio 2014
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llustracion 11: Grafico de correlacién LAN, Primer dia
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Aqui se muestran los resultados obtenidos para la produccion del método indirecto, con
los datos de junio 2014.

Cantidad nodos ocultos: 4 RUN: 1

R?:0.506627 MAPE: 0.797176

RMSE: 0.010282 MAE: 0.007730

Porcentaje Acierto Direccion: 50% Acierto Rentabilidad: 34.10%

Tabla 15: Mejor resultado LAN método indirecto junio 2014
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llustracion 13: LAN Grafico dispersion, indirecto junio
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Aqui se muestran los resultados obtenidos para la produccion del método directo, con

los datos de diciembre 2013.

Cantidad nodos ocultos: 8 RUN: 4

R2%:0.619917 MAPE: 3.329949

RMSE: 0.005086 MAE: 0.004287
Porcentaje Acierto Direccion: 40% Acierto direccion: 79.42%

Tabla 16: Mejor resultado LAN directo diciembre 2013
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Aqui se muestran los resultados obtenidos para la produccion del método indirecto, con

los datos de diciembre 2013.

Cantidad nodos ocultos: 4

RUN: 1

R?:0.409078

MAPE: 0.779086

RMSE: 0.010537

MAE: 0.007661

Porcentaje Acierto Direccion: 60%

Acierto Rentabilidad: 33.05%

Tabla 17: Mejor resultado LAN indirecto diciembre 2013
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llustracion 16: LAN valor real v/s Pronosticado, indirecto diciembre 2013
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7.3 Resultados COPEC

Cantidad nodos ocultos: 6 RUN: 5

R?:0.956087 MAPE: 1.019763
RMSE: 0.009319 MAE: 0.007294
Porcentaje Acierto Direccion: 53.72% Acierto direccion: 267

Tabla 18: Mejor resultado COPEC, Primer dia

GCY

lustracion 18: Gréafico GCV COPEC, primer dia
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llustracion 19: Gréfico de correlacion COPEC, primer dia
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Para el Pronostico del quinto dia, se pudo observar que el MAPE aumento y R?
disminuyo, esto es porque al pronosticar el quinto dia el error es mayor que para el anterior.

Cantidad nodos ocultos: 3 RUN: 1

R?:0.789949 MAPE: 2.215991
RMSE: 0.020504 MAE: 0.015858
Porcentaje Acierto Direccion: 53.31% Acierto direccion: 265

Tabla 19: Mejor resultado COPEC quinto dia
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llustracion 22: COPEC valor real v/s Pronosticado, quinto dia

Porcentaje de Emor Residual enlamuestra de Testing

10 T T T T T T T + T
+ Porcentaje de Eror por elemento
sl I + Error ceptable Amplitud Maxima. i
+ Etror Aceptable Amplitud Minima ++ +
+
+
6 . i
r N
+ +
1 + +
4T + +Hy .+ T
t+ ¥ # ++ :—. $ *- ++ +++4f
2 '+::+ E + *i R + o
k-1 + + + =
2 z%ﬂﬁ § e ++§f*++ At
3 *+ 4 fF T T+ T PR
3 of*t Nl ;T s 4 4 o + 4+ + 4
I P [T + : + ** &“+++ L TP
= i 1+++«H¢+;ﬁ+& +H RE R T
g 2r FTEET L + Broa T +7H
& & g+ 4 f tTE A iy ¥+ +
3 s v S *t R N +F
4rt b + o+ ++ oy
i + + 4 + o+
+ + + ¥ t +-t+ +
<[ + ¥ + 4 + + a
+
5| + + ]
+
+
_10 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

N?mero de Muestras Testing

llustracion 23: COPEC Grafico dispersion, quinto dia
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7.4 Resultados COPEC produccion diciembre — junio

Aqui se muestran los resultados obtenidos para la produccion del método directo, con
los datos de junio 2014.

Cantidad nodos ocultos: 4 RUN: 10

R?:0.052855 MAPE: 0.883552

RMSE: 0.009798 MAE: 0.008424

Porcentaje Acierto Direccion: 58.33% Acierto rentabilidad: 83.33%

Tabla 20: Mejor resultado COPEC, directo junio 2014
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llustracion 25: Gréfico de correlacion COPEC, directo junio
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Aqui se muestran los resultados obtenidos para la produccion del método indirecto, con

los datos de junio 2014.

Cantidad nodos ocultos: 1

RUN: 1

R?:0.859754

MAPE: 0.533587

RMSE: 0.006065

MAE: 0.005125

Porcentaje Acierto Direccion: 62.5%

Acierto rentabilidad: 89.53%

Tabla 21: Mejor resultado COPEC indirecto junio 2014
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llustracion 27: COPEC Grafico dispersion, indirecto junio
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Aqui se muestran los resultados obtenidos para la produccion del método directo, con

los datos de diciembre 2013.

Cantidad nodos ocultos: 9

RUN: 8

R?:0.020788

MAPE: 1.622644

RMSE: 0.014102

MAE: 0.011737

Porcentaje Acierto Direccion: 40%

Acierto rentabilidad: 28.64%

Tabla 22: Mejor resultado COPEC directo diciembre 2013
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llustracion 29: COPEC Grafico dispersion, directo diciembre
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Aqui se muestran los resultados obtenidos para la produccion del método indirecto, con
los datos de diciembre 2013.

Cantidad nodos ocultos: 1 RUN: 1

R?:0.759891 MAPE: 0.664930

RMSE: 0.007032 MAE: 0.006512

Porcentaje Acierto Direccion: 50% Acierto rentabilidad: 88.12%

Tabla 23: Mejor resultado COPEC indirecto diciembre 2013
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llustracion 30: COPEC valor real v/s Pronosticado, indirecto diciembre
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llustracion 31: COPEC Grafico dispersion, indirecto diciembre
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7.5 Resultados SANTANDER

Mejor Resultado

Cantidad nodos ocultos: 9

RUN: 7

R?:0.981041

MAPE: 0.983349

RMSE: 0.009164

MAE: 0.006965

Porcentaje Acierto Direccion: 46.27 % Acierto direccion: 230

Tabla 24: Mejor resultado Santander primer dia
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llustracion 32: Grafico GCV Santander, Primer dia
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llustracion 33: Grafico de correlacién Santander, Primer dia
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Para el Pronostico del quinto dia, se pudo observar que el MAPE aumento y R?

disminuyo, esto es porque al pronosticar el quinto dia el error es mayor que para el anterior.

Cantidad nodos ocultos: 5

RUN: 2

R?:0.910442

MAPE: 2.249842

RMSE: 0.020274

MAE: 0.015906

Porcentaje Acierto Direccion: 48.08%

Acierto direccién: 239

Tabla 25: Mejor resultado Santander quinto dia
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llustracion 36: Santander valor real v/s Pronosticado, quinto dia
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llustracion 37: Santander Grafico dispersion, quinto dia
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7.6 SANTANDER produccion junio - diciembre

Aqui se muestran los resultados obtenidos para la produccion del método directo, con

los datos de junio 2014.

Cantidad nodos ocultos: 5

RUN: 3

R?:0.153820

MAPE: 2.148865

RMSE: 0.023227

MAE: 0.021181

Porcentaje Acierto Direccion: 25%

Acierto rentabilidad: 14.22%

Tabla 26: Mejor resultado Santander directo junio 2014
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llustracion 38: Grafico GCV Santander, directo junio 2014
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Aqui se muestran los resultados obtenidos para la produccion del método indirecto, con

los datos de junio 2014.

Cantidad nodos ocultos: 7

RUN: 1

R?:0.472204

MAPE: 0.918400

RMSE: 0.010482

MAE: 0.009016

Porcentaje Acierto Direccion: 56.25%

Acierto rentabilidad: 81.36%

Tabla 27: Mejor resultado Santander indirecto junio 2014
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llustracion 40: Santander valor real v/s Pronosticado, indirecto junio 2014
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llustracion 41: Santander Grafico dispersion, indirecto junio 2014
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Aqui se muestran los resultados obtenidos para la produccion del método directo, con
los datos de diciembre 2013.

Cantidad nodos ocultos: 7 RUN: 8

R?:0.135012 MAPE: 1.628998

RMSE: 0.011805 MAE: 0.009894

Porcentaje Acierto Direccion: 60% Acierto rentabilidad: 14.20%

Tabla 28: Mejor resultado Santander directo diciembre 2013
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llustracion 42: Santander valor real v/s Pronosticado, directo diciembre 2013
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llustracion 43: Santander Grafico dispersion, directo diciembre 2013
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Aqui se muestran los resultados obtenidos para la produccion del método indirecto, con
los datos de diciembre 2013.

Cantidad nodos ocultos: 7 RUN: 1

R?:0.585796

MAPE: 0.876905

RMSE: 0.009563

MAE: 0.008432

Porcentaje Acierto Direccion: 50%

Acierto rentabilidad: 18.11%

Tabla 29: Mejor resultado Santander indirecto diciembre 2013
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llustracion 44: Santander valor real v/s Pronosticado, indirecto diciembre 2013
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llustracion 45: Santander Grafico dispersion, indirecto diciembre 2013
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8. Conclusidén

Como se pudo observar durante todo el documento, los pronosticos utilizando redes
neuronales son los que presentan los resultados mas acertados para este tipo de problemas,
como lo es el pronostico del curso que tomara una acciéon en el IPSA.

Se pudo observar de varios autores que por medio de diferentes algoritmos de
aprendizaje y diferentes formas de entrenar redes neuronales lograron buenos resultados, lo
importante es que el factor en comun, que es el uso de redes neuronales.

También se pudo observar en los estudios del algoritmo de levenberg-marquardt, que
sirve para el pronostico de diferentes problemas. A demas, en el estudio de pronostico del
precio que tomara una accion en el mercado bursatil, donde se utilizd redes neuronales y
algoritmo levenber-marquart se compard con otros métodos y esta combinacion logré los
mejores resultados[12].

Se analizaron 3 acciones del IPSA como se habia planificado y todas dieron excelentes
resultados para el pronostico de primer dia, LAN fue la mejor con R?: 0.995770, MAPE:
1.226614, RMSE: 0.003328, MAE: 0.002505, le sigue SANTANDER con R?: 0.981407,
MAPE: 0.978355, RMSE: 0.009148, MAE: 0.006904, y finalmente COPEC con R?:
0.957349, MAPE: 1.006983, RMSE: 0.009233, MAE: 0.00720.

Se pudo observar que con el método directo, cada vez que se aumentaba los dias de
pronostico futuro disminuia el R? y aumentaba el MAPE, el coeficiente de correlacion incluso
llego a ser de 78% en el peor de los casos para COPEC en el quinto dia. Gracias a esto se pudo
observar que el coeficiente de correlacion no es un buen indicador de nuestro modelo, por lo
tanto se dio paso a analizar la cantidad de veces que se acertaba en el pronostico de la
direccion de la curva.

Estos resultados fueron representativos del modelo, ya que se observo que el modelo
como esta fluctia en un acierto entre un 50 a 60%, si bien es poco el porcentaje de acierto, se
espera calibrar la red una vez més para obtener mejores resultado o simplemente concluir que
este modelo no es el mas optimo para el pronostico de acciones, los resultados individuales al
quinto dia de pronostico y utilizando 10 muestras de testing fueron de 50% para LAN, 60%
para COPEC y 50% para SANTANDER, con los 497 datos de testing y pronostico al quinto
dia los resultados fueron 49.49% para LAN, 53.31% para COPEC y 48.08% para
SANTANDER.

Para la parte de produccion se observaron los 2 métodos directo e indirecto, el método
directo acert6 en 2 de las 6 veces para el pronostico al quinto dia, lo que corresponde a un 33%
de acierto a la tendencia que tomara la curva, el método mas exitoso fue el indirecto que tubo
un 100% de acierto de pronostico de la direccion de la curva con el pronostico al quinto dia,
como fue nuestra meta propuesta desde un principio.

Como se esperaba, el algoritmo de levenberg-marquardt entreg6 resultados positivos en
cuanto a la rentabilidad, indic6 que en un sentido acertado si se va a rentabilizar o no, la
diferencia fue en la rentabilidad real, alcanz6 un porcentaje de acierto de un 14.63% en cuanto
a la rentabilidad con respecto a la rentabilidad real de Santander, es decir, si se rentabilizaban
100 pesos en el periodo, el modelo s6lo indicaba que se rentabilizarian 14.63 pesos, 65.36%
con respecto a la rentabilidad de LAN y 16.52% con respecto a la rentabilidad de COPEC.
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De acuerdo a los resultados obtenidos por nuestro modelo de red neuronal propuesto, se
puede decir que no se recomienda el uso de método directo para el pronostico de este caso
particular, es decir, las 3 acciones seleccionadas del IPSA. Sin embargo, esto demostrd que el
mercado es bastante impredecible, ya que con el simple hecho de no tener los valores de los 4
dias anteriores, el error es muy elevado incluso entregando un resultado erréneo de si subird o
bajara el valor de la accion dentro del mercado.

Con respecto a los resultados obtenidos por el método indirecto, se puede decir que se
recomienda el uso de este método, ya que de las 6 pruebas hechas para los periodos de tiempo
distintos, con 6 meses de diferencia entre ellos y utilizando el mismo entrenamiento, los
resultados fueron de un 100% de acierto en cuanto a si el valor de la accion subird o bajara
dentro de los 5 dias de pronostico.

Para finalizar, podemos apreciar que el modelo propuesto es exitoso en cuanto al
pronostico del valor que tomaran las acciones del IPSA, se cumplieron los objetivos del
estudio y se comprobd, que para nuestro caso el método que dio mejores resultados fue el
método indirecto y que su uso es recomendable.
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Nemo

AESGENER
AGUAS-A
ANDINA-B
ANTARCHILE
BANMEDICA
BCI
BESALCO
BSANTANDER
CAP

ccu
CENCOSUD
CFR

CGE

CHILE

CMPC
COLBUN
CONCHATORO
COPEC
CORPBANCA
CRUZBLANCA
ECL
EMBONOR-B
ENDESA
ENERSIS
ENTEL
FALABELLA
FORUS

1AM

ILC

LAN
PARAUCO
RIPLEY
SALFACCRP
SECURITY
SK
SM-CHILEB
SMSAAM
SONDA
SQM-B
VAPORES

A: Empresas que participan en el IPSA 2014

Razén Social

AES GENER S.A.

AGUAS ANDINAS S.A., SERIEA
EMBOTELLADORA ANDINA S.A. SERIEB
ANTARCHILE SA.

BANMEDICAS.A.

BANCO DE CREDITO E INVERSIONES
BESALCO SA.

BANCO SANTANDER-CHILE

CAPSA.

COMPANIA CERVECERIAS UNIDAS S.A.
CENCOSUD SA.

CFR PHARMACEUTICALS S.A.

COMPANIA GENERAL DE ELECTRICIDAD S.A.
BANCO DE CHILE

EMPRESAS CMPC S.A.

COLBUN SA.

VINA CONCHAY TORC S.A.

EMPRESAS COPEC S.A.

CORPBANCA

CRUZ BLANCA SALUD S.A.

ECLSA.

COCA-COLA EMBONOR S.A. SERIE 8"
EMPRESA NACIONAL DE ELECTRICIDAD S.A.
ENERSIS S.A.

EMP. NACIONAL DE TELECOMUNICACIONES S.A.
S.AC.I. FALABELLA

FORUS S.A.

INVERSIONES AGUAS METROPOLITANAS S.A.
INVERSIONES LA CONSTRUCCION S.A.
LATAM AIRLINES GROUP S.A.

PARQUE ARAUCO S.A

RIPLEY CORP S.A.

SALFACORP S.A.

GRUPQ SECURITY S.A.

SIGDO KOPPERS S.A.

SOCIEDAD MATRIZ BANCO DE CHILE, SERIE B
SOCIEDAD MATRIZ SAAM S A

SONDASA.

SOC QUIMICA MINERA DE CHILE S.A. SERIEB
COMPANIA SUD AMERICANA DE VAPORES SA.

Peso Relativo

1,79
2,51
1,30
2,13
0,80
342
029
5,13
2,17
2,30
525
0,65
0,94
342
3,24
311
1,24
9,16
3,07
0,44
0,88
035
6,72
8,72
1,85
541
0,53
1,02
0,61
8,52
1,32

0,35
1,40
0,59
1,97
0,70
1,52
3,57
0,57
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