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RESUMEN

La presente investigacion evaltia la eficacia de los
modelos multivariados dinamicos optimizados con
fuerza bruta computacional para la accion Rio Tinto
Limited, tomando como variable exdgena el indice
bursatil DOW JONES. Se aplica modelo multivariado
dinamico optimizado con fuerza bruta para predecir
el comportamiento de sus cotizaciones ala semana
siguiente de la dltima fecha analizada. El objetivo
de este analisis es construir un modelo predictivo
con un porcentaje de prediccion de signo por en-
cima del 60% y, por consiguiente, mejorar latoma
de decisiones para los inversionistas en opciones
binarias. Esta es una investigacion de caracter
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exploratorio y descriptivo. Se utilizo la informacion
bibliografica disponible fisica y digitalmente (inter-
net) para conocer la cotizacion de ambos indices
comprendidos en el periodo 30 de septiembre de
2013-02 de octubre de 2017, pudiéndose observar la
variacion de una semana a otra y comparar los datos
reales con las variaciones pronosticadas. La accion
Rio Tinto Limited, elegida para este estudio, tranza
en bolsay sus cotizaciones historicas e informacion
financiera se pueden obtener en Yahoo Finanzas. Se
pudo concluir que es factible construir un modelo
predictivo con una capacidad de prediccion superior
al 60% para la accion Rio Tinto Limited. Los modelos
se construyeron con 1.000.000 de iteraciones con
fuerza bruta, dado que la optimizacion por simplex
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o solver no alcanz6 el resultado esperado. Se usaron
12 variables que influyen en el modelo para el periodo
analizado. Se entiende como alcanzado el objetivo.
Este estudio-modelo puede ser (til para tomadores
de decisiones o inversionistas de este sector.

Palabras Clave: modelo multivariado dindmico, fuerza
bruta, indices, cotizacion.

Clasificacion JEL: C30, D58

ABSTRACT

The present research evaluates the efficiency of
dynamic multivariate models optimized with com-
putational gross force for the Rio Tinto Limited stock,
taking as an exogenous variable the DOW JONES
stock index. We apply a dynamic multivariate model
optimized with brute force to predict the behavior of
its quotes the week after the last analyzed date. The
objective of this analysis is to construct a predictive
model with a sign prediction percentage above 60%
and therefore improve the decision making for the
investors in binary options. This is an exploratory as
well as descriptive research. The information available
in bibliography and the internet was used to know
the quotation of both indexes included in the period
September 30, 2013 to October 2, 2017, being able
to observe the variation from one week to another,
and thus to compare the real data with the predicted
variations. The Rio Tinto Limited stock, chosen for this
study, trades on the stock exchange and its historical
quotes and financial information can be obtained
from Yahoo Finance. It was possible to conclude that
if it is feasible to construct a predictive model with
a prediction capacity greater than 60% for the Rio
Tinto Limited share. The models were constructed
with 1,000,000 iterations with brute force, since
the simplex or Solver optimization did not reach the
expected result. We used 12 variables that influence
the model for the period analyzed. The objective is
understood as achieved, and this study and model can
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be useful for decision makers or investors in this sector.

Key words: dynamic multivariate model, brute force,
indices, quotation.

JEL Code: C30, D58

1. INTRODUCCION

En el mundo financiero existe un fendmeno que
ha concentrado el interés de muchos actores, tales
como analistas, inversionistas individuales e insti-
tucionales, académicos, aficionados: se trata de la
prediccion del comportamiento del mercado finan-
ciero paradecisiones de inversion en sus distintos in-
strumentos (acciones, indices bursatiles, derivados,
entre otros). Es tanto el interés por predecir el com-
portamiento del mercado financiero que hasta el dia
de hoy se han adoptado distintos modelos y/o pro-
cedimientos que buscan predecir, con cierto margen
de probabilidad, los comportamientos del mercado,
representando una solucion para este fenémeno de
situaciones futuras e inciertas.

La hipotesis de mercados eficientes (Fama, 1970)
plantea que el mercado refleja completa y correcta-
mente toda la informacién pertinente para la deter-
minacion de los precios de los activos. Debido a que
el surgimiento de nueva informacion es de caracter
aleatorio, los cambios de los precios accionarios
también lo serian. Esto ha llevado a muchos analis-
tas financieros y académicos a sefialar que las fluc-
tuaciones de los precios accionarios siguen en una
caminata aleatoria (random walk), donde el concep-
to de aleatoriedad se refiere a que las variaciones de
precios son generadas a partir de un cierto proceso
estocastico. No obstante, varios estudios han con-
cluido que existe evidencia significativa de que los
precios accionarios no siguen una caminata aleato-
ria y muestran que los rendimientos accionarios son
predecibles en alglin grado (véase, por ejemplo, Loy
MacKinley, 1988; Conrad y Kaul, 1988, 1989; DeBondt
y Thaler, 1985; Fama y French, 1988; Easley y O "Hara,
1994).



Tal como se sefaldé anteriormente, los comporta-
mientos en el mercado son predecibles en alrededor
de un 60% y 70% en la variacion de signo (Famay
French, 1992) y segln lo evidenciado en trabajos
posteriores para algunos mercados (Parisi, Parisi y
Diaz, 2006).

Dado este concentrado interés por parte de diver-
sos actores, es que esta investigacion es una con-
tinuaciéon y actualizaciéon de las investigaciones
propuestas por Parisi, Parisi y Cornejo (2004) en la
creacion de modelos multivariados dinamicos con
base en algoritmos genéticos recursivos, agregando
variables exdgenas y optimizado con un método de
fuerza bruta operacional (Parisi, 2016), lo que per-
mitira construir infinitos escenarios aleatorios para
asi encontrar un coeficiente que maximice el porcen-
taje de prediccion de signo, después de alcanzar la
maxima capacidad de trabajo de un ordenador ocu-
pando como desarrollador del modelo el software
Excel. Este estudio se centra en el comportamiento
de la empresa cuprifera Rio Tinto Limited y su accién
RIO.AX en el mercado de valores New York Stock Ex-
change (NYSE).

El concepto de técnica de fuerza bruta en mercados
financieros fue utilizado como método predictor
(Parisi, 2016) y es una continuacién y desarrollo l16gi-
co de investigaciones anteriores basadas en autores
como Arango, Velasquez y Franco (2013), quienes
utilizan técnicas de ldgica difusa para predecir indi-
ces accionarios; y Atsalakis (2016), quien innova en
un modelo que busca predecir los precios del carbo-
no usando inteligencia computacional. Asimismo,
encontramos a Pierdzioch (2015), quien utiliza mét-
odos artificiales para la prediccion en las fluctuacion
del precio del oro, de manera muy parecida a los
investigadores Shafiee y Topal (2010), quienes ante-
riormente tratan de prever el precio del oro. Segln
Parisi (2016), las técnicas antes mencionadas cada
vez han ido mejorando en su capacidad predictiva
gracias a los avances computacionales en velocidad
y tratamiento de datos, lo cual no justifica buscar los
llamados atajos y se hace atingente la no utilizacién

de algoritmos en primera diferencia, siendo mejor
usar directamente fuerza bruta en primera diferen-
cia, es decir las variables alcanzarian valores ceros si
es que el coeficiente generado a través de nimeros
aleatorios llega a valor del coeficiente cero.

En consecuencia, este estudio, como una prime-
ra parte, explica brevemente los modelos actuales
segun distintos autores contemporaneos que bus-
can la mejor prediccion de variaciones de signo.
Luego, se establecen los contenidos metodolégicos
en el uso de este estudio para la empresa cuprifera
Rio Tinto Limited para presentar resultados y conclu-
siones finales.

2. REVISION DE LITERATURA

El estudio se ha acotado a caracterizar los modelos
de prediccién de precios con base en la inteligencia
artificial, la cual tiene adeptos y detractores, estan-
do en constante revision y desarrollo.

2.1 Algoritmos genéticos

Los algoritmos genéticos consisten en una funcion
matematica o una rutina que simula el proceso evo-
lutivo de las especies, teniendo como objetivo en-
contrar soluciones a problemas especificos de maxi-
mizacion o minimizacién (Holland, 1975). Asi, el algo-
ritmo genético recibe como entrada una generacién
de posibles soluciones para un problema y arroja
como salida los especimenes mas aptos (es decir, las
mejores soluciones) para que se apareen y generen
descendientes, los que deberian tener mejores car-
acteristicas que las generaciones anteriores.

Los algoritmos genéticos trabajan con codigos que
representan a cada una de las posibles soluciones al
problema. Por ello, es necesario establecer una cod-
ificacion para todo el rango de soluciones antes de
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comenzar a utilizar el algoritmo. Al respecto, Davis
(1994) sefala que la codificacion mas utilizada es la
representacion de las soluciones por medio de cade-
nas binarias (conjuntos de ceros y unos).

Segln Bauer (1994), este método puede ser utilizado
facilmente en aplicaciones financieras. Davis (1994)
muestra una aplicacion de algoritmos genéticos en la
calificacion de créditos bancarios que resultan mejor
que otros métodos, como las redes neuronales, de-
bido a la transparencia de los resultados obtenidos.
Kingdon y Feldman (1995) usaron algoritmos genéti-
cos para hallar reglas que pronosticaran la bancar-
rota de las empresas, estableciendo relaciones entre
las distintas razones financieras. Bauer (1994) utilizd
algoritmos genéticos para desarrollar técnicas de
transaccion que indicaran la asignacion mensual de
montos de inversion en dolares y marcos; Pereira
(1996) los utilizé para encontrar los valores dptimos
de los parametros usados por tres reglas de transac-
cion distintas para el tipo de cambio ddlar estadun-
idense/délar australiano: los parametros obtenidos
mostraron resultados intramuestrales positivos, los
cuales disminuyeron al aplicar las reglas fuera de la
muestra, aun cuando continuaron siendo rentables.

En tanto, Allen y Karjalainen (1999) usaron algorit-
mos genéticos para aprender reglas de transaccion
para el indice S&P 500 y emplearlas como un crite-
rio de analisis técnico y, una vez cubiertos los cos-
tos de transaccion, encontraron que el exceso de
rendimiento calculado sobre una estrategia buy and
hold, durante el periodo de prueba extramuestral,
no era congruente. Kim y Han (2000) mostraron que
los algoritmos genéticos pueden ser usados para re-
ducir la complejidad y eliminar factores irrelevantes,
lo que resulté mejor que los métodos tradicionales
para predecir un indice de precios accionario. Por
otra parte, Feldman y Treleaven (1994) senalaron que
la mayor desventaja de los algoritmos genéticos es
la dificultad que presentan para escoger una técnica
de codificacion manejable, asi como para determinar
el tipo de seleccidn y las probabilidades de los oper-
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adores genéticos, ya que no hay reglas fijas en esta
materia.

2.2 Modelos ARIMA

ARIMA (Auto Regresive Integrated Moving Average) es
un modelo econométrico propuesto por los investi-
gadores Box y Jenkins en los 70 para predecir series
de tiempo. Popularmente es conocida como met-
odologia Box-Jenkins, aunque también es conocida
como metodologia o modelos ARIMA. Consta de tres
componentes:

- Proceso Autorregresivo (AR): se define como mod-
eloautorregresivo si la variable endégena de un peri-
odo t es explicada por si misma en las observaciones
o datos pasados, multiplicados por un coeficiente
que le da un peso especifico a lainformacion pasada.

- Proceso Integrado (l): se refiere al estado de la
variable, es decir si se va a trabajar sobre el valor
sin modificacién sobre su primera o sequnda difer-
encia, entendiéndose la primera diferencia simple-
mente como la primera variacion de la serie en es-
tudio. Por ejemplo, una serie de precios se entiende
como integracion en cero. Es decir, se trabajara con
la variable pura, lo que en términos generales no es
recomendable, dado que tienen tendencia y no se
pueden modelar en esas condiciones. Un grado de
integracion 2 indica que el modelo se construira so-
bre la variacion de la serie en estudio, es decir no se
modela el precio, sino la variacion del precio. Se ob-
tiene un modelo para la variacion de precios, se le
suma el precio anterior y se obtiene la proyeccién de
precios, es decir en niveles ARIMA y cero.

- Proceso de Media Mévil (MA): es aquel que expli-
ca el valor de una determinada variable en un perio-
do t en funcién de un término independiente y una
sucesion de errores correspondientes a periodos
precedentes, ponderados convenientemente. A con-
tinuacion, se muestra la simbologia y componentes
de un modelo ARIMA:



ARIMA (p, d, q)
P = AR () autorregresivo como variable explicativa.
D= Integrado

Q= Error como variable explicativa (media moévil de
los errores).

2.3 Automatas celulares

Los automatas celulares son mecanismos artificiales
que tratan de imitar las propiedades o sistemas sim-
ilares a los de los seres vivos a través de la interac-
cién entre individuos simples de dichos sistemas. Se
basa en un panel con un conjunto finito de células o
autématas simples, donde cada uno puede adoptar
un estado posible de un conjunto finito de estados,
determinado por su estado anterior y el estado de las
células vecinas.

Malamud y Turcotte (2000) (citado por Cepeda A. 'y
Gonzales G., 2009) proponen que “los estados de las
células van evolucionando en tiempo discreto, de
acuerdo con una regla local o un conjunto de reglas,
las cuales pueden ser basadas en el estado anterior
de la célula, o en el de sus vecinos. En cada periodo,
la regla se le aplica al conjunto de células, entregan-
do una nueva generacion de automatas”.

Cada autédmata simple genera una salida a partir de
varias entradas, modificando su estado de acuerdo
con una funcioén de transicion a través de genera-
ciones. Por lo tanto, en un automata celular el es-
tado de una célula en una generacién determinada
depende Gnicamente de su propio estado y el de las
células vecinas de la generacidn anterior.

Estos son usados para modelar sistemas complejos
de cualquier indole, por lo que no sorprende que en
las finanzas y la economia los expertos hayan hecho
lo mismo. Varios especialistas han hecho investiga-
ciones y han utilizado a los autématas celulares para
predecir los cambios en los signos de los precios de
las acciones y los resultados han sido positivos.

2.4 Redes neuronales

De acuerdo con Martin del Brio y Sanz (1997), las re-
des neuronales artificiales “son sistemas de procesa-
miento que copian esquematicamente la estructura
neuronal del cerebro para tratar de reproducir sus
capacidades” (pag. 387). En consecuencia, son una
clase de modelo no lineal flexible que se caracteri-
za que contempla sistemas paralelos, distribuidos
y adaptativos, todo lo cual se traduce en un mejor
rendimiento y en una mayor velocidad de procesa-
miento. Las redes neuronales pueden entenderse
como modelos multiecuacionales o multietapas, en
que el output de unas constituye el input de otras. En
el caso de las redes multicapas, existen etapas en las
cuales las ecuaciones operan en forma paralela. Los
modelos de redes neuronales, al igual que, por ejem-
plo, los modelos de suavizamiento exponencial y de
analisis de regresion, utilizan inputs para generar un
output en la forma de una proyeccion. La diferencia
radica en que las redes neuronales incorporan inteli-
gencia artificial en el proceso que conecta los inputs
con los outputs (Kuo y Reitsch, winter 1995-1996).

Herbrich, Keilbach, Graepel, Bollmann-Sdorra y
Obermayer (2000) sefalan que la caracteristica
mas importante de las redes neuronales es su ca-
pacidad para aprender dependencias basadas en
un nimero finito de observaciones, donde el térmi-
no “aprendizaje” significa que el conocimiento ad-
quirido a partir de la muestra de observaciones
histéricas puede ser empleado para proporcionar
una respuesta correcta ante datos no utilizados en
el entrenamiento de la red y, por lo tanto, no con-
ocidos por esta. La literatura sugiere que las redes
neuronales poseen varias ventajas potenciales sobre
los métodos estadisticos tradicionales, destacan-
dose que pueden ser aproximadoras de funciones
universales, aun para funciones no lineales (Homik,
Stinchcombe y White, 1989), lo que significa que el-
las pueden aproximar automaticamente cualquier
forma funcional (lineal o no lineal) que mejor carac-
terice los datos, permitiéndole a la red extraer mas
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senales a partir de formas funcionales subyacentes
complejas (Hill, Marquez, O’Connor y Remus, 1994).
Cabe sefialar que algunos investigadores han en-
contrado que, en general, los mercados financieros
se comportan de una forma no lineal, cuestién que
ha favorecido el empleo de modelos de redes neuro-
nales, ya que, como se dijo anteriormente, estas han
evidenciado un buen desempeino en modelamientos
no lineales.

Es posible distinguir al menos dos importantes
aplicaciones de las redes neuronales en las areas
de economia y finanzas: primero, la clasificacion
de agentes econdmicos, por ejemplo, para obtener
una estimacion de la probabilidad de quiebra (Wil-
son y Sharda, 1994); segundo, la prediccion de series
de tiempo (Tang et al., 1991). Cabe destacar que el
propdsito de un modelo de prediccion es capturar
patrones de comportamiento en datos multivaria-
dos que distingan varios resultados, cosa que es bien
realizada por los modelos no paramétricos de redes
neuronales, los cuales han sido desarrollados para
predecir valores de indices bursatiles y de activos
individuales, situandose la mayoria de las primeras
investigaciones y aplicaciones en mercados estable-
cidos en U.S.A., Gran Bretaia y Japon. Dichos mod-
elos han sido empleados para predecir el nivel o sig-
no de los retornos de indices bursatiles, entre otras
aplicaciones relacionadas a la toma de decisiones en
las areas de finanzas e inversion.

2.5 Latécnica de la “Fuerza Bruta”

La técnica fuerza bruta, segun Parisi (2016), utiliza
la capacidad de las computadoras para poder en-
contrar la mejor solucién a un problema de optimi-
zacion. Esta técnica aplicada a los modelos multi-
variados dinamicos simula la inteligencia humana,
puesto que genera escenarios diferentes en los
cuales cada uno de ellos brinda una solucién Unica
al problema. La funcién de este modelo multivariado
dindmico con fuerza bruta es comparar los nuevos
escenarios generados con los anteriores y elegir el
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mejor. Dicho de otra manera, recuerda, al igual que
un humano, el propio comportamiento para ofre-
cer una mejor solucién a determinado problema; si
ese comportamiento solucion6 el problema, cada
vez que suceda un escenario parecido se utilizara el
mismo comportamiento. De la misma manera, los
modelos multivariados dinamicos con fuerza bruta
utilizan el mejor modelo.

En los modelos multivariados dinamicos, que son
modelos de regresion, la técnica fuerza bruta per-
mite generar infinitos coeficientes de un universo
establecido, para darle un peso a cada variable es-
tablecida y evaluada en el modelo. Incluso se puede
afirmar que usando fuerza bruta se puede contem-
plar todos los escenarios del universo establecido,
siendo asi, una mejora a los algoritmos genéticos,
los cuales sélo buscan alrededor de un punto en el
universo que ofrece una solucién de primera instan-
cia 6ptima.

Como afirma Duran (2006), la fuerza bruta consiste
en enlistar todos los casos y para cada uno calcular
la solucidn, identificando de este modo el caso que
ofrezca la mejor solucion. Asimismo, Riveros (2015),
en un estudio para encontrar la solucién éptima al
problema del camino mas corto para una empresa
de logistica, comenta que la solucién mas directa es
con fuerza bruta, es decir evaluar todas las posibles
combinaciones (de recorridos) y quedarse con el
trayecto que utiliza una menor distancia.

Los métodos mencionados anteriormente sirven
para resolver los mismos problemas de optimizacion
simulando la inteligencia humana. Muchos cientifi-
cos y expertos en ciencias sociales a lo largo de los
anos han estado trabajando en el desarrollo de cada
vez mejores métodos para la solucion de problemas.
Lo curioso es que el primer método empleado para
resolver problemas es el conocido como fuerza
bruta. Desde tiempos antiguos el hombre utiliza la
fuerza bruta para resolver los problemas. Pero jpor
qué se crearon nuevos métodos si con este basta-
ba? Sencillo: los problemas cada vez alcanzaron di-



mensiones mayores y mas complejas, lo cual hizo
necesario crear métodos que demoraran menos en
resolver un problema.

Como se ha dicho, la fuerza bruta prueba una a una
las diferentes condiciones y caracteristicas de un
sistema para resolver el problema. Una vez que se
encuentra la solucién, se queda con dicho sistema.
Se dejé de usar fuerza bruta puesto que no existia
la capacidad para resolver problemas que requerian
la evaluacion de una cantidad de variables consid-
erada demasiado grande. Sin embargo, hoy en dia la
tecnologia ha vuelto a superar los problemas, y cual-
quier persona puede contar con un computador con
recursos altamente efectivos capaces de procesar
informacion mucho mas rapido que aquellas com-
putadoras de hace 10 afios atras. Por lo tanto, ahora
es prudente e incluso mas eficaz volver a utilizar la
técnica fuerza bruta utilizando la capacidad de una
computadora de alta tecnologia.

3. METODOLOGIA
3.1 Tipo de investigacion y disefio

Se haestablecido como unainvestigacion de caracter
exploratoria que busca validar a partir de un modelo
multivariado dinamico la incorporacién de la técnica
de fuerza bruta (Parisi, 2016) para obtener un por-
centaje de prediccion de signo significativo respec-
to a otros modelos en la accién RIO.AX. También es
correlacional puesto que utiliza la relacion entre el
precio pasado como base de proyeccion del precio
futuro de un valor, necesariamente determinando la
relacion en especifico.

La poblacion para este estudio contempla los precios
de la accién Rio Tinto Limited que transan en el New
York Stock Exchange (NYSE) a partir de una muestra
de precios de cierre semanales’, obtenido de la base

1Se usaron los valores de cierre semanales debido a que los adminis-
tradores de fondos de inversion tienden a recomponer sus carteras en
funcién de prondsticos semanales.

de datos de precios histdricos del portal web yahoo.
com seccion finanzas correspondiente al periodo 30
de septiembre de 2013-02 de octubre del 2017. Por
la naturaleza de este estudio, se utiliz6 recopilacion
documental o datos secundarios, lo que implica la
revision de documentos, registros publicos y archi-
vos fisicos o electrénicos (Hernandez, 2010), utili-
zando el nemotécnico de la accién: Rio Tinto Limited
(RIO.AX) totalizando 209 observaciones.

3.2 Analisis estadistico de datos

Para efectos de evaluar el poder predictivo de fre-
cuencias semanales, los modelos multivariados
dinamicos utilizados son modelos de series de tiem-
po que expresan el comportamiento de una variable
en funcidn de sus valores rezagados, de variables
exdgenas rezagadas y de los rezagos de los residu-
os (errores) del modelo. La variable exégena incluida
es el DJI?, considerado un indicador lider de lo que
ocurre en los mercados bursatiles internacionales,
sobre todo en una region integrada geografica y
comercialmente como América del Norte, resumien-
do el comportamiento del mercado.

El modelo multivariado dinamico usado para prede-
cir el signo de las fluctuaciones semanales de la ac-
cién evaluada se presenta en la ecuacion 1.

ARIO.AX= 0. -ARIO.AX_+ -+, "ARIO.AX_, + 3

t-AR 1
E ++f +0-ADJI_+-+0,- ADJI_+E,

MA Et-MA

En los que E, corresponde al término de error del
modelo; RIO.AX a las cotizaciones de la accion RIO.
AXy DJI a las cotizaciones del indice Dow Jones, que
son las variables de la ecuacion. Los subindices AR,
MA y X representan el maximo orden de rezagos
de las variables independientes. Los coeficientes a,
By 6 son los coeficientes mejor adaptados que de

2 Dow Jones Industrial es el indice que agrupa a las 30 empresas mas
grandes y representativas que transan en el mercado de EE.UU.
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acuerdo con su valor le dan un peso determinado,
por el modelo, a las variables. Estos dltimos indican
que tanto afecta la variable incluida en el precio del
valor en estudio.

3.3 Evaluacion de la prediccion

En concordancia con el punto anterior, se evaludé la
calidad de cada modelo en funcién del porcentaje de
prediccion de signo alcanzado (PPS). La evaluacion
se realiz6 sobre la base de un conjunto extramues-
tral de 209 datos semanales, por medio de un proce-
so recursivo correspondiente a la ventana de datos
entre 30 de septiembre de 2013 y el 2 de octubre del
2017. Metodoldgicamente, la recursividad ha sido
empleada para medir el desempefio de modelos de
redes neuronales que buscan predecir periodos de
recesion en los Estados Unidos (Qi, 2001; Estrella y
N’lishkin, 1998) y para proyectar el signo de las vari-
aciones de indices bursatiles Internacionales (Parisi,
Parisi y Guerrero, 2003; Parisi, Parisi y Diaz, 2006).

Se utilizd la muestra total tanto para estimar los co-
eficientes o, P y 0 de cada modelo por medio de la
minimizacion de la suma del cuadrado de los residu-
os del modelo, como para evaluar la capacidad pre-
dictiva de los modelos. Para ello, se comparé el signo
de la proyeccion con el signo de la variacion obser-
vada en cada i-ésimo periodo, en el que i =1, 2,...,
m. Si los signos entre la proyeccion y el observado
coinciden, entonces se puede sefalar que aumenta
la efectividad del modelo analizado y, en caso con-
trario, disminuye su capacidad predictiva.

Una vez proyectado el signo de la variacion del pre-
cio para el periodo n+1, la variacion observada corre-
spondiente se incluye en la muestra de tamafio de n
con objeto de reestimar los coeficientes del modelo,
contando ahora con una observacion mas. Asi, el mis-
mo modelo, pero con sus coeficientes recalculados,
es utilizado para realizar la proyeccion correspondi-
ente al periodo n+2. Este procedimiento recursivo se
efectud una y otra vez hasta acabar con las obser-
vaciones del conjunto extramuestral. Finalmente, el
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PPS de cada modelo se calculé de la siguiente forma:

n+m
Epi

1, siAlndex; = A index; < ¢ ~
;= = [n+1,...n+m]
0, en otro caso

en la que A representa la variacion observada, A la
variacion estimada, n= 0 y m=209. De esta manera,
el modelo multivariado dinamico construido con la
técnica fuerza bruta fue evaluado en funcién de su
capacidad para predecir el signo de los movimientos
de los precios de la accion RIO.AX. Ademas, en esta
etapa se aplicd la prueba de acierto direccional de
Pesaran y Timmermann (1992), con objeto de medir
la significancia estadistica de la capacidad predictiva
de cada uno de los modelos analizados.

Luego, para analizar si la capacidad predictiva de
los modelos se traduce en beneficios econdmicos,
se calculd la rentabilidad acumulada que se habria
obtenido si se hubiesen comprado o vendido los va-
lores en estudio siguiendo las recomendaciones de
compra-venta del modelo de prediccidn. Para ello,
la proyeccion de una variacion positiva de los pre-
cios (un alza del mercado) fue interpretada como
una senal de compra, mientras que el pronostico de
una variacion negativa (una caida del mercado) fue
interpretado como una senal de venta. Se supuso
una inversion inicial de 100 mil délares y la rentabil-
idad acumulada se calcul6 sobre un conjunto extra-
muestral de 209 semanas. Al momento de calcular
la rentabilidad los costos de transaccion no fueron
considerados.

Por lo demas, con el objetivo de evitar el problema de
data snooping? (White, 2000) y de despejar las dudas

3 El término data snooping (también conocido como data mining) “ocurre
cuando un determinado conjunto de datos es usado mas de una vez para
propdsito de inferencia o seleccion de modelos. Cuando esta reutiliza-
cion de datos siempre existe la posibilidad de que cualquier resultado sa-
tisfactorio que se haya obtenido pueda deberse sencillamente a la suerte,
en vez de algiin mérito inherente al modelo que generd los resultados.”
(White, 2000).



respecto de si la capacidad predictiva se debe a la
bondad del modelo, a las caracteristicas de la mues-
tra de observaciones a la que ha sido aplicado o sen-
cillamente al factor suerte, se tomé el mejor modelo
de proyeccion para cada valor (el de mayor PPS) y se
lo evalud sobre un total de cien conjuntos extramu-
estrales de 209 datos de cierre semanales cada uno.
Estos cien conjuntos extramuestrales fueron gener-
ados a partir del conjunto extramuestral original uti-
lizando un proceso de block bootstrap*.

4. RESULTADOS

Al desarrollar la estructura para el modelo multivari-
ado dinamico optimizado con fuerza bruta, se uti-
lizd la capacidad de un computador para realizar la
evaluacion de cada valor estudiado. La funcién del
modelo multivariado dinamico consisti6 en evaluar
cada coeficiente para cada variable considerada que
aumente el PPS, quedandose al final de la evaluacion
con el mejor modelo.

A continuacién se presenta el mejor modelo multi-
variado dinamico, de acuerdo con el PPS:

ARIO.AX=0-ARIO.AX_+ o -ARIO.AX_+a -ARIO.AX,_+
a,/ARIO.AX_+ ﬂ1-Et_1+ ,BZ-EE_2+ ﬂ3-Et_3+ ﬂ4-Et_4+ 91- DjI_+
0, DJI + 93- DJI_+ 64- DJI. +E,

En la tabla 1 se muestran los mejores coeficientes a,
By 6 obtenidos por el modelo que maximizan el PPS
para el valor estudiado.

En la tabla 2 se muestra el mejor modelo multivaria-
do dinamico optimizado con fuerza bruta arrojando
un PPS de un 65.70% y su rentabilidad acumulada,
que se obtiene al seguir las recomendaciones de
compray venta del modelo.

Esta capacidad predictiva, estimada en un conjunto
extramuestral de 209 datos semanales, resultd es-
tadisticamente significativa en cada uno de los va-
lores, de acuerdo con la prueba de acierto direccio-
nal, comprobandose asi la hipétesis de que si existe
capacidad predictiva en los modelos multivariados
optimizados con fuerza bruta para el caso RIO.AX.

Tabla 1: Resumen de los parametros estimados para
la accion Rio Tinto Limited

Variables Coeficiente
ARIO.AX -0,98
ARIO.AX_, 0,68
ARIO.AX,_ 0,94
ARIO.AX,, 0,58
EH 0,27
E, -0,39
. 0,67
Et_4 -0,76
ADJI | 0,96
ADJI -0,38
ADJI -0,48
AD}IM -0,32

4 Una manera de probar la bondad de los modelos y la validez de sus re-
sultados, independientemente de la muestra de datos a los que han sido
aplicados, es utilizar un proceso de bootstrap. El bootstrap es un proceso
de generacion de observaciones ficticias a partir de datos histéricos, a fin
de resolver el problema de escasez de datos y, de este modo, obtener su-
ficiente informacién para elaborar diferentes conjuntos extramuestrales
en los cuales probar la validez de los modelos.

Se pudo observar que la capacidad predictiva de los
modelos se tradujo en beneficios econdmicos. Los
modelos ARIMA construidos con fuerza bruta ob-
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tuvieron el PPS esperado superior al 60%. Ademas,
independientemente de la significacién estadistica
de la capacidad predictiva de los modelos, estos su-
peraron en rentabilidad a la estrategia de inversion
pasiva o buy and hold, |a cual evidencié una rentabil-
idad negativa en cada uno de los valores analizados.

Tabla 2: Resumen de los resultados (porcentaje)

Rentabilidad
Modelo PPS
acumulada
RIO.AX 67.70% 301.43%

Se probd la solidez de estos resultados a fin de evitar
el problema de data snooping. Para ello, se tomo el
mejor modelo de proyeccion para cada valor y se lo
evaluo en un total de cien conjuntos extramuestral-
es de 209 datos de cierre semanales cada uno. Estos
cien conjuntos extramuestrales fueron generados a
partir del conjunto extramuestral original utilizando
un proceso de block bootstrap.

Al analizar la rentabilidad acumulada que se habria
obtenido siguiendo las recomendaciones de com-
pra-venta del modelo multivariado dinamico, se en-
contré que de los cien conjuntos extramuestrales,
estos superaron el rendimiento de una estrategia
buy and hold en 301.43%

En este estudio, para la seleccion del mejor modelo
multivariado dinamico del universo infinito de com-
binaciones, la computadora demoré cerca de ocho
horas en conseguir el mejor resultado. Por lo tanto,
se comprueba que utilizar fuerza bruta con un equi-
po de alta tecnologia es un método altamente efici-
ente.
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5. CONCLUSIONES

Es factible construir un modelo multivariado dinami-
co con una capacidad de prediccidn superior al 60%
para la accion Rio Tinto Limited. Los modelos se con-
struyeron con un millén de iteraciones bajo la técni-
ca fuerza bruta, dado que la optimizacién por sim-
plex y/o solver no alcanzé el resultado esperado.

El modelo multivariado dinamico elaborado a partir
de las variables endbgenas (precios histdricos del
valor) y exdgenas (variacion del valor del D)I) opti-
mizado con fuerza bruta computacional, obtuvo una
gran capacidad para predecir el signo de las varia-
ciones semanales de los valores de la accion Rio Tin-
to Limited. Los resultados de la prueba de acierto di-
reccional de Pesaran y Timmermann (1992) indicaron
que el modelo presentd una capacidad predictiva
estadisticamente significativa. A su vez, el modelo
obtuvo la mayor rentabilidad acumulada en el perio-
do extramuestral con un 65.70% de PPS.

Al analizar la rentabilidad acumulada que se habria
obtenido siguiendo las recomendaciones de com-
pra-venta para modelo multivariado dinamico se en-
contrd que, de los cien conjuntos extramuestrales,
se supero el rendimiento de una estrategia buy and
hold en 301.43%.

De esta manera, este estudio presenta evidencia
empirica de que los modelos multivariados dinami-
cos optimizados con fuerza bruta computacional
pueden ser utilizados como otra metodologia para
mejorar los modelos de proyeccion de series de ti-
empo en funcién de su capacidad de prediccion de
signo.

Se entiende como alcanzado el objetivo, por o tanto
este estudio y modelo puede ser Gtil para tomadores
de decisiones o inversionistas de este sector.
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