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RESUMEN

Lapresenteinvestigacion es una continuaciony actualizacién
de las investigaciones en la materia que evalia la eficacia
de los modelos multivariados dinamicos optimizados con
fuerza bruta para la empresa Tesla Inc. y su accion TSLA,
con o sin un rezago adicional y tomando como variables
exogenas: el indice bursatil NASDAQy el factor concien-
cia. Se aplica modelo multivariado dinamico optimizado
con fuerza bruta para predecir el comportamiento de
sus cotizaciones a la semana siguiente de la dltima fecha
analizada. El objetivo de esta investigacion es determinar
la mejor capacidad predictiva del modelo multivariado
dinamico con variable exdgena conciencia con o sin un
rezago adicional como variable explicativa, dando como
resultado un modelo estadisticamente significativo. Esta
es una investigacion de caracter exploratorio y correla-
cional. Se utilizé la informacion bibliografica disponible
para conocer las cotizaciones de la accién y el indice
comprendidos en el periodo 25 de septiembre de 2012 - 25
de septiembre de 2017, pudiéndose observar la variacién
de una semana a otra y comparar los datos reales con las
variaciones pronosticadas. La accion TSLA, elegida para
este estudio, transa en bolsay sus cotizaciones historicas
se pueden obtener en Yahoo Finanzas. Se pudo determinar
lafactibilidad en la construccion de un modelo multivariado

dinamico optimizado con fuerza bruta, con una capacidad
de prediccion superior a 60 por ciento e inferior a 70 por
ciento segun la literatura para la accion TSLA y, a su vez,
determinar que el modelo que obtuvo la mejor capacidad
fue cuya variable exogena es el factor conciencia. Esta
continuacion y actualizacion de los modelos multivariado
dinamicos permite un gran avance a la inteligencia artificial
en las finanzas.

Este estudio puede ser (til para todos aquellos actores del
mundo financiero cuyo interés esta en la solucién del fené-
meno de prediccion del comportamiento de las acciones.

Palabras claves: modelo multivariado dindmico, fuerzabruta,

conciencia, inteligencia artificial, cotizaciones historicas.



ABSTRACT

The present research is a continuation and update of the
investigations in the matter that evaluates the effectiveness
of the dynamic multivariate models optimized with brute
force for the company Tesla Inc. and its action TSLA, with
or without an additional lag and taking as exogenous vari-
ables:the NASDAQ stock index and the conscience factor.
Dynamic optimized multivariate model with brute force
is applied to predict the behavior of its quotes the week
after the last date analyzed. The objective of this research
is to determine the best predictive capacity of the dynamic
multivariate model with exogenous variable consciousness
with or without an additional lag as an explanatory vari-
able, resulting in a statistically significant model. Thisis an
investigation of an exploratory and correlational nature.
The available bibliographic information was used to know
the quotations of the share and the index comprised in the
period September 25, 2012 to September 25, 2017, being
able to observe the variation from one week to another
and compare the real data with the forecasted variations.
The TSLA action, chosen for this study, trades on the stock
exchange and its historical quotes can be obtained in Yahoo
Finance. It was possible to determine the feasibility in the
construction of a dynamic optimized multivariate model
with brute force with a prediction capacity of more than 60
percent and less than 70 percent according to the literature
for the TSLA action and, in turn, to determine that the
model obtained the best capacity was whose exogenous
variable is the conscience factor. This continuation and

update of the dynamic multivariate models allows a great
advance to artificial intelligence in finance.

This study can be useful for all those actors in the financial
world whose interest lies in solving the phenomenon of
predicting the behavior of actions.

Keywords: dynamic multivariate model, brute force,
consciousness, artificial intelligence, historical quotes.
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INTRODUCCION

La prediccion del comportamiento del mercado fi-
nanciero para decisiones de inversién en sus distintos
instrumentos (acciones, indices bursatiles, derivados,
entre otros), es un tema que ha concentrado el inte-
rés de diversos actores, los cuales han desarrollado
diversos modelos que buscan predecir el compor-
tamiento del mercado, representando una solucion
para este fendmeno de situaciones futuras e inciertas.
Y si bien a mayor riesgo mayor rentabilidad exigida,
especificamente el modelo multivariado dinamico
optimizado con fuerza bruta permite reducir el grado
de incertidumbre que existe en el mercado financiero
para decisiones de inversion.

La hipdtesis de mercados eficientes (Fama, 1970) plantea
que el mercado refleja completa y correctamente toda
la informacion pertinente para la determinacion 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 analistas financieros y aca-
démicos a sefialar que las fluctuaciones de los precios
accionarios siguen en una caminata aleatoria (random
walk), donde el concepto de aleatoriedad se refiere a
que las variaciones de precios son generadas a partir
de un cierto proceso estocastico. No obstante, varios
estudios han concluido que existe evidencia signifi-
cativa de que los precios accionarios no siguen una
caminata aleatoria y muestran que los rendimientos
accionarios son predecibles en algin grado (Parisi,
Paris y Cornejo, 2004).

Tal como se sefial6é anteriormente, los comporta-
mientos en el mercado son predecibles en alrededor
de un 60 por cientoy 70 por ciento en la variacién de
signo (Fama y French, 1992) y segtn lo evidenciado
en trabajos posteriores para algunos mercados (Parisi,
Parisi y Diaz, 2006).

Dado este concentrado interés por parte de diversos
actores, es que este estudio es una continuacién

52  REVISTA CHILENA DE ECONOMIA Y SOCIEDAD, JUNIO 2018

y actualizacién de las investigaciones propuestas
por Parisi, Parisi y Cornejo (2004), en la creacion de
modelos multivariados dinamicos sobre la base de
algoritmos genéticos utilizando, como técinica alter-
nativa, la fueza bruta computacional, agregando un
rezago adicional como variable explicativa al modelo
distribuido en sus variables independientes, compa-
rando dos variables exgenas entre si para determinar
cual permite que el modelo tenga mejor capacidad
predictiva y optimizados con un método de fuerza
bruta computacional que permitira construir infinitos
escenarios aleatorios, para asi encontrar un coeficiente
que maximice el porcentaje de prediccion de signo,
después de alcanzar la maxima capacidad de trabajo
de un ordenador, ocupando como desarrollador del
modelo el software Excel. Este estudio se centra en
el comportamiento de la empresa tecnoldgica Tesla
Inc.y suaccién, TSLA, en el mercado de valores New
York Stock Exchange (NYSE).

Producto de la base tedrica del modelo multivariado
dinamico (algoritmos genéticos), es que podemos
entender que al agregar un rezago adicional como
variable explicativa al modelo, se generaran una ma-
yor cantidad de modelos o combinaciones que nos
permitirian encontrar una mejor capacidad predictiva.
En consecuencia, esta investigacion busca agregar un
rezago adicional’ para las variables independientes
propuestas por el modelo multivariado dinamico
(variables que expliquen el comportamiento de la
accion TSLA) y asi, maximizar las combinaciones que
nos presentarian mejores capacidades predictivas de
los modelos.

Ademas, en esta investigacion se tomaran como
variables exdgenas el indice NASDAQYy el factor con-
ciencia, los cuales seran utilizados respectivamente
en la construccién de los modelos multivariados
dinamicos, esperando que sea la variable conciencia
la que produzca en el modelo una mejor capacidad

1. Incorporar un rezago adicional como variable explicativa significa
que el nimero de combinaciones o de posibles modelos aumentaria
desde 4096 a 32768 (2) (Parisi, Parisi y Cornejo, 2004).



predictiva. La definicidn de conciencia, propuesta por
estainvestigacion, esta enmarcada por el conocimiento
de las rentabilidades del valor de estudio. El término
conciencia en el area de la sicologia es definido como
la percepcion y conocimiento de si mismo que per-
mita un estado de alerta en los acontecimientos que
lo rodean (Alcaraz, V., Diaz, |., Pérez, R., Frixione, E.,
Flores, ).y Braunstein, N., 2007). Por lo tanto el factor
conciencia en el modelo multivariado dinamico optimi-
zado con fuerza bruta computacional, busca explicar
el comportamiento del mismo valor de estudio por
medio del conocimiento de las rentabilidades de este.

El concepto de técnica de fuerza bruta en mercados
financieros fue utilizado como método predictor
(Parisi, Amestica y Chileno, 2016), y es una continua-
ciony desarrollo [6gico de investigaciones anteriores
basadas en autores como Arango, Velasquez y Franco
(2013), quienes utilizan técnicas de légica difusa para
predecir indices accionarios; y Atsalakis (2016), quien
innova en un modelo que busca predecir los precios del
carbono usando inteligencia computacional. Asimismo,
encontramos a Pierdzioch (2015), quien utiliza métodos
artificiales para la prediccion en la fluctuacion del precio
del oro, de manera muy parecida a los investigadores
Shafiee y Topal (2010), quienes anteriormente tratan
de prever el precio del oro. Segun Parisi, Amestica y
Chileno (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 diferencia; es
decir, las variables alcanzarian valores ceros si es que
el coeficiente generado a través de nimeros aleatorios
llega a valor de cero.

Esta continuacién y actualizacién de los modelos
multivariados dinamicos permite un gran avance a
lainteligencia artificial en las finanzas.

INTELIGENCIA ARTIFICIAL EN LAS FINANZAS:
EL FACTOR CONCIENCIA EN LA PREDICCION DE LAACCION TSLA

En estainvestigacion se realizaran, para laaccion TSLA,
dos modelos multivariados dindmicos optimizados
con fuerza bruta computacional segtin cada variable
exdgena en estudio. Para la variable NASDAQ, el primer
modelo multivariado dinamico sera trabajado con un
total de cuatro rezagos segtin lo evidenciado en Parisi,
Parisi y Cornejo (2004), distribuidos en las variables
independientes del modelo propiamente tal, totali-
zando 12 variables. El sequndo modelo multivariado
dinamico se trabajara agregando un rezago adicional
para cada variable independiente propia del modelo,
totalizando 15 variables.

Para la variable conciencia, el primer modelo multivariado
dinamico sera trabajado con un total de cuatro rezagos,
segln lo evidenciado en Parisi, Parisi y Cornejo (2004),
distribuidos en las variables independientes del modelo
propiamente tal, totalizando 12 variables. El segundo
modelo multivariado dinamico se trabajara agregando
unrezago adicional para cada variable independiente
propia del modelo, totalizando 15 variables.

El modelo multivariado dindmico para la accion
TSLA con variable exdgena conciencia entregara la
mejor capacidad de prediccidn de signo con o sin un
rezago adicional como variable explicativa al modelo
optimizado con fuerza bruta computacional, siendo
asi estadisticamente significativo.

Todos los modelos fueron construidos con 1.000.000 de
iteracion optimizados con fuerza bruta computacional.
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REVISION DE LA LITERATURA

Se realizara una revision literaria atingente a este
estudio desarrollando conceptos fundamentales para
una mejor comprension de esta investigacion.

Mercado accionario

Bolsa de valores

La gente compra y vende acciones en una bolsa de
valores. Unabolsa de valores es un mercado organizado
en el que la gente puede comprary vender valores. En
Estados Unidos las acciones de las principales corpo-
raciones se negocian en la bolsa de Valores de Nueva
York (NYSE, New York Stock Exchange). Las acciones
de las empresas de alta tecnologia se negocian en el
sistema Cotizacion Automatica de la Asociacién Na-
cional de Negociantes de Titulos (NASDAQ, National
Asociacion of Securities Dealers Automated Quotation)
(Parkin, 2004).

Accion en la bolsa de valores

Una accién es un valor que una empresa emite para
certificar que el tenedor de las acciones posee una
parte de la empresa. El valor del conjunto de acciones
de una empresa se denomina “capital propio”. Los
términos “acciones” y “participaciones” con frecuencia
se usan indistintamente.

Un accionista tiene una responsabilidad limitada, lo
que significa que sila empresa no puede pagar todas
sus deudas, la responsabilidad de un accionista por
las deudas de la empresa esta limitada al monto in-
vertido en la empresa por ese accionista. Por ejemplo,
cuando Enron colapsd sus accionistas perdieron todo
lo que habian invertido en el conjunto de acciones
de la empresa, pero no fueron obligados a contribuir
con nada para saldar las deudas pendientes de Enron.

Los accionistas reciben un dividendo; es decir, una
parte de los beneficios de laempresa, en proporcién a
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sus tenencias de acciones. Por ejemplo, los tenedores
de acciones de PepsiCo recibieron un dividendo de 58
centavos de délar por accién durante 2002.

Las empresas emiten dos tipos de acciones: Acciones
preferentes y Acciones ordinarias o comunes.

Las acciones preferentes dan derecho a su propietario
arecibir un dividendo previamente acordado antes de
que se paguen los dividendos de las acciones ordina-
riasy areclamar primero los activos de la empresa en
caso de que sea liquidada.

Los tenedores de acciones ordinarias tienen el dere-
cho de recibir una parte de los activos e ingresos de
la empresa y a votar (un voto por accion mantenida)
en la eleccion de los directores de la empresa.

Cuando una empresa emite acciones, el comprador
de la accion invierte directamente en la empresa. En
marzo de 1986, Microsoft Corporation emitid 161 mi-
llones de acciones ordinarias, a 21 délares por accion,
y recaudé un total de 3.400 millones de ddlares, por
parte de los compradores.

La mayoria de los accionistas no compra acciones
directamente a laempresa que las emite, sino a otros
tenedores que a su vez compraron las acciones a otros
tenedores. En un dia promedio, durante los dltimos
10 afos, 14 millones de acciones de Microsoft han
cambiado de duefio. Microsoft no recibié nada de
estas transacciones y ni siquiera lleva un registro de
quién posee sus acciones. Microsoft contrata a otra
empresa, Mellon Investor Services, para realizar ese
trabajo y emitir certificados de acciones (Parkin, 2004).

NASDAQ

De acuerdo con la pagina oficial del NASDAQ este
término significa “National Association of Securities
Dealers Automated Quotation” o en espanol, “Asocia-
cion Nacional de Agentes Operadores de Acciones
Segln Cotizaciones Automaticas”. Es un mercado



global que vende y compra acciones de compaiiias a
través de Internet; es decir, una bolsa de valores que no
utiliza intermediarios, sino que todas las transacciones
se hacen en linea para mayor seguridad.

Ademas es la bolsa mas grande del planeta, debido a que
opera en 24 mercados distribuidos en todo el mundoy
cuenta con camaras y depdsitos de seguridad, lo cual
permite tener el mayor volumen de intercambio de
acciones por hora. También cuenta con importantes
indices que permiten conocer los estados en que se
encuentran las economias de diversas empresas y
naciones.

EI NASDAQ tiene sus propios indices:

« Indice NASDAQ-100: incluye cien de las empresas mas
grandes que se encuentran listadas en esta bolsa basada
en el volumen de venta que presentan las acciones
de dichas compaiiias. Este indice refleja a aquellas
empresas dedicadas a las telecomunicaciones, hardware
y software, pero no contiene companias financieras o
que se dediquen a inversiones puramente.

«Indice NASDAQ Composite: es el grupo de acciones que
se encuentran listadas dentro de esta bolsa electrénica
eincluye a mas de 3 mil compafiias sin importar el giro.
En este se pueden incluir compafias financieras y de
inversiones asi como de tecnologia en general.

«indice NASDAQ de Biotecnologia: lista de las empresas
farmacéuticas y de biotecnologia que estén listadas
dentro del NASDAQ Composite. Es requisito que las
companias que se quieran sumar a este indice coticen
Unicamente dentro del NASDAQYy tener una operatividad
superior a las 100 mil acciones.

En sintesis, esta bolsa electronica de valores fue creada
para realizar el intercambio de acciones con mayor
trasparencia y sequridad, ademas de estar regulada
por el gobierno de Estados Unidos y en operacién por
mas de tres décadas (Nasdag.com, 2017).

INTELIGENCIA ARTIFICIAL EN LAS FINANZAS:
EL FACTOR CONCIENCIA EN LA PREDICCION DE LAACCION TSLA

Tesla Inc.

Tesla Inc. es una compafiia estadounidense de ve-
hiculos 100% eléctricos, con enfoque premium. Su
sede esta en Palo Alto, California, EE.UU.

La creacion de Tesla se remonta al afio 2003, cuando la
compaiiia AC Propulsion decidi6 unir a sus dos grupos
de trabajo para el desarrollo conjunto de vehiculos
eléctricos. En uno de estos equipos se encontraba Elon
Musk quien, junto a JB Straubel y Martin Eberhard,
fundaron Tesla Motors.

La empresa, que inicié sus operaciones gracias
fundamentalmente a las inversiones del propio
Musk, comenzd su andadura con varias rondas de
financiacion con el fin de recaudar suficiente dinero
para iniciar la produccién de un vehiculo deportivo
100% eléctrico. Tras un arduo proceso en el que Tesla
estuvo a punto de desaparecer debido a los proble-
mas econdmicos, en 2008 inicid la produccion del
Roadster, un descapotable biplaza con carroceria de
Lotus, del que se han vendido mas de 2.200 unidades.

El 29 de junio de 2010 Tesla Motors inici6 su anda-
dura en Bolsa, concretamente en el indice NASDAQ,
bajo el acréonimo TSLA, con un precio por accion de
17 d6lares americanos. Actualmente este valor se ha
multiplicado casi por 20.

Ademas de fabricar sus propios vehiculos, Tesla
acttia también como suministrador de componentes
originales para diferentes marcas de automoviles.
De hecho, algunas de ellas se han convertido en
sus socios, como Daimler, propietaria del 10% de
sus acciones, o Toyota, que adquirid en 2010 casi 3
millones de acciones de Tesla tras desembolsar 50
millones de délares.

Tras la llegada de modelos mas “convencionales”,
como el Model S o el Model X, Elon Musk anuncié
la llegada de un nuevo modelo mas compacto y
asequible, denominado Model 3. A la venta desde
mediados de 2017, esta berlina compacta con auto-
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nomia superior a los 350 km recibié cientos de miles
dereservas en cuestion de dias, marcando un nuevo
hito en la historia de la marca.

Tesla Inc. no pertenece a ningln grupo, sino que es
unagran empresa que se dedica, fundamentalmente,
al negocio de la automocién, aunque cada vez esta
desarrollando mas tecnologia para ambitos de trabajo
o domésticos.

A dia de hoy Tesla no cuenta con ninguna otra marca
dentro de su grupo empresarial. Pese a ello, el fabri-
cante estadounidense es una compafiia cotizada en
bolsa bajo el acronimo TSLA en el indice NASDAQ,
superando incluso la capitalizaciéon de Ford Motor
Company (Motor, 2017).

Modelos de prediccion de precios

Este apartado contiene una breve resefia sobre algorit-
mos genéticos. Junto con esto se realizara también una
breve resefia de los modelos multivariados dinamicos.

Algoritmos genéticos

Los algoritmos genéticos, establecidos por Holland
(1975), consisten en una funcién matematica o una
rutina que simula el proceso evolutivo de las especies,
teniendo como objetivo encontrar soluciones a proble-
mas especificos de maximizacién o minimizacién?. Asi,
el algoritmo genético recibe como entrada una genera-
cionde posibles soluciones para el problema de que se
trate, y arroja como salida los especimenes mas aptos
(es decir, las mejores soluciones) para que se apareeny
generen descendientes, los que deberian tener mejores
caracteristicas que las generaciones anteriores.

2. Al momento de aplicar un modelo de algoritmos genéticos se debe
identificar correctamente el problema de maximizacién o minimi-
zacién por analizar. Si el problema de que se trata no es de ese tipo, se
debera buscar otro método para abordarlo.
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Los algoritmos genéticos trabajan con cddigos que
representan a cada una de las posibles soluciones
al problema. Por ello, es necesario establecer una
codificacion para todo el rango de soluciones, antes
de comenzar a utilizar el algoritmo. Al respecto Davis
(1994) sefiala que la codificacién mas utilizada es la
representacion de las soluciones por medio de cadenas
binarias (conjuntos de ceros y unos).

Segun 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, debido
alatransparencia de los resultados obtenidos. Kingdon
y Feldman (1995) usaron algoritmos genéticos para
hallar reglas que pronosticaran la bancarrota de las
empresas, estableciendo relaciones entre las distintas
razones financieras. Bauer (1994), utilizé algoritmos
genéticos para desarrollar técnicas de transaccion
que indicaran la asignacion mensual de montos de
inversion en dolares y marcos. Pereira (1996) los utilizo
para encontrar los valores 6ptimos de los parametros
usados por tres reglas de transaccion distintas para el
tipo de cambio ddlar estadunidense/délar australia-
no: los parametros obtenidos mostraron resultados
intramuestrales positivos, los cuales disminuyeron
al aplicar las reglas fuera de la muestra, aun cuando
continuaron siendo rentables. Allen y Karjalainen (1999)
usaron algoritmos genéticos para aprender reglas de
transaccion para el indice S&P 500 y emplearlas como
un criterio de analisis técnico y, una vez cubiertos los
costos de transaccion, encontraron que el exceso de
rendimiento calculado sobre una estrategia buy and
hold, durante el periodo de prueba extramuestral,
no era congruente. No obstante, y a diferencia de
Alleny Karjalainen (1999), en este articulo se analiza
la capacidad de los modelos elaborados por medio
de algoritmos genéticos para proyectar el signo de
las variaciones semanales de los indices bursatiles ya
sefialados y, en funcidn de estas proyecciones, desa-
rrollar estrategias de transaccion. Kim y Han (2000)
mostraron que los algoritmos genéticos pueden ser



usados parareducir la complejidad y eliminar factores
irrelevantes, lo que resultd mejor que los métodos tra-
dicionales para predecir un indice de precios accionario.

Por otra parte, Feldman y Treleaven (1994) sefialaron
que la mayor desventaja de los algoritmos genéticos
es ladificultad que presentan para escoger una técnica
de codificacién manejable, y para determinar el tipo
de seleccién y las probabilidades de los operadores
genéticos, ya que no hay reglas fijas en esta materia
(Parisi, Parisi y Cornejo, 2004).

Modelo multivariado dindmico

Los modelos multivariados dinamicos utilizados
son modelos de series de tiempo que expresan el
comportamiento de una variable en funcién de sus
valores rezagados, de rezagos de variables ex6genas
y de rezagos de los residuos del modelo.

Test de Acierto Direccional de Pesaran y Timmermann (DA)

El test de Acierto Direccional de Pesarany Timmermann
mide la capacidad de prediccion de los modelos de
Redes Neuronales, permitiendo medir la significancia
estadistica de los modelos y su capacidad de prediccion.

Eltest DA tiene como supuesto que los valores obtenidos
de la aplicacion de este test se distribuyen segtin una
funcién normal, por lo tanto, los puntos criticos con
un 95% de confianza son [-1,96; +1,96]. Este intervalo
representa la zona de no rechazo de la hipotesis nula
“H,”; si se rechaza la hipétesis nula, entonces se pro-
bara que los resultados obtenidos no son producto
del azar, tal como se presenta en el siguiente grafico:
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Zona de
No Rechazo
Ho

al 95% de confianza

Zona de Rechazo H; 'Zona de Rechazo H,
-1.96 +1.96

El test DA establece como Hipétesis Nula (H,) que
las variaciones proyectadas por el modelo estan
independientemente distribuidas de las variaciones
observadas reales; por lo tanto, si al calcular el test
DA para los modelos de prediccion de las variaciones
de signo para la siguiente semana obtenemos un valor
observado que se encuentra fuera de los rangos criticos
antes senalados, ya sean al 95% o al 90%, entonces
se rechaza la Hipétesis Nula y se dice que el modelo
“tiene capacidad de prediccion”.

El test de Pesaran y Timmermann evalda los aciertos
predictivos del modelo a través del calculo de SR,
que es igual al valor del PPS del modelo; es decir, SR
= PPS, y los compara con los aciertos que se obten-
drian, denominados en la formula SRI, cuando las
observaciones reales y las proyecciones del modelo
estan independientemente distribuidas (Jaque, 2014).

La féormula para el calculo del test DA de Pesaran y
Timmermann, es la siguiente:

(SR — SRI)
Var(SR) — Var(SRI)
Donde:
Cantidad de signos acertados noL(yxP>0
SR = PPS = g — 21—1 > 7 D)

Numero de predicciones m
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Luego:

SRI=P* P+(1-P)x(1-P)

Donde:
P= Signos > 0 Observados  ¥i_,[;(Y > 0)
N Datos totales N m
p= Signos > 0 proyectados SrL L7 >0)
- Datos totales - m
Finalmente:
m(2P —1)° * P(1 = P) + m(2P — 1)2 + P(1—P) + 4PP(1—P)* (1 — P
Var(sry = MEP 1) *PA=P) +m@P — 1= P(1=P) + 4PP(L=P)+ (1= P)

m2

SRI * (1 — SRI)

Var(SR) =

INTELIGENCIA ARTIFICIAL

El nacimiento de la Inteligencia Artificial como dis-
ciplina de investigacion se remonta a 1956, durante
una conferencia sobre informatica tedrica que tuvo
lugar en el Darmouth College (Estados Unidos). A
esa conferencia asistieron algunos de los cientificos
que posteriormente se encargaron de desarrollar la
disciplina en diferentes ambitos y de dotarla de una
estructura tedrica y computacional apropiada. Entre
los asistentes estaban John McCarthy, Marvin Mins-
ky, Allen Newell y Herbert Simon. En la conferencia,
A. Neweel y H. Simon presentaron un trabajo sobre
demostracion automatica de teoremas al que deno-
minaron “Logic Theorist”. El Logic Theorist fue el primer
programa de ordenador que emulaba caracteristicas
propias del cerebro humano, por lo que es considerado
el primer sistema de inteligencia artificial de |a historia.
El sistema era capaz de demostrar gran parte de las
teorias sobre l6gica matematica que se presentaban
en los tres volimenes de los Principia Mathematica de
Aldred N.Whitehead y Bertrand Russell (1910-1913).

En 1954 apareci6 el IBM 704, la primera computadora
de produccién en cadena, y con ella se desarrollaron
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numerosos lenguajes de programacion especificamente
disefiados paraimplementar sistemas de inteligencia
artificial. Junto con estos avances se produjeron los
primeros intentos para determinar la presencia de
comportamiento inteligente en una maquina. El mas
relevante desde el punto de vista histérico fue propuesto
por Alan Turing en un articulo de 1950 publicado en
la revista Mind y titulado “Computing Machinery and
Intelligence”. En aquel trabajo se propuso un test de
inteligencia para maquinas, segun el cual una maquina
presentaria un comportamiento inteligente en la medi-
daen que fuese capaz de mantener una conversacion
con un humano sin que otra persona pueda distinguir
quién es el humano y quién el ordenador. Aunque el
test de Turing ha sufrido innumerables adaptaciones,
correcciones y controversias, puso de manifiesto los
primeros intentos de alcanzar una definicion objetiva
de la inteligencia. En resumen, hoy en dia el objetivo
principal de lainteligencia es el tratamiento y analisis
de datos (Benitez, Escudero, Kanaan y Rodo, 2013).

La Inteligencia Artificial se puede definir como una
ciencia que tiene como objetivo el disefio y construccion



de maquinas capaces de imitar el comportamiento in-
teligente de los seres humanos. Una rama especializada
de lainformatica que investiga y produce razonamiento
por medio de maquinas automaticas y que pretende
fabricar artefactos dotados de la capacidad de pensar.
Ahora bien, lo especifico de esta nueva ciencia estriba
en el uso de la analogia del ordenador no solamente
como método de trabajo e investigacion sino también
de interpretacién de la realidad. Esta orientacion ha
hecho posible el surgimiento de una nueva rama del
saber, denominado Ciencias Cognitivas?, que tienen
como objetivo especifico de estudio el analisis y la
experimentacion sobre el conocimiento visto como un
proceso de adquisicion, codificaciéon, manipulacion,
producciény transferencia de una nueva informacion
(Munarriz, 1994).

REVOLUCION INDUSTRIAL 4.0

A finales del siglo XVII fue la maquina de vapor. Esta
vez, seran los robots integrados en sistemas ciber
fisicos los responsables de una transformacion radi-
cal. Los economistas le han puesto nombre: la Cuarta
Revolucidon Industrial. Marcada por la convergencia de
tecnologias digitales, fisicas y bioldgicas, anticipan que
cambiara el mundo tal como lo conocemos.

¢Suena muy radical? Es que, de cumplirse los vaticinios,
losera.Y esta ocurriendo, dicen, agran escalay atoda
velocidad. “Estamos al borde de una revolucién tec-
nolégica que modificara fundamentalmente la forma
en que vivimos, trabajamos y nos relacionamos. En su
escala, alcance y complejidad la transformacion sera
distinta a cualquier cosa que el género humano haya
experimentado antes, vaticina Klaus Schwab, autor del
libro La cuarta revolucion industrial (2016).

3. Es el estudio de la cognicién de manera integrada a través de
disciplinas tedricas y empiricas, como: Filosofia, Sicologia, Lingiistica,
Antropologia, Neurociencias y Ciencias de la Computacion.

INTELIGENCIA ARTIFICIAL EN LAS FINANZAS:
EL FACTOR CONCIENCIA EN LA PREDICCION DE LAACCION TSLA

Lo importante, destacan los tedricos de laidea, es que
no se trata de desarrollos, sino del encuentro de esos
desarrollos. Y en ese sentido representa un cambio
de paradigma, en lugar de un paso mas en la carrera
tecnoldgica frenética.

“La Cuarta Revolucion Industrial no se define por un
conjunto de tecnologias emergentes en si mismas,
sino por la transicién hacia nuevos sistemas que estan
construidos sobre la infraestructura de la revoluciéon
digital (anterior)”, dice Schwab, que es director ejecu-
tivo del Foro Econémico Mundial (WEF, por sus siglas
en inglés) y uno de los principales entusiastas de la
“revolucion”.

“Hay tres razones por las que las transformaciones
actuales no representan una prolongacién de la tercera
revolucion industrial, sino la llegada de una distinta: la
velocidad, el alcance y el impacto en los sistemas. La
velocidad de los avances actuales no tiene preceden-
tesen la historia. Y esta interfiriendo en casi todas las
industrias de todos los paises”, apunta el WEF.

También llamada 4.0., la revolucién sigue a los otros
tres procesos histéricos transformadores: la primera
marco el paso de la producciéon manual a la mecanizada,
entre 1760y 1830; la sequnda, alrededor de 1850, trajo
la electricidad y permitié la manufactura en masa. Para
la tercera hubo que esperar a mediados del siglo XX,
con la llegada de la electrénica y la tecnologia de la
informaciény las telecomunicaciones. Ahora, el cuarto
giro trae consigo una tendencia a la automatizacion
total de la manufactura. Sunombre proviene, de hecho,
de un proyecto de estrategia de alta tecnologia del
gobierno de Alemania, sobre el que trabajan desde 2013
para llevar su produccion a una total independencia
de la mano de obra humana.

Los paises mas avanzados son los que encarnaran los
cambios con mayor rapidez, pero a la vez los expertos
destacan que son las economias emergentes las que
podran sacarle mayor beneficio.
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La Cuarta Revolucidn tiene el potencial de elevar
los niveles de ingreso globales y mejorar la calidad
de vida de poblaciones enteras, apunta Schwab, las
mismas que se han beneficiado con la llegada del
mundo digital (y la posibilidad, por caso, de hacer
pagos, escuchar musica o pedir un taxi un celular
ubicuo y barato). Sin embargo, el proceso de trans-
formacion solo beneficiara a quienes sean capaces
de innovar y adaptarse (Perasso, 2016).

Conciencia

El fendmeno de la conciencia, el “darse cuenta” de
nuestro entorno, ha atosigado a los estudiosos con-
tinuamente. En la sicologia, la conciencia consiste
en un conjunto de representaciones mas o menos
iconicas de los objetos que son captados primor-
dialmente por la vista. Cada ser humano adulto,
perteneciente a la cultura occidental de nuestros
dias, se atribuye la capacidad de tener conciencia,
le parece completamente natural la posibilidad de
percatarse de la existencia de las cosas. Por analo-
gia respecto de sus propias sensaciones tiende a
proyectar hacia sus congéneres, de no importa que
época, ese ser consciente. La proyeccion de concien-
cia se hace igualmente hacia los animales, aunque
no a todos, sino Unicamente a los mas cercanos a
nosotros (Alcaraz et al. 2007).

Conciencia, ademas, es el elemento que nos permite
relacionarnos con nuestra realidad interna, el mundo
que nos rodea. Estructuras diferentes de conciencia
produciran diferentes percepciones de todas esas
realidades, y diferentes maneras de obrar sobre
ellas. Lo que nunca sabremos es como serian esas
realidades sin nuestra conciencia.

Inspirados por una filosofia materialista y determi-
nista, algunos cientificos buscan las bases materiales
de la conciencia. Se preguntan, por ejemplo, cdmo
sefiales electroquimicas se combinan para originar
acontecimientos mentales. Intentan relacionar di-
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ferentes estructuras del cerebro con etapas en nuestra
evolucion como especie (Kamenetzky, 1999).

Siendo la conciencia uno de los aspectos mas familiares
de nuestra experiencia cotidiana, es también uno de los
mas enigmaticos. El problema de la conciencia; es decir,
qué es la conciencia y cual es su lugar en la naturaleza;
es estudiado hoy por mdltiples disciplinas, desde la
filosofia a la sicologia, pasando por la neurologia, entre
muchas otras (Medina, 2015).

La computadora como metafora de la conciencia

Podemos usar el modo de funcionar de una compu-
tadora como una metafora de los roles que las tres
partes juegan en la estructura de nuestra conciencia.

« El consciente: que es el procesador légico de la infor-
macion exterior, los sentimientos interiores, los valores,
creencias socialmente programadas y los mensajes
inconscientes, se puede comparar con la RAM*.

* El subconsciente: es como un disco en el que la
sociedad registra programas de valores, creencias
y conductas, y donde se almacena el conocimiento
autoadquirido y el transmitido por los demas. Todos
estos “bytes” de informacion los recupera el operador
individual a medida que los necesita, cuando trabaja
con la memoria RAM.

« El inconsciente: se puede comparar con el ROM?,
memoria de lectura solamente, en la que el creador
almacena los procedimientos operativos inherentes a
una condicion que es comdn a todos los seres humanos:
la de ser criaturas de la Naturaleza.

Segln nuestro particular sistema de creencias a este
creador lo llamamos Dios, Naturaleza, conciencia
cbsmica o espiritu universal (Kamenetzky, 1999).

4. Random Acces Memory.

5. Read-only memory.



METODOLOGIA

En este capitulo se presenta lametodologia que permitié
desarrollar el estudio. Se muestran aspectos como el
tipo de investigacion, técnicas y procedimientos que
fueron utilizados para llevar a cabo este estudio.

Tipo de investigacion y disefio

Se ha establecido como una investigacién con carac-
teristicas exploratorias al no haberse construido hasta
ahora un modelo multivariado dinamico optimizado con
fuerza bruta computacional con variables exdgenas:
indice bursatil NASDAQ y el factor conciencia, para
obtener un porcentaje de prediccion de signo sobre
la accién TSLA.

También se ha establecido como una investigacién con
caracteristicas correlacionales, ya que se utiliza la rela-
cién del precio en un periodo t explicada por simisma
en las observaciones o datos pasados para proyectar
la variacion del signo que tiene el valor estudiado.

Poblacion y muestra

La poblacién para el estudio seran las cotizaciones de la
accion TSLAy del indice bursatil NASDAQ que operan
en la bolsa de Nueva York. Para la variable conciencia
la poblacidn para el estudio seran las predicciones
obtenidas por el modelo multivariado dinamico de la
accion Tesla Inc.

La muestra para este estudio seran los precios de cierre
semanales para la accién TSLA y del indice bursatil
NASDAQ, que corresponderan al periodo del 25 de
septiembre de 2012 al 25 de septiembre de 2017. Se
usaran los valores de cierre semanales debido a que
los administradores de fondo de inversion tienden a
recompensar sus carteras en funcién de pronésticos
semanales. Para la variable conciencia, la muestra para
este estudio seran los promedios de las predicciones
de rentabilidad en tomas de diez datos rezagados al
altimo valor observado.

INTELIGENCIA ARTIFICIAL EN LAS FINANZAS:
EL FACTOR CONCIENCIA EN LA PREDICCION DE LAACCION TSLA

Instrumentos de recoleccion de datos

Por la naturaleza de este estudio se utilizé recopilacion
documental o datos secundarios, que implica la revision
de documentos, registros publicos y archivos fisicos o
electrénicos (Hernandez, Fernandez y Baptista, 2010).
Por lo tanto, para obtener las cotizaciones historicas
y rentabilidades se ha buscado por los nemotécnicos
de cadaindice bursatil en la pagina de internet Yahoo
Finanzas, totalizando 262 observaciones por variable.

A continuacion se presentaran el nombre de la accién
y del indice bursatil y sus nemotécnicos correspon-
dientes:

e Tesla Inc.: TSLA
* National Association of Securities Dealers Automated
Quotation: NASDAQ

Criterios de inclusidn

« Cotizaciones histéricas indice bursatil NASDAQ.

« Cotizaciones historicas de la accion TSLA.

* Predicciones de rentabilidad en tomas de diez datos
rezagados.

* Precios de cierre del indice bursatil NASDAQ tran-
zado semanalmente dentro del periodo de estudio.
* Precios de cierre de la accion TSLA tranzado sema-
nalmente dentro del periodo de estudio.

* Precios de cierre y de apertura semanales de la accion
TSLA dentro del periodo de estudio.

« El periodo de estudio comprende entre el 25 de
septiembre de 2012 y el 25 de septiembre de 2017.
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PROCEDIMIENTOS

A continuacion se explica la manera de recolectar los
datos e informacidn utilizada en este estudio.

Recoleccion de datos

Las cotizaciones historicas de la accion TSLA y del
indice bursatil NASDAQ fueron obtenidos de la pagina
de internet Yahoo Finanzas.

En la plataforma Yahoo Finanzas podemos encontrar las
cotizaciones histéricas de las acciones que se tranzan
en labolsa de Nueva York, asi como también los indices
bursatiles. Estos datos pueden ser recolectados con
una frecuencia diaria, semanal y mensual. Para este
estudio la frecuencia que se utilizara serd semanal, que
comprende entre el 25 de septiembre de 2012 y el 25 de
septiembre de 2017, con un total de 262 observaciones
por cada indice mencionado.

Analisis estadisticos

Se construyé un modelo multivariado dinamico optimi-
zado con fuerza bruta computacional para efectos de
evaluar su poder predictivo para frecuencias semanales.
De esta forma se buscé determinar el comportamiento
del modelo en su funcidn predictiva para conocer la
variacién del signo para el valor en estudio.

El planteamiento de la técnica fuerza bruta utilizado en
Parisi, Amestica y Chileno (2016), tiene como objetivo
encontrar los coeficientes dptimos que maximicen el
porcentaje de prediccion de signo de las variaciones
semanales de las cotizaciones para el valor en estudio.

Los modelos multivariados dinamicos utilizados son
modelos de series de tiempo que expresan el com-
portamiento de una variable en funcién de sus valores
rezagados, de variables exdgenas rezagadas y de los
rezagos de los residuos (errores) del modelo. Las varia-
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bles exdgenas incluidas en la estructura de los modelos
multivariados dindmicos son: indice Bursatil NASDAQ,
al considerarse como un indicador lider de las empresas
tecnoldgicas que muestra el comportamiento de estas
en los mercados bursatiles internacionales; y el factor
conciencia propuesto en esta investigacion, que esta
enmarcado por el conocimiento de los promedios de
las predicciones de rentabilidad en tomas de diez datos
rezagados al Gltimo valor observado de laaccion TSLA.

Las estructuras de los modelos multivariados dinamicos
utilizados para predecir la variacion del signo de las
fluctuaciones semanales de las cotizaciones de la accion
TSLA con variable exdgena NASDAQ (1) y fluctuaciones
semanales de las cotizaciones de la accion TSLA con
variable exdgena conciencia (2), se presentan en las
siguientes ecuaciones respectivamente.

INTELIGENCIA ARTIFICIAL EN LAS FINANZAS:
EL FACTOR CONCIENCIA EN LA PREDICCION DE LAACCION TSLA

(1) ATSLAt =a" ATSLAt_l + ot agge ATSLAt_AR + ﬁl . Et—l + e+ peMAEt—MA + 91
- ANASDAQ¢_1 + -+ + 6 - ANASDAQ_y, + E;

(2)  ATSLA; = ay - ATSLA;—1 + -+ @ag - TSLAr—ag + B1 - Ecc1 + -+ BuaEe—pa + 61

- Aconciencia;_q + -+ + 6y - Aconciencia;_, + E;

En los que E; corresponde al término de error del
modelo; NASDAQ a las cotizaciones del indice National
Association of Securities Dealers Automated Quotation
y TSLA a las cotizaciones de la accion Tesla Inc. El
factor conciencia que corresponde a los promedios
de las predicciones de rentabilidad en tomas de diez
datos rezagados al tltimo valor observado de la accién
TSLA. Los subindices AR, MA 'y X, que representan el
maximo orden de rezagos de las variables indepen-
dientes, y los coeficientes , y son los coeficientes
mejor adaptados que de acuerdo con su valor le dan
un peso determinado, por el modelo, a las variables.
Estos ultimos indican qué tanto afectan las variables
incluidas en la variacion del signo en el precio del
valor en estudio.

Para los términos AR, MA y X, se trabajé en primera
instancia con un maximo de cuatro rezagos, totali-
zando un maximo total de 12 variables. Al agregar un
rezago adicional como variable explicativa, se trabajo
paralos términos AR, MAy X con un maximo de cinco
rezagos, totalizando un maximo de 15 variables. Segin
las matematicas binarias, una cadena de largo L permite
representar 2" soluciones posibles. Es por esto que cada
variable fue representada por un bit resultando el largo
de la cadena binaria igual al maximo de variables del
modelo. Por lo tanto, en primera instancia contamos
con un total de 4.096 posibles modelos para predecir el
comportamiento del valor estudiado y 32.768 posibles
modelos cuando se agrega un rezago adicional como
variable explicativa.
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Evaluacion de la prediccion

El siguiente paso consiste en evaluar la calidad de cada
modelo en funcion del porcentaje de prediccion de signo
alcanzado (PPS). La evaluacion se realizd sobre la base
de un conjunto extramuestral de 260 datos semanales
para el modelo con variable exégena NASDAQ y 109
datos semanales para el modelo con variable exégena
conciencia, por medio de un proceso recursivo. La re-
cursividad ha sido empleada para medir el desempefio
de modelos de redes neuronales que buscan predecir
periodos de recesion en los Estados Unidos (Qi, 2001;
Estrellay Mishkin, 1998), y para proyectar el signo de
las variaciones de indices bursatiles internacionales
(Parisi, Parisi y Guerrero, 2003; Parisi, Parisi y Cornejo,
2004; Parisi, Parisi y Diaz, 2006). Se utilizé la muestra
total tanto para estimar los coeficientes q, B y 0 de
cada modelo respectivamente, por medio de la mini-
mizacién de la suma del cuadrado de los residuos del

modelo, como para evaluar la capacidad predictiva de
los modelos. Para realizar esto se comparo el signo de
la proyeccion con el signo de la variacion observada
en cada i-ésimo periodo, en el quei=1, 2,..., m. Si los
signos entre la proyeccion y el observado coinciden,
entonces aumentan la efectividad del modelo analizado
y, en caso contrario, disminuye su capacidad predictiva.

Una vez proyectado el signo de la variacién del precio
para el periodo n + 1, la variacién observada corres-
pondiente se incluye en la muestra de tamano de n
con objeto de reestimar los coeficientes del modelo,
contando ahora con una observacién mas. Asi, el mis-
mo modelo pero con sus coeficientes recalculados es
utilizado pararealizar la proyeccion correspondiente al
periodo n + 2. Este procedimiento recursivo se efectud
unay otra vez hasta acabar con las observaciones del
conjunto extramuestral. Finalmente, el PPS de cada
modelo se calculé de la siguiente forma:

n+m
Porcentaje = =1t
m
1, APrecio; * ﬁPreciﬂi >0
pi = si =[n+1,..,n+m]
0, en otro caso
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En la que A representa la variacion observada, & la
variacion estimada, n=0ym =, 2606 109, »;
se refiere al precio observado en el periodo i que es
representado por t que también se refiere al periodo o
tiempo en el que se observa el precio. De esta manera,
los modelos multivariados dinamicos construidos op-
timizados con técnica fuerza bruta fueron evaluados
en funcién de su capacidad para predecir el signo de
los movimientos del precio del valor en estudio.
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Evaluacion estadistica

En esta etapa se aplico la prueba de acierto direccio-
nal de Pesaran y Timmermann (1992), con el objetivo
de medir la significancia estadistica de la capacidad
predictiva de cada uno de los modelos analizados.

La formula para el calculo del test DA de Pesaran y
Timmermann, es la siguiente:

(SR — SRI)
DA =
JVar(SR) — Var(SRI)
Donde:
Cantidad de signos acertados i, I;(y * 7> 0)
SR = PPS = . — =
Numero de predicciones m
Luego:

SRI=P* P+(1—-P)x(1-P)

Donde:

P Signos > 0 Observados _ YL LY >0
Datos totales m

_ Signos > 0 proyectados _ Y7, I;(¥ > 0)

B Datos totales B m

p

Finalmente:

[m(2P — 1)« P(1 - P) + m(2P — 1)% * B(1—P)+ 4PP(1 - P)* (1 - P)
mZ
SRI * (1 — SRI)
m

Var(SRI) =

Var(SR) =
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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 hubiese comprado o vendido los valores en estudio
siguiendo las recomendaciones de compra-venta del
modelo de prediccién. Para ello, la proyeccién de una
variacion positiva de los precios (un alza del mercado)
fueinterpretada como una sefial de compra, mientras
que el prondstico de una variaciéon negativa (una
caida del mercado) fue interpretado como una sefal
de venta. Se supuso una inversion inicial de cien mil
délaresy larentabilidad acumulada se calculé sobre un
conjunto extramuestral de 260 semanas para el modelo
con variable exdgena NASDAQ y 109 semanas para el
modelo con variable exdgena conciencia. 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, y de despejar las dudas respecto de si la
capacidad predictiva se debe a labondad del modelo, a
las caracteristicas de la muestra de observaciones ala
que hasido aplicado o sencillamente al factor suerte,
setomé el mejor modelo de proyeccion para cada valor
(el de mayor PPS) y se lo evalud sobre un total de cien
conjuntos extramuestrales de 260 6 109 datos de cierre
semanales seguin la variable exdgena de cada modelo
respectivamente. Estos cien conjuntos extramuestrales
fueron generados a partir del conjunto extramuestral
original, utilizando un proceso de block bootstrap® .

6. El término data snooping (también conocido como data mining) se
utiliza para referirse a un conjunto de datos que han sido usados mas
de una vez para determinar, inferir o seleccionar modelos. Cuando
esto ocurre, siempre existe la posibilidad de que los resultados
satisfactorios puedan deberse al factor suerte mas que a algéin mérito
inherente al modelo que generd estos resultados (White, 2000).
Una manera de probar la bondad de los modelos y la validez de sus
resultados, 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, con el fin de resolver el problema de escasez de
datos y, de este modo, obtener suficiente informacién para elaborar
diferentes conjuntos extramuestrales en los cuales probar la validez
de los modelos.
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RESULTADOS

El analisis de la serie de valores de cierre, en primera
diferencia, de la accion TSLA arrojé que el coeficiente
de asimetria es negativo, por lo que la distribucion
presenta valores que tienden a agruparse hacia la
derechade la curva; o sea, por sobre la media. El valor
dela curtosis presentado por el estadistico descriptivo
es positivo, por lo que la distribucién de los valores
observados adoptd una forma leptokurtédsica: es decir,
la distribucién o el poligono es mas picudo o elevado. E|
valor de la prueba de Jarque-Bera rechaza la hipdtesis
de que las variaciones de los valores semanales de
la accion TSLA siga una distribucion normal, con un
grado de significancia del 5 por ciento. Los estadisticos
descriptivos junto a sus coeficientes se presentan en
latabla 1.

Tabla1
Estadisticos descriptivos para la serie de valores de cierres
semanales, en primera diferencia de la accion TSLA.

Estadisticos TSLA
Media 1,194215
Mediana 1,400000
Maximo 36,410004
Minimo -48,389984
Desviacion estandar 12,088382
Coeficiente de asimetria -0,420563
Jarque - Bera 34,735218
Curtosis 0,989892

Al desarrollar la estructura para el modelo multivariado
dinamico optimizado con fuerza bruta, se utilizé la ca-
pacidad de un computador para realizar la evaluacién
de cada valor estudiado.

A continuacion se presenta el mejor modelo multivariado
dinamico para cada caso de estudio de acuerdo con
el PPS:
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ATSLA; = a; - ATSLA;_; + @ty - ATSLA¢_p + @3 - ATSLA;_3 + @4 - ATSLA;_s + By * Ec_q + B2
“Er_+ B3 Er_3+ BsEe_s + 61 - ANASDAQ,_, + 0, - ANASDAQ;_,
+ 65 - ANASDAQ;_3 + 64 - ANASDAQ;_, + E;

ATSLA; = aq -ATSLA; 1 + a; - ATSLA; > + o3 - ATSLA; 3+ a4 - ATSLA; 4 + a5 - ATSLA, ¢
+ ﬁl "Er 1+ »32 "Erp+ ﬁa "Er 3+ 084 "Ep s+ 135 "Eis+ I91

- ANASDAQ;_; + 6 - ANASDAQ;_5 + 63 - ANASDAQ,_3 + 6, - ANASDAQ;_,

+ 05 - ANASDAQ,—s + E,

ATSLA; = ay - ATSLA,_; + @y - ATSLA;_» + a3 - ATSLA;_3 + @4 - ATSLA;_s + By - Ec—1 + B2

“Et_o+ B3 Eir_3+ By Ei_y + 04 - conciencia;_, + 0, - conciencia;_» + 63

- concienciay_3 + +6, - conciencia;_s + E;

ATSLA; = a1 - ATSLA; 1 +a, -ATSLA; 5 + a3 - ATSLA; 3+ a4 - ATSLA;_4 + a5 - ATSLA;
+ .31 ‘Erq + 132 "By o+ 083 "Er 3+ 34 Er_4 + 135 E¢_s + |91

- conciencia;_1 + 6, - conciencia;_; + 83 - conciencia;_3 + 8, - conciencia;_4

Enlatabla 2, seginlos mejores modelos multivariados
dinamicos optimizados con fuerza bruta computa-
cional, se observa respectivamente el porcentaje de
prediccion de signo para cada modelo en estudio. Para
TSLA” un PPS de 63.5 por ciento, para TSLA® un PPS de
64.6 por ciento, para TSLA® un PPS 68.8 por ciento y
para TSLA™ un PPS 67.9 por ciento.

Esta capacidad predictiva, estimada en un conjun-
to extramuestral de 260 datos semanales para los
modelos con variable exdgena NASDAQ y 109 datos

7. Modelo Multivariado utilizando NASDAQ como variable exdgena,
utilizando 4 rezagos.

8. Modelo Multivariado utilizando NASDAQ como variable exdgena,
utilizando 5 rezagos.

9. Modelo Multivariado utilizando conciencia como variable
exdgena, utilizando 4 rezagos.

10. Modelo Multivariado utilizando conciencia como variable exgena,
utilizando 5 rezagos.

semanales para los modelos con variable exdgena
conciencia, resulto estadisticamente significativa en
cada uno de los valores con un grado de significancia
de 5 por ciento y 10 por ciento, de acuerdo con la
prueba de acierto direccional, comprobandose asi
la hipétesis de que si existe capacidad predictiva en
los modelos multivariados optimizados con fuerza
bruta para el caso TSLA. Ademas se pudo observar
la rentabilidad acumulada para cada modelo que la
capacidad predictiva de estos, traduce en beneficios
economicos por medio de la estrategia compra-venta.

Los modelos multivariados dinamicos optimizados con
fuerza bruta obtuvieron el PPS esperado entre un 60
por cientoy 70 por ciento seglin Fama y French (1992).
Ademas, el modelo que arrojé una mayor capacidad
predictiva fue cuya variable ex6gena era el factor
conciencia con cuatro rezagos por variable indepen-
diente, sequido por otro modelo con variable exdgena
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conciencia pero con cinco rezagos por variable inde-
pendiente. Estos resultados nos permiten demostrar
que para laaccion TSLA, la variable que produce en el
modelo una mayor capacidad predictiva es el factor
conciencia por sobre la variable NASDAQ, la cual fue
elegida bajo la primicia de indicador lider (actual) en
los mercados bursatiles internacionales propuesta
por Parisi, Parisi y Cornejo (2004). Por lo tanto, esta
investigacion demuestra la eficacia de la utilizacion
de inteligencia artificial en las finanzas.

Tabla 2
Resumen de los resultados

Modelo | PPS Prueba DA® | Rentabilidad
acumuladaf
TSLA® 63.5% | 4.36° 11352.11%
TSLAP 64.6% | 4.72 1885.37%
TSLA® 68.8% |3.90° 1617.30%
TSLA 67.9% |3.80 1178.13%

a Modelo Multivariado utilizando NASDAQ como variable exdégena,
utilizando 4 rezagos.

b Modelo Multivariado utilizando NASDAQ como variable exdgena,
utilizando 5 rezagos.

¢ Modelo Multivariado utilizando conciencia como variable exégena,
utilizando 4 rezagos.

d Modelo Multivariado utilizando conciencia como variable exdgena,
utilizando 5 rezagos.

e El valor de z critico es de 1.96 y 1.64, para una significacién de 5 por
ciento y 10 por ciento, respectivamente.

f Rentabilidad acumulada desde el 25 septiembre de 2012 hasta el 25
de septiembre de 2017.

*Significativo al 5 por ciento y al 10 por ciento.
En la tabla 1,2,3 y 4 se muestran los mejores

coeficientes @& By 0 obtenidos por cada modelo
en estudio que maximizan el PPS de la accion TSLA.

68  REVISTA CHILENA DE ECONOMIA Y SOCIEDAD, JUNIO 2018

Tabla3
Resumen de los parametros estimados para la accién TSLA
cuatro rezagos

Variables Coeficiente
ATSLA; 4 -0,51
ATSLA; ; 0,67
ATSLA; ;3 -0.58
ATSLA; 4 -0.84
E¢q -0.21
E¢ 5 -0.40
E; 3 -0.79
E¢ s 0.96
ANASDAQ;_, 0.47
ANASDAQ;_; -0.83
ANASDAQ;_3 -0.08
ANASDAQ;_4 -0.46
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Tabla g
Resumen de los pardmetros estimados para la accion TSLA
cinco rezagos

Variables Coeficiente
ATSLA; 4 -0.27
ATSLA; ;5 0.74
ATSLA; 5 0.29
ATSLA; 4 0.36
ATSLA; s -0.64
E; 4 0.37
E; » -0.34
E; 3 0.27
Ei 4 -0.45
E; 5 -0.56
ANASDAQ, ¢ 0.99
ANASDAQ, 0.38
ANASDAQ; -0.73
ANASDAQ,;_, 0.89
ANASDAQ,; s 0.30
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Tablas
Resumen de los parametros estimados para la accién TSLA
cuatro rezagos

Variables Coeficiente
ATSLA; 4 0.46
ATSLA,; , 0.72
ATSLA; 3 0.03
ATSLA; 4 0.62
E¢q 0.05
Ei > 0.10
Ei 3 -0.43
E¢ 4 -0.76
conciencia;_4 -0.68
conciencia;_, 0.55
conciencia;_3 0.37 Tabla 6
conciencia,_, 0.63 Resumen de los parametros estimados para la accién TSLA

cinco rezagos

Variables Coeficiente
ATSLA, 4 0.80
ATSLA,_, 0.54
ATSLA,; 3 -0.29
ATSLA; 4 -0.60
ATSLA,; 5 0.31
Ei(q 0.95
E¢ 0.66
E; 3 -0.97
Ei 4 -0.03
E; 5 0.04
conciencia;_q 0.39
conciencia;_; -0.23
conciencia;_3 0.78
conciencia;_, 0.96
conciencia;_s 0.72

70  REVISTA CHILENA DE ECONOMIA Y SOCIEDAD, JUNIO 2018



Se prob6 la solidez de estos resultados con el fin de
evitar el problema de data snooping. Para ello se tomé
el mejor modelo de proyeccion para cada valory se lo
evalud en un total de cien conjuntos extramuestrales
de 260 datos de cierre semanales cada uno para los
modelos que incluian como variable exégena el NAS-
DAQYy 109 datos de cierre semanales cada uno para los
modelos que incluian como variable ex6gena el factor
conciencia. 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 compra-venta del
modelo multivariado dinamico, se encontré que de
los cien conjuntos extramuestrales, estos superaron el
rendimiento de una estrategia buy and hold en 182.70
por ciento, 115.96 por ciento, 444.89 por cientoy 8.72
por ciento para los modelos TSLA", TSLA™ TSLA® y
TSLA™ respectivamente.

CONCLUSIONES

Este estudio permitié determinar la factibilidad en la
construccion de un modelo multivariado dinamico
optimizado, con fuerza bruta, con una capacidad de
prediccidn superior a 60 por ciento e inferior a 70
por ciento, segun la literatura (Famay French, 1992),
para la accion TSLA.

Los modelos multivariados dinamicos optimizados
con fuerza bruta, elaborados a partir de las variables
exdgenas NASDAQ y conciencia con o sin un rezago
adicional, obtuvieron una importante capacidad
predictiva. Ademas, los resultados de la prueba de

11. Modelo Multivariado utilizando NASDAQ como variable exdgena,
utilizando 4 rezagos.

12. Modelo Multivariado utilizando NASDAQ como variable exdgena,
utilizando 5 rezagos.

13. Modelo Multivariado utilizando conciencia como variable exbgena,
utilizando 4 rezagos.

14. Modelo Multivariado utilizando conciencia como variable exdgena,
utilizando 5 rezagos.
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acierto direccional de Pesarany Timmermann (1992),
indicaron que cada uno de los modelos present una
capacidad predictiva estadisticamente significativa,
con un nivel de significancia de un 5 por ciento y 10
por ciento. A su vez, el modelo que obtuvo la mejor
capacidad predictiva en el periodo extramuestral
con un 68.81 por ciento de PPS fue cuya variable
exdgena es el factor conciencia con 4 rezagos por
variable independiente. Por lo tanto, se comprueba
lo planteado en esta investigacion, siendo la variable
exdgena conciencia la que entrega la mejor capacidad
predictiva para la accion TSLA.

El analisis de la rentabilidad acumulada que se obtuvo
siguiendo las recomendaciones de compra-venta para
elmodelo multivariado dinamico optimizado con fuerza
bruta que obtuvo la mejor capacidad predictiva, se
calculé que de los cien conjuntos extramuestrales,
el rendimiento de una estrategia buy and hold fue
superado en 444.89 por ciento.

Por lo tanto, esta investigacidn presenta evidencia
empirica de que los modelos multivariados dinamicos
en base optimizados con fuerza bruta, pueden ser
utilizados como una metodologia viable para mejo-
rar los modelos de proyeccidn de series de tiempo
en funcién de su capacidad de prediccion de signo.
Junto a esto, esta investigacion presenta evidencia
empirica de la utilizacion de inteligencia artificial en
las finanzas para el desarrollo éptimo de situaciones
futuras e inciertas permitiendo una continuacion y
actualizacion de las investigaciones propuestas por
Parisi, Parisi y Cornejo (2004).

El objetivo de esta investigacion es alcanzado
integramente, de tal forma que se puede utilizar
como una herramienta provechosa paratodos aque-
llos actores del mundo financiero cuyo interés esta
en la solucion de este fenémeno de prediccion del
comportamiento de las acciones, que ha dado vida
a este estudio.
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